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RESUMO

Geragdo de séries sintéticas de vazdes didrias podem ser utilizadas em
hidrologia em, por exemplo, simulagdo de vazdes maximas ou refinamento de
decisoes obtidas com simula¢do mensal.

A dissertagd@o visa a criagdo de modelos de geragdo de séries diarias de
vazdes que resolvam os problemas comumente encontrados neste tipo de
modelos: a ndo preservacdo, ao mesmo tempo, da forma das hidrografas
encontradas no historico e das estatisticas mensais.

Para comparagdo com os modelos propostos, geraram-se vazdes pelos
seguintes modelos existentes: de QUIMPO (1968), de PAYNE et al. (1969),
modelos shot noise (WEISS, 1977), de modelo Diana (KELMAN et al., 1983),
SARGENT (1979), modelo n@o paramétrico d¢ YAKOWITZ (1979) e método
dos fragmentos (SVANIDZE, 1980). A estag¢do fluviométrica utilizada para a
geracdo de séries foi a de Rio dos Patos, no Parand, com periodo de dados indo
de 1931 a 1993.

Os modelos propostos sdo basicamente dois: MSD (Modelo Simplificado
de Desagregacdo) e MMD (Modelo Modificado de Desagregacdo). Eles sdo
baseados no método dos fragmentos, e podem sofrer variagdes quanto a série
original das vazdes ou, para o modelo MMD, quanto a ordem.

Os testes realizados mostraram que os modelos ndo-paramétricos - Diana,
de Yakowitz, dos fragmentos e os propostos - sairam-se, na maioria dos casos,
melhor que os modelos paramétricos (0s restantes), por preservarem com maior
eficiéncia as caracteristicas da hidrografa. E as estatisticas mensais foram bem
preservadas pelos modelos propostos, tendo sido portanto alcangado o objetivo

da dissertagao.
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ABSTRACT

Generation of synthetic series of daily flows can be utilized in hydrology
in, among others, maximum flow simulation or decision refinement taken with
monthly simulation.

The dissertation aim is the creation of daily flows generation models
which resolve the common problems of these kind of models: they do not
preserve, at the same time, the temporal series form of daily flows and monthly
statistics.

To compare with the proposed models, daily flows series were generated
by these existent models: QUIMPO (1968), PAYNE et al. (1969), shot noise
models (WEISS, 1977), Diana model (KELMAN et al., 1983), SARGENT
(1979), YAKOWITZ (1979) and fragments model (SVANIDZE, 1980). The
gaging station utilized was Rio dos Patos, with data period 1931/1993.

The proposed models are basically two: DSM (Disaggregation Simplified
Model) and DMM (Disaggregation Modified Model). They are based on
fragments method, and can change because of the original series of flows or,
for the DMM, because of the model order.

The tests made showed that the nonparametric models (Diana,
YAKOWITZ and the proposed models) preserve more efficiently the temporal
series form of daily flows. The monthly statistics were well preserved by the

proposed models, consequently the dissertation aim was reached.
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1. INTRODUCAQ

Sdo inGimeras as possiveis utilizagdes de geragdes de séries hidrologicas
sintéticas no planejamento de sistemas de aproveitamento de recursos hidricos.
A simulagdo mediante modelos matematicos permite a andlise do
comportamento ou respostas de diferentes configuragdes possiveis ante uma
variedade de situagdes hidrologicas ou estimulos, podendo alcangar-se desta
forma solugdes tendentes ao 6timo dentro do planejamento, desenho e operagdo
de sistemas para o aproveitamento dos recursos hidricos (VALENCIA et
al,1991). Em boa parte dos casos, necessita-se apenas gerar séries mensais ou
anuais, porém as vezes isto ndo € o suficiente, como pode ser visto nos casos a
seguir.

"Ha que se considerar as variagbes das afluéncias dentro do més no
calculo do volume de espera a ser alocado nos reservatorios para o controle das
cheias (BEARD, 1968). O'CONNELL E JONES (1978) demonstram a
necessidade de séries diarias para o calculo da confiabilidade de um
reservatorio de abastecimento de dgua na Inglaterra. KELMAN e DAMAZIO
(1983) concluiram que o uso de modelos de geracdo de vazdes didrias pode ser
uma abordagem valida na modelagem de vazdes extremas e extremamente util
na analise de seguranca de barragens " (KELMAN, 1983). "A otimizagdo de
um sistema envolvendo uma usina hidrelétrica run-off-the-river € outro
exemplo. De fato, PFAEHLER (1933), referindo-se as curvas de permanéncia
comentou: 'as curvas mensais sdo utilizadas como base para a obtengdo da
energia firme e checagem das figuras; (...) pelo uso dos registros de vazdes
diarias, os resultados obtidos algumas vezes diminuem em mais de 35% as

desvantagens do projeto' ’(apud KELMAN, 1977).



1.1. OBJETIVO DO TRABALHO

O objetivo deste trabalho ¢ tentar resolver, de maneira satisfatoria e ao
mesmo tempo, dois aspectos muito importantes na geragdo de vazdes didrias:

1) a dificuldade em se obter um modelo matematico que reproduza com
perfeicdo o comportamento de séries diarias de vazdes, com suas ascensdes
rapidas e recessdes lentas;

2) a dificuldade em se obter um modelo que, a0 mesmo tempo, preserve
estatisticas mensais, anuais e didrias. Considera-se que um modelo "preserva"
estatisticas mensais ou anuais" neste trabalho quando o mesmo utiliza
estatisticas mensais ou anuais para a geracdo de séries, tendendo entdo a
preservar estas estatisticas.

Estes aspectos ndo foram resolvidos "ao mesmo tempo" porque os
modelos que resolveram 1) (como o modelo Diana (KELMAN et al., 1983) ¢ o
modelo ndo-paramétrico (YAKOWITZ, 1979)) ndo resolvem 2), e os que
resolvem 2) (como os de desagregacdo) ndo resolvem plenamente 1).

Para cumprir este objetivo sdo cumpridas trés etapas:

» gerar vazdes por modelos existentes de geracdo de séries de vazdes
diarias. Foram escolhidos entre aqueles mais importantes e mais citados na
literatura; outro principio adotado na escolha dos modelos de geragdo foi o de
eliminar modelos parecidos com modelos ja gerados. Deste modo, foram
geradas vazdes para uma estagdo pelos modelos: QUIMPO (1967), PAYNE et
al. (1969), shot-noise (WEISS, 1977); SARGENT (1979); dos fragmentos
(SVANIDZE, 1980); Diana (KELMAN, 1983); n&do-paramétrico
(YAKOWITZ, 1979).

o proposi¢do propriamente dita modelos de desagregagdo de vazdes

geradas mensais em didrias e gerar vazdes por estes modelos.



o fazer uma comparagio de resultados obtidos pelos modelos existentes e
propostos. Esta compara¢do entre diferentes modelos é baseada em método
desenvolvido por BARBOSA (1981).

Todos os modelos foram testados para a estagdo fluviométrica de Rio dos
Patos, localizado em Rio dos Patos (cddigo do DNAEE: 64620000).

Como explicitado desde o titulo deste trabalho, ndo serdo considerados
casos de gerag¢do multivariada, nem casos de geragdo indireta, onde geram-se
precipitagdes didrias para entdo transforma-las em vazdes. Um exemplo de
modelo de geracdo de vazdes didrias por simulagdo indireta pode ser
encontrado em KOTTEGODA e HORDER (1979). Em alguns modelos, sera
estimado o efeito da chuva na série de vazdes, mas apenas através do proprio
registro de vazdes.

E preciso ressaltar que os modelos de geragio indireta poderiam resolver
alguns dos problemas encontrados em alguns modelos analisados neste
trabalho (como geracdo de vazdes negativas e a forma dos hidrogramas), mas
talvez introduzissem outros (como a correta relagdo chuva-vazdo e a
conseqiiente dificuldade na preservacdo de estatisticas mensais).

Outro interesse deste trabalho € servir como um manual para interessados
em gerar séries didrias pelos modelos descritos. Para isto, os modelos serdo
explicados com o maior detalhamento possivel, para que se possa gerar séries
didrias sem precisar consultar os artigos originais. No caso dos modelos de
desagregagdo, ndo serdo explicados com grande detalhe os modelos de geragdo
de séries anual e mensal utilizados, pois isto fugiria do escopo do trabalho.
Entretanto, ndo s¢ sera citada a bibliografia, como, para quem nédo puder contar
com a mesma ou precisar testar mais rapidamente um modelo, serd descrito um
modelo de gerag@o anual ou mensal mais simples, mas nem por isto menos

utilizado ou que apresente desvantagens muito significativas em relacdo ao

escolhido.



1.2. ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho estd dividido em sete capitulos, sendo esta introdugdo o
primeiro.

O capitulo 2 € a pesquisa bibliografica.

O capitulo 3 apresenta a escolha dos modelos selecionados para geragdo e
sua respectiva descri¢ao.

O capitulo 4 apresenta a aplicagdo dos modelos existentes selecionados
em Rio dos Patos.

O capitulo 5 descreve os modelos propostos para desagregagdo de vazdes
mensais em diarias, assim como sua aplicagdo em Rio dos Patos.

O capitulo 6 descreve a Metodologia de Testes e relaciona os resultados
obtidos.

O capitulo 7 contém as conclusdes e recomendagdes finais.

O apéndice descreve sucintamente alguns modelos de gerag@o anual e
desagregacdo de vazdes anuais em mensais. Estes modelos serd@o utilizados nos
modelos de desagregagdo de vazdes mensais em diarias. Este apéndice também
contém uma breve revisdo dos modelos que eliminem valores negativos de

vazdes geradas.



2. PESQUISA BIBLIOGRAFICA

2.1.GERAL

Este capitulo estd dividido em duas partes: o item 2.2 apresenta uma
classificagdo dos modelos existentes de geragdo diaria e o item 2.3 resume um

trabalho que comparou diferentes modelos de geragio diaria.

