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RESUMO

O projeto e operagdo de sistemas de recursos hidricos
usualmente requerem simulagdo de sequéncias de vazdo, a fim de que a
frequéncia com a qual o sistema falha possa ser estimada para determinacio
das demandas hidricas. Um modelo de simulagdo freqiientemente empregado para
sequéncias de :vazdes mensais é o modelo Thomas-Fiering, baseado em
regressdo linear. A aplicacdo deste modelo supde a distribuicdo Normal dos
desvios e a homogeneidade da variédncia. A falha destas suposigSes pode ser,
algumas vezes, retificada por uma transformagio Box-Cox da variavel
resposta o que pode prover beneficios adicionais de aproximacdes a
normalidade e & aditividade. Nos anos recentes, uma familia mais ampla de
modelos (Modelos Lineares Generalizados), a qual inclui regressfio linear
como um caso particular, tem sido desenvolvida; esta dissertacio explora o

ee A s

uso de MLGs em simulacgdo de segiiéncias de vaz3o.

Em MLGs, a suposicdo de normalidade e homogeneidade de
variancia s8o relaxadas pela possibilidade de escolha de outra distribuicéo
que a Normal e por permitir a aditividade dos efeitos sistematicos na
escala transformada, sendo a escolha da escala (fungdo de 1ligacdo)
independente da escolha da distribuigiio. Assim, um modelo adequado para
modelagem de vazSes mensais possivelmente seria o MLG log~Gama ou
simplesmente Gama, o que prové um padrido de dispersido adequado das séries
geradas a partir deste.

Embora as abordagens acima possam ser adotadas, freqlientemente é
de interesse permitir explicitamente a heterogeneidade da variancia
{heterocedasticidade) na andlise. A dificuldade é encontrar e ajustar um
modelo satisfatério para variancia. Logo, outra alternativa possivel ao
modelo Thomas-Fiering é o MLG Normal para a média das vazdes mensais
juntamente com o MLG log-Gama para a variadncia das mesmas.

Como as vezes torna-se necessaria a geragdo de seqiiéncias
simultaneas de vazdes mensais de varios postos, visando preservar a
estrutura correlacional cruzada entre vazdes mensals para cada par de
postos, é proposto aqui uma abordagem- multivariada para os modelos acima.
Além disto, também é estudado o problema da geragdo de vazdes mensais em
rios intermitentes, sugerindo-se uma modificag¢8o no método de geragdo para
levar em consideracio ndo s6é a variabilidade das vazdes mensais, mas também

de sua ocorréncia.



ABSTRACT

The design and operation of water resource systems usually
requires simulation of river flow sequences, in order that the frequency
can be estimated with which the system fails to meet water demands. A
common simulation model for monthly flow sequences is the Thomas-Fiering
model, based in linear regression. The application of this model assumes
Normal distribution of deviations and homogeneous variance. Any failure in
these ‘assumptions may, sometimes, be corrected by a Box-Cox transformation
of the response variable, which provides additional benefits of
approximations to normality and additivity. In recent years, a much broader
family of models (Generalized Linear Models) which include linear
regression as a particular case, has been developed; this thesis explores
the use of GLMs for simulating sequences of river flows.

In GIMs, the assumptions of normality and homogeneous variance
are relaxed by the possibility of choosing a distribution different from
the Normal one, and allowing additivity of systematic effects in the
transformed scale, and the choice of distribution. Thus, an adequate model
for the modelling of monthly flows might be the log-Gamma or simply Gamma
GLM, which supplies an adequate dispersion pattern of the series generated
from this model.

Although the approaches shown above may be used, frequently it
is useful explicity to allow heterogeneity of variance (heterocedascity) in
analysis. The difficult lies in finding and adjusting a satisfactory model
for variance. Therefore, another possible alternative to the Thomas-Fiering
model is the Normal GLM for mean monthly flows, together with log-Gamma GIM
for their variance.

Since it 1is sometimes necessary to generate simultaneous
sequences of monthly flows from several stations, to preserve the cross
correlation structure between monthly flows for each pair of stations, a
multivariate approach to the models above is proposed here. The problem of
monthly flow generation in intermittent rivers is also studied, and a
modification in the generation method is suggested to take into account not
only the variability of monthly flows, but also their occurrence.
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CAPITULO I A IMPORTANCIA DA SIMULAGAO ESTATISTICA NO
PLANEJAMENTO E OPERAGAO DE RECURSOS HIDRICOS

Un .problema chave em projetos de aproveitamento hidrico ou
operagdo destes ¢ a consideragdo da variabilidade hidrolégica. Abordagens
quantitativas de tal variabilidade geralmente requerem um tratamento
estocdstico das afluéncias, jad que as mesmas sdo fungdes da precipitacio e
outros processos os quais, nc atual nivel do conhecimento, sdo considerados

aleatérios no tempo e espaco.

Além da variabilidade do processo, qualquer tentativa de medir
tais variaveis envolvem erros que, em si, tém também componentes
aleatérios. Pode-se notar que o conceito de probabilidade épresenta—se aqui
de duas formas, intrinsicamente relacionadas, seja para descrever a
referida variabilidade hidrolégica, seja para representar a incerteza do

conhecimento.

Geralmente s83o utilizados modelos de simulacdo/ otimizacdo na
elaboragéo de projetos de aproveitamento hidrico. As seqiiéncias histéricas
de dados incluem poucos, ou até mesmo ndo incluem, eventos extremos que s3o
importantes na avaliagio da freqiiéncia de falhas de um sistema sendo
planejado. Porténto, procura-se um modelo que descreva as caracteristicas
aleatérias das seqliéncias histéricas e usa-se este modelo, ou modelos, para
simular o comportamento do sistema visando obter uma boa estimativa dos
riscos envolvidos no projeto. Em outras palavras, a seqiiéncia histérica
pode prover apenas uma resposta do sistema, sendo pouco provavel que a
mesma repita-se no futuro o que leva a uma resposta futura do sistema néo

representativa.

Para ter-se idéia dos riscos envolvidos pode-se gerar varias
seqiiéncias de vazdes, ou melhor, realizagdes do processo estocéstico
natural gerador da seqiiéncia histérica, utilizando um modelo estocastico
adequado. Uma vez obtidas, estas seqliéncias, ndo equiprovaveis, podem ser

utilizadas amplamente em conjuncdo com os referidos modelos de simulagdo



para obtengio do valor esperado da resposta e sua variabilidade. Com isto
pode~se avaliar os riscos envolvidos na alternativa em estudo, bem como,

comparar varias alternativas de projetos e estratégias.

Por exemplo, suponha que pretende-se planejar ou operar algum
sistema de aproveitamento hidrico em um local com uma série histérica de N

anos. Esta série é utilizada por um modelo de simulagfo/otimizacdo visando

a obtencdo do volume necessario V* para regularizar uma descarga Q.
Utilizando-se um modelo estocastico adequado obtem-se, a partir da série
histérica, outras possiveis realizagdes do processo estocdstico natural
distintas entre si, digamos m, com extensio igual ao horizonte de
plane jamento. Destas obtem-se, empregando-se o mesmo modelo de
simulagdo/otimizagdo jad referido, a amostra aleatéria V; (j=1,...,m; m -
nimero de séries geradas), representando o volume necessario para
regularizar Q' da série gerada j, ou melhor, cada série estd associada a um

tamanho de reservatério. Portanto, ¢é possivel inferir a distribuigdo

probabilistica de V" a partir da amostra aleatéria'V; (j=1,...,m+1), e, por

conseguinte, pode-se definir o volume do reservatério associado a uma

~

probabilidade a de atendimento a descarga Q*, V;.

0 problema crucial de séries sintéticas & que as mesmas devem
assemelhar-se a seqiiéncia histérica em termos estatisticos (mesmo padrio de
dispers8o e outros) e hidrolégicos (persisténcia e outros), ou seja,

caracteristicas de influéncia no sistema considerado.

Objetivos

Pretende-se utilizar modelos lineares generalizados (MLGs) em
simulacdo hidrolégica, procurando ndo sé adaptar modelos ja conhecidos a
esta técnica, mas também solucionar algumas das deficiéncias dos mesmos.

Mais especificamente estamos interessados em :



(i) modificagio do modelo Thomas-Fiering, formulando-o como um
modelo linear generalizado, para modelagem de vazdes ao nivel

mensal, verificando se as estatisticas anuais sfio preservadas;

(ii) utilizagio de técnicas diagnésticas, apropriadas a MLGs (i),
visando a Iidentificagdo de outliers e medigdo da influéncia de

simples casos;

(iii) uso de técnicas estatisticas eficientes na modelacdo de
vazbes em varios postos, ou seja, modelagem multivariada também

relacionada ao item (i);

(iv) adaptacdo de (i) para modelagem de séries de vazdes em rios

intermitentes;

(v) finalmente, a modelagem da variincia de vaz®es mensais, junto a
modelagem de suas médias (i), o que prové um Gtil e sensivel

diagnéstico para o modelo da média de vazdes.

No que diz respeito ao objetivo (iii), pretende-se introduzir
técnicas estatisticas modernas de modo a dar um maior rigor no uso de
modelos multivariados. Este rigor refere-se ao questionamento da forma do
modelo, do uso da distribuigdo Normal na geracdo dos componentes aleatérios

do mesmo, assim como da necessidade de incluir o mesmo nimero de termos em

cada posto.



CAPITULO II REVISAO BIBLIOGRAFICA

II.1 - TRANSFERENCIA DE INFORMAGOES

Um dos problemas da geragdo de seqiiéncias sintéticas de vazio é
que nem sempre as sequéncias histéricas possuem igual extensdo. Se isto
ocorre, ¢é necessario utilizar alguma técnica, por exemplo analise de
regressdo, com o objetivo de prover estimativas para registros de modo a
obtermos seqliéncias de igual extensfo, utilizando-se, assim, melhor a
informagéo de tais registros. Contudo; estas estimativas podem 1levar a
tendenciosidades nos parametros do modelo utilizado. Uma andlise das
vantagens e desvantagens do emprego destas técnicas é apresentada a seguir.
Antes de prosseguir na discussdo de tais técnicas, faz-se necessario

definir alguns termos aqui utilizados.

Entende-se aqui por transferéncia de informagdes o preenchimento
de falhas e a extensdo de registros curtos. No que diz respeito a extenséo
de registros curtos, tem-se que observar que esta objetiva obter vetores de
variaveis de mesmo comprimento, aplicada quando a andlise realizada é de
regressdo mialtipla ou multivariada. Esta é uma etapa de preparagio dos

dados para aproveitar toda informacdo disponivel.

Na anadlise de registros hidrolégicos, tais como precipitagdo e

vaz8o, a primeira necessidade que surge é o preenchimento de falhas e a

extensio dos registros curtos quando necessario.

Varias abordagens tém sido sugeridas na literatura para
transferir informagbes. Algumas destas sfo classicas em engenharia
hidrolégica, como citam LINSLEY, KOHLER e PAULHUS (1988) o método da razdo

normal e o método da interpolacgido da distéancia ponderada.

Além dos métodos classicos existem os métodos estatisticos, entre
os quais regressfo linear simples, miltipla e modelos de séries temporais.

A énfase nestes métodos tem sido concentrada, pelo menos em textos



hidrolégicos, no uso da regressfo linear simples como em MATALAS e JACOBS
(1964) e no uso da regressio miltipla como em GILROY (1970). Pouca ou
nenhuma atengdo tem side dada no uso de técnicas multivariadas que, gquando
muito mencionadas, serdo aqui empregadas para a transferéncia de
informagdes, seja para preenchimento de falhas ou extensfo de registros

curtos.

BEALE e LITTLE (1975) apresentam os resultados computacionais
para alguns métodos alternativos que analisam dados multivariados com
falhas aleatérias. Eles recomendam para o caso multinormal um algoritmo
devido a ORCHARD e WOODBURY (1972) apud BEALE e LITTLE (1975) que fornece
estimadores de méxima verossimilhanca. Eles também fornecem outro
algoritmo, uma forma iterativa do método de BUCK (1960) apud BEALE e LITTLE
(1975), que ndo assume a multinormalidade ou qualquer outra distribuicgio
multivariada pertencente a familia exponencial. Esta é a grénde vantagem

deste esquema que se torna proibitivo quando existem muitas falhas.

DEMPSTER, LAIRD e RUBIN (1977) apresentam uma abordagem geral
para o calculo das estimativas de maxima verossimilhanga de dados
incompletos. Esta técnica, chamada de algoritmo EM, consiste de um célculo
iterativo envolvendo dois passos, denominados passos de predigéo e
estimagdo por JOHNSON e WICHERN (1992). A estimativa de maxima
verossimilhanga € possivel ser obtida devido a suposigdo que a amostra
segue distribuicdo conhecida pertencente a familia exponencial. O algoritmo
predicio-estimagio foi desenvolvido supondo também que as observagdes estéo
faltando aleatoriamente. Se esta suposicdo ndo é satisfeita, entdo o
tratamento das observacdes que faltam, conforme o algoritmo EM, pode
introduzir tendenciosidades sérias nos procedimentos de estimagdo. Outra
desvantagem do algoritmo EM, além da necessidade de conhecer a distribuigdo

seguida pela amostra, é que este algoritmo converge muito lentamente.

AITKIN‘ et alli (1989) apresentam e discutem trés métodos
aproximados disponiveis e de uso comum em pacotes estatisticos, como no
pacote GLIM 3.77 (1985). O primeiro simplesmente omite todas as observagles
que possuam falha em qualquer varidvel, utilizando apenas os registros

completos. Esta abordagem pode resultar em uma redugdo drastica no numero



de observagdes e também em uma tendenciosidade séria nas estimativas dos
paradmetros. O segundo método estima média e varidncia de cada variavel
utilizando todas as observagfes completas de cada variavel e a covariancia
entre cada par de varidveis das observagdes completas de ambas. Este método
também ndo evita a tendenciosidade na estimativa dos parametros e pode
resultar em uma matriz de covariédncia para as varidveis explanatérias que
ndo seja positiva definida. E, finalmente, o Gltimo método discutido é como
Jéd visto em BEALE e LITTLE (1975) e DEMPSTER, LAIRD e RUBIN (1977), ou
seja, métodos que preenchem falhas com valores imputados de modo a obter-se
uma matriz completa dos dados.

0 procedimento aqui adotado é o empregado por GENSTAT 5 (1989).
Este é um procedimento similar ao de ORCHARD e WOODBURY (1972) apud BEALE e
LITTLE (197S) e, apesar de nio estar explicito, & razodvel supor que o
mesmo também héo faz qualquer suposigdo sobre a distribuicdo da amostra,
apenas exigindo que as falhas sejam aleatérias. O algoritmo estima as

falhas para unidades em um conjunto de dados multivariados, usando uma

técnica de regressio iterativa.
I1.2 - MODELOS DE GERAGAO DE VAZAO

As tentativas de gerar séries sintéticas de vazGes ndo sdo
recentes, remontam do inicio do século. Uma das primeiras é devida a HAZEN
(1914) apud HURST (1951) que estudou a descarga de treze rios americanos,
utilizando-se principalmente de papel probabilistico. O autor, para
geracdo, utilizou-se de extrapolagdo da distribuicédo ée freqiiéncias normal

e, também, da combinagio de registros de varios rios.

Posteriormente, SUDLER (1927) apud HURST (1951) associou a -cada
registro de wuma série anual observada a um cartédo, sendo depeois
embaralhados para obter-se seqiiéncias distintas de vaz8o. Apesar dos

inconvenientes da metodologia, foi um grande avango para época.

HURST (1951) examinou um grande nUmero de seqiiéncias de vazdo,
bem como seqiiéncias de outros fendmenos naturais, mostrando que para uma

seqliéncia de comprimento N, desvio padrdo S e diferengas acumuladas da



média R desta seqliéncia, tem-se que (R/S) . N", onde estimativas de h tém
média 0.7 e desvio padr@o 0.08. Para eventos independentes, normalmente
distribuidos com N grande, h=1/2. A tendéncia de que para seqiiéncias
hidrolégicas obtenha-se estimativas de h maiores do que 1/2 e menores do
que 1 tem sido referida na literatura como fenémeno Hurst. Esta medida de
persisténcia, h, representou um grande avango na compreensio do processo

estocdstico natural.

Além do estimador original de Hurst, denotado por K, véarios
outros estimadores tém sido propostos e wutilizados em hidrologia
estocédstica, tais como o estimador H de MANDELBROLT e WALLIS (1969a) e
WALLIS e MATALAS (1970) e o estimador H;, de SALAS e BOES (1974). Todos
estes estimadores s&o transientes, ou seja, dependem do tamanho da série
temporal N, e quando N -5 ®, todos convergem aoc valor limite 1/2 como é
mostrado em SALAS et alli (1979).

Na literatura trés explicacgdes tém sido dadas ao fendmeno Hurst,
como cita O’CONNELL (1971): distribuicio marginal, transitoriedade e
correlacdo serial. As trés hipdteses estdo ligadas a suposicio presente em
HURST (1951) de h=1/2, ou seja, normalidade, N grande e independéncia
serial. A primeira pode ser descartada com base nos estudos de MATALAS e
HUZZEN (1967) e MANDELBROT e WALLIS (1969c). A segunda, intrinsicamente
relacionada com a Ultima, sugere que a seqiiéncia observada ndo ¢é
’suficientemente longa’ para permitir que h atinja o seu valor assintético
de 1/2. WALLIS e MATALAS (1970) concluem que a dependéncia serial,
refletindo a persisténcia de longo prazo, é uma explicagdo do fendmeno
Hurst, enquanto assimetria n3o. No que diz respeito a assimetria, esta nio

é¢ uma questdo amplamente aceita.

A necessidade de preservar o fendémeno Hurst estd diretamente
ligada a sua relagdo com armazenamento de longo periodo. Preservar esta
caracteristica na geracdo significa obter séries sintéticas cujo valor seja
idéntico ao obtido da série histérica. Como o fenémeno Hurst é transiente,
tem-se que definir a extensfo da série gerada. Neste sentido tem-se trés
posicdes: FIERING (1967) sugere que este periodo deve ser igual a vida Gtil

do projeto, MANDELBROT e WALLIS (1968) afirmam que o mesmo deve ser bem

7



‘maior que esta vida Gtil e, finalmente, WALLIS e MATALAS (1971a) consideram
mais razoavel obter esta semelhanga entre seqiiéncias histéricas e

sintéticas com extensdes comparaveis.

