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RESUMO
ALMEIDA, Arlan Scortegagna. Modelagem estocastica de precipitagdo por processos de
Poisson. 2018. 147 p. Dissertacio (Mestrado em Engenharia Hidréulica e Saneamento) —
Escola de Engenharia de Sio Carlos, Universidade de Séo Paulo, Séo Carlos, 2018.

Modelos estocésticos baseados no processo de Poisson consistem em tecnologias de
geracdo de chuva que vém sendo aprimoradas ao longo das ultimas trés décadas. Nesta
dissertacdo, foram abordados os modelos de pulsos retangulares, em que a precipitacdo €
representada como uma sobreposicdo de eventos e células de chuva. Dentre os modelos
existentes na literatura, foram selecionados dois representantes proeminentes: o de Pulsos
Retangulares de Bartlett Lewis (BLRP), consolidado e aplicado em diversos estudos, € um de
seus aperfeicoamentos, denotado pela sigla BLRPRx, introduzido em 2014. Eles foram
aplicados aos dados de chuva da série de Piracicaba, Sdo Paulo, que representa as condicGes
meteorolégicas vigentes em uma localidade brasileira. Os pardmetros foram estimados atraveés
do Método Generalizado dos Momentos (MGM). O método utilizado na calibragdo conta com
dois desenvolvimentos recentes na literatura: uma aproximagcéo da matriz de pesos 6tima do
MGM, calculada segundo os dados observados, e as expressdes analiticas dos momentos de
terceira ordem de ambos os modelos. O ajuste foi realizado mensalmente, de modo a conciliar
a suposigdo de estacionariedade, necessdria aos modelos de Poisson, com a sazonalidade do
fendbmeno real. A otimizacéio foi executada através do algoritmo Shuffled Complex Evolution
(SCE-UA), implementado em linguagem C++. Para as simulagdes, foram programadas
rotinas para a geragio de séries sintéticas segundo os modelos calibrados. O desempenho dos
modelos foi avaliado por comparacfo entre as propriedades estatisticas simuladas e as
propriedades estatisticas observadas. Os resultados permitiram concluir que ambos os
modelos reproduzem os momentos estatisticos observados de primeira e segunda ordem. Na
reprodugio dos momentos de terceira ordem e de outras propriedades estatisticas observadas
(proporcio de periodos secos e probabilidade de transi¢do tmido-umido), o BLRPRx
apresentou desempenho superior sendo, portanto, mais recomendado para a modelagem da
precipitagdo caracteristica do local escolhido. Uma andlise de valores extremos foi realizada,
em que ambos os modelos reproduziram bem as l4minas méximas para tempos de retorno
inferiores a 12 anos. Para tempos de retorno superiores, avalia-se que seja necessaria uma

andlise baseada em uma série histdrica de maior duragéo.

Palavras-chave: precipitagio, modelagem estocéstica, processos de Poisson.



ABSTRACT
ALMEIDA, Arlan Scortegagna. Stochastic modelling of rainfall with Poisson processes.
2018. 147 p. Dissertation (Master in Hydraulic Engineering and Sanitation) — Escola de
Engenharia de Sdo Carlos, Universidade de Sdo Paulo, Séo Carlos, 2018.

Poisson process-based models represent a class of rainfall generation technologies that
have been improved over the last three decades. This study focused on the rectangular pulses
models, in which rainfall is represented as a superposition of storms and rain cells. Among
existing models, two prominent representatives were selected: the Bartlett-Lewis Rectangular
Pulses (BLRP), a consolidated model which has been applied in several studies, and one of its
variants, denoted by the acronym BLRPRx, introduced in 2014. Both were applied to data
from a rainfall series gauged in Piracicaba, S3o Paulo, which characterizes meteorological
conditions from a Brazilian site. Model parameters were estimated according to Generalized
Method of Moments (GMM). Calibration method incorporates two recent developments from
related literature: an approximation to the optimal matrix of MGM, calculated from observed
data, and the third order analytical moments of both models. The models were fitted in a
monthly basis, in order to conciliate an assumption of stationarity, necessary to the application
of Poisson models, with seasonality of real phenomenon. Optimization was performed with
the Shuffled Complex Evolution (SCE-UA) algorithm, implemented in C++11 language with
small modifications from the original algorithm. For simulation, routines were coded for the
generation of synthetic series with the calibrated models. Model performance was assessed by
comparing simulated statistical properties with the observed ones. The obtained results
allowed to conclude that both models reproduced the first and second order observed
moments. Regarding third-order moments and other observed statistics (proportion of dry
periods and wet spell transition probabilities), BLRPRx outperformed BLRP and, therefore, is
more recommended for modelling the characteristic rainfall of the chosen site. An extreme
value analysis was performed, in which both models reproduced well the maximum depths
from return periods smaller than 12 years. For higher return periods, an assessment based on a

longer historical rainfall series is required.

Keywords: rainfall, stochastic modelling, Poisson processes.
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1 INTRODUCAO

A precipitacio é um fenémeno de natureza complexa, devido & grande quantidade de
varidveis envolvidas e as relagdes de interdependéncia existentes entre elas. A compreenséo,
a0 menos parcial, do mecanismo gerador das chuvas e a manipulagdo de seus resultados, que
ocorrem na forma das séries temporais de precipitacdo observadas, sdo indispensaveis para
muitas das aplicacdes em recursos hidricos.

Devido a sua natureza, o fendmeno precipitacio pode ser modelado como um processo
estocdstico. Modelos estocasticos fundamentam-se no principio de que o fendmeno em
estudo, devido & sua complexidade, produz resultados aleatérios que podem ser descritos
através de distribuicdes probabilisticas. No caso da precipitacdo, o objetivo primdrio da
modelagem estocéstica é a geragdo de séries sintéticas com propriedades estatisticas idénticas
as da série observada. As séries sintéticas representam, portanto, possiveis realizagdes do
fendmeno e permitem estimar dados de chuva para tempos ou locais desprovidos de
observagdes.

Nos estudos hidrologicos de avaliacdo de risco, € comum a abordagem baseada em
eventos chuvosos individuais para a quantificagdo do escoamento superficial. Esse € o caso
dos métodos baseados na chuva de projeto, em que sfo feitas suposi¢des arbitrarias referentes
a duragdo critica do evento, & sua distribuicdo temporal e as perdas iniciais e continuas,
decorrentes de infiltragdo, para o célculo da precipitacdo efetiva. Verhoest et al. (2010)
argumenta que uma desvantagem desse tipo de abordagem € que as condig¢des antecedentes de
umidade da bacia geralmente nfo sdo contabilizadas de forma adequada. A importancia das
condi¢des antecedentes reside no fato de que eventos extremos de cheia frequentemente
resultam de eventos menos extremos de chuva, ou seja, que tém menor tempo de retorno, mas
que precipitaram em uma bacia com solo imido (VERHOEST et al., 2010).

Uma forma de contornar esse problema e melhorar a qualidade das avaliagdes de risco
¢ através dos modelos de simulagfo continua, segundo os quais as condi¢des antecedentes sdo
contabilizadas continuamente e selecBes arbitrarias, relativas, por exemplo, aos eventos
individuais de chuva e suas caracteristicas, podem ser eliminadas (BOUGHTON; DROOP,
2003). Geralmente empregados para estimar os hidrogramas de cheia de projeto, esses
modelos simulam as condigdes de umidade da bacia, entre outras caracteristicas fisicas, € o
escoamento superficial produzido em intervalos de tempo discretos da ordem de dias, horas e,

ocasionalmente, minutos.
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A simulagdo continua pode ser aplicada no dimensionamento ou na avalia¢do
probabilistica de falha dos sistemas em que a chuva € uma das condicionantes. Esses sistemas
incluem muitas das obras de infraestrutura, tais como estruturas de drenagem urbana, defesa
contra enchentes, pontes, etc. Incluem até mesmo as redes de telecomunicacfo, em que o
problema de “rain fade”, que requer estratégias de mitigacdo tais como a incorporacio de
diversidade de rota, é desencadeado por condi¢des pluviométricas (KACZMARSKA;
ISHAM; NORTHROP, 2015).

Para que os modelos de simulagfio continua sejam representativos da realidade, eles
precisam ser alimentados com séries de precipitagdo muito longas, de modo a simular tanto a
ocorréncia de eventos quanto os periodos entre eles (periodos secos). Séries muito longas
geralmente néo estdo disponiveis nos registros histéricos. Uma forma de suprir essa demanda
¢ através de séries sintéticas com, possivelmente, milhares de anos, que podem ser produzidas
como resposta dos modelos estocasticos. Em algumas aplicagdes, sobretudo em bacias
urbanas, s80 necessarias séries longas e com alta resolucfo temporal, preferencialmente sub-
horéria, para capturar a variabilidade das vazdes resultantes das simulagdes. Na grande
maioria dos locais de monitoramento os registros pluviométricos ainda estfo restritos a
resolugéo didria. Os modelos estocasticos podem ser utilizados em combinagdo com técnicas
de desagregacdo para a producdio de séries sintéticas com maior resolucdo
(KOUTSOYIANNIS; ONOF, 2001).

Face ao exposto, tecnologias de geracdo de chuva sdo de grande importancia no
contexto dos modelos de simulagfio continua e o seu aprimoramento € benéfico para muitos
estudos no campo dos recursos hidricos. Neste trabalho, essas tecnologias serdo abordadas
através de uma classe de modelos estocasticos, denominados de pulsos retangulares, cuja
formulagfo conceitual e estatistica fundamenta-se nos processos pontuais de Poisson. O foco
¢ a modelagem dos dados de uma série de precipitacéo real e a discussdo dos principais
modelos e métodos de calibracdio que podem ser utilizados. As aplicacdes possiveis dos
resultados decorrentes dessa modelagem séo diversas, embora no constituam o escopo do
presente trabalho.

Destacam-se trés importantes propriedades que tornam os modelos de pulsos
retangulares particularmente atraentes e populares entre os engenheiros hidrélogos,
estatisticos e meteorologistas. A primeira € a representacdo do processo fisico da precipitacio
de um modo realista e a0 mesmo tempo simplificado. A segunda € a possibilidade de gerar
séries sintéticas em diversas escalas de agregacdo temporal, inclusive de alta resolucdo (sub-

horaria). E a terceira ¢ a possibilidade de estender a modelagem ao caso de sitios multiplos,
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em que a estimagdo dos pardmetros € feita para os dados de dois ou mais pluvidmetros
representativos da mesma regifio, e ao caso da modelagem espago-temporal, em que a
dimensdo do espaco & introduzida nos modelos. Dadas as dificuldades na obtengéo de séries
histéricas de chuva, que fossem ao mesmo tempo consistentes ¢ de longa duragio, o presente
trabalho foi limitado 4 modelagem temporal de sitio inico, em que as laminas de apenas um
pluvidmetro foram consideradas. N#o obstante, modelos estocasticos de sitio unico
permanecem em constante aprimoramento e s3o alvos de desenvolvimentos recentes da
literatura.

Uma vez selecionado um modelo estocastico, sua aplicacdo aos dados de chuva €
realizada, basicamente, em quatro etapas:

1. Seleco do local de modelagem e obtencdo da série histérica: os dados de chuva séo
obtidos na forma de 14minas sequenciais agregadas na escala original, ou seja, na
resolugdio temporal oferecida pelo instrumento de medig&o (neste caso, 15 minutos).

2. Agregacio das laminas e calculo das estatisticas amostrais: os dados da série
histérica de precipitagdo sZo agregados em diferentes escalas temporais (neste caso,
1 hora, 6 horas e 24 horas) e para cada escala, inclusive para a escala da resolugéo,
sdo computados os momentos de primeira a terceira ordem e as demais propriedades
estatisticas observadas: média, varidncia, autocovariincias, momento central de
terceira ordem, propor¢do de periodos secos (PPS) e probabilidades de transicéo
entre um periodo umido para outro periodo tmido (PTuu).

3. Calibracfo: os pardmetros do modelo sdo estimados de acordo com os momentos
analiticos, calculados segundo expressdes analiticas derivadas para cada modelo, que
sdo equacionados com os respectivos momentos observados. Essa etapa exige a
minimizagdo de uma fungio objetivo formulada de acordo com um estimador.

4. Simulacdo: sfo produzidas séries sintéticas a partir dos modelos calibrados.

A qualidade da modelagem ¢ avaliada através da comparacdo entre as propriedades
estatisticas simuladas, computadas a partir das séries sintéticas, e as propriedades estatisticas
observadas. Dada a importéncia das intensidades méaximas em muitas aplica¢des de avaliagéo
de risco, também deve ser feita uma andlise comparativa dos valores extremos, ou seja, das
laminas maximas obtidas em diferentes escalas de agregacdo, produzidos pelo modelo e os

respectivos valores observados.
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2 OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo realizar a modelagem estocastica da precipitagdo,

segundo os dados de um pluvidmetro de bascula, localizado em territorio nacional, através

dos modelos de Poisson.

Os objetivos especificos séo:

Avaliar modelos estocasticos de precipitacdo, selecionados entre os mais eficientes,
de acordo com resultados da literatura, e aplica-los aos dados da série histérica.
Estabelecer um método de calibragio contemplando a formulacdo de uma fungéo
objetivo adequada (estimador) e a implementacdo de um algoritmo de otimizac8o
eficaz.

Programar c6digos computacionais para leitura e tratamento dos dados de entrada,
calibracdo dos modelos e geracdo de séries sintéticas, e disponibiliza-los para
desenvolvimentos futuros.

Avaliar comparativamente o desempenho dos modelos em relagio a reproducédo das

principais caracteristicas estatisticas da série historica.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 Modelos de precipitacio de Poisson

Os modelos utilizados no desenvolvimento deste trabalho tém como ponto de partida
0s processos estocasticos pontuais. Um processo pontual € definido como a realizagdo de um
grupo de pontos, ou ocorréncias, cada qual tendo uma posigéo bem definida no espaco, ou no
tempo. Nessa categoria se enquadra o processo de Poisson (revisado no Apéndice A). Trata-se
do mais simples dentre os processos pontuais, que se caracteriza por considerar a ocorréncia
dos pontos de modo totalmente aleatério. O processo de Poisson desempenha um papel
importante nos processos pontuais que na maioria dos aspectos € andlogo ao da distribuicéo
normal no estudo das variaveis aleatdrias (COX; ISHAM, 1980).

O estudo de Waymire e Gupta (1981) figura entre os primeiros que descreveram a
estrutura matematica basica de representagdo da precipitagdo. Essa estrutura é composta por
duas sequéncias de variaveis aleatdrias, mutuamente independentes, em que a primeira indica
a ocorréncia de eventos de chuva, e sua distribui¢do temporal, e a segunda associa uma altura
pluviométrica a cada evento. Considera-se que o processo de contagem da primeira sequéncia,
ou seja, a varidvel aleatdria cujo valor realizado € o nimero de eventos, consiste em um
processo de Poisson (PARZEN, 1962). Atendendo & definicdo desse processo, o tempo €
representado como um intervalo continuo no qual os eventos surgem instantaneamente.

Deve-se observar, no entanto, que as laminas precipitadas durante os eventos de chuva
ndo ocorrem de forma instantinea no tempo e t30 pouco em uma escala que permita admitir a
independéncia entre intervalos sucessivos de, por exemplo, 5 minutos. Para contornar essa
dificuldade, os primeiros modelos estocasticos de processos pontuais consideravam a
precipitagdo como uma sequéncia de “explosdes instantineas” (termo traduzido da expressdo
em inglés bursts), caracterizadas por uma altura pluviométrica aleatdria.

Rodriguez-Iturbe, Gupta e Waymire (1984) descreveram o modelo Ruido Branco de
Poisson, o mais simples de sua categoria, em que cada explosdo instantdnea € caracterizada
por uma altura pluviométrica que representa a ldmina precipitada durante o evento. O nimero
de explosdes instantdneas, ou seja, de eventos, segue um processo de Poisson homogéneo.
Trata-se de um modelo de baixa representatividade que desconsidera a dura¢do da chuva e a
estrutura de dependéncia existente entre as ldminas acumuladas em intervalos sucessivos de
tempo. Para a modelagem dos dados de Denver (EUA) e Agua Fria (Venezuela), o Ruido

Branco de Poisson resultou em consideraveis discrepincias entre os pardmetros estimados
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para a chuva agregada em diferentes escalas de tempo (horéria e diria), o que indicou sua
inadequacéo estrutural.

Contudo, essa simples concep¢do, embora tenha sofrido diversas modifica¢des, ainda
¢ utilizada na estrutura basica dos modelos de precipitagdo de Poisson. Conforme sera
mencionado adiante, o conceito de explosdes instantaneas foi revisitado mais recentemente no
modelo desenvolvido por Cowpertwait, Isham e Onof (2007), sendo que nesse caso as
explosOes instantineas representam “pulsos” de chuva.

Rodriguez-Iturbe, Gupta e Waymire (1984) apresentaram também a aplicacdo de um
modelo de pulsos retangulares, que conta com uma estrutura de dependéncia Markoviana, e
do modelo de Ruido Branco de Neyman-Scott, introduzido anteriormente por Kavvas e
Delleur (1975). Este, por sua vez, considera uma organizaco hierdrquica da chuva em
eventos, cada evento contendo um “aglomerado” (traducfio do termo cluster) de explosGes
instantdneas, em que cada explosdo é dotada de uma altura pluviométrica. Enquanto os
resultados do modelo Markoviano foram similares ao que foi obtido para o Ruido Branco de
Poisson, o modelo de Ruido Branco de Neyman-Scott se mostrou mais promissor.

Dando continuidade a esse desenvolvimento, Rodriguez-Iturbe, Cox e Isham (1987)
introduziram dois modelos que também contam com uma estrutura hierarquica, de modo
similar aos modelos baseados no processo de Neyman-Scott, mas contendo aglomerados de
células em substituicdo aos aglomerados de explosGes instantineas. De acordo com essa
concepedo, as células de chuva consistem nas unidades bésicas da precipitacéo, sendo que
cada célula é caracterizada por uma duracio e uma intensidade (constante ao longo da
duragdo) que sdo variaveis aleatorias mutuamente independentes e independentes do processo
de Poisson. Esses modelos foram denominados Pulsos Retangulares de Neyman-Scott
(NSRP) e Pulsos Retangulares de Bartlett-Lewis (BLRP).

A publicacio de Rodriguez-Iturbe, Cox e Isham (1987) € provavelmente a mais
importante da literatura relacionada aos modelos de precipitacdo fundamentados no processo
de Poisson. A estrutura hierarquica dos modelos BLRP e NSRP que considera a precipitagéo
como uma sobreposi¢do de eventos e células, com os eventos de chuva em um nivel superior
e as células de chuva em um nivel inferior, foi preservada em praticamente todos os modelos
da classe de pulsos retangulares desenvolvidos a partir de 1987.

O primeiro aprimoramento do modelo BLRP foi feito pelos mesmos autores que o
introduziram (RODRIGUEZ-ITURBE; COX; ISHAM, 1988). Eles modificaram o pardmetro
de taxa da funcio densidade de probabilidades (FDP) da duracfo das células, convertendo-o

em uma variavel randémica, de forma que para cada evento € atribuido um valor especifico
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desse parametro. Disso decorre que diferentes eventos possuem diferentes caracteristicas, no
que se refere a sua duragdo, as duracdes das células e a frequéncia de ocorréncia de células
(maiores detalhes podem ser encontrados na subsecdo 4.2). Isso conferiu maior flexibilidade
a0 modelo modificado, denominado Pulsos Retangulares de Bartlett-Lewis de Pardmetro 7
Randémico, ou simplesmente, Randomizado, denotado por BLRPR.

O BLRPR foi aplicado na modelagem dos dados de chuva de diversos paises, a saber:
Estados Unidos (RODRIGUEZ-ITURBE; COX; ISHAM, 1988; BO; ISLAM; ELTAHIR,
1994; VELGHE et al., 1994; KIM et al., 2017), Itdlia (ISLAM et al., 1990), Inglaterra
(ONOF; WHEATER, 1993), Irlanda (KHALIQ; CUNNANE, 1996), Bélgica (VERHOEST et
al., 2010; VANHAUTE et al., 2012), Coréia do Sul (KIM; KWON; KIM, 2017), Alemanha
(KACZMARSKA; ISHAM; ONOF, 2014; CROSS et al., 2018), Africa do Sul (SMITHERS;
PEGRAM; SCHULZE, 2002), Australia (WASKO et al, 2015) e Brasil (BACK;
DORFMAN; CLARKE, 1999; TEIXEIRA-GANDRA; DAME, 2014).

Em uma tentativa de introduzir maior flexibilidade ao BLRPR, objetivando a melhor
reproducdo dos valores extremos das séries sintética, Onof e Wheather (1994) implementaram
uma distribuicio Gama, de dois pardmetros, para caracterizar a FDP das intensidades das
células, em substituicio a FDP exponencial, com apenas um pardmetro, proposta
originalmente. Essa versdo foi denominada Pulsos Retangulares de Bartlett-Lewis
Randomizado Gama (BLRPRG).

Nos modelos descritos até o momento (BLRP, BLRPR e BLRPRG), a estrutura da
precipitagdo considera dois processos de Poisson hierdrquicos: o processo primario em que
surgem os eventos de chuva e os processos secunddrios, que sdo desencadeados a cada
processo primario, em que surgem as células de chuva. Com o objetivo de promover um
melhor ajuste as séries de precipitacdo de “escala fina”, ou seja, com alta resolugdo temporal
de mediciio (sub-horaria), Cowpertwait, Isham e Onof (2007) adicionaram um terceiro
processo de Poisson & estrutura da precipitacdo. Nesse processo tercidrio, cada célula de
chuva desencadeia um aglomerado de pulsos instantineos, caracterizados somente por uma
varidvel aleatéria que representa a ldmina do pulso. Essa concepcdo é semelhante a de
explosbes instantineas, com a diferenga de que os pulsos ocorrem no terceiro nivel da
estrutura da chuva. O modelo foi denominado Pulsos Instantdneos de Bartlett-Lewis (BLIP).

O BLIP de Cowpertwait, Isham e Onof (2007) foi formulado, originalmente, como a
superposi¢do de dois modelos independentes, cada qual representando um tipo distinto de
chuva (estratiforme e convectiva) com diferentes pardmetros. Embora esse procedimento

tenha resultado em um numero excessivo de pardmetros para a calibracdo, o modelo foi
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validado na série historica de precipitacdo com resoluco de 5 minutos e 60 anos de dados de
Wellington, Nova Zeldndia, com algumas limitacdes na reprodu¢io dos valores extremos.

Cowpertwait et al. (2011) estenderam o desenvolvimento do BLIP e implementaram
uma estrutura em que os pulsos de uma mesma célula sfo dependentes, em termos de suas
alturas pluviométricas, enquanto que os pulsos de células distintas sfo independentes. Isso foi
feito por meio de uma FDP exponencial, para as alturas pluviométricas dos pulsos,
condicionada a um pardmetro que varia entre as diferentes células geradas ao longo da
trajetdria da precipitacdo. Por parte dos autores, nfo foi feita uma denominagio formal dessa
versdo aprimorada do BLIP. Neste trabalho ela sera referida como BLIPc, em referéncia a
essa distribuicdo exponencial condicional.

Kaczmarska, Isham e Onof (2014) avaliaram os principais desenvolvimentos dos
modelos de Bartlett-Lewis e verificaram que a estrutura com apenas dois processos de
Poisson seria suficiente para representar as caracteristicas até mesmo das séries de escala fina,
caso fosse introduzida uma relagéo de dependéncia entre a intensidade e a duragfo das células
de um mesmo evento. De forma similar ao aprimoramento feito por Rodriguez-Iturbe, Cox e
Isham (1988) que deu origem ao BLRPR, Kaczmarska, Isham e Onof (2014) desenvolveram o
modelo BLRPRx que considera essa relagéo de dependéncia (a formulag¢do detalhada do
BLRPRx foi feita na subsecéo 4.2).

Na Tabela 3.1 apresenta-se uma sintese dos principais modelos desenvolvidos a partir

do BLRP e os respectivos estudos que os introduziram.

Tabela 3.1 — Principais desenvolvimentos realizados a partir do modelo de pulsos retangulares de Bartlett-Lewis.

Modelo Autores Descricdo

BLRP Rodriguez-Iturbe, Cox e Isham (1987) Modelo de pulsos retangulares original.

Considera a randomiza¢Zo do pardmetro de taxa da FDP
BLRPR Rodriguez-Iturbe, Cox e Isham (1988)
das duracdes das células.

BLRP com a FDP Gama substituindo a FDP exponencial
BLRPRG Onof e Wheater (1994) ] ]
das intensidades das células.

Considera um terceiro nivel hierdrquico, no qual, segundo
BLIP Cowpertwait, Isham e Onof (2007) um processo de Poisson, surgem pulsos caracterizados por

alturas pluviométricas.

BLIP com relagido de dependéncia entre os pulsos de uma

BLIPc Cowpertwait et al. (2011)
mesma célula.

BLRPR com relagio de dependéncia entre intensidade e
BLRPRx Kaczmarska, Isham e Onof (2014)
durac¢do das células de um mesmo evento.
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Os modelos baseados no processo de Neyman-Scott também passaram por uma série
de aprimoramentos.

O primeiro foi realizado por Entekhabi, Rodriguz-Iturbe e Eagleson (1989) que
aplicaram um tratamento estatistico ao NSRP e modificaram o modelo a fim de flexibilizar o
pardmetro de taxa da FDP da duracdo das células para que variasse entre eventos distintos, de
modo similar ao que foi feito no desenvolvimento do BLRPR. Entretanto, para esse modelo,
denominado simplesmente como NSRP modificado, nfo foi atribuido o mesmo
desenvolvimento matematico, com a derivacdo de expressdes analiticas para certas
propriedades estatisticas que foram desenvolvidas para o BLRPR.

Como consequéncia, 0 modelo NSRP original recebeu mais desenvolvimentos do que
o NSRP modificado, sobretudo com o tratamento matemadtico realizado por Cowpertwait
(1991, 1998) que derivou expressdes analiticas para a proporcdo de periodos secos € para o
momento de terceira ordem do NSRP original, entre outras propriedades estatisticas.

Uma maior disponibilidade de expressdes analiticas de certas propriedades estatisticas,
tais como o momento de terceira ordem e a propor¢do de periodos secos, € extremamente
desejavel. A importéncia disso reside no fato de que um modelo mais simplista, no que se
refere a sua estrutura de representacdo da precipitacdo, que foi calibrado com uma maior
quantidade de informacgdes estatisticas pode apresentar resultados melhores do que um
modelo mais complexo que, por outro lado, foi calibrado somente com os momentos
estatisticos de primeira e segunda ordem (WHEATER et al., 2005). Destaca-se que para os
modelos mais complexos, expressdes analiticas para o momento de terceira ordem, ou de
ordens superiores, e para a propor¢éo de periodos secos podem estar indisponiveis, pois isso
exige um tratamento matematico e estatistico eventualmente impraticavel. Além disso,
geralmente os modelos mais complexos tém mais parametros, o que torna sua calibragdo mais
dificil com possiveis problemas, como a existéncia de pardmetros distintos resultando no
mesmo valor da funcéo objetivo.

Dois importantes desenvolvimentos do NSRP original foram apresentados por
Cowpertwait (1994) e Cowpertwait (1995). No primeiro, o autor implementou a possibilidade
de ocorréncia de diferentes tipos de células nos eventos de chuva. O modelo foi denominado
NSRP Generalizado (GNSRP). No GNSRP, os pardmetros inseridos nas FDPs das duragdes e
intensidades s@o especificos ao tipo de célula que € atribuido a cada pulso retangular. Essa
atribuicdo € feita conforme probabilidades que sdo pardmetros de calibragdo do modelo.
Cowpertwait (1994) descreveu uma aplicagdo do GNSRP com dois tipos de células: células

“pesadas”, com origem em chuvas convectivas e com menor duragfo, e células “leves”, com
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origem em sistemas estratiformes e com maior duracio. O GNSRP foi aplicado em estudos de
reabilitacdo de sistemas de drenagem pluvial no Reino Unido (COWPERTWALIT et al., 1996).

O GNSRP foi estendido & modelagem espacial por Cowpertwait (1995). Trata-se do
modelo espaco-temporal de Neyman-Scott, que ficou conhecido pela sigla STNSRP. No
STNSRP, a distribui¢do temporal dos eventos de chuva segue o processo de Poisson descrito
para o NSRP original. A diferenca é que no plano x-y ocorre um processo de Poisson,
definido por um pardmetro de densidade, segundo o qual os centros de discos uniformes,
representando as células de chuva, sdo distribuidos espacialmente. Os discos possuem duas
caracteristicas, um raio e uma intensidade, ambas sdo variaveis aleatorias. O modelo foi
formulado de modo que pode ser ajustado a partir dos dados observados de uma tinica estacdo
pluviométrica (sitio Umico) ou de duas ou mais estacdes pluviométricas (sitios multiplos). A
partir do GNSRP, podem ser simuladas séries de chuva para localidades sem dados
observados.

Em relacdo a modelagem estocastica da precipitacdo pontual, as aplicacGes da
modelagem espaco-temporal sdo mais raras na literatura (BURTON et al., 2008). Nio
obstante, o GNSRP espaco-temporal foi implementado na plataforma computacional
RainSim, que tem capacidade de simular séries de precipitacdo para uma localidade ou para
uma area com até 200 km de didmetro. O Rainsim € utilizado pela UK Water Industry através
de um software distribuido comercialmente (BURTON et al., 2008). Uma versdo mais
recente, lancada em 2008, o Rainsim V3 conta com a utilizacdo do momento de terceira ordem
na calibrac@o e com a implementacfo da modelagem espaco-temporal através do STNSRP.

Na Tabela 3.2 apresenta-se uma sintese dos principais modelos desenvolvidos a partir

do BLRP e os respectivos estudos que os introduziram.

Tabela 3.2 - Principais desenvolvimentos realizados a partir do modelo de pulsos retangulares de Neyman-Scott.

Modelo Autores Descrigéio
NSRP Rodrigues-Iturbe, Cox e Isham (1987) Modelo de pulsos retangulares original.
NSRP Entekhabi, Rodriguez-Iturbe e Considera a randomizacdo do pardmetro de taxa da
modificado  Eagleson (1989) FDP das duracdes das células.
GNSRP Cowpertwait (1994) Possibilita ocorréncia de células de diferentes tipos.
STNSRP Cowpertwait (1995) Desenvolvido para a modelagem espaco-temporal.

Os modelos de pulsos retangulares foram também utilizados no desenvolvimento de
métodos de desagregacdo, que permitem refinar uma série de precipitagdo com resolucéo

diaria, por exemplo, em uma série de dados horarios. Nesse caso, primeiramente ajusta-se um
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modelo BLRP ou NSRP aos dados de chuva didrios. Séries sintéticas sdo produzidas, a partir
dos modelos calibrados, na escala horaria, sendo esse procedimento classificado como
“reducdo de escala” (cujo termo em inglés é downscalling). A desagregagdo € realizada por
meio de técnicas de ajuste iterativas que modificam a série sintética de modo a compatibilizar
as laminas agregadas da série sintética horaria com as correspondentes ldminas didrias
observadas. Os procedimentos de ajuste nfo afetam a estrutura estocéstica produzida pelo
modelo. Por definicfo, a reducdo de escala é diferente da desagregacgéo, que tenta estabelecer
consisténcia entre os dados horarios produzidos e os dados di4rios observados
(KOUTSOYIANNIS; ONOF, 2001). Durante as duas ultimas décadas, os processos de
Poisson foram utilizados sistematicamente em estudos que abordam o problema da
desagregacdo da chuva. Nessa linha de pesquisa, destacam-se os trabalhos de Koutsoyiannis e
Onof (2001) e de Kossieris et al. (2018).

Além dos modelos ja citados, existem outras alternativas. O NSRP e o BLRP séo
baseados em aglomerados (cluster based). No contexto da modelagem de sitio inico, notavel
é o modelo descrito por Heneker, Lamber e Kuczera (2001) denominado Modelo
Desagregado de Pulso Retangular de Intensidade (DRIP), que por sua vez € baseado em
eventos (event based). Ele considera a chuva como uma sequéncia de eventos e de tempos
entre eventos. Cada evento ¢ modelado em dois estagios: no primeiro, 0 evento ocorre na
forma de um pulso retangular de intensidade, similar ao BLRP e NSRP, sendo atribuidas
distribuicGes para a intensidade e duracdo, e também para o tempo entre eventos; € no
segundo estagio ocorre a desagregagdo do pulso por meio de um passeio aleatério (traducéo
literal de random walk). A calibracdo do DRIP pode ser feita com o método da méxima
verossimilhanca.

Frost, Srikanthan e Cowpertwait (2004) compararam os resultados do DRIP aos do
NSRP para 10 estacGes na Austrdlia. Ambos os modelos preservaram os momentos
estatisticos de primeira, segunda e terceira ordem, sendo, portanto, igualmente recomendados.
Observou-se, no entanto, que o NSRP foi mais eficiente em preservar as caracteristicas
referentes aos valores extremos, pois resultou em uma maior aproximacgdo das curvas de
intensidade — duracéo — frequéncia (IDF), sobretudo para eventos de curta duracdo. O DRIP,
contudo, foi mais eficiente em preservar as estatisticas referentes aos periodos secos das séries
originais. O DRIP foi considerado como um modelo menos suscetivel ao viés produzido por
falhas na série original e cujos pardmetros possuem um significado fisico mais bem definido
(HENEKER; LAMBERT; KUCZERA, 2001; JENNINGS; LAMBERT; KUCZERA, 2010).

Recentemente 0 DRIP foi utilizado na geracio de séries de precipitacido com alta resolucéo
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temporal para andlise de sensibilidade de um modelo de transporte de sedimentos

(HANCOCK; VERDON-KIDD; LOWRY, 2017).

3.2 Estudos recentes

Nesta subsegdo, serfio apresentados alguns trabalhos que foram publicados
recentemente e que utilizaram os modelos de pulsos retangulares como parte de seus métodos.
O objetivo € contextualizar, de modo nfo exaustivo, o cenario atual dos modelos estocasticos
de precipitaco e somar informacdes para futuros desenvolvimentos.

Atualmente, os modelos estocésticos de precipitacio vém sendo aplicados no contexto
das mudancas climéticas. O estudo de Wasko e Sharma (2017) pode ser citado como
exemplo. No método proposto, o modelo NSRP original foi utilizado para simular séries de
chuva em um cendrio de aquecimento climatico. Em uma primeira etapa, propriedades
estatisticas dos dados observados foram calculadas, em uma base mensal, para os diferentes
anos disponiveis na série histérica. Por meio de modelos de regressdo, foram estabelecidas
relacdes funcionais entre essas propriedades e as respectivas temperaturas médias mensais. As
propriedades foram entfo extrapoladas para temperaturas mais altas e utilizadas na calibracéo
do modelo NSRP. Ao final, foram geradas séries sintéticas representativas do clima mais
quente. O estudo foi validado a partir dos dados de duas estages meteorologicas da Australia.

Ritschel et al. (2017) avaliaram se o modelo BLRP € capaz de reproduzir as
estatisticas decorrentes da relacdo de dependéncia entre intensidade e duracdo existente nos
dados de precipitacdo, que geralmente s&o sintetizadas pelas curvas IDF. O BLRP foi ajustado
aos dados de uma série com 13 anos de duracdo e resolucdo de 1 minuto. A série histérica
contempla um evento raro, cujo tempo de retorno para duracio de 1 hora foi estimado em
1790 anos. Foram construidas curvas IDF a partir dos dados observados e a partir dos dados
de séries sintéticas produzidas com o modelo calibrado. Em ambos os casos, as curvas IDF
foram construidas segundo uma extensfo paramétrica da distribui¢éo generalizada de valores
extremos (GEV), que permite o ajuste simultineo aos extremos observados de todas as
duragdes consideradas na andlise. Desconsiderando o evento raro, foram obtidas curvas IDF
dos dados observados e simulados muito préximas, possibilitando concluir que o BLRP
reproduz as estatisticas contidas nessas curvas. Verificou-se, no entanto, que se o evento raro
for considerado na construgdo das curvas, elas apresentam discrepancias. Nesse caso, as IDF
dos dados simulados sdo menos suscetiveis & influéncia do evento raro do que as IDF dos

dados observados. Melhores resultados poderiam ter sido obtidos com a utilizagdo do
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BLRPRx, embora seja pouco provavel que mesmo o modelo aprimorado consiga reproduzir
um evento raro. Isso decorre do fato de os valores extremos ndo serem utilizados no ajuste dos
paridmetros dos modelos, ao passo que sdo diretamente utilizados no ajuste das curvas IDF.