2.2. CLASSIFICACAO DOS MODELOS

Os modelos de geragdo didria por métodos diretos podem ser classificados
em:
1. Modelos baseados unicamente em simuladores de vazdes mensais;
2. Modelos de "pulsos", que se dividem em:
2.1. Modelos "shot-noise";
2.2.Modelos baseados na transicdo de probabilidades "seco-
chuvoso";
2.3. Modelos de pulsos empiricos;
3. Modelo n3o-paramétrico;
4. Modelos de desagregagao.
Esta classificagdo ¢ baseada naquela proposta por KELMAN
(1987a) mas difere da mesma por:
o incluir alguns modelos com caracteristicas semelhantes num mesmo
grupo, "modelos baseados na transi¢do de probabilidade seco-chuvoso";
o incluir os modelos do tipo "shot-noise", Diana e "seco-chuvoso" num

mesmo grupo, os modelos de "pulsos”.



2.2.1. MODELOS BASEADOS EM SIMULADORES DE
VAZOES MENSAIS

As primeiras tentativas de modelagem diaria foram tentativas de estender
ao caso diario abordagens que tinham sido empregadas no caso mensal
(KELMAN, 1987a; WEISS, 1977). Alguns destes modelos s3o os modelos
propostos por HALTER e MILLER (1967, apud PAYNE et al, 1969), por
BEARD (1967, apud PAYNE et al, 1969), e os modelos auto-regressivos: o
proposto por QUIMPO (1967), e o proposto por PAYNE et al (1969).

HALTER e MILLER desenvolveram um modelo de simulagio utilizando
regressdo linear que gerava 30 vazdes por més, baseado na vazao média mensal
e no desvio-padrdo das vazdes fnensais. As hidrégrafas encontradas ndo eram
adequadas porque a correlagdo serial entre vazdes consecutivas ndo era
incorporada no gerador. As vazdes seguiam uma curva de recessdo quando a
vazdo gerada era maior que um valor assumido para ser o mais alto. Um grande
inconveniente deste modelo era a grande variacdo entre as vazdes didrias
geradas (apud PAYNE et al, 1969).

Beard propds um modelo que gerava vazdes didrias durante as estagdes
chuvosas utilizando uma cadeia de Markov de segunda ordem e as
caracteristicas historicas das vazdes didrias dentro do més. As vazdes do
histdrico eram rearranjadas.

O modelo estocastico proposto por QUIMPO (1968) ¢ uma adaptagdo de
modelos auto-regressivos, de ordens 1, 2 e 3 para o caso de modelagem diaria.
Como os modelos auto-regressivos geram séries com meédia nula e desvio-
padrdo unitario, que depois serdo multiplicadas pelo desvio-padrdo e somadas
as médias de longo periodo, isto tornou inviavel a pura e simples aplicagdo de
modelos auto-regressivos para o caso didrio, tendo em vista a enorme
variabilidade das médias e desvios-padrdes para cada dia do ano neste caso.

Para sanar este problema, QUIMPO ajustou uma fung¢do suave e verossimil,



tanto para a média ;; quanto para o desvio-padrdo 5—/. Estas fungdes sdo as

médias e desvios-padrdes periddicos obtidos por séries de Fourier para séries
didrias (KELMAN, 1987a; QUIMPO, 1968; YEVJEVICH, 1984). Este modelo
apresenta os seguintes inconvenientes: a ascensdo da hidrégrafa nio apresenta
uma ascengdo abrupta comparada com recessdo suave, como normalmente
ocorre na série histdrica; e ndo consegue reproduzir a alta assimetria e curtose
das distribuigdes empiricas (TAO, 1973, apud KELMAN, 1987b).

O modelo de simulacdo devido a PAYNE et al. (1969) se baseia nas séries
historicas rearranjadas, ou seja, as ascengdes e recessdes da série historica sdo
retiradas do seu lugar de origem e realocadas nos dias de maior probabilidade
de ocorréncia. Apos este rearranjo das vazdes histéricas, um modelo log-
Pearson tipo IIl € utilizado para gerar novas séries. O método foi testado
originalmente no rio Calapooia, em Oregon, que apresenta uma forte
sazonalidade, com a neve derretida apresentando grande influéncia na
primavera, ¢ com finais de verdes chuvosos. A aplicagdo de tal modelo para a
Regido Sul do Brasil, com sazonalidade muito pouco definida, apresenta, como

era de se esperar, grandes dificuldades.
2.2.2. OS MODELOS DE "PULSOS"

Os modelos anteriores, como se viu, ndo reproduzem as ascensdes rapidas
e recessOes lentas normalmente encontradas na série historica diaria de vazoes,
a ndo ser por uma artificio, como em PAYNE et al. Os modelos que estdo
incluidos nesta classificagdo geram, por um meio ou outro, "pulsos”, ou seja,
ascensdes rapidas da hidrégrafa causadas por chuvas e estimados unicamente
através do registro de vazdes. Para cada um destes modelos o valor dos
"pulsos" sdo,obtidos por um método diverso. Os modelos shot-noise geram

estes pulsos por fungdes exponenciais; os modelos "dia chuvoso-dia seco”



geram vazOes por outras fungdes, exponenciais ou ndo; os modelos tipo

"Diana" sdo ndo-paramétricos.

2.2.2.1. Modelos Shot-Noise

Os modelos shot-noise (BERNIER, 1970, apud KELMAN, 1987a;
WEISS, 1977) se compde de uma série de eventos, obedecendo a uma lei de
Poisson, cada um produzindo um pulso de altura aleatéria, superposto a uma
equagdo exponencial ajustada as recessdes. Isto constitui um processo
regressivo de primeira ordem continuo no tempo, com distribui¢do gama dos
valores instantdneos. O modelo pode ser ajustado aos dados disponiveis de tal
modo a preservar a média, o desvio-padr@o e as correlagdes seriais da série
historica. WEISS (1977) ainda criou os modelos de segunda ordem, onde o
escoamento era dividido em duas parcelas: escoamentos de base e de
superficie. Estes modelos tém a grande vantagem de gerar vazdes diarias com a
utilizagdo de um nimero minimo de parametros e foram, incluse, aplicados
com sucesso na regido litordnea do estado do Parana (CEHPAR, 1990 ¢ MINE,
1990).

2.2.2.2. Modelos baseados na transicio de probabilidades "seco-

chuvoso"

Os métodos baseados na transi¢do de probabilidades seco-chuvoso foram
iniciados pelo modelo de simula¢do devido a TREIBER e PLATE (apud
SARGENT, 1979). Este modelo gera inicialmente vazdes para os dias onde
devam ou ndo ocorrer pulsos, ou seja, dias chuvosos ou ndo. Para cada dia
chuvoso, um pulso ¢ gerado utilizando uma distribuicdo exponencial
modificada. O pulso € entdo adaptado a uma funcdo de transferéncia para obter
a seqiiéncia de vazdes para os dias onde ndo ocorrem pulsos. Esta fun¢do de
transferéncia € calculada ajustando-se uma func¢do polinomial as recessdes,

identificada na série historica, pelo método dos minimos quadrados. O modelo



de SARGENT (1979) utiliza a mesma abordagem basica utilizada por
TREIBER e PLATE, mas utiliza métodos mais simples na obten¢do das
recessoes das séries geradas.

O modelo de O'CONNELL e JONES (apud BARBOSA, 1981) também
gera inicialmente dias secos € chuvosos. Nos dias chuvosos sdo gerados pulsos
que serdo somados a fung¢do auto-regressiva ndo-linear que caracteriza o

modelo.

2.2.2.3. Modelos de pulsos empiricos

Os modelos de pulsos empiricos, "estocastico de vazdes diarias"
(KELMAN, 1977,1980), Diana (KELMAN et al., 1983) e Xadrez (KELMAN,
1987b) tém como gerador de pulsos em dias considerados chuvosos a
distribuigdo empirica de Q(t)/Q(t-1) ou Q(t)-Q(t-1), conforme o caso. O modelo
Diana ¢ um aperfeicoamento do modelo "empirico de vazdes didrias", e as
diferencas entre os dois sdo descritas em KELMAN (1987a,b). No modelo
Xadrez os componentes elementares sdo os "saltos de vazdo", definidos como a

diferenca de vazdo entre dois dias consecutivos.

2.2.3. MODELO NAO-PARAMETRICO

O modelo nao-paramétrico proposto por YAKOWITZ (1979) ¢ baseado
na distribuicdo de probabilidades empirica de q(t), condicionada nos valores
imediatamente anteriores, q(t) = [q(t-1), q(t-2), q(t-N)], onde N é a memoria
arbitrada para o processo. Para isto, YAKOWITZ definiu um conjunto finito de
vetores representativos, q(N+1), q(N+2), ..., q(m), de tal forma que qualquer
vetor composto por N vazdes geradas Q(1),Q(2), ...,Q(m), pudesse ser
classificado numa das m categorias de acordo com a distancia entre Q a cada

um dos q(i), i=N+1,...,m.
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2.2.4. MODELOS DE DESAGREGACAO

Os modelos de desagregagdo geram vazdes didrias a partir de séries de
vazOes de tempos maiores que o dia. Estas séries que serdo desagregadas
podem ser anuais, mensais ou de qualquer outra durag3o.

A partir do modelo proposto por KOTTEGODA (1972) de gerag¢do de
séries de vazdes médias de cinco dias, GREEN (1973) propds um modelo que
desagrega estas vazdes médias em vazdes didrias através de um sistema
sofisticado de interpolagdes.

PORTELA e SANTOS (1989) propuseram um modelo de desagregag¢éo
que, basicamente, ¢ a extensdo do método de SANTOS e SALAS (apud
VALENCIA, BERDUGO e GARCIA, 1991) de desagregagdo de vazdes
anuais em mensais, para a desagregacdo de vazdes mensais em diarias. O
modelo de SANTOS e SALAS ¢ por sua vez, € uma simplificagdo do modelo
de MEJIA e ROUSSELLE (1976): a adaptagdo feita aqui diz respeito ao
conceito de aditividade ("os dias somam meses"): o modelo gera por etapas, €
em cada etapa se obtém a vazdo naquele dia e a soma das vazdes nos dias
restantes daquele més.