WALLIS e MATALAS (1971a) afirmam que para gerar seqliéncias de
vazdo que se assemelhem a seqliéncia histérica, em termos de h, é necessario
utilizar modelos que nfo pertengam ao dominio Browniano de atracdo. Modelos
que pertengam a este dominio levam a seqliéncias que se caracterizam por
terem valores de h=1/2, ndo podendo também reproduzir a estrutura do

correlograma das seqiiéncias histéricas. Fora deste dominio de atracdo

MANDELBROT (1965) e MANDELBROT e VAN NESS (1968) apud KLEMES (1974)
destacam que ¢é possivel encontrar uma classe de processo com memdria
infinita capazes de explicar o fenémeno Hurst, denominada por eles
fractional Brownian noises (fBn’s). Uﬁ; interpretacéo hidrolégica desta

classe de modelos é fornecida por MANDELBROT e WALLIS (1968) e sua
estrutura explorada em detalhes com introdugdo de aproximac¢des discretas

dos mesmos para facilitar sua simulacio em MANDELBROT e WALLIS (1969a,b).

Além desta classe, outros modelos podem reproduzir o fenémeno

Hurst, em particular certas versdes de processos ARIMA, como em O’ CONNELL

(1971) apud KLEMES (1974), e modelos formados pelas somas de processos
Broken line como em RODRIGUEZ-ITURBE, MEJIA e DAWDY (1972). Estes ultimos
podem ser encarados como apfoximaqéo de fBn’s como mostra MANDELBROT
(1972), indicando que oé fBn’s parecem representar um processo mais geral

capazes de exibir o fenémeno Hurst.

Para seqiiéncias pouco longas, WALLIS e MATALAS (1970) mostraram
que mudangas na correlagdio serial de retardo 1, p,, podem levar a
estimativas de h # 1/2. Assim, a estrutura Markoviana, ou de -outras'
familias de modelos de curta meméria, pode preservar um estado transiente
com h # 1/2, mas, em geral, nfo pode preservar simultaneamente p,, como

usualmente estimado, e um valor de h para um limite diferente de 1/2.

A consideragdo do coeficiente Hurst h oferece, conforme WALLIS e
MATALAS (1971b), uma nova vis@o na interpretagfio dos correlogramas

observados de seqiiéncias de vazdo. Os valores observados de h, maiores do
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que 1/2, mostram que as estruturas dos correlogramas apresentam sintomas de
persisténcia de longo periodo. Assim, tais correlogramas podem ser ftteis
indicadores da persisténcia de longo periodo enquanto testes formais possam

fornecer resultados contréarios.

A maioria das pesquisas anteriores tém associado o fendmeno

Hurst, como ja hencionado, com o armazenamento de longo periodo, mas KLEMES
(1974) mostra que este fendémeno nio é necessariamente um indicador de
meméria infinita de um processo. O mesmo pode ser causado também pela ndo
estacionariedade na média, por passeios aleatérios com uma barreira
absorvente que surgem freqglientemente em sistemas de armazenamento natural,
bem como devido a outras causas. O autor ndo questiona a importéncia
operacional dos modelos fBn’s e suas aproximagdes, mas inferéncias sobre
caracteristicas fisicas de um processo, baseadas nestes modelos, podem nio

somente ser imprecisas, mas também rudemente mal tratadas.

Un dos primeiros modelos para geragdo de vazdo mensal foi
proposto por THOMAS E FIERING (1962) apud RAUDKIVI (1979). Neste método os
N anos de registros sdo transformados em doze registros, um para cada més,
sendo aplicadas doze regressdes lineares da vazdo do més em sua
antecedente. O modelo assume uma persisténcia de retardo 1, ou melhor, de

natureza Markoviana.

Varias modificagdes do modelo Thomas-Fiering foram realizadas na
tentativa de eliminar algumas das deficiéncias do modelo. A transformacgéo
das vazdes em seus logaritmos tém sido utilizada como forma de eliminar o
inconveniente da geracio de vazBes negativas. Com - o wuso desta
transformac8io, estariamos preservando os parédmetros estatisticos dos

valores logaritimizados de vazdes e n8o das vazdes.

Uma variante do modelo original é proposta por THOMAS e FIERING
(1963) apud MATALAS (1967), em que as vazdes seguem a distribuicdo gama com
um coeficiente de assimetria 7. A estrutura deste modelo é similar ao
original, a n#o ser pelo componente aleatério do modelo que segue a

distribuicfo gama ao invés da normal.



Outra transformag8o utilizada, devida a MATALAS (1967), propde a
utilizagdo de Y = ln(Q—a), onde a € o limite inferior das vazdes, obtido a
partir da série histérica. Com esta formulagdo sfo preservados o parametros
estatisticos (média, desvio padrdo, coeficiente de assimetria e correlacdo
serial) das vazdes e evitada a geragdo de vazBes negativas, embora aparecam

alguns problemas.

Os modelos de THOMAS e FIERING (1963) e MATALAS (1967) possuem o
inconveniente de utilizarem o coeficiente de assimetria como paridmetro da
distribuigdo. Este coeficiente é estimado fazendo-se uso de momentos
estatisticos de ordem superior, o que, em fungdo da extensdo da série

histérica de vazdes, promovem uma instabilidade muito grande no seu valor.

Um aprimoramento do modelo de Thomas e Fiering foi sugerido por
HARMS e CAMPBELL (1967) cujas caracteristicas principais sio a distribuigio
normal das vazdes anuais, a distribuigfio log-normal das vazdes mensais e a

preservacgdo da correlacio entre vazdes anuais e também entre as mensais.

CLARKE (1973) afirma que existem, pelo menos, duas formas de

generalizagio do modelo Thomas-Fiering :

(i) pela inclusdo de termos de maior retardo no lado esquerdo das equagdes

que definem o modelo, tornando-se, assim, equagdes de regressdo multipla;

(ii) pela inclus3o de outras variavels (tais como vazbGes de outros postos
fluviométricos, precipitacfo, e outras) no lado esquerdo das equaglBes que

definem o modelo.

A natureza de estudos hidrolégicos é comumente multivariada, como
sugere (ii). Sendo assim, seria necessario considerar conjuntamente dados
de varios postos fluviométricos, ou ainda, incluir dados de postos
pluviométricos como em LANNA (1971). Neste sentido MATALAS (1967) propSe um
modelo para gerar seqliéncias sintéticas multivariadas que se assemelhem a
seqiiéncias histéricas multivariadas em termos da média, desvio padréo,

assimetria, correlacfo serial de retardo um e correlagdo cruzada de retardo

10



zero. Posteriormente, uma extens3o deste modelo multivariado para casos de

miltiplo retardo é proposta por PEGRAM e JAMES (1972).

Un dos grandes problemas da utilizagdo de modelos de geracido de
vazdo em rios intermitentes é a modelagem de vazdes nulas. Neste sentido,
uma das primeiras contribuicdes para a modelagem em rios de regifo semi-
arida é devida a CLARKE (1973). No método proposto ndo se considera a
correlagdo entre meses com vazdo ndo nula e meses de vazdo nula, gerando
para estes casos uma varidvel aleatdéria normal com média e varidncia iguais
as do respectivo més quando este é o primeiro més de ocorréncia de vazio no
ano. FILHO (1978) relaxa esta condicdo do esquema original de CLARKE
(1973), ndo exigindo que o més seja o primeiro de ocorréncia de vazdo no
ano, obtendo melhores resultados para rios intermitentes no semi-arido
nordestino. Esta metodologia foi empregada por SARMENTO (1989) na geracido
de vazBes mensais para rios do semi-arido cearense, sendo apresentados

resultados comparativos com modelos baseados na geragdo de vazfes mensails a

partir de vazdes anuais, previamente geradas com um modelo apropriado.

Outras abordagens para o manuseio de vazdes nulas s8o sugeridas
por BEARD (1973) e LEE (1975) apud SRIKANTHAN e McMAHON (1980). LEE (1975)
apud SRIKANTHAN e McMAHON (1980), como CLARKE (1973), assume a auséncia de
correlacio entre meses de vaz3o e meses com vazdo nula, mas também
considera uma relagdo de regressdo entre o volume total escoado e sua

duracgéo.

Com excecgdo do modelo sugerido por HARMS e CAMPBELL (1967), os
modelos, até agora mencionados, para geragdo de séries sintéticas de vazdo
mensal sdo elaborados de modo a preservarem somente estatiticas mensais,
nio sendo assegurado que as estatisticas anuais sejam preservadas. Logo,
modelos, conhecidos como modelos de desagregagdo, tém sido desenvolvidos de
modo a garantir a preservagio de estatisticas em mais de um nivel de

agregagéo.

Uma das principais contribui¢des ao wuso de técnicas de
desagregagdo é devida a VALENCIA e SCHAAKE (1973), que desagregando vazdes

anuais, previamente geradas, em vazdes semestrais, mensals, semanais e
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didrias, garante que as estatisticas nestes diferentes niveis sejam
preservadas. Este modelo também pode ser empregado a seqiiéncias
multivariadas anuais, geradas por qualquer modelo de geragio de vazdes
anuais. A malor deficiéncia deste método é que as estatisticas s3o
preservadas somente dentro do ano, ndo sendo garantido que, por exemplo,
seja preservada a covaridncia entre dezembro de um ano e janeiro do ano

seguinte.

MEJIA e ROUSSELLE (1976), visando suprir a deficiéncia do método
de Valéncia e Schaake, propuseram uma modificagdo no referido método pela
inclusdo de um termo extra que representa a covaridncia entre as vazdes de
um ano e o subseqilente. Contudo, uma inconsisténcia na formulagdo de Mejia
e Rousselle foi descoberta por LANE (1982) apud STEDINGER e VOGEL (1984),
sendo esta, posteriormente, amplamente discutida por STEDINGER e VOGEL
(1984).

Tanto o método de Valéncia e Schaake e o de Mejia-Rousselle tém
um inconveniente de possuirem um nﬂmeré excessivo de parametros. Visando
reduzir o tamanho das matrizes envolvidas e, assim, o numero de parémetros
a serem calculados BRAS e RODRIGUEZ-ITURBE (1985) sugerem que a

desagregacdo seja realizada por etapa.

Seis procedimentos para geragido de vazdes mensais s8o comparados
por SRIKANTHAN e McMAHON (1980), aplicado a 8 rios intermitentes
australianos. Os resultados sugerem que o método dos fragmentos é o mais
recomendado, embora véarios outros, dos procedimentos analisados, apresentam

resultados satisfatérios.

11.3 - MODELOS LINEARES GENERALIZADOS

A teoria de modelos lineares generalizados (MLGs) foi formulada
explicitamente por NELDER e WEDDERBURN (1972) e examinada cuidadosamente
por McCULLAGH e NELDER (1989). Esta teoria tem fornecido um conceito util e
unificado para a identificagdo da estrutura de dados que seguem uma

distribuigdo da familia exponencial (veja pag. 29), permitindo wuma
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abordagem flexivel ao ajuste de um modelo. Esta familia com um parimetro
desconhecido tem propriedades interessantes para estimagdo e outros
problemas de inferéncia, possuindo como membros as distribuic¢des Normal,
Binomial, Gama e Poisson. A estrutura linear destes modelos, combinada com
a distribuicg8o do erro dentro da familia exponencial resulta na sua forma

simples para'a funcgédo de,verossimilhanga.

Os MLGs incluem, como afirma CORDEIRO (1986), wuma grande
variedade de modelos usuais que sdo casos particulares para andlise de
dados univariados. O autor cita entre estes:

(a) modelo 'classico de regressio com erro normal;

{(b) modelo log-linear aplicado a andlise de tabelas de conti-

géncia;

(c) modelo logistico aplicado a andlise de tabelas multidi-

mensionais de proporgdes;
(d) modelo probit para estudo de proporgdes;
(e) modelo de anadlise de varidncia com efeitos aleatérios;
(f) modelo estrutural para dados com distribuicgido gama;
(g) anadlise de regressio ndo-simétrica;
(h) polinémios inversos;
(i) modelos de testes de vida.

Além destes, CORDEIRO (1986) afirma que outros podem ser definidos no
contexto de MLGs, como por exemplo modelos BOX-COX (1964) e alguns de
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séries temporais. Posteriormente discute-se algumas abordagens dos modelos
BOX-COX (1964) no contexto de MLGs, e, referente aos modelos de séries
temporais, pode-se citar o trabalho de J@RGENSEN (1989) que discute

processos estocdsticos como extensdes de MLGs.

A importancia da teoria de MLGs reside nio sé6 no fato de
englobarmos um grande nimero de modelos, unificando-os em uma mesma teoria,
mas extende-se também & unificag8o do método de inferéncia, ou anilise de
deviance (definida na pag. 31) como é conhecido, que generaliza a, Jja

conhecida, analise de varidncia dos modelos normais.

As estimativas de méxima verossimilhanga dos parametros podem ser
obtidas, iterativamente, por minimos quadrados, método este utilizado pelo
sistema GLIM, AITKIN et alli (1989). Devido a relagio com minimos
quadrados, diagnésticos andlogos aos de regressdo linear sdo disponiveis,

embora aparegam complicagbes.

0 uso de MLGs tornou-se muito comum nos Gltimos anos, surgindo a
necessidade de estudar vresiduos apropriados para propdsitos de
diagnésticos. Neste sentido COX e SNELL (1968) dio o primeiro tratamento
sistemadtico da nogdo de residuos generalizados, posteriormente pode-se

citar o trabalho de PIERCE e SCHAFER (1986).

No trabalho de PIERCE e  SCHAFER (1986) é discutido,

principalmente, o uso de residuos baseados na deviance para :
{(a) identificar observacgdes individuais pobremente ajustadas;

(b) exame dos efeitos potenciais de novas covariaveis ou

efeitos nio-lineares daquelas que ja est8c no modelo;
(c) testes de goodness-of-fit;

(d) diagnésticos de influéncia de pontos.
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Outro aspecto importante na definigio de um modelo linear
generalizado é a escolha da fungdo de ligacdo (veja pag. 29). PREGIBON
(1980) propde procedimentos analiticos para exame da adequacidade da
ligac8o assumida no ajuste de um modelo linear generalizado. Testes e
técnicas de estimagdo sdo fornecidas através da expansfo e linearizacio do

modelo.

Em alguns casos esta fungdo de ligacdo pode n3o ser conhecida
exatamente, mas pode-se assumir pertencer alguma forma paramétrica geral
como mostram SCALLAN, GILCHRIST e GREEN (1984). Os autores Sugerem uma
maneira de se ajustar MLGs com tais funcdes de ligagdo. Poder-se-ia chama-

la de funcgdo de ligacdo Box—-Cox.

AITKIN et alli (1989) fornecem uma alternativa a esta metodologia
para determinar o parametro da funcdo de ligacdio A. E uma técnica iterativa
que determina, para cada valor de A, os parametros do modelo e o parametro
de disperséo. Uma vez determinados esteé, substitui-se os mesmos na funcgio
de bverossimilhanqa do modelo, sendo o valor de A o que maximiza esta

funcgéo.

Outra abordagem, também utilizando a fungdo Box-Cox, ¢é sugerida
por JoRGENSEN (1984). A diferenca para abordagem acima é que o problema,
aqui resultante, é de minimos quadrados ndo-linear pois o parametro de Box-
Cox é determinado juntamente com os parametros do modelo. Comparacbes deste
modelo Box-Cox com a apresentada por AITKIN et alli (1989) sugerem uma boa

concordancia dos resultados.

I1.4 - TECNICAS DIAGNGSTICAS E TRANSFORMAGOES

Uma &rea que tem merecido muita atencdo em estatistica aplicada €
a transformacdo de variaveis resposta para ajustar modelos lineares aos
dados. Este problema foi abordado primeiramente por BOX-COX (1964) que
propdem a estimativa de uma transformagdo indexada por um ou dois

parametros, cujos objetivos seriam prover homogeneidade da variancia,
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aditividade e normalidade, embora nem sempre seja possivel a obtencio
simultdnea dos mesmos. A necessidade ou ndo de realizar-se uma
transformagdo na varidvel resposta revela-se pela analise dos residuos de

regressdo e plotagem normal dos mesmos.

JOHN e DRAPER (1980) alertam que a melhor transformacio de uma
dada familia nem sempre é satisfatéria, pois pode-se ter escolhido uma
familia inadequada que ndo levard a resultados futeis. Pode ser, por
exemplo, que os dados jad pertengam a uma distribuicfo simétrica nfoc normal,
ndo necessitando corrigir a assimetria cuja transformagdo de poténcia tenta

remover.

EFRON (1982) discute aspectos fundamentais sobre a teoria de
transformagdes, tais como a existéncia de uma transformacdo mondétona que
promove - a normalizacido de uma dada variavel aleatéria, e  considera a
relagdo entre normalidade e estabilizagdo da variancia. O autor deixa claro
que os célculos desenvolvidos ndo s8o conclusivos, apenas pretendem alertar
contra o uso indiscriminado da normalidade como critério para uma

transformagdo de sucesso.

A anilise dos dados transformados ¢ discutida por HINKLEY e
RUNGER (1984) tendo como ponto chave o significado dos parametros do modelo
linear. Os autores esclarecem que este significado tem sentido apenas com
escalas especificas, levando a concluir que inferéncias sobre parédmetros de
modelos devem referir-se a escalas ja especificadas, ndo permitindo a
selecfio das mesmas com a utilizagdo dos dados. RUBIN, na discussdo do mesmo
artigo, afirma que apesar de ser geralmente apropriado tratar a escala
escolhida para definir estimandos como fixa, ¢é geralmenfe inapropriado

considerar fixa a escala para normalizar os dados.

Métodos diagnésticos s8o utilizados para verificagdo das
suposicBes feitas na modelagem e também para localizar caracteristicas ndo
comuns dos dados que podem levar a conclusdes errdneas. A literatura atual,
como serd visto a seguir, enfoca principalmente a detecgdo de observagdes

influentes. COOK e WEISBERG (1986) e ATKINSON (1987) fornecem uma reviséo

do assunto.
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Diagnésticos para verificagio das suposi¢Bes na modelagem ndo tém
recebido a mesma atengdo, embora sendo de igual importancia. Como excegio
pode-se citar COOK e WEISBERG (1983) que fornecem técnicas diagnésticas

para acessar a validade da suposicdo usual de homocedasticidade.

ATKINSON (1981,1982) descreve o uso de plotagens diagnésticas
para observagdes influentes ou outliers e plotagens para avaliarem o efeito
de observagbes individuais na transformagido estimada. Além disto ATKINSON
(1982) estuda uma estimativa rapida para o paradmetro da transformacdo, e,
finalmente, extensGes destas ferramentas diagnésticas sfo utilizadas para

testar funcdes de ligacdo em um modelo linear generalizado.

O autor apresenta um exemplo que leva a escolha entre
tranformagdo da resposta, modelo Lognormal, e um modelo linear generalizado
log-Gama. Para isto emprega uma forma grafica de teste para hipéteses

separadas.

Diagnésticos de regressdo para modelos lineares classicos estéo
bem estabelecidos na literatura. Como exemplo pode-se citar COOK
(1977,1979) que considera o problema de detectar observagbes que sdo
influentes em termos de seus efeitos na estimativa dos parametros. Muitos
destes diagnésticos usam estatisticas que medem os efeitos de delegdo de
simples pontos dos dados. Estas estatisticas exploram a relagdo algébrica
exata entre o ajuste de minimos quadrados ao modelo linear de n pontos, e o

ajuste a n-1 apdés a delegéo de um simples ponto.