Kossieris et al. (2018) abordaram o problema da desagregaggo de séries com resolugéo
temporal didria. A proposta dos autores ¢ um meétodo baseado no modelo BLRPRx cuja
estrutura, que conta com a dependéncia entre intensidade e duragdo das células de chuva,
supostamente é mais apropriada para desagregar os dados originais até a escala de 1 minuto.
Para cada sequéncia de dias chuvosos, verificada na série original, sdo produzidas
iterativamente séries com menor escala, de 5 minutos, por exemplo, até que se obtenha uma
sequéncia sintética com mesmo numero de dias chuvosos que a sequéncia observada. A
seguir, as intensidades sHo atribuidas iterativamente aos eventos e células gerados
estocasticamente na sequéncia sintética, até que as ldminas didrias obtidas a partir da
agregacdo dos dados sintéticos sejam compativeis com as ldminas observadas
correspondentes, dentro de uma tolerdncia pré-estabelecida. Finalmente, as ldminas
desagregadas sdo ajustadas por meio de uma simples relago linear. Esse processo, que parece
ser extremamente intensivo em termos computacionais, € repetido para as demais sequéncias
de dias chuvosos da série observada. Ao final, obtém-se uma série desagregada a partir da
sé€rie diaria.

Esse esquema de desagregacdo foi implementado em um pacote computacional
denominado HyefosMinute, com linguagem R, que € de livre utilizacdio. Segundo o método
proposto por Kossieris et al. (2018), seria possivel utilizar séries de precipitagdo diaria, que
sd0 mais longas e amplamente disponiveis, em modelos de simulagdo continua que
necessitam de séries com resolucio muito maior, da ordem de alguns minutos, € cuja
disponibilidade ¢ extremamente baixa. No entanto, os resultados empiricos no estudo de
Kossieris et al. (2018) apresentam uma deficiéncia. A desagregacfo foi aplicada a uma série
historica agregada na escala diaria, denominada escala maior, cuja resolugdo original de
medicdo era de 5 minutos, denominada escala menor. Os resultados sintéticos produzidos com
o BLRPRx na escala menor foram comparados com os resultados observados
correspondentes, que nesse caso eram conhecidos, e se mostraram muito promissores.
Entretanto, a calibragdo do modelo foi feita com a informacéo estatistica dos dados da escala
menor, que em situacGes reais ndo estariam disponiveis. Os autores mencionaram que o
cenario de desagregacéo “totalmente operacional”, ou seja, em que os dados da escala menor

sdo desconhecidos, sera abordado em estudos futuros.
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Cross et al. (2018) abordaram o problema da reproducfio dos valores extremos, que
geralmente sdo subestimados nas séries sintéticas dos modelos de Poisson agregadas nas
menores escalas (horaria ou sub-horaria). A hip6tese dos autores € que isso ocorre devido as
laminas muito pequenas, inclusive nulas ou inferiores a resolucdo de medicdo dos
pluvidmetros (geralmente 0,1 mm), que dominam o hietograma observado cujos momentos
estatisticos centrais sdo utilizados na calibrac@o. Foram implementados “censores”, ou seja,
limites a partir dos quais as ldminas foram removidas da série original, resultando na
precipitacdo “censurada”, que efetivamente foi utilizada na calibragfio. Para o censor de 0,1
mm, por exemplo, todas as ldminas inferiores a 0,1 mm sfo convertidas para zero e todas as
laminas superiores sdo diminuidas de 0,1 mm. Dessa forma, o ajuste dos pardmetros € feito
para a parcela “pesada” da precipitacdo. O método foi aplicado em duas séries histéricas, da
Inglaterra e Alemanha, e séries sintéticas foram produzidas, nas quais os censores foram
restaurados, segundo as principais versdes do modelo de Bartlett-Lewis (BLRP, BLRPR e
BLRPRx). Os resultados possibilitaram concluir que as séries censuradas reproduzem muito
melhor os extremos observados e que as séries geradas com o0 BLRPRx tém um desempenho
superior em relacdo aos demais modelos avaliados. No entanto, ainda hd uma tendéncia em
subestimar os extremos com tempo de retorno superior a 10 anos, embora as discrepancias
sejam muito menores do que as obtidas com as séries ndo censuradas. Duas fraquezas desse
método sdo a subjetividade na determinacfo dos valores dos censores, 0 que pode exigir um
nimero excessivo de simulagdes, e o fato de que o hietograma observado € reproduzido
apenas parcialmente (somente a parcela ndo censurada € efetivamente modelada) e ndo ha
sentido em utilizar séries sintéticas censuradas em modelos de simula¢éo continua.

No Brasil, foi relatada uma aplicacéo recente do modelo de Bartlett-Lewis, em sua
versdo modificada (BLRPR). Teixeira-Gandra e Damé (2014) realizaram a modelagem de 17
anos de dados de chuva da cidade de Pelotas, RS, com resolucio de 15 minutos, tendo
produzido resultados adequados. A qualidade dos modelos foi avaliada mediante a reproducéo
dos momentos estatisticos de primeira ¢ segunda ordem e da proporcdo de periodos secos,
simulados e observados. O momento de terceira ordem nZo foi utilizado na calibracio dos

modelos e uma analise de valores extremos nio foi realizada.
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4 METODOS

Nesta secdo foram apresentados e discutidos os métodos aplicados & modelagem da
série de precipitacdes observadas.

Na subsecio 4.1 foi feita uma discussdo para justificar a selecdo dos modelos
efetivamente utilizados no desenvolvimento deste estudo. Nas subse¢bes 4.2 e 4.3 foram
apresentadas as especificacdes conceituais e estatisticas juntamente a formulacdo matematica
dos modelos selecionados.

Na subsecéo 4.4 foram descritos os procedimentos para o célculo das propriedades
estatisticas amostrais, posteriormente utilizadas na calibragéo. Esses procedimentos abrangem
a leitura de dados de chuva, o tratamento da série historica com analise de falhas ¢ a
programac?o desenvolvida para agregar as séries e computar as estatisticas amostrais.

Na subsecdo 4.5 foram discutidos os principais métodos de calibracdo dos modelos de
precipitagdo de Poisson. Na subsegéio 4.5.2 foi apresentado o método efetivamente utilizado
na formulagdo de uma funcfo objetivo (estimador). Para tanto, foram utilizados o
equacionamento analitico apresentado na subse¢do 4.3 e as propriedades estatisticas
amostrais, obtidas segundo a descri¢Zo na subsecZo 4.4. Na subsecéo 4.5.3 foi apresentado o
algoritmo de otimizacdo SCE-UA, aplicado & minimiza¢do da fungfio objetivo para a
estimac@o dos pardmetros dos modelos selecionados.

Na subsecdo 4.6 foram descritos os procedimentos realizados no ambito das
simulagdes, com o desenvolvimento de programas para a geracio de séries sintéticas segundo
a concepgdo dos modelos e seus pardmetros calibrados.

Para a execu¢do dos métodos foram desenvolvidos programas em linguagem C++11.
Os cédigos foram escritos em um editor de texto e compilados no GNU Compiller Collection
(GCC), ambos softwares livres. As rotinas foram comentadas, de forma elucidativa, € os

codigos construidos foram disponibilizados nos Apéndices B.

4.1 Sele¢do dos modelos

Ao longo das tltimas trés décadas, foram desenvolvidos varios modelos de
precipitagio fundamentados nos processos de Poisson. Tratam-se, em sua grande maioria, de
versdes aprimoradas dos modelos de pulsos retangulares baseados nos processos de Bartlett-
Lewis e Neyman-Scott, que foram originalmente propostos por Rodriguez-Iturbe, Cox e
Isham (1987).
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Conforme mencionado na subsecdo 3.1, o primeiro aprimoramento do modelo original
de Bartlett-Lewis, o BLRPR introduzido por Rodriguez-Iturbe, Cox e Isham (1988), foi
abordado em diversos estudos com resultados empiricos de diferentes paises. O consenso
geral é que o BLRPR reproduz bem os momentos estatisticos de primeira e segunda ordem
das séries observadas e tem um desempenho melhor que o BLRP na reproduc¢éo da propor¢éo
de periodos secos (ONOF et al., 2000; VERHOEST et al., 2010).

Os modelos de Neyman-Scott também foram desenvolvidos e avaliados
extensivamente, mas ao contrario dos modelos de Bartlett-Lewis, a sua versdo nio
modificada, o NSRP, recebeu maior atencio. De fato, o NSRP constitui o padrio utilizado nos
softwares de projeto de drenagem industrial urbana do Reino Unido (KILSBY et al., 2007;
BURTON et al., 2010). Essa priorizacéo se deve em parte a estrutura do processo de Neyman-
Scott, que € menos suscetivel ao tratamento matematico do que a estrutura do processo de
Bartlett-Lewis. Como consequéncia, a derivac@o de expressOes analiticas para as propriedades
estatisticas do NSRP foi menos ampla do que a derivacdo analoga realizada para o BLRPR
(ENTEKHABI; RODRIGUEZ-ITURBE; EAGLESON, 1989). Disso decorre que uma
expressdo analitica para o célculo da proporgio de periodos secos foi desenvolvida somente
para 0 modelo ndo modificado (COWPERTWAIT, 1991). O uso do NSRP original, em
detrimento da versdo modificada, também foi alavancado em trés momentos:

1. desenvolvimento do modelo generalizado, GNSRP, cuja concep¢do considera a
sobreposi¢do de dois processos, representando, por exemplo, chuvas dos tipo
convectiva e estratiforme (COWPERTWALIT, 1994);

2. extensdo a modelagem espaco-temporal (STNSRP) (COWPERTWAIT, 1995);

3. derivagdo de uma expressdo analitica para 0 momento de terceira ordem do NSRP
(COWPERTWAIT, 1998).

No abrangente estudo conduzido por Wheater et al. (2005) foram avaliadas
comparativamente as versdes mais proeminentes dos modelos de Bartlett-Lewis ¢ Neyman-
Scott. Os autores concluiram que as diferencas entre 0 BLRP e o NSRP s#o insignificantes.
Além disso, recomendaram o uso do BLRPR, pois verificaram seu bom desempenho e
constataram que ele proporciona uma maior estabilidade na identificacdo dos pardmetros, o
que € uma consequéncia de sua estrutura simplificada de apenas 6 pardmetros.

Com base nessas consideragdes, optou-se pelos modelos de Bartlett-Lewis para a
modelagem realizada neste estudo. Essa escolha também foi motivada por desenvolvimentos

recentes da literatura em que foram utilizados os modelos de Bartlett-Lewis (RITSCHEL et
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al., 2017; CROSS et al., 2018; KOSSIERIS et al., 2018). Portanto, a discussdo remanescente
nesta se¢do limita-se ao modelo BLRP e seus aprimoramentos.

Uma notavel versdo surgiu da constatagio, de alguns estudos iniciais, que o BLRPR
tem um desempenho insatisfatério na reproducéo de valores extremos das ldminas observadas
(ONOF; WHEATER, 1993). Para superar esse problema, Onof ¢ Wheater (1994) substituiram
a distribui¢do exponencial das intensidades das células pela distribuicdo Gama e introduziram
o BLRPR Gama (BLRPRG). Supostamente, a distribuicio Gama €é mais robusta na
modelagem de intensidades extremas, devido & sua cauda mais longa, e confere maior
flexibilidade a calibragdo do modelo, devido aos dois pardmetros que a definem. Entretanto,
Verhoest, Troch € De Troch (1997) avaliaram o desempenho do BLRPRG em uma série com
27 anos de dados de chuva de Uccle, Bélgica, e nfo constataram um aprimoramento na
reprodugdo de valores extremos em relac@o aos modelos BLRP e BLRPR.

Uma deficiéncia comum aos estudos citados nesta subsecdo, que talvez nio tenha sido
visualizada na época das publicagdes, foi a nfo inclusdo do momento de terceira ordem na
estimacfio dos pardmetros e validagio dos modelos. E provavel que isso tenha ocorrido
porque a expressio analitica do momento de terceira ordem do BLRP so foi publicada em
2006 (WHEATER et al., 2006) e, segundo Vanhaute et al. (2012), até o ano 2012 néo havia
sido publicada uma expressdo aniloga para o BLRPR. O momento central de terceira ordem,
cuja forma adimensional é o coeficiente de assimetria, consiste na estatistica descritiva que
reflete a ocorréncia de desvios muito grandes na série observada (NAGHETTINI; PINTO,
2007). E pouco provéavel que os valores extremos de uma série historica sejam reproduzidos
sem a inclusdo do momento de terceira ordem, ou de ordem superior, na calibragdo dos
modelos (COWPERTWAIT, 1998).

Em sua tese de doutorado, Kaczmarska (2013) investigou o desempenho do BLRPR e
comparou esse modelo com o BLRP original, levando em conta a reprodugéo do coeficiente
de assimetria. Foi verificado que uma melhor reproducéo da proporcéo de periodos secos € de
fato oferecida pelo BLRPR, conforme demonstrado por diversos autores, mas que isso ocorre
as custas de uma deteriora¢do na reproducéo do coeficiente de assimetria, que por sua vez ndo
foi incluido no ajuste dos modelos. Kaczmarska (2013) concluiu entdo que o BLRPR néo
oferece um melhoramento real na modelagem da série observada em relacéo a versdo original.
Pelo contrario: caso o coeficiente de assimetria nfo seja incluido na calibracdo, o que €
comum nos estudos com o BLRPR devido 2 indisponibilidade de uma expressio analitica,
esse momento pode ser altamente superestimado nos meses chuvosos. Por esse motivo, optou-

se pela modelagem com o BLRP em detrimento da versdo modificada (BLRPR).
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No estudo de Kaczmarska, Isham e Onof (2014), foram avaliados comparativamente o
BLRP e os desenvolvimentos mais recentes dos modelos de Bartlett-Lewis, entre eles os
modelos que consideram a sobreposicdo de dois processos de chuva, representando a
ocorréncia de precipitacdes estratiforme e convectiva, de modo andlogo ao GNSRP, e o
modelo BLIP desenvolvido por Cowpertwait, Isham e Onof (2007) no qual foi implementado
um terceiro processo de Poisson com o objetivo de modelar séries de chuva com resolucdo
sub-horaria (5 minutos, por exemplo). Os resultados mostraram que os modelos com
sobreposicdo de dois processos contém um numero excessivo de pardmetros (12 no total) que
ndo puderem ser identificados de forma realista e estivel mesmo a partir de uma série longa,
com 69 anos de dados de chuva de Bochum, Alemanha. Constatacio semelhante havia sido
feita no estudo de Wheater et al. (2005). Com relacdo ao BLIP, Kaczmarska, Isham e Onof
(2014) avaliaram uma versdo aprimorada, denotada por BLIPR, que considera uma
randomizacéo similar 4 implementada no BLRPR. Os resultados demonstraram que o terceiro
processo de Poisson contido no BLIPR produziu um niimero extremamente alto de pulsos
dentro das células, de modo que a estrutura final obtida é semelhante as células retangulares
dos modelos BLRP e BLRPR.

Kaczmarska, Isham e Onof (2014) concluiram entfio que a estrutura de células
retangulares € satisfatoria e que uma melhoria real no desempenho dos modelos viria pela
implementacdo da relagdo de dependéncia entre duracéo e intensidade das células. Os autores
propuseram um novo modelo, denotado por BLRPRx, que considera essa dependéncia e que
foi aplicado a série de chuva de Bochum. Os resultados demonstraram o desempenho superior
do BLRPRx em relaco ao BLRP original e o BLIP de Cowpertwait, [sham e Onof (2007).

Além de ser um avango recente na literatura da modelagem de sitio tnico, duas
importantes vantagens do BLRPRx podem ser apontadas:

e parcimdnia: o0 modelo tem apenas 6 pardmetros, um a mais do que o BLRP e o
mesmo numero de pardmetros que o BLRPR, o que facilita a calibragdo e atende
as recomendacgdes de Onof e Wheater (1994);

e disponibilidade de uma expressdo analitica para o momento de terceira ordem, o
que permite a utilizacdo do coeficiente de assimetria na calibracdo e,
possivelmente, uma melhor reproducéo dos valores extremos, conforme ja
mencionado.

Diante da revisZo realizada nesta subsecio, os modelos BLRP ¢ o BLRPRx foram

selecionados para a modelagem deste trabalho.
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Deve-se, contudo, ressaltar que o método desenvolvido, em termos de aquisicdo de
dados, calibracéo, simulacdo e analise de resultados, € os codigos programados podem ser
adaptados para a aplicacdo de outros modelos de sitio Unico, a exemplo do NSRP, sendo
necessarios somente pequenos ajustes na formulacdo da funcdo objetivo € no algoritmo de

simulag&o.
4.2 Concepcio dos modelos

Os modelos da classe de pulsos retangulares, na qual se encaixam o BLRP ¢ BLRPRx,
partem do principio que a precipitagdo pode ser representada como uma sobreposigéo de
células de chuva. Cada célula é caracterizada por uma durag¢fo (L gp;,) € uma intensidade
(X). A intensidade é constante ao longo da duragfo, de modo que as células assumem a forma
de “pulsos retangulares”, o que justifica a terminologia adotada.

Os modelos baseados nos processos de Bartlett-Lewis € Neyman-Scott consideram
que a precipitagdo tem uma estrutura hierdrquica, segundo a qual eventos de chuva séo
responsaveis pela geraciio de “aglomerados” (clusters) de células retangulares.

A descri¢do desses modelos tem como ponto de partida uma série temporal, definida
em intervalo continuo de tempo. Nessa série, a ocorréncia de eventos de chuva é governada
por um processo de Poisson primario com intensidade, ou taxa, denotada por A. A formulaggo
conceitual e matematica do processo de Poisson foi revisada no Apéndice A. Neste trabalho, a
unidade de tempo adotada foi de horas (hr), de modo que 4 tem dimensio hr'. Como
consequéncia do processo de Poisson, os intervalos de tempo entre os eventos de chuva
consistem em variaveis aleatérias continuas independentes e identicamente distribuidas (i.i.d),
que sdo caracterizadas por uma distribuicdo exponencial com pardmetro de taxa A.

No processo de Bartlett-Lewis, cada evento desencadeia um processo de Poisson
secundério com taxa B (hr'"), que governa a ocorréncia das células de chuva. Os intervalos de
tempo entre as células, portanto, também sfo variaveis aleatorias i.i.d que seguem uma
distribui¢do exponencial com pardmetro de taxa . A origem da primeira c€lula sobrepde a
origem do evento, ¢ as células subsequentes sdo geradas apds cada intervalo distribuido
segundo a FDP exponencial. A geragdo de células encerra-se apdés o tempo que define a
duracgdio do evento, denotada por Leyento. que também € distribuida exponencialmente com

pardmetro de taxa y (hr'). De acordo com essas definigdes, o niimero de células C geradas
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para um evento qualquer é uma varidvel aleatdria caracterizada por uma distribuicdo
geométrica com média p, = 1 + §/y (RODRIGUEZ-ITURBE; COX; ISHAM, 1988).

A Unica diferenca entre os modelos de Bartlett-Lewis e Neyman-Scott reside no
processo secundario de geracio de células. Enquanto que no Bartlett-Lewis os intervalos de
tempo entre células sucessivas sdo varidveis exponenciais i.1.d, no Neyman-Scott sdo as
distdncias temporais entre as origens das células e a origem do evento que sdo varidveis
exponenciais 1.1.d. Contrariamente ao Bartlett-Lewis, no processo de Neyman-Scott a primeira
célula ndo sobrepde a origem do evento. Além disso, ndo é definido um tempo de duracio
para os eventos, de modo que alguma distribuicfo discreta (Poisson ou geométrica) deve ser
arbitrada para o ntimero de células C dos eventos (VELGHE et al., 1994).

O BLRP consiste na versdo mais simples dos modelos de Bartlett-Lewis. Segundo
esse modelo, as duragdes (L ¢py1,) € intensidades (X) das células sdo variaveis aleatdrias i.i.d
caracterizadas por distribuicSes exponenciais com parimetros 1 (hr’) e 1/py (mm™.hr),
respectivamente. Esse modelo tem, portanto, 5 pardmetros (4, 8,7, 7, Ux)-

Segundo Rodriguez-Iturbe, Cox e Isham (1987), a intensidade total de chuva Y (t)

(mm.hr") é dada pelo somatério de todos os pulsos “ativos” no instante t. Formalmente:

Y () = f " X AN — ), @.1)
u=0

em que X;_,(u) € a intensidade do pulso que se origina no tempo (t — u) medida ap6s o
tempo u; € dN(t — u) refere-se ao processo de contagem de Poisson, N(t), em que dN(t)
equivale a 1 quando hé ocorréncia de algum pulso no intervalo (t,t + dt) e a 0 em caso
contrario. O desenvolvimento da integral na Equacgfo 4.1 deve considerar a sobreposicio tanto
das c€lulas que t€ém origem em um mesmo evento, quanto das células com origem em eventos
distintos, e isso dificulta o tratamento analitico de Y (t).

A representacédo esquematica da Figura 4.1 ilustra a concep¢do do modelo BLRP.
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Figura 4.1 — Representacio esquemaética da concepcio do BLRP e varidveis caracteristicas. O grafico ilustrado

na parte inferior corresponde as intensidades instantdneas totais, obtidas como resultado da sobreposicdo de

eventos e células preconizada no modelo.
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Fonte: préprio autor.

Na primeira modificacio do BLRP que originou o BLRPR, foi idealizada a
randomizacdo do pardmetro 7, que especifica a distribuicdo exponencial da duragdo das
células, de modo que 7 variasse entre os diferentes eventos de chuva. No BLRPR, cada
evento de chuva recebe um valor especifico de n segundo uma distribui¢do Gama com
pardmetro de forma a e de escala v. Além disso, os pardmetros f ¢ y foram reparametrizados
através dos coeficientes adimensionais constantes ¢ = y/n ek = /7.

Dessa forma, no BLRPR o pardmetro n~Gama(a,v) consiste em uma variavel

aleatéria que, por sua vez, € utilizada como pardmetro nas distribui¢des de outras trés

varidveis aleatorias, a saber:
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e duracdo das células (Loga) ~ Exp(n);

e duragfio dos eventos (Leyento) ~ Exp(¥ = @.1);

e tempo entre origens de células sucessivas ~ Exp (8 = k.1).

No modelo BLRPR, cada evento de chuva possui valores especificos de 17, y € §, 0
que permite que os eventos tenham caracteristicas distintas. Isso confere maior flexibilidade,
em relacio ao BLRP. Nessa concepgdo preserva-se uma caracteristica comum a todos 0s
eventos de chuva, por meio dos pardmetros a e v, 0 que pode ser o resultado de regionalidade,
€ a0 mesmo tempo permite-se que cada evento tenha suas especificidades.

No BLRPRx, desenvolvido por Kaczmarska, Isham e Onof (2014), a randomizacgo de
n foi estendida ao pardmetro 1/uy, que no BLRP corresponde a taxa da FDP das intensidades
das células. Nesse caso, a reparametrizagdo foi feita através do coeficiente constante ¢ = ux/n
(mm). Em sua configuragdo mais simples, o BLRPRx adota uma distribuigéio exponencial

para a intensidades das células, de modo que:

X~Exp (i = 4 ) (4.2)
Uy t[n~Gama(a,v)]

De acordo com essa formulagio, ha uma dependéncia estatistica implicita entre a intensidade
das células e as duragdes das células e dos eventos.

A vers3o que adota a distribuicfio exponencial conforme a Equacdo 4.2, com apenas
um pardmetro para as intensidades, foi utilizada neste estudo. Essa versdo tem 6 pardmetros
de calibragdo (4,1, @, v,k,¢@). Versdes alternativas que adotam as distribuicdes de dois
pardmetros de Weibull ou Gama também foram testadas pelos autores do BLRPRx, mas os
resultados no justificaram a maior dificuldade decorrente da adi¢éio de um pardmetro extra na
calibracdo (KACZMARSKA; ISHAM; ONOF, 2014).

No BLRPRx, as duracdes dos eventos (Leyento) € células (Lcguiq) € as intensidades
(X) tém suas distribui¢des exponenciais condicionadas ao parfmetro 7. Dessa forma, para um
evento de chuva especifico ao qual foi atribuido o valor 7y, por exemplo, os valores esperados

dessas variaveis sdo:

E[Levento] = (4.3)

<k

1
¢no

1
E [Lcélula] = (4.4)
Mo
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E[X] = px = t.n,. 4.3)

Nota-se que quanto maior for o valor de 7y, menor serd a duragfo dos eventos (¢ da Equacdo
4.3 € constante) e as duracdes de suas respectivas células, e maior serd a intensidade dessas
células (¢ da Equacdo 4.5 também ¢ constante). Por meio dessa andlise simplificada, fica
evidente que o BLRPRx traduz a dependéncia existente entre intensidade e duragdo da
precipitagéo, que € coerente com a pratica de Hidrologia.

Conforme ja mencionado, Lgyento © Lesiuia Seguem distribuigdes exponenciais
condicionadas a 7). As distribui¢des ndo condicionais dessas varidveis, que dependem dos
pardmetros de calibracdo a e v, constantes para toda a série temporal, s3o de Pareto do tipo II
(KACZMARSKA; ISHAM; ONOF, 2014). Portanto, para a duragio das células, por exemplo,

a FDP caracteristica é dada por:

av®
chélula (lcélula) = (V + l)(x_'_l;

1=0. (4.6)
Essa funcdo tem média infinita se o pardmetro a for menor do que 1 e variincia infinita se
for menor do que 2. Isso exige cautela na etapa de calibraggo: se for obtido @ < 2 no ajuste do
modelo aos dados observados, € possivel que as séries sintéticas geradas na etapa subsequente
de simulaciio tenham periodos de chuva muito longos, que nfo atendem a realidade.
Kaczmarska, Isham e Onof (2014) sugerem que « seja restrito ao intervalo [2, +o0) durante a
calibracéo.

As Tabelas 4.1 e 4.2 representam uma sintese das varidveis caracteristicas da
precipitagdo e suas respectivas distribuicdes segundo a concepcdo dos modelos BLRP e

BLRPRX, respectivamente.

Tabela 4.1 — BLRP: variaveis caracteristicas e suas distribui¢des.

Variavel Distribuigo Pardmetro
tempo entre eventos Exponencial A
duracido dos eventos (Loyento) Exponencial y
tempo entre células Exponencial B
duracio das células (L gpyiq) Exponencial i

intensidade das células (X) Exponencial 1/ux
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Tabela 4.2 — BLRPRx: varidveis caracteristicas e suas distribuicoes.

Varidvel Distribuicéo Parémetros
tempo entre eventos Exponencial A
parametro 7 (especifico de cada evento) Gama a,v
duracdo dos eventos (Leyento) Exponencial (condicionada a 1) ¢. [n~Gama(a,v)]
tempo entre células Exponencial (condicionada a 1) K. [n~Gama(a,v)]
durag@o das células (Leeyiq) Exponencial (condicionada a 77) n~Gama(a,v)
intensidade das células (X) Exponencial (condicionada a 1) :

L [n~Gama(a,v)]

Uma vez esclarecidas as variaveis caracteristicas dos modelos e suas respectivas
distribui¢des de probabilidades, retorna-se a discussdo da Equacéo 4.1.

Como resultado das varidveis aleatérias inseridas no BLRP e no BLRPRx (tempo de
origem dos eventos, pardmetros 7, duragdio das células, intensidade das células, duragdo dos
eventos, etc.), é evidente que as intensidades instantineas totais Y (t) também sé@o variaveis
aleatérias. De acordo com a concepgéo tedrica de cada modelo, a partir da Equacéo 4.1 foram
derivadas expressSes analiticas para os valores esperados dos momentos estatisticos de Y (£).
Esses momentos correspondem & média, varidncia, autocovariancias de lag k (k € Z) e ao
momento central de ordem 3 populacionais.

No entanto, a precipitacdo ndo é medida através das intensidades instantaneas, mas
sim através das ldminas, que podem efetivamente ser quantificadas nos pluvidmetros.
Portanto, em sua maioria, os modelos de precipitacdo de Poisson sdo calibrados segundos as
propriedades estatisticas das 1dminas observadas. A partir dos momentos analiticos de Y'(¢),
foram derivadas expressdes analiticas dos valores esperados dos momentos de até a terceira
ordem das ldminas para o BLRP e o BLRPRx, que foram transcritas na subsegdo 4.3.

Julga-se importante definir o termo “ldmina” como a precipitagéo total acumulada em
intervalos de tempo disjuntos de duracio fixa, denotada por h. A dimens&o caracteristica das
ldminas € o comprimento, geralmente milimetros (mm). Sob a 6tica dos modelos estocasticos
de precipitagio, as laminas consistem na realizagio de varidveis aleatérias, denotadas por Y7,
que caracterizam o “processo agregado” (conforme denominaco utilizada na literatura). As
laminas sequenciais, precipitadas em intervalos discretos de duracéo h, relacionam-se com as

intensidades instantineas por meio da seguinte integral:

h
W= f Y(t)dt. 4.7)
(i-1)n



36

Esses esclarecimentos sdo pertinentes porque os termos “ldmina” e “processo agregado”
foram amplamente utilizados neste manuscrito.

Conforme mencionado, a quase totalidade dos modelos de Poisson utiliza as
propriedades estatisticas das 1dminas observadas na calibragdo. Contudo, existem excegdes, a
exemplo dos modelos baseados no processo estocéstico duplo de Poisson (DSPP) (RAMESH;
ONOF; XIE, 2012). A modelagem do DSPP, diferentemente do BLRP ou NSRP, & feita
diretamente com os dados brutos dos pluvidmetros de bascula, que sfo os instantes de tempo
em que ocorre cada basculadas, € nfo com as ldminas acumuladas. O DSPP apresenta
vantagens, sobretudo no método de calibragdo, mas tem sua aplicacio limitada a
disponibilidade desses dados brutos. Séries de tamanho consideravel contendo dados desse
tipo ainda sdo escassas no Brasil € o monitoramento instantdneo da chuva ainda € inicipiente

na grande maioria dos paises.
4.3 Expressoes analiticas dos momentos estatisticos

Nesta subsecio foram apresentados os valores esperados dos momentos estatisticos de
Y. Tratam-se de funcdes dos parimetros que foram utilizadas no equacionamento do
estimador formulado na subsecfio 4.5.2. A derivacio de expressdes analiticas para esses
momentos exige um tratamento matematico bastante complexo, com base em técnicas
estatisticas avancadas, que n#io serd abordado em detalhes.

Para as intensidades das células, X, foram adotadas distribui¢des exponenciais com

pardmetro de taxa 1/uy. As esperancas matematicas, decorrentes dessa distribuicéo, séo:

E(X%) = 2us. (4.8)
E(X?) = 6u3. (4.9)

Essas rela¢Ges foram utilizadas no calculo dos momentos analiticos do BLRP e BLRPRx.

Em algumas equagdes do BLRPRx foram utilizadas ainda os quocientes f; = E(X?)/(u%) =
2ef,=EX?)/(ud) =6, que sdo constantes caso a distribui¢do exponencial seja mantida
para a varidvel aleatéria X.

Para o BLRP, define-se o valor esperado do nimero de células por evento, u,

segundo:
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=1 +§_ (4.10)

As expressdes analiticas dos momentos de primeira e segunda ordem do modelo
BLRP foram derivadas por (RODRIGUEZ-ITURBE; COX; ISHAM, 1987) e estdo

apresentadas na forma das Equacgdes 4.11 —4.13.

Média
A h
E[rj] = 2252 @.11)
n
Variancia
] _ 2Auc 2y BEE\ | #EBn(1—e7V 2 ﬁ’mx 1-¢~7h
var[¥}] = 2 [ (Ex?) + )+ S (E(X )+5 )(_nz )] @12
Autocovaridnciade lagk = 1
cov[¥P, Y] = (4.13)
Auc 2y o Bruk (1-8‘"")%“’7("'1)") _uiﬁn(l-e"’h)ze"’“‘"”h]
[(E(X )+ y? n?-)( 12 Y (r?-n?) '

A Equacdo 4.14 é a expressdo analitica do momento central de terceira ordem do

BLRP, derivada por Wheater et al. (2006):
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Momento central de ordem 3
E [(Ylh _ E(Yih))3] (4.14)

Apc
(2 + 2yn +y2)(y* = 2ny3 = 3n?y? + 803y — dn*)nty3

% {12'77u§<626“"" — 48u% e "B + T24"E(X3)n? + 48yuxE(X?) 87

— 24vhp3n" 8% + 24uxE(X?)y he " Bn® + 24uxE(X?)7* 81 — 36uxE(X?)78n°
— T2uxE(X?)°hBn? — 84213 B2n° — 367 huk 320° + 5443 hulen® B2

+ 6uxE(X?)y°8n® + 69 huknB® — 24uxE(X2)72e™™ B + 117Tux E(X )% 8n?
— 18y* ke 8% + 5495 RE(X3 ) + 397°uk B2n* — 3677 hE(X)n?

— 24v3hE(X3)n" — 129°E(X3) + 67 RE(X3)e~ "

+6uxE(X?)y'e™" 8n" — 30uxE(X?)7Phe ™" Bn® — 48uxE(X?)yhen"

— 48ypuxE(X?)e " Bn" — 24vhpe™ " B2 + 695 uk eV B2
+6pxE(X?)y*he™" By — 138ux E(X?)v*Bn* + 48u% 870" + 307> hud e n 8
— 24uxE(X*)y?e ™" 8n° + 36uxE(X?)yPe ™" Bn® + 24uxE(X2)y e Brd

— 132uxE(X?)7%e™"8n* — 6uxE(X?)v0e ™™ 8% + 150ux E(X?)vie ™" g

— 427°uke ™ BP0 — 67 hude T 8% ® + 12uxE(X?)vPhin

— 6uxE(X?)y°e™™" 8n* — 24E(X?)ux By°e MM n® — 12E(X?)ux~* Be ey
— 6E(X?)uxy*Be™ MM n + 6y5E(X2) ux Be~ MNP — SE(X?)pxy® e

4 24E(X2)#X6726—h(n+’y)n6 g 15E(X2)ux7656_2"hn2 _ 377“?){52&—2%

+ 1874;1%;626_“”4"’)173 _ 12"{3#%526_}1("4'7)7?4 _ 6,},5#3xﬂ2e—h(n+'y)q2

+ 375u§<[326_2”h772 _ 9"1711‘3’(13’2 + 10875E(X3)e"”‘n4 + 48'73E(X3)n6

— 729"E(X%)e™"n? — 48E(X°)y3e S + 84y pk e B0 + 1841k B2

+ 24E(X ) pux~®Be™™ + 54 hE(X3)e™My® — 240" RE(X3)y3e

— 367" RE(X?)e™" — 217°E(X?)ux 8 + 67’ hE(X®)n + 12¢°p% e~ 870

+ 129 ke " B2 — 18y ke 8% — 124313 870t — 1087 E(X )t

+ 108uxE(X*)v*hs8n® + 12'\/9E(X3)e_""’}.
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As Equagdes 4.17 — 4.20 correspondem aos valores esperados dos momentos de
primeira a terceira ordem do BLRPRx que foram derivados por Kaczmarska (2013).
As esperancas matematicas foram mantidas na forma E,[n~%e™°] para valores

arbitrarios de k e s. Essa expressdo ¢ avaliada segundo:

v T(a—kK)
[(a) % (-5

E,ln7%e ] = paraa > k, (4.15)

em que I'(«) € a fungdo Gama para a. De acordo com Naghettini e Pinto (2007), a funcéo

Gama foi aproximada por:

VZr > o
@ = [+ Y 2

i=1

(a + 5,5)%t05e=(@+55) com

po = 1,000000000190015,

p. = 76,18009172947146,

p, = —86,50532032941677, (4.16)
ps = 24,01409824083091,

ps = —1,231739572450155,

ps = 1,208650973866179 x 1073,

P = —5,395239384953 x 107,

Média
E[Y}*] = Ahupc. (4.17)
Varidncia
K k(1-¢%)
var|Y*] = 2Au.i2 [ +—]h+E (n~! [—_
A e Lt e v @19
e X o 5
_Eﬂ(n 16 ¢nh)¢2(¢2_1)+En(n Ie T]h) [f1+¢};_1]}'
Autocovaridnciade lagk = 1
K¢ (4.19)

) By e ) — 2, (e

+E77 (n—le—n(k+1)h)] _

cov[¥?, Y] = auc{(fi +

k
FEgr—D (e,

—ZEn (n—le—qbnkh) + Eﬂ (n—le—¢n(k+1)h)]}_
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Momento central de ordem 3

E[(w -5 ()]

(4.20)

_ Auct
T (1 +2¢ + ¢P)(P* — 2¢3 — 3¢? + 8¢ — H)P°

x {E,, [r,wle*ﬂ’*l (mqﬁﬁ? — 24 f10%k — 180 K2 + 24f16°k — 132f10%K + 150 f1 'k

— 42¢°K2 — 6f10%k + 108¢° fo — 7207 fo — 48 fa + 24 f1 pe 95k + 12¢0°x% + 12¢° f-;)

+E, [e’”“‘] (24 Fr%hs + 607 hfs — 30£,05hk + 6168k + 54¢°h s — 24h fod® — 3667H f-z)
+E, [n_le_"""""] ( — 48k% + 6 1%k — 480 f1k + 60°k? — 24 f10%k + 36 f1° K

— 6f10%k + 84¢2k2 + 12¢°K% — 18¢4ﬁ2)

+E, [e“’”’”} ( — 240hk? + 306 hK® — ()'rbr’hh'g)

+E, [n7] (TQQ'JTfQ +48¢ fir + 24f10%k — 36f16°k — 849’ K? + 6f18°k + 117165k
+ 39¢5K2 — 12¢° f2 — 13810 K + 48K2 — 9072 + 480° fo + 18¢ k% — 21¢° fir

—12¢°x% — 108¢° f’Z)

A ( _ 24phk® — T2f10%hk — 36¢°hk? + 54¢°hr? + 66" he? + 54¢°hfa — 360" hfz
— 24¢°hfy — 48 f10*hk + 12f10%he + 60°hfa + 108 (;rih.n)

+E, [n"lemsz"] ( —12f1¢% — 3f16%k + 15f19%k — 30" K* + 3(;")51‘1'2)

+E, [r;“lc"””(l+¢)] ( — 24 f1k® — 6110 K + 6¢° fir + 24 fird? + ISdﬁlh‘z
— 12¢352 — 6¢5n2) }

As Equagdes 4.11 —4.14 e 4.17 — 4.20 foram utilizadas juntamente com os respectivos
momentos amostrais no equacionamento dos estimadores do BLRP e do BLRPRx,
respectivamente. Os pardmetros de cada modelo foram estimados através da minimizagéo

desse estimador. Esse procedimento sera descrito na subsegédo 4.5.
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4.4 Aquisiciio dos dados observados

O primeiro passo para a aquisi¢do dos dados de chuva foi a escolha de uma série
histérica de precipitagio com resolu¢do temporal sub-horéria de longa durago.