SVANIDZE (1980) propds o método dos fragmentos, que desagrega
vazO0es anuais em mensais ou em intervalos menores, de até horas. O método se
baseia na dupla amostragem: a vazdo média anual X(i) (primeira amostragem,
para o ano i) e os fragmentos y,qm(i,k) (segunda amostragem, para o ano i e més
k), isto ¢, a distribui¢do do escoamento com um intervalo menor que um ano
que foi observado no passado, adimensionalizados. Multiplicando-se a vazdo
média anual X(i), gerada por algum método de reconhecida eficacia, pelas
ordenadas dos fragmentos y,4m(i,k) se obtém um novo hidrograma, consistido
de vazdes médias de periodos menores que uma ano.

Os modelos MSD (Modelo Simplificado de Desagrega¢do) e MMD

(Modelo Modificado de Desagregagdo) aqui propostos sd@o uma variagdo do
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modelo dos fragmentos, com as seguintes diferencas basicas: a série X(i) ¢
mensal, € ndo anual; e um método € indicado para que ndo ocorram saltos do
fim de um més para o inicio de outro. O modelo aqui proposto gera uma maior
variabilidade da série intra-ano do que no caso do método dos fragmentos
original. Em casos especiais destes modelos, os fragmentos qi (segunda

amostragem) podem ter como origem a série sintética gerada por outro modelo.

2.3. 0 TRABALHO DE BARBOSA (1980)

O outro trabalho pesquisado aqui, que visou, como este, comparar uma
série de métodos de geracdo didria, foi o elaborado por BARBOSA (1981).

BARBOSA gerou vazdes por quatro métodos diferentes: TREIBER e
PLATE, YAKOWITZ (1979), O'CONNELL e JONES, e KELMAN (1977).

O modelo devido a TREIBER e PLATE foi o primeiro a considerar a
gerag@o de dias com ou sem pulsos (ou chuvas) antes da gerag@o propriamente
dita de vazdes. Modelos matematicos, entdo, eram ajustados ao histdrico, tanto
para recessdes como para ascensdes da hidrografa e reproduzidos no modelo de
geracdo. Este principio .- geragdo de dias com ou sem chuvas - foi utilizado em
outros modelos, como se vera mais tarde.

BARBOSA, na geracdo do modelo ndo-paramétrico de YAKOWITZ, fez
varias modifica¢cdes no modelo original, de modo a permitir:

» que algumas vazdes geradas fossem maiores que a maxima encontrada
no histoérico;

e uma maior reproducdo da sazonalidade na geragdo, através da
modificacdo do modelo ndo-paramétrico original para um modelo sazonal nao-
paramétrico.

« uma pesquisa aprofundada quanto as dimensdes € o numero dos vetores

representativos.
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O modelo de O'CONNELL e JONES é um modelo auto-regressivo ndo-
linear, cuja vazdo no dia i+1 depende de uma fun¢do ndo-linear da vazdo no dia
i mais um pulso (se ocorre ou ndo chuva - idéia derivada de TREIBER e
PLATE).

O modelo de KELMAN (1977) € o que através de algumas modificagdes
originou o0 modelo Diana, que sera gerado neste trabalho.

Muito importante no trabalho de BARBOSA (1981) € o seu método de
testes, que serve de principal referéncia para a aplicagdo dos testes neste
trabalho. BARBOSA gerou 600 anos de vazdes didrias para cada modelo, e
considerou esta amostra gerada tanto como uma s6 amostra de 600 anos como
varias amostras do tamanho da série historica.

Considerando a amostra gerada como 600 anos seguidos, foram
calculados varios momentos, como a média, a varidncia, a assimetria das
vazdes diarias € maximas, entre muitos outros. Também foram realizados os
indices de igualdade de duas distribui¢gdes multinomiais e de Smirnov para
testar se a distribui¢do historica € a mesma que a gerada.

Considerando a amostra como sendo vérias amostras do tamanho do
historico, foi executado o teste de avaliagdo global proposto por O'CONNELL,
e, finalmente, a avaliagdo do modelo segundo a probabilidade do mesmo
representar a série historica.

O modelo que teve o melhor resultado foi o de KELMAN (1977), mas,
nas palavras de BARBOSA, "este resultado pode ter sido originado no fato de
que os outros trés modelos sofreram adaptacdes e foram programados por este
autor". Além disso, conclui o autor, "o que o trabalho procurou, mais do que a
classificagdo propriamente dita, foi estruturar um metodologia de avaliagdo,
que possa ser adotada quando for preciso escolher-se um modelo de geragdo de

séries de vazodes diarias".
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3. ESCOLHA DOS MODELOS EXISTENTES SEI ECIONADOS E SUA
DESCRICAO

3.1 ESCOLHA DOS MODELOS

Para fins de aumentar a representatividade do estudo, a filosofia que
norteou a escolha dos modelos existentes a serem utilizados foi a seguinte:

o escolher pelo menos um modelo para cada sub-item relacionado em
2.2;

o escolher entre os modelos mais representativos ou mais citados em
cada sub-item.

Deste modo, entre os modelos do item 2.2.1, foram escolhidos os modelos
de QUIMPO (1968) e PAYNE (1969), o primeiro por ser um dos mais citados
em toda a literatura, com solucdes até certo ponto interessantes para a geragao
de séries de vazdes diarias € o segundo por ser a primeira tentativa de se
reproduzir, nas séries sintéticas, as hidrografas da série historica.

Entre os modelos do item 2.2.2.1, foram escolhidos dois modelos de shot-
noise de primeira ordem € um modelo shot-noise de segunda ordem (WEISS,
1977), por estarem entre os mais difundidos.

Entre os modelos do item 2.2.2.2, foi escolhido o modelo de SARGENT
(1979), uma simplificacdo do modelo de TREIBER e PLATE, por apresentar
um solug@o interessante para que a série de vazdes didrias preserve
caracteristicas mensais e anuais.

Entre os modelos do item 2.2.2.3, foi escolhido o modelo Diana, que,
além de ser um aperfeicoamento do modelo "estocastico de vazdes diarias"
(KELMAN, 1977,1980) ¢ mais complexo e sofisticado que o modelo Xadrez.

Para o item 2.2.3, o modelo ndo-paramétrico de YAKOWITZ (1979), foi

o escolhido para simulacdo. Além de apresentar resultados "visuais" muito
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bons, isto €. a hidrografa gerada ¢ muito semelhante a histérica, a distribuigdo
empirica de YAKOWITZ foi utilizada no modelo proposto MMD (Modelo
Modificado de Desagregacdo).

No item 2.2.4, os modelos de GREEN (1973) e de PORTELA e SANTOS
(1989) nédo foram utilizados porque a sua complexidade nédo € proporcional aos
resultados obtidos: em seu paper, GREEN reconhece que seu modelo nio
reproduz bem vazdes méaximas; € o0 modelo de PORTELA e SANTOS nio tém
outro objetivo sendo passar para o caso diario o modelo SANTOS e SALAS de
desagrega¢do anual em mensal, ndo levando em conta as caracteristicas
proprias encontradas na geracdo de vazdes didrias. O modelo existente gerado
foi o de SVANIDZE (1980) que ¢ fonte de inspiragdo para os modelos gerados,
como sera visto no capitulo 4. Os modelos propostos também se enquadram no

item 2.2.4.

3.2. MODELO DE QUIMPO

QUIMPO (1968) propds um modelo auto-regressivo para geragdo de
vazdes didrias. A forma geral de um modelo AR(p) para um ano j, isto é, de

ordem p, € a seguinte:

&§0.0=a(1)&(,t-1) + a(2)§(,t-2) + ... + a(p)&(,t-p) + n(j,t) (3.2.1)

onde

E(j,t) = vazdes didrias geradas modificadas para um ano j e um dia t
(devem ser feitas adaptagdes triviais em (3.2.1) na passagem de um ano para
outro);

a(i) = termo auto-regressivo;
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n(j,t) = termo aleatorio, com média zero e varidncia dependendo da ordem
dos parametros do modelo.

A série gerada Q(j,t), t=1...365, j=1..m, com m igual ao nimero de anos
gerados ¢ obtida a partir da série £(1,7), modificada da histérica, obtida da
seguinte maneira: seja q(1,k) a série histérica de vazdes didrias para o ano 1 e
dia 1, t=1..365, S(t) as médias periodicas € V(1) os desvios-padréo periddicos

de longo periodo para cada dia juliano do ano. A série §(1,7) € dada por:

_9(t9-8(7)
g (lsK)_ V(’l’)

3.2.2)
Sejam as séries m(t) e s(t) as médias e desvios padrdo diarios para t
=1l..0, com ®=365. As séries S(t) e V(1) sdo entdo obtidas pelas formulas

(YEVJEVICH, 1984):

S(7) = m(7)+ }%I;[A( i, m)cos 21 =7 1 B i, m)sen 2j; a3
J:
(3.2.3)
V(2)=5(2)+ hzs [AG,s)cos 27 4 B(j,s)sen 21 %)

=l

onde

m( 7) = média dos valores de m(t);

5(7) = média dos valores de s(t);

hm, hs = nimero de harmonicos. Neste trabalho foi simplesmente adotado
o mesmo valor utilizado nas simula¢gdes de YEVIJEVICH (1984) para vazoes
diarias, ou seja, hm = hs = 5.

A(,m), A(,s), B(j,m), B(j,s) = parametros, onde j diz respeito aos nimero
de harmonicos selecionados, m e s a média e ao desvio padrio,

respectivamente. Os parametros A(j,m) e B(j,m) sdo dados por:
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A(j,m)z% %)l[m(r)—’rﬁ(r)]coszjr n
z‘_—_
(3.2.4)
B(j,m)z% fl[m(r)—m(r)]sen 2jr 7
’[‘:

Para A(j,s) e B(j,s), basta substituir m(t) e m(7) por s(t) e s(7),
respectivamente.

A série histérica, no modelo de QUIMPO, precisa ser normalizada pelas

médias e desvios periddicos pois a curva destes € muito mais suave que as

médias e desvios historicos.