Embora o problema de localizag8o e teste de um simples outlier ja
tenha sido amplamente resolvido, até mesmo em dados estruturados como os de
regressdo multipla, multiplos outliers apresentam dificuldades adicionais
como afirmam HAWKINS, BRADU e KASS (1984). Esta dificuldade que outliers
miltiplos podem causar, até mesmo em simples amostras aleatérias, foil
reconhecida a muito tempo por PEARSON e SEKAR (1936) apud HAWKINS, BRADU e
KASS (1984). Isto deve-se ao fato de que alguns outliers podem parecer

inliers, bem como o inverso, podendo ocorrer, individualmente ou
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simultaneamente, em amostras contendo miltiplos outliers e tornando-se até

mesmo mais marcantes e intratéveis em conjuntos de dados estruturados.

Embora a estrutura geral de procedimentos diagnésticos para MLGs
seja similar aquela dos modelos de regressdo linear, existem algumas
complicagBes. A estimativa de maxima verossimilhanca da maioria dos MLGs
requer métodos iterativos. A referida estimativa para n-1 pontos nfo pode
ser obtida como fungdo explicita dos resultados do ajuste a n pontos.
PREGIBON (1981) deriva aproximagdes de um passo para as mudancas na
estimativa de verossimilhangca e da deviance do modelo quando um simples

ponto é deletado. Além disso, o mesmo discute alguns métodos diagndsticos

qgue usanm estas aproximacgdes.

As aproximagbes, acima referidas, s3o exploradas por WILLIAMS
(1987) para as mudancgas na deviance de um modelo linear generalizado quando
um simples ponto é deletado. Estas aproximagdes sugerem que um conjunto
particular de residuos podem ser usados, ndo somente para identificacfio de
outliers e exame de suposicbes de distribuigdes, mas também para calcular
medidas de influéncia de simples observagSes em varias inferéncias que
podem ser extraildas do modelo ajustado, usando a estatistica razdo de

verossimilhanga.

II.5 - HETEROCEDASTICIDADE

A suposicdo de mesma varidncia dos erros para todos os niveis das -
covaridveis é fundamental tanto para justificar a escolha da fungio dos
erros a ser minimizada, quanto na derivagdo das propriedades amostrais dos
estimadores. Em outras palavras, a homogeneidade da variadncia é uma das
suposic¢des padrdes da andlise de regressdo Normal. A falha desta suposicgio
pode ser, quase sempre, retificada pela transformagdo Box—-Cox da variavel
resposta, como ja comentado anteriormente, ou transformagdo das
covariaveis, ou de ambas, o que prové beneficios adiclonais de aproximagdes
a aditividade e normalidade. Contudo, como isto nem sempre é possivel,

AITKIN (1987) sugere que as vezes € de interesse permitir explicitamente a

heterogeneidade da varidncia na analise. O autor modela a heterogeneidade
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da variadncia em anadlise de regressio Normal, utilisando um modelo de

regressdo log-linear para a variancia.

SMYTH (1989) mostra como a estrutura dos MLGs pode tornar-se mais-
geral ainda pela consideracfio da estrutura da média e disperséo
separadamente. O autor, aqui, nfo trata apenas do modelo Normal, mas também
Gama e Gaussiana Inversa, sugerindo wuma generalizacdo para outras
distribui¢des da familia exponencial pelo uso de fungSes de quasi-

verossimilhanca.

MAK (1992) trata da modelagem de varidncia com o uso de modelos
de regressdo linear, utilizando uma fungio suave das variaveis regressores
para a mesma. Para estimag8o dos parédmetros do modelo da dispersio o autor

utiliza o método de minimos quadrados ponderados iterativos.

O uso das equagbes de estimagdo de WEDDERBURN (1974) para os
parametros do modelo da média s3o amplamentes aceitas. Para MLGs estas sio
equagdes de mdxima verossimilhanga ou de quasi-verossimilhanga. Por outro
lado, para estimacdo dos pardmetros do modelo de dispersio existe alguma
controvérsia, como citam NELDER e LEE (1992). Os autores comparam funcdes
de verossimilhanga, quasi-verossimilhanga e  pseudo-verossimilhanga,

concluindo que a fungdo maxima verossimilhanga estendida é superior em

termos erro quadrado médio padronizado.

11.6 - GERAGAO DE VARIAVEIS ALEATORIAS NORMAL, GAMA E BINOMIAL

A simulagdo da variabilidade hidrolégica naturalmente requer um
mecanismo para gerar sequéncias de eventos, no caso vazdes, onde cada
seqliéncia obedece uma determinada lel  probabilistica. Esta leil
probabilistica pode tomar varias formas, em especial estamos interessados
em vazdes independentes e identicamente distribuidas conforme a

distribuicdo Binomial, Normal e Gama.

Varios métodos que utilizam a transformagdo Box-Miller para

geracido de variaveis aleatdrias Normais sdo discutidos em termos praticos e

19



tedéricos por GOLDER e SETTLE (1976). Entre estes métodos pode-se citar: o
convencional, permuta de Chay, gerador desordenado, Neave e o das duas
seqiiéncias. Os métodos apresentados diferem basicamente na maneira que sio
geradas as variaveis aleatdrias Uniformes. A comparacio entre os métodos é
feita a partir do ajuste de distribuicgdes teéricas. Os resultados da
simulagdo de Monte Carlo sugerem que o método das duas seqiiéncias ¢é
computacionalmente eficiente e | ndo sofre qualquer influéncia de
desvantagens inerentes ao método de geracdo das varidveis Uniformes. Este

método também é indicado por FISHMAN (1973).

ATKINSON e PEARCE (1976) apresenta dez métodos para geracgio de
variaveis aleatérias Normais, sendo divididos em métodos exatos e
aproximados. Pela simplicidade e velocidade o autor conclui que o método
Polar de Marsaglia é o melhor tanto para geradores lentos ou répidos. Este
método é uma modificagio do Box-Miiller, ja mencionado, pela substituicgio
das fungbes trigonométricas, sendo mais simples e apreciavelmente mais

réapido.

FISHMAN (1973) apresenta dois métodos muito simples para geracgio
de variaveis aleatdrias Gama, o primeiro com parametro de forma inteiro e o
outro real, devido a JONHK (1964) apud BOBEE e ASHKAR (1991), para « > O.
Este Gltimo e outros quatro métodos para geragdo de variaveis aleatdrias
Gama s#o comparados por ATKINSON e PEARCE (1976), obtendo como o mais
rapido, exceto para alguns valores pequenos do parametro de forma, um
método devido a FORSYTHE. Embora, em geral, seja o mais rapido, isto se faz
as custas de extensos programas para armazenamentos de tabelas de

constantes.

CHENG (1977) sugere um método de rejeicdo para gerar variaveis
Gama exatas com pardmetro de forma «, onde « > 1. Este método é comparado
com alguns dos métodos ja citados em termos de velocidade e simplicidade.
Para parémetros de forma até 1.5 o método de FISHMAN é sensivelmente mais
rapido, ocorrendo uma inversio para valores superiores. CHENG e FEAST
(1979) sugerem um algoritmo, também para o > 1, muito mais rapido do que o

de CHENG (1977) independente do valor de «.
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Em um estudo sobre o uso da familia Gama e distribuicdes
derivadas em hidrologia, BOBEE e ASHKAR (1991) sugerem a utilizacio do
método de JONHK para o = S, enquanto que para « > 5 a transformacio Wilson-

Hilferty pode ser empregada.

Para a geragdo de variaveis Binomiais, FISHMAN (1973) apresenta
trés métodos: o primeiro baseado na geracgdo de varidveis Bernoulli, sendo
muito simples e rapido para um nuamero moderado de experimentos; o segundo
baseado no método da transformagdo inversa, também réapido para um nimero
moderado de experimentos; e, finalmente, outro método baseado em resultado
assintético que emprega a geracio de variaveis N(0,1), fazendo que o tempo

de geracgdo seja bastante reduzido quando o nimero de experimentos é grande.
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CAPITULO III METODOLOGIA

III.1 MODELOS LINEARES GENERALIZADOS

I11.1.1 Introducdo

A especificagdo de um MLG compreende (i) a definiciio de uma
distribuicdo de probabilidade, membro da familia exponencial de
distribui¢des, para variadvel resposta, (ii) um conjunto de variaveis
independentes, ou melhor covaridveis, descrevendo a estrutura linear do
modelo e, finalmente, (1ii) uma fungdio que especifica a ligacio entre a
média da variavel resposta e, a j& mencionada, estrutura linear do modelo.
Identifica-se, entdo, duas componentes nestes modelos, uma aleatéria e

outra sistematica.

Entre as distribuicgbes da familia exponencial pode~se citar:
Normal, Poisson, Binomial, Gama, Normal Inversa e Binomial Negativa. No
contexto de simulagdo hidrolégica, trés delas sfo de interesse especial: a
Normal, a Gama e a Binomial. As duas primeiras utilizadas na modelagem das
quantidades, enquanto a WUltima na modelagem da ocorréncia de variaveis

hidrolégicas.

Admite~se que o vetor de observagdes y=[y1, Yor oves y’N]T é uma
realizacdo da populagdo, aqui identificada pelo 'vetor de variaveis
aleatérias X=[Yl, Yo -.., YN]T, independentemente distribuidas (familia
exponencial), com o vetor de médias p=E[Y]=[p =EIlY ], p=EI[Y,], ...,
u.N=E[YN]]T constituindo a parte sistemiAtica do modelo e, ainda, vetor de
variédncias var[!]={¢.v(ux), ¢.V(u2), e ¢.V(uu)]T, sendo V(.) uma funcgio

~

denominada func¢do variancia e ¢ um parametro de dispersao.

Assume-se ainda a existéncia de covariaveis x,, x com

Do PR

gdx

valores conhecidos tails que
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n, = glyy) = x,.8, (3.1)

onde g(.) é uma funcio diferencidvel e monétona, conhecida como fungdo de
ligagdo, fazendo, como ja mencionado, o elo entre o preditor linear u,
(estrutura linear) e o valor esperado de Y,, u,. Portanto, as médias s3o,
em geral, ndo lineares no conjunto de parametros da estrutura linear. Na

tabela 3.1 apresenta-se algumas funcdes de ligacédo.

Tabela 3.1 Funcgbes de ligacgdo

Nome g(.)
identidade n=u
log n = Inlu]
log log complementar n = In[-1n[1-ul]
logit n = Inlp/(1-p)]
Normal acumulada inversa | n = &3(u) *
poténcia n = uk

* 2
« ® 535 N J exp s | g
o221 2.0°

A componente aleatéria de um MLG considera que Y, tem funcdo
densidade de probabilidade, segundo notagdo de McCULLAGH, NELDER (1989), na

familia exponencial

f (y;0,¢) = exp{[ye - b(e)]/al¢) + c(y,¢)}, (3.2)

para algumas funcdes especificadas a(.), b(.) e c(.), e o parametro ¢.
Este, denominado parametro de escala ou dispersdo, € suposto conhecido ou
estimado iterativamente durante o ajuste do modelo, enquanto que o

parametro 6, denominado parimetro natural ou candénico, é desconhecido. As
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fungdes a(.), b(.) e c(.),

bem como a func¢do variancia,

v(.)

de’

estdo

apresentados na tabela 3.2. Considera¢Bes a respeito do parametro de escala

¢ serdo abordadas no item III.

1.6.

Tabela 3.2 Caracteristicas das distribuicgdes

Normal, Binomial e Gama

Caract. Normal Binomial Gama

y (-, ®) 0(.111)11 (0,®)

a(.) ¢ =c 1/n ¢ =k*

b(.) (1/2).6° |1n(1+e) ~1n(-6)

2 :

c(.) “i(—%— +1n(2n¢)) |In {nn } (k-1).1n(y.k)+In(k)-1n(T(k))
p=E[Y] ) e/ (1+e9) ~1/0

v(.) p(1-p) u’

* FONTE McCULLAGH,

NELDER (1989)

Nesta nova formulac3o o modelo linear classico pode ser

estruturado da seguinte forma:

(1)

componente aleatéria:

Normal com variincia constante

o e E[Y] = p;

a variavel aleatéria Y segue a distribuigdo

(ii) componente sistemadtica: preditor linear m formado pelas covariaveis

X

R

1’ p

(iii) fung8o de ligag8o: identidade, p = 7.

T

n =X B

24



I11.1.2 Deviance e ¥°

Ao ajustar um modelo aos dados, uma questdo que surge é quio
discfepantes os valores ajustados sZ3o dos observados, ou seja, esta-se
interessado na adequacidade do modelo na descrigdo dos dados. Para acessar
esta adequacidade pode-se comparar, como definido por NELDER, WEDDERBURN
(1972), a verossimilhanga do modelo sob investigagio com a verossimilhancga
do modelo completo ou saturado. Este Gltimo tem a mesma estrutura
(componente aleatéria, funcio de ligacdo) do primeiro, diferindo apenas
pelo numero de parametros que é igual ao numero de observagdes, fornecendo,
por isto mesmo, uma descriciio completa dos dados (a nfo ser, talvez, pela
distribuicio assumida), embora nio cumpra um dos objetivos da modelagem,

sumarizar os dados. Tem-se, portanto, juntamente com estes dois modelos:

(i) modelo completo ou saturado como ja definido;

(ii) modelo ja testado, para o qual jéd foi procedida a andlise de deviance;
(iii) modelo a ser testado ou sob investigacdo, para o qual procura-se
acessar sua adequacidade pela andlise de deviance;

(iv) e, finalmente, o modelo nulo, constituido de um parametro apenas, este
representando um p para todos os y’s. Conseqlientemente, este modelo atribui
toda a variacfo entre os y’s a componente aleatéria.

P

A fungdo de verossimilhanga, aqui denotada por L(E;y), é
algebricamente igual a fungdo densidade de probabilidade f(y;ﬁ)l, embora
mude a énfase das variaveis aleatérias y, com B fixo, para os parametros B8
com y fixo. Dentre todos os valores possiveis de B, o estimador de maxima

verossimilhanga de aquele que maximiza a fungdo de verossimilhanga, ou

B é
melhor, L(b;y) = L(B;y) para qualquer que seja B.

Logo, sejam L(bmax;y) e L(b;y) as fungbes de verossimilhanga

1 por questio de simplicidade, trabalha-se aqui com a notagio f.(y;B)

em vez de fy(y;6,¢) como em (3.2).

25



avaliadas nas estimativas de maxima verossimilhanga bmax € b para os
modelos completo e o em investigacdo, respectivamente. Quanto mais préximo

(distante) L(bsy) esteja de L(bmax;y), mais (menos) adequadamente o modelo

sob investigac8o descreve os dados. Isto sugere o uso da estatistica razio

de verossimilhanca

u_(gnaxfy)

8 = ﬂ...(_b_;Y) ’

ou, equivalentemente, da estatistica diferenga entre as fungdes de log-
verossimilhanga 1In(A ) = I(bmax;y) - 1(bs;y). NELDER, WEDDERBURN (1972)

definiram como estatistica razdo de log-verossimilhanca, ou deviance como

foi chamada,

D = 2.1n(A) = 2. [l(gnaxIY) - 1(97}’)]- (3.3)

Assim, quanto melhor (pior) ajustado aos dados, com I(b;y) mais préxima
(distante) a I(bmax;y), tem-se uma menor (maior) deviance. Na tabela 3.3

apresenta-se a deviance para as distribui¢do Normal, Gama e Binomial,
devendo-se ressaltar que para distribuicio Normal a mesma estd relacionada

com a soma dos quadrados dos desvios.

A deviance é uma medida de distancia entre os valores ajustados e
os observados, sendo sempre maior ou igual a zero, e o somatério de todas
suas componentes mede a discrepdncia total entre o modelo corrente e o

saturado.
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Tabela 3.3 Deviance

Distribuicio Funcgao*
Normal ¢.2(y -n)*
n i i
Binomial 2.¢.5{ly .1n(y /f 1+(n-y ).1nl(n-y )/(n-1 )1}
i i i i i i i
Gama 2.¢.§[~1n(yi/ui)+(yi-ui)/ui]

# ¢ - PARAMETRO DE ESCALA

Quanto mais covariadveis entrem na componente sistemdtica, menor a
deviance D, tornando-se igual a zero para o modelo completo. Entretanto, um
_grande numero de covariéaveis, embora reduza a deviance, implica em um grau
de complexidade na interpretacdo do modelo, devendo buscar-se modelos
parcimoniosos, ou em outras palavras, modelos simples com desvios
moderados, situados entre os modelos mais complexos e os que ndo descrevem

adequadamente os dados.

_ Logo, torna-se necessario testar a adequacidade do modelo sob
investigacfio, e para isto é preciso comparar a deviance e os graus de
liberdade com alguma distribuicio de probabilidade que sirva de referéncia.
Apresenta-se, ent3o, um problema: qual a distribuigdo da deviance ? Para

responder a esta pergunta, DOBSON (1990) reescreve (3.3) da seguinte forma

D= 2.{[1(911&):;}’) - l(ﬁnax;)’)]
- Uby) - 1(8y)]

+ [l(énax;}’) - l(é:}’)]}, » (3.4)

onde B € Pmax sio os parametros dos modelos sob investigacdo e completo,

respectivamente, enquanto b e bmax suas estimativas. O autor mostra que o

primeiro termo do lado direito de (3.4) segue a distribuigédo xi e,

27



similarmente, o segundo segue x: , enquanto que o Gltimo termo é uma
constante positiva que serd proxima de zero se o modelo sob investigacio
descreve adequadamente os dados. Logo, se as variaveis aleatérias definidas
pelos dois primeiros termos forem independentes e o terceiro termo for

préoximo a zero temos que

D.x* . (3.5)

P

O resultado (3.5) é exato para o modelo Normal e aproximade para

os demails modelos, devendo-se ressaltar que quando © modelo sob

s - a ~ 4 . ~ 2
investigagdo nf8o ¢é adequado, a deviance nfo segue ¥ , sequer

N-P
assintoticamente como afirma CORDEIRC (1986).