A resolugdo sub-horéria foi estabelecida como critério de escolha, em um primeiro
momento, porque o estudo de Kaczmarska, Isham e Onof (2014), que introduziu 0 BLRPRx,
¢ feito para uma série histdrica com resolucéo de 5 minutos.

A Tabela 4.3 apresenta as caracteristicas das séries historicas utilizadas em estudos
representativos. Com base nessas informagdes, foi estabelecido que a série utilizada na
modelagem deveria ter uma duragfo superior a 10 anos, o que corresponde a menor duragdo

verificada nos estudos anteriores.

Tabela 4.3 — Duragdo e resolugdo das séries histéricas utilizadas em estudos representativos.

Duragédo
Estudo Local Resolugio
(anos)
Rodriguez-Iturbe, Cox e Isham (1987) Denver, EUA 28 1 hr
Cowpertwait (1991) Blackpool, Inglaterra 10 1 hr
Onof e Wheater (1994) Birmingham, Inglaterra 38,5 1 hr
Vanhaute et al. (2012) Uccle, Bélgica 105 10 min
Kaczmarska, Isham e Onof (2014) Bochum, Alemanha 69 5 min

A proposta inicial era modelar as séries de chuva de Sdo Carlos, Sdo Paulo,
provenientes de uma rede de monitoramento instalada no dmbito do projeto “Manejo de
Aguas Pluviais em Meio Urbano” (MAPLU). Essa rede conta com 8 pluviémetros de bascula
distribuidos em diferentes localidades do municipio. Os dados estdo disponiveis na forma
bruta, ou seja, na forma dos instantes de ocorréncia das basculadas. Isso permite que as séries
de precipitagdo geradas a partir dos dados de Sdo Carlos tenham resolugdes arbitrarias,
limitadas, evidentemente, a resolugdo de leitura do instrumento de medi¢do que, por sua vez,
¢ da ordem de segundos.

Apesar de as séries contarem com uma resolugdo sub-horaria adequada, elas tém
durages muito curtas, que eram inferiores a cinco anos na época de inicio das atividades
deste estudo. A opg¢do pelas séries de Sdo Carlos do MAPLU foi descartada, embora o
continuo monitoramento possa permitir a utilizagdo desses dados em desenvolvimentos
futuros. Uma vez que os dados brutos dos pluvidémetros estdo disponiveis, um modelo de

intensidades instantdneas como o DSPP pode ser utilizado na modelagem.
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Verificou-se a existéncia de séries longas com l4minas de resolugio didria disponiveis
no territdrio nacional, enquanto que séries longas com laminas em resolugio horéria ou sub-
horaria sfo escassas. Em Piracicaba, S50 Paulo, ha uma série de precipitagio com 21 anos de
duragdo e que conta com resolugdio sub-hordria de 15 minutos, atendendo, portanto, aos
critérios estabelecidos.

A série de Piracicaba foi escolhida para a modelagem devido 4 facilidade de aquisicdo
dos dados e & proximidade da EESC-USP.

4.4.1 Série historica de precipitagdo

A série de chuva foi adquirida no posto meteorolégico da Escola Superior de
Agricultura Luiz de Queiroz (ESALQ-USP) em Piracicaba. O posto localiza-se nas
coordenadas geograficas 22°42,5 Sul e 47°38,0 Oeste, na altitude 546 metros. Ele é mantido
pelo Departamento de Engenharia de Biossistemas (LEB) e conta com duas estagdes
meteorologicas:

e Estacdio Meteorolégica Convencional (EMC), que desde 1917 registra diariamente
as precipitacdes através de um pluviémetro;

e Estacdo Meteorologica Automatica (EMA), que desde janeiro de 1997 registra as
precipitagdes a cada 15 minutos medidas por um pluviémetro de bascula.

Somente as laminas registradas pela EMA no periodo de janeiro/1997 a outubro/2017
foram utilizadas na composicdo da série temporal de dados observados.

No dia 5 de maio de 2017 foi feita uma visita técnica ao posto meteorolégico da
ESALQ-USP. A Figura 4.2 apresenta uma fotografia da EMA e do pluviémetro de bascula

cujos dados foram utilizados na modelagem.
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Figura 4.2 — Estagio Meteorolégica Automética (EMA) da ESALQ-USP em Piracicaba-SP. O pluvidmetro de
bascula utilizado na modelagem & apresentado com destaque em vermelho. Fotografia de 05/05/2017.

4 L

Fonte: préprio autor.

No caso da EMA, o pluvibmetro converte automaticamente o nimero de basculadas
observado a cada 15 minutos nas ldminas que, por sua vez, sdo salvas em um data logger
disponibilizadas diariamente para consulta. Para economizar memoria, os dados brutos do
pluviémetro s3o eliminados apds a conversfio. Nota-se que essa operacdo torna impossivel
refinar a série para uma resoluco maior ou modelar os dados com o DSPP.

Os dados da EMA sdo de livre uso e podem ser acessados diretamente na pagina web'

do posto meteoroldgico.

4472 Estatisticas amostrais

O processamento dos dados observados foi feito com o auxilio de programas
codificados na linguagem C++11. Cada programa consiste em um arquivo com formato .cpp
pronto para compilacio e execugdo. Os codigos desenvolvidos no dmbito da aquisi¢éo dos

dados observados estdo disponiveis no Apéndice B-1.

! http://www.esalq.usp.br/departamentos/leb/postoaut.html (Acesso em 21 de margo de 2018).
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Os modelos de Poisson tém como pré-requisito a estacionariedade das séries
temporais. Para conciliar essa estacionariedade com a sazonalidade, inerente & precipitacéo,
os modelos geralmente sdo calibrados em uma base mensal. Dessa forma, a série histérica
deve primeiramente ser separada em 12 séries mensais, cada uma contendo somente os dados
de um més especifico.

Os dados do posto de Piracicaba sdo disponibilizados na forma de séries anuais, de
modo que os dados de cada ano sdo constituidos por uma sequéncia de ldminas cujos tempos
de observacgéo iniciam-se as 00:15 horas de 1 de janeiro e encerram-se as 24:00 horas de 31 de
dezembro. Esses instantes correspondem ao limite superior do intervalo de 15 minutos em que
ocorre o acumulo de precipitac@o. No caso da série original, esse intervalo é de 15 minutos.
21 séries anuais contemplando o periodo 1997-2017 foram adquiridas diretamente do site do
posto meteoroldgico e processadas no programa “gerar_series.cpp”.

O algoritmo contido nesse programa realiza um nimero de iteragdes equivalente ao
numero de anos disponiveis na série histérica. Neste caso foram realizadas 21 iteragdes para o
processamento dos 21 anos disponiveis. A cada iteracdo, o algoritmo percorre a sequéncia e
identifica 0 més ao qual o registro pertence. O registro contém basicamente o instante de
observacdo e a respectiva lamina acumulada. Ap6s a identifica¢cdo do més, o registro € salvo
em um arquivo separado, com formato .csv, que recebe o nome abreviado do més e a escala
de agregacdo temporal: “Fev_15min.csv”, por exemplo. Considera-se na execucdo do
algoritmo a possibilidade de o ano ser bissexto. Como resultado do programa
“gerar_series.cpp’, sd0 produzidas 12 séries mensais contendo registros no formato ilustrado
na Figura 4.3. A inclusio de dias julianos, dias do més e horas no formato HHMM deve-se ao
formato original adotado pelo posto meteorolégico, que foi reproduzido a fim de conferir a

eventual existéncia de discrepéncias nos resultados do programa “gerar_series.cpp”.

Figura 4.3 — Exemplo de registro da série “Jan_15min.csv” produzida com ao programa “gerar_series.cpp”.

Dia Hora Dia do Hora
Ano juliano (10:45) més Mas decimal
[ 1997 , 2, 1045 , 2 , Jan_, 1075 , 02 |

/'

Lamina acumulada entre
as 1030 e 1045

Fonte: préprio autor.
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A etapa subsequente consiste na agregacfo das séries mensais. Para calibrar os
modelos de Poisson, utilizam-se propriedades estatisticas calculadas tanto para a série com a
resolucdo original, neste caso 15 minutos, quanto para as séries agregadas, em que as laminas
sio acumuladas em intervalos de tempo maiores que a resolugdo. Os intervalos devem ser
multiplos da resolucdo e a sua duracfo é denominada escala de agregagdo temporal, ou
simplesmente escala de agregaco. Dessa forma, a série agregada na escala de 1 hora
corresponde a sequéncia constituida pela acumulacio das ldminas pertencentes a quatro
intervalos consecutivos de uma série com resolugio de 15 minutos. As séries mensais foram
agregadas através do programa “agregar_series.cpp’.

Antes da execugdo desse programa alguns meses foram eliminados das séries mensais
porque apresentaram falhas, conforme foi discutido na subseg@o 4.4.3.

O programa “agregar_series.cpp” foi configurado para as 5 escalas de agregacéo de 1,
2, 6, 12 e 24 horas. O algoritmo contido em “agregar series.cpp” realiza 12 iteracdes,
referentes aos meses do calendario. Em cada iterag8io, a respectiva série mensal gerada na
etapa anterior (“gerar_series.cpp”) € acessada e as 14minas sio acumuladas produzindo um
ntimero de séries agregadas equivalente ao tamanho do vetor “escalas”. Como resultado desse
processamento, foram produzidas 12x5=60 séries agregadas. Cada série € salva em um
arquivo .csv contendo o registro de tempos de observacio e as ldminas acumuladas. O nome
do arquivo que recebe a série de fevereiro na escala de 2 horas, por exemplo, €
“Fev_2 hr.csv”.

Finalmente, as 72 séries mensais (de 15 min e agregadas) foram utilizadas no célculo
das estatisticas amostrais que, por sua vez, foram utilizadas na formulacéo da funcéo objetivo
descrita em detalhes na subsegio 4.5.2. Para tanto, foi desenvolvido o programa
“calcular_estatisticas.cpp”, que acessa todas as séries mensais ¢ computa média, variancia,
autocovaridncias de lag k (k = 1, 2, 3) e momento central de ordem 3 das l4minas agregadas,
com base nas EquacGes 4.21- 4.24. Nessas equagBes, y!' representa uma limina, com
dimensdo de comprimento, da escala de agregacdo arbitraria h. Para o célculo dos momentos
amostrais (observados) de cada més, foram utilizadas as laminas de todos os anos disponiveis.
Dessa forma, as estatisticas de janeiro, por exemplo, reinem a informacéo de janeiro de 1997,

janeiro de 1999, ..., e janeiro de 2017.

Média E[y!] = v, (4.21)

Sl

n
i=1
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n
1
Variéncia var[y!] = HZ(y{'v —E[y")?, (4.22)

m b n—
Autocovaridncia de

lagk COV[yih, yﬁ'k] = '=1 - E[yl ) (y1+k E[y{ik]), (4.23)

[ e e e Z)Z(yt DI’ @29

Momento central

de ordem 3

Além desses momentos, o programa computa a proporgdo de periodos secos (PPS) e a
probabilidade de transi¢c@o imido-imido (PTuu).

A PPS foi extraida das séries histdrica segundo a relagio entre o nimero intervalos
com ldminas menores que 0,1 mm e o numero total de intervalos. A PTuu, por sua vez, foi

calculada segundo:

Pyl =01 ny, =01)
Pyt =0.1) ’

PTy =P(y" 2 0.1]yt, >0.1) = (4.25)

em que o quociente da Equagdo 4.25 corresponde a razfio entre o nimero de dois periodos
umidos consecutivos, com ldminas maiores do que 0,1 mm, e o nimero total de periodos
umidos. Note-se que como critério para considerar um periodo imido utilizou-se o limite
inferior nas ldminas de 0,1 mm, o que representa a resolucdo do instrumento de medicéo. Esse
critério foi aplicado tanto & série histdrica, quanto as séries simuladas, nas quais ldminas
menores que 0,1 mm sfo possiveis.

Os resultados sdo impressos sequencialmente no arquivo
“estatisticas_observadas.csv”. Para os 12 meses, 6 escalas (incluindo resolucéo) e 8
propriedades estatisticas, foram produzidos 576 dados que caracterizam a série histérica de
Piracicaba. A sub-rotina “organizar estatisticas” classifica os dados de forma hierarquica por
propriedade e, em um nivel inferior, por escala seguindo a ordem crescente: 15 min, 1 hr,
....24 hr. Em seguida, todas as informacdes s3o agrupadas em uma matriz de 12 linhas, cada
linha representando um més do calendario. Essa matriz € impressa no arquivo
“estatisticas_observadas ORGANIZADO.csv”.

Na formulag¢do da funcfio objetivo foram utilizados pesos que, segundo a formulacéo
adotada para o calibrador descrito na subsecio 4.5.2, devem ser a partir dos momentos

amostrais de cada ano. Para tanto, foi desenvolvido o programa “pesos.cpp”.
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Diferentemente do programa “calcular_estatisticas.cpp”, o programa “pesos.cpp”
percorre as séries mensais e computa separadamente os momentos estatisticos de cada ano. Se
21 anos de dados estdo disponiveis para o més de janeiro, a média das ldminas de 1 hora, por
exemplo, é computada separadamente para janeiro de 1997, janeiro de 1998, ..., e janeiro de
2017, resultando em uma sequéncia de 21 repeti¢des interanuais dessa propriedade. O peso
que é associado 2 média de 1 hora corresponde ao inverso da varidncia amostral dessas 21
repeticdes. Da mesma forma, foram calculadas as varidncias das demais propriedades
estatisticas.

Nem todos os momentos e escalas de agregagdo foram considerados na calibragdo dos
modelos. Dessa forma, somente os pesos associados aos momentos efetivamente inseridos na
funcio objetivo sdo computados por pesos.cpp. Esse programa produz um relatério para cada
més contendo os momentos interanuais e 0s respectivos pesos.

Os procedimentos realizados na etapa de aquisi¢do estdo ilustrados no fluxograma da

Figura 4.4.

Figura 4.4 — Fluxograma ilustrativo dos procedimentos e programas executados na etapa de aquisi¢do.

1 - (Jan/97, Fev/97, ..., Dez/97) [k=15min]
2 - (Tan/98, Fev/98, ..., Fev/98) [h=15min]

Série historica
(15 min)

21 - (Jan/17, Fevi17, ..., Ouw/17) [b=15 mi]

gerar_series.cpp

1 - (Jan/97, Jan/98, ..., Jan/17) [bF=15min] Estatisticas amostrais

2 - (Fev/97, Fevi98, ... Fev/17) [=15min] TR TR ———
' Fev - (Média 15min, Média 1tr, ..., PTuu 24hr)

Séries mensais
(15 min)

g —>
12 - (Dez/97, Dez/98, ..., Dez/16) [b=15min] &
o
E: .
Tl ol e e 2 Dez - (Média 15min, Média 1hr, ..., PTuu 24hr
! Exclisio dosmeses ! 2 dia )
; com falha i %
agregar_series.cpp b e R R Ul
=
- 3 Pesos w da funcio objetivo
-
2 =| 1-(Jan/97, Jan/98, ..., Jan/17) [h=15min] S Jan - (w Média 1lhr, w C.var 1hr, ..., w Ass 24hr)
2 %‘J 2 - (Jan/97, Jan/98, ..., Jan/17) [b=1hr] Fev - (w Média 1hr, w C.var lhr, ..., w Ass 24hr)
= - .
w W
2 E pesos.cpp N
= . > .
7z v 72 - (Dez/97, Dez/98, ..., Dez/16) [h=24hr] Dez - (w Média 1hr, w C.var lhr, ..., w Ass 24hr)

Fonte: proprio autor.
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Nota-se que o grande nimero de dados estatisticos extraidos da série de um tnico
posto meteorolégico torna indispensiavel o uso de uma programagio robusta para a
modelagem estocastica.

Alternativamente, os co6digos em “gerar_series.cpp”, “agregar series.cpp”,
“calcular_estatisticas.cpp” e “pesos_cpp” podem ser convertidos para um Unico programa, de
modo que com apenas uma execucio sejam obtidas as estatisticas amostrais e os pesos, que
consistem na informagio efetivamente usada na calibragdo. No entanto, o encapsulamento
proposto e a execugdo sequencial dos procedimentos de aquisiciio trazem vantagens. Uma
delas foi a possibilidade de intervir nas séries mensais de 15 minutos, produzidas por
“gerar_series.cpp”, para a exclusdo dos meses com falhas, conforme serd discutido na

préxima subsecdo.

4.4.3 Analise de falhas

As séries anuais da EMA, disponibilizadas em sua forma original no site do LEB-
ESALQ-USP, apresentaram dados duvidosos ou falhas em diversos registros. Para cada
registro da série histérica contendo falhas ou inconsisténcias foi executada uma andlise
visando a correcdo ou a eliminacdo desses dados duvidosos. Isso preveniu que l4minas de
magnitudes inconsistentes e periodos secos ou chuvosos duvidosos, supostamente observados,
introduzissem erros na calibracfo, sobretudo nos pardmetros implicitos das distribui¢des das
varidveis envolvidas no modelo estocéstico (e. g numero de eventos chuvosos, intensidade e
duracdo dos pulsos, etc.).

Segundo o observado, os dados duvidosos podem ser classificados em trés tipos:

1. registros com informacgdes evidentemente ilégicas tais como precipitacdes negativas e
registros duplicados que especificam um mesmo intervalo de tempo (estes ultimos
sem qualquer prejuizo a informacio contida no intervalo);

2. registros que especificam intervalos de tempo para os quais nfo ha informacio das
laminas precipitadas, que se manifestam como cé€lulas vazias na coluna referente as
laminas ou que simplesmente nfo constam no arquivo da série adquirida;

3. inconsisténcias entre os totais precipitados didrios da EMA, obtidos mediante
agregacdo dos registros de 15 minutos em escala de 24 horas (por meio do programa
“agregar_series.cpp”), € os dados correspondentes que foram publicados no site do

posto meteorolégico como os totais didrios observados na estagdo automatica.
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Os dados duvidosos classificados como tipo 1 foram corrigidos manualmente. Os
registros duplicados foram primeiramente identificados por meio de uma rotina especialmente
programada com esse proposito e que, portanto, ndo serd disponibilizada nos Apéndices.
Destaca-se que as séries contém muitos registros, de modo que uma verificacio visual dessas
inconsisténcias seria por demais dispendiosa. Apds a identificacdo, os registros duplicados
foram excluidos. J4 as precipitacGes negativas foram substituidas por 14minas nulas (0,0 mm).
Esse procedimento € consistente, pois foi verificado nos registros da EMC que nos dias
correspondentes aos intervalos com precipitacGes negativas ndo houve chuva.

Procedimento semelhante foi adotado para lidar com os dados do tipo 2. Para cada dia
correspondente aos intervalos com falhas foi verificada a ocorréncia de precipitagdo nos
registros da EMC, atentando-se para o fato de que na EMC a anota¢io de um determinado dia
refere-se, mais precisamente, ao periodo entre as sete horas desse dia e as sete horas do dia
subsequente. Em grande parte dos casos ndo foi constatada precipitacdo, de modo que as
células vazias (ou inexistentes) foram preenchidas com l4minas nulas e esses dados foram
utilizados na modelagem. Nos casos em que houve chuva, os meses contendo os intervalos
com falha foram removidos das séries mensais, segundo o procedimento ilustrado na Figura

4.4. A Tabela 4.4 mostra em maiores detalhes os resultados dessa andlise de falhas.

Tabela 4.4 — Falhas do tipo 2 identificadas na série histérica.

(continua)
Ano Intervalo Duracio Constatagéo no registro da EMC Acdo relativa a falha

1997 5/Nov 1,25 horas Sem precipitacio Preenchimento com 0,0 mm
12-16/Mar ~4 dias Sem precipitacio Preenchimento com 0,0 mm
10/Maio 1 hora Sem precipitagcdo Preenchimento com 0,0 mm
toug 18/Maio 111?);2;5’ Sem precipitagéo Preenchimento com 0,0 mm
28/Maio 1 hora Lamina de 0,1 mm Preenchimento com 0,0 mm
1-4/Jun ~3 dias Sem precipitacio Preenchimento com 0,0 mm
16-17/Jul 18,5 horas Sem precipitagéo Preenchimento com 0,0 mm
24-26/Jan ~3 dias Precipitagdo de 36,8 mm Eliminagdo de janeiro/2000
2000 7/Abr 1,25 horas Sem precipitacdo Preenchimento com 0,0 mm
24-25/Abr ~2 dias Sem precipitcdo Preenchimento com 0,0 mm
28/Jul 3 horas Sem precipitacio Preenchimento com 0,0 mm
2001 1/Fev 2,5 horas Sem precipitacdo Preenchimento com 0,0 mm
7/Maio 4,75 horas Sem precipitacio Preenchimento com 0,0 mm
665 23/Abr miijtos Sem precipitacio Preenchimento com 0,0 mm
9-11/0Out ~3 dias Sem precipitacdo Preenchimento com 0,0 mm

004 7-15/Jun ~9 dias Precipitagio de 9,1 mm Eliminac¢&o de junho/2004

16-23/Ago ~8 dias Sem precipitago Preenchimento com 0,0 mm
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(concluszo)
Ano Intervalo Duracédo Constatacéio no registro da EMC  Ac#o relativa a falha
2006 28-29/Mar 6,5 horas Precipitacéo de 30,5 mm Eliminag&o de margo/2006
20-31/Dez ~12 dias Precipitacio de 170,2 mm Eliminagio de dezembro/2006
2007 1-2/Jan ~2 dias Precipitaggo de 12,4 mm Eliminac3o de janeiro/2007
2008 9-11/Abr ~3 dias Precipitacdo de 61,4 mm EliminagZo de abril/2008
12-15/Set ~3 dias Precipitacdo de 13,7 mm Eliminacdo de setembro/2008
2009 26/0ut 6,75 horas Sem precipitacdo® Preenchimento com 0,0 mm
7/Jan 4 horas Precipitaco de 9,0 mm Eliminagdo de janeiro/2010
2010 2/Set 6,75 horas Sem precipitacdo Preenchimento com 0,0 mm
21/Set 4 horas Precipitacéo de 38,0 mm Eliminacdo de setembro/2010
13/Dez 3,5 horas Precipitacdo de 27,6 mm Eliminagdo de dezembro/2010
8/Jan 3,25 horas Sem precipitagdo* Preenchimento com 0,0 mm
14/Fev 3,5 horas Precipitacéo de 10,7 mm Eliminagio de fevereiro/2011
2011 5/Abr 3,5 horas Sem precipitacio* Preenchimento com 0,0 mm
12/Abr 3,75 horas Sem precipita¢do* Preenchimento com 0,0 mm
25/Abr 1 hora Sem precipitacédo Preenchimento com 0,0 mm
17/Dez 6,5 horas Sem precipitagéo Preenchimento com 0,0 mm
Precipitacdo de 126,7 mm em
4/Mar-6/Abr  ~33 dias Sem precipi trar(l; iil-(f(r)lo periods de EliminagZo de mar¢o/2016
2016 abril
3/Maio 8 horas Sem precipitagéo Preenchimento com 0,0 mm
5/Ago 10 horas Sem precipitagio Preenchimento com 0,0 mm

*Qcorre precipitagio no dia, mas em um intervalo fora do periodo da falha observada no registro da
EMA

De acordo com as informacdes do funcionario responsavel pela coleta dos dados do
posto meteorolégico, as células vazias se devem ao entupimento do funil receptor do
pluvidmetro. Além disso, consta no registro um periodo sem dados de aproximadamente um
més, entre margo e abril de 2016, devido a troca do pluvidmetro da EMA. Nenhuma
explicacio nos foi dada a respeito dos intervalos de tempo sem a devida anotagéo do registro,
a exemplo dos dias entre 12 e 15 de setembro de 2008, para os quais o registro salta das 7:15
horas do primeiro dia para as 8:00 horas do segundo.

Os dados duvidosos classificados como falhas do tipo 3 foram constatados apés a
execugdo do programa “agregar_series.cpp”. As séries mensais de 15 minutos foram
agregadas em vérias escalas, dentre as quais inclui-se a escala de 24 horas, o que permitiu
comparar os totais didrios precipitados com os “dados didrios” disponibilizados na pagina
web do posto meteorologico, na secdo referente a  estagfo automatica:
http://www.esalq.usp.br/departamentos/leb/automatica/pagina5 (acesso em 22/03/2018).

Obviamente esperava-se que a execugio do programa produzisse laminas didrias iguais



31

aquelas publicadas em “dados didrios”. Contudo, foram verificadas discrepancias
significativas entre o que foi obtido por meio do programa de agregagéo das séries de 15
minutos e 0 que se encontra disponibilizado pelos responséveis pela coleta e gerenciamento
dos dados.

Apresentam-se, a seguir, quatro exemplos de meses contendo dados duvidosos do
terceiro grupo, a fim de justificar os procedimentos de correcdo adotados.
° Julho de 2002

Apbs a agregacdio dos registros de 15 minutos, esse més apresentou uma precipitacdo
total de 199,7 mm, o que é muito superior & média mensal calculada segundo os dados
remanescentes da EMA para julho (33,8 mm). Analisando a série original de 15 minutos,
foram verificadas precipitagdes com intensidade média de até 333,6 mm/hr que totalizam
laminas de 24,2 e 147,6 mm nos dias 23 e 24, respectivamente. Conforme exibido na Tabela
4.5, os “dados diarios” da EMA, disponiveis no site do posto meteorolégico, apresentam
laminas nulas nos cinco dias duvidosos grifados, enquanto que nos demais dias os resultados
sdo idénticos ao que foi produzido pelo algoritmo de agregagio. Coincidentemente, os dados
diarios da EMC indicam que no houve precipitag@o nesses cinco dias.
° Junho de 2006

Na série original consta que no més de junho de 2006 n3o houve precipitagdo. Os
“dados diarios” da EMA, contudo, indicam que no dia 26 de junho de 2006 precipitaram 18,6
mm. Essa 1amina € idéntica & precipitagfo verificada no registro da EMC para o mesmo dia.
Alerta-se que, no caso da modelagem estocéstica em estudo, um longo periodo continuo seco
configura uma informagéo relevante na calibragido dos pardmetros.
° Fevereiro de 2013

De forma similar ao més julho de 2002, os dados de fevereiro de 2013 apresentam
diferencas entre o que foi produzido por agregacdo da série original e o que foi publicado nos
“dados diarios” da EMA, em dias especificos. Segundo a Tabela 4.6, verifica-se que nos dias
duvidosos (grifados) as ldminas diarias supostamente observadas na EMA sio idénticas as
observadas na EMC. Nos demais dias, ha consisténcia entre os totais produzidos por
agregacdo e os “dados didrios” disponibilizados para a EMA.
o Maio de 2016

Para o dia 23 desse més a l4mina precipitada segundo agregacfo da série original foi
de 5,4 mm. Entretanto, os dados diarios publicados tanto da EMA quanto da EMC acusam

que no houve precipitacio nesse dia.
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Esses exemplos sdo representativos de vérios outros casos em que ha inconsisténcia
entre as ldminas agregadas a partir da série original e as ldminas disponibilizadas nos “dados
didrios”. A forma que encontramos para identificar essas inconsisténcias foi comparar os
totais precipitados em cada més referentes aos resultados da agregacdo dos “dados diarios”
divulgados. E visivel que em certos dias os dados da estacdo convencional foram utilizados
para substituir os dados da estagdo automatica. Os motivos que levaram os responsaveis pela
coleta a realizarem tal procedimento s@o desconhecidos. N#o obstante, os registros com essas
inconsisténcias foram considerados duvidosos, até mesmo porque as informacdes diarias da
EMA e da EMC tém horérios de coleta distintos: no ltimo caso a coleta ocorre as 7:00 horas
da manh3. Dessa forma, os meses em que foram verificadas essas inconsisténcias foram

eliminados das séries utilizadas na calibragfo.



Tabela 4.5 — Analise de falhas para o més julho de 2002. Os registros duvidosos foram grifados em cinza.

Lamina (mm)

= . éﬁz’"’:ﬂl@iﬁeaﬁeiﬁi‘ios) Dados disrios (EMA) Dados didrios (EMC)
1/jul/2002 0.0 0.0 0.0
2/jul/2002 0.0 0.0 0.0
3/jul/2002 0.0 0.0 0.0
4/jul/2002 0.0 0.0 0.0
5/ul/2002 0.1 0.1 0.0
6/jul/2002 0.0 0.0 0.0
7/jul/2002 0.0 0.0 0.0
8/jul/2002 0.0 0.0 0.0
9/jul/2002 0.1 0.1 0.0
10/ul/2002 0.1 0.1 0.0
11/jul/2002 2.1 2.1 52
12/jul/2002 0.4 0.4 0.4
13/jul/2002 Y B 2.4 24
14/jul/2002 Sl B 0.0 0.0
15/jul/2002 0.0 0.0
16/jul/2002 0.0 0.0
17/jul/2002 0.0 0.0
18/jul/2002 0.2 0.0
19/jul/2002 0.0 0.0
20/ul/2002 0.0 0.0
21/jul/2002 0.9 25
22/jul/2002 44 2.1
23/jul/2002 | 0.0 0.0
24/jul/2002 | 0.0 0.0
25/jul/2002 0.0 0.0
26/jul/2002 0.0 0.0
27/jul/2002 0.0 0.0
28/jul/2002 0.0 0.0
29/jul/2002 0.0 0.0
30/jul/2002 0.0 0.0
31/jul/2002 10.6 10.6 12.8

Total 199.7 21.3 23.4
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Tabela 4.6 — Andlise de falhas para o més fevereiro de 2003. Os registros duvidosos foram grifados em cinza.

Limina (mm)

Dia Resultado da agregacdo

(série original de 15 minutos) Dados didrios (EMA) Dados diarios (EMC)

1/fev/2013 2.9 2.9 3.0
2/fevi2013 7.6 7.6 75
3/fev/2013 6.9 6.9 9.3
4/fev/2013 63 6.3 45
5/fevi2013 0.0 0.0 0.0
6/fev/2013 0.7 0.7 0.9
T/fev/2013 0.7 0.7 2.5
8/ev/2013 145 B 14.5 14.5
9/fev/2013 8.5 | 7.6 7.6
10/fev/2013 26 | 2.8 2.8
11/fev/2013 77 | 34.8 34.8
12/fev/2013 0.0 | 12 12
13/fev/2013 0.0 0.0
14/fev/2013 0.2 0.2 0.2
15/fev/2013 51 3.1 3.1
16/fev/2013 2.4 2.4 57
17/fev/2013 0.3 0.3 0.0
18/fev/2013 0.1 0.1 0.8
19/fev/2013 0.6 0.6 0.0
20/fev/2013 35 53 3.8
21/fev/2013 2.0 2.0 1.9
22/fev/2013 0.0 0.0 0.0
23/fev/2013 6.1 6.1 6.2
24/fev/2013 0.1 0.1 0.0
25/fev/2013 0.0 0.0 0.0
26/fev/2013 6.3 6.3 7.0
27/fev/2013 0.0 0.0 0.0
28/fev/2013 0.0 0.0 0.0

Total 83.1 110.7 114.3
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Alguns dos meses eliminados apresentaram registros com falhas classificadas no

segundo e terceiro grupos. Células vazias ou inexistentes podem justificar algumas das

inconsisténcias entre os dados diarios supracitadas, mas nfo todas, uma vez que varios meses

apresentaram falhas somente de um desses grupos.

No Quadro 4.1 sdo apresentados os resultados da andlise de falhas, com as ldminas

totais (mm) precipitadas em cada més e ano. Os meses grifados, de acordo com o tipo de

falhas que apresentaram, foram eliminados das séries mensais e desconsiderados no célculo

dos momentos amostrais. Disso decorre que cada série mensal tem uma duracdo que varia

entre 16 e 19 anos.

Quadro 4.1 — Resultado da anélise de falhas. Os valores nesse quadro correspondem &s ldminas totais em

milimetros precipitadas no més.

Ano Jan | Fev | Mar | Abr | Maio | Jun Jul | Ago | Set | Out | Nov | Dez
1997 309.0 | 348 | 00 | 211 | 552 [ 108.6] 19.0 | 16.5 | 90.9 | 59.6 [ 262.0 | 183.8
1998 108.6 | 3622 | 1227 | 706 | 932 | 248 | 151 | 221 | 87.9 [ 155.4| 25.4 [ 2513
1999 3714 | 203.9 | 1798 | 766 | 463 | 69.1 | 3.1 | 41 | 786 | 27.8 | 516 | 2615
2000 117.1 | 1665 11 | 48 | 52 | 61.0 | 78.4 | 889 [ 102.7]2285] 1875
2001 2140 | 87.7 [ 160.8 | 22.6 | 60.8 | 19.0 | 249 | 39.8 | 483 | 153.7] 138.7] 196.8
2002 2751 | 167.8 | 2595 | 28.4 [ 1047] 03 [199.7] 630 | 42.8 | 48.9 [ 166.1 ] 169.1
2003 2076 | 52.5 [177.5] 550 | 542 | 89 | 164 | 176 | 12.0 | 88.6 | 1383 | 133.1
2004 2143|1937 | 790 | 877 107.9! 774 | 04 | 71 |1512]1055] 1014
2005 2343 | 663 [112.0] 307 | 234 [ 422 | 8.1 | 236 | 352 | 1204 [ 116.8 | 1224
2006 2052 | 1648 0.0 | 00 | 197 | 94 | 60.3 | 749 | 1953 [NSGHH
2007 12520 2283 557 | 223 [ 1607 00 | 19 | 87.6 | 1205] 179.1
2008 406.7 | 1315 547 | 60.6 | 03 | 655 1042 | 243 [ 1436
2009 1593 | 135.9 | 116.8 | 200 | 111 | 558 | 619 | 59.5 | 136.5| 55.8 | 195.5] 2635
2010 1403 | 96.8 | 76.0 | 246 | 169 | 592 | 0.0 86.6 | 38.3
2011 400.7 2183 ] 1062 | 290 | 488 | 3.0 [ 308 | 1.7 [1939]1553] 1534
2012 214.9 | 1387 | 61.5 | 1592 ] 57.8 [ 158.0] 24.7 | 0.0 | 409 | 703 | 97.9 | 1914
2013 2247 83.1 | 1358 | 1614 | 78.0 [ 121.9] 420 | 2.6 | 30.1 | 148.7] 1056 | 106.6
2014 774 | 511 |1145] 513 | 344 | 17 [ 241 [ 76 [ 872 | 175 [121.6] 2559
2015 807 1741 | 112 | 794 | 19 | 396 | 33.0 [181.4] 494 [2112] 2183
2016 244.8 | 1702 | 57 | 998 |1619] 2.6 | 465 | 198 [ 103.1] 190.8 | 1912
2017 336.8 | 887 | 1369 | 131.8| 1613 ] 17.8 | 00 | 513 | 467 | 815
Tama?:;’o‘:;‘s‘é“e 7 | 18] 18| 16| 19| 19| 1919 19| 18] 18] 18
Legenda

- Meses com falhas do tipo 2
Meses com falhas do tipo 3

Meses com falhas do tipo 2 e 3
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4.5 Calibraciao

A calibragdo, ou ajuste, de um modelo estocastico consiste nos procedimentos
realizados para a estimacdio dos pardmetros que o definem. O conjunto de parimetros
populacionais pode ser representado convenientemente pelo vetor 8 = (84,64, ...,0,). No
caso dos modelos de precipitacdo de Poisson, @ reflete as condi¢bes meteoroldgicas vigentes
no local de interesse. O numero de pardmetros p é uma caracteristica especifica do modelo,
que varia de acordo com a sua concepcio, sendo p = 5 no BLRP e p = 6 no BLRPRx.