Os parametros a(i) sdo calculados através da matriz:

1 p(1) p2)...  pp=-D1[al)] [p@]
p(1) 1 p(l}-.- p(p=2)|la2)|_| p(2) (3.2.5)
o(p=1) p(p-2) p(p-3)... 1 Jla(p)] Le(p),

onde p(i) € o i-ésimo coeficiente de autocorrelacdo da série &(1,1).
Obtidos os parametros a(i), deve-se calcular a variancia do ruido 1 (1),

T =1...365. Para 0 modelo AR(1) tem-se que:
var n(t) = [1 - p(1)2] var q(t) (3.2.6)
e para o modelo AR(2):

var n(t) = {[1+a(2)]/ [1-a(2)]} {[1-a(2)]2-a(1)2}var q(t) (3.2.7)
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Expressdes semelhantes sdo empregadas para o calculo da varidncia dos
ruidos para outros valores de p (SALAS et al, 1980). Para se gerar nameros
aleatorios seguindo uma distribui¢do normal com média zero e variancia igual a
n(7), basta multiplicar um nimero aleatdrio gerado com média nula e variancia
unitaria pelo desvio de n(t), ou seja, a raiz quadrada da variancia de 1(t).

Calculados os parametros, vazdes diarias sdo geradas através da formula
(3.2.1). Arbitrando-se p valores iniciais, pode-se iniciar a simulagdo, ¢ 50 a 100
valores devem entdo ser gerados até que a tendéncia causada por esta simulag¢ao
inicial arbitrada seja anulada (SALAS et al, 1980). Finda a simulacdo, da série
€(,t), gerada, com j igual ao ano gerado e t igual ao dia gerado, deve ser
transformada na série de vazdes geradas Q(j,t) através de (3.2.2) - importante

ressaltar que na transformagao em (3.2.2), S(1)=S(t) e V(1)=V(t), com t=1..365.

3.3. MODELO DE SIMULACAO DE VAZOES DIARIAS (PAYNE et al,
1969)

3.3.1. GERAL

PAYNE et al. (1969) apresentaram um modelo auto-regressivo
multivariado de simulag¢éo de vazdes diarias. Como neste trabalho apenas serdo
analisados casos univariados, os termos das equagdes apresentadas por PAYNE
et al. (1969) que levem em conta as vazdes para mais de uma localidade serdao
aqui omitidos.

Este método tem como passo bésico o rearranjo das vazdes diarias, de
modo que os pulsos encontrados se localizem nos mesmos dias do ano,

repetindo, em cada ano gerado, uma mesma forma basica para os hidrogramas.
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A seguir descreve-se os passos que devem ser seguidos para aplicagdo do

método.

3.3.2. REARRANJO DAS VAZOES DO HISTORICO

Inicialmente, analisam-se os valores de pico do histérico, més a meés:
freqiiéncia média, dias em que mais frequentemente estes picos ocorrem,
distdncia média entre picos. Isto feito, as vazdes sdo rearranjadas de modo que
0s picos sempre ocorram nos mesmos dias julianos, € 0s segmentos
remanescentes do hidrograma devem ser rearranjados de modo a preservar uma
maior porgdo possivel do historico. O mesmo procedimento pode ser aplicado
para vazdes minimas ou tendéncias.

No rio Calapooia, em Oregon, EUA, testado por PAYNE et al. (1969), a
sazonalidade ¢ bem definida, € o derretimento das geleiras faz ainda com que

ocorram aumentos de vazdo significativos nos meses de inverno.

333. ANALISE E MODIFICACAO DA  SERIE
REARRANJADA

Neste passo, as vazdes didrias rearranjadas qr(1,7), onde 1€ o anoe T € o
dia (t = 1...0, onde ® ¢ o nimero de dias do ano) € o dia sdo transformadas nos
seus logaritmos L(1,1). Desta série de logaritmos sdo estimados p(t), o(t) e
1(7), respectivamente a média, desvio padrdo e coeficiente de assimetria para
cada dia do ano.

O proximo passo € o calculo do valor do desvio padronizado &
(considerado por PAYNE et al. como distribuido segundo uma fungéo Pearson
tipo III) para cada dia t pela subtracdo da média p e da divis@o pelo desvio

padrdo o:



19

o(1,7) = (L(y,7) - 1(1)) / o(7) 3.3.1)

O valor 6(1,7) € transformado numa varidvel normal padronizada Z(1,7),
utilizando o coeficiente de assimetria € a fungdo Pearson tipo III pela

aproximacdo seguinte:

6

Anr) = y(7)

(P a0+ -1+ 242 (3.32)

A série Z(1,7) calculada ¢ uma seqiiéncia de variaveis aleatdrias normais,
supostas identicamente distribuidas; para esta seqiiéncia estima-se o coeficiente
de autocorrelagdo p(t) entre os dias T e T+1. O coeficiente de regressdo b(t)

deve ser calculado de modo a se ajustar a seguinte equagao:
Z(1,7) =b(1) Z(1,t-1) + €(1,7) 3.3.3)

onde T =1,...,0 representa o dia juliano e €(1,t) um ruido aleatério normal com
média nula e varidncia unitaria. O coeficiente b(t), quando o modelo ¢é
univariado de ordem 1 (como neste trabalho), ¢ dado por b(t)=p(t). Os
coeficientes b(t) devem ser convertidos em coeficientes B(t), da seguinte

maneira:
B(t)=b(t) * S(t-1) / S(7) 3.34)

onde S(t) € o desvio padrdo da variavel Z(7).

3.3.4. GERACAO PROPRIAMENTE DITA
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A simulagdo € realizada através da formula (3.3.5), semelhante a formula

do modelo AR(1) (ver anexo):
Z(,t) =B(1)*Z(j,t-1) + (1 - p(t)2) 0,5 * g(j,1) (3.3.5)

onde t € o dia (t=1...») gerado (importante ressaltar que t=t, onde t, conforme
apresentado acima, € o dia juliano da série histdrica), j o ano gerado e £(j,t) um
ruido aleatério normal com média nula e variancia unitéria. A variavel Z(j,t)
(normal padrdo com média nula e varidncia unitaria) deve ser transformada

numa variavel padronizada Pearson tipo III pela aproximagao:

o 2 ey ) o 7 (D) 30
o (J,t)———7 (t){[——6 (Z(3,1) —~ )+11° -1} (3.3.6)

A variavel 3(t) deve ser transformada numa variavel 8'(t) considerando-se

o algoritmo:
Se y(t) <0 entdo : se 0(j,t)+2/y(t) =0 entdo 8'(j,t) = 8(j,t)
sendo 0'(j,t) = 2/y(t)
Sey(t)=0 entdo : 3'(,t) = Z(j,1)

Se y(t)>0 entdo : se 8(j,t)+2/y(t) <0 entdo 0'(j,t) = 2/y(t)
sendo 0'(j,t) = 8(j,t)

Este algoritmo deve ser aplicado porque a aproximag¢do (3.3.5) ndo ¢
correta sob certas circunstancias (PAYNE et al., 1969). As vazdes Q(j,t) diarias

geradas sdo finalmente obtidas através da formula (3.3.7):



21

QQ,t) = exp [w(t) +8'G,t) * o(t) / C] (3.3.7)

onde p(t) e o(t) sdo, respectivamente, a média e o desvio padrdo da série de
logaritmos L(j,t) do registro histérico rearranjado, com t=t=1..®». O coeficiente
C ¢ um coeficiente dependente dos dados gerados. Aplica-se este coeficiente
para abater os valores maximos ou minimos que, numa primeira geragdo,
normalmente resultam em valores respectivamente muito maiores ou menores
que o esperado na geragdo, em virtude do bias provocado pela transformagio

logaritmica das vazdes rearranjadas.

3.4. METODO SHOT NOISE

3.4.1. GERAL

Os modelos shot noise (Bernier, 1970, apud WEISS, 1977; WEISS, 1977)
podem ser classificado de acordo com as seguintes categorias:

(a) quanto a ordem:

e primeira ordem : o modelo considera que existe apenas uma
componente da vazao;

« segunda ordem: o modelo considera a vazdo como o somatorio de duas
componentes: o rapido (superficial) e o lento (subterraneo).

(b) quanto a discretizagdo temporal:

o vazio discretizada: a vazdo num tempo t € considerado como igual a
um valor pontual medido no tempo t. Nos modelos shot noise de geracdo de
vazdes didrias, € considerado um unico valor de t por dia.

« vazdo média: a vazdo num dia t é dado pela média dos fluxos naquele

diat.
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Foram escolhidos para serem simulados neste trabalho trés modelos shot

noise, dois de primeira ordem e um de segunda ordem.

Os modelos shot noise sdo baseados no processo filtrado de Poisson, que
pode ser resumido como segue:

Seja N(t) um processo de Poisson, Y uma variavel aleatéria, e w(t,y) uma
funcdo qualquer. Seja a seqiiéncia 36 _156(>61>-+ OS tempos do processo N(t),
€ sejam ...Y.|, Yo, Yi...- Uma seqiiéncia de varidveis aleatérias mutuamente
independentes, ambas as seqiiéncias distribuidas como Y e independentes de
N(t). Um processo filtrado de Poisson € definido como:

N(+0)

Q(t)=m 2 )W(t”gm;Ym) (3.4.1)

Este processo filtrado de Poisson pode ter a seguinte aproximagdo fisica
em termos hidrologicos: os eventos nos instantes ¢, podem ser tomados como
pontos de inicio de chuvas. O numero aleatorio y,, correspondente ao instante
¢ corresponderia ao volume de uma chuva iniciando no tempo ¢,,. Finalmente,
Ym€ Cm produzirdo uma vazdo dada por w(t - ¢, ; v, )em cada momento t.

Esta interpreta¢do € uma grosseira aproximag¢do da realidade. Chuvas nédo
sdo instantaneas e sdo seqiiencialmente dependentes. Além do mais, sdo apenas
suposigdes que a vazdo de um rio obedega as seqiiéncias ¢, € y,, de uma

maneira linear, ou mesmo que a fungdo w(t,y) exista.