A estatistica generalizada Pearson x: também pode ser utilizada

como medida de adequagdo, sendo estimada por

(y-pn)?
2 i i A
X, = Z V) (3.6)

i

onde V(.) é a funcio varidncia, V(.), j& apresentada na tabela 3.2. Apesar

N PN . ~ 2 ~ P PR s
de mais facil interpretagdo, x  nfo é aditivo para modelos encaixados? o
P
que ndo ocorre com a fungdc deviance. Em outras palavras, modelos com um

menor nimero de parametros apresentam uma menor deviance o que ndo se

PR . . . 2
verifica necessariamente para estatistica x .
P

2 Modelos encaixados sfo modelos que diferem um do outro pelo nimero p de

s 2 . . ~ T s
covarilavels X , J=1,...,p, na expressao ni = Xi.B e, por consegu1nte, no
=3 = e

" T
numero de parametros p. 0 vetor X sendo formado pelas 1i-ésimas

observacdes das covariaveis x , Jj=1,...,p, da mesma forma que em (3.1).
-3
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I11.1.3 Analise de deviance

A analise de deviance ou ANODEV, como denomina CORDEIRO (1986),
consiste em uma tabela de diferenqas de deviances para uma seqiiéncia de
modelos encaixados. Nada mais é que uma generalizagdo da analise de
variancia ou ANOVA, visando, como esta, obter os efeitos da inclusio de
cada covariavel e além disto éuas interagdes. Surge porém uma dificuldade,
em geral os termos de um MLG sdo ndo ortogonais3 o que dificulta a
interpretag¢io da ANCDEV. '

Dada uma seqiiéncia de modelos encaixados M, M, ..., M com a
M : 1 2 N
mesma estrutura (componente aleatéria e funcdo de ligacdo), diferindo

apenas pelo numero de paréametros, tais que

P <p <...<p, ' (3.7)
1 2 N

conseqientemente as deviances obedecem as desigualdades

D >D >... >D. (3.8)
a 2 N

Devido a esta propriedade da fungdo deviance podemos comparar modelos
encaixados wutilizando a mesma, buscando n8o sé obter modelos mais
parcimoniosos, mas também avaliar a influéncia de algumas covariaveis na

variagdo dos dados diante a presenga de outras ja incluidas.

Para comparar modelos encaixados considerar-se-a duas hipéteses:
seja a hipétese nula H,, representando um modelo mais simples, e a hipotese

altenativa H,, representando um modelo mais complexo. Temos enté&o

3 Ortogonalidade pode ser assim interpretada: Considere o preditor linear

=B .x+...+8.x ) + (B .x +...+8 .x )] e denote por A-e B os
o] o P P p+l p+l p+q p+q

grupos de parametros (Bo,...,B ) e (Bpu""’qu)’ respectivamente. Se
P

a redugdo na deviance, causada pelo ajuste de B quando A ja foi
ajustado, é igual a reducdo na deviance, causada pelo ajuste de A quando
B j& foi ajustado, A e B sdo ditos ortogonais.
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Ho §=Eo= .
Rq
e
B,
He: B=g=|. [,
Be

onde q < p < N.

Pode-se testar H, contra H, usando a diferenga de deviances do

seguinte modo:

AD = D, - D, (3.9)
2. [1(_12-&:;}’) - 1(90;}’)] - 2. [l(Enax;Y) - 1(21;}’)]
2. [1(bx;y) - 1(be;y)l,

2 2 ’
com D .x e D,.x ° se ambos modelos descrevem adequadamente os dados.
N-q N-p

Utilizando (3.5) temos que AD.¥°* , o que possibilita a comparagdo de AD
P-q

crs . . T . ’ 2
com o valor critico da distribuicdo qui-quadrado, x . Logo, se o valor
P-q .
de AD > »° , para um determinado nivel de significéncia «, nio se pode
Pmq

ignorar os efeitos das (p-q) covariaveis, devendo-se rejeitar H, em-favor

de H,, ou seja, B, prover uma descrigdo melhor dos dados. Caso contrario,
2 P .
se AD = y deve-se escolher o modelo correspondente a Ho porque é o mais

p-q
simples, ou mails parcimonioso.

Para eliminar ¢ nas expressdes da deviance (tabela 3.3), pode-se

utilizar a razéo
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D, - D,
F = p-q
DJ.
N -p

Este valor calculado é, entdo, comparado com o tabelado da distribuicéo

F Se F = F os dados sd@o consistentes com Ho e F segue, pelo

P~q,N-p” p-q,N-p

menos aproximadamente, a distribuicgio F Caso contrario, se F >

p-q,N-p°

Fp__q,“__p Ho tem que ser rejeitada.

I11.1.4 Residuos

Residuos sdo amplamente Uteis para acessar a adequacidade do
modelo e muito importantes para detectar observagdes influentes e outliers,
bem como para o exame de suposi¢des distribucionais. Enfim, o uso de
residuos facilita o exame de aspectos espécificos do modelo sob

investigacgdo.

A discrepancia entre o valor observado y e o ajustado B é
medida pelo residuo r, que pode ser expresso como uma fungdo de y, € K, ou
se ja, r. = f;(yinﬂ). A forma da funcdo fi é escolhida de acordo com o
objetivo da andlise de residuos, sendo usualmente definida de modo a obter-
se homogeneidade da varidncia ou simetria na distribuigdo de r. A escolha

de fi deve ainda satisfazer propriedades de segunda ordem, tais como

E[ri] = 0, var[ril = ctes. e cov[ri;rj] =0 (3.10)

o que, em geral, sugere a forma da distribuigdo de r,-

Plotagens de residuos s#o diagnésticos muito importantes na
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andlise de casos. Quando o modelo nio é adequado, algumas das propriedades
dos residuos falham, e estas falhas tornam-se aparentes na plotagem dos

residuos.
Entre os tipos de residuos de uso mais comum em modelos lineares

generalizados s8o: Pearson, Anscombe e deviance. O mais simples destes é o

residuo Pearson, definido como

r =Y _ K (3.11)

onde V(.) é a funcdo variancia, ja apresentada na tabela 3.2. Este tipo de
residuo apresenta como desvantagem sua distribuicio bastante assimétrica
para modelos ndo normais, podendo ndo satisfazer as propriedades (3.10)

desejadas a todo tipo de residuo.

ANSCOMBE (1953) apud CORDEIRO (1986) propdés um residuo que vence
as desvantagens do residuo Pearson. O autor ndo compara os valores
observados e calculados, mas uma transformagdo destes, aqui denotada por
A(.), que objetiva normalizar a distribuigdo dos residuos. Além disto, a
varidncia de A(y)-A(p) é estabilizada através de sua divisio pela raiz

quadrada da funcfo variincia, onde A(.) é expressa por

AC) = J' F‘:—Z—)-]-l/s (3.12)‘

Temos, entfo, usando (3.12), para a distribuicdo Normal a mesma expresséo

(3.11) e para a Gama
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3.( 1/3 _ 1/3)
r= Y = . (3.13)

A 1/3

Ja para a distribuig8o Binomial nio se tem uma funcdo explicita, tendo-se

que integrar numericamente a fungdo Beta incompleta. Este é da forma-

~1/3

_ tly/m) - [t(p) + (p.q) " (2.p-1)/(6.m)]

, (3.14)
A (p.q)Am

onde t(u) =.[ s?(1-8)7? gs.

o

Qutra classe de residuos pode facilmente ser empregada, levando-
se em conta que cada observagdo contribui com uma dada quantidade d, para a
deviance total do modelo sob investigacdo. As férmulas de di para os
modelos Normal e Gama podem ser facilmente obtidas da tabela 3.3, bastando-
se para isto nfo considerar o sinal X. Pode-se entdo definir os residuos

deviance como

ro=t IE: (3.15)

tal que z r> = D. O sinal de (3.15) é o mesmo da diferenga (y;1ﬂ). Este
D

i
residuo possui calculo muito simples, sendo aproximadamente equivalente ao

residuo Anscombe, j& apresentado, o que pode ser verificado por expansdo

dos mesmos em séries de Taylor, como mostram McCULLAGH, NELDER (1989) e
CORDEIRO (1986).

Outra vantagem de r ¢é que se o modelo descreve bem os dados
D
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temos, conforme (3.5), di ~ x:, implicando em :IE: . N(0,¢%), ou seja, este

tipo de residuo nfdo necessita de uma funcdo normalizadora.

I11.1.5 Transformagio Box-Cox da variavel resposta e funcdo de

ligacao poténcia

A suposigdo de normalidade da variavel resposta pode ser
verificada através de plotagens Q-Q (Normal Plots) e coeficiente de
correlagdo Filliben. Quando se tem evidéncia de ndo-normalidade pode-se (i)
assumir uma outra distribuicio pertencente a familia exponencial ou (ii)
procurar uma transformagdo da varidvel resposta que leve simultaneamente a
efeitos aditivos da componente sistemdtica do modelo e constincia da
variidncia na componente aleatéria. Quanto a (ii) nfo se tem garantia que a
aditividade e constancia da variéncia sejam obtidas por uma ~mesma

transformagido, como afirma NELDER, WEDDERBURN (1972).

No contexto de MLGs a aditividade na parte sistemdtica do modelo
é obtida pelo uso da fungio de ligagdo, e para a componente aleatéria pode-
se assumir outra distribuicgdo, diferente da Normal, também pertencente a
familia exponencial, ou melhor, uma fungdo de varidncia n8o constante.
Embora a consideragdo de outra distribui?éo seja possivel, nem sempre isto

é o melhor, depende do problema e da facilidade de interpreta¢io do modelo.

Logo, pode ser necessaria a transformagdo da variavel resposta y,

sendo esta da seguinte forma

(y" - 1)
I (3.16)

In(y) , A=

onde A é o valor para o qual y(A) tem distribuicio Normal com média E"Ei e

variancia constante o¢°. Como a transformagio é definida por um parémetro,
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A, pode-se estimd-lo por méxima verossimilhanga como indicado por AITKIN et
alli (1989). Assim, assumindo para A#0 a aproximacgio y‘A) = yA e para cada
valor de A estimando os parametros B(A) e ¢(A) por méxima verossimilhanga e

substituindo na funcdo log-verossimilhanca para A0

1(g,e,2) = - n.ln(e) + n.InA| + (A-1).2 In(y )
-z (yT - b x )Y/ (2.0%), (3.17)
e para A=0
1(8,0,0) = - n.ln(e) - Z ln(yi)
© - Z Unly) - b .x)%/(2.0%) (3.18)

resulta na fungdo profile log likelihood maximizada em relagdo a B e o com

A fixo, a menos de uma constante, para A0

pl(A) = ~.n.In(RSS(A)) + n.In|A| + (-3 10y, (3.19)
e para A=0

pl1(0) = -2.n.In(RSS(0)) - % Inly,), (3.20)
sendo RSS{a) = Z {y? - i;.E(A)}z. 0 valor de A procurado é aguele

correspondente ao maximo do grafico de -2.pl(A) contra A, com intervalo de

confianga 100.(1-«)% aproximado consistindo dos valores de A que estdo a

2 . . . .
X, unidades do referido maximo.
1
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Como

3 = PI£(y) = x*.b]
= Ply = £ (x’.b)1,
com f(y) = y(A), segue que f’l(f’.g) € a mediana de y, onde a distribuicdo

de y é, em geral, assimétrica. Assim, na escala transformada A, o modelo

o s < . )
representa a variagdo na média da variavel transformada y ', enquanto que

na escala original representa a variacdo na mediana da variavel y. Entdo,

tem~se para A=0

Mediana(y) = exp(x’.b) : | (3.21).
Ely] = exp(x’.b + %.02)
Varlyl] = {exp(oz)—l}.exp(2.§’.g + %),

e para A#0

Mediana(y) = u*/* (3.22)
Ely] =~ 1 {1402 (1-0)/(2. 2.4}
Varly] = p®r. 0%/ (2. 42).

Surge uma questdo: como escolher entre a transformagdo da
variavel resposta e a funcdo de ligagdo ? Para responder a esta pergunta,

sejam os modelos sob investigagdo em termos de dois parémetros, AL e Ay:



sendo M1 o modelo que faz uso da transformagio da variavel resposta cujo

parametro é AY e M2 o modelo com funcfdo de ligagio poténcia e parametro A ,
L

bR 2 ~ s .
onde A, e A, s8o os valores estimados para A, e A, respectivamente. Logo,

pode-se comparar o valor de —2.pl(Ai) para o modelo M1 com o valor
N.1ln(deviance) para M2, onde N é o numero de observacdes. Este teste de
razdo de verossimilhanca abilita-nos escolher entre a transformagido da

varidvel resposta e a fungdo de ligagéo.

I11.1.6 Consideragtes sobre o parametro de escala

O parametro de escala ¢ ndo é necessariamente o mesmo para todas
observagtes, sendo possivel admitir um parametro de escala para cada
observag8o. Supde-se aqul que este parémetro é o mesmo para todas
observagdes, em geral nd3o conhecido a priori, sendo calculado, como ja

mencionado, a cada iteracdo do algoritmo de estimagdo.

0 sistema GLIM fornece, quando ndo definido, um valor especifico

pelo usuario, como estimativa de ¢

deviance
N-p

’

onde N é o nUmero de observacdes e p o numero de parémetros do modelo sob
investigacdo. Esta estimativa, embora ndo sendo de maxima verossimilhanca,

¢ consistente para o modelo Normal e coincide com a estimativa da

variancia, o°. CORDEIRO (1986) considera esta estimativa inconsistente para
o modelo Gama quando os dados tenham uma grande dispersdo, sugerindo como

uma aproximacdo a estimativa de méxima verossimilhanga o valor
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12|71

2.deviance 2.deviance
N S LI L 3N

No algoritmo implementado, as estimativas utilizadas para o

parémetro de escala foram a de maxima verossimilhanga corrigida para a

distribuicdo Normal QE%%%?SE, a de mdxima verossimilhanga para as
distribuic@es Binomial (¢ = 1) e Gama. Esta Gltima n3o tem solucdo

explicita, sendo obtida a partir da solugdo da seguinte equacio

In(k) - ¥(k) = deviance (3.23)
2.N
-1 I’ (k) . x . . .
onde k = ¢ e ¥(k) = T ¢ @ funcfo digama, aqui estimada pelo

P

algoritmo AS 103 de BERNARDO (1976). Para solucdo da equagdo (3.23) é

utilizado o algoritmo da figura 3.1.

ke = 1

Figura 3.1 - Parametro de escala (k) do modelo Gama

D - deviance N - N° de observagdes

¥(.) - Funcdo digama
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I11.1.7 Procedimento de ajuste de méxima verossimilhanga para
MLGs

0 algoritmo de estimagio de um MLG, (3.1), é baseado no método de
minimos quadrados ponderados iterativos proposto por GREEN (1984). As
estimativas de maxima verossimilhanga dos parametros g de (3.1) podem ser
obtidos pelo algoritmo escore de Fisher, embora resultado similar possa ser

obtido usando-se Newton-Raphson.

Assim, utilizando o algoritmo escore, tem-se que sua k-ésima

iteragdo pode ser assim descrita:

B = B * (X" W d X0 X8 (3.24)
com

We= vl oo Wl - [g’ (ui)]z. Vi )/m, (3.25)
e

w =y - md. [g’ (gk)]T : (3.26)

sendo V(.) a func8o variancia apresentada na tabela 3.2, m pesos definidos
a priori e X a matriz de covariaveis. O parametro de escala ou dispersédo ¢
é estimado a cada iteracdo conforme descrito no item III.1.6. A deviance D,

critério de parada do algoritmo, ¢é calculada a cada 1iteragdo Kk,
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. - . k k-1
interrompendo o processo iterativo quando |D - D | for menor do que a

precisido desejada.

A equacdo (3.24) pode ser reescrita da seguinte forma

Brn = (X W9 X)7 [(KT We¢ X) B + X W9 _] (3.27)
= XW# X7 X W4z
com
z, = X.B, + u (3.28)
= Mt Uy

0 método de inicializagBo para B pode ser obtido conforme a
sugestdo de NELDER, WEDDERBURN (1972). Assim, toma-se como uma primeira

aproximagdo p = y, calculando a partir desta o preditor linear n por

ni=g(ui), a matriz diagonal de pesos iterativos W conforme (3.25) e

fazendo-se z = 7, sendo z conhecido como variavel dependente ajustada.

A variavel dependente ajustada z, como definida em (3.28), pode
ser utilizada para verificar a adequacidade da fungdo de ligagdo adotada
através de sua plotagem contra o preditor linear m. Se o grafico resultante
for aproximadamente linear n3o se tem evidéncia contra a fungdo de ligacgdo

adotada, g(.) (tabela 3.1).
I11.2 TECNICAS DIAGNOSTICAS

I1I1.2.1 Introducidc

0O wuso de técnicas diagnésticas faz-se necessdrio para
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identificar observagbes de algum modo estranhas a massa global dos dados, e
também para decidir se o modelo sob investigacdo é satisfatério ou obter
informag®es de como aperfeigod-lo, através, por exemplo, da anilise dos

residuos.

Férmulas andlogas dos residuos apresentados no item III.1.4 serdo

utilizadas posteriormente na definicdo de diagnésticos, sfo os residuos
padronizados. Os residuos Pearson padronizado (F;) e deviance padronizado
(?;) sdo obtidos dividindo-se o lado direito de (3.11) e (3.15) por
IET?I:E:Y, respectivamente, sendo h, o i-ésimo elemento na diagonal da

matriz de projecdo H dada por
H= (WYX XWX X2 (3.29)

Plotagens destes residuos contra p e contra cada covariavel podem revelar
padrdes que indicam um modelo mal especificado, ou observa¢des nio comuns
que tenham uma forte influéncia no valor de B e na adequacidade do modelo.
A estrutura geral dos procedimentos diagnésticos para MLGs é
similar a aqueles para o Modelo Linear Classico, embora ocorram algumas
complicagbes. Estas ocorrem devido ao método de estimagfo ser iterativo
para maioria dos MLGs, fazendo-se necessario escolher entre métodos
baseados em aproximagdes de um passo e métodos exatos que se baseiam no
ajuste do modelo em estudo N+1 vezes, o que é necessario para a avaliagéo
exata do efeito da simples delegdo de cada uma das N observagdes. Devido ao
esforgo computacional necessério aos métodos exatos, prefere-se aqui
utilizar aproximagdes de um passo para definir residuos e medir influéncia

de simples casos em aspectos diferentes do modelo ajustado.

Quando um simples caso é deletado do conjunto de observagdes, néo
se pode, para a maioria dos MLGs, obter-se as estimativas de maxima
verossimilhanga dos N-1 casos como fungdes explicitas dos resultados do

P

ajuste dos N casos. Uma solugdo a este problema é proposta por PREGIBON
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(1981) que considera a seguinte aproximagio

.B.u) =B - E: (1_h1)‘1/2'_1::1- (§T~y_-§)-1-2{_1 (3.30)

~

onde B, e B sdo as estimativas de MV de B para N-1 casos, sendo deletado

o caso i, e N casos, respectivamente, r , € o residuo Pearson padronizado,
) 4

W 0 peso iterativo, i-ésimo elemento da matriz diagonal W e h1 o i-ésimo

elemento da diagonal principal de H. Usando (3.30) para estimar 8,, e uma
aproximagdo em séries de Taylor para deviance o autor deriva aproximacdes

de um passo para mudangas na deviance quando um caso simples é deletado:

P . P - by
. Al - decréscimo em Zdi € aproximadamente ¢.h,.r’;
P

3%1

. A2 - acréscimo em dj é aproximadamente ¢.h1.(2—hi).(1—h1y4.F:i

A3 - acréscimo em D = z d: é aproximadamente ¢.hi.(1—hiyd.?ii

3

Destas trés Al é a que apresenta o menor erro percentual, enquanto que A3 o

maior erro percentual.