A inferéncia paramétrica tem como ponto de partida uma amostra de tamanho n que
também € representada por um vetor, denotado por y = (¥q,¥s,...,Vn). Essa amostra
corresponde a uma possivel realizacio do vetor de varidveis aleatérias Y = (Y3,Ys, ..., V).
Disso decorre que a amostra y foi gerada a partir de uma distribuicio cuja FDP conjunta é
definida pela funcéo le,Yz,___,yn(yi,yz, soni Vs By O Hp) = fy(7;0). Uma vez que a
populacdo nio pode ser amostrada em sua totalidade, a inferéncia de 6 a partir das
informagdes contidas na amostra y permite apenas aproximar os valores “verdadeiros™ por
meio de suas estimativas, denotadas por 8.

Trazendo essas definicdes para o contexto em estudo, é apropriado designar os vetores
das varidveis aleat6rias como Y* = (Y, Y1, ..., V%) e das suas respectivas realizagdes como
yh = (Y, v, ..., 1. Reitera-se que h corresponde a escala de agregacdo temporal, isto &, o
intervalo de tempo arbitrado para a acumulacgéo da precipita¢io (15 minutos, 1 hora, 24 horas,
etc.). Assim, torna-se evidente que uma série de n l4minas sucessivas y* consiste em uma
realizacio de Y. Designa-se a FDP conjunta de Y como f (" 6).

Os métodos de estimac@o de 8, no caso dos modelos de precipitacio de Poisson,
podem ser classificados genericamente em método dos momentos, métodos de
verossimilhanca e métodos Bayesianos (WHEATER et al., 2005).

Os métodos de verossimilhanca e Bayesianos requerem a formulagdo de uma fungdo
de verossimilhanca e, por esse motivo, sua aplicacdo nos processos de Poisson encontra
dificuldades e restri¢des. Os principais trabalhos levantados que utilizam esses métodos na
calibrag¢do foram brevemente revisados e serfo apresentados na subsecdo 4.5.1.

Prevalecem na literatura os estudos em que a calibracéo € realizada por uma extensio
do Método dos Momentos, denominada Método Generalizado dos Momentos (MGM). O
MGM pode ser aplicado a qualquer modelo de Poisson, pois utiliza apenas as expressdes

analiticas dos momentos e, eventualmente, de alguma outra propriedade estatistica (e.g. PPS),
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sem a necessidade de um tratamento analitico para a formulagio de uma distribuicdo marginal
ou fungfio de verossimilhanga. Adicionalmente, 0 MGM permite a utilizagdo de pesos na
otimizac#o e a escolha de propriedades estatisticas prioritarias que, a depender da capacidade
estrutural do modelo, sdo reproduzidas com melhor qualidade nas séries sintéticas. Por esses
motivos e por ser o método mais utilizado, 0 MGM foi escolhido para a calibragdo dos

modelos selecionados neste trabalho e sera apresentado na subsegédo 4.5.2.

4.5.1 Meétodos baseados em verossimilhanca

Na estimacdo de pardmetros, o método mais eficiente ¢ o Método da Méaxima
Verossimilhanga (MVS) (NAGHETTINI; PINTO, 2007). O MVS consiste na maximizag&o
da funcdo de verossimilbanca L(8|y™), que por sua vez é proporcional & FDP conjunta da

amostra:

LBIy™) « fyn(y™; 6). (4.26)

L(8|y™) pode ser interpretada como a probabilidade de que a amostra observada y" tenha
origem no modelo estatistico definido pelos valores atribuidos a 8. O conjunto de valores
atribuidos a € que maximizam a funcfo de verossimilhanca € também o conjunto que melhor
explica os dados observados e, dessa forma, constitui a estimativa § dos parimetros
populacionais.

No dmbito dos processos de Poisson, a utilizacdo do MVS em sua configuracio formal
é impraticavel, sobretudo no que conceme as variaveis aleatérias do processo agregado (Y™).
Basicamente, isso se deve a dois motivos:

e complexa estrutura de dependéncia existente entre 1dminas sucessivas (Y{%, Y4, ..., ¥;1);
e dificuldades na formulagio da distribui¢io marginal de Y;*.

Disso decorre que qualquer tentativa de calcular a FDP conjunta do processo
agregado, f,n(y™; 8), e consequentemente a fungéio de verossimilhanca, estd essencialmente
fadada ao insucesso (JESUS; CHANDLER, 2011). N&o obstante, em alguns estudos foram
feitas aproximacéGes da funcéo de verossimilhanga para o ajuste dos modelos. Reitera-se que
esses estudos constituem uma minoria na literatura relacionada aos modelos de precipitacio

de Poisson.
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Chandler (1997) propds a utilizacdo da transformada de Fourier dos dados observados,
partindo do principio que, assintoticamente, os coeficientes de Fourier sdo independentes e
normalmente distribuidos. Com a aplicagdo de técnicas estatisticas avangadas, envolvendo
teoria espectral, foi aproximada uma funcio de verossimilhanga em termos dos coeficientes
de Fourier. Nesse caso, os dados modelados correspondem as intensidades médias observadas
em intervalos equivalentes & resolucdo do pluvidmetro, ao invés das ldminas y”. Salim e
Pawitan (2003) utilizaram uma abordagem de quasi-verossimilhanca para a calibracdo de
modelos baseados no processo de Bartlett-Lewis. Em ambos os estudos se verificou um mau
desempenho na reproducéo da propor¢éo de periodos de secos (PPS).

Os métodos baseados em verossimilhanca tém como vantagem um uso mais eficiente
dos dados, em relagdo ao método dos momentos e suas variagdes, de modo que a calibracio
pode ser executada a partir de séries historicas de menor duragfio. Entretanto, o ajuste é
baseado somente na média e nos momentos de segunda ordem, o que resultou em um mau
desempenho na reproducio da proporcdo de periodos secos nos estudos de Chandler (1997) e
Salim e Pawitan (2003). Embora n#o tenham sido abordadas nos estudos, é improvavel que
essa classe de métodos permita uma reprodugéo razodvel de outras propriedades estatisticas,
além dos momentos de primeira e segunda ordem (KACZMARSKA, 2013).

Rodriguez-Iturbe, Cox e Isham (1988) questionaram se as técnicas derivadas do MVS
s8o de fato a melhor opcéo para a calibracdo dos modelos de Poisson. Os autores alegam que
os modelos sfo demasiadamente simplistas: a chuva é idealizada como uma sucessdo de
pulsos retangulares em trajetérias continuas no tempo. Isso implica que os métodos de

verossimilhanca tendem a dar uma énfase indevida para caracteristicas que sfo irreais.

452 Meétodo Generalizado dos Momentos

O Método Generalizado dos Momentos (MGM) € uma extensdo do Método dos
Momentos (MOM) que, por sua vez, consiste no equacionamento de expressdes analiticas dos
momentos populacionais e dos respectivos valores amostrais. No MGM, o nimero de
expressOes analiticas utilizadas pode ser superior ao nimero de pardmetros desconhecidos, de
modo que a estimagdo de 6 deve ser feita através da minimizacdo de alguma medida de
discrepancia, geralmente o quadrado dos desvios, entre os valores esperados do modelo € os
valores observados. A teoria formal do MGM foi introduzida no artigo de Hansen (1982).

A seguir, apresenta-se a aplicagdo do MGM na formulagdo da funcdo objetivo
utilizada na calibragdo dos modelos BLRP e BLRPRx.
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Para 0 modelo estocéstico definido pelo vetor de pardmetros populacionais 8 =
(61,64, ..., 8y), designa-se um vetor de propriedades estatisticas amostrais T = (Ty, T, ..., Tk),
com k = p, computadas a partir da série observada para diferentes escalas de agregacéo.
Essas propriedades sintetizam as caracteristicas da série e, na prética, correspondem a média,
varidncia, autocovaridncia, etc. Devem existir expressdes analiticas que permitam o célculo
dos valores esperados das propriedades estatisticas em T. Essas expressdes consistem em
funcées de 6 e compdem o vetor de valores esperados que é designado por 7(0) =
[71(8),72(0), ..., 7 (8)]. Com bases nessas defini¢des, é formulada a expressdo generalizada

do estimador 0 segundo o0 MGM:
0 = argming {[T — t(8)]" x W x [T — ()]}, (4.27)

em que argming representa o valor de 8 que minimiza a expressdo entre chaves, valor este
que correspondente 4 estimativa 8, e W consiste em uma matriz de pesos k X k definida
positiva. Nota-se que 8 deve ser obtida por otimizag3o.

Geralmente, os pesos sdo atribuidos individualmente as propriedades estatisticas em T.
Isso significa que a matriz W na Equacfio 4.27 assume uma configura¢do diagonal, W =

diag(w;, wy, ..., wy), de modo que o estimador é reduzido a:

K
® = argming {Z w;[T; — ri(a)]’-}, (4.28)
=1

em que w; corresponde ao peso atribuido a i-ésima propriedade estatistica em T.

Durante a primeira década de desenvolvimentos (1987-1997), os modelos eram
calibrados sem a atribui¢do de pesos, de modo que todas as propriedades estatisticas em T
tinham a mesma prioridade na otimizacdo (RODRIGUEZ-ITURBE; COX; ISHAM, 1987,
1988; ISLAM et al., 1990; ONOF; WHEATER, 1993; BO; ISLAM; ELTAHIR, 1994;
VELGHE et al., 1994; VERHOEST; TROCH; DE TROCH, 1997). Como resultado, alguns
estudos relataram problemas de identificabilidade dos pardmetros 6, ou seja, a obtengdo de
pardmetros Otimos com magnitudes consideravelmente diferentes (ENTEKHABI;
RODRIGUEZ-ITURBE; EAGLESON, 1989).

A escolha subjetiva de pesos também foi relatada em alguns estudos. Cowpertwait et

al. (1996) utilizaram w; = 100 para o peso associado & média e w; = 1 para os demais pesos.
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Wheater et al. (2005) utilizaram pesos w; = 100 para as propriedades estatisticas agregadas
na escala horaria (média, varidncia e propor¢édo de periodos secos) e pesos w; = 1 para as
demais propriedades em escalas de 6, 12 e 24 horas. Os autores justificaram que as
propriedades horarias t€m uma maior importancia em aplica¢Ges hidrolégicas. Recentemente,
Wasko et al. (2015) executaram uma calibragdo com w; = 10 para a média e w; = 1 para
outras 11 estatisticas utilizadas na otimizag&o.

Apesar dessas atribuicdes subjetivas, segundo a teoria do MGM existe uma matriz de
pesos Otima, em termos de minimiza¢io da varidncia do estimador ©, que corresponde a
inversa da matriz de covariancias das propriedades estatisticas em T, denotada por S™*. Dada
a complexidade dos modelos baseados no processo de Poisson, expressdes analiticas
formuladas para as covaridncias esperadas em S n#o estdo disponiveis. Por exemplo, a
varidncia dos momentos de segunda ordem (e.g. varidncia e autocovariancias de y™) depende
das propriedades tedricas de quarta ordem do processo agregado, cuja derivacdo analitica é
proibitiva até mesmo para o mais simplista dos modelos baseados no processo Poisson
(JESUS; CHANDLER, 2011).

Jesus e Chandler (2011) sugerem que uma aproximacgdo razoavel de S pode ser
extraida dos dados observados por meio de um procedimento de duas etapas: uma estimativa
inicial 8,, obtida por otimizagdo do estimador sem a matriz 6tima, é utilizada na geragdo de
um grande nimero de séries sintéticas, 1000 por exemplo, a partir das quais computam-se as
propriedades estatisticas amostrais e suas respectivas covaridncias, considerando cada ano
como uma realizacfo independente. Dessa forma, a matriz de covaridncias médias constitui
uma estimativa da matriz tedrica S. No segundo estagio, a matriz W do estimador (Equagéo 2)
é substituida pela aproximacsio de S, uma nova otimizagdo é executada e o resultado 8,
corresponde a uma estimativa aprimorada dos pardmetros populacionais (JESUS;
CHANDLER, 2011). Em termos computacionais, esse procedimento € intensivo e deve ser
evitado.

Jesus e Chandler (2011) avaliaram a otimizac¢io de 1000 séries sintéticas com duracéo
de 20 anos segundo diferentes formulagdes da matriz de pesos W. Os dados foram produzidos
com um modelo de Poisson simplificado, que nfo considera o processo de Possion secundério
relativo a geracdo das células de chuva. A grande quantidade de dados permitiu computar a
matriz 6tima tedrica S~ do MGM com base na teoria assintdtica. Para cada série de 20 anos,
foram calculadas as 20 repeticdes das propriedades estatisticas em T. Em seguida, foram

calculadas as varidncias e covaridncias dessas propriedades. Esse procedimento € equivalente
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ao que foi descrito na subsecdo 4.4.2, realizado neste trabalho durante a execugdo do
programa “pesos.cpp”. Com base no estimador da Equagio 4.27, foram executadas
otimizagdes, para cada série sintética, com as seguintes formulacdes da matriz de pesos:

e W, —inversa da matriz de covariéncias amostrais interanuais (consiste em uma
aproximacio de S~ calculada somente com os dados de uma série sintética, o
que na pratica corresponderia a melhor aproximagdio de S™* possivel de se
obter com base nos dados observados);

e W, —matriz identidade (pesos iguais em todas as propriedades);

e W, —diagonal com pesos de 100 para as estatisticas de 1 hora e pesos de 1 para
as demais escalas de agregacfo (trata-se da escolha subjetiva de pesos sugerida
por Wheater et al., 2005);

e WW; — diagonal com pesos equivalentes ao inverso das varidncias amostrais
interanuais das propriedades estatisticas (trata-se de uma abordagem
semelhante a matriz W, em que ignoram-se as covariancias entre as diferentes
propriedades estatisticas).

Os resultados desse estudo demonstraram que as matrizes W; e W, tém um desempenho
similar e proporcionam estimadores com varidncias substancialmente menores do que as
matrizes W, e W,. Foram também executadas otimiza¢des com a matriz aproximada de S71,
obtida segundo o procedimento de duas etapas descrito anteriormente. Os resultados foram
comparados com os pardmetros estimados segundo a matriz 6tima tedrica. O desempenho da
matriz W3 foi semelhante ao da matriz de duas etapas, e ambas proporcionaram estimadores
com resultados préximos ao do 6timo tedrico. Por esses motivos, este estudo adotou a
configuracdo W5 para a matriz de pesos em 0.

O trabalho de Jesus e Chandler (2011) é particularmente importante porque muitos
estudos que relatam a calibracio dos modelos de Poisson utilizaram os estimadores menos
eficientes formulados segundo as configuragdes W; ou W,. Somente os estudos mais recentes,
posteriores a publicagéo de Jesus e Chandler (2011), tém utilizado uma abordagem baseada
no inverso das varidncias dos momentos estatisticos interanuais (VANHAUTE et al., 2012;
PHAM et al,, 2013; KACZMARSKA; ISHAM; ONOF, 2014; KACZMARSKA; ISHAM;
NORTHROP, 2015; THAYAKARAN; RAMESH, 2017).

Face a essas consideracdes, o estimador foi reformulado para:
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k
_ . z :[Ti —7;(6)]°
© = argming {i=1 T[Ti]} (4.29)

em que Var[T;] € a varidncia amostral das repeti¢des interanuais da i-€sima propriedade
estatistica T;.

Intuitivamente, a utilizacdo de w; = 1/Var[T;] € consistente, pois uma propriedade
estatistica com menor variacdo entre 0s anos € mais informativa do que uma com maior
varia¢do e, conforme o estimador © da Equacdo 4.29, recebe uma maior prioridade durante a
otimizacdo (KACZMARSKA, 2013). Além disso, as propriedades estatisticas em T que tém
maior magnitude, em termos absolutos, naturalmente t€m uma maior variincia o que de certa
forma compensa os maiores desvios entre T; e 7;(8) dessas propriedades.

Com relag@o &s propriedades estatisticas que compdem os vetores T e 7(8), seguimos
Cowpertwait, [sham e Onof (2007) e Kaczmarska, Isham e Onof (2014) que utilizaram:

e média de 1 hora,

e coeficiente de variagdo de 15 minutos, 1 hora, 6 horas e 24 horas,

e autocorrelagGes de lag 1de 15 minutos, 1 hora, 6 horas e 24 horas,

e ¢ coeficientes de assimetria de 15 minutos, 1 hora, 6 horas e 24 horas,
totalizando 13 propriedades estatisticas para a calibragéio dos modelos. Para a média, apenas
uma escala foi selecionada, pois essa propriedade reflete o total precipitado ao longo da
duracio da série que ndo depende da escala de agregacio temporal. A escala de 1 hora foi
escolhida por conveniéncia.

Nota-se que a composicio adotada para os vetores T e (@) considera as varidncias,
autocovaridncias de lag 1 e momentos centrais de terceira ordem em suas formas
adimensionais, representadas, respectivamente, pelos coeficientes de variagdo,
autocorrelagdes de lag I e coeficientes de assimetria.

As propriedades estatisticas em T foram computadas a partir dos momentos amostrais
da série de Piracicaba, calculados segundo as Equagdes 4.21 — 4.24, com o programa
“calcular_estatisticas.cpp” (ver subsecdo 4.4.2). Esses momentos foram entfo utilizados no

calculo dos coeficientes adimensionais:

}var [y (4.30)

Coeficiente de variacdo = ————,
E[y}!]
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R ok
cov(yi’, Yiz1)

Aut lacdo delag1 = , 4.31

utocorrelacido de lag var[y[-h] (4.31)
E[(y! — E[y!])3

Coeficiente de assimetria = [(fr;r[y?]L:/lzD ]. (4.32)

Por sua vez, os pesos w; = 1/var[l;] foram extraidos através do programa
“pesos.cpp” (subsecdo 4.4.2).

Os elementos de T e os pesos w; representam a parte amostral do estimador © que €
comum aos modelos BLRP e BLRPRx. Os elementos de 7(8), por sua vez, dependem das
expressdes analiticas dos valores esperados dos momentos, que séo especificas para cada
modelo. No BLRP, 7(@) contém as Equagdes 4.11 — 4.14, e no BLRPRx, contém as Equacdes
4.17 — 4.20. Da mesma forma que os momentos amostrais, essas expressdes, & exce¢do
daquelas referentes a média, foram convertidas aos coeficientes adimensionais através das
EquacGes 4.30 —4.32.

Dessa forma, foram equacionados dois estimadores, um para cada modelo. Diante
dessa formulag&o, cada estimador © pode ser interpretado como uma funcdo objetivo, na qual
o vetor de pardmetros 6 representa o conjunto de varidveis de decisdo. A otimizacdo das
funcdes objetivo permite a obtencdo das estimativas 8, que melhor aproximam os parimetros

populacionais dos modelos.

4.5.3 Otimizacdo

O algoritmo escolhido para a etapa de otimizac3o foi o Shuffled Complex Evolution
(SCE-UA), desenvolvido na Universidade do Arizona por Duan, Sorooshian e Gupta (1992).
O SCE-UA € um algoritmo de otimizagdo global eficiente e robusto, adequado para os
problemas de objetivo tUnico. Neste trabalho, o SCE-UA foi programado em linguagem
C++11, com algumas alteracSes periféricas em relagdio ao algoritmo proposto originalmente
(DUAN; SOROOSHIAN; GUPTA, 1992, 1994; DUAN; GUPTA; SOROOSHIAN, 1993).

Os codigos desenvolvidos foram disponibilizados no Apéndice B-2 e comentados a
fim de elucidar o funcionamento do algoritmo.

A chamada do SCE-UA ¢ feita pelo programa “calibracao.cpp”. Nele, é acessada a
rotina “sce.h” que, por sua vez, exige dois argumentos: um inteiro de 1 a 12, indicando o més

a ser calibrado, e um objeto de saida da classe ofstream, indicando o caminho de um arquivo
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que ira receber o relatério detalhado dos resultados de cada iteracdo. A configuragdo do SCE-
UA ¢ feita no arquivo “parametros.txt” e o espaco de solucdes vidveis € definido no arquivo
“Omega.txt”, ambos localizados em uma subpasta denominada “entradas”.

O programa “calibracao.cpp” deve ser executado em uma pasta contendo a funcio
objetivo (“f objetivo.h™) especifica do modelo (foram desenvolvidas duas funcGes objetivo,
uma para cada modelo selecionado). Essa fungéo acessa os arquivos “M_obs.txt” e “W.txt”,
localizados em “entradas”, que contém respectivamente os momentos amostrais € os pesos de
cada més, e equaciona esses elementos com as expressdes dos valores esperados. Nos
codigos, essas expressdes consistem em sub-func¢des das varidveis de decisdo, isto €, dos
pardmetros 6, designadas por meio da varidvel vetorial “x”, e da escala de agregacéo
temporal, designada pela variavel “h”. No caso do BLRP, o vetor “x” tem dimenséo 5 e no
BLRPRx tem dimens#o 6, de acordo com o nimero de pardmetros de cada modelo. A cada
avaliacdo de “x”, a funcdo objetivo retorna um unico valor, correspondente ao somatorio da
Equac@o 4.29.

ApOs uma série de avaliagdes, 0 SCE-UA retorna uma solucéo 6tima, isto €, o vetor
“x” que produziu o menor resultado da funcdo objetivo e que, portanto, representa a melhor
estimativa de 6. Isso € feito de forma estruturada através das etapas:

1. geragdo da populagio inicial de solugdes dentro do espago de solugdes vidveis, denotado
por £;

atribui¢@o de p complexos, cada um contendo m solugdes;

evolucdo dos complexos pelo algoritmo Competitive Complex Evolution (CCE);

embaralhamento (tradug3o do termo shuffling) das solugdes dos complexos evoluidos;

Mo B

repeticdo das etapas 2-3 até que se atinja convergéncia ou um numero maximo de
iteracdes.

No algoritmo implementado, o conjunto de p X m solugbes da populacio inicial foi
gerada do espago de solucBes vidveis () por meio de amostragem por Hipercubo Latino. A
rotina “amostragem_hipercubo_latino.h” foi desenvolvida especialmente para essa tarefa.

No SCE-UA, as solu¢des da populacdo inicial e dos resultados de cada iteracdo sio
atribuidas aos complexos, por meio de uma logica sequencial, de modo que eles contenham
tanto solucdes “boas”, com menor valor da fungo objetivo, quanto solugdes “ruins”, com
maior valor da fungfio objetivo. Isso promove uma busca muito ampla no espaco de solucdes
viaveis, que confere ao algoritmo sua capacidade de otimizagdo global.

O SCE-UA utiliza os principios béasicos dos algoritmos evolucionarios. Cada

complexo representa uma comunidade que evolui independentemente por meio do algoritmo
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CCE, implementado na rotina “cce.h”. Apds um certo numero de geragdes, produzidas dentro
do CCE, as solugdes aprimoradas retornam & fung#io principal “sce.h”, sdo embaralhadas e
novamente designadas aos complexos. Esse embaralhamento, técnica que na literatura €
denominada shuffling, promove a mistura da informagio adquirida sobre a superficie de
resposta.

A execugdio do CCE comeca com a atribuicdo de uma distribuigdo arbitraria de
probabilidades as solug¢des do complexo que é utilizada para a selecdo das solugbes “pais™ que
fardo parte da evolugdo. Evidentemente, as melhores solugdes devem ter maiores
probabilidades de sele¢do, mas a possibilidade de escolha das piores solugdes deve ser
mantida para que o algoritmo ndo se torne demasiadamente elitista. Dentre as m solugdes do
complexo, sdo selecionadas g solugdes pais. Esse processo € repetido B* vezes. As m
solucdes constituem um “simplex” que pode entdo ser evoluido por meio do algoritmo de
Nelder ¢ Mead (NELDER; MEAD, 1965). Cada simplex € evoluido a* vezes. Verificou-se
que a forma original do SCE-UA utiliza uma versdo simplificada do algoritmo de Nelder e
Mead (DUAN; SOROOSHIAN; GUPTA, 1992). Optamos por utilizar a proposta original
desse algoritmo que foi implementado na rotina “nelder_mead.h”.

A evolucdo das g solucdes ocorre por uma série de etapas que, resumidamente,
envolve reflexdo e expansdo, em torno de um centroide, ou contracédo e reducdo do espaco
abrangido pelos vértices do simplex. A cada iterago, a pior solugdo é substituida por uma
solugdo mais promissora ou por uma solucdo que restringe o espaco de busca. Se durante as
etapas de reflexfo e expansio algum vértice incidir fora de (), uma nova solugdo é gerada
aleatoriamente dentro do menor hipercubo H que contempla as solucdes do complexo inicial.
Esse procedimento representa a etapa de mutacfio, no contexto do SCE-UA (DUAN;
SOROOSHIAN; GUPTA, 1992). Apds a* evolugdes, as solucdes “filhas” retornam ao
complexo, substituindo somente as respectivas solugdes pais. Desse modo, tanto as melhores
quanto as piores solucdes, que geralmente nio sdo escolhidas para a evolugfo, sdo
preservadas e retornam aos complexos para o embaralhamento e execucdo da proxima
iteracdo. Evidentemente, a preservagdo das piores solucdes atrapalha a convergéncia, mas
também dificulta a atracfo para uma regifo de minimos locais.

Para a evolucéo dos simplexes, uma alternativa ao algoritmo de Nelder e Mead, que
foi abordada no estudo de Mariani et al. (2011), € o Differential Evolution (DE) introduzido
por Storn e Price (1997). O DE € provavelmente o mais simples dentre os algoritmos
evoluciondrios e ainda assim € eficiente. Uma rotina baseada no DE foi implementada, em

substituicdo a rotina “nelder_mead.h”, e 0 SCE-UA modificado foi avaliado para um conjunto
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de funcdes de teste, mas os resultados finais foram praticamente idénticos, de modo que o
método de Nelder e Mead foi mantido na otimizagéo.
O SCE-UA foi implementado com dois critérios de parada, que sdo avaliados
simultaneamente ao final de cada iteragéo:
e contagem do numero iteragdes it > 100;
e coeficiente de variacio cv < 107%, em termos dos valores da funciio objetivo das
solucdes contidas na populacdo da respectiva iteracéo.
O segundo critério € atingido quando as solu¢des convergem para um 6timo, seja ele
local ou global. Quando n&@o ha convergéncia, o algoritmo para apds a execucdo de 100
iteracdes.
Na Tabela 4.7 apresenta-se uma sintese das rotinas desenvolvidas durante a
programaco do SCE-UA e uma breve descri¢do de suas fungdes. Reitera-se que os codigos

dessas rotinas e do programa “calibracao.cpp” foram disponibilizados no Apéndice B-2.

Tabela 4.7 — Rotinas programadas para implementacdo do algoritmo SCE-UA e descri¢o de suas fungGes.

Rotina Funcdo

Acessa 0s momentos amostrais e pesos de cada més, em arquivos
separados, e 0s equaciona com as expressdes analiticas dos valores
esperados. Retorna o valor do estimador, calculado segundo o vetor "x"
de variaveis de deciséo.

[ objetivo.h (BLRP ou BLRPRx)

Governa as iteragBes principais, atribui as solugdes aos complexos,
sce.h direciona os complexos para o CCE (cce.h), executa o embaralhamento e
checa os critérios de parada.

Computa o hipercubo H, define as probabilidades de selecéo, realiza
selecdo aleatéria de pais ™ vezes, atribui as solugdes “pais” aos
simplexes, direciona os simplexes para nelder mead.h, substitui as
solugBes pais pelas solugdes filhas.

cee.h

Realiza a* evolugdes dos simplexes com o algoritmo de Nelder e Mead
nelder_mead.h segundo os procedimentos de reflexdo, expansio, contragio, reducio ou
mutagdo (geracdo de uma solucdo aleatéria em H).

Gera a populacdio de solugdes iniciais por meio de amostragem com
Hipercubo Latino do espago viavel (1.

amostragem_hipercubo_latino.h

Realiza a selec#o aleatdria, sem reposicio, das g solugBes pais, dentre as

escolha_aleatoria.h . o o o .
- m disponiveis no complexo, que iro compor o simplex.

Referente ao procedimento de mutag@io. Gera uma solugéo aleatéria
dentro do menor hipercubo H contendo as solugdes do complexo inicial.

Ao longo da execucdo do SCE sdo produzidas diversas matrizes
contendo as solugdes “x” e os respectivos valores da funcéio objetivo.
Essa rotina ordena os elementos nessas matrizes, segundo o resultado da
funcdo objetivo, em ordem crescente (da melhor soluco para a pior).

gerar_ponto_z.h

ordernar_matriz.h

Ao longo dessa descrigdo, foram citados os pardmetros internos do SCE-UA, a saber:

e p —numero de complexos;
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e m —numero de solucdes em cada complexo;

e g —numero de solu¢bes em cada simplex;

e [* —numero de repeticdes da selecdo de solucdes “pais” para a evolugéo;

e " —numero de iteragdes da evoluco, por Nelder e Mead, de cada simplex.

Exceto o numero de complexos, os pardmetros foram atribuidos conforme as
recomendagbes de Duan, Sorooshian e Gupta (1994), em que os pardmetros dependem do
numero de variaveis de decisdo n (dimensédo do problema):

e m=2n+1: m=11no BLRP e m = 13 no BLRPRx;

e g=n+1:q=6n0oBLRPe g =7noBLRPRx;

e f*=2n+1: " =11noBLRPe f* = 13 no BLRPRx;

e " =1, em ambos os modelos.

O asterisco em £* e a” tem a funcdo de distinguir esses parametros de ff e a das
distribuicGes populacionais dos modelos BLRP e BLRPRx que, por sua vez, fazem parte do
vetor de variaveis de decisdo e ndo dos pardmetros internos do SCE-UA.

Em um primeiro momento, foram utilizados 10 complexos (p = 10). Essa escolha
representa uma estratégia inicial para a otimizacio dos modelos.

A atribuicBio desses pardmetros deve ser feita no arquivo “parametros.txt”. A rotina
“sce.h” foi desenvolvida especialmente para adquirir os pardmetros nesse arquivo, de modo
que ndo € necessario recompilar o cddigo caso algum pardmetro seja alterado.

Da mesma forma, a atribuicdo do espaco de solugdes vidveis ocorre no arquivo
“Omega.txt”. Nele sdo definidos os limites superior e inferior de cada varidvel de decisdo.
Teoricamente, os pardmetros dos modelos de Poisson podem assumir valores no intervalo
[0, +0). Entretanto, foram feitas as seguintes restri¢des:

e O limite superior do parfmetro A (h™), que representa a taxa de ocorréncia de eventos
de chuva, foi fixado em 0,1 para ambos os modelos. Isso representa um valor esperado
de aproximadamente 74 eventos de chuva em um més, o que é muito superior ao que
ocorre na realidade, mesmo nos meses mais chuvosos. Esse limite também foi
utilizado por Vanhaute et al. (2012). Aproveita-se esse comentério para alertar que os
pardmetros ndo sdo diretamente observaveis. Por exemplo, um evento de chuva que €
observado na realidade pode, sob a otica dos modelos de Poisson, ser o resultado da
sobreposi¢éo de dois ou mais eventos.

e O limite inferior do pardmetro @ do BLRPRx foi fixado em 2, com o intuito de

prevenir a eventual geracdo de eventos de chuva com durag#o irreal (muito longa) na
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etapa de simulacdo. Essa abordagem foi sugerida por Kaczmarska, Isham e Onof
(2014);

e O limite superior do pardmetro ¢ do BLRPRx foi fixado em 1. ¢ € o quociente entre
Y e n, ou seja, o quociente entre a duracdo esperada das células (1/n) e a duracgio
esperada do evento gerador (1/y). Obviamente ¥ deve ser menor do que 7.

Nos demais casos foram estipulados, inicialmente, os limites inferior e superior de 0 e

20. As Tabelas 4.8 e 4.9 apresentam o espaco de solucbes viaveis definido para cada modelo.

Tabela 4.8 — Espago de solugdes vidveis das varidveis de decisdo (pardmetros) do modelo BLRP.

Parametro AMr)  Br)  y@r)  p(r)  p (mm b
Limite inferior 0 0 2 0 0
Limite superior | 0,1 20 20 20 20

Tabela 4.9 — Espacgo de solugBes vidveis das varidveis de decisdo (parametros) do modelo BLRPRx.

Parametro A(hr) o (mm) o v K )
Limite inferior 0 0 2 0 0 0
Limite superior 0,1 20 20 20 20 1

Os resultados da otimizacdo com o0 programa ‘“calibracao.cpp” sd0 1mpressos no
arquivo “relatorio.csv”, criado na subpasta “resultados”. Para cada iteracdo, imprime-se a
melhor solucio e o respectivo valor da funcfio objetivo. Além disso, imprime-se 0 maximo
(Frnasx), Mmédio (fineq) € minimo (finin), além do coeficiente de variagdo (cv), em termos dos
valores da fung3o objetivo de todas as solugdes da populagdo obtida como resultado da
iteracdo. Os valores do vetor “x” da ultima iteragdo correspondem a estimativa 8, que é o

resultado efetivo da etapa de otimizacéo.

4.6 Simulacao

Com os pardmetros calibrados, os modelos foram utilizados na simulacéo de séries
sintéticas. Isso foi feito através das rotinas “blrp.h” e “blrprx.h”, disponibilizadas no Apéndice
B-3.

Essas rotinas devem ser declaradas em um programa externo. A chamada ¢ feita com 5
argumentos:

e vetor de parimetros com a forma {A,,y,n, ux} para o BLRP e com a forma

{A, 1, a,v, Kk, ¢} para 0o BLRPRx;



69

e 0 numero de dias da série (28, 30 ou 31, a depender do més);

e 0 numero de anos;

e aresolucdo h em horas (0,25; 1,0; 2,0; ...; 24,0; etc.);

e ¢ uma semente para geracio de numeros aleatérios (devem ser atribuidas
sementes diferentes a cada execucfio. Isso pode ser feito utilizando os
milissegundos dos rel6gio).

Primeiramente, o algoritmo de simula¢fo cria uma matriz R com duas colunas, que
representa a série sintética, sendo que a primeira coluna contém os instantes dos intervalos de
tempo sucessivos (limite superior do intervalo), com duragdo h, e a segunda contém células
inicialmente vazias que irfo receber as ldminas geradas no processo.

Admite-se que um evento de chuva ocorre no primeiro intervalo e os tempos de
origem dos préximos eventos sdo calculados por meio de incrementos gerados em uma
distribui¢do exponencial que utiliza A como pardmetro de taxa. A biblioteca <random> do
C++ permite a utilizaciio de distribuicdes exponenciais ou Gama, no ultimo caso para o
pardmetro 7do BLRPRx, na geracdo de numeros aleatérios segundo a FDP dessas
distribuicGes.

A cada evento de chuva € iniciado um Joop no qual serfo geradas as células. No
BLRPRx, para cada evento também é gerado um valor aleatério de 1 por meio de uma
distribuigdo Gama com a e v, segundo o qual sZo gerados os valores do demais pardmetros
condicionados an (v, £ e t).

Em cada loop, a duragfo do evento € produzida por uma distribuicdo exponencial cujo
pardmetro de taxa € y. O tempo de origem da primeira célula sobrepde a origem do evento e
por meio de incrementos gerados em uma distribui¢io exponencial com pardmetro de taxa
sdo produzidos os instantes de origem das demais células. O processo dura até que esses
instantes superem o instante de encerramento do evento, definido pela soma entre o instante
de origem e o tempo de duragéo do evento.

Além do instante de origem, cada célula recebe uma duragio e uma intensidade,
segundo distribuigdes exponenciais com 7 e t, respectivamente.

Uma funcdo externa, definida na rotina “superposicao.h”, é chamada para cada célula
gerada na série sintética. Ela utiliza os seguintes elementos: instante de origem da célula,
intensidade da célula e um marcador. A fungfo percorre os elementos da primeira coluna da
matriz R, encontra o primeiro. intervalo cujo instante superior contempla a ldmina e atribui o

total precipitado de acordo com a intensidade da célula nesse e nos demais intervalos
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correspondentes a duracfio da mesma. Essas ldminas sdo atribuidas na segunda coluna da
matriz R.

A funcgdo “superposicao.h” tem uma importante atribui¢fio: como os instantes de
origem e de encerramento das células nfo coincidem com os limites dos intervalos de tempo
em R, a atribuicdo das l&minas no primeiro e Gltimo intervalos da primeira coluna de R, que
contemplam a extens&o da célula, ¢ feita de forma proporcional. Dessa forma, para uma célula
com origem no instante 12,5 horas e intensidade de 1 mm/hr, por exemplo, a funcio de
superposi¢ao atribui 0,5 mm ao intervalo compreendido entre as 12 e 13 horas, considerando
a resolucgéio horaria da série sintética. Para as sucessivas células, caso ocorra sobreposic3o, a
fungdo “superposicao.h” executa a soma das ldminas que sdo atribuidas a intervalos
coincidentes.