3.4.2. MODELO SHOT NOISE DISCRETIZADO DE PRIMEIRA
ORDEM

O processo shot noise pode ser definido como segue: seja N(t) um
processo de Poisson com razdo u. Seja Y uma varidvel aleatéria com

distribuig¢do exponencial com média 0 e fun¢do densidade de probabilidade f(y)
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= 1/0 exp(-y/0), y>0. Seja w(t,y)=y exp(-bt), t>0. O processo shot noise é
definido por

N(+x)

Q) = - 2 Oo)ymexp[-b(t-gm)] (3-4.2)

O processo tem trés pardmetros: a razdo de eventos v, a altura média de
pulsos 6 e a taxa de decaimento b. A fun¢do densidade de probabilidades de

Q(t) = x é dada por

(I/H)V/bXV/b—l

100 =17 e X0 (3.4.3)
Os parametros 0, v e b sdo obtidos através das formulas:

E[Q)]=v6/b

Var[Q(t)]= vB2/b (3.4.4)

p[QM),Q(t+1)] = exp (-b)

Onde EJ[.] €é o valor esperado, Var[.] a variancia e p[.] o coeficiente de
auto-correlagdo. Para estimar os valores de v, O e b basta substituir nas
equagdes (3.4.4) os momentos amostrais. A realizagdo do processo Q(t) tem a
forma de uma serra dentada, com pulsos verticais de magnitude y,, nos tempos

¢m € com decréscimo exponencial entre pulsos na razio b.

3.4.3. PROCESSO SHOT NOISE MEDIO DE PRIMEIRA
ORDEM
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O processo médio Qt considera as vazdes como a média da vazdo em um
dia t, ao contrario do processo Q(t) descrito anteriormente, que considerava as
vazdes discretizadas nos instantes t. Define-se Qj como o valor médio Q(t),

com inicio no instante (j-1)T e final no instante jT:

Qj= % T Qdt (3.4.5)

Os momentos sdo, neste caso

E(Qj) = n=0v6/b
Var(Qj) = 62 = 2[b-{1-exp(-b) } 1H2 / b3 (3.4.6)

P(Qj, Q+1) =[1 - exp(-b)]?/ {2[b - (1 - exp(-b))]}

Como no caso discreto, basta substituir as estatisticas amostrais nas

formulas (3.4.6) para que se obtenham os valores de v, 6 e b.

3.4.4. GERACAO DE VAZOES DIARIAS PELO SHOT NOISE

As formulas para a geragdo das vazdes Qt, médias de um dia, e Q(t),

discretizadas, sdo as seguintes:

1 N(+1) 1
Q= l1-eP(DIQ+ 3 {l-expl-b(t+1-cm) Dy, (3.4.7)

N(1+1)
QUt+D) =exp(-b)IAD+ ¥ {expl-b(t+1-gm) By, (3.4.8)
m=N(¢)
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As primeiras parcelas do lado direito de (3.4.7) ¢ (3.4.8) sdo a
contribui¢do dos eventos precedentes t e as segundas parcelas sdo as
contribugdes em (t , t+1).

O algoritmo para a gerac¢do pelo modelo shot noise € o seguinte, :

1. Assume-se um valor inicial para Qt e Q(t);

2. Os primeiros termos do lado direito de (3.4.7) e (3.4.8) (aqueles que
correspondem ao decaimento em t+1 se ndo houver pulsos) sdo calculados a
partir de Q(t) e Qt e obtém-se um valor inicial para Q(t+1) e Qt+1.

3. Facam=1ec¢m=0;

4. O préximo evento, tm+1 € gerado pela férmula cm+1 = ¢m + E, onde E
¢ gerado randomicamente a partir de uma distribuicdo exponencial com média

1 /v. O niamero E ¢ dado por (ABRAMOWITZ e STEGUN][1968], p 953):
E=(1/v) * (-In (¥)) 3.4.9)

Onde = ¢ um numero aleatério uniforme entre [0,1] com média 1/2 e
variancia 1/12.

5. Se ¢cm+1 > 1, entdo ndo haveré pulsos no dia t+1, logo, os valores de Qt
e Q(t) sdo iguais aqueles gerados em 2. Tendo terminado a geragdo no dia t+1,
volte para 2.

6. Se ¢cm+1 < 1, entdo haverd pulsos no dia t+1. Estes pulsos sdo entdo
adicionados aquele valor anteriormente gerado através dos passos 7., 8. ¢ 9.;

7. Gere entdo um valor zm+1 randomicamente seguindo uma distribui¢éo
exponencial com média 6.

8. A contribui¢do de zm+1 para (3.4.7) e (3.4.8) ¢é calculada através dos
segundos termos dos lados direitos das equagdes, isto ¢,

1 | ~-
+{-expl-b(t+ L-em) By 4y e explb(t+ l-gm)ly 4y

9. Faca m = m+1, e retorne ao passo 4.
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3.4.5. MODELOS SHOT NOISE DE SEGUNDA ORDEM

Os modelos shot noise de segunda ordem foram formulados para eliminar
algumas dificuldades de ajuste dos modelos de primeira ordem (WEISS, 1977).
Ele se baseia na dupla amostragem, ou seja, na soma de dois processos, o lento
- de base - e o rapido - superficial. No processo rapido deve-se obter os
pardmetros b1, vl e 61; para o processo lento os pardmetros a serem calculados
sdo b2, v2 e 62. O modo como estas duas amostragens e, conseqiientemente,
seus paradmetros, relacionam-se entre si separa os modelos de segunda ordem
em 3 tipos diferentes: SOSN - Modelo Shot Noise de Segunda Ordem - onde ha
grande dependéncia entre os fluxos rapido e lento; DSON - Modelo Shot Noise
Duplo - onde os dois fluxos sdo completamente independentes; MSOSN -
Modelo Shot Noise Modificado de Segunda Ordem - que é um modelo
intermediario entre os dois anteriores.

Destes trés modelos, foi escolhido para a simulag¢do o segundo, o modelo
DSN - Modelo Shot Noise Duplo. Neste modelo os processos lento e rapido sdo
completamente independentes entre si, € podem ser gerados separadamente.

Para ajustar os pardmetros bl, vl, 81, b2, v2 e 02, deve-se seguir os
passos:

Inicialmente obtém-se os valores de bl e b2 através do seguinte sistema

de duas equagdes a duas incognitas:

2 03d(2,2)- 0%,d(2,))

) ox,d(L,1) - 0%,d(1,2)
PTI°TL = 4(2,2)d(1,1) - d(1,2)d(2,1)

d(2,2)d(L,1)—d(1,2)d(2.1) -
(3.4.10)

e(1,1)+ (2,1

o2 = 0%,d(2,2) - 03,d(2,1) e(12)+ oHyd(1,1)— 02,d(1,2)
T27T2 7 4(2,2)d(1,D)-d(1,2)d(2,1) 7 d(2,2)d(1,1)-d(1,2)d(2,])

(3.4.11)

e(2,2)
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onde
d(i, j) = d(bi, Tj) , 1,j=1,2)
e(i,j) = e(bi, Tj) , (1,j=1,2).

sendoque Tl=1diaeT2=1mése

d(b,T) = {2[bT - (1 - exp(-bT))]/ (bT)2 }

(3.4.12)
e(b,T) =[(1 - exp(-bT))2 / (bT)2 ]

As equagdes (3.4.10) e (3.4.11) devem ser resolvidas numericamente. A
secdo 4.3.3 descreve a resolugdo feita neste trabalho, assim como apresenta as
equagdes restantes para resolver o sistema no modelo DSN;, escolhido para

geragdo de vazdes diarias neste trabalho.

3.5. MODELO DIANA
3.5.1. GERAL

No modelo DIANA de geracdo de séries sintéticas diarias (KELMAN et

al., 1983) a vaz@o é considerada como a soma de dois componentes:
Qn=Um+0r) , t=1,2,.. (3.5.1)

onde U(t) depende de fatores externos, tais como precipitagdes - podendo ser
considerado um "pulso" do modelo Diana, e O(t) representa o continuo
esvaziamento da Agua armazenada na bacia hidrog-afica.

Na modelagem do processo U(t), dois aspectos devem ser considerados:

definir sua distribuicdo de probabilidade marginal e preservar a dependéncia
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entre valores sucessivos de U(t). Para resolver estes aspectos, o modelo Diana
mapeia o processo U(t) através de uma transformacgéo do tipo U(t) = [W(t)]*. O
processo W (t) resulta de uma censura ao processo Z(t), auto-regressivo de
ordem 1 de distribui¢@o normal. Ja o processo O(t), o continuo esvaziamento da
bacia hidrografica, € igual a Q(t-1) multiplicado por uma taxa de recesséo.

Todos estes conceitos serdo melhor explicados na se¢do a seguir.
3.5.2. GERACAO PELO MODELO DIANA

Os passos para a geragdo de vazdes didrias pelo modelo Diana sdo os
seguintes:

1. Seja a série histdrica de vazdes diarias q( 1), para t=I1...h, onde é h o
niamero de dias do historico; necessita-se inicialmente determinar a fungdo

empirica de distribui¢do acumulada F,[6(1')], onde
8(t) = q(t) / q(z-1), se 8(t') <1, T=1.A (3.5.2)

onde A = numero de vezes no histérico em que q(t) / q(t-1) < 1.
Este passo serve para determinar uma estimativa inicial de A, a taxa de
recessdo caracteristica. No item 4.3.4 esta apresentada a escolha final de A.

2. Célculo da distribuigdo empirica acumulada F [k(t")], onde
k(") =q(r) / q(z-1) se k(") <A, "=1..m (3.5.3)

onde m € o numero de vezes no historico em que q(t) / q(t-1) <A.

Para calcular fun¢des empiricas acumuladas nos passos 1. e 2., deve-se
ordenar a amostra (de o e de k), e entdo, para cada valor desta nova amostra
ordenada, corresponderd um valor igual a1/ N, onde i € a posi¢do do valor na

amostra ordenada, ¢ N o tamanho da amostra.
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3. Calcula-se entdo a distribui¢do empirica acumulada F;[u(t)], onde
u(t) = q(1) - A q(t-1), se q(t) / q(z-1) > A

(3.5.49)
u(t) =0, se q(t)/ q(z-1) <A

Neste caso, a distribuigdo empirica acumulada € calculada através dos
seguintes passos:

« ordena-se a amostra u(t), de modo que u(1) <u(2) <...u(h), onde h é o
tamanho da amostra de vazdes diarias do historico, transformando-se a amostra
original u(t) na amostra u(j), ordenada;

e seja m o numero de zeros na amostra u(j); logo, teremos que a
probabilidade que u(j) seja igual a zero, ou seja, P[u(j)=0], € igual a m/h.

o para cada valor u(j) # 0 da amostra ordenada correspondera um par

[D@), EG)], onde
D(G)=(G-1)/h j=m+l,m+2, ..., h
(3.5.5)
EG)=j/h, jJF=m+1,m+2, ..., h
E para cada valor u(j) [u(j) > 0] corresponderd entdo o valor médio
¥()=[DQG) + EG)]/2
A distribuicdo empirica acumulada de u(t) € dada finalmente por

Flu()]="Y(Q) (3.5.6)

4. Seja a série z(1), onde
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21)=p 2(1-1) + y1- 2 (1) (3.5.7)

onde £(1) ¢ uma variavel aleatoria normal com média nula e variancia unitaria.