I11.2.2 Detecgdo de outlier

Os resultados do item III.2.1 podem ser utilizados para detectar
se o i-ésimo caso é um outlier através de testes de hipdteses. A

estatistica razfo de verossimilhanga é a redugdo G, em D/¢ quando o caso i

¢ deletado. Para se calcular o valor exato de G, seria necessario N+l
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ajustes do modelo, o que implica em esforgo computacional consideravel.

Fazendo-se uso de Al pode-se definir uma aproximacio a G,

]
]

, =di/¢ + h.To, (3.31)

-I-:z
Pi ’

-2
(1—hi).rDi + h,.

2 s 2 X y by
onde o termo d;/¢ corresponde a exata contribuiciio do caso i e th.rzi a
P

aproximagdo Al/¢ para a contribuiqéo‘ dos N-1 casos restantes. Segundo

WILLIAMS (1987), r:i pode identificar a maioria dos casos de outliers e max
i

2 g s A :
r°, fornece uma estatistica para testar a presenca de um simples outlier.
G

A partir de (3.31) pode-se definir uma nova classe de residuos

r, =% J (1-—hi).F:1 + hi.F:i , (3.32)

com o sinal de (3.32) sendo o mesmo de (y,-u,). Pela expressdo (3.32) fica

claro que o valor de r, é intermediario aos valores de r, e r,, sendo
G P

1 D

mais préximo a r ; Ja& que o valor médio de h,, p/N, é pequeno.
D

WILLIAMS  (1987) mostra que r:i s0 segue exatamente x: se o modelo
é o Normal linear, implicando que para outros MLGs L ndo sdo distribuidos
assintoticamente conforme N{Q,1). Apesar deste resultado, o autor considera
que esta classe de residuos é muito Util, principalmente quando utilizados
em plotagens, tais como: T, X i, rGi x hy, T, X ﬁi e plotagens Q (half
Normal) aliadas a envelopes simulados como propostos por ATKINSON (1981).

Embora r ndo siga N{0,1) para a maioria dos MLGs, plotagens dos

i
G
resultados médios das plotagens Q simuladas apresentam um comportamento

linear. O uso destas plotagens diagnésticas & abordado no item III.Z2.4.
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I11.2.3 Medidas de influéncia de simples casos

O i-ésimo elemento na diagonal da matriz de projecgio H (3.29),
h,, ou leverage, como é denominado, fornece uma medida de afastamento da i-
ésima observagdo das n-1 restantes. AITKIN et alli (1989) indicam o valor
de pr/N como sendo uma importante influéncia, tornando observacdes com h,
> 2.p/N suspeitas. Assim, este patamar, 2.p/N, deve ser tomado apenas como
uma referéncia, sugerindo uma andlise cuidadosa das observagdes suspeitas
para decidir a rejeigdo ou n8o das mesmas. Plotagens de h, contra i ou My

s8o, em geral, utilizadas para visualizar pontos com alta leverage.

Outra medida de influéncia do casc i na estimativas de maxima

verossimilhanca B €& a estatistica de Cook modificada. Esta medida de
distincia para um MLG é 2,p’l.{L(§)—L(§_(1))} que pode ser estimada pela

aproximagio
C, = p'l.hi.(l—hi)"‘.F:1 , (3.33)

utilizando a aproximagdo A3 do item 111.2.1. Esta estimativa subestima o
valor exato para casos de grande influéncia, contudo trabalha bem para
casos de pequena influéncia. Embora isto ocorra, esta estimativa geralmente
identifica a maioria dos casos influentes confiavelmente. Assim, uma vez
identificados estes casos é possivel avaliar os efeitos exatos de delegdo

de cada um deles.

P

Deve-se lembrar que um dos objetivos de ajuste de um MLG é o
teste de hipdéteses que considera um subconjunto dos parametros e trata os
outros parametros como parametros incémodos. Se H, representa o modelo mais

simples e H, o mals complexo, H, pode ser testada pela comparagdo de

¢ .{D(H,) —IJHQ)} com a distribuicio assintética x°, como em III.1.3. A

mudanca no valor desta estatistica razdo de verossimilhanca mede a
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influéncia do caso i neste teste, sendo estimada pela aproximagcdo de um

passo

r:i(Hl) - r:i(Ho). (3.34)

Assim, uma vez obtidos os residuos r, para H e H,, pode-se facilmente
G
avaliar a expressdo (3.34) e identificar os casos que mais influenciam a

estatistica razdo de verossimilhanga.

II1.2.4 Plotagens diagnésticas

”‘,Cémo para cada quantidade diagnéstica tem-se N valores a serem
analisadds, surgem dificuldades de interpretagdo, sendo N o numero de
observa¢6es. Assim plotagens de residuos e de outras quantidadés
diagnésticas, como as que foram apresentadas nos itens I11.2.2 e II1.2.3,
podem ser muito Gteis na identificacfo dos varios modos que os dados ndo
concordam com o modelo, seja pela forma da fungdo variadncia adotada, n3o
linearidade do modelo se for o caso , ndo-normalidade dos residuos,

outliers e até a ndo adequacidade do modelo hipotetisado.

Entre estas plotagensvpode~se citar: a plotagem de r, contra B,
que pode ser uUtil na identificag8o de observagdes que ndo pertengam a
distribuigdo proposta para os dados, e a plotagem indexada4.de ri que pode
indicar observa¢les que apresentam-se dependentes ou exibindo alguma forma
de correlagdo serial. O uso de plotagens indexadas ¢ muito eficiente na

identificag8o de valores anfmalos de quantidades diagnésticas.

Além das ja mencionadas, tem-se que destacar o uso de plotagens

de quantidades diagnésticas versus ©pontos percentuals de alguma

4 gendo v o i-ésimo valor da quantidade diagnéstica v, chama-se plotagem
i

indexada de v o grafico de vi contra 1i.
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distribuicdo de probabilidade de referéncia, em geral, a Normal &(.). Estes

pontos podem ser aproximadamente determinados por

-1 i«

N-2.a+1|’ (3.35)

sendo em geral adotado « = 3/8. Se a distribuigdo é a Normal, tem-se as
plotagens Normal e half-Normal. Se a quantidade diagnéstica segue a
distribuicdo Normal ou half-Normal, sua respectiva plotagem serid uma linha
reta. Estas plotagens para variavel diagnéstica vi sdo obtidas da seguinte

forma:

. half-Normal :

(i) ordenagio dos valores de ]vil para obter-se a seqiiéncia ordenada

v(“, com oS v(“s sendo denominados estatisticas ordenadas;

(ii) obteng3o do valor exato esperado da i~ésima estatistica ordenada
para a distribuigdo Normal, si, bastando para isto wutilizar,
alternativamente a aproximacgdo (3.35), o algoritmo AS 177 de ROYSTON

(1982) com a correcdo de KONIGER (1983);

(iii) finalmente, plota-se Ve versus s, .
)

. Normal

Para obter-se a plotagem Normal, procede-se da mesma forma que

para half-Normal, salvo por trabalhar-se com v 2o invés de ]viy

Plotagens normais e o0s testes correspondentes podem ndo ser

eficientes quando aplicados a residuos, devido estes serem combinagSes
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lineares de variaveis aleatérias, o que faz que eles sejam mais normais do
que a distribuicdo do erro se esta é ndo Normal. Assim uma plotagem reta

ndo significa necessariamente que a distribuiciio dos residuos é Normal.

Além disto é dificil definir se tais plotagens sdo
suficientemente retas, ou se as inevitaveis irregularidades s#o devido
somente a flutuaclSes aleatérias. ATKINSON (1981) sugere um método, descrito
a seguir, para interpretar plotagens probabilisticas, baseado em uma forma

de teste Monte Carlo no qual um envelope é construido por simulagio para

plotagens Normal e half-Normal.

Para gerar o envelope por éimulaqéo mantemos fixa a matriz de
covariancia dos residuos I - H, onde H é a matriz de projecéo (3.29) e Ia
matriz identidade. A partir da matriz I - H gera-se para um determinado
nimero de simulagles, em geral 19, um conjunto de residuos que pode ser
transformado posteriormente em outras quantidades diagnésticas. Nada impede
de usar-se um numero maior de simulagdes, mas 19 simulagdes j& proporciona
uma chance de 1 em 20 para que o valor observado do maior A céia fora do

envelope.

Logo, para obter-se envélopes da quantidade diagnéstica v, gera-

se 19 conjuntos de Vo sendo o k—-ésimo conjunto gerado da seguinte forma

vi= (I - H).£, (3.36)

onde £° . N(0,1). Uma vez obtido vt ou ]vt] conforme a plotagem seja Normal

ou half-Normal respectivamente, ordena-se estes de modo conseguir a

seqiiéncia ordenada Ve , i =1, ..., N. Procedendo~se da mesma maneira para
(1)
as 19 simulacdes, os limites inferiores e superiores que formam o envelope

sdo dados, respectivamente, por

vi  =min { vV } e vY = max { V¢ ). (3.37)
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Este método prové uma regifio onde a plotagem da quéntidade
diagnéstica v deve ser esperada, e ndo uma regifo de aéeitaqéo ou rejeigdo
de observagdes. ATKINSON (1981,1982) afirma que para amostras de tamanhos
moderados (.. 60) plotagens half-Normal s3o mais informativas para detectar
observacdes Iinfluentes e outliers, enquanto que para grandes amostras

plotagens Normal apresentam-se mais informativas.

Para algumas estatistiqas faz-se necessario a mudanga de escala
antes da obtengdo destas plotagens. Mais especificamente, para estatistica
Cook modificada é necessdrio multiplicar C, por N-p e deste valor obter sua

raiz quadrada (N - nimero de observagdes e p - nimero de parametros).

A plotagem Normal, mesmo sem envelope, permanece uma plotagem
diagnéstica dtil e mais simples, podendo ser empregada para detectar
observagdes excessivamente influentes ou outliers e saidas sistematicas na

distribuigdo do erro.

III.3 MODELAGEM DA HETEROGENEIDADE DA VARIANCIA EM REGRESSAO
NORMAL

A aplicacdo do modelo linear classico supde, como ja mencionado,
a homogeneidade da variidncia. A falha desta suposicdo pode ser, algumas
vezes, retificada por uma transformagdo Box-Cox da variavel resposta como
descrito em III.1.5, o que pode prové beneficios adicionais de aproximacdes
4 normalidade e a aditividade. No contexto de MLGs estas suposig¢Bes sdo
relaxadas pela possibilidade de escolha da distribuicido e por permitir a
aditividade dos efeitos sistemdticos na escala transformada, sendo a
escolha da escala (funcdo de ligacdo) independente da escolha da
distribuic8o. Uma vez escolhidas a distribuicdo e a funglo de ligagdo, a
variadncia fica determinada como uma fungdc da média vezes o parametro de

escala ou dispersfo (item III.1.6).

Embora as abordagens acima possam ser adotadas, freqiientemente é
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de interesse permitir explicitamente a heterogeneidade da variancia
(heterocedasticidade) na andlise. A dificuldade é encontrar e ajustar um

modelo satisfatério para variancia.

AITKIN (1987) sugere um procedimento que fornece estimadores por
madxima verossimilhanca para os parametros dos dois modelos, média e
dispersao. Este método possibilita considerar o parametro de escala
dependente de covariadveis do modelo para média e/ou outras variaveis ndo
incluidas no modelo para média. O autor propde para o modelo de regressfo

Normal

2

N(ui,o‘z) £~ N(0,c7) (3.38)

s
= .X
B —1

I8 8«
|

= K

o modelo para heterogeneidade da variéncia

var(Ei) = 0: = exp(y’ .z ), (3.39)

sendo z a matriz de covariiveis e ¥y os pardmetros do modelo da variéncia.
Intrisicamente o que se faz é generalizar mais ainda a classe de MLGs de

modo a considerar a relagdo entre médias e variancias

o= ¢.w:1.V(u) (3.40)

i

da seguinte forma

9
il

2 ¢i.w;l.v(u) (3.41)
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e assumir que o parametro de dispersdo ¢1’ agora variavel, pode ser

modelado por

¢~ Gk, 1/k) (3.42)
D ]
n =7 .z
i - —i
HD = ln(ED)

onde ?(k,uf/k) € uma variavel Gama com parametro de forma k e de escala

u:/k, n: e u: s8o, respectivamente, o preditor linear e o valor ajustado

para o modelo de dispers8o. Como para o modelo Normal a fungdo variéancia,
- . . s . 2
V(u), e os pesos iterativos, wi, assumem o valor unitério, tem-se ¢ = ¢ e
1 i

que as equagdes (3.39) e (3.41) sdo idénticas. O valor positivo de vi é
garantido pela fungdo de ligacgdoc logaritmica do modelo de dispersdo. O
modelo para dispersdo considera os componentes de deviance do modelo da

média como sua variavel dependente.

Tanto o modelo (3.38) e (3.42) s3o MLGs e devido ao fato que

média e dispersio de um MLG serem ortogonais, pode-se estimar B e ¥

essencialmente ao mesmo tempo. O procedimento de AITKIN (1987) consiste em:
(i) igualar m = 1, i=1,...,N;

(ii) ajustar o modelo (3.38) com parametro de escala 1.pelo algoritmo

fornecido em I11.1.7;
(iii) wutilizando como variavel dependente do modelo de dispersdo os
componentes de deviance do modelo (3.38) ajustado

d = (y, - ui)z, (3.43)

ajustar o modelo de dispersio (3.42) com parémetro de escala 2 também pelo



algoritmo fornecido em I111.1.7;

(iv) calcular a deviance

D= Z [d/i” + In(p) + 1n(2.m) (3.44)
i i i

i

(v) de (iii) calcular mo= 1/u§, i=1,...,N, onde “Z é o valor ajustado

para o modelo de dispersdo;
(vi) enquanto a deviance D nio convergir repete-se os passos de (ii) a (v).

A deviance (-2.Ln(L(b;y)) calculada em (ii) no primeiro passo do
procedimento, ou seja, quando mo = 1, serve como um teste global de
homogeneidade de variancia, onde b é a estimativa de maxima verossimilhanca
dos parémetros do modelo para média. A homogeneidade ou n&o da varidncia
também pode ser verificada informalmente através do uso de plotagens de
residuos contra os valores ajustados e contra as covaridveis do modelo. O
ajuste conjunto dos dois modelos, como ja explicitado, reduz sensivelmente

os desvios padrdes dos parémetros do modelo para média.
III.4 MODELOS PARA GERAGAC DE VAZACO

I1I1.4.1 Introdugdo

A concepcdo original do modelo Thomas-Fiering, no contexto de

MLGs, pode ser formulado da seguinte forma

y =q' . N(ui,¢2) (3.45)
t

i = B0 + Bl.Qi

t t t t-1

L
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onde Qi € a i-ésima observagio da vaz3o no més t; t = 1,...,12. Esta
concepgdo consiste de 12 equagles de regressio (componentes sistematicas)
da vazdo do més t sobre a do més anterior t-1 e de variaveis aleatdrias §t,
provenientes da distribuig8o Normal com varidncia apropriada que em MLGs é

o pardmetro de escala ¢ do item III.1.6.

O modelo (3.45) ¢é freqgiientemente inadequado para modelagem de
vazdes mensais, o que se torna evidente, como ja mencionado, pela
freqiiéncia de vazBes negativas na série gerada, bem como pela incapacidade
do modelo em reproduzir o padrio de dispersio, que aumenta com o aumento da

vazdo do més anterior comc mostram as figuras 3.2 e 3.3.
E claro que pode-se generalizar o modelo (3.45) das seguintes

formas:

(i) pela inclusio de termos de maior retardo na componente sistemdtica de

(3.45);

(ii) pela inclusdo de vazdes de outros postos na componente sistemédtica de

(3.45);

(iii) pela utilisacdo de outra distribuicdo, diferente da Normal, também

pertencente & familia exponencial, para componente aleatéria do modelo;

(iv) e, finalmente, pelo uso de uma fungdo de ligagdo outra que a

identidade.

Estag alternativas serdo apresentadas no item a seguir.
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ITII.4.2 Modelagem univariada

Possivelmente um modelo apropriado para vazdes mensais pode ser o

MLG Gama com fungio de ligagdo logaritmica ou identidade. Logo, sejam

Q : i-ésima observagio da vazio no més t e

Q : i-ésima observacldo da vazido no més t-1,
ambas seguindo a distribuic8io Gama com fungfo densidade de probabilidade

k § . (k ~1) :
(k /)yt .(QY) ¢ .exp(-k .Qi/ul)
t t t t t

11, _
f(Qt,ut) = F(kt) ’ (3.46)

onde kt € o parametro de forma e ;i/kt o parametro de escala, sendo kt
diferente a cada més. Assim, o modelo Gama com fungdo de 1ligacgdo

logaritmica ou identidade, para cada més t, é

Y = Q' .8k ,u/k) (3.47)
t t t t
i = BO + Bl.Qi
t t t t-1
n = ln(p) ou n =p,
-t —t —t -t

onde E(k df/k ) & uma variavel Gama com parametro de forma kt e de escala
t t t

u/k
t t

Uma vez estimados os B, com t = 1,...,12, por maxima
—t

verossimilhanca empregando o algoritmo descrito em III.1.7, pode-se obter

* 3
séries sintéticas de vazdes (Q ) procedendo-se da seguinte forma:
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(i) assumindo que o Ultimo valor da série histérica seja Q" , N-ésima
12

observagdo do més de dezembro, e este inicie o processo de geracio;
(ii) calcula-se " através da equacio

o= h(p’ + p.Q"),

1 1 1 12

onde h(.) é a inversa da fungio de ligacdo adotada;

(iii) obtem-se Q: utilizando-se o parametro de forma k de (3.46), inverso
p
do pardmetro de escala ¢ do MLG em quest3o e estimado por (3.23), e o de

escala ul/k1 de (3.46) para gerar g(kldﬂ/kl)' Para k1 = 5 utiliza-se o
algoritmo de FISHMAN (1973) apresentado na figura 3.4, resultando Q: =

g(kldﬂ/kl)’ enquanto que, para k1 > 5 emprega-se a transformagdo Wilson-

Hilferty, o que fornece:

* L (X~ = 1
K
1

Q:. = k1° SJ: 3'1?1 *

onde X . N(0,1);

(iv) repete-se o processo utilizando Q: para obter Q: e assim por diante,

até que se tenha obtido o tamanho desejado da série sintética de vazdes.