Foi mencionado que “superposicao.h” utiliza um marcador. Esse marcador indica o
intervalo de partida para a atribuicdio de ldminas na coluna de tempos da matriz R e é
incrementado sucessivamente, de modo que o processo de superposi¢cio das células é
otimizado e o tempo de execucéo das rotinas é consideravelmente reduzido.

Os loops relativos a geracdo de cada evento se encerram quanto o tempo de origem do
ultimo evento supera a duragfo pré-estabelecida da série sintética.

Portanto, a matriz R consiste de uma série sintética ¢ uma possivel realizacdo do
processo estocéstico preconizado nos modelos BLRP e BLRPRx. No formato final, R contém
os registros de tempo e as respectivas ldminas produzidas de forma anéloga & série histérica
de precipitacdes. Essa matriz pode ser impressa em um arquivo separado ou, como foi feito
neste trabalho, utilizada no célculo dos momentos estatisticos simulados dentro de um
programa desenvolvido especialmente para executar diversas simulagdes. Esse programa néo
foi disponibilizado, pois seu formato foi modificado intimeras vezes, de acordo com a andlise
de resultados desejada.

Para verificar a consisténcia dos programas desenvolvidos foram produzidas séries
sintéticas para o BLRP e o BLRPRx, de acordo com conjuntos de pardmetros pré-
estabelecidos. Os valores esperados dos momentos analiticos, calculados segundo as
Equagdes 4.11 — 4.14 (BLRP) e as Equagdes 4.17 — 4.20 (BLRPRx) foram comparados com
os respectivos momentos extraidos das séries sintéticas, ou simplesmente, momentos
simulados. Os resultados foram muito préximos, para todos os momentos considerados na
compara¢do, demonstrando que as rotinas “blrp.h” e “blrprx.h” reproduzem as concepgdes

dos modelos discutidas na subsecdo 4.2.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta sec@o apresentam-se os principais resultados produzidos no trabalho ¢ a
discussdo pertinente, seguindo as etapas definidas na se¢io de métodos.

Na subsecéo 5.1 foram disponibilizados os momentos e demais estatisticas amostrais
da série histérica de Piracicaba, além dos pesos utilizados na fungio objetivo, resultados dos
programas desenvolvidos para a aquisicdo de dados observados.

Na subsecdo 5.2 foram apresentados os pardmetros calibrados, como resultado da
aplicagdo do algoritmo de otimizacdo SCE-UA. Também foram feitas consideracdes sobre os
pardmetros usados pelo algoritmo otimizador e a eficiéncia da calibracdo dos modelos
BLRPR e BLRPRx.

Os resultados dos momentos analiticos, calculados segundo as Equagdes 4.11 — 4.14
para o BLRP e segundo as Equacbes 4.17 — 4.20 para o BLRPRx, com os parimetros
calibrados, foram apresentados na subsecéo 5.3, enquanto que os resultados das simulagdes,
na forma dos momentos e demais propriedades estatisticas, realizadas com os modelos
calibrados foram apresentados na subse¢io 5.4.

Na subsegéo 5.5, foram avaliados o desempenho e a valida¢do dos modelos mediante a
reproducdo, nas séries sintéticas, dos momentos amostrais e demais propriedades estatisticas
observados.

Finalmente, na subse¢io 5.6 foi feita uma analise de valores extremos em que foram
comparados os extremos observados, de meses representativos, com os extremos produzidos

pelos modelos nas séries sintéticas.

5.1 Estatisticas amostrais

Os momentos de primeira a terceira ordem e as demais propriedades estatisticas
observadas que foram utilizados neste trabalho estio disponibilizados, com no minimo trés
algarismos significativos, nas Tabelas 5.1 e 5.2. Esses resultados foram obtidos a partir das

séries agregadas, separadas por més, através do programa calcular_estatisticas.cpp.
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Na
Tabela 5.3 sdo apresentados os momentos adimensionais nas escalas de agregacéo de 15 minutos, 1 hora, 6 horas
e 24 horas. Esses dados compdem a matriz de momentos observados (M _obs), cujos valores foram efetivamente

inseridos na fun¢&o objetivo. Na

Tabela 5.4 s3o apresentados os pesos (W) e os momentos aos quais foram associados
durante a otimizagdo. Esses pesos compdem a matriz W, que € acessada pelo algoritmo de
otimizacdo para a avaliacdo da funcfio objetivo. Isso também ocorre com a matriz M_obs.
Reitera-se que os pesos correspondem ao inverso das varidncias dos momentos amostrais
interanuais. Os resultados detalhados do programa de aquisicdo dos pesos (“pesos.cpp”™)
consistem nos valores dos 13 momentos utilizados na calibracdo, em diferentes escalas,
calculados separadamente para os dados de cada ano. Esse procedimento foi repetido para os
doze meses do ano, de modo que os resultados tém um nimero excessivo de dados que, por
essa razéo, ndo foram reportados.

Na Tabela 5.5 sfo apresentadas as l&minas méximas anuais observadas, em escala de
15 minutos (resolucio original da série de Piracicaba), identificadas separadamente para cada
més. As células com traco na Tabela 5.5 correspondem aos meses que apresentaram falhas,
conforme descrito na subsecdo 4.4.3. Esses dados foram utilizados na analise de valores
extremos descrita na subsecio 5.6.

Considera-se que as informacgdes das Tabelas 5.1 — 5.5 consistem de importantes
resultados deste trabalho. Primeiramente porque sio o fruto de uma andlise que resultou em
uma série de precipitacdo a qual, apesar das limitagdes apontadas na subsecdo 4.4.3,
aproxima-se de modo satisfatério de uma série livre de falhas. Em segundo lugar, porque a
partir dessas informacgdes € possivel a aplicacio direta das caracteristicas meteorologicas
locais, na forma dos momentos amostrais e demais propriedades estatisticas, em
desenvolvimentos futuros que objetivem o aprimoramento ou validacdo de outros modelos

estocasticos de precipitago, ou ainda a expanséo deste estudo para o caso de multiplos sitios.



Tabela 5.1 — Média e momentos centrais de ordem 2 amostrais de Piracicaba.

Més / Escala Média (mm) Varidncia (mm?) Autocovarifncia lag 1 (mm?)

15 min 1 hr 2hr 6hr 12hr 24hr|15min 1hr 2hr 6hr 12hr 24 hr I5Smin  lhr 2hr 6hr 12hr 24hr
Jan 0,0797 0,319 0,638 1913 3,826 7,653 | 0,356 3,028 7,717 32,629 76,122 155,905| 0,190 0,901 2,047 5477 7,868 32,764
Fev 0,0547 0,219 0438 1,314 2,627 5255 0,249 2,069 5329 23,683 54,888 107,283 | 0,134 0,612 1,508 2244 0,853 17,121
Mar 0,0459 0,184 0,367 1,101 2,202 4,404 | 0,246 1,971 5,566 23,502 56,735 128,749 | 0,133 0,718 1,312 2974 5,993 11,525
Abr 0,0216 0,0866 0,173 0,519 1,039 2,078 | 0,0955 0,808 2,211 9,779 25280 59,672 | 0,0506 0300 0,623 2,132 2,989 2,074
Maio 0,0197 0,0787 0,157 0472 0,945 1,890 | 0,0499 0,436 1,214 5948 14,328 39,808 | 0,0229 0,159 0,453 1,626 4,524 6,159
Jun 0,0173  0,0691 0,138 0,415 0,830 1,659 |0,0426 0,384 1,100 5,383 13,942 36,880 | 0,0215 0,165 0435 1,705 3,875 9,838
Jul 0,0114  0,0455 0,0910 0,273 0,546 1,092 |0,0194 0,168 0,498 2,629 7,119 20,455 | 0,00902 0,0778 0241 1,233 2,997 5,856
Ago 0,00865 0,0346 0,0692 0,208 0,415 0,831 0,0139 0,114 0332 1,719 4275 10,529 | 0,00629 0,0479 0,131 0,482 0,965 2,899
Set 0,0201  0,0803 0,161 0,482 0,963 1,927 | 0,055 0453 1,164 5364 14,243 387348 | 0,0277 0,167 0427 1,715 4,055 6,479
Out 0,0319 0,128 0,255 0,766 1,531 3,063 | 0,097 0,895 2,553 11,269 24,071 60,426 | 0,0535 0,359 0,738 2,064 4475 6,930
Nov 0,0455 0,182 0,364 1,091 2,182 4,364 | 0,198 1,667 4,649 19,191 43,580 98,881 | 0,103 0,552 1,005 2,031 4,897 8,959
Dez 0,0618 0,247 0494 1,483 2,966 5932| 0,322 2,518 6,991 26,669 59,133 121,133 | 0,153 0,752 1,208 2,099 2,783 7,651

€L



Tabela 5.2 — Momento central de ordem 3 e propriedades de periodos imidos/secos amostrais de Piracicaba.

Momento central de ordem 3 (mm?)

Proporgdo de periodos secos

Probabilidade de transi¢iio imido-umido

Més / Escala P(Y" < 0,1 mm) P(Y* = 01mm|vt, = 0,1mm)

15min  1hr  2hr  6Ghr 12hr  24hr [15Smin Thr 2hr  6hr  12hr 24hr |[15min  1hr 2hr  6hr 12hr 24 hr
Jan 341 5325 163,22 931,76 2574,60 4880,86 | 0,915 0,858 0,805 0,674 0,539 0,380 | 0,720 0,635 0,607 0,590 0,676 0,742
Fev 2,24 3727 126,55 941,39 2384,60 4359,63 | 0,939 0,894 0,851 0,729 0,600 0,428 | 0,697 0,594 0,545 0,543 0,639 0,739
Mar 2,62 3828 148,71 891,44 266248 755547 | 0,954 0,920 0,891 0,797 0,705 0,556 | 0,711 0,607 0,544 0,528 0,565 0,641
Abr 0,888 13,78 48,03 291,75 977,56 2524,54 | 0,975 0,955 0,934 0,882 0,826 0,735 | 0,685 0,580 0,553 0,533 0,533 0,543
Maio 0317 427 1437 107,84 290,65 1291,19 | 0,970 0,948 0,930 0,878 0,819 0,708 | 0,714 0,635 0,584 0470 0455 0,541
Jun 0246 3,74 13,74 97,13 33597 1134,12 | 0974 0,950 0,928 0,858 0,795 0,661 | 0,654 0,564 0,510 0477 0,385 0,580
Jul 0,0805 1,05 421 338 123,53 511,87 | 0977 0,960 0,944 0,900 0,851 0,750 | 0,682 0,601 0,559 0455 0,381 0,497
Ago 0,0693 0,716 2,67 20,57 59,12 159,66 | 0,982 0,968 0,956 0,925 0,889 0,834 | 0,662 0,642 0,586 0,500 0,511 0,531
Set 0344 462 1297 86,02 288,85 110029 | 0,970 0,949 0,932 0,887 0,839 0,744 | 0,707 0,662 0,624 0,543 0,489 0,552
Out 0,642 1320 4858 30038 630,11 2275350956 0,927 0901 0832 0,760 0,640 | 0,717 0,652 0,611 0,551 0,541 0,540
Nov 1,75 26,58 98,08 520,55 1251,15 3026,83 | 0,951 0,917 0,883 0,798 0,708 0,554 | 0,718 0,611 0,576 0,519 0,527 0,598
Dez 3,89 51,86 197,82 809,17 1799,75 3348,75 | 0,938 0,894 0,856 0,740 0,622 0,443 | 0,715 0,618 0,555 0,536 0,594 0,661

YL



Tabela 5.3 — Momentos adimensionais utilizados na calibragéo.

iV eealn Média (mm) Coeficiente de variagfo Autocorrelagdo de lag 1 Coeficiente de assimetria

1 hr 15 min 1 hr 6 hr 24 hr 15 min 1 hr 6 hr 24 hr 15 min 1 hr 6 hr 24 hr

Jan 0,319 7,486 5,457 2,986 1,632 0,534 0,298 0,168 0,210 16,037 10,107 4,999 2,507
Fev 0,219 9,111 6,570 3,704 1,971 0,541 0,296 0,0948 0,160 18,086 12,523 8,168 3,923
Mar 0,184 10,809 7,651 4,403 2,576 0,539 0,364 0,127 0,0895 21,491 13,830 7,824 5,172
Abr 0,0866 14,280 10,385 6,020 3,718 0,530 0,371 0,218 0,0348 30,074 18,959 9,541 5,477
Maio 0,0787 11,342 8,389 5,162 3,338 0,459 0,365 0,273 0,155 28,444 14,804 7,433 5,141
Jun 0,0691 11,949 8,969 5,594 3,660 0,504 0,429 0,317 0,267 27,938 15,686 1,777 5,064
Jul 0,0455 12,247 9,021 5,940 4,142 0,465 0,462 0,469 0,286 29,793 15,241 7,935 5,533
Ago 0,0346 13,613 9,744 6,314 3,907 0,453 0,422 0,281 0,275 42,450 18,673 9,128 4,673
Set 0,0803 11,670 8,386 4,808 3,214 0,504 0,368 0,320 0,169 26,741 15,146 6,924 4,633
Out 0,128 9,759 7,416 4,384 2,538 0,552 0,401 0,183 0,115 21,263 15,583 7,941 4,844
Nov 0,182 9,801 7,101 4,016 2,279 0,518 0,331 0,106 0,0906 19,842 12,354 6,192 3,078
Dez 0,247 9,178 6,420 3,482 1,855 0,477 0,299 0,079 0,0632 21,335 12,981 5,875 2,512

SL



Tabela 5.4 — Pesos w, inseridos na fungfio objetivo, associados aos momentos apropriados.

i ol Média (mm) Coeficiente de variagfo Autocorrelagdo de lag 1 Coeficiente de assimetria

1 hr 15 min 1 hr 6 hr 24 hr 15 min 1 hr 6 hr 24 hr 15 min 1 hr 6 hr 24 hr

Jan 0,319 7,486 5,457 2,986 1,632 0,534 0,298 0,168 0,210 16,037 10,107 4,999 2,507
Fev 0,219 9,111 6,570 3,704 1,971 0,541 0,296 0,0948 0,160 18,086 12,523 8,168 3,923
Mar 0,184 10,809 7,651 4,403 2,576 0,539 0,364 0,127 0,0895 21,491 13,830 7,824 5,172
Abr 0,0866 14,280 10,385 6,020 3,718 0,530 0,371 0,218 0,0348 30,074 18,959 9,541 5,477
Maio 0,0787 11,342 8,389 5,162 3,338 0,459 0,365 0,273 0,155 28,444 14,804 7,433 5,141
Jun 0,0691 11,949 8,969 5,594 3,660 0,504 0,429 0,317 0,267 27,938 15,686 1,777 5,064
Jul 0,0455 12,247 9,021 5,940 4,142 0,465 0,462 0,469 0,286 29,793 15,241 7,935 5,533
Ago 0,0346 13,613 9,744 6,314 3,907 0,453 0,422 0,281 0,275 42,450 18,673 9,128 4,673
Set 0,0803 11,670 8,386 4,808 3,214 0,504 0,368 0,320 0,169 26,741 15,146 6,924 4,633
Out 0,128 9,759 7,416 4,384 2,538 0,552 0,401 0,183 0,115 21,263 15,583 7,941 4,844
Nov 0,182 9,801 7,101 4,016 2,279 0,518 0,331 0,106 0,0906 19,842 12,354 6,192 3,078
Dez 0,247 9,178 6,420 3,482 1,855 0,477 0,299 0,079 0,0632 21,335 12,981 5,875 2,512

9L
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Tabela 5.5 — Ldminas maximas anuais, observadas, na escala de agregacdo de 15 minutos.

e Lédmina maxima (mm)

Jan Fev Mar Abr Maio Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
1997 | 11,9 - - - 5 5,0 2,1 5,4 39 3,7 15,2 211
1998 | 27.8 18,7 20,6 12,5 4,9 4,5 1,7 1,9 15,9 8,9 4,9 13,5
1999 - 12,5 20,1 11,6 58 4.4 1,6 - 5,1 3,3 4,2 13,7
2000 - 4,9 13,2 0.4 0,6 0,9 4,5 - 6,3 11,8 8,4 117
2001 | 12,8 5,4 21,3 2,0 11,1 551 4,6 13,4 7,6 152 13,6 39:5
2002 | 223 13,5 16,9 - 13,6 0,1 - 34 6,8 4,1 14,4 19,4
2003 | 20,6 6,2 17.5 16,2 9.4 2,7 2.9 0,8 1,5 7.3 9,3 9,1
2004 8,2 17,6 9,2 14,3 10,0 - 4.4 0,1 2,6 10,4 12,5 7.8
2005 9,4 13,3 5,9 5,9 - 59 2.5 3,1 35 - 12,3 7.6
2006 | 10,4 134 - - 0,1 - - 3,0 4,0 4,8 L1 -
2007 - 16,7 114 6,7 4,1 3,0 7,0 0,0 0,7 5.9 10,1 16,5
2008 | 15,2 14,7 16,6 - 7.7 6,8 0,1 7.3 - 9.3 5,8 10,7
2009 8.8 9,3 12,7 8,9 2,1 43 23 2,0 10,6 6,3 25,2 13,7
2010 - 10,8 16,9 6,4 2:5 4,1 6,4 0,0 - 10,2 6,9 e
2011 | 15,2 - 10,3 - 7,0 6.8 0,9 3.3 0,4 12,0 8.4 19,7
2012 8,5 14,8 10,6 13,5 9,0 7,0 2,8 0,0 10,3 6,2 11,5 9,7
2013 | 11,2 - 13,1 16,7 2,9 11,3 10,9 0,6 2,1 15.5 16,9 15,0
2014 | 13,8 6,2 17,3 3,0 2,8 0,5 1,4 0,8 5,4 2,1 - 8,8
2015 7,1 9,9 9,7 32 9,1 0,4 4,2 3,3 10,7 - - 17,9
2016 | 13,1 10,5 - 0,5 - 16,0 0,9 2,8 1,8 - 10,9 12,2
2017 | 16,0 16,3 19,8 14,7 14,2 1,8 0,0 3,0 6,4 7,6 - -

Os tragos correspondem aos meses com falhas.

5.2 Calibracio

Os resultados da etapa de calibragdo correspondem as solugbes 6timas de cada modelo
que permitiram a minimiza¢do da funcio objetivo, segundo os critérios de convergéncia
estabelecidos para a execucgfio do algoritmo SCE-UA. Em linguagem estatistica, essas
solugdes consistem em vetores de valores que, por sua vez, correspondem as estimativas) dos
pardmetros populacionais. Na andlise de resultados a formalidade estatistica foi dispensada e
0 “pardmetros calibrados” foi utilizado como referéncia do vetor de estimativas 8.

O programa calibragao.cpp foi utilizado na otimizacdo dos modelos BLRP e
BLRPRx. A mesma funcfo objetivo foi utilizada em ambos os modelos e as diferencas nas
rotinas programas limitam-se basicamente ao niimero de pardmetros de cada caso: 5 no BLRP
e 6 no BLRPRx. Os resultados dessa etapa, na forma dos pardmetros calibrados, foram
produzidos para cada més do calendério de modo a conciliar a sazonalidade do fen6meno real

com a estacionariedade, que € um pré-requisito dos modelos de Bartlett-Lewis.
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52.1 BLRP

A calibragdo do BLRP seguindo a estratégia inicial, em que o SCE-UA foi
configurado para rodar com apenas 10 complexos, resultou nos pardmetros apresentados na
Tabela 5.6.

Tabela 5.6 — Pardmetros calibrados do BLRP. Resultados preliminares do SCE-UA executado com apenas 10

complexos.

Més / Parimetro A (hr1) BhrYy 7Y A(rY) @ (mmobhrh) Foigi
Jan 0,02426 0,24701 0,06676 4,19723 11,73770 1,13

Fev 0,04778 1,83242 20 2,76783 11,62010 3,59

Mar 0,02840 9,17519 20 243775 10,79840 6,24

Abr 0,00666 1,93087 0,34760 6,52913 12,93900 0,46

Maio 0,00667 2,07608 0,21836 8,94853 10,05200 0,64

Jun 0,00485 1,49134 0,13109 7,63474 8,79078 1,46

Julho 0,00302 2,11523 0,09433 9,50085 6,10239 0,80

Ago 0,00587 2,06132 0,25954 15,42170 10,16760 3,90

Set 0,00688 1,31897 0,15326 6,35957 7,72884 0,86

Out 0,03127 6,11803 20 2,52536 7,89027 9,20

Nov 0,02010 3,02181 0,65666 127778 11,75440 0,75

Dez 0,03015 2,49321 0,81954 7,70044 15,61680 1,40

Para os meses de fevereiro, marco e outubro foram obtidos resultados duvidosos.
Nesses casos, as estimativas de y equivalem ao limite superior fixado para esse pardmetro no
espaco de solucdes vidveis do algoritmo de otimizagdo. Nos demais meses foram obtidos
resultados consistentes, tanto no que se refere as estimativas dos pardmetros, quanto aos
valores da fun¢@o objetivo (fnin)- Nota-se que nos meses ndo duvidosos, excetuando-se
agosto, fmin resultou em valores menores que 2,00, o que pode ser considerado, em uma
analise preliminar, como um bom ajuste.

Foi feita uma investigacdo aprofundada a respeito da calibragcéo do BLRP, objetivando
esclarecer, entre outros, os fatores que ocasionaram as solugGes duvidosas dos meses
supracitados. Os resultados dessa investigacdo foram utilizados na formulagdo de
consideracdes discorridas na subsecéo 5.2.3.

Em uma primeira tentativa, o limite superior do espaco de solu¢des viaveis de todos os
pardmetros foi ampliado para 100, e uma nova calibragdio foi executada para os meses

duvidosos. Os resultados obtidos estdo apresentados na Tabela 5.7.
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Tabela 5.7 — Resultados da calibrag@o dos meses duvidosos com ampliagio do espago de solugbes viaveis.

Més/Pardmetro | A(hr™)  pr™) 7 () A Emmhr) [ fon
Fev 0,04620 13,90880 100 2,75658 11,46990 3,56
Mar 0,02743 53,34190 100 2,39726 10,45920 6,12
Out 0,03005 37,82630 100 2.47643 7,62937 9,10

Independentemente da amplitude do espago de solugBes viaveis, os resultados
persistiram com ¥ no limite superior do pardmetro. O pardmetro S também foi afetado,
atingindo valores muito elevados em comparacdo com os resultados da calibraciio anterior e

as estimativas de f dos demais meses. Embora sejam considerdveis as diferencas de

magnitude de 7 e f entre as respectivas solucdes das Tabelas 5.6 € 5.7, a reduc¢do de f,,,;,, foi
praticamente desprezivel em relacfio 4 primeira tentativa de calibragio (< 2%).

Uma segunda tentativa foi realizada mantendo-se o espaco de solugdes vidveis
estabelecido inicialmente e incrementando progressivamente o numero de complexos do
SCE-UA para 20, 40, 60, 80 e 100. A calibracio foi executada para todos os meses, incluindo
aqueles ndo duvidosos. Eficacia em todos os meses, no que se refere & convergéncia para
solucdes 6timas dentro do espago viavel, s6 foi obtida na tentativa com 100 complexos. Nesse
caso, o procedimento resultou em solucSes consistentes, obtendo-se definitivamente os

paridmetros calibrados do BLRP, apresentados na Tabela 5.8.

Tabela 5.8 — Pardmetros calibrados do BLR. Foram utilizados 100 complexos no SCE-UA.

Més/Pardmetro | A(hr™) AB(hr™) 7 (™) #(hr™) [ (mm.hrh) e
Jan 0,02426  0,24701  0,06676  4,19723 11,73770 1,13
Fev 0,02549  0,65655  0,40445  3,92223 12,84280 2,39
Mar 0,01255  1,96490  0,41656  5,50608 14,08490 2,47
Abr 0,00666  1,93087  0,34760  6,52913 12,93900 0,46
Maio 0,00667  2,07608  0,21836  8,94853 10,05210 0,64
Jun 0,00485 149135 0,13109  7.,63474 8,79076 1,46

Julho 0,00302  2,11523  0,09433  9,50086 6,10237 0,80
Ago 0,00587  2,06135  0,25955 15,42170 10,16760 3,90
Set 0,00688  1,31896  0,15326  6,35957 7,72885 0,86
Out 0,01230  0,99295  0,25033  4,48665 9,37319 3,95
Nov 0,02010  3,02183  0,65666  7,27779 11,75440 0,75
Dez 0,03015 249321  0,81954  7,70044 15,61680 1,40

Observou-se que, apesar do maior nimero de complexos, somente as solugdes 6timas
de fevereiro, margo e outubro foram alteradas na segunda tentativa de calibragdo. Isso

demonstra que a calibracgo dos demais meses além de eficaz e também mais eficiente, uma
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vez que o0 minimo global pdde ser obtido com um niimero menor de complexos, o que,
geralmente, representa também um menor nimero de avaliagbes da funcdo objetivo e
processamento computacional.

Além da n3o ocorréncia do limite superior como valor para o pardmetro ¥, a
consisténcia dos resultados definitivos pode ser verificada por comparacéo das estimativas de
um determinado pardmetro obtidas entre os diferentes meses do calendario. No caso de 4, que
representa a taxa de ocorréncia de eventos, foi verificado que as inconsisténcias para margo e
outubro manifestaram-se como picos incoerentes, em relagdo aos meses adjacentes, em um
grafico onde foram plotados A, da primeira tentativa de calibragdo, e os respectivos meses
(Figura 5.1 — a). Nota-se que esse grafico traduz a tendéncia sazonal do fenémeno em estudo.
No grafico da Figura 5.1 — b, em que foram plotados os pardmetros calibrados mais
consistentes, definitivos, essas incoeréncias desapareceram e a transi¢@o entre as estimativas
de A ocorreu de forma suave entre os meses, demonstrando um resultado mais proximo da

realidade.

Figura 5.1 — Parmetro A calibrado com o SCE-UA configurado para executar com 10 complexos (a) € 100
complexos (b).
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O parmetro A foi escolhido, dentre os cinco pardmetros do modelo BLRP, para
avaliar a consisténcia dos resultados por se tratar daquele que representa de forma mais direta
as caracteristicas sazonais e que pode ser avaliado individualmente. A tendéncia sazonal,
ilustrada na Figura 5.1 — b, sugere que aos meses de dezembro, janeiro e margo foram
atribuidos os maiores valores de A, ao passo que os menores foram atribuidos aos meses de
junho, julho e agosto. Isso esta de acordo com a realidade do fendmeno em estudo, pois
Piracicaba tem nos meses de dezembro, janeiro e marco as maiores precipitagdes totais, de
modo que o esperado € que esses meses tenham também as maiores taxas de ocorréncia de
eventos. O oposto ocorre nos meses de junho, julho e agosto e condiz com as menores taxas
resultantes da calibragdio. Cuidados devem ser tomados para analisar dessa mesma forma
outros pardmetros como, por exemplo, 8 (hr~1) que representa a taxa de ocorréncia de

c€lulas de chuva. Esse pardmetro parece nio atender & mesma ldgica sazonal de A, pois tanto

0 minimo quanto o méaximo valor de f# ocorrem em meses chuvosos (janeiro € novembro,
respectivamente). Uma andlise de consisténcia de f deve ser feita em conjunto com outros
parimetros.

Embora nfo tenha sido reportado neste trabalho, verificou-se que removendo da
calibragdo os coeficientes de assimetria nas escalas de 1, 6 e 24 horas, e preservando os
coeficientes de 15 minutos, 0 SCE-UA executado com apenas 10 complexos converge para
solugbes consistentes e proximas dos resultados da Tabela 5.8. Isso reflete a deficiéncia
conhecida da calibragdo dos modelos de Poisson com o Método Generalizado dos Momentos:
a qualidade e o sucesso do ajuste estdo condicionados & escolha (subjetiva) das propriedades

estatisticas e escalas de agregag@o utilizadas na func¢o objetivo.

52.2 BLRPRx

A calibragdo do BLRPRx foi mais eficiente do que a do BLRP. Embora se tenha
notado um nimero de avaliagbes da func@io objetivo levemente superior, por meio do
contador inserido nas rotinas sce./ e f objetivo.h, com apenas 10 complexos configurados no
SCE-UA foram obtidas estimativas consistentes dos para os pardmetros do BLRPRx para
todos os meses. Além disso, o maior fi,;, resultante foi de aproximadamente 3,00 (Tabela
5.9). Para comprovar a inexisténcia de minimos locais nessas solugdes, foi executada uma

calibragdo com 100 complexos, que produziu como resultado as mesmas solugdes 6timas.
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Tabela 5.9 — ParAmetros calibrados do BLRPRx. Foram utilizados 100 complexos no SCE-UA.

Més / Parfmetro 1 (hr ) {(mm) a P R ) Fasi
Jan 002333 284237 227849  0,60097 005755 001511 | 058
Fev 0.01529 4,01810 3,01793 1,05574 0,01921 0,00749 1.41
Mar 001235 273477 249634  0,51663 036209 008169 | .87
Abr 0,00644 1,77888 2,19466 0,33334 0,39445 0,06019 0.15

Maio 0,00628 1,07776 2 0,22614 0,22930 0,02154 0.38
Jun 0,00489 1,09148 2 0,29569 0,22620 0,01891 0.79
Julho 0,00315 0,61601 3,19239 0,34666 0,22925 0,01020 0.62
Ago 0,00553  0,71247 2 0,19344  0,15439  0,01985 599
Set 0,00705 1,17166 2 0,33195 0,21628 0,02482 0.46
Out 0,01148 2,27158 2 0,58457 0,23276 0,05981 0.99
Nov 0,01890 1,19824 2 0,20899 0,73391 0,10440 0.40
Dez 0,02946 1,99133 2 0,26409 0,45043 0,14019 0.79

Para sete meses @ resultou no limite inferior do respectivo pardmetro, no espaco de
solugdes vidveis. Nesse caso, ndo se trata de uma inconsisténcia, mas de uma restricdo
atribuida ao pardmetro a para que os eventos e células gerados pelas séries sintéticas ndo
tenham tempos de duracfo irrealistas (ver subsecio 4.2). Resultados semelhantes foram
obtidos por Kaczmarska, Isham e Onof (2014) para a série histérica de Bochum.

Os valores de f,;, do BLRPRx foram menores, para todos os meses, em comparacio
aos do BLRPR Tabela 5.8. Considerando somente os momentos utilizados na calibragéo, isso
representa um melhor ajuste. Entre os resultados do BLRP e do BLRPRx, houve uma redugo
variando entre 23% de fi,in, nos meses de julho e agosto, € 75% no més de outubro. Esse
altimo resultado particularmente indica um melhor desempenho devido a flexibilidade
proporcionada pelo BLRPRx, uma vez que outubro foi um dos meses de dificil calibragéo

reportados no caso do BLRP.

5.2.3 Consideragdes sobre a calibragio do BLRP/BLRPRx

A calibragdo dos modelos BLRP ¢ BLRPRx n#o ¢ uma tarefa trivial. O sucesso da
otimizacio na convergéncia para solugdes consistentes estd condicionado a4 uma série de
fatores. Neste trabalho, o sucesso da calibragdo foi atribuido principalmente a trés fatores:

1. escolha adequada das propriedades estatisticas que compde a funcdo objetivo

(momentos de primeira a terceira ordem em escalas de agregagdo de 15 minutos, 1

hora, 6 horas e 24 horas);
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2. utilizagdio de pesos ndo subjetivos na otimizagéo, calculados segundo a varidncia
interanual das respectivas propriedades estatisticas;

3. e o emprego de um algoritmo de otimizacdo global robusto.

Essa afirmacdo decorre de varias tentativas frustradas de calibragdo dos modelos de
Bartlett-Lewis, em que esses trés fatores ndo foram verificados simultaneamente e os
resultados foram pardmetros instaveis; ndo convergéncia do SCE-UA (dentro do méximo
estabelecido de 100 iteragdes); convergéncia de um ou mais pardmetros para a fronteira do
espago de solucdes viaveis; ou solugdes irrealistas.

A experiéncia adquirida na calibracdo e os resultados apresentados até o momento
permitem elencar as seguintes consideragfes sobre a otimizacdo dos modelos de Bartlett-
Lewis:

1. os meses apresentam superficies de resposta com diferentes comportamentos e,

portanto, distintos graus de dificuldade de minimizacio;

2. a convergéncia de um pardmetro para seu respectivo limite pode indicar a
existéncia de um minimo local na fronteira do espaco de solu¢ées viaveis;

3. nesses casos, € provavel a existéncia de um minimo consistente, dentro do espago
de solucdes viaveis;

4. ndo temos informagdes suficientes para afirmar se esse minimo consistente serd
sempre um minimo global e isso deve ser considerado nas tentativas de
otimizacéo;

5. o minimo local na fronteira parece refletir uma incapacidade estrutural do modelo
em reproduzir simultaneamente as diversas estatisticas e escalas de agregacdo
utilizadas;

6. o minimo consistente pode ser atingido com o aprimoramento da busca (através da
configuragfo do algoritmo de otimizagéo); se ainda assim a solu¢do 6tima persistir
na fronteira, pode ser necessério remover da fungfo objetivo alguma propriedade
estatistica de determinada escala de agregacdo (e.g. coeficiente de assimetria em
escalas superiores a 15 minutos);

A consideracdo 5 decorre dos resultados obtidos inicialmente para os meses de
fevereiro, marco e outubro. Os pardmetros y ¢ B estfo relacionados, respectivamente, a
duragdo dos eventos e a taxa de ocorréncia de células de chuva. Quanto maiores forem as
estimativas desses pardmetros, mais detalhada serfio as trajetdrias do processo estocastico,
pois a série sintética tera eventos de menor duragfo e contendo mais células. O modelo BLRP

preconiza uma mesma distribuicdo para as intensidades de todas as células, com valor
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esperado py. Dessa forma, na tentativa de reproduzir simultaneamente todas as estatisticas
inseridas na calibragfo, sobretudo aquelas que refletem os periodos com maior intensidade de
chuva, que no presente estudo sdo os momentos de terceira ordem, o modelo compensa suas
limitagGes estruturais refinando os pulsos retangulares da série e forgando n3o s6 7 ¢ f§ para o
limite superior, mas também 1. Isso foi evidenciado nos meses duvidosos, para os quais o0s
valores de A sfio maiores nos resultados preliminares (Figura 5.1-a) do que nos resultados
definitivos (Figura 5.1-b). Nota-se ainda que o valor esperado das intensidades, py manteve-
se relativamente estavel e, portanto, o incremento ocorreu para os outros pardmetros, seguindo
esse mecanismo de compensacéo.

Face ao exposto, justifica-se o porqué da utilizacio do momento de terceira ordem ter
dificultado a calibracdo do BLRP em determinados meses: a manutencédo de uma FDP comum
as intensidades de todas as células dificulta a reproducio de laminas com distintas
magnitudes. Essas constatagdes apontam que a calibraco pode ser facilitada com o modelo
BLRPRx, devido a sua maior flexibilidade em relacdio & atribuigdo de distribuicdes com

diferentes pardmetros para as intensidades e duracdes das células.
5.3 Valores esperados dos momentos estatisticos

Nesta subsecdo, foram apresentados os resultados dos valores esperados dos
momentos de até terceira ordem, ou seja, os momentos estatisticos calculados analiticamente
para 0 BLRP e BLRPRx através das Equagdes 4.11 — 4.14 e Equagdes 4.17 — 4.20,
respectivamente, nas quais foram utilizados os pardmetros calibrados (Tabelas 5.8 € 5.9). Os
valores esperados foram referidos no texto como momentos analiticos, ¢ sdo distintos
momentos simulados que, por sua vez, sio computados a partir das séries sintéticas
produzidas como resultado das simulagdes.

As Figuras 5.2 — 5.5 apresentam os momentos que foram inseridos na func&o objetivo:
coeficiente de variacdo, autocorrelago de lag 1 e coeficiente de assimetria nas escalas de
agregacdo de 15 minutos, 1 hora, 6 horas e 24 horas, ¢ a média das ldminas na escala de 1
hora. Os momentos analiticos de cada més foram plotados juntamente com os momentos
observados correspondentes da série histdrica de Piracicaba. Os graficos nas Figuras 5.2 5.5,
e demais figuras similares, foram agrupados por propriedade estatistica ¢ confeccionados para

as diferentes escalas e, portanto, devem ser analisados individualmente.



Figura 5.2 — Média de 1 hora por més, momentos analiticos e observados.
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Figura 5.4 — Autocorrelagdo /ag 1 por més, momentos analiticos e observados.
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A Figura 5.2 possibilita a conclusio de que foi obtido um ajuste exato 4 média de 1
hora para todos os meses em ambos os modelos. Isso ocorreu, em parte, porque 0 peso na
funcdo objetivo associado & média é elevado em comparagdo aos pesos dos demais
momentos. Contudo, esse nfo € o Unico fator responsavel por esses resultados. Em alguns
meses, 0s pesos associados as autocorrelagdes de /ag 1, sobretudo nas escalas de 15 minutos e
1 hora, superam o peso da média sem que, no entanto, os modelos reproduzam esses
momentos com a mesma qualidade (Figura 5.4).