O processo w(t) resulta em uma censura imposta ao processo z(t), através de

w(t) = z(7) se z(1) > P
w(t) = sez(t) <P (3.5.8)
B=¢!(m/h)

onde ¢(.) € a fungdo de distribui¢do normal padrdo acumulada. O valor de p, o
coeficiente de correlacdo da populacdo z(t), em (3.5.7), € calculado através da
distribui¢do historica de w(t), da seguinte maneira:

Seja o processo u(t), histérico ndo ordenado. A série ¥Y(t), historica ndo
ordenada, é obtida através de W(t)=F[u(t)], isto é, relacionando-se um valor
Y(t) a cada valor u(t) do historico. Este valor de ‘¥(t) = F[u(t)] é obtido
através da relagdo mostrada no passo 3. Para cada valor de u(t) igual a zero o
valor correspondente de (1) serd igual a m / h. A série w(t) é obtida pela

transformagdo
w(t) = ¢ [¥(1)] (3.5.9)
Para W¥(t) = m / h (correspondente a u(t)=0), w(t)=p. A estimativa inicial

de p (o coeficiente de correlacdo na distribuig¢do truncada) é igual a o', obtido

utilizando-se todos os pares contiguos ( w(t)>f, w(t+1)>p) em:

W)W, W -]
_ — ] (3.5.10)
(EWe) - W, PEw(r + - 1)
W, =————ZWI§T ) W, H:_____ZW(; ) (3.5.11)
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onde n ¢ o numero de pares contiguos obtidos. O valor do coeficiente de

correlagdo p € obtido entrando-se na tabela 3.5.1, transcrita de REIGIER e

HAMDAM (1971), com g e B.

5. A geragdo pode ser iniciada. A série gerada sera aqui representada por
maiusculas Q(t), com t=1..C, onde £ € o numero de vazdes diarias geradas. O
primeiro valor gerado, Q(0), € simplesmente sorteado da distribuigdo empirica
q(1), T = 1...h. Um primeiro valor inicial z(0) ¢ sorteado da distribui¢do normal

padréo ¢(.).
6. Faca t=1.

7. Sorteie €(t) da distribui¢do normal padrio ¢(.).

8. Calcule z(t) = p z(t-1) + \/l— p2 * g(t), onde €(t) € um ruido aleatério
com média nula e variancia unitdria. Aqui o processo z(t) sofre a censura da

formula (3.5.8): faga w(t) = max (B, z(t)).

9. Obtenha u(t) da seguinte maneira: faga W(t) = ¢-1 [ w(t)]. O valor de
u(t) é obtido através de u(t) = Fy-! [¥(t)], onde F é a distribuigdo empirica

acumulada da variavel u(t) (ver passo 3.).

10. Se u(t) > 0, faga Q(t) = u(t) + A Q(t-1). Se u(t) = 0, obtenha k(t) da
funcdo empirica de distribui¢do acumulada de k(t"), ou seja, Fy[k(t")], através
da fun¢do k(t") = F¢-'[Z], onde = € um numero aleatdrio uniforme entre 0 e 1

(ver passo 2.). Entdo faga Q(t) = k(t) Q(t-1).

11.Fagat=t+1 e retorne ao passo 7.



Tabela 3.5.1 - Coeficiente de correlagdo p' com ambas varidveis truncadas em 3

B p
0,05 0,10 0,15 0,20 0,25 0,30 0,35 0,40 0,45 0,50 0,55 0,60 0,65 0,70 0,75 0,80 0,85 0,90 0,95
-2.50 48 96 144 192 240 289 337 386 436 485 535 585 636 687 738 790 842 890 947
-2,00 44 89 134 179 225 271 318 366 414 463 513 564 615 668 721 775 830 886 943
-1,50 39 78 118 159 201 244 287 332 379 427 476 527 580 634 690 749 890 871 935
-1,30 36 73 111 149 189 230 272 316 361 408 457 508 561 616 674 734 797 862 930
-1,10 33 68 103 139 177 215 256 298 342 388 437 487 541 597 656 718 783 852 924
-1,00 32 65 99 134 170 208 248 289 332 378 426 476 530 586 646 709 776 846 921
-0,90 30 62 94 128 164 200 239 280 322 367 415 465 518 575 635 699 768 840 918
-0,80 29 59 90 123 157 193 230 270 312 356 403 453 506 563 624 689 759 834 914
-0,70 28 56 86 118 151 185 222 260 302 345 392 441 494 552 613 679 750 827 910
-0,60 26 54 82 112 144 178 213 251 291 334 380 429 482 539 601 668 741 820 906
-0,50 25 51 78 107 138 170 205 242 281 323 368 417 470 527 589 657 731 812 902
-0,40 24 48 75 102 132 163 196 232 271 312 356 405 457 514 577 645 721 804 897
-0,30 22 46 71 97 126 156 188 223 260 301 345 392 444 501 564 633 710 796 892
-0,20 21 43 67 93 120 149 180 214 250 290 333 380 432 489 551 621 699 787 886
-0,10 20 4] 64 88 114 142 172 205 241 279 322 368 419 476 538 609 688 778 881
0,00 19 39 60 84 109 136 165 196 231 269 310 356 406 463 526 596 677 769 875
0,10 18 37 57 79 103 129 157 188 222 258 299 344 394 450 512 584 665 759 869
0.20 17 35 54 75 98 123 150 180 213 248 288 332 381 437 500 571 653 749 868
0.30 16 33 51 72 93 117 143 172 204 239 277 321 369 424 486 558 641 739 858
0,40 15 31 49 68 89 112 137 165 195 229 267 309 357 412 474 545 629 729 849
0,50 14 29 46 64 84 106 131 157 187 220 257 298 345 399 461 532 617 718 842
0,60 13 28 44 61 81 101 125 150 179 211 247 288 334 387 448 520 605 707 835
0,70 12 26 41 58 76 96 119 144 172 203 238 277 323 375 435 507 592 697 827
0.80 12 . 25 39 55 72 92 113 137 164 194 228 267 312 363 423 494 580 686 820
0,90 11 23 37 52 69 88 108 131 157 187 220 258 301 352 411 482 568 674 812
1,00 10 22 35 49 65 83 103 125 150 179 211 248 291 340 399 469 555 663 804
1.10 9 21 33 47 62 79 98 120 144 172 203 239 280 329 387 457 543 652 795
1.30 8 18 30 42 56 71 90 110 132 158 187 222 261 308 365 433 519 629 778
1.50 8 16 28 38 50 66 81 100 121 145 173 205 244 289 343 410 495 607 761
2.00 0 0 18 33 43 45 71 82 97 118 14 171 202 246 294 356 439 551 716
2.50 0 0 0 0 0 0 0 0 0 61 134 151 176 218 259 311 386 495 673

Nota: p'dado com trés casas apds a virgula, pontos decimais omitidos

32
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3.6. MODELO DE SARGENT

3.6.1. GERAL

O modelo de SARGENT (1979) visa preservar caracteristicas importantes
dos dados historicos, que sdo: determina¢ido de uma seqiiéncia de dias (cadeia
markoviana) onde um crescimento na vazdo deve ou ndo ocorrer; a distribui¢do
das dimensdes dos "pulsos"; e a inclinag¢do da curva de recessdo. O modelo de
SARGENT ¢ fundamentado no modelo de Harms e Campbell (1967) para que
se preservem estatisticas ndo s6 didrias mas também anuais e mensais. A
geracdo didria, ainda sem se preocupar com O ajuste as vazdes mensais €

anuais, € descrita nas se¢des 3.6.2 € 3.6.3. O ajuste € descrito na se¢do 3.6.4.

3.6.2. ANALISE DO HISTORICO

Seja um dia "chuvoso" aquele onde a vazdo € superior aquela do dia
anterior, e um dia "seco" no caso contrario. O primeiro passo a ser dado no
estudo das caracteristicas da série historica € o cdlculo das seguintes

probabilidades de transi¢do, més a més:

Pss = probabilidade de que um dia "seco" seja seguido por outro dia
"seco" ;

Psc = probabilidade de que um dia "seco" seja seguido por outro dia
"chuvoso" ;

Pcs = probabilidade de que um dia "chuvoso" seja seguido por outro dia
"seco" ;

Pcc = probabilidade de que um dia "chuvoso" seja seguido por outro dia

"chuvoso" ;
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Estas probabilidades, més a més, sdo estimadas através das seguintes

formulas:

Pss = nss / (nss + nsc)
Psc =nsc / (nss + nsc)
Pcs =ncs / (ncs + nce)

Pcc =ncc / (ncs + nec)

onde ncc, ncs, nsc, nss sdo os numeros de dias em cada uma das quatro
categorias. O passo seguinte € a analise da curva de recessdo caracteristica. Esta
curva ¢ dividida em duas partes: recessdo "alta" (upper) e recessdo "baixa"

(lower). A recessdo "alta" ¢ assumida como tendo a forma

QY =Q,T° (3.6.1)

onde Q(t) = vazdo no dia t;
Q, = vazéo de pico (ou pulso) precedente ;
T = nimero de dias depois do pico ;
B = um pardmetro de recessao.