Outros modelos com distribuicdo do erro relacionada a Normal
pelas transformagdes BOX-COXs, a partir de agora identificados como modelos

A-Normal, podem ser adequados. Assinm,
(Qi)(A‘) : i-ésima observacgfo da vazdo transformada no més t,
t

seguindo a distribuicio Normal com fung8o densidade de probabilidade

55



SIM

-
I

0?

NAO

Gere
U3,3=1,....k

Z=-1n (U,k+l }

Gere Y de
Be(Y 7 1 "'Y)

Y
X=B.(X+Y.Z)

(a) Geracdo de S(«,B)
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FISHMAN (1973)

B - parametro de escala

Be(a,b) - variavel Beta com parametros a e b.
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i

£0QHA b, o2) =
t t t

exp| ™5 3 (@) - p)* (3.48)

° o t t 4
lZnoz t
t

sendo o parametro da transformagdo, A,, estimado conforme indicado no item

ITI.1.5. Assim, o modelo Normal com fungdo de ligacdo identidade, para cada

més t, é
1, (A0 1 2

Y = (Qt) ~ N(Mt,ﬁ ) : (3.49)

i = BO + Bl.Qi
t t t t~1

n, = B
Com uma pequena modificagfo, pode-se da mesma forma que antes,

uma vez estimados os Et (t = 1,...,12) por maxima verossimilhanga

empregando o algoritmo descrito em III.1.7, obter séries sintéticas de

vazdes (Q") procedendo-se da seguinte forma:

. . /. . s = s 7o . N 7 =
(i) assumindo que o ultimo valeor da série histérica seja Q , N-ésima
12

observagdo do més de dezembro, e este inicie o processo de geracgdo;
(ii) calcula-se p através da equagédo
1
(¢] 1 N
=8 +8.Q ;
1 p 8 L a2

(iii) passando p para escala original tem-se a varia¢do na mediana de Ql,
1

enquanto que a estimativa para média e varidncia de Ql, conforme valor de

A, seria
= = (3.50
E[Qll Ko A =1 )
var[Q ] = ¢
1 1
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ElQ ) = exp(u_ + 3.07) , A =0 (3.51)
Var[Qll = {exp(oj)—l}.exp(z.u1+oj)
ElQ] = (ul)l/hl.{lﬂrj.(I—Al)/(z.hi.(ul)z)}, A %0 e A #1 (3.52)
var[Q ] = (u )2/AH03/(A2.(u )*)
1 1 1 L 1

s 7 . * .
como jé& mencionado em III.1.5. Gera-se Q, conforme o valor de A,, a partir
3 ;

de

Q =pun + g e A =1 (3.53)
kS 1 1 1 1

Q =explp +£.0), A =0 (3.54)
1 1 1 1 p 3

Q" = (p +g.¢)”7‘1,x 0e A # 1. (3.55)
1 1 1 A 1 L

com média e variéncia dadas, respectivamente, por (3.50), (3.51) e (3.52) e
61 ~ N(0,1) sendo gerado conforme o método Polar, Marsaglia citado por
ATKINSON (1976). Este método é um versio aperfeigoada do método Box-Miiller

pela substituigdo das fung¢Ses trignométricas, consistindo em
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(a) geracdo de Vl, V2 uniformes entre (-1,1)3:

V =-1+2U e V =-14+2U,
1 1 2 2

com Ul, U2 uniformes entre (0,1).

(b) céalculo de W = V: + V: e, se W > 1, entfo voltar ao passo (a).

Entdo W é distribuida uniformemente entre {0,1) independentemente
de V e V;
1 2

(c) A partir dos valores de Vl, V2 e W obtem-se o par

(3.56)

com X1 e X2 independentemente distribuidos segundo N(0,1). Deste

resultado decorre que 51 = Xl, sendo X2 empregado para a préxima
iteragdo do processo de geragdo, ou melhor, gz =X

: . * * . .
(iv) repete-se o processo utilizando Q para obter Q e assim por diante,
1 2

até que se tenha obtido o tamanho desejado da série sintética de vazdes.

Utilizando a metodologia indicada em III.1.5, é possivel escolher

entre a transformagio Box-Cox da varidvel resposta ou o uso da fungdo de

5 Suponha que X siga distribui¢io uniforme no intervalo (a,b)

0, para outros valores de X

gerando U . U(0,1), pode-se obter X . (a,b) da seguinte forma

ES X =a + (b-a).U.
b - a
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ligag8o poténcia ambos com o mesmo parametro A,.

Outro modelo possivel para a modelagem de vazdes mensais seria o
modelo Lognormal, ou seja, supde-se que (ln(Qt),ln(Qtﬂ)) seguem uma
distribuigdo Normal bivariada. Pode-se comparar o modelo Lognormal ‘com o
modelo log-Gama definido por (3.47) e o modelo Lognormal definido por
(3.49) utilizando um procedimento Monte Carlo grafico como sugere ATKINSON

(1982, 1987). Este procedimento consiste em:

(i) ajustar os modelos Lognormal e log-Gama aos dados, sendo a deviance do
primeiro designada por L, e do dltimo por G,. Uma vez ajustados os dois
Amodelos aos dados, gerar 100 amostras, como sugerido por ATKINSON (1982),

de tamanho N, tamanho da amostra observada, com cada um dos modelos;

(ii) para cada amostra gerada pelo modelo Lognormal y_em (i} ajustar o
modelo Lognormal obtendo-se os valores ajustados B calculando com y e m
a deviance para distribuicdo Normal e Gama, conforme as férmulas
apresentadas na tabela 3.3, identificadas respectivamente por L e G. No
caso da deviance para o modelo Gama deve-se transformar, antes do calculo

da mesma, y e p paraa escala original de medida;

(iii) plotar L contra G, indicando no grafico o ponto (LO,G-) para a

seqliéncia histérica;

(iv) repetir o processo, utilizando no passo (ii) a amostra gerada pelo
modelo log-Gama em vez da gerada pelo modelo Lognormal, fazendo

interpretagdo andloga.

Quando, nas duas plotagens L contra G, o ponto (LO,GO) se encontra na
regifo definida pelos pontos (L,N) das 100 amostras geradas os dois modelos
ndo diferem significativamente. Caso isto ndo ocorra, se na plotagem das
100 amostras geradas com o modelo Lognormal Go é grande quando comparado
com L, fazendo que o ponto observado (LO,GO) caia distante da regido
definiha pelos pontos (L,G) das 100 amostras, o modelo Gama é o mais
apropriado. De maneira andloga procede-se a andlise da plotagem das

amostras geradas com o modelo Gama. Este teste para familias separadas pode
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ser utilizado para testar outras combina¢des de modelos.

Os modelos, até agora apresentados, consideram a vazdo do més t
dependente apenas da vazdo do més t-1 como no modelo original de Thomas-
Fiering. Conforme apresentado em III.4.1, pode-se incluir termos de maior
retardo escolhidos de acordo com o correlograma de vazdes mensais e vazdes
de outros postos escolhidas conforme correlogramas cruzados de vazdes

mensais e plotagens scatter como a da figura 3.5.

+ ¢ *
12 &H; &
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Figura 3.5 - Plotagem Scatter de vazdes mensais,
Postos: (1) 70300000 (3) 70700000
(2) 70500000 (4) 71300000

I11.4.3 Modelagem Multivariada

As vezes torna-se necessirio a geragdo de seqiiéncias simulténeas
de vazdes mensais de varios postos, visando n8o somente preservar a
estrutura correlacional para vaz3o mensal de cada posto, mas também a

estrutura correlacional cruzada entre vazdes mensais de cada par de postos.

Considere, assim, o caso de geragdo de vazdes mensais em dois
postos, cujo resultado pode facilmente ser extendido para mais de dois

postos. Logo, sendo
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Q 1y : i-ésima vazdo no més t do posto 1
t

i P ~ ~
Q(2) : i-ésima vazdo no més t do posto 2
t

Q ¢« : i-ésima vazdo no més t do posto 1

Q (2 : i-ésima vaz8o no més t do posto 2

. : sps s s ~ i i
considere a distribuigdo condicional, das vazbes Q (), Q (2», dadas as
t t

~ i i
vazbes Q (1, Q@ (=2
t-1 -1

£(Q 0,0 1,0 @) = (3.57)
t t t-1 t-1
f(Qi(l)IQi(thi w,Q" (2)).f(Qi<z)|Qi @,Q @)
t t t-1 t-1 t t-1 t-1

com f(.) sendo a funcio densidade de probabilidade das vazdes mensais.

A equacgio (3.57) sugere que, para gerar as vazdes Qi(l), Qi(z),

~ i i
dadas as vazdes Q (1, Q (2, deve-se:
t-1 t-1

. i i i i s 3 i PO
(1) gerar Qi [f(Q (»]|Q u),Qt (2)) com média p (2, utilizando as
t t t-2 -1 t

~ i i ~ .
vazbes Q@ (1, Q@ (2 do més anterior:
t-1 t-1

E[Qi(z)] = p.i (2) ’ (3.58)
t € .

= h|f%= + B».Q" ) + B@.Q" =],
t t t-1 t t-1
onde h{.) é a inversa da funcdo de ligag8o adotada;

- i 3 i i i Ly i
(ii) gerar Q f(Q (1)lQ 5,08 @®,Q @) com média Moy,
t t t t-1 t-1 t

P ~ i i - s
utilizando as vazdes Q (), Q (29 do més anterior, postos 1 e 2
l .

. s AL . :
respectivamente, e a vazdo Q (2) do més t, posto 2 gerada em (i):
t



E[Qiu»] =t (3.59)
£ 4

(s} 1 i 2 i 3 i
=h|f @ + Bw.Q « 1. o + B 1).Q (=»
t+ t t t t-1 t t-1

O método acima também pode ser generalizado mais ainda, pela inclusdo de
vazdes de maior retardo do posto e de outros postos que venham a fazer

parte do modelo multivariado.

111.4.4 Modelagem de vazdes mensais em rios intermitentes

Um dos maiores problemas em aplicar modelos de geragdo a rios
intermitentes é a modelagem de vazdes nulas. Para estes rios o modelo
Thomas-Fiering para geracdo de vazdes mensais ndo gera o nimero adequado de

vazdes nulas.

Os modelos descritos pelas equagdes (3.47) e (3.49), ou ainda uma
variacio de (3.49) que utiliza a fungdo de ligagdo poténcia em vez da
transformacio da variavel resposta, jd mencionada no item III.4.2, assumem
a existéncia de uma dependéncia entre meses consecutivos, nfoc levando em
consideracdo a ocorréncia de vazdes nulas. Como é pouco provavel que
exista, para meses consecutivos em rios intermitentes, dependéncia entre
vazdo nula e ndo nula, torna-se necessario adaptar estes modelos para
geracdo de seqiiéncias sintéticas de vazdo em rios que apresentem vazdes

nulas durante a estagdo seca.

0 procedimento aqui empregado ¢é uma modificagdo do método
sugerido por Clarke (1973) e adaptado por Filho (1978). O fluxograma do

P

procedimento utilizado é apresentado na figura 3.6.
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Figura 3.6 - Procedimento de CLARKE (1973) modificado
Ut - v.a. ~ U(o0,1) Pt~ P[J(t) = 1]
B(N,ut) - procedimento de geracio de v.a.

Binomiais (Figura 3.7)

A modificagdo, aqui proposta, consiste em utilizar MLGs para
descrever adequadamente a ocorréncia de vazdo mensal visando considerar a
variabilidade da freqliéncia de vazbes nulas no més e ndo adotar as

freqiiéncias observadas das mesmas. Seja, entéo,
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0] se no més t ocorre vazio nula
J(t) =

1 se no més t ocorre vazdo nio nula

com t = 1,...,12, uma cadeia de Markov de dois estados. Supondo que uma

cadeia de Markov de ordem 1 descreve adequadamente os dados, implicando em

P[J(t)=1lJ(t—l),J(t—Z),J(t—3),...] = P[J(t)=1]J(t—1)], (3.60)
com t = 1,,&;}}29 Sendo as proporgdes de sucessos pu(t), t =1,...,12,
supostas indépendentes nos conjuntos 1,...,12, segue que o modelo de estudo

destas préporgées, no contexto de MLGs, tem wvariavel resposta Nll(t)
Binomial,“ou' de outra forma, N“. ~ B(Ni(t),uuft)), 1igéqéo logit

(tabela 3.1) e estrutura linear definida por

n (t) -a + Z[a .sen(2m.k.t/12) + b .cos(2m.k.t/12)] (3.61)
i1 [e] k k

k=1

e valor estimado para pil(t) dado por

exp(nil(t))

n, () = g3 exp(n_(t)]] (3.62)

onde
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m : Nimero de harménicos definido por analise de deviance;

Nij(t) : Ndmero de dias com J(t) = j, J(t-1) =i, t =1,...,12;

Ni(t) : Namero de dias com J(t-1) =1i, t =1,...,12, sendo
N(t) =N (t) + N (t);
i io i

pij(t) : Probabilidades observadas de transicdo do estado i para
Nij(t)
o estado j, sendo calculadas por pij(t) = ——ﬁ:(ET— ;
n (t) : Probabilidades estimadas de transigdo do estado i para

13
o estado j.

No fluxograma da figura 3.6 considera-se que a probabilidade de
que no més t a vazdo ndo seja nula pode ser adequadamente descrita pela
modelagem da proporgdo de vazdes n3o nulas no més t, ndo sendo necesséario

considerar os estados dos meses anteriores. Logo, tem-se

P = B(N,u )J/N, (3.63)
t t

onde K, é o valor estimado para as proporgdes de vazdes ndo nulas no més t

e B(N,p ) gerado conforme fluxograma da figura 3.7. Como N é moderado, o
t

método da figura 3.7 é baseado na geragdo de variaveis Bernoulli e indicado

por FISHMAN (1973).

Na verdade ¢ imperativo explorar a natureza do processo
markoviano para determinar a ordem necessaria da cadeia markoviana para

descrever adequadamente a ocorréncia de vazéo.
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Figura 3.7 - Gerac8o de v.a. Binomiais B(N,p)
N - nimero de experimentos (anos)

p - proporgdes de sucessos

Caso esta exploracio demonstre que a ordem necessaria seja 1, o calculo de

Pt no referido fluxograma deve ser modificado para
P = B(N (t),up (£)I/N (t) + B(N (t),pn (t)I/N (L), (3.64)
t [s] o1 o 1 11 1

devendo-se proceder de forma andloga para ordens superiores a 1.

No algoritmo notam-se trés pontos de geragdo de vazdo, o ponto
(1) gera vazdes nulas quando Ut > Pt, o (2) gera vazdes conforme o modelo
adotado (equacdes 3.47, 3.49 e uma modificagdo de 3.49) caso Ut <= Pt e a
vazdo no més anterior for diferente de zero, e, finalmente, o (3) gera
vazdes seguindo uma determinada distribuigdo de probabilidade (equagdes

3.46 ou 3.48) caso U <=P e Q [I] =0.
t t t-1
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CAPITULO IV RESULTADOS

Iv.1 - CASOS DE ESTUDO E PREENCHIMENTO DE FALHAS

0Os modelos estudados no item I1I1.4, Lognormal, Gama e Normal-
Gama, foram aplicados a rios da regifo Nordeste e Sul do Brasil, sendo os
rios da primeira intermitentes e fortemente marcados pela ocorréncia de
vazbes nulas. As estag®es fluviométricas utilizadas, sua localizacdio, bem

como outras caracteristicas das mesmas, est3o apresentadas na tabela 4.1.

Tabela 4.1 - Estacgbes fluviométricas

AREA DE

CODIGO |NOME RIO - ESTADO | LAT. LONG. | DRENAGEM
‘ (km?)
35210000 |FAZ. CAJAZEIRAS ACARAU-CE|06°34’ |39°31’ | 1550.0

36125000{S1TI0 POCO DANTAS| BASTIOES-CE|04°26° |[40°34°’ | 3700.0

70300000 FAZ. MINEIRA LAVA TUDO-SC|28°07’ |50°01’ | 1147.0
70500000 | COXILHA RICA PELOTINHAS-SC|28°09" |50°26° 638.7
70700000 | PASSO SOCORRO PELOTAS-RS|[28°22° |50°48° | 8365.0
71300000 |RIO BONITO CANOAS-SC|27°42° [49°50° | 1971.8
71498000 | PASSO MAROMBAS MAROMBAS-SC{27°20° |50°44’ | 3722.0
72680000 | PASSO COLOMBELLI LIGEIRO-RS|27°34’ {51°51’ | 3627.0
72980000 {RI0 URUGUAI DO PEIXE-SC|27°27’ |51°52’ | 5239.0

* FONTE: DNAEE (1987)

As duas bacias escolhidas na regifo Nordeste, ambas localizadas
no Ceard figura 4.1, sfo as do rio Acaral e do rio Bastifes, tendo um
regime pluviométrico altamente marcado pela heterogeneidade da repartigédo
temporal das chuvas, com sua concentragdo no primeiro semestre. A

intermiténcia é uma forte caracteristica tanto do rio Acarad no trecho a
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montante do agude Araras, estagfo Fazenda Cajazeiras, como do rio Bastides,
estagdo Sitio Pogo das Antas. Em termos de distribuicio espacial
pluviométrica, a bacia do rio Acarai é dominada pelas isoietas de 800 e
900mm e a bacia do Rio Bastides pelas isoietas de 700 e 800 mm, estando a
de 700 mm mais préxima. Na regifio Sul a area de estudo, fronteira entre os
estados de Santa Catarina e Rio Grande do‘Sul, corresponde a uma parte da
bacia do Rio Uruguai, compreendida entre 2720 e 2822 de latitude sul e
entre 49°‘50 e 51°'52 de longitude oeste; conforme figura 4.2. O clima na
bacia do Rio Uruguai tem caracteristicas de zona temperada, tendo como
principais fatores genéticos: o anticiclone mével polar da América do Sul e
o anticilone do Atléantico Sul; e como fator estétiéo de maior influéncia na
bacia, sua orografia. As precipitagdes médias anuais s3o superiores a

1400mm.

As falhas da regido Sul haviam sido preenchidas empregando-se
regressdo multipla Normal. Apesar disto decidiu-se adotar o procedimento
MULTMISS do pacote computacional GENSTAT 5, versdo 1.3. Este procedimento,
utilizando wuma técnica de regressio iterativa, prové estimativas de
unidades pertencentes a um conjunto multivariado de dados, exigindo apenas
que as falhas sejam aleatdérias e, como jad mencionado anteriormente, é
razoavel considerar que o mesmo ndo faz qualquer suposicdo sobre a
distribuigdo da amostra. Na linguagem do programa GENSTAT 5, a sintaxe do

comando deste procedimento é muito simples e consiste em
> MULTMISS A
onde A é a matriz de dados com suas falhas indicadas por *.