Os resultados da Figura 5.3 possibilitam a constatacdo do 6timo ajuste obtido para a
varidncia analitica, na forma adimensional do coeficiente de variacdo. Os desvios entre os
coeficientes de variagdo analiticos e observados sdo da ordem de 5%, tanto no BLRP quanto
no BLRPRx. Analisando somente a Figura 5.3 ndo é possivel afirmar de forma categérica
qual modelo apresentou um melhor desempenho. Nos meses de junho, julho e agosto, por
exemplo, o BLRPRx reproduziu melhor os coeficientes de variagdo de 15 minutos do que o
BLRP. No entanto, o inverso foi verificado na escala de 6 hr, em que o BLRP apresentou um
melhor desempenho. Aparentemente ha uma tendéncia, que n#o ¢ global, segundo a qual o
BLRPRx atenua aos desvios entre os momentos analiticos e observados quando estes sio
superiores a 10% no BLRPR. Isso pode ser evidenciado para os coeficientes de variacio de 15
minutos de maio, agosto e outubro e nos coeficientes de 1 hora de fevereiro e outubro.

Em relagdo as autocorrelagdes de lag 1 apresentadas na Figura 5.4, o BLRPRx
mostrou um ajuste superficialmente melhor, evidenciado principalmente no grafico da escala
de 1 hora. Na escala de 15 minutos, obteve-se um melhor ajuste com o BLRPRx para a
maioria dos meses, com agosto e marco mostrando uma atenuagio semelhante & mencionada
no paragrafo anterior. Ainda assim, as discrepancias entre as autocorrelacSes analiticas e
observadas sdo notavelmente baixas para ambos os modelos (da ordem de 0,04 no BLRPRx e
0,06 no BLRPR). Assim como foi observado no estudo de Kaczmarska, Isham e Onof (2014)
ha uma tendéncia de ambos os modelos em subestimar a autocorrelacgo de lag 1 na escala de
24 horas, embora isso ndo tenha ocorrido no més de abril.

O ajuste relativo a reproducdo dos coeficientes de assimetria mostrou diferencas
notaveis na escala de 15 minutos, em que o BLRPRx teve um desempenho superior. Os
desvios de 15 minutos sdo da ordem de 10% para o BLRPRx e de 20% para BLRPR. O més
de agosto foi uma excegédo a esse resultado e serd discutido nesta subsecfio. Na escala de 24
horas, o BLRPRx e o BLRP resultaram em momentos aproximadamente equivalentes com
desvios da ordem de 10%. Nas escalas de 1 e 6 horas os desvios sdo menores, da ordem de

5%, e a comparacio de desempenho entre os modelos é inconclusiva.
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Um comentario deve ser feito sobre os coeficientes de assimetria na escala de 15
minutos (Figura 5.5). H4 uma notavel diferenca entre o valor observado no més de agosto € os
valores correspondentes dos demais meses. Investigando a série histérica, verificou-se que
isso ocorre devido as ldminas registradas em agosto de 2001, uma vez que removendo os
dados de 2001 do calculo de momentos, o coeficiente de assimetria de 15 minutos resulta em
24,45, o que € muito préximo dos valores observados dos demais meses. Os dados registrados
em agosto de 2001, contudo, nfo apresentaram falhas seguindo os critérios estabelecidos na
secio 4.4.3. Até o momento, ndo foi identificado um procedimento consolidado para lidar
com a variabilidade interanual dos momentos estatisticos, de modo que os dados de 2001
foram preservados nesta anélise. Os efeitos dessa variabilidade sdo parcialmente atenuados
com a utilizacdo dos pesos (w) na func@io objetivo. Os pesos correspondem ao inverso da
varidncia dos momentos interanuais, de modo que ao coeficiente de assimetria de 15 minutos
¢ atribuida uma menor prioridéde na otimizag¢#o. Isso justifica, em parte, a maior discrepancia
observada no grafico da Figura 5.5. Valores extremos presentes na série historica também
contribuem para essa discrepancia. A discussdo sobre os valores extremos serd discutida na
subsecgdo 5.6.

Em condicdes ideais, um modelo de precipitagdo deveria reproduzir, com a mesma
qualidade, as caracteristicas da série histérica em quaisquer escalas de agregagdo. Na pratica,
isso ndo acontece por diversos motivos, a saber: simplificacdo do fenémeno por meio de
pulsos retangulares, ocorréncia de chuvas de naturezas fenomenolégicas distintas, incerteza
de registro, entre outros. Dessa forma, propriedades estatisticas agregadas em escalas que néo
foram utilizadas na calibracdo podem ser uteis para validar a aplicabilidade de um modelo
estocastico.

Face ao exposto, foram selecionadas a escalas de agregacfo intermediarias de 2 e 12
horas, que ndo foram utilizadas na calibragdo. Os momentos estatisticos esperados nessas
escalas, segundo os modelos calibrados, foram computados e comparados com 0s respectivos

momentos observados Figura 5.6.
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Figura 5.6 — Propriedades estatisticas nas escalas de 2 horas (esquerda) e 12 horas (direita), ndo utilizadas na

calibra¢do, momentos analiticos e observados.
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Ambos os modelos reproduziram notavelmente bem os coeficientes de variacdo e de
assimetria nas escalas intermedidrias. Embora diferencas tenham sido observadas nas
autocorrelacdes de lag 1, especificamente para os meses de fevereiro e janeiro, as
discrepincias médias permanecem baixas e semelhantes ao que foi verificado nas escalas de
calibracgo: entre 0,04 (BLRP) e 0,05 (BLRPRx).

O més de agosto, que apresentou as maiores diferencas em termos das autocorrelacdes,

foi melhor reproduzido pelo BLRP na escala de 2 horas e, contrariamente, pelo BLRPRx na
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escala de 12 horas. Constatagdes similares também foram observadas para outros meses, o
que inviabiliza inferir qual modelo apresentou o melhor desempenho. A avaliagdo final dos
resultados da Figura 5.6 é que a qualidade do ajuste nas escalas intermedidrias &

essencialmente idéntica & qualidade aas escalas utilizadas na calibraggo.
5.4 Resultados das simulacdes

O objetivo da modelagem estocastica da precipitagéo € a geracio de séries sintéticas
como possiveis realizacdes da série histdrica. Portanto, é adequado validar os modelos
segundo os momentos simulados, que, por sua vez, sdo calculados diretamente das séries
sintéticas. Dessa forma, nas proximas subsecgdes, a analise dos resultados seréd feita com base
nos momentos simulados, diferentemente da andlise realizada na subsec¢io 5.3, na qual foram
avaliados os desempenhos dos modelos segundo os momentos analiticos. Algumas
propriedades estatisticas dos modelos de Bartlett-Lewis s6 podem ser obtidas através de
simulacdes, sendo esse o caso dos valores extremos e, no presente trabalho, das propriedades
de periodos imidos/secos.

Os momentos analiticos podem divergir dos momentos simulados correspondentes.
Isso ocorre devido as incertezas inerentes as realizacdes do processo estocastico, as
aproximagdes feitas no tratamento matematico dos momentos analiticos e, possivelmente, a
existéncia de inconsisténcias légicas nos algoritmos programados para executar as
simulacSes. N&o obstante, foram verificadas diferencas menores que 10% entre os
coeficientes de variaciio e de assimetria analiticos e simulados. As autocorrelagbes de 15
minutos, 1 hora e 6 horas apresentaram resultados semelhantes. Somente as autocorrelagSes
de 24 horas, que tem pequena magnitude, apresentaram diferencas relativas superiores a 10%.
Isso sera discutido na subsecdo 5.5. Essas diferencas sdo aceitdveis € demonstram a
consisténcia das rotinas de simula¢fo programadas, conforme descrito na subse¢&o 4.6.

Nesta analise, foram produzidas séries sintéticas com mesma duracdo que a série
observada. Desse modo, se janeiro, por exemplo, tem 17 anos de dados disponiveis (livres de
falhas), cada série sintética gerada para esse més tem também 17 anos de durag&o. E evidente
que, na auséncia de inconsisténcias, 0s momentos simulados de séries sintéticas infinitamente
longas convergem para os momentos analiticos. Contudo, acredita-se que uma analise feita
com base na repeticio de séries sintéticas geradas com a mesma duragdo da série histdrica €
apropriada, até mesmo por conta de limitagGes computacionais. Dessa forma, os modelos

BLRPR e BLRPRx foram validados através das medianas das repeti¢des de um momento, ou
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propriedade estatistica, calculado para cada série sintética. Essa abordagem ¢ semelhante a
utilizada por Vanhaute et al. (2012) e Kaczmarska, Isham e Onof (2014).

Foram realizadas 100 simulacGes para cada més nas escalas de agregacdo de 15
minutos, 1 hora, 6 horas e 24 horas, totalizando 4.800 séries sintéticas. Para cada uma das
séries foram calculadas seis propriedades estatisticas: média, coeficiente de variago,
autocorrelacdo lag 1, coeficiente de assimetria, propor¢do de periodos secos (PPS) e
probabilidade de transicdo timido-tmido (PTuu). Essas propriedades foram computadas da
mesma forma que as estatisticas amostrais observadas, descritas na subse¢o 4.4.2. No dmbito
do método adotado e seguido neste trabalho, a propriedades PPS e PTuu s6 podem ser obtidas
via simulago. A mediana das 100 realizagdes de um més e escala especificos foi utilizada
como valor representativo dos momentos e demais propriedades estatisticas. Esse
procedimento foi realizado tanto para 0 BLRPRx quanto para o BLRPR.

As Figuras 5.7 e 5.8 ilustram os resultados das simulagdes. As curvas representam as
fun¢des acumuladas de probabilidades (FAP) empiricas das 100 realizagdes, cada realizacio
correspondendo a uma série sintética gerada com o BLRPRx, de uma propriedade estatistica
especifica: precipitagdo média de 15 minutos, no caso da Figura 5.7, e coeficiente de
assimetria de 6 horas de setembro, no caso da Figura 5.8. As linhas verticais tracejadas
representam os valores observados. As medianas correspondem ao valor dnas FAPs que
intercepta o eixo das ordenadas em 0,5. Verifica-se em ambos os casos que as medianas se
aproximam razoavelmente bem dos valores observados, com melhor resultado para a média
de 15 minutos de janeiro. Nota-se ainda a variabilidade, em termos absolutos, dos resultados
simulados: os valores obtidos para a média variaram num intervalo de amplitude 0,05 (0,11 —
0,06), com mediana 0,081 e valor observado 0,079; e o coeficiente de assimetria oscilou num

intervalo de amplitude 6,0 (5,0 — 11,0) com mediana 7,06 e valor observado 6.9.
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Figura 5.7 — FAP empirica dos 100 valores simulados das médias de 15 minutos para janeiro com 0 BLRPRx. A

linha vertical indica o valor observado.
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Figura 5.8 — FAP empirica dos 100 valores simulados dos coeficientes de assimetria de 15 minutos para

setembro com o BLRPRx. A linha vertical indica o valor observado.
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As Tabelas 5.10 e 5.11 contém os resultados das simulagdes. As propriedades
apresentadas nessas tabelas foram utilizadas na validacdo e analise de desempenho dos

modelos.



Tabela 5.10 — Resultados das simulagBes com o BLRP. Os valores correspondem as medianas de 100 realizages.

Escala  Propriedade Jan Fev Mar Abr Maio Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
Média 0,079 0,054 0,046 0,021 0,020 0,018 0,011 0,008 0,020 0,032 0,046 0,062

C.var 7,405 9,806 11,174 15,236 12,899 13,006 12,898 16,288 11,810 10,812 9,899 9,563

15 iy Corr(1) 0,546 0,587 0,548 0,492 0,414 0,430 0,399 0,284 0,478 0,563 0,496 0,456
Ass 12,455 16,070 18,387 24,623 22,107 22,377 22,674 29,313 20,190 17,629 16,107 16,485

PPS 0,949 0,971 0,979 0,988 0,982 0,982 0,982 0,988 0,979 0,977 0,973 0,969

PTuu 0,525 0,578 0,632 0,592 0,547 0,520 0,516 0,436 0,537 0,584 0,634 0,583

Média 0,321 0,215 0,179 0,088 0,082 0,072 0,044 0,036 0,080 0,127 0,181 0,247

C.var 5,374 7,184 8,211 10,536 8,626 8,879 8,850 10,046 8,180 8,135 7,186 6,654

it Corr(1) 0,208 0,261 0,334 0,331 0,339 0,334 0,381 0,316 0,313 0,296 0,325 0,264
Ass 10,269 13,035 13,571 17,160 14,248 14,584 14,953 16,658 14,068 14,060 11,781 11,219

PPS 0,886 0,941 0,962 0,977 0,967 0,963 0,969 0,974 0,959 0,955 0,953 0,940

PTuu 0,398 0,466 0,625 0,633 0,695 0,670 0,749 0,631 0,636 0,566 0,562 0,504

Média 1,916 1,314 1,064 0,524 0,465 0,428 0,272 0,201 0,468 0,765 1,071 1,496

C.var 2,734 3,773 4,792 6,133 5,430 5,416 5,811 6,047 4,996 4,519 3,982 3,422

6 hr Corr(1) 0,210 0,109 0,163 0,196 0,316 0,395 0,507 0,257 0,350 0,222 0,107 0,075
Ass 4,944 6,298 6,861 8,785 7,538 7,617 7,539 8,418 7,055 6,826 6,017 5,419

PPS 0,671 0,818 0,903 0,944 0,932 0,937 0,952 0,945 0,921 0,890 0,863 0,807

PTuu 0,635 0,339 0,323 0,321 0,431 0,556 0,640 0,375 0,511 0,411 0,281 0,295

Média 7,598 5,226 4,445 2,123 1,918 1,669 1,122 0,847 1,984 3,041 4,379 6,040

C.var 1,675 2,074 2,068 3,540 3,309 3,692 4,191 3,560 3,203 2,614 2,144 1,805

1 he Corr(1) 0,190 0,013 0,036 0,042 0,072 0,151 0,249 0,067 0,115 0,050 0,013 0,029
Ass 2,605 3,455 3,907 5,073 4,616 5,135 5,505 4,970 4,446 3,969 3,237 2,795

PPS 0,413 0,522 0,710 0,835 0,829 0,855 0,901 0,850 0,813 0,711 0,600 0,470

PTuu 0,671 0,489 0,318 0,237 0,275 0,309 0,345 0,241 0,323 0,350 0,415 0,525

£6



Tabela 5.11 — Resultados das simulagdes com o BLRPRx. Os valores correspondem as medianas de 100 realizagdes.

Escala | Propriedade Jan Fev Mar Abr Maio Jun Jul Ago Set Out Nov Dez

Média 0,079 0,056 0,046 0,021 0,020 0,017 0,011 0,009 0,020 0,032 0,046 0,063

C.var 6,941 8,772 10,649 14,003 11,853 11,954 12,364 14,615 10,788 9,901 9,734 9,125

it Corr(1) 0,543 0,609 0,561 0,524 0,430 0,471 0,431 0,379 0,484 0,589 0,506 0,473
Ass 14,356 17,045 20,703 26,667 23,588 23,626 22,150 28,114 21,383 20,407 18,177 17,647

PPS 0,928 0,959 0,971 0,983 0,975 0,974 0,979 0,983 0,969 0,963 0,963 0,958

PTuu 0,665 0,673 0,717 0,708 0,613 0,638 0,558 0,532 0,646 0,735 0,744 0,692

Média 0,320 0,213 0,183 0,086 0,080 0,069 0,046 0,035 0,081 0,127 0,184 0,245

C.var 5,037 6,770 7,981 10,309 8,093 8,380 8,510 9,861 7,619 7,559 7,152 6,578

e Corr(1) 0,268 0,260 0,357 0,374 0,370 0,371 0,392 0,305 0,363 0,358 0,333 0,279
Ass 9,972 13,248 14,261 17,249 14,542 15,288 14,411 17,424 13,679 13,844 11,659 11,665

PPS 0,864 0,924 0,953 0,972 0,955 0,954 0,960 0,967 0,945 0,940 0,948 0,930

PTuu 0,479 0,397 0,627 0,652 0,641 0,636 0,679 0,553 0,615 0,606 0,605 0,542

Média 1,919 1,301 1,102 0,527 0,490 0,404 0,268 0,208 0,489 0,765 1,108 1,490

C.var 2,649 3,422 4,590 5,965 5,107 5,250 5,554 5,767 4,637 4,418 3,894 3,406

oy Corr(1) 0,206 0,108 0,175 0,199 0,317 0,358 0,477 0,266 0,309 0,229 0,112 0,087
Ass 4,787 6,396 7,123 9,003 7,772 8,300 8,010 8,759 7,383 7,198 5,920 5,372

PPS 0,618 0,734 0,886 0,935 0,910 0,913 0,937 0,923 0,890 0,862 0,859 0,797

PTuu 0,613 0,433 0,418 0,416 0,566 0,626 0,695 0,511 0,603 0,515 0,329 0,340

Média 7,610 5,277 4,299 2,050 1,931 1,699 1,098 0,828 1,926 2,973 4,357 5,868

C.var 1,604 1,920 2,618 3,451 3,191 3,383 3,939 3,553 3,000 2,629 2,126 1,812

m Corr(1) 0,189 0,147 0,056 0,055 0,137 0,188 0,262 0,107 0,152 0,089 0,028 0,024
Ass 2,593 3,298 3,881 4,986 4,491 4,860 5,429 5,169 4,322 4,006 3,113 2,782

PPS 0,346 0,424 0,710 0,832 0,806 0,829 0,885 0,834 0,774 0,694 0,605 0,470

PTuu 0,740 0,686 0,362 0,263 0,387 0,439 0,420 0,346 0,431 0,430 0,419 0,538

¥6



95

5.5 Validacdo e desempenho dos modelos

Os modelos foram validados segundo sua capacidade em reproduzir as propriedades
estatisticas observadas na série de precipitacio de Piracicaba. Reitera-se que isso foi feito com
base nas propriedades extraidas das séries sintéticas, comparando as medianas de 100
simulacdes com os respectivos valores observados.

Uma forma alternativa de validar os modelos, digna de mengfo, foi utilizada por
Cowpertwait, 1991. O autor realizou testes ¢ de Student para as diferencas entre os resultados
simulados e o valor observado de cada propriedade, em diferentes escalas, para os doze meses
do calendario. Intervalos de significancia de 5% foram tracados e, ao constatar que os
resultados foram obtidos em sua maioria dentro dos limites desses intervalos, o modelo foi
considerado validado. Nesta andlise, optou-se pela validagio com base nas medianas dos
resultados simulados, sobretudo porque isso promove a comparacdo direta do desempenho
dos modelos.

As propriedades de periodos imidos/secos, avaliadas segundo a PPS e a PTuu, sio
extremamente relevantes na validagdio dos modelos, uma vez que, ao contrario das demais
propriedades, ndo foram inseridas na funcio objetivo. A proporg¢do de periodos secos poderia
ser aproveitada na calibragfo, pois foi desenvolvida uma expressdo analitica aproximada para
essa propriedade no caso do BLRP (RODRIGUEZ-ITURBE; COX; ISHAM, 1987). No
entanto, expressdo semelhante ndo foi derivada por Kaczmarska, Isham e Onof (2014) no
desenvolvimento do BLRPRx, de modo que a PPS deve ser obtidas por simula¢io no caso
desse modelo. Os autores do BLRPRx defendem que a PPS seja reservada para validar os
modelos e testar a adequagdo de sua estrutura, e essa mesma abordagem foi seguida neste
trabalho.

Na Figura 5.9 foram plotadas as PPS resultantes das simulacdes e os valores
observados nas escalas de agregacdo de 15 minutos, 1, 6 e 24 horas. Verifica-se o
desempenho superior do BLRPRx para as quatro escalas. Ainda assim, ambos os modelos
reproduziram notavelmente bem as PPS nas escalas de 15 minutos, 1 hora e 6 horas, com
desvios médios inferiores a 5%.

Na Figura 5.10 foram plotadas as PTuu resultantes das simulagdes e os valores
observados de 15 minutos, 1, 6 e 24 horas. Novamente verifica-se o desempenho superior do
BLRPRX, sobretudo para a escala de 15 minutos, com desvios médios da ordem de 7% para o
BLRPRx € 20% para o BLRPR. Esses desvios aumentam progressivamente nos resultados de
ambos os modelos até a escala de 24 horas, atingindo 25% (BLRPRXx) ¢ 38% (BLRPR).
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Figura 5.9 — Proporgao de periodos secos (PPS) por més, resultados simulados e observados.
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.10 — Probabilidades de transi¢do umido-umido (PTuu) por més, resultados simulados & observados.

0.80
0.75
0.70
0.65
0.60
0.55
0.50
0.45
0.40

0.80
0.75
0.70
0.65
0.60
0.55
0.50
0.45
0.40
0.35
0.30
0.25
0.20

15 min

0.80

1 hr

0.75
0.70 A
0.65 1
0.60 -
0.55 1
0.50 1
0.45 1
0.40 1
0.35 1

J FMAMIJI JT AS OND
6 hr

0.30

0.80

J FMAMI JASOND
24 hr

0.75 A
0.70
0.65
0.60
0.55
0.50
0.45
0.40
0.35 1
0.30 1
0.25 1

JFMAMIJI J AS ONDPD

0.20

J FMAMIJI JAS OND

BLRPRx =--=--- BLRP o Obs



97

Para uma anélise genérica dos resultados apresentados até o momento utilizou-se a
estatistica S, referente & qualidade de reproducfio das propriedades, sugerida inicialmente por

Velghe et al. (1994):

i

x 100, (5.1)

Lhist

em que X; € o valor simulado (mediana) de uma propriedade estatistica, em uma escala de
agregacdo especifica, no més i; Xp;5; € o valor historico correspondente; e m =12 é o
numero de meses para os quais os modelos foram calibrados. A estatistica S representa,
portanto, a formalizagdo de um desvio relativo médio para os meses. Trata-se de uma forma
eficiente de validar e comparar os modelos. A Figura 5.11 apresenta os resultados de S
obtidos para o BLRP e o BLRPRx para todas as propriedades abordadas, exceto as

autocorrelacdes de lag 1.

Figura 5.11 — Estatistica S para as propriedades analisadas, exceto a autocorrelagio de /ag 1.
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Algumas das autocorrelacGes de lag 1, especialmente na escala de 24 horas, tiveram
valores simulados e observados muito baixos. No caso de setembro, por exemplo, as
autocorrelagbes de 24 horas observada e simulada foram 0,091 e 0,013, respectivamente.

Consequentemente, a estatistica S computada foi muito alta (86%). Obviamente, uma
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correlagdo tdo baixa quanto 0,09 ou 0,01 indica que as ldminas com defasagem de 1 intervalo
sdo, de fato, ndo correlacionadas. Optou-se por apresentar esses momentos na forma
apropriada dos desvios nZo normalizados, de modo que a féormula da estatistica S utilizada no

caso especifico das autocorrelagdes de lag 1 foi:
m=12

1
== z | X, nise — Xi| x 100. (5.2)
i=1

Os resultados estéo apresentados na Figura 5.12.

Figura 5.12 — Estatistica S’ das autocorrelacdes de lag 1.
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Os graficos das Figuras 5.11 e 5.12 reforgam o desempenho superior do BLRPRx, que
produziu diferencas notavelmente menores do que o BLRPR nas estatisticas de 15 minutos e
nas propriedades de periodos secos/iimidos, em todas as escalas.

Em se tratando da validac#o, as simulacdes com o BLRPRx produziram diferencas da
ordem de 5% para as médias, os coeficientes de variacdo e as PPSs de escalas inferiores a 24
horas. As diferencas nas autocorrelagdes de lag 1 foram menores do que 0,05. Com base
nessas observagdes e na avaliacdo de Onof et al. (2000), que resumiram os resultados
empiricos de estudos realizados na Escocia e Bélgica, pode-se afirmar que o ajuste obtido

com o BLRPRx para Piracicaba ¢ de muito boa qualidade.
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Evidentemente existem algumas restricbes nos modelos, sobretudo quanto a
reproducédo dos coeficientes de assimetria de 15 minutos e 24 horas e das probabilidades de
transicdo umido-imido (PTuu). As causas do primeiro sfo atribuidas & maior variabilidade
interanual dos coeficientes de assimetria, 0 que consistentemente diminui sua prioridade na
otimizacdo, e a presenca de valores extremos na série histdrica. No que se refere & PTuu,
verifica-se que a incapacidade dos modelos em reproduzir essa propriedade aumenta
conforme aumenta a escala de agregacdo. Portanto, nos estudos de simulagio continua em que
a PTuu € uma propriedade prioritaria, os modelos de Bartlett-Lewis devem ser aplicados com
cautela.

Andlises dos modelos de precipitacio de Poisson considerando os momentos de
terceira ordem, tanto na calibragéo quanto na validag#o, e a probabilidade de transi¢gdo imido-
umido séo relativamente escassas na literatura. Nas aplicacdes dos modelos de Bartlett-Lewis
realizadas no Brasil, a anélise estatistica se restringiu aos momentos de primeira e segunda
ordem e a PPS, que foi utilizada em calibragées do modelo BLRPR (BACK; DORFMAN;
CLARKE, 1999; BACK; UGGIONI; VIEIRA, 2011; TEIXEIRA-GANDRA; DAME, 2014).
Conforme mencionado na subsegéo 4.2, ha evidéncia de que a utilizacdo da PPS na funcgio
objetivo produz um melhor ajuste para essa propriedade as custas de uma deterioragio nos
momentos de terceira ordem, o que tem impacto na reproducido dos valores extremos.

Entretanto, nos estudos mencionados, ndo foram feitas anélises de valores extremos.

5.6 Analise de valores extremos

A reproducdo fidedigna dos valores extremos observados, nas séries sintéticas, é
extremamente desejavel e em alguns casos imprescindivel, como nos estudos que tém por
objetivo quantificar o risco de falha de estruturas e sistemas hidraulicos. Ao longo de décadas,
esforcos vém sendo realizados para aprimorar a reproducfo dos extremos nos modelos
estocasticos de Poisson e esse problema continua em aberto. A propria formulacio
diferenciada do BLRPRx, cuja estrutura tem intensidades dependentes da duragio das células,
e a proposta de uso dos momentos de terceira ordem na calibragéio sfo alguns exemplos de
tais esforcos.

Existem diversos estudos com resultados empiricos em que os valores extremos s&o
analisados por comparaco entre 0s maximos anuais sintéticos, produzidos como resultado
das simulagdes, e os maximos anuais da série historica. Usualmente, essa comparagéo ¢ feita

por andlise grafica em papel de probabilidades de Gumbel (KOUTSOYIANNIS; ONOF,
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2001; COWPERTWAIT et al., 2011; KACZMARSKA; ISHAM; ONOF, 2014). Na literatura
consultada, nfo foram identificados estudos que fazem inferéncia analitica sobre a
distribui¢éo de probabilidades dos maximos dos modelos de Bartlett-Lewis ou Neyman-Scott.

Uma analise grafica foi considerada apropriada para avaliar os resultados empiricos de
Piracicaba. A série historica tem 19 anos de duracdo, mas apresenta varios meses contendo
falhas em anos diferentes (subsecdo 4.4.3). Considerando somente os anos em que ndo ha
meses com falhas, a série é reduzida para 5 anos, o que inviabiliza uma analise confidvel dos
maximos anuais. Como alternativa, foi feita uma analise para meses separados de modo que
os maximos de cada ano foram identificados utilizando somente os dados de dezembro, por
exemplo. Esse procedimento € consistente porque na pratica, para conciliar estacionaridade e
sazonalidade, foi ajustado um modelo diferente para cada més com um conjunto especifico de
pardmetros. Considera-se ainda que a andlise baseada nos méximos anuais pode omitir
eventuais discrepancias que sido verificadas somente com a separagdo dos meses
(COWPERTWAIT etal., 2011).

Inicialmente, foram selecionados para investigacdo os meses representativos contendo
o menor nimero de falhas e distribuidos ao longo do ano: dezembro, marco, julho e setembro.
A disponibilidade de dados sem falhas varia entre 18 (dezembro e margo) e 19 anos (julho e
setembro). Para esses meses, foram coletadas as maiores 14minas de 15 minutos de cada ano,
compondo assim a série de extremos observados. A andlise foi limitada a escala de agregacéo
de 15 minutos, equivalente & resolucéo da série histérica, admitindo-se que nessa escala sdo
observadas de forma mais detalhada as intensidades médias.

Os procedimentos descritos a seguir, relativos a analise de valores extremos, foram
executados em paralelo para o BLRP e o BLRPRx. Para cada més, foram geradas 100 séries
sintéticas com duragdo igual ao nimero de anos e dias do més correspondente. Para cada
série, foram identificadas as maiores l4minas de 15 minutos que compdem a sequéncia de
maximos anuais. Dessa forma, para dezembro, por exemplo, foram identificados os méaximos
gerados em intervalos sucessivos de 31 dias. As sequéncias de méximos de cada més foram
classificadas em ordem crescente e, respeitando essa ordem, extraiu-se a mediana e os
percentis inferior e superior, correspondentes a um intervalo de abrangéncia de 95% dos 100
valores realizados.

Alternativamente, os resultados das simulagdes poderiam ser avaliados através dos
intervalos de predigdo, ou seja, intervalos calculados por inferéncia estatistica que contém os
possiveis valores amostrados da populacdo (NAVIDI, 2011). No entanto, os extremos de

diferentes realizagdes, considerando a mesma posico dentro da amostra, ndo necessariamente
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seguem distribuicbes normais. Portanto, intervalos limitados inferiormente pelo percentil 2,5
e superiormente 97,5, aqui denominados intervalos de 95% de abrangéncia, foram
considerados apropriados para representar a incerteza nas simulagdes.

Uma vez estabelecidas as trés sequéncias de maximos (mediana, percentil 2,5 e
percentil 97,5), foram calculadas as posi¢des de plotagem p. Essas posi¢des equivalem a uma
estimativa empirica das probabilidades de superacdo P(Y > y), calculadas segundo a féormula
de Gringorten:

_k-044

— ek 5.1
n+ 0,12’ (1)

p

em que k é a ordem do valor dentro da série de maximos e n é niimero de anos que foram
considerados na composi¢do dessa série. O valor esperado do tempo de recorréncia entre

superagdes, ou seja, o tempo de retorno (7;.), € dado pelo inverso de p:

1
T, = 5 (5.2)
A probabilidade empirica de nfo superacdo, P(Y < y), que pode ser efetivamente
utilizada na FAP de Gumbel em sua forma convencional, €é:

1

P(YSy)Zl—p=1—Tr. (58.3)

Os valores extremos observados e simulados foram plotados segundo as varidveis

reduzidas da distribui¢do de Gumbel, aqui denotadas por g, calculadas conforme:

g(T.) =—In [— In (1 - —)], (5.4)

de modo que tempos de retorno T, = 1; 5 e 33,6 anos correspondem a g = -1,5; 1,5 e 3,5,
respectivamente.

As sequéncias de méximos anuais contém entre 18 e 19 dados, de modo que os
maiores tempos de retorno sfo da ordem de 30 anos. Uma alternativa para avaliar os modelos

para tempos de retorno maiores que esse limite seria ajustar alguma distribuicdo de maximos
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aos dados observados, extrapolar os valores e executar novas simulacdes com séries sintéticas
de maior duracdo. Contudo, avaliou-se que o ajuste de uma distribuigéo e a extrapolacio dos
dados somente adicionaria mais incerteza a analise de valores extremos, que ja conta com a
incerteza inerente as posic¢des de plotagem.

Na Figura 5.13 sdo apresentados os graficos para a analise de valores extremos dos
meses representativos. Os méaximos observados e os resultados das simula¢des com o BLRP e
o BLRPRx foram plotados juntamente com os valores da varidvel reduzida de Gumbel.
Devido as aproximagdes no célculo das posi¢des de plotagem, alguns extremos da amostra
podem exibir um comportamento atipico em relagdo aos outros pontos amostrais
(NAGHETTINI; PINTO, 2007). Entretanto, a fun¢do dos graficos € comparativa e as
distorgdes nesses extremos devem afetar igualmente os valores observados e simulados.

Nos meses mais secos de julho e setembro, os extremos foram consistentemente
reproduzidos, com os valores observados incidindo dentro dos intervalos de 95% de
abrangéncia de ambos os modelos. Devido as incertezas, ndo € possivel afirmar qual modelo
apresentou um melhor desempenho para julho. Em setembro parece que o BLRPRx
acompanha melhor a tendéncia dos extremos observados.

No més de dezembro, em que foram registadas as maiores intensidades, ambos os
modelos reproduziram notavelmente bem os extremos, com os valores observados incidindo
proximos as medianas e dentro dos intervalos de 95% de abrangéncia. Observa-se que o
BLRPRx reproduziu dentro desse intervalo inclusive o extremo com maior tempo de retorno,
ao passo que o BLRP falhou nesse ponto. Evidentemente isso ocorreu as custas de uma maior
incerteza: a amplitude do intervalo de 95% de abrangéncia do BLRPRx é visivelmente maior.
Observa-se que as amplitudes de ambos os modelos guardam uma relacéo crescente com T, e
que o aumento ocorre em maior escala no BLRPRx. Isso € atribuido a maior flexibilidade
estrutural do modelo. As distribuicdes das intensidades e duracdes das células, condicionadas
a7, abrangem mais valores no caso do BLRPRX, o que contribui para a gera¢io de uma maior

variedade de 14minas extremas.
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Figura 5.13 — Méximos anuais, separados por més, ¢ varidvel reduzida de Gumbel: resultados simulados e
observados. As linhas continuas correspondem as medianas de 100 realizagSes ordenadas dos maximos anuais.

As linhas pontilhadas correspondem aos percentis 2,5 e 97,5.
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Para marco verificou-se uma tendéncia dos modelos em subestimar os extremos
observados, embora isso nédo tenha ocorrido para o valor com o maior tempo de retorno. Nos
graficos de dezembro e marco, verificou-se ainda outra tendéncia: para os tempos de retorno
superiores, os extremos do BLRPRx sZo maiores do que os do BLRPR. Disso decorre que,
caso ambas as tendéncias possam ser confirmadas, a subestimacg&o dos extremos mais criticos
ocorre com menor intensidade no BLRPRx. Avanc¢ando nessa questdo, a analise de extremos

foi estendida para os demais meses chuvosos de janeiro e fevereiro (Figura 5.14).
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Figura 5.14 — Méximos anuais, de janeiro e fevereiro, e variavel reduzida de Gumbel: resultados simulados e
observado. As linhas continuas correspondem as medianas de 100 realizagdes ordenadas dos médximos anuais.

As linhas pontilhadas correspondem aos percentis 2,5 e 97,5.
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A tendéncia de subestimacéo dos extremos foi observada somente em janeiro, ao
passo que a tendéncia do BLRPRx em reproduzir extremos maiores para T, de ordem superior
foi observada em ambos os meses, janeiro e fevereiro. Essas consideracbes reforcam a
necessidade de uma série histdrica de maior duracéo para confirmar o melhor desempenho do
BLRPRx.

Avaliando de forma genérica os resultados dessa subsecfo, pode-se afirmar que os
extremos com tempos de retorno menores que 12,7 anos (g < 2,5) s3o bem reproduzidos por
ambos os modelos, ao passo que para tempos de retorno maiores, parece ocorrer subestimacao
dos extremos observados. Embora a analise de valores extremos tenha produzido fraca
evidéncia de que o BLRPRx tem um melhor desempenho, uma série mais longa é necessaria
para consolidar essa constatacdo. Essas conclusdes condizem com os trabalhos de diversos
autores (VERHOEST et al., 2010; HANAISH; IBRAHIM; JEMAIN, 2013; KACZMARSKA;
ISHAM; ONOF, 2014; KOSSIERIS et al., 2018).
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6 CONCLUSAO

Este trabalho aplicou, em paralelo, dois modelos estocasticos aos dados de chuva de
um local representativo do clima do sudeste brasileiro. O primeiro, o BLRP, € um modelo
consolidado, ao passo que o segundo, 0 BLRPRx, consiste em um desenvolvimento recente
da literatura.

Ao longo do desenvolvimento foram superadas diversas dificuldades, sobretudo no
que se refere a disponibilidade de uma série histérica adequada a modelagem estocastica e aos
fatores combinados que possibilitaram o sucesso na estimag@o de pardmetros consistentes.
Para tanto, o método de calibragdo foi formulado com duas novidades, em relacfo as
aplicacGes anteriores dos modelos de Bartlett-Lewis no Brasil, a saber: a utilizagdo dos
momentos de terceira ordem na fungdo objetivo e da matriz de pesos aproximadamente dtima
do MGM.

Os resultados indicam que ambos os modelos reproduzem bem os momentos de
primeira a terceira ordem observados, enquanto que o BLRPRx tem um desempenho superior
na reproducido desses momentos ¢ da proporgdo de periodos secos. Portanto, 0o BLRPRx ¢é
recomendado para modelagem de chuvas caracterizadas por condi¢des meteorologicas
semelhantes as de Piracicaba, cujos dados foram utilizados no estudo.