A recessdo "baixa" assume a forma

Q) = Qp T (3.6.2)
onde T’ = tempo contado a partir do inicio da recessio

"baixa",

Qp = vazdo inicial na parte exponencial (ou seja, a parte
"baixa") da recessdo;

a, b = parametros da recessdo baixa.
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O modelo simplificado proposto por SARGENT adota um procedimento
arbitrario para separar as vazdes pertencendo as recessdes "baixa" ou "alta". A
razdo Q(t)/Q(t-1) foi calculada para pares de dias sucessivos no inicio de cada
recessdo. Se este valor fosse maior que 0,9, entdo estas vazdes estariam na parte
"baixa" da recessdo; se menor que 0,9, na parte "alta". Este procedimento
mostrou-se realistico na inspe¢do de uma série de seqiiéncias de recessdo
(SARGENT, 1979).

Neste ponto passa-se a identificagdo das "alturas dos pulsos". O historico
¢ analisado para que se obtenham os valores dos pulsos obtidos em cada més.
Cada "altura de pulso" ¢ calculada para dias em que a vazao seja maior ou igual
a vazdo do dia precedente, tomando ndo a diferenca entre os dois valores
diretamente mas levando em conta o efeito da recess@o de um dia anterior em
que ndo ocorreu nenhum pulso, conforme a "altura de pulso" apresentado na
figura 3.6.1.

~ Estas recessdes sdo ajustadas a uma curva, baseada em Treiber e Plate
(1975). Para isto o procedimento € o seguinte: a variavel aleatoria €(i), onde i €
o dia gerado € obtida através de uma distribuicdo exponencial com pardmetro &

através da fungdo

e(i) = (1/8) * (-In (B)) (3.4.9)

onde = é um numero aleatério uniforme entre [0,1] com média 1/2 e varidncia
1/12. A variavel aleatéria €(i) € transformada em uma distribui¢do exponencial
modificada (Weibull) por z(i) = €(i)n . Tomando a altura dos pulsos como z(i),

necessita-se estimar n e 8. i} € obtido por solucdo numérica de

z

2
H.o nC™(n)

(o2
_2@n (3.6.3)
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onde pz , oz sdo a média e o desvio padrdo dos pulsos e I'(.) é a fungdo gama.
SARGENT (1979) sugeriu, por simplificagdo, que 1 assumisse apenas valores

inteiros, isto &,

Figura 3.6.1 - Ilustrag@o para a determinac&o de uma "altura de pulso"
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I'(m)=Mm- 1! (3.6.4)

O parametro 6 da distribui¢do exponencial € dado por

l:M (3.6.5)

6 H

Z

Para os pulsos, a Ginica outra estatistica a ser determinada € pp, ou seja, a

correlagdo lag 1 entre dias "chuvosos" sucessivos.
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3.6.3. GERACAO

Deve-se gerar uma seqiiéncia de dias "secos" ou "chuvosos", da seguinte
maneira: gera-se uma seqiiéncia da varidvel aleatéria =(i), uniformemente
distribuida no intervalo (0,1), onde i € o dia gerado. A variavel aleatoria =(i)
representa as possiveis transi¢des: (a) se o dia precedente € seco, e se Z(i) >
Pss(t), entdo o dia corrente € "chuvoso", mas se =(i) <= Pss(1), entdo o dia
corrente ¢ "seco" ; (b) se o dia precedente € "chuvoso" e se Z(i) > Pcs(t), entdo
o dia corrente é "chuvoso", mas se Z(i) <= Pcs(1), entdo o dia corrente € "seco"
(7 entre parénteses significa o més t gerado).

De acordo com a seqiiéncia obtida (dias "secos" e "chuvosos"), a geragao
sera diferente em cada um dos dois casos, conforme segue:

A) Dias "chuvosos": o valor do pulso ¢ gerado segundo a distribui¢do
exponencial com pardmetro  para que se obtenha €(i), gerando-se assim as
"alturas de pulso" z(i) através da transformacdo z(i) = €(i)" (ver segdo 3.6.2).
Em geral, quando ocorrem pulsos em dias sucessivos ha que se levar em conta

a correlagdo serial entre os mesmos Isto € feito através da formula:
X(1) = a(j) X(i-1-j) + z(1) (3.6.6)

onde j =numero de dias entre pulsos sucessivos;
X(i) = a magnitude do pulso no dia anterior;
z(i) = "alturas de pulso"
a(j) = parametro da cadeia de Markov, onde a(j) = Pp

quando j=0 (onde pp € a correlagdo serial lag 1 entre pulsos que ocorrem em

dias sucessivos), e a(j)= 0 para j > 0.

B) Dias secos : neste caso, deve-se antes observar se a recessdo € do tipo

"alta" (upper) ou baixa (lower), segundo defini¢des na seg@o 3.6.2. SARGENT
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(1979) observou que abaixo de um certo limiar, aproximadamente a média
mensal de vazdes, ndo ocorrem as recessdes do tipo "alta". Assim, o modelo

assume que dois casos podem acontecer :

B.1) Utilizagdo do modelo Q(t) = Q, T para recessdes acima do limiar
igual a média mensal;

B.2) Utilizagdo do modelo Q(t) = Q'p L) para recessdes abaixo do

limiar igual a média mensal.

3.6.4. ESQUEMA DE DESAGREGACAO

O esquema de desagregagdo do modelo simplificado de SARGENT ¢
baseado no modelo de HARMS e CAMPBELL (1967). Na verdade, este
modelo ¢ muito mais um ajuste para que as vazdes mensais somadas resultem
as anuais do que um modelo de desagregacdo propriamente dito, como aqueles
descritos no anexo. Isto porque as vazdes anuais num modelo de desagregacao
sd0 necessariamente geradas primeiro, para que depois as mesmas sejam
multiplicadas por coeficientes de modo a que se obtenham as vazdes mensais.
Nos modelos de ajuste as vazdes anuais e mensais sdo geradas separadamente,
para depois uma ser "adaptada" aos resultados da outra.

Seja x(i) a vazdo anual gerada por um modelo qualquer num ano i e y(i,j)?
a vazdo original mensal gerada por outro modelo num ano i € més j, e seja m(j)

o nimero de dias num més j, j=1,...,12. A vazido mensal ajustada pelo modelo

de HARMS e CAMPBELL tem a forma:

i i) = 365 200X

(3.6.7)
,zlmmy(i,j)o
1=
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O ajuste aplicado por SARGENT originalmente gerava vazdes anuais por
um modelo auto-regressivo e vazdes mensais pelo modelo de Thomas e Fiering
mensal. O ajuste da férmula (3.6.7) € entédo aplicado.

Um ajuste semelhante € aplicado para ajustar as vazdes diarias
previamente geradas as mensais. Este procedimento pode distorcer a estrutura
de correlagdes no fim de anos € meses. Um método para evitar um "salto" no
meio de uma recessdo no final do més € aplicado: quando tais saltos ocorrem,
as recessdes previamente geradas eram ajustadas para que tivessem o mesmo
ponto de término original, mantendo uma recessdo suave no ponto entre o fim

de um més e inicio do posterior.

3.7. MODELO MARKOVIANO NAO-PARAMETRICO

3.7.1. GERAL

No modelo ndo-paramétrico (YAKOWITZ, 1979) existe grande
preocupagio no sentido de fazer com que a série simulada seja a mais parecida
possivel com a série historica, preocupagdo esta que serd mais detalhada no
capitulo 5 deste trabalho.

Neste modelo a vazdo num dia j+1 € obtida das N vazdes nos dias
anteriores, onde N ¢ a ordem do modelo. Por exemplo, se a ordem do modelo
for igual a dois, adota-se para inicio da simulagdo duas vazdes, Q(j-1) e Q(j)
aleatoriamente. A partir destas duas vazdes o modelo ndo-paramétrico,
inicialmente procura em qual "estado representativo" previamente obtido
melhor se encaixa o vetor contendo as vazdes Q(j-1) e Q(j). A cada "estado
representativo" corresponde uma fungdo de distribuicdc empirica, e, a partir

desta, o modelo ndo-paramétrico gera a vazdo no proximo dia, ou seja Q(j+1).
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Obtidas as vazdes nos dias j e j+1 gera-se a vazdo no dia j+2, e assim por

diante. Maiores detalhes do modelo serdo descritos a seguir.
3.7.2. DESCRICAO DO MODELO

No modelo ndo-paramétrico a maior importidncia estd na obtengdo da
fungdo empirica acumulada F[g(Qj+1)|Qj] onde Qj é um vetor contendo as N
vazdes anteriores a Qj+1 , € N € a ordem do modelo. Isto é feito seguindo-se os
passos:

1. Escolhe-se a ordem do modelo. Deve-se levar em conta que quanto
maior a ordem do mesmo, maiores as dificuldades na execu¢do. YAKOWITZ
(1979) simulou vazées com N=3; BARBOSA (1981), com N=1.

2. Dividem-se as vazdes do histérico em h-N+1 grupos de N valores
consecutivos, os vetores qj, j=1..h-N+1, onde h é o numero de dias do histérico.
Importante ressaltar que a cada dia i do historico corresponde um vetor gj, com
exce¢do dos dias h-N-1 até h. Por exemplo, se a ordem do modelo for 3, o vetor
qj comecando no dia 1 de janeiro contera as vazdes dos dias 1, 2 € 3 de janeiro;
aquele comecando no dia 2 de janeiro contera as vazdes dos dias 2, 3 ¢ 4 de
janeiro e assim por diante.

3. Determinam-se os "estados representativos" cv, v=1..m que sdo m
vetores de dimensdo N - onde m ¢ estimado aproximadamente como a parte
inteira de h!2 (m ¢ uma incognita do problema)- que representam o conjunto

de vetores qj. Logo, ¢v sdo N-uplas tais que:

b 2
J(cq,..., = i
(€pp---m) j_—_zN [lsr?/lsnnJ

q.-c, | ] (3.7.1)

J

seja minimo, isto é, cada vetor cv, v=1..m € aquele que melhor representa um

grupo de vetores qj mais proximos dele (o sinal || | representa distdncia
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euclidiana). Para resolver este problema de otimizagdo, YAKOWITZ (1979)
sugere o algoritmo para andlise de agrupamentos K-Means, proposto por
MacQueen (KAVISKI, 1992). O conjunto de vetores qj representados por cv é
chamado Sv. Deste modo, ter-se-4 m conjuntos Sv, cada um composto por B(v)
vetores qj. O nimero B(V), para cada conjunto Sv, € calculado pelo processo de
otimizag¢do utilizado. Daqui por diante, os vetores qj representados por ¢v serdo
chamados Qy ,, para k=1,...,.B(v) e v=1,...m.