A condici3o de aleatoriedade das falhas foi verificada através de
procedimento Monte Carlo. Para isto foram geradas 20 amostras aleatérias
(N=45,p=6) com vetor de médias p e matriz de covariéncia X estimados a
partir dos dados. Uma vez obtidas estas, foram eliminados 5% de seus
elementos de duas maneiras, wuma aleatéria e outra nd3o. Depois de
preenchidos os valores eliminados com o procedimento MULTMISS, fol ajustado

um modelo para cada matriz, conseguindo-se assim, uma amostra de tamanho 20
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Figura 4.1 - Localizag8o das EstagSes fluviométricas da Regido Nordeste.

Relagdo da: estagdes utilizadas: 35210000 (Bacia do Rio Acarad) e 36125000

(Bacia do #.to Jaguaribe).
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para cada parémetro do modelo ajustado e modo de escolha das falhas,
aleatério ou ndo. A andlise comparativa das duas distribuicdes de cada
parametro do modelo mostra que ndo se tem evidéncia significativa contra o

uso do procedimento MULTMISS quando as falhas ndo sdo aleatérias.

IV.2 - TECNICAS DIAGNGSTICAS

0O uso das técnicas diagnésticas apresentadas no item III.2
permitiram de maneira muito pratica a identificacdo de observacgdes
excessivamente influentes e outliers, em especial, com o uso de plotagens

diagnésticas.

s . 2 2
O uso do residuo r nas estatisticas max r, e r i(H )-
G G G 1
i

2 P z .
rGiUI), ambas definidas em 11I1.2.3, fornece resultados razoadveis quando a
[2] .
estimativa do parémetro de escala ¢ do MLG nfo varia consideravelmente apés
a delecdo do caso i, na primeira estatistica, e para os diferentes modelos

(H° e Hl), na segunda.

A delecio de observagdes quando o modelo é A-normal, equagdo
3.49, pode afetar a estimativa do parametro da transformagdo Box-Cox.
Assim, apés a delegiio de um conjunto de observagdes faz-se necessério
estimar novamente o referido paréametro, verificando se o mesmo muda
significativamente. Uma vez estimado, procura-se identificar novamente a
necessidade ou nio de deletar novas observagdes. A figura 4.3 mostra dois
casos em que a estimativa deste parametro mudou significativamente, para

estacdo 70300000, meses de julho e outubro. Em (1) a estimativa de maxima
verossimilhanga A = -0.02 com intervalo de confianga 95% (-

~

0.30;0.22) passa, apdés a delegdo, a A = 0.35 com intervalo de confianca
95% (-0.06;0.78). Ja em (2, tem-se antes da delegdo A = 0.02 com

intervalo de confianca 95% (-0.28;0.33) passando, apés a delegdo, a A =

0.23 com intervalo de confianga 95% (-0.17;0.66).
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As figuras 4.4 e 4.5 apresentam algumas plotagens diagnésticas
antes e apdés a delegdo de um simples caso, més de fevereiro do modelo
bivariado Lognormal. Neste exemplo as plotagens dos residuos nio

mostram qualquer caracteristica

WOELAGEN € VA PNAL - jul OELASEN . AHD 1ENSPL -
o -Profile Litelibood % Jbd e
s 7%
e o \ 25,21 deletados /
e W d L
o , T gtades P Py
i X4 s 1 o U5
Lo { B
R a1
04 24,131 o
B 420t
£ A
TLE ———— ———— QI e
0 A6 4B 4T 4 00 G L2 08 Lt 0B 40 A% AR 4B 44 G MM M3 02 4% 0
] I '
Figura 4.3 - Efeito das observa¢Ses deletadas na estimativa de maxima

verossimilhanga do parametro A da transformagdo Box-Cox. (1) Estagdo:
70300000. Més de Jjulho: casos 4, 41 deletados; (=) Estag@o: 70300000. Més
de outubro: casos 21, 25 deletados.

incomum, sem tendéncias ou padrdes J6bvios. Na figura 4.4, a plotagem
indexada de C e de h sugerem que o caso 2 pode ter uma influéncia

suficientemente grande para induzir alguma anomalia, uma vez que max C1 =
i

Cz = 0.72623, enquanto os restantes ndo ultrapassam o valor de 0.18. Em (3
e (4 da mesma figura, o caso também é identificado como, de algum modo,
estranho a massa restante dos dados, sendo para (s) esperado que pontos de
alta leverage tenham um pequeno residuo. A plotagem half-normal de r_ s
nio mostra nenhum residuo excessivamente grande, o que provavelmente
indicaria uma saida do modelo, enquanto que a plotagem half-normal de C
mostra que o o valor de C2 é excessivamente influente. Esta estatistica tem
como vantagem chamar atengdo ao pontos de alta leverage onde variavel
resposta e explanatérias n#o concordam, ndo sendo possivel dizer aonde
reside o erro, na primeira ou segunda. Uma vez deletado o caso 2, ndo se

identifica mais observagdes excessivamente influentes ou outliers como

mostra a figura 4.5.
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IV.3 - MODELOS DE GERAGAO DE VAZAC MENSAL

O desempenho dos modelos de geragdo foi avaliado pela
comparacédo de estatisticas da série histérica com as médias das respectivas

estatisticas de 50 séries geradas com extensio igual & observada. Como

s s N PR o S kLo
mencionado no capitulo III, o valor Q (o Gltimo valor da série histérica)
12

foi utilizado como semente do processo de geracio. Na tentativa de eliminar

. . N s s
quaisquer efeitos que este valor, Q , tenha sobre as séries geradas, HAAN
12

(1982) sugere que os primeiros 50 anos sejam descartados.

IV.3.1 - Modelo Lognormal

No caso univariado, o modelo conseguiu reproduzir adequadamente
tanto as variac®des mensais das principais estatisticas (média, desvio
padrao, coef. de variacdo, correlagio com a vazdo do més anterior), assim
como preservar‘os correlogramas de vazﬁés mensais e anuails, apresentados
na figura 4.6. 0 modelo n3o conseguiu preservar adequadamente as flutuagles
mensais da assimetria, superestimando-a a nivel anual. As principais
estatisticas a nivel anual foram adequamente preservadas sendo apresentadas

na tabela 4.2.

0 esquema multivariado de geragdo apresentou melhores
resultados a nivel mensal e anual para a ’estagdo’, variavel resposta, da
equagio mais simples, (3.58), havendo uma tendéncia em superestimar as
principais estatisticas para as demais ’estagdes’, variaveis resposta, das
equagles restantes do esquema utilizado, que incluem um nimero maior de
termos, comc em (3.59). As figuras 4.7 e 4.8 apresentam as estatisticas
mensais, respectivamente, para os modelos bi e trivariado, sendo as anuais
apresentadas na tabela 4.2. Este esquema conseguiu preservar a estrutura
correlacional cruzada entre vazdes mensais para cada par de postos,

apresentando a nivel anual resultados razoaveis.
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Figura 4.6 - Estatisticas histéricas e geradas. Modelo Lognormal
univariado. Estacfo: 71300000. x - observado + - gerado
(01) Média; (o2) Desvio padrido; (os) Coeficiente de variagdo; (os)

O1)Média

(02)Desvio Padrido

Assimetria, e (os) Correlagdo.
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(06) Correlograma de vazées (07) Correlograma de vazdes anuais

mensais
1
1 0,8 +
08
0,6+
061 |,
0.4 '*i 041
021 F XS %¢
: . ‘: - x.
o-4441H4333ﬁqﬂ4%444#4a3;+£it 0 q4Hq44:332F%§EE§t?LFtt£;++
o2l 2 5 8 11 187 dyAe 0zl X X8 17" 205 23
Figura 4.6 (Cont.) - Estatisticas histéricas e geradas. Modelo Lognormal

univariado. Estagdo: '71300000. x - observado + - gerado
(0s) Correlograma de vazdes mensais, e (ov) Correlograma de vazdes anuais.

Tabela 4.2 - Estatisticas anuais observadas e geradas.

Modelo Lognormal.

UNIVARIADO BIVARIADO TRIVARIADO
ESTAT. e
71300000 |70300000-70500000 | 70300000~70500000-71300000
X, 49.34 27.52  17.03 | 27.52  17.05  49.34
X, 48.98 28.03  19.98 | 33.60  19.59  48.47
S, 18.00 11.45 ~ 8.26 | 11.45 8.27  18.00
S, 17.60 11.09  11.26 | 20.49  12.56  18.52
cv, 0.36 0.42 0.49 0.42 0.49 0.36
cv, 0.36 0.39 0.56 0.60 0.64 0.38
A, 1.14 1.01 1.00 1.01 1.00 1.14
A, 1.16 1.16 1.60 1.84 1.83 1.19
H, 0.69 0.74 0.75 | 0.74 0.75 0.69
H, 0.64 0.65 0.64 0.62 0.62 0.62

* SUBSCRITO: d—OBSERVADO} G-GERADO. X~-MEDIA; S~DESVIO PADRAO;
CV~COEF. DE VARIAGAO; A-COEF. DE ASSIMETRIA; h-COEF. HURST.
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Figura 4.7 - Estatisticas histéricas e geradas. Modelo Lognormal bivariado.

Estacgles:

{01) Média-1; (o2)

70300000-70500000. x - observado
Desvio padréo-1;

Assimetria-1, e (os) Correlagdo-1.
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(06)Média

(07)Desvio Padrédo
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Figura 4.7 (Cont.)
bivariado. Estacdes: 70300000-70500000. x - observado
(0s) Média-2; (o7) Desvio padrio-2; (os)

Assimetria-2,

e (10y Correlagdo-2.
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(11) Correlograma de vazées mensais (12) Correlograma de vazdes anuais
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(13) Carrelograma de vazées mensals {14) Correlograma de vazdes anuals
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(15) Correlograma cruzado mensal. (16) Correlograma cruzado anual.
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Figura 4.7 (Cont.) - Estatisticas histéricas e geradas. Modelo Lognormal

bivariado. Estacdes: 70300000-70500000. x — observado + - gerado

(12) Correlograma de vazdes mensais-1; (i12) Correlograma de vazdes anuais-
1; (13) Correlograma de vazdes mensais-2; (i¢) Correlograma de vazdes
. anuais-2; (is) Correlograma cruzado mensal 1-2, e (i1¢) Correlograma cruzado
anual 1-2.
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Figura 4.8 - Estatisticas histéricas e geradas. Modelo Lognormal

trivariado. Estagdes: 70300000-70500000-71300000. x - observado + - gerado
(o1) Média-1; (o02) Desvio padrdo-1; (os) Coeficiente de variagdo-1; (o4)
Assimetria-1, e (os) Correlagdo-1.
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(06) Média (07} Desvio Padrao
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Figura 4.8 (Cont.) - Estatisticas histéricas e geradas. Modelo Lognormal

trivariado. Estagdes: 70300000-70500000-71300000. x - observado + - gerado
(06) Média-2; (o) Desvio padrdo-2; (os) Coeficiente de variagdo-2; (os)
Assimetria-2, e (:0) Correlagido-2.
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Figura 4.8 (Cont.)

(11) Média-3;
Assimetria-3,

(12) Desvio padrio-3;
e (i1s) Correlagdo-3.

08+

0,6
0,4

0,2 1

- Estatisticas histéricas e geradas.
trivariado. Estacgdes: 70300000-70500000-71300000. x - observado
{13) Coeficiente de variacido-3;
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(16) Correlograma de vazdes mensais (17) Correlograma de vazdes anuais
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(18} Correlograma de vazées mensais (19) Correlograma de vazées anuais
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Figura 4.8 (Cont.) - Estatisticas histéricas e geradas. Modelo Lognormal

trivariado. Estag¢des: 70300000-70500000-71300000. x —~ observado + - gerado
(16) Correlograma de vaz®es mensais-1; (i17) Correlograma de vazdes anuais-
1; (1s) Correlograma de vazdes mensais-2; (i1s) Correlograma de vazdes
anuais-2; (20) Correlograma de vazdes mensais-3, e (21) Correlograma de
vazbes anuais-s.
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(22) Correlograma cruzado mensal.

(24) Correlograma cruzado mensal.

1
o,s:}:

4279 6

Lag

(26) Correlograma cruzado mensal.

Lag

Figura 4.8 (Cont.)

trivariado. Estacles:

(26) Correlograma cruzado mensal 2-3

(23) Correlograma cruzado anual.

'+
0,8
0,6
X—f—H—-l!x +|4 \ ++qc+
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(25) Correlograma cruzado anual.

{27) Correlograma cruzado anual.

1
0,8'-.[-'

0,6
0,

X 7 ¥ X/ \x
+
-¥+++ ++ 3 "6 9 12

Lag

- Estatisticas histéricas e geradas

. Modelo Lognormal
70300000-70500000-71300000. x - observado
(22) Correlograma cruzado mensal 1-2;

{24) Correlograma cruzado mensal 1-3;

+ - gerado
{23) Correlograma cruzado anual 1-2;

{25) Correlograma cruzado anual 1-3;

,e (27) Correlograma cruzado anual 2-3.
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IV.3.2 - Modelo Gama

0 modelo Gama-Identidade (3.47), caso univariado, bem como o
Lognormal, conseguiu preservar adequadamente as flutuagdes mensais das
principais estatisticas, como também os correlogramas de vazdes mensais e
anuais, apresentadas na figura 4.9. Do mesmo modo que o modelo Lognormal,
as variacdes mensais da assimetria ndo sdo preservadas adequadamente,
também superestimando-as a nivel anual. As estatisticas anuais, na tabela

4.3, de maneira geral foram preservadas satisfatoriamente.

A modelagem multivariada com o modelo Gama comportou-se de
maneira andloga ao caso univariado, conservando as mesmas estatisticas, e,
além disto, como no modelo anterior, a correlagdo cruzada entre vazdes
mensais para cada par de postos fol preservada adequadamente, também
apresentande a nivel anual resultados razodveis. As estatisticas mensais
dos modelos bivariado e trivariado sdo. apresentadas, respectivamente, nas
figuras 4.10 e 4.11, enquanto que as estatisticas anuais constam na tabela

4.3.
O modelo Gama com a fungfo de ligagdo logaritimica (3.47)

apresenta problemas na gerag8o com a ocorréncia de overflow, da mesma forma

que o modelo A-normal (3.49), o que impossibilita o processo de geracéo.
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Figura 4.9 - Estatisticas histéricas e geradas.
Estacg8o: 71300000. x - observado
{o1) Média; (o02) Desvio padrio;
Assimetria, e (os) Correlagdo.
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(05)Correlacgio
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Modelo Gama univariado.
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(06) Correlograma de vazdes mensais {07) Correlograma de vazdes anuais

By 1;
0,8 X» 0,8
0,6 s
0441 "\ :j.
» ; s
% 5%

0!2 3 Pal 0,2

- .
IS S i S O 5 FXIR e o 2 X
0 S TP T ST YT AT 0 =T A ++
02l 2 8 ’:&11 14_H17 20 /93 02l S*(*X:ﬁ*ﬂ i*ﬁ-';*r'#\:‘i{;‘
Figura 4.9 (Cont.) - Estatisticas histéricas e geradas. Modelo Gama

univariado. x - observado + - gerado
Estag8o: 71300000. (os) Correlograma de vazdes mensais, e (o7) Correlograma
de vazbes anuais.

Tabela 4.3 - Estatisticas anuais observadas e geradas.

Modelo Gama.'

UNIVARIADO BIVARIADO TRIVARIADO
ESTAT. |=====m=mmm [ mmmm e
71300000 |70300000-71300000 |70700000-71300000-72680000
X, 49.34 27.52  49.34 | 194.96  49.34  88.45
X, 47.31 25.59  47.18 | 171.61  44.29  76.98
S, 18.00 11.45  18.00 | 72.41  18.00  36.73
s, | 17.71 8.96 15.00 | 71.52  16.16  30.91
cv, 0.36 0.42 0.36 0.37 0.36  0.42
cv, 0.37 0.35 0.32 0.41 0.36 0.40
A, 1.14 1.01 .14 0.69 1.14 81
A, 42 50 42 1.40 1.48 1.46
H, 0.69 0.74 0.69 0.66 0.69 0.67
H, 0.65 0.66 0.65 0.63 0.65 0.63

* SUBSCRITO: O~OBSERVADO; G-GERADO. X-MEDIA:; S-DESVIO PADRAO;

CV~COEF. DE VARIAGAO; A~COEF. DE ASSIMETRIA; h-COEF. HURST.
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Figura 4.10 - Estatisticas histéricas e geradas. Modelo Gama bivariado.

Estacdes: 70300000-71300000. x - observado + - gerado
(o2) Média-1; (o2) Desvio padrdo-1; (o3) Coeficiente de variagdo-1; (oa)

Assimetria-1, e {(os) Correlagdo-1.
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Figura 4.10 (Cont.) - Estatisticas histéricas e geradas. Modelo Gama

bivariado. EstacBes: 70300000-71300000. x - observado + - gerado
(o6) Média-2; (ov) Desvio padrido-2; (os) Coeficiente de variagdo-2; (os)
Assimetria-2, e 10y Correlacgio-2.
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(11) Correlograma de vazdes mensais {12) Correlograma de vazdes anuais
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{15) Correlograma cruzado mensal. (16) Correlograma cruzado anual.
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Figura 4.10 (Cont.) - Estatisticas histéricas e geradas. Modelo Gama

bivariado. Estag¢des: 70300000-71300000. x ~ observado + - gerado

(12) Correlograma de vaz®es mensais-1; (i12) Correlograma de vazdes anuais-
1; (13) Correlograma de vazdes mensais-2; (i4) Correlograma de vazdes
anuais-2; (is) Correlograma cruzado mensal 1-2, e (is) Correlograma cruzado

anual 1-2.
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Figura 4.11 - Estatisticas histéricas e geradas.
Estagdes: 70700000-71300000-72680000. x - observado
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Figura 4.11 (Cont.) - Estatisticas histéricas e geradas. Modelo Gama
trivariado. EstacBes: 70300000-71300000-72680000. x - observado + - gerado
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{16) Correlograma de vazées mensais (17) Correlograma de vazbes anuals
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Figura 4.11 (Cont.) - Estatisticas histéricas e geradas. Modelo Gama

trivariado. Estagdes: 70300000-71300000-72680000. x - observado + - gerado
(16) Correlograma de vazdes mensais-1; (i7) Correlograma de vazdes anuais-
1; (1s) Correlograma de vazdes mensais-2; (1) Correlograma de vazdes
anuais-2; (20) Correlograma de vazdes mensais-3, e (22) Correlograma de
vazdes anuais-s.
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(22) Correlograma cruzado mensal.
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Figura 4.11

trivariado. Estacgdes:
(22) Correlograma cruzado mensal 1-2;
(24) Correlograma cruzado mensal 1-3;
(26) Correlograma cruzado mensal 2-3,e (27) Correlograma cruzado anual 2-3.
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IV.3.3 ~ Modelo Média Normal - Variancia Gama

0 algoritmo apresentado em III.3, devido a AITKIN (1987),
apresentou problemas para convergéncia principalmente quando se tratava da
modelagem multivariada. Visando transpor este problema, uma transformacio
logaritmica das vaz®es fol realizada para o caso multivariado, garantindo o

ajuste.