E evidente que a modelagem de um fendmeno tio complexo quanto a precipitagio tem
limitacBes, sobretudo se os modelos sdo caracterizados por um pequeno numero de
parmetros, sendo esse o caso dos modelos aplicados. Os reflexos disso foram evidenciados
na reproducdo das probabilidades de transi¢io umido-umido, em que ambos os modelos
falharam, embora 0 BLRPRx tenha produzido resultados menos discrepantes dos observados.

A andlise de extremos indicou que os modelos podem ser utilizados em aplicagbes
hidrolégicas de baixo risco, com tempos de retorno inferiores a 12 anos. Entretanto, a duragéo
limitada da série histérica inviabilizou constatacGes sobre o comportamento dos modelos para
tempos de retorno superiores.

A aplicagdo do BLRPRx as condi¢des pluviométricas de Piracicaba contribuiu com
mais resultados empiricos para a literatura relacionada aos modelos de precipitacdo de

Poisson.
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APENDICE A

Revisdo do Processo de Poisson

O processo de Poisson consiste em um caso limite do processo binomial, que se
desenvolve em uma escala continua de tempo (NAVIDI, 2011). O processo binomial, por sua
vez, representa o nimero de sucessos (S) de uma série de N experimentos bindrios
independentes (testes de Bernoulli), com probabilidade de sucesso p € de falha 1 — p, sendo

caracterizado por uma distribuicio discreta do tipo:

Sl by

p’(1-p)¥,5=0,1,..,N. (A.1)

No caso de Poisson, admite-se que um intervalo continuo de tempo (0, T) possa ser
discretizado em n subintervalos iguais de tamanho At, de modo que todos os subintervalos
sejam submetidos a testes de Bernoulli. Sdo feitas as seguintes considera¢des: (i) cada
subintervalo € pequeno o bastante para comportar apenas uma ocorréncia (sucesso) do evento
em estudo; (ii) a probabilidade p de ocorréncia de sucesso em cada subintervalo € constante; e
(iii) o niimero médio de ocorréncias em um intervalo de tempo arbitrario é proporcional ao
comprimento de tal intervalo.

A partir da dltima consideragfo, ¢ introduzida uma constante de proporcionalidade
denotada por A, com dimens&o tempo™, que pode ser interpretada como a taxa segundo a qual
0s eventos ocorrem no tempo e que ¢ denominada intensidade de Poisson (NAGHETTINI;
PINTO, 2007).

Seja k o nimero total de ocorréncias do evento em um intervalo arbitrario (t,, t;), com
0 < t; < t, < T, aintensidade de Poisson ¢ estimada como A = k/(t, — t;). A probabilidade
de ocorréncia do evento nesse intervalo é dada pela razéo entre a frequéncia de subintervalos
com ocorréncia (sucessos) € o numero total de subintervalos de forma que p = k/n = A(t; —
t)/n . Admitindo que essa probabilidade seja suficientemente pequena (p — 0), o produto
np converge para o pardmetro denotado por v = A(t; —t;), que representa 0 numero
esperado de ocorréncias de sucessos no intervalo (t,, t;). Deve-se destacar que esse pardmetro
¢ uma func¢do do tempo, uma vez que a taxa A(t) pode variar ao longo do tempo. Dessa

forma, o pardmetro v é generalizado de acordo com:
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t
pie] = f At (A2)
0

Se ao longo do intervalo (0, T) o processo de Poisson € estacionario, 1 € v sdo
constantes, ¢ o Ultimo pardmetro € dado pelo produto v = AT. No caso dos processos ndo
homogeéneos, a integral deve ser computada para obter v.

Aplicando essas consideracdes, a distribuicdo binomial (Equagdo A.1) converge para a

distribuicdo discreta de Poisson:

vk
P(N(T) =k) = Fe-”, Fe= 0,1, cevse (A.3)

Embora essa distribui¢do seja discreta, deve-se destacar que a formulagio realizada de
acordo com as consideragdes i, ii e iii implica que ela seja valida somente para um intervalo
de tempo continuo.

Os eventos de chuva, no entanto, nfo ocorrem de forma instantinea no tempo, pelo
menos néo em uma escala que permita validar a hipétese de independéncia entre subintervalos
sucessivos. Os modelos estocésticos consideram entdo que apenas o instante de inicio dos
eventos segue a distribuicdo de Poisson, de forma que o processo de contagem N (t) refere-se
somente a quantidade de origens de eventos de chuva no intervalo considerado (WAYMIRE;
GUPTA, 1981).

Dando continuidade a essa andlise, considera-se que a precipitagio € representada por
um processo estocdstico estacionario, em que o nimero de eventos de chuva no intervalo de
interesse (0,T), denotado simplesmente por N, segue a distribuicdo de Poisson com

intensidade A. Tem-se a seguinte funcdo de densidades acumuladas:

P[N =n] = (’?n e T, (A.4)

Considera-se ainda uma variavel aleatéria, denotada por AT,, que representa o
intervalo de tempo entre o instante de origem de um evento e o instante de origem do evento
subsequente, ou seja, o “tempo entre eventos”. A ocorréncia dessa variavel aleatéria estd

associada a condigdo em que N = 0 para T = At,, ou seja, nenhum evento ocorra no tempo
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equivalente ao tempo entre eventos. Essa curiosa constatagdo logica € necessaria para a

seguinte formulacdo:
P[AT, > At,] = P[N = 0| T = At,] = e~128%, (A.5)

A Equagdo A.5 representa a probabilidade de superagdo do tempo entre eventos. Por

definico, a fungo acumulada de densidades (FAD) da vari4vel aleatéria AT, €:
Far, = P[AT, < At,] = 1— P[AT, > At,] =1 — e™*4%, (A.6)

A funcio densidade de probabilidades (FDP) do tempo entre eventos € obtida por
derivagdo da Equagio A.6:

dF, AT, (Ata) _

—AAt, A7
dAt, e ’ (A7)

far,(At,) =

que equivale & FDP caracteristica da distribuicdo exponencial. A Equacido A.7 representa,
portanto, que o tempo entre eventos consiste em uma varidvel aleatéria distribuida

exponencialmente com parametro de taxa A.
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APENDICE B

B1 — Programas desenvolvidos na etapa de aquisi¢do

“gerar_series.cpp”

#include <iostream>
#include <algorithm>
#include <vector>
#include <string>
#include <fstream>
#include <sstream>
#include <cmath>
#include <cstdlib>
#include <cstdio>
#include <stdio.h>
#include <dirent.h>
#include "deletar_arquivos.h"”
using namespace std;
using matriz2d = vector<vector<double>>;
int gerar_series(string, int, vector<string>);
int main()
{
deletar_arquivos(".\\series_mensais"); //Limpa a pasta que contem as series de saida
int ano, mes;
vector<string> nome_meses =
{"Jan","Fev","Mar","Abr","Mai","Jun","Jul"," Ago","Set","Out","Nov","Dez","Jan"};
string ano_string, mes_string, ano_nome_arquivo;
for (ano=1997;an0<=2017;ano++){
ano_string =to_string(ano);
ano_nome_arquivo=".\\dados entrada\\diario";
ano_nome_arquivo.append(ano_string);
ano_nome_arquivo.append(" ok.csv"); //Aquisicao dos arquivos de entrada
gerar_series(ano_nome_arquivo, ano, nome_meses);
ano_string.clear();

int gerar series(string ano_nome_arquivo, int ano, vector<string> nome_meses)

//Processa sucessivamente cada ano de forma individual, separando os registros de cada mes em uma serie
mensal continua

ifstream ano_arquivo;

ano_arquivo.open(ano_nome_arquivo,ios::in);

if(ano_arquivo.fail()!=1)

cout << "Processando ano " << ano << endl;
else

cout << "Falha ao abrir 0 ano " << ano << endl;

vector<int> bissextos={2000, 2004, 2008, 2012, 2016, 2020, 2024, 2028, 2032};

vector<int> dias_julianos;

if(find(bissextos.begin(),bissextos.end(),ano) != bissextos.end()) //Para anos bissextos
dias_julianos={0,31,60,91,121,152,182,213,244,274,305,335,366};

else //Para anos normais
dias_julianos={0,31,59,90,120,151,181,212,243,273,304,334,365};

ofstream mes_arquivo;

string linha, dia_juliano_string, hora_esalq_string, lamina_string, mes;

L1
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int dia_juliano, dia;
int hora esalq; //No formato da ESALQ: 13:45 - 1345
double hora; //No formato desejado: 13:45 = 13.75
double lamina;
int ponteiro_mes=0; //Vai de 0 a 11 (Janeiro a Dezembro)
string mes_nome_arquivo="\\series_mensais\\";
mes_nome_arquivo.append(nome meses.at(ponteiro_mes));
mes_nome_arquivo.append(" |5min.csv");
mes_arquivo.open(mes_nome_arquivo,ios::app);
while(getline(ano_arquivo,linha)){
stringstream ss(linha);
getline(ss,dia_juliano_string,'.");
dia_juliano=stoi(dia_juliano_string);
getline(ss,hora esalq_string,'.");
hora_esalg=stoi(hora_esalq_string);
hora=(int)hora_esalq/100;
hora=double(hora)+(hora_esalq % 100)/60.0;
getline(ss,lamina_string,".");
lamina=stod(lamina_string);
dia=dia_juliano-dias_julianos.at(ponteiro_mes);
mes=nome_meses.at(ponteiro_mes);
if(dia_juliano>dias_julianos.at(ponteiro_mes+1))
{ //Condicao satisfeita sempre que o mes termina
dia=1;
mes=nome_meses.at(ponteiro_mes+1);

if(dia_juliano=1 && ponteiro_mes==11)
{ //Condicao satisfeita sempre que o ano termina (meses de Dezembro)

dia=1;
mes=nome_meses.at(ponteiro_mes+1);
ano++;
//Insere os dados na serie do mes em questao
mes_arquivo << ano << "." << dia_juliano << "." << hora_esalq <<"," << dia <<"," <<
end]l;
mes_arquivo << mes << "," <<hora << "." << lamina << "," << endl;

if(dia_juliano>dias_julianos.at(ponteiro_mes+1)){
mes_arquivo.close();
ponteiro_mes++;
mes_nome_arquivo=".\\series mensais\\";
mes_nome_arquivo.append(nome_meses.at(ponteiro_mes));
mes_nome_arquivo.append(” 15min.csv");
mes_arquivo.open(mes_nome_arquivo,ios::app);
}
ss.clear();
}
mes_arquivo.close();
ano_arquivo.close();
return 0;
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“agregar_series.cpp”

#include <iostream>
#include <algorithm>
#include <vector>
#include <string>
#include <fstream>
#include <sstream>
#include <cmath>
#include <cstdlib>
#include <cstdio>
#include <stdio.h>
#include <dirent.h>
#include "deletar arquivos.h"
using namespace std;
using matriz2d = vector<vector<double>>;
int agregar_series(string, vector<double>);
int main()
{
deletar_arquivos(".\\series_agregadas"); //Limpa a pasta que contem as series de saida
int mes;
vector<string> nome_meses = {"Jan", "Fev", "Mar", "Abr", "Maio", "Jun", "Jul", "Ago", "Set", "Out",
"Nov", "Dez", "Jan"};
string mes_string;
vector<double> escalas={1.0, 2.0, 6.0, 12.0, 24.0}; /Definir as escalas em horas (nao incluir a da
resolucao);
for(mes=1;mes<=12;mes++){
mes_string =nome_meses.at(mes-1);
agregar series(mes_string, escalas);
mes_string.clear();
}
}
int agregar_series(string mes_string, vector<double> escalas)
{ //Processa as series mensais geradas na funcao anterior, agregando os dados em escalas pre-definidas
double resolucao=0.25; //As escalas devem ser multiplos de 0.25 hora - o que e passivel de ser alterado,
caso a aquisicao seja realizada em outra escala
string mes_nome arquivo = ".\\dados_entrada\\",
mes_nome_arquivo.append(mes_string);
mes_nome_arquivo.append(" 15min.csv");
//Campos a serem coletados do registro com a resolucao
string linha, desprezar, ano_string, dia_juliano_string, hora_esalq_string,
double horario, lamina;
double horario_acumulado=0.0, tempo_acumulado=0.0, lamina_acumulada=0.0;
ifstream mes_arquivo;
mes_arquivo.open(mes_nome_arquivo,ios::in);
if(mes_arquivo.fail()!=1)
cout << "Processando a serie de " << mes_string << end]l;
else{
cout << "Falha ao abrir serie de " <<mes_string << endl;
exit(1);
}
string mes_agregado_nome_arquivo;
ofstream mes_agregado_arquivo;
for(int i=0; i<escalas.size();i++){
cout << "Agregando para " << escalas.at(i) << " hora(s)" << endl;
mes_agregado_nome_arquivo = "\\series_agregadas\\";
mes_agregado nome_arquivo.append(mes_string);
mes_agregado_nome_arquivo.append("_");
mes_agregado_nome_arquivo.append(to_string(int(escalas.at(i))));
mes_agregado nome_arquivo.append(" hr.csv'");
mes_agregado_arquivo.open(mes_agregado_nome_arquivo,ios::out);
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while(getline(mes_arquivo, linha)){
stringstream ss(linha);
getline(ss,ano_string,",");
getline(ss,dia_juliano_string,".");
getline(ss,hora_esalq_string,.");
getline(ss,dia_string,");
getline(ss,mes_string2,".");
getline(ss,hora string,'.");
getline(ss,lamina_string);
horario=stod(hora_string);
lamina=stod(lamina_string);
if(horario-horario_acumulado==resolucao){ //Verifica se ha erros no registro
horario_acumulado=horario;
}
else if(horario-horario_acumulado==(resolucao-24.0)){
horario_acumulado=0.0;
}
else{ //Termina a execucao caso verifique alguma inconsistencia
cout << "Erro no registro!" << endl;
cout <<"Ano =" << ano_string << end];
cout << "Mes =" <<mes_string2 << end];
cout << "Dia =" << dia_string << end];
cout << "Hora =" <<hora_string << endl;
exit(1);
}
tempo_acumulado=tempo_acumulado+resolucao;
lamina_acumulada=lamina_acumulada+lamina;
if(tempo_acumulado==escalas.at(i)){
mes_agregado_arquivo << ano_string << "," << dia_juliano_string <<
", <<hora_esalq_string <<"," << dia_string << "," <<mes_string2 << "," <<hora_string << "," <<
lamina_acumulada << end];
tempo_acumulado=0.0;
lamina_acumulada=0.0;

ss.clear();
¥
mes_arquivo.clear();
mes_arquivo.seekg(0,ios::beg);
mes_agregado_arquivo.close();
}

return 0;



“calcular_estatisticas.cpp”

#include <iostream>
- #include <algorithm>
#include <vector>
#include <string>
#include <fstream>
#include <sstream>
#include <cmath>
#include <cstdlib>
#include <cstdio>
#include <stdio.h>
#include <dirent.h>
#include "deletar_arquivos.h"
using namespace std;
int calcular_estatisticas(string, string, string);
int organizar_estatisticas();
int main()

{

deletar_arquivos(".\\estatisticas");

vector<string> meses = {"Jan", "Fev", "Mar", "Abr", "Maio", "Jun", "Jul", "Ago", "Set", "Out

"Dez"};

}

vector<string> escalas={"15min", "1_hr", "2 _hr", "6 _hr","12_hr", "24 hr"};
string caminho = ".\\dados_entrada\\";
string arquivo;
int i, j;
for(i=0;i<12;i++)
{
cout << "Processando mes " << meses.at(i) << endl;
for(j=0;j<escalas.size();j++){
cout << "Escala de " << escalas.at(j) << endl;
arquivo = caminho + meses.at(i) + " " + escalas.at(j) + ".csv";
calcular_estatisticas(arquivo, meses.at(i), escalas.at(j));
)
}
organizar_ estatisticas();
return 0;

int calcular_estatisticas(string serie_nome_arquivo, string mes, string escala)

{
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//Para cada serie de um determinado mes, em uma determinada escala, imprime media, variancia, momento de
ordem3, autocovariancia de lag 1, 2, 3, PPS e PTuu — anteriormente, os termo usados para a PPS e a PTuu era
em inglés: zdp (zero depth probability) e pww (probability wet-wet)

ofstream estatisticas_arquivo;
estatisticas_arquivo.open(".\\estatisticas\\estatisticas_observadas.csv",ios::app);
ifstream serie_arquivo;

serie_arquivo.open(serie_nome _arquivo,ios::in);

inti, k, N;

vector<double> laminas;

double media, variancia, momento_ordem3, autocovarl, autocovar2, autocovar3, zdp, pww;

double acumulado=0, acumulado2=0, acumulado3=0;

int sem_chuva=0, com_chuva=0, com_chuva com_chuva=0;
string linha, desprezar, lamina_string;
while(getline(serie_arquivo, linha))

stringstream ss(linha);
getline(ss,desprezar,',");
getline(ss,desprezar,',);
getline(ss,desprezar,,");
getline(ss,desprezar,.');
getline(ss,desprezar,,');
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serie

getline(ss,desprezar,'.");
getline(ss,lamina string,’.");
laminas.push_back(stod(lamina_string));
}
N=laminas.size();
for(i=0;i<N;i++){
acumulado=acumulado+laminas.at(i);
if(laminas.at(i)<0.1)
sem_chuva+t+;
}
media=acumulado/N;
zdp=double(sem_chuva)/N;
for(i=0;i<N-1;i++){
if(laminas.at(i)>=0.1)

{
com_chuva++; //Pode ser diferente de N - sem_chuva, dependendo do ultimo intervalo da
if(laminas.at(i+1)>=0.1)
com_chuva_com_chuva++;
}
¥

pww = double(com_chuva com_chuva)/com_chuva;

for(i=0;i<N;i++){
acumulado2=acumulado2+pow(laminas.at(i)-media,2);
acumulado3=acumulado3+pow(laminas.at(i)-media,3);

}

variancia=acumulado2/(N-1.0);

momento_ordem3=acumulado3*N/((N-1.0)*(N-2.0));

acumulado=0.0;

k=1;

for(i=0;i<N-k;i++){
acumulado=acumulado+(laminas.at(i)-media)*(laminas.at(i+k)-media);

}

autocovar 1 =acumulado/(N-1);

acumulado=0.0;

k=2;

for(i=0;i<N-k;i++){
acumulado=acumulado+(laminas.at(i)-media)*(laminas.at(i+k)-media);

}

autocovar2=acumulado/(N-1);

acumulado=0.0;

k=3;

for(i=0;i<N-k;i++){
acumulado=acumulado+(laminas.at(i)-media)*(laminas.at(i+k)-media);

}

autocovar3=acumulado/(N-1);

estatisticas_arquivo << mes+" "+'"media"+" "+escala << "," << media << end];
estatisticas_arquivo << mes+" "+"variancia"+" "+escala <<"." << variancia << end];
estatisticas_arquivo << mes+" "+"momento_ordem3"+" "+escala <<"," << momento_ordem3 << end];
estatisticas_arquivo << mes+" "+"autocovarl"+" "+escala <<"," << autocovarl << end];
estatisticas_arquivo << mes+"_"+"autocovar2"+" "+escala << "," << autocovar2 << end];
estatisticas_arquivo << mes+" "+"autocovar3"+" "+escala << "," << autocovar3 << end];
estatisticas_arquivo << mes+" "+"zdp"+" "+escala <<"," << zdp << end];
estatisticas_arquivo << mes+" "+"pww"+" "+escala << "," << pww << endl;
serie_arquivo.close();

estatisticas_arquivo.close();

return O;

"on



125

int organizar_estatisticas()

{

//Oganiza os resultados produzidos na funcaoo anterior, facilitando a visualizacao das propriedades estatisticas
ifstream estatisticas_arquivo;
estatisticas_arquivo.open(".\\estatisticas\\estatisticas_observadas.csv",ios::in);
string desprezar;
string dado;
string linha;
int mes=1, p=1, e=1;
int indice;
vector<vector<double>> estatisticas(12, vector<double>(8*6)); //8 propriedades em 6 escalas
while(getline(estatisticas_arquivo,linha)){

stringstream ss(linha);
getline(ss,desprezar,.");
getline(ss,dado,',");
indice=(p-1)*6+¢;
estatisticas.at(mes-1).at(indice-1)=stod(dado);

p++;

if(p>8 && e==6)

{
=l
e=1;
mes++;

}

if(p>8)

{
ply
et++;

h

}

estatisticas_arquivo.close();
ofstream estatisticas_observadas ORGANIZADO;
estatisticas_observadas ORGANIZADO.open(".\\estatisticas\\estatisticas_observadas ORGANIZADO.c
sv',ios::out);
for(auto i:estatisticas){
for(auto j:i){
estatisticas_observadas ORGANIZADOQO <<j << " ";

}

estatisticas_observadas ORGANIZADO << end];
¥
return 0;
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“pesos.cpp”

#include <fstream>
#include <sstream>
#include <vector>
#include <iostream>
#include <iomanip>
#include <cmath>
#include <string>
#include <algorithm>
#include <cstdlib>
#include <cstdio>
#include <stdio.h>
#include "deletar arquivos.h"
using namespace std;
vector<double> estatisticas(vector<double>);
int calcular_pesos(string);
int organizar relatorio(string);
int main()
{
deletar_arquivos(".\\pesos");
vector<string> meses = {"Jan", "Fev", "Mar", "Abr", "Maio", "Jun", "Jul", "Ago", "Set", "Out", "Nov",
"Dez!'):
for(int i=0;i<12;i++)
{
cout << "Processando 0 mes de " << meses.at(i) << endl;
calcular_pesos(meses.at(i));

}

return 0;
}
int calcular pesos(string mes){
ofstream relatorio_pesos;
ifstream arquivo;
vector<double> resultados(4); //Para cada ano, em uma determinada escala
string relatorio_arquivo = ".\\pesos\\" + mes + " _relatorio.csv";
relatorio_pesos.open(relatorio_arquivo,ios::app);
vector<string> nome_arquivo = {"_15min.csv", "_1_hr.csv"," 6_hr.csv","_12_hr.csv"," 24 hr.csv"};
for(int i=0;i<5;i++)
{
string linha, desprezar, ano_string, dia_string, lamina_string;
int ano, dial, dia2=0;
double lamina;
vector<double> laminas;
arquivo.open(".\\dados_entrada\\" + mes + nome_arquivo.at(i));
while(getline(arquivo, linha))
{
stringstream ss(linha);
getline(ss,ano_string,'.");
ano=stoi(ano_string);
getline(ss,desprezar,',");
getline(ss,desprezar,.");
getline(ss,dia_string,'.");
dial=stoi(dia_string);
getline(ss,desprezar,,");
getline(ss,desprezar, ,");
getline(ss,lamina_string,".");
lamina=stod(lamina_string);
laminas.push back(lamina);
if(dial<dia2)
{

if(mes!="Dez")
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relatorio_pesos << ano << ".";
else if(mes=—"Dez")
relatorio_pesos << ano-1 <<".";
resultados=estatisticas(laminas);
for(auto irresultados)
relatorio_pesos << setprecision(10) <<i<<"";
relatorio_pesos << endl;
laminas.clear();
dia2=0;
}
else
dia2=dial;

arquivo.close();
}
organizar relatorio(relatorio_arquivo);
relatorio_pesos.close();
return O;
}
vector<double> estatisticas(vector<double> laminas) //Produz 4 estatisticas (media, coeficiente de variacao,
autocorrelacao de lag 1 e coeficiente de assimetria) para cada ano em uma determinada escala
{
double acumulado=0.0, acumulado2=0.0, acumulado3=0.0;
double media, variancia, autocovar 1, momento_ordem_3;
double coef var, autocorr_1, coef ass;
int i, k=1;
int N=laminas.size();
for(i=0;i<N;i++){
acumulado=acumulado-+laminas.at(i);
}

media=acumulado/N;

for(i=0;i<N;i++){
acumulado2=acumulado2-+pow(laminas.at(i)-media,2);
acumulado3=acumulado3+pow(laminas.at(i)-media,3);

}

variancia=acumulado2/(N-1.0);

momento_ordem_3=acumulado3*N/((N-1.0)*(N-2.0));

acumulado=0.0;

for(i=0;1<N-k;i++){
acumulado=acumulado+(laminas.at(i)-media)*(laminas.at(i+k)-media);

}

autocovar_1=acumulado/(N-1);
coef var=pow(variancia,1.0/2)/media;
autocorr_1=autocovar_1/variancia;
coef ass=momento_ordem_3/pow(variancia,3.0/2);
return {media,coef var,autocorr_l,coef ass};
}
int organizar relatorio(string relatorio_arquivo)
{
ifstream relatorio_pesos;
relatorio_pesos.open(relatorio_arquivo,ios::in);
vector<vector<double>> matriz2d;

string linha, ano_string, media_string, coef var_string, autocorr_1_string, coef_ass_string;
int anol, ano2=0;
vector<double> anos, medias, coefs var, autocorrs_1, coefs_ass;

while(getline(relatorio_pesos, linha))
{

stringstream ss(linha);
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getline(ss,ano_string,,");

anol=stoi(ano_string);

if(anol<ano2)

{
matriz2d.push_back(anos);
matriz2d.push_back(medias);
matriz2d.push_back(coefs_var);
matriz2d.push_back(autocorrs_1);
matriz2d.push_back(coefs_ass);
anos.clear();
medias.clear();
coefs var.clear();
autocorrs_1.clear();
coefs_ass.clear();
ano2=0;

else

ano2=anol;
anos.push_back(stod(ano_string));
getline(ss,media_string,'.");
medias.push_back(stod(media_string));
getline(ss,coef var string,',");
coefs_var.push_back(stod(coef var string));
getline(ss,autocorr_1_string,'.");
autocorrs_1.push_back(stod(autocorr 1 _string));
getline(ss,coef ass_string,'.");
coefs_ass.push_back(stod(coef ass_string));

}

matriz2d.push_back(anos);

matriz2d.push_back(medias);

matriz2d.push_back(coefs var);

matriz2d.push_back(autocorrs _1);

matriz2d.push_back(coefs_ass);

ofstream relatorio_pesos_organizado;

relatorio_pesos_organizado.open(".\\pesos\\relatorio_definitivo.csv",ios::app);

int i, j, m, n;

n=matriz2d.size();

m=matriz2d.at(0).size();

vector<vector<double>> matriz2d_ajustada(m, vector<double>(n));

for(i=0;i<n;i++)

4
for(j=0;j<m;j++)
matriz2d_ajustada.at(j).at(i)=matriz2d.at(i).at(j);
}
for(i=0;i<m;i++)
{
for(j=0;j<n;j++)
{
if(G==0 || j%5'!=0)
relatorio_pesos_organizado << matriz2d_ajustada.at(i).at(j) << ".";
}
relatorio_pesos_organizado << endl;
}

relatorio_pesos_organizado << "\n\n";
relatorio_pesos_organizado.close();
return 0;



B2 — programas e rotinas desenvolvidos na etapa de otimizacio

“f objetivo.h” (BLRP)

//Sera computada f(x) = {_objetivo(x) para o modelo original
#include <vector>
#include <cmath>
#include <iostream>
#include <fstream>
#include <sstream>
#pragma once
using namespace std;
double ¢_variacao(double, double, double, double, double, double);
double autocorrelacao(int, double, double, double, double, double, double);
double ¢_assimetria(double, double, double, double, double, double);
double f objetivo(int mes, int& contador, vector<double> x){
double lambda=x.at(0);
double beta=x.at(1);
double gama=x.at(2);
double eta=x.at(3);
double mux=x.at(4);
double muc=1+beta/gama;
//Aquisicao dos momentos observados no arquivo M_obs.txt (dados de entrada)
ifstream matriz_M_obs;
matriz M_obs.open(".\\entradas\\M_obs.txt");
vector<vector<double>> M_obs;
vector<double> m_obs;
string linha, dado_string;
while(getline(matriz_M_obs,linha))
{
stringstream ss(linha);
for(int i=0;i<13;i++)
{
getline(ss,dado_string,.");
m_obs.push_back(stod(dado_string));
}
M_obs.push_back(m_obs);
m_obs.clear();
}
//Aquisicao dos pesos de calibracao no arquivo Wi.txt (dados de entrada)
ifstream matriz_Wi;
matriz Wi.open(".\\entradas\\W.txt");
vector<vector<double>> Wi,
vector<double> wi;
while(getline(matriz_Wi,linha))

stringstream ss(linha);
for(int i=0;i<13;i++)

{
getline(ss,dado_string,',");
wi.push_back(stod(dado_string));
}
Wi.push_back(wi);
wi.clear();

}

/Momentos calculados pelo modelo

vector<double> M_calc;

M_calc.push_back(]l*lambda*mux*muc/eta); //Media de 1 hora
M_calc.push_back(c_variacao(15.0/60,lambda,mux,beta,gama,eta)); /15 minutos
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M_calc.push_back(autocorrelacao(1,15.0/60,lambda,mux,beta,gama, eta));
M_calc.push_back(c_assimetria(15.0/60,lambda,mux,beta,gama,eta));
M_calc.push_back(c_variacao(1,lambda,mux,beta,gama,eta)); /1 hora
M_calc.push_back(autocorrelacao(1,1,lambda,mux,beta,gama,eta));
M_cale.push_back(c_assimetria(1,lambda,mux,beta,gama,eta));
M_cale.push_back(c_variacao(6,lambda,mux,beta,gama,eta)); /6 horas
M_calc.push_back(autocorrelacao(1,6,lambda,mux,beta,gama,eta));
M_calc.push_back(c_assimetria(6,lambda,mux,beta,gama,eta));
M_calc.push_back(c_variacao(24,lambda,mux, beta,gama,eta)); /24 horas
M_calc.push_back(autocorrelacao(1,24,lambda, mux,beta,gama,eta));
M_calc.push_back(c_assimetria(24,lambda,mux,beta,gama,eta));
//Atribuicao da funcao objetivo

double f obj=0;

for(int i=0;i<M_calc.size();i++)

{

f obj=f_obj+Wi.at(mes-1).at(i)*pow(M_calc.at(i)-M_obs.at(mes-1).at(i),2);
}
contador++;

return f obj;

}

double c_variacao(double h,double lambda,double mux,double beta,double gama,double eta) //Coeficiente de
variacao
{

double muc=1+beta/gama;

double media=h*lambda*mux*muc/eta;

double variancia=(2*pow(mux,2)+beta* pow(mux,2)/gama)*h*1/eta+pow(mux,2)*beta*eta*(1-exp(-
gama*h))/(pow(gama,2)*(pow(gama,2)-pow(eta,2)))

~(2*pow(mux,2)+beta*gama* pow(mux,2)/(pow(gama,2)-pow(eta,2)))*(1-exp(-

eta*h))/pow(eta,2);

variancia=2*lambda*muc*1/eta*variancia;

return sqrt(variancia)/media;

}

double autocorrelacao(int k,double h,double lambda,double mux,double beta,double gama,double eta)
//Autocorrelacao de lag k
{
double muc=1+beta/gama;
double variancia=(2*pow(mux,2)+beta* pow(mux,2)/gama)*h* 1/eta+pow(mux,2) *beta*eta*(1-exp(-
gama*h))/(pow(gama,2)*(pow(gama,2)-pow(eta,2)))
~(2*pow(mux,2)+beta*gama* pow(mux,2)/(pow(gama,2)-pow(eta,2)))*(1-exp(-
eta*h))/pow(eta,2);
variancia=2*lambda*muc*1/eta*variancia;
double autocovariancia_lagl=(2*pow(mux,2)+beta*gama* pow(mux,2)/(pow(gama,2)-
pow(eta,2)))*(pow(1-exp(-eta*h),2)*exp(-eta*(k-1)/h)/pow(eta,2))
-pow(mux,2)*beta*eta* pow(1l-exp(-gama*h),2)*exp(-gama*(k-
1)*h)/(pow(gama,2)*(pow(gama,2)-pow(eta,2)));
autocovariancia_lagl=lambda*muc*1/eta*autocovariancia_lagl;
return autocovariancia lagl/variancia;

}

double ¢_assimetria(double h,double lambda,double mux,double beta,double gama,double eta)
{

double muc=1+beta/gama;

double variancia=(2*pow(mux,2)+beta* pow(mux,2)/gama)*h* 1/eta+pow(mux,2) *beta*eta*(1-exp(-
gama*h))/(pow(gama,2)*(pow(gama,2)-pow(eta,2)))

-(2*pow(mux,2)+beta*gama* pow(mux,2)/(pow(gama,2)-pow(eta,2)))*(1-exp(-

eta*h))/pow(eta,2);

variancia=2*lambda*muc*1/eta*variancia;

double momento ordem 3=
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12*pow(gama,7)*pow(mux,3)*pow(beta,2)*exp(-eta*h)-48*pow(mux,3)*exp(-

gama*h)*pow(beta,2)*pow(eta,7)+72*pow(gama,7)*6*pow(mux,3)*pow(eta,2)+48*gama*mux*2*pow(mux,2
)*beta*pow(eta,7)
24*gama*h*pow(mux,3)*pow(eta,7)*pow(beta,2)+24*mux*2 * pow(mux,2) *pow(gama,4)*h*exp(-
eta*h)*beta*pow(eta,5)+24*mux*2*pow(mux,2) *pow(gama,2) *beta* pow(eta,6)-
36*mux*2*pow(mux,2)*pow(gama,3)*beta*pow(eta,5)

-72*mux*2*pow(mux,2)*pow(gama,6)*h*beta* pow(eta,3)-
84*pow(gama,2)* pow(mux,3)*pow(beta,2)*pow(eta,5)-
36*pow(gama,5)*h*pow(mux,3)*pow(beta,2)*pow(eta,3)+54*pow(gama,3)*h* pow(mux,3)* pow(eta,5)*pow(
beta,2)

+6*mux*2*pow(mux,2)*pow(gama,5)*beta*pow(eta,3)+6*pow(gama,7) *h*pow(mux,3)*eta* pow(beta,2)-
24*mux*2*pow(mux,2)*pow(gama,2)*exp(-
eta*h)*beta*pow(eta,6)+117*mux*2*pow(mux.2)*pow(gama,6)*beta* pow(eta,2)
-18*pow(gama,4)*pow(mux,3)*exp(-
eta*h)*pow(beta,2)*pow(eta,3)+54*pow(gama,5)*h*6* pow(mux,3)*pow(eta,5)+39*pow(gama,5)*pow(mux,3
Y*pow(beta,2)*pow(eta,2)-36*pow(gama,7)*h*6* pow(mux,3)* pow(eta,3)
-24*pow(gama,3)*h*6*pow(mux,3)*pow(eta,7)-
12*pow(gama,9)*6* pow(mux,3)+6*eta* pow(gama,9) *h*6* pow(mux,3)*exp(-eta*h)
+6*mux*2*pow(mux,2)*pow(gama,4) *exp(-gama*h) *beta*pow(eta,4)-
30*mux*2*pow(mux,2)*pow(gama,6)*h*exp(-eta*h)*beta*pow(eta,3)-
48*mux*2*pow(mux,2)*pow(gama,2)*h*beta*pow(eta,7)
-48*gama*mux*2*pow(mux,2)*exp(-gama*h)*beta* pow(eta,7)-
24*gama*h*pow(mux,3)*exp(-gama*h)*pow(eta,7)*pow(beta,2)+6*pow(gama,5)* pow(mux,3) *exp(-
gama*h)*pow(beta,2)*pow(eta,2)
+6*mux*2*pow(mux,2)*pow(gama,8)*h*exp(-eta*h)*beta*eta-
138*mux*2* pow(mux,2)*pow(gama,4)*beta* pow(eta,4)+48* pow(mux,3)*pow(beta,2)* pow(eta,7)+30*pow(g
ama,3)*h*pow(mux,3)*exp(-gama*h)*pow(eta,5)*pow(beta,2)
-24*mux*2*pow(mux,2)*pow(gama,2)*exp(-
gama*h)*beta*pow(eta,6)+36*mux*2*pow(mux,2)*pow(gama,3)*exp(-
gama*h)*beta*pow(eta,5)+24*mux*2 *pow(mux,2)*pow(gama,3)*exp(-eta*h)*beta*pow(eta,5)
-132*mux*2*pow(mux,2)*pow(gama,6)*exp(-eta*h)*beta*pow(eta,2)-
6*mux*2*pow(mux,2)*pow(gama,5)*exp(-
gama*h)*beta*pow(eta,3)+150*mux*2*pow(mux,2)*pow(gama,4)*exp(-eta*h)*beta*pow(eta,4)
-42*pow(gama,5)*pow(mux,3)*exp(-eta*h)*pow(beta,2)*pow(eta,2)-
6*pow(gama,3)*h*pow(mux,3)*exp(-
gama*h)*pow(beta,2)*pow(eta,3)+12*mux*2*pow(mux,2)*pow(gama,8)*h*beta*eta
-6*mux*2*pow(mux,2)*pow(gama,5)*exp(-eta*h)*beta* pow(eta,3)-
24*2*pow(mux,2)*mux*beta* pow(gama,3)*exp(-h*(eta+gama))* pow(eta,5)-
12*2*pow(mux,2)*mux* pow(gama,4)*beta*exp(-2*eta*h)*pow(eta,4)
-6*2*pow(mux,2)*mux*pow(gama,4)*beta*exp(-
h*(eta+gama))*pow(eta,4)+6*pow(gama,5)*2* pow(mux,2 ) *mux*beta*exp(-h*(gama-+eta))*pow(eta,3)-
3*2*pow(mux,2)*mux*pow(gama,8)*beta*exp(-2*eta*h)
+24*2*pow(mux,2)*mux*beta*pow(gama,2)*exp(-
h*(eta+gama))*pow(eta,6)+15*2* pow(mux,2)*mux* pow(gama,6)*beta*exp(-2 *eta*h) *pow(eta,2)-
3*pow(gama,7)*pow(mux,3)*pow(beta,2)*exp(-2*eta*h)
+18*pow(gama,4)*pow(mux,3)*pow(beta,2)*exp(-h*(eta+gama))*pow(eta,3)-
12*pow(gama,3)*pow(mux,3 y*pow(beta,2)*exp(-h*(eta+gama))*pow(eta,4)-
6*pow(gama,5)*pow(mux,3)*pow(beta,2)*exp(-h*(etatgama))*pow(eta,2)
+3*pow(gama,5)*pow(mux,3)*pow(beta,2)*exp(-2*eta*h)*pow(eta,2)-
9*pow(gama,7)*pow(mux,3)*pow(beta,2)+108*pow(gama,5)*6* pow(mux,3)*exp(-
eta*h)*pow(eta,4)+48*pow(gama,3)*6* pow(mux,3)*pow(eta,6)
-72*pow(gama,7)*6*pow(mux,3)*exp(-eta*h)*pow(eta,2)-
48*6*pow(mux,3 )*pow(gama,3)*exp(-eta*h)* pow(eta,6)+84*pow(gama,2)*pow(mux,3)*exp(-
gama*h)*pow(beta,2)*pow(eta,5)+18*pow(gama,4)*pow(mux,3)*pow(beta,2)*pow(eta,3)
+24*2*pow(mux,2)*mux*pow(gama,8)*beta*exp(-
eta*h)+54*pow(gama,5)*h*6* pow(mux,3)*exp(-eta*h)*pow(eta,5)-
24*pow(eta,7)*h*6* pow(mux,3)*pow(gama,3)*exp(-eta*h)
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-36*pow(eta,3 y*pow(gama,7)*h*6* pow(mux,3)*exp(-eta*h)-
21*pow(gama,8)*2*pow(mux,2)*mux*beta+6*pow(gama,9)*h*6* pow(mux,3) *eta+12*pow(gama,3)*pow(mu
x,3)*exp(-eta*h)*pow(beta,2)*pow(eta,4)