Quando N € igual a 1, uma solucéo alternativa, utilizada neste trabalho no
modelo chamado YAK-A, pode tornar este processo de otimiza¢do muito mais
simplificado, fixando o valor de B(v) para cada conjunto Sv. Isto é feito do
seguinte modo: a série de vetores qj j=1,...,h-N+1 € na verdade uma série de
escalares q(j), j=1,....h, ou seja, a série histérica (Lembrando que h é o numero
de dias do historico). O procedimento para a obtengéo da série c,, que sdo neste
caso (N=1) os escalares representativos de cada conjunto S, composto por B(v)
(onde B(1)=B(2)=...=B(m)) escalares q(j) é:

a) ordenar a série historica q(j), transformando-a na série Q(1), 1=1,...,h,
onde Q(1)< Q(2) <..< Q(h);

b) os m conjuntos S, sdo obtidos da seguinte maneira: S; conterd os
primeiros B(1) valores da série Q(1); S, os B(2) valores seguintes, e assim por
diante. O valor de B(v) v=1..m deve ser constante e igual a parte inteira de h1/2,
Deste modo, algumas vazdes da série Q (1) devem ser retiradas da analise, de

m
tal maneira que se satisfaga a condicdo de que m* Y B(v)seja o mais
=1

proximo de h.
¢) A obten¢do dos m valores c,, v=1,...,m € obtida de tal maneira que o

valor do somatorio

m [v *m]

T3 [Qw-c (3.7.2)

r= 1j:[( v—1) * m+1]
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seja minimo. No modelo YAK-A, a obtengédo dos valores de c,, v=1,...,m pode
ser feito por tentativas, tendo em vista que forcosamente ¢, assumira um valor
entre Q[(v-1)*m+1]e Q[v*m)].

4. O passo seguinte € definir os conjuntos Yv (v=1,...,m) tais que
<

1;

, para todo i<m } (3.7.3)

Yy={ay j+1¢qu‘°v ~ ¢

onde Yv ¢ a vazdo do dia subseqiiente aos vetores q; mais proximos de c,. A
cada vetor Qk,v, k=1,...,B(v) que compde um conjunto Sv correspondera uma
vazdo q(k,j+1) no conjunto Yv. Foi visto acima que os vetores Qkyv ,
k=1,...,.B(v) que compdem um conjunto Sv s@o originarios da série de vetores q;j
, j=1,...,h; para a obten¢do de um valor de q(k,j+1) pertencente a um conjunto
Yv € necessario que o seu correspondente valor de Qk,v seja "igualado" ao vetor
qj original - como o vetor qj tem N componentes, o valor de q(k,j+1) sera
tomado como igual ao proximo valor (N+1) encontrado na série qj historica.
Por exemplo, seja N = 3 e um vetor Qk,v dentro de um conjunto Sv seja
composto pelas vazdes originarias qj, vetor este composto pelas vazdes dos dias
1, 2 e 3 de janeiro de 1975. O correspondente valor da vazdo q(k,j+1) que
representara o vetor Qk,v no conjunto Yv € a préxima vazdo do calendario, ou
seja, a vazdo do dia 4 de janeiro de 1975.

5. Obtidos os m conjuntos Yv, as m fungdes empiricas Gv[q] dos conjunto
Yv sdo calculadas através da técnica da posigdo de plotagem. As B(v) vazdes
q(k,j+1), que compde um conjunto Yv sdo ordenadas descendentemente e a
cada vazdo correspondera uma probabilidade, dada por:

2i-1

‘2“@, s€ 4 <qmax

Gy(@= (3.7.4)

l—e_’1 ,S€ 4> qmax
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onde
q=q(k,j+1)
dmax = maior valor encontrado em cada conjunto Yv, v=1,....m;

i = nimero de ordem descendente da série q(k,j+1): para i=l,

corresponderd q=qmax ;

A== ! ln[ ! il
dmax L2B(V)

A segunda equacdo em (3.7.4) foi introduzida por BARBOSA (1981) para
que o modelo possibilitasse a obten¢do de vazdes maiores do que o historico. A
funcdo discreta Gv(q) deve ser transformada numa fun¢do Fv(q), continua
através de splines, ou simplesmente através de interpolagdo linear. Como para
cada fung¢do Fv(q) , v=l..m corresponde um conjunto Yv € um vetor
representativo cv a fung¢do Fv(q) pode simplesmente ser denominada Fv(q|cv)

6. O proximo passo € a geracdo propriamente dita. As etapas para geragdo
sd0 as seguintes:

a) Gerar por algum método as N primeiras vazdes da série simulada;

b) Através da fungdo Fv(qlev), gerar a proxima vazdo. Isto é feito da
seguinte maneira. Seja o vetor v o vetor composto pelas N vazdes previamente
geradas. Deve-se procurar nos m vetores representativos cv qual destes vetores
¢ o mais aproximado do vetor v, calculando-se para v=1...m qual o vetor cv tal
que “v -c, "2 resulte minimo. A préxima vazdo q simulada € obtida fazendo-
se Fv(g|ev)=Fv(q|v): um valor aleatério uniforme U entre 0 e 1 ¢ gerado ¢ a
proxima vazdo ¢ calculada através de q = Fv_l(U). Se o valor de U gerado for
menor que [1-1/B(v)], deve-se utilizar a primeira equagdo em (3.7.4) na
simulagdo;—caso—contrario, @ segunda. £ bom iembrar que para cada valor U

gerado corresponderd um correspondente valor de q simulado, tendo em vista
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que a fungdo discreta Gv(q) em (3.7.4) foi transformada numa fungédo continua
Fv(q) através de splines ou através de interpolagdo linear.

A geragdo se processa da seguinte forma: seja v1=[q(3), q(2) ,q(1)], o
vetor contendo as trés primeiras vazdes simuladas q(3), q(2), q(1). A vazdo q(4)
¢ simulada através de Fv(q|vl). O valor de v2 serd entdo dado por [q(4), q(3),
q(2)]. A vazio q(5) ¢ obtida através de Fv(q|v2), e assim por diante.

O exemplo simplificado a seguir € transcrito de YAKOWITZ (1979), e
ajuda na compreensdo do processo utilizado pelo modelo nio-paramétrico na

simula¢d@o de vazdes didrias.

3.7.3. EXEMPLO SIMPLIFICADO DO PROCESSO NAO-
PARAMETRICO

Seja a ordem do modelo N=1, e que a cadeia amostral ¢ dada por

x1=1,2 x5=1,6
x>=1,0 x6=1,4
x3=2,0 x7=1,8
x4=0,8 xg8=0,6

Pela regra adotada m = parte inteira de hl/2 =2. Sdo escolhidos (de
maneira intuitiva) c;=1 e cp=1,5 como sendo os estados representativos. Cada
valor x; € o "mais préximo" de algum valor representativo c;. Os valores
proximos de ¢ sdo aqueles menores do que 1,25, e os valores préximos de ¢
sdo os maiores, como mostrado na figura 3.7.1a; desta maneira os conjuntos Sj

e S» sdo formados entdo pelos elementos:

S1 = {X1, X2, X4, Xg}
S2 = {x3, X5, X6, X7}
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O proximo passo € calcular os conjuntos Yi. Estes conjuntos sdo formados
com os valores Xj+] dos conjuntos Si. Assim, para o valor x; do conjunto S;
corresponderd o valor Xy no conjunto Y1; para o valor x3, do conjunto S,
correspondera o valor x4 no conjunto Y7 , e assim por diante. Os conjuntos Yi
sdo formados pelos elementos:

Y1 = {x2, X3, X5}

Y7 = {X4, X6, X7, X8}

O conjunto Y tem apenas 3 elementos porque ao valor xg, de Sj, ndo
corresponde nenhum elemento em Y. As fungdes empiricas G1(x) e Go(x) sdo
construidas a partir dos conjuntos Y| e Yp, respectivamente, € sdo mostrados
na figura 3.7.1b. Se quisermos avaliar o valor de Fg(1,0/1,7), por exemplo,
deve-se notar inicialmente que ¢y € o estado representativo préximo de 1,7 e,

pela figura 3.7.1b, G»(1,0)=1/2, concluindo-se que Fg(1|1,7)=1/2.

3.8. MODELO DOS FRAGMENTOS DIARIO

No modelo dos fragmentos didrio (SVANIDZE, 1980), inicialmente sdo
calculados os fragmentos adimensionalisadas qadm(i,x), onde 1 € 0 ano € k o
dia da série historica. Estes fragmentos sdo obtidos através da divisdo da série
diaria historica de vazdes q(1,k) pela média anual x (1) do ano em que estas
vazdes q(1,k) ocorreram. Deste modo, para cada ano 1 do histérico
correspondera um fragmento qadm(i,k), o qual € um vetor composto por 365

valores adimensionalisados tais que:

gadm(1,x) = q(1,x) / x (1) 3.8.1)
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com 1 variando do ano inicial até o final do histérico, € k¥ =1,...,365. Para se
gerar a série Q(j,k) de vazdes mensais simuladas por este método, necessita-se
inicialmente gerar a série X(j) de vazdes médias anuais (ver apéndice), com j
variando do primeiro ao ultimo ano da geragdo e k variando de 1 a 365. Entio,
para cada vazdo X(j) média anual gerada, sorteia-se um ano 1 do histérico para
que se obtenha o fragmento correspondente, multiplica-se os 365 valores
qadm(1,k) deste fragmento pela vazdo anual gerada X(j) obtendo-se entdo os
365 valores correspondentes de Q(j,k).

SVANIDZE (1980) recomenda o uso de séries simuladas de vazdes
diarias no estudo de volumes de espera para cheias; mostra a semelhanga entre
as hidrografas geradas pelo modelo dos fragmentos e as historicas, seja qual for
o intervalo de discretizacdo da hidrografa (mensal, diario, ou mesmo horario); e
acrescenta que o problema dos saltos que ocorrem no final de cada ano gerado
"ndo esta ainda resolvido": uma solug@o classica esta descrita na se¢do A.3.1 do
anexo; outra solucdo estd mostrada no ca<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>