Para verificar a heterogeneidade da variancia foi verificada a
mudanga na deviance do modelo da média; por exemplo, para o modelo
univariado, aqui apresentado, com varidvel resposta a vazdo de fevereiro: a
deviance calculada no passo (ii) do algoritmo em III.3 (regressfio normal
n3o ponderada) foi de 520007.7, passando a 49.0 apbés atingida a
convergéncia do algoritmo em III.3. Alternativamente, pode-se aplicar os
testes apresentados no item III.1.3 ao modelo da dispersdo. Sejam entédo,
por exemplo, ainda continuando com o caso anterior, D, a deviance do modelo
nulo da dispersfo e D, a deviance do modelo que inclui a vazdo do més de

Jjaneiro:

D, = ¢.(138.012), D, = ¢.(123.820) e ¢ = 2,

AD = 28.384 > %’ = 3.84 e F = 5.502 > F = 4.041, 1leva a

1,95% 1,48,95% . :
concluir que nio se pode ignorar os efeitos da vaz8o de janeiro sobre a
dispersdo da vaz8o de fevereiro. Ou melhor, deve-se rejeitar, ao nivel de
confianca de 95%, a hipétese de que a variancia constante prové uma boa
descrigdo da dispersio em favor da hipétese alternativa, que a inclusdo da
vazdo de janeiro no modelo de dispersdo fornece uma descricdo melhor dos

dados, a dispersdo da vazdo de fevereiro.

O modelo univariado, cujos resultados estdo apresentados na

figura 4.12 e tabela 4.4, conseguiu preservar, assim como os dois modelos

1 0s valores tabelados xz =3.84 e F = 4.04 foram obtidos em HALD
1,95% 1,48,95%
(1970).

98



anteriores, as principais estatisticas, e ainda acompanhou a tendéncia das
flutuacles mensais da assimetria, embora subestimando-a. A nivel anual, a
assimetria fol adequadamente preservada. Além da assimetria, as principais

estatisticas anuais foram também preservadas.

No caso bivariado o modelo consegue apropriadamente acompanhar
as flutuacgdes mensais da média, coeficiente de variagdo, correlagio mensal
e o correlograma de vazbes mensais, bem como o correlograma cruzado de
vazdes mensais. Por outro 1lado, o modelo ndo consegue descrever
adequadamente as variagbes mensais no desvio padrdo e assimetria,
superestimando-os a nivel anual. Na figura 4.13 s3o exibidos as
estatisticas mensais do modelo bivariado e, na tabela 4.4, as estatisticas

anuais.
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Figura 4.12 - Estatisticas histéricas
univariado. Estagdo: 70700000. x - observado
{02) Média; (o02) Desvio padrdo; (os3)
Assimetria, e (os) Correlacéo.
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(06) Correlograma de vazdes mensais (07) Correlograma de vazdes anuais
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Figura 4.12 (Cont.) - Estatisticas histéricas e geradas. Modelo Normal-Gama
univariado. Estagdo: 70700000. x - observado + - gerado
(0s) Correlograma de vazdes mensais, e (ov) Correlograma de vazdes anuais.

Tabela 4.4 - Estatisticas anualis observadas e geradas.

Modelo Normal-Gama.

UNIVARIADO BIVARIADO
ESTAT. |-——- -

70700000 70500000~-70700000
X, 194.96 17.04 194.96
Xs 204.15 17.42  223.55
o 72.41 11.09 72.41
S. 63.64 10.76  122.08
cv, 0.37 0.49 0.37
CV, 0.31 0.55 0.53
A, 0.69 .00 0.69
A, 0.71 1.53 1.54
H, 0.66 0.75 0.66
H, 0.63 0.62 0.63

* SUBSCRITO: O-OBSERVADO; G~GERADO. X-MEDIA; S-DESVIO PADRAO;

CV~COEF. DE VARIACKO; A-COEF. DE ASSIMETRIA; h-~COEF. HURST.
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(11) Correlograma de vazdes mensais (12) Correlograma de vazdes anuais
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Figura 4.13 (Cont.) - Estatisticas histéricas e geradas. Modelo Normal-Gama
bivariado. EstacSes: 70500000-70700000. x - observado + - gerado

(1.) Correlograma de vazdes mensais-1; (i2) Correlograma de vazdes anuais-
1; (13) Correlograma de vazdes mensais-2; (i1¢) Correlograma de vazdes
anuais-2; (is) Correlograma cruzado mensal 1-2, e (is) Correlograma cruzado

anual 1-2.
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IV.3.4 - Modelagem de vazdes mensais em rios intermitentes

A exploragdo da natureza do processo markoviano mostrou ser
desnecessédrio levar em consideragio a ocorréncia ou nio de vazio no més
anterior, ou melhor, os estados dos meses anteriores, sendo a equacdo 3.63
valida. A utilizagdo do algoritmo apresentado na figura 3.6 para modelagem
de vazdes mensais seguindo a distribuicdo Lognormal consegue descrever
adequadamente as flutuagBes mensais das principais estatisticas, sendo
melhores os resultados para estagdo 36125000. A nivel anual ndo foi
possivel obter uma descrigdo adequada das principais estatisticas. Os
resultados a nivel mensal para este caso sfo apresentados nas figuras 4.14
e 4.15 e a nivel anual na tabela 4.5. Na tabela 4.6 s8o apresentadas as

probabilidades de ocorréncia observada, esperada e média gerada.

A distribuiqéo Gama proporcionou em geral, relativamente 2a
Lognormal, melhores resultados a nivel anual, sendo os resultados a nivel
mensal compariveis. Os resultados a ‘nivel mensal para este caso sédo
apresentados nas figuras 4.16 e 4.17 e a nivel anual na tabela 4.7. Na
tabela 4.8 s3io apresentadas as probabilidades de ocorréncia observada,

esperada e média gerada.

Esta mescla de MLGs, ocorréncia e quantidade, em uma tentativa
de considerar a variabilidade nfio sé das quantidades, mas também da
ocorréncia, promove O que com O esquema original ndo era possivel: a
ocorréncia de vazdes nulas em meses que na série observada ndo apresentaram

vazdes nulas.

Os parametros da distribuigdo, ponto (3) do algoritmo da figura

3.6, foram estimados pelo método da médxima verossimilhanca.
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Figura 4.14 - ©Estatisticas histéricas e geradas. Modelo Lognormal
univariado. Estacgido: 35210000. x - observado + - gerado
(o1) Média; (o02) Desvio padrdo; (os) Coeficiente de variagio; (os)

Assimetria, e (os) Correlacéio.
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(06) Correlograma de vazées mensais (07) Correlograma de vazées anuais
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Figura 4.14 (Cont.) - Estatisticas histéricas e geradas. Modelo Lognormal
univariado. Estagfo: 35210000. x - observado + - gerado
(06} Correlograma de vazdes mensais, e (o) Correlograma de vazdes anuais.

Tabela 4.5 - Estatisticas anuais observadas
e geradas. Modelo Lognormal.
35210000 36125000

X, 7.45 3.89
X, 6.77 4.71
So 9.26 5.60
Se 5.90 5.16
Cv, .24 1.44
Cv, .16 1.10
A, 1.98 3.17
A, 2.14 1.70
H, 0.60 0.63
H, 0.71 0.80

* SUBSCRITO: O-OBSERVADO; G-GERADO. X-MEDIA; S-DESVIO PADRAO;

CV~COEF. DE VARIAGAO; A-COE
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Figura 4.15 - Estatisticas histéricas e geradas. Modelo
univariado. Estagdo: 36125000. x - observado + - gerado
(o2) Média; (o02) Desvio padrdo; (oa) Coeficiente de variagéo;

Assimetria, e (os) Correlacgio.
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(06) Correlograma de vazées mensais (07) Correlograma de vazdes anuais
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Figura 4.15 (Cont.) - Estatisticas histéricas e geradas. Modelo Lognormal
univariado. Estacgdo: 36125000. x - observado + =~ gerado
(o) Correlograma de vazdes mensais, e (o7) Correlograma de vazdes anuais.

Tabela 4.6 — OQOcorréncia de vazdes mensais.

Modelo Lognormal.

35210000 36125000
MES |- - -
P P P, P P P,
01 35.0 27.0 20.0 85.7 75.8 78.6
02 65.0 78.5 90.0 85.7 96.1 100.0
03 | 100.0 96.0 95.0 | 100.0 98.8 100.0
04 | 100.0 98.0 100.0 | 100.0 98.5 100.0
05 100.0 96.6 100.0 | 100.0 95.4 92.9
06 80.0 88.4 90.0 | 78.6 86.3 78.6
07 55.0 62.5 55.0 78.6 74.8 50.0
08 40.0 29.0 35.0 64.3 63.9 42.9
09 10.0 10.6 35.0 42.9 46.4 5701
10 0.0 4.3 0.0 35.7 26.3 7.1
11 0.0 3.1 0.0 7.1 19.1 0.0
12 10.0 5.9 5.0 35.7 33.0 78.6
* P - Probabilidade observada de ocorréncia
» - Probabilidade esperada (modelo binomial)
P - Probabilidade de ocorréncia média gerada
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Figura 4.16 - Estatisticas histéricas e geradas. Modelo Gama univariado.
Estacdo: 35210000. x - observado + - gerado
(o) Média; (o02) Desvio padrdo; (o3) Coeficiente de variagdo; (os)

Assimetria, e (os) Correlagéo.
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(0s) Correlograma de vazdes mensais, e (o7) Correlograma de vazdes anuais.

Tabela 4.7 - Estatisticas anuais observadas
e geradas. Modelo Gama.
ESTAT. 35210000 36125000
X, 7.45 3.89
X, 7.64 3.87
S 9.26 5.60
Se 6.92 4.48
Cv, 1.24 .44
Cv, .91 1.06
A, 1.98 3.17
A, 1.64 1.82
H, 0.60 0.63
H, 0.69 0.64

* SUBSCRITO:

CV~COEF .

O-OBSERVADO; G-GERADO.

DE VARIACAO; A-COEF. DE
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X~MEDIA; S~DESVIO PADRXRO;

ASSIMETRIA; h~COEF. EURST.
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Figura 4.17 - Estatisticas histéricas e geradas. Modelo Gama univariado.

Estacfio: 36125000. x - observado + - gerado
(o2) Média; (o2) Desvio padrdo; (os) Coeficiente de variagédo; (o)

Assimetria, e (os) Correlagéo.

112



0’8 4
0,6
0,4
0,2 1
0 -
-0,2

Figura 4.17
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Tabela 4.8 - Ocorréncia de vazdes mensais.
Modelo Gama.
35210000 36125000
MES |-- — |-
P P P, P P P,

01 35.0 27.0 20.0 85.7 75.8 75.7
02 65.0 78.5 70.0 85.7 96.1 95.3
03 100.0 96.0 100.0 100.0 98.8 98.0
04 100.0 98.0 95.0 100.0 98.5 97.7
05 100.0 96.6 95.0 100.0 95.4 95.3
06 80.0 88.4 70.0 78.6 86.3 85.6
o7 55.0 62.5 75.0 78.6 T4.8 76.6
08 40.0 29.0 25.0 64.3 63.9 62.7
09 10.0 10.6 5.0 42.9 46.4 44.1
10 0.0 4.3 0.0 35.7 26.3 23.6
11 0.0 3.1 0.0 7.1 19.1 0.0
12 10.0 5.9 0.0 35.7 33.0 35.7

P
P
P

G

- Probabilidade observada de ocorréncia

- Probabilidade esperada (modelo binomial)
- Probabilidade de ocorréncia média gerada
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IV.3.5 - Escolha entre o modelo Lognormal e o Gama

0 procedimento Monte Carlo grafico, devido a ~ ATKINSON
(1982,1987), foi aplicado as estacdes do Rio Grande do Sul para verificar
qual o modelo é mais apropriado para descrever os dados. O teste indicou
que o modelo Lognormal como mais apropriado, embora para algumas estacdes
no més de feveréiro o melhor modelo tenha sido o Gama, como mostra a figura

4.18.

0 método é eficaz na escqlha do modelo, embora seja necesséaria
a geracdo de 100 amostras para cada um dos modelos a cada més, o que
implica na geragdo e ajuste de 2400 amostras para cada estagfio. Assim, como
o método implica em um grande esforgo computacional, possivelmente é mais
pratico analisar as estatisticas médias das 50 amosfras geradas,

comparando-as com as estatisticas observadas.

NODELAGEN [E URZA0 MENSHL = fev
Teste Monte Carlo para {amiliss sepradass + Modelo Logrormal o todelo Gama

dwvimrce
=]

T T T

10 14 7 2 pal Y. 3
sona dos quadrados dos residuos

@
=
&

Figura 4.18 - Procedimento grafico de Monte Carlo

Estac8o: 30700000. Més de fevereiro.
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CAPITULO V CONCLUSOES E RECOMENDAGOES

O uso de MLGs representou uma grande ferramenta para simulacédo
hidrolégica, incluindo modelos que se apresentaram muito Gteis na geracso
de vazdes mensais com o beneficio adicional de preservar satisfatoriamente
as principais estatisticas anuais. Além disto, os MLGs mostraram-se também
Gteis na tentativa de reproduzir mais fielmente o processo estocastico
natural pela consideragdo da variabilidade ndo s6 das vazdes mensais, mas

também de sua ocorréncia.

Mais especificamente, no que diz respeito aos objetivos

apresentados no capitulo I, pode-se concluir que:

(i) A formulagdo do modelo Thomas-Fiering como um MLG, seja este Lognormal
ou Gama, consegue adequadamente acompanhar as flutuactes das estatisticas
mensais, sendo que o primeiro apresenta, em média, resultados melhores.
Além das estatisticas mensais, as "anuais também sio adequadamente

preservadas.

Una - vez que no caso wunivariadoc s8o preservadas apropriadamente as
estatisticas anuais, ndo existe necessidade de recorrer a geragdoc de vazio
mensal a partir de modelos de gerac8o de vazdo anual, ja que, em geral, um
melhor ajuste anual faz-se as custas de prejuizos na descrigdo das

estatisticas mensais.

Com os modelos log-Gama (3.47) e A-Normal (3.49) ndo fol possivel empregar
o método de geragdo indicado em III.4.2 devido a explosdo numérica, ou
melhor, overflow na escala natural de medida. Provavelmente com outro
método de geracio seja possivel obter resultados compativeis com os ja

apresentados no capitulo anterior;

(ii) Com relacio a utilizagio de técnicas diagndsticas, deve-se ter em
mente que a delecfo seqiiencial de simples casos é realizada supondo que a
mesma ndo indica um novo modelo, mesmo que o conjunto de observagdes

deletadas tenham um alto leverage.
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Os residuos rG, definidos em 3.32, foram muito informativos na
identificagdo de outliers quando utilizados nas plotagens contra os valores
ajustados e half-Normal, enquanto que a plotagem contra o preditor linear
foi pouco informativa. Apesar da ndo normalidade deste residuo, a sua
plotagem half-Normal conjuntamente com os envelopes simulados, consegue,

quase sempre, identificar as observacgdes outlying.

A aproximagdo da estatistica Cook, definida em (3.33), trabalha muito benm,
embora seja subestimada para casos com alta leverage. As plotagens
indexadas, half-Normal, contra os valores ajustados e contra as covariaveis
do modelo s8o muito informativas, sendo que nas duas Gltimas as informacdes

obtidas ndo diferiram marcadamente.

Quanto aos envelopes simulados utilizados ao lado de plotagens half-Normal
e Normal, conforme capitulo III, s8o muito Uteis na verificacdo da natureza
das irregulari@ades destas plotagens. Assim como verificado por ATKINSON
(1987), observou-se, como esperado, ﬁue o método leva a envelopes
diferentes quando ndo utilizados com o mesmo gerador de numeros aleatérios,
principalmente quando este é baseado no clock do sistema, podendo levar a
conclusdes diferentes. No caso de utilizar este tipo de gerador recomenda-
se realizar testes de independéncia e uniformidade (teste qui-quadrado,
Kolmogorov-Smirnov, serial, de runs, correlacfio, etc...) para avaliar a

qualidade do gerador.

Esta etapa deve ser encarada como necessaria para evitar que observagbes de
algum modo estranhas influenciem significativamente as estimativas dos

parametros, e conseqiientemente a geracdo;

(iii) Na modelagem multivariada foram obtidos bons resultados com a
preservacio das flutuacdes das principais estatisticas mensais, assim como
é¢ mantida adequadamente a correlacgdo cruzada de vaz®es mensais e anuais,
além de preservar, com um certo grau de aproximagdo, as principais
estatisticas anuais. Além disto, a malor vantagem do método é sua

simplicidade;
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(iv) A modelagem de vazBes mensais em rios intermitentes com a modificacio
do método de CLARKE (1973) adaptado por FILHO (1978), aqui proposta,
conseguiu descrever adequadamente tanto a ocorréncia de vazdo mensal como
as quantidades, considerando a variabilidade de ambas. A analise dos
resultados nos leva a concluir que o modelo Gama é mais adequado que o

modelo Lognormal para as duas estag¢des estudadas.

O método é muito sensivel aos parametros estimados para a distribuicio de
probabilidades adotada (ponto (3) do algoritmo da figura 3.6), devendo-se
assegurar uma boa estimativa dos mesmos. De maneira geral, recomenda-se o
uso do método da maxima verossimilhanga para estimar estes paréametros,
embora nem sempre seja garantida uma boa estimativa, em especial, quando o

nimero de vazdes ocorridas em determinado més é bem pequeno;

(v) A modelagem da variincia de vazBes mensais, juntamente com suas médias,
propiciou excelentes resultados na modelagem univariada de vazdes mensais,
seguindo as flutuagdes das principais estatisticas mensais. e preservando
adequadamente as anuais. No caso bivériado as flutuagdes mensais das
principais estatisticas s3o descritas satisfatoriamente, assim como as

estatisticas anuais e a correlacdo cruzada entre vazdes mensais e anuais.

Possivelmente outras combinac¢Bes de modelos para média e ‘dispersfoc sejam
mais adequadas, devendo-se buscar outro algoritmo de ajuste, provavelmente

na direcdo apontada por SMYTH (1989).

Quanto a <caracteristica relacionada <com o armazenamento,
coeficiente Hurst, o mesmo foi adequadamente preservado tanto para os rios
perenes como para os intermitentes (modelo Gama); havendo no primeiro caso

uma tendéncia a subestimd-lo e no dltimo a superestiméd-lo.

0 procedimento grafico de Monte Carlo, apesar de ndo ser
objetivo central do trabalho, mostrou-se eficaz na escolha do modelo,
embora o fazendo de maneira ineficiente por demandar grande esforgo

computacional, como j& mencionado em IV.3.S5.
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