+12*pow(gama,3)*pow(mux,3)*exp(-gama*h)*pow(beta,2)*pow(eta,4)-
18*pow(gama,4)*pow(mux,3)*exp(-gama*h)*pow(beta,2)* pow(eta,3)-
12*pow(gama,3)*pow(mux,3)*pow(beta,2)*pow(eta,4)-108*pow(gama,5)*6* pow(mux,3)*pow(eta,4)

+108*mux*2*pow(mux,2)*pow(gama,4)*h*beta* pow(eta,5)+12* pow(gama,9) *6* pow(mux,3) *exp(-eta*h);
momento_ordem_3=momento_ordem_3*lambda*muc*1/((pow(eta,2)+2*gama*eta+pow(gama,2))*(pow
(gama,4)-2*eta*pow(gama,3)-3*pow(eta,2)*pow(gama,2)+8* pow(eta,3)*gama-
4*pow(eta,4))*pow(eta,4)*pow(gama,3));
return momento_ordem_3/pow(variancia,1.5);
}
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“f objetivo.h” (BLRPRXx)
//Sera computada f(x) = f_objetivo(x) para o modelo BLRPRx

#include <vector>
#include <cmath>
#include <iostream>
#include <fstream>
#include <sstream>
#pragma once
using namespace std;
double funcao_gamma(double z);
double E_eta(int, double, double, double);
double ¢_variacao(double, double, double, double, double, double, double);
double autocorrelacao(int, double, double, double, double, double, double, double);
double ¢_assimetria(double, double, double, double, double, double, double);
double f objetivo(int mes, int& contador, vector<double> x){
double lambda=x.at(0);
double iota=x.at(1);
double alpha=x.at(2);
double nu=x.at(3);
double kappa=x.at(4);
double phi=x.at(5);
double muc=1+kappa/phi;
double f1=2.0;
double £2=6.0;
//Aquisicao dos momentos observados no arquivo M_obs.txt (dados de entrada)
ifstream matriz M_obs;
matriz._M_obs.open(".\\entradas\\M_obs.txt");
vector<vector<double>> M _obs;
vector<double> m _obs;
string linha, dado_string;
while(getline(matriz M_obs,linha))

{
stringstream ss(linha);
for(int i=0;i<13;i++)
{
getline(ss,dado_string,',");
m_obs.push_back(stod(dado_string));
}
M_obs.push _back(m_obs);
m_obs.clear();
}

//{Aquisicao dos pesos de calibracao no arquivo Wi.txt (dados de entrada)
ifstream matriz_ Wi;
matriz. Wiopen(".\\entradas\\W.txt");
vector<vector<double>> Wi,
vector<double> wi;
while(getline(matriz_Wi,linha))
{
stringstream ss(linha);
for(int i=0;i<13;i++)
{
getline(ss,dado_string,'.");
wi.push_back(stod(dado_string));

}
Wi.push_back(wi);
wi.clear();

}

//Momentos calculados pelo modelo
vector<double> M_calc;
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M_calc.push_back(1*lambda*iota*muc); /Media de 1 hora
M_calc.push_back(c_variacao(15.0/60,lambda,iota,alpha,nu,kappa,phi)); /15 minutos
M_calc.push_back(autocorrelacao(1,15.0/60,lambda,iota,alpha,nu,kappa,phi));
M_calc.push_back(c_assimetria(15.0/60,lambda,iota,alpha,nu kappa,phi));
M_calc.push_back(c_variacao(1,lambda,iota,alpha,nu,kappa,phi)); //1 hora
M_calc.push_back(autocorrelacao(1,1,lambda,iota,alpha,nu,kappa,phi));
M_calc.push_back(c_assimetria(1,lambda,iota,alpha,nu kappa,phi));
M_calc.push_back(c_variacao(6,]lambda,iota,alpha,nu,kappa,phi)); //6 horas
M_calc.push_back(autocorrelacao(1,6,lambda,iota,alpha,nu,kappa,phi));
M_calc.push_back(c_assimetria(6,lambda,iota,alpha,nu,kappa,phi));
M_calc.push_back(c_variacao(24,lambda,iota,alpha,nu,kappa,phi)); //24 horas
M_cale.push_back(autocorrelacao(1,24,lambda,iota,alpha,nu,kappa,phi));
M_calc.push_back(c_assimetria(24,lambda,iota,alpha,nu kappa,phi));
//Atribuicao da funcao objetivo

double f obj=0;

for(int i=0;i<M_calc.size();i++)

f_obj=f_obj+Wi.at(mes—1).at(i)*pow(M_ca.lc.at(i)-M_obs.at(mes—1).at(i),2);
}
contador++;
return f obj;
}
double c_variacao(double h,double lambda,double iota,double alpha,double nu,double kappa,double phi)
//Coeficiente de variacao

{
double muc=1+kappa/phi;
double f1=2.0;
double 2=6.0;
double media=h*lambda*iota*muc;
double variancia=(fl+kappa/phi)*h+E_eta(1,0,nu,alpha)*(kappa/pow(phi,2)*(1-

pow(phi,3))/(pow(phi,2)-1)-f1)
-E_eta(1,phi*h,nu,alpha)*kappa/(pow(phi,2)*(pow(phi,2)-
1))+E_eta(1,h,nu,alpha)*(fl+kappa*phi/(pow(phi,2)-1));
variancia=2*lambda*muc*pow(iota,2)*variancia;
return sqrt(variancia)/media;

}

double autocorrelacao(int k,double h,double lambda,double iota,double alpha,double nu,double kappa,double
phi) //Autocorrelacao de lag k

{
double muc=1+kappa/phi;
double f1=2.0;
double £2=6.0;
double media=h*lambda*iota*muc;
double variancia=(fl+kappa/phi)*h+E_eta(1,0,nu,alpha)*(kappa/pow(phi,2)*(1-

pow(phi,3))/(pow(phi,2)-1)-f1)
-E_eta(1,phi*h,nu,alpha)*kappa/(pow(phi,2)*(pow(phi,2)-

1))*+E_eta(1,h,nu,alpha)*(f1+kappa*phi/(pow(phi,2)-1));

variancia=2*lambda*muc*pow(iota,2)*variancia;

double autocovariancia_lagl=(fl1+kappa*phi/(pow(phi,2)-1))*(E_eta(1,(k-1)*h,nu,alpha)-
2*E_eta(1,k*h,nu,alpha)}+E _eta(1,(k+1)*h,nu,alpha))

-kappa/(pow(phi,2)*(pow(phi,2)-1))*(E_eta(1,phi* (k-

1)*h,nu,alpha)-2*E_eta(1,phi*k*h,nu,alpha)+E_eta(1,phi*(k+1)*h,nu,alpha));

autocovariancia_lagl=lambda*muc*pow(iota,2)*autocovariancia lagl;

return autocovariancia lagl/variancia;
¥
double c_assimetria(double h,double lambda,double iota,double alpha,double nu,double kappa,double phi)
//Coeficiente de assimetria

{
double muc=1+kappa/phi;
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double f1=2.0;
double 2=6.0;
double media=h*lambda*iota*muc;
double variancia=(f1+kappa/phi)*h+E _eta(1,0,nu,alpha)*(kappa/pow(phi,2)*(1-
pow(phi,3))/(pow(phi,2)-1)-f1)
-E_eta(1,phi*h,nu,alpha)*kappa/(pow(phi,2)*(pow(phi,2)-
1)+E _eta(1,h,nu,alpha)*(fl+kappa*phi/(pow(phi,2)-1));
variancia=2*lambda*muc*pow(iota,2)*variancia;
double momento_ordem_3=E _eta(1,h,nualpha)*(12*pow(phi,7)*pow(kappa,2)-
24*{1*pow(phi,2)*kappa-18*pow(phi,4)*pow(kappa,2)+24*f1 * pow(phi,3)*kappa-
132*f1*pow(phi,6)*kappa+150*f]1 *pow(phi,4)*kappa
-42*pow(phi,5)*pow(kappa,2)-
6*f1 *pow(phi,5)*kappa+108*pow(phi,5)*{2-72*pow(phi,7)*{2-
48*pow(phi,3)*f2+24*f1 *pow(phi,8)*kappa+12*pow(phi,3)*pow(kappa,2)+12*pow(phi,9)*f2)
+E _eta(0,h,nu,alpha)*(24*f1* pow(phi,4)*h*kappa+6*pow(phi,9)*h*f2-
30*f1*pow(phi,6)*h*kappa+6*fl*pow(phi,8)*h*kappa+54*pow(phi,5)*h*2-24*h*2*pow(phi,3 )-
36*pow(phi,7)*h*{2)
+E_eta(1l,phi*h,nu,alpha)*(-48*pow(kappa,2)+6*fl *pow(phi,4)*kappa-
48*phi*fl*kappa+6*pow(phi,5)*pow(kappa,2)-24*f1 *pow(phi,2)*kappa+36*f1 * pow(phi,3)*kappa-
6*f1 *pow(phi,3)*kappa+84*pow(phi,2)*pow(kappa,2)+12*pow(phi,3)*pow(kappa,2)-
18*pow(phi,4)* pow(kappa,2))
+E_eta(0,phi*h,nu,alpha)*(-

24*phi*h*pow(kappa,2)+30*pow(phi,3)*h*pow(kappa,2)-6*pow(phi,5)*h*pow(kappa,2))

+E_eta(1,0,nu,alpha)*(72*pow(phi,7)*{2+48*phi*fl *kappa+24*fl* pow(phi,2)*kappa-
36*f1*pow(phi,3)*kappa-84*pow(phi,2)*pow(kappa,2 y+6*f1* pow(phi,5)*kappa+117*f1*pow(phi,6)*kappa
+39*pow(phi,5)*pow(kappa,2)-12*pow(phi,9)*f2-
138*f1 *pow(phi,4)*kappa+48*pow(kappa,2)-
9*pow(phi,7)*pow(kappa,2)+48*pow(phi,3)*f2+18*pow(phi,4)*pow(kappa,2)-21*pow(phi,8)*fl *kappa-
12*pow(phi,3)*pow(kappa,2)-108*pow(phi,5)*2)

-24*phi*h*pow(kappa,2)-72*f1 *pow(phi,6)*h*kappa-
36*pow(phi,5)*h*pow(kappa,2)+54*pow(phi,3)*h*pow(kappa,2)+6* pow(phi,7)*h*pow(kappa,2)+354*pow(phi
,5)*h*f2-36*pow(phi,7)*h*f2

-24*pow(phi,3)*h*f2-
48*f1 *pow(phi,2)*h*kappa+12*fl * pow(phi,8)*h*kappat+6*pow(phi,?)*h*2+108*f1 *pow(phi,4)*h*kappa

+E_eta(1,2¥h,nu,alpha)*(-12*f1 *pow(phi,4)*kappa-
3*f1*pow(phi,8)*kappa+15*f1* pow(phi,6)*kappa-3*pow(phi,7)*pow(kappa,2)+3*pow(phi,5)*pow(kappa,2))
+E_eta(1,h*(1+phi),nu,alpha)*(-24*fl *kappa*pow(phi,3)-
6*f1*pow(phi,4)*kappa+6*pow(phi,5)*fl *kappa+24*fl *kappa*pow(phi,2)+18*pow(phi,4)*pow(kappa,2)-
12*pow(phi,3)*pow(kappa,2)-6*pow(phi,5)*pow(kappa,2));
momento_ordem_3=lambda*muc*pow(iota,3)/((1+2*phit+pow(phi,2))*(pow(phi,4)-2*pow(phi,3)-
3*pow(phi,2)+8*phi-4)*pow(phi,3))*momento_ordem_3; //momento de terceira ordem
return momento_ordem 3/pow(variancia,1.5);

}
double funcao gamma(double z) //Aproximacao numerica da funcao Gama
{
if(z<=0)
{
cout << "Erro na Funcao Gama!";
exit(1);
3
double pi= 3.14159265358979323846;
vector<double> p;

p-push_back(1.000000000150015);
p-push_back(76.18009172947146);
p-push_back(-86.50532032941677);
p.push_back(24.01409824083091);
p-push_back(-1.231739572450155);
p-push_back(1.208650973866179*pow(10,-3.0));
p-push_back(5.395239384953*pow(10,-6.0));
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double somatorio;
somatorio=p.at(0);
for(int i=1;i<=6;i++)
somatorio=somatorio+p.at(i)/(z+i);
return sqrt(2*pi)/z*somatorio* pow(z+5.5,z+0.5)*exp(-1*(z+5.5));

double E_eta(int k, double s, double nu, double alpha) //Valor esperado, assim como definido no paper
{
if(alpha<=k)

cout << "Erro no calculo do valor esperado!" << endl;

exit(1);
}
return pow(nu,alpha)/funcao_gamma(alpha)*funcao_gamma(alpha-k)/pow(nu+s,alpha-k);
}
“calibracao.cpp”

include "sce.h"

#include "ordenar matriz.h"

#include "f objetivo.h"

#include <iostream>

#include <string>

using namespace std;

int main()

{
ofstream resultados;
resultados.open(".\\resultados'\relatorio.csv",ios::app);
resultados << "it,x1min,x2min,x3min,x4min,x5min,x6min,f _min,f max,f med,cv,cont" << endl;
vector<double> solucao;
for(int mes=1;mes<=12;mes++)

{
cout << "Calibrando o mes " << mes << "..." << endl;
resultados << "Calibracao do mes " << mes << end];
sce(mes, resultados);
¥
resultados.close();
return O;

}
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“amostragem_hipercubo latino.h”

#include <vector>
#include <random>
//Realiza a amostragem do espaco viavel (Omega) por meio do Metodo de Hipercubo Latino
using namespace std;
using matriz2d = vector<vector<double>>;
matriz2d amostragem_hipercubo_latino(matriz2d Omega, int s, mt1993 7_64& gen){
int n=Omega.size(); /Numero de variaveis de decisao
matriz2d amostra(s,vector<double>(n));
uniform_int_distribution<int> dist_int(1,s); //Distribuicao uniforme para numeros inteiros
uniform real distribution<double> dist(0.0,1.0); //Distribuicao uniforme para numeros reais
vector<int> marcador(s); //Aponta se o intervalo sorteado ja se encontra ocupado (uma vez fixada a
dimensao)
double dx, lim_sup, lim_inf}
int int_aleatorio;
for(int j=0;j<n;j++){//Percorre cada dimensao
for(auto& m:marcador){
m=0;
}

dx=(Omega.at(j).at(1)-Omega.at(j).at(0))/double(s);

for(int i=0;i<s;it++){//Percorre cada solucao
do{

int_aleatorio=dist_int(gen);

}while(marcador.at(int_aleatorio-1)==1);
marcador.at(int_aleatorio-1)=1;
lim_inf=Omega.at(j).at(0)+(int_aleatorio-1)*dx;
lim_sup=Omega.at(j).at(0)+(int_aleatorio)*dx;
amostra.at(i).at(j=Omega.at(j).at(0)+(int_aleatorio-1)*dx+dx*dist(gen);

¥

}

return amostra;

“ordenar_matriz.h”

#include <vector>
#include <algorithm>
#pragma once
using namespace std;
using matrix2d = vector<vector<double>>;
matrix2d ordenar_matriz(matrix2d matriz_entrada, int coluna){
vector<pair<double,int>> valores f objetivo;
int k=0;
for(auto i:matriz_entrada){
valores_f_ objetivo.push_back(make_pair(matriz_entrada.at(k).at(coluna),k));
et++;

3

}

sort(valores_f objetivo.begin(),valores_f objetivo.end());
int colunas=matriz_entrada.at(0).size();

int linhas=matriz_entrada.size();

matrix2d matriz_ordenada(linhas, vector<double>(colunas));

for(int m=0;m<linhas;m++){
for(int n=0;n<colunas;n++){
matriz_ordenada.at(m).at(n)=matriz_entrada.at(valores_f objetivo.at(m).second).at(n);
}

}

return matriz_ordenada;
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“escolha_aleatoria.h”

//Realiza q escolhas aleatorias sem reposicao a partir de um vetor de probabilidades discretas (pi)
//Retorna um vetor com os respectivos indices dos elementos escolhidos
#include <vector>
#include <algorithm>
#include <random>
#pragma once
using namespace std;
using matriz2d = vector<vector<double>>;
vector<int> escolha_aleatoria(vector<double> pi, int g, mt19937_64& gen){
uniform_real distribution<double> dist(0.0,1.0);
int1i, j;
double somatorio=0.0, u;
vector<double> pi_acum;
for(int i=0;i<pi.size();i++){
somatorio=somatorio+pi.at(i);
pi_acum.push back(somatorio);
}
vector<int> L(q);
for(i=0;i<q;i++){
L.at(i)=-1;
}
i=0;
while(i<q){
=05
u=dist(gen);
while(u>pi_acum.at(j))
it
if(find(L.begin(),L.end(),j) = L.end()){ //Se o elemento nao for encontrado em L, find retorna o
iterador relativo a L.end()

L.at(i)=j;
i+

}
}

return L;

“gerar _ponto _z.h”

#include <vector>

#pragma once

using namespace std;

using matriz2d = vector<vector<double>>;

vector<double> gerar ponto_z(matriz2d H, mt19937 64& gen){
uniform_real distribution<double> dist(0.0,1.0);
int j;
int n=H.size();
vector<double> z(n);
for(j=0;j<n;j+){

}

return z;

z.at(j)=(H.at(j).at(1)-H.at(j).at(0))*dist(gen)+H.at(j).at(0);



“sce.h”

//ALGORITMO SHUFFLED COMPLEX EVOLUTION (SCE) (Duan, Sorooshian ¢ Gupta, 1992)
#include <iostream>
#include <vector>
#include <fstream>
#include <sstream>
#include <random>
#include <chrono>
#include <string>
#include "f objetivo.h"
#include "amostragem_hipercubo_latino.h"
#include "ordenar_matriz.h"
#include "cce.h"
using namespace std;
using matriz2d = vector<vector<double>>;
int sce(int mes, ofstream& resultados_relatorio)
{
int contador=0;
//DECLARACAO DE CONTROLADORES DO SCE-UA
int itmax=100; //Numero maximo de iteracoes
double cv_max=pow(10,-6); //Coeficiente de variacao maximo admissivel (tolerancia)
//PARAMETROS DO SCE-UA - Aquisicao no arquivo .\\entradas\\parametros.csv
vector<int> parametros(6); //Parametros do SCE
ifstream parametros_arquivo;
parametros_arquivo.open(".\\entradas.\\parametros.txt",ios::in);
string linha, desprezar;
string parametro;
for(auto& i:parametros)

getline(parametros_arquivo,linha);
stringstream ss1(linha);
getline(ss1,desprezar, ,");
getline(ss1,parametro);
i=stoi(parametro);
¥
int n=parametros.at(0); //Numero de variaveis de decisao - dimensao do problema
int p=parametros.at(1); /Numero de complexos Ak (arbitrar)
int m=parametros.at(2); /Numero de pontos em cada complexo m>=n+1 (recomenda-se 2n+1)
int g=parametros.at(3); /Numero de pontos em cada simplex 2<=q<=m (recomenda-se n+1)
int beta=parametros.at(4); /Numero de vezes que serao escolhidas solucoes de Ak para compor os
simplexes beta>=1 (recomenda-se 2n+1)
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int alfa=parametros.at(5); //Numero de vezes que os simplexes serao evoluidos por Nelder-Mead ou outro

algoritmo (recomenda-se alfa>=1)
//ESPACO VIAVEL - Aquisicao no arquivo localizado em “.\\entradas\\Omega.csv”
matriz2Zd Omega(n,vector<double>(2));
ifstream Omega arquivo;
Omega_arquivo.open(".\\entradas.\\Omega.txt",ios::in);
linha.clear();
string lim_inf, lim_sup;
for(auto& i:Omega)
{
getline(Omega_arquivo,linha);
stringstream ss2(linha);
getline(ss2,desprezar, ,');
getline(ss2,lim_inf,"");
i.at(0)=stod(lim_inf);
getline(ss2,lim_sup,'.");
i.at(1)=stod(lim_sup);

}
//DECLARACAO DAS VARIAVEIS DO CODIGO
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int it; /Referente as iteracoes do SCE: it < itmax

int k; //Refente aos Complexos "Ak": -k <=p

int i, j, i1, i2; //Iteradores para matrizes e vetores (il para a matriz D - i1<=s e i2 para o0s complexos Ak -
i2 <=m)

int s=p*m; //Tamanho das populacoes (e fixo, uma vez determinado o numero de complexos e 0 numero
de solucoees em cada complexo)
//IDECLARACAOQO DE VARIAVEIS PARA GERACAO DE ALEATORIOS

mt19937 64 gen; //Declaracao do gerador referente a curva Mersenne Twister

unsigned long seed = chrono::system_clock::now().time_since_epoch()/chrono::milliseconds(1);
//Semente - milissegundos do relogio

gen.seed(seed); /Geracao de semente para acesso a curva Mersenne Twister
// POPULACAO INICIAL

matriz2d D(s,vector<double>(n+1));//Matriz contendo as solucoes, atualizada a cada iteracao do SCE-
UA

D=amostragem_hipercubo_latino(Omega,s,gen);//Amostragem de Omega pelo Metodo de Hipercubo
Latino

vector<double> x(n);
//Expandir a matriz para conter a coluna com os VFOs

for(auto& i:D)

{

i.push_back(0);

//Calcular os VFOs e ordenar a populacao inicial
for(i=0;i<s;i++)
{
x.assign(D.at(i).begin(),D.at(i).begin()-+n);
D.at(i).back()=f objetivo(mes, contador, x);
)
D=ordenar_matriz(D,n);
matriz2d A(m,vector<double>(n+1)); //Matriz contendo os complexos Ak, atualizada a cada nova
execucao do CCE
vector<int> vinculos(m); /Vetor "vinculo" contendo os indices de acesso a matriz D a partir de cada
complexo Ak
/{ =====INICIO DO PROCESSO ITERATIVO (governado por itmax) ===== //
resultados_relatorio << "it,";
for(i=1;i<=n;i++){
resultados_relatorio << "x" <<i << "min,";

resultados_relatorio << "f min" <<"," << "f max" <<"," <<"f med" <<"," << "cv" <<endl
vector<double> solucao;
double f med, var, cv;

it=0;
do{
cout << "...Iteracao " << it+] << endl;
12=0;
k=1;
do{

vinculos.at(i2)=k+p*i2-1;
for(j=0;j<n+1;j++){
A at(i2).at(j)=D.at(vinculos.at(i2)).at(j);

if(i2+1==m){//Esse condicional implica que o complexo k ja esta contido na matriz Ak
A=cce(mes, contador, A, k, Omega, q, beta, alfa, gen); //Executar o algoritmo CCE
para evolucao do complexo "Ak"
for(i2=0;i2<m;i2++){
for(j=0;j<n+1;j++){//Retornar as solucoes evoluidas para a matriz D
D.at(vinculos.at(i2)).at(j}=A.at(i2).at();



139

k++;

2

}

else
i2—|—i-;
}while(k<=p);
=ordenar matriz(D,n);

f med=0;
for(i=0;i<s;i++){

f med=f med+D.at(i).back();
}

f med=f med/i;
for(i=0;i<s;i++){
var=pow(D.at(i).back()-f med,2);

var=var/i;
cv=sqrt(var)/abs(f med);
it++;
resultados_relatorio <<it<<"";
//Imprime a solucao otima da iteracao
for(i=0;i<n;i++){

resultados_relatorio << D.at(0).at(i) << ".";
}

//Imprime o valor de f min
resultados_relatorio << D.at(0).back() << ".";
//Imprime o valor de f max
resultados_relatorio << D.at(s-1).back() <<".";
//Tmprime o valor de f max
resultados_relatorio << f med <<",";
/{Imprime o valor de cv
resultados_relatorio << cv <<"";
/MImprime o numero de avaliacoes da funcao objetivo
resultados_relatorio << contador << endl;
//Analise do criterio de parada (Coeficiente de Variacao)
ywhile(it<itmax && cv>cv_max);
return 0;
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“cce-h,’

//ALGORITMO COMPETITIVE COMPLEX EVOLUTION (CCE) (Duan, Sorooshian e Gupta, 1992)
#include <vector>
#include <algorithm>
#include <iostream>
#include <fstream>
#include "escolha_aleatoria.h”
#include "nelder_mead.h"
#pragma once
using namespace std;
using matriz2d = vector<vector<double>>;
matriz2d cce(int mes, int& contador, matriz2d A, int k, matriz2d Omega, int g, int BETA, int ALFA,
mt19937 64& gen){
int i, j; //Iteradores para linhas (i) e colunas (j) das matrizes
int beta=0; //Iteracoees governadas pelo parametro beta
int m=A.size();
int n=A.at(0).size()-1;
matriz2d H(n,vector<double>(2)); H - menor hipercubo contendo as solucoes do complexo Ak inicial
double min, max;
for(j=0;j<n;j++){
min=numeric_limits<double>::max();
max=-min;
for(i=0;i<m;i++){
if(A.at(i).at(j)<min)
min=A_at(i).at(j);
if(A.at(i).at(j)>max)
max=A.at(i).at(j);
}
H.at(j).at(0)=min;
H.at(j).at(1)=max;

//Atribuir distribuicao “triangular” para as solucoees de Ak pontos do complexo
vector<double> pi(m);
for(j=0;j<m:j++){

pi.at(j)=2.0*(m+1.0-(j+1.0))/double((m*(m+1.0)));

}
//EVOLUCAO - ESCOLHA ALEATORIA (controlado por beta)
//Selecionar "q" solucoees pais do complexo para executar a evolucao
vector<int> L(q);
matriz2d B(g, vector<double>(n+1));
do{

L = escolha_aleatoria(pi,q,gen);

for(i=0;i<g;i++){

for(j=0;j<n+1;j+H){
B.at(i).at(j)=A.at(L.at()).at();

}
B=nelder mead(mes, contador, B, Omega, H, ALFA, gen); //Entra no N&M
//Substituir as solucoees no complexo Ak
for(i=0;i<q;i++){
for(j=0;j<n+1;j++){
A.at(L.at(i)).at(j)=B.at(i).at();
}
}
A=ordenar_matriz(A,n);
beta++;
}while(beta<BETA);
return A;
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“nelder_mead.h”

//ALGORITMO DE NELDER E MEAD (Nelder e Mead, 1965)
#include <iostream>
#include <vector>
#include <algorithm>
#include <fstream>
#include <random>
#include <iomanip>
#include <cmath>
#include <string>
#include "f objetivo.h"
#include "ordenar matriz.h"
#include "gerar ponto z.h"
#pragma once
using namespace std;
using matriz2d = vector<vector<double>>;
matriz2d nelder_mead(int mes, int& contador, matriz2d B, matriz2d Omega, matriz2d H, int ALFA,
mt19937_64& gen){

int i, j; //Iteradores para linhas (i) e colunas (j) das matrizes

int n=B.at(0).size()-1;

int g=B.size();

int alfa=0; //Iteracoes governadas pelo parametro ALPHA

vector<double> x(n), h(n), I(n), g(n), r(n), e(n), c(n); //Vetores contendos os pontos de expansao,
contracao, etc.

doublef h,f 1,f 1, { e, f ¢, f med; //Valores da funcao objetivo para os pontos high(pior), low(melhor),
refletido, expandido e contraido

B=ordenar_matriz(B,n);

do{
//Calcular o centroide - g

for(auto& j:g){
J=0;
¥

for(5=0;<n;j++){
for(i=0;i<g-1;i++){
g.at(j)=g.at(j)+B.at(i).at(j);

}
g.at(j)=g.at(j)/double(g-1);

//Atribuir a0 ponto h ("high" - o pior) o valor da funcao objetivo - f h
f h=B.at(g-1).at(n);
//Atribuir ao ponto 1 ("low" - 0 melhor) o valor da funcao objetivo - i o]
f 1=B.at(0).at(n);
//Calcular o ponto de reflexao - r=2g-h
for(7=0j<n;j++){
r.at(j)=2*g.at(j)-B.at(g-1).at(j);

//Verificar se "r" esta dentro do espaco viavel (Omega); se nao estiver, gerar aleatorio em H
for(7=0;j<n;j++){
if(r.at(j)<Omega.at(j).at(0) | r.at(j)>Omega.at(j).at(1)){
r=gerar_ponto_z(H, gen);
break;
}
}
f r=f objetivo(mes, contador, r);
if(f r<=f 1){
//Se houve melhora na reflexao, calcular o ponto de expansao - e=2*r-g
for(7=0;j<n;j++){
e.at(j)=2*r.at(j)-g.at(j);
}

//Verificar se "e" esta dentro do espaco viavel (Omega); se nao estiver, gerar aleatorio em H
P
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for(j=0;j<n;j++){
if(e.at(j)<Omega.at(j).at(0) || e.at(j)>Omega.at(j).at(1)){
e=gerar_ponto_z(H, gen);
break;
}
}
f e=f objetivo(mes, contador, ¢);
if(f e<=f 1){
//Se houve melhora na expansao, substituir o ponto "high" pelo expandido (PROXIMA ITERACAO)
for(j=0;j<n;j++){
B.at(g-1).at(j)=e.at(j);

}
B.at(g-1).at(n)=f e;

else{
//Se nao houve melhora na expansao, substituir o pior "high" pelo refletido (PROXIMA ITERACAO)
for(j=0;j<n;j++){
B.at(g-1).at(j)=r.at();

}
B.at(g-1).at(n)=f 1;

}
else if(f r>=B.at(g-2).at(n)){
if(f r<f h){
//Se o relfletido e melhor do que o h, substituir h pelo refletido e contrair na direcao do mesmo (outside
contraction)
//Do contrario, automaticamente vai manter o h anterior e contrair na direcao dele (inside contraction)
for(j=0j<n;j++){
B.at(g-1).at(j)=r.at(j);

¥
B.at(g-1).at(n)=f r;
fh=fr
}
//Calcular o ponto de contracao - ¢c=1/2(h+g
for(7=0;j<n;j++){
c.at(j)=0.5*(g.at(j)+B.at(g-1).at());
}

f c=f objetivo(mes, contador, c);
if(f_c>=f h){
//Se nao houve melhora na contracao, realizar a reducao de todos os pontos em direacao ao ponto low
(PROXIMA ITERACAO)
for(i=1;i<=g-1;i++){
for(j=0j<n;j++){
B.at(i).at(j)=(B.at(i).at(j)+B.at(0).at(j))/2.0;
x.at(j)=B.at(i).at();

B.at(i).at(n)=f objetivo(mes, contador, x);

}

else{
//Se houve melhora na contracao, substituir o pior ponto pelo ponto de contracao (PROXIMA ITERACAOQ)
for(j=0;j<n;j++){
B.at(g-1).at(j)=c.at(j);

}
B.at(g-1).at(n)=f c;

}

else{
//O ponto refletido produziu uma melhora parcial (existem pontos piores do que ele no simplex da iteracao) -
substituir o pior pelo refletido (PROXIMA ITERACAO)
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for(=0;j<n;j++){
B.at(g-1).at(j)=r.at(j);

}
B.at(g-1).at(n)=f r;

/MIncrementar alfa, ordenar a matriz B para a proxima iteracao, imprimir o simplex resulante da iteracao atual e
avaliar o criterio de parada
alfa++;
B=ordenar_matriz(B,n);
Ywhile(alfa<ALFA);
return B;
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B3 — programas e rotinas desenvolvidos para a etapa de simulag¢io

“blrp.h” (Geracio de séries sintéticas com o BLRP)

#include <random>
#include "superposicao.h"
#include "estatisticas.h"
using namespace std;
using matriz2d = vector<vector<double>>;
vector<double> blrp(vector<double> parametros, int anos, int dias, double h, mt19937_64& gen)
{
double lambda=parametros.at(0);
double beta=parametros.at(1);
double gama=parametros.at(2);
double eta=parametros.at(3);
double mux=parametros.at(4);
double to_evento, to_celula; //Tempos de origem dos eventos e das celulas
double L_evento, L_celula; /Duracao dos eventos e das celulas
double X; //Intensidade das celulas
matriz2d R(anos*dias*int(24/h),vector<double>(2)); //Matriz que comporta a serie sintetica (tempos
finais de cada subintervalo e laminas precipitadas)
double t_acum=h;
for(auto& i:R)
{
i.at(0)=t_acum;
i.at(1)=0;
t acum=t_acum-h;
¥
exponential_distribution<double> tempo_entre_eventos(lambda); //Processo de Poisson relativo a
geracao de eventos
exponential _distribution<double> duracao_eventos(gama); //Dura@€o dos eventos segue distribuicao
exponencial com taxa gama
exponential _distribution<double> tempo_entre_celulas(beta); //Processo de Poisson relativo a geracao de
celulas
exponential_distribution<double> duracao_celulas(eta); //Duracao das celulas segue distribuicao
exponencial com taxa eta (nesse caso constante)
exponential distribution<double> intensidade_celulas(1.0/mux); //Intensidade das celulas segue
distribuicao exponencial com taxa 1/mux (nesse caso constante)
int marcador_ev=0, marcador_cel; /Ponto a partir do qual deve ocorrer a busca do tempo de origem de
celula especifica na matriz R
to_evento=0;
do //Geracao de eventos
{
L_evento=duracao_eventos(gen);
to_celula=to_evento; //No caso dos modelos BL o tempo de origem da primeira celula coincide
com o tempo de origem do evento
while(to_evento>=R.at(marcador_ev).at(0)) /Otimiza a funcao de superposicao

{
}

marcador_cel=marcador_ev;
do //Geracao de celulas

marcador_ev++;

L _celula=duracao_celulas(gen);
X=intensidade celulas(gen);
if(to_celula>=R.back().at(0)) //Evita a superposicao de celulas cujo instante de origem
ocorre depois do final do evento
break;
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else
superposicao(R.h,to_celula,L._celula,X,marcador cel);
to_celula=to_celula+tempo_entre celulas(gen);
}while(to_celula<to_evento+L_evento);
to_evento=to_evento+tempo_entre_eventos(gen);
}while(to_evento < R.back().at(0));
vector<double> resultados=estatisticas(R);
return resultados;



146

“blrprx.h” (Geraciio de séries sintéticas com o BLRPRXx)

#include <random>

#include "superposicao.h"

#include "estatisticas.h"

using namespace std;

using matriz2d = vector<vector<double>>;

vector<double> blrprx(vector<double> parametros, int anos, int dias, double h, mt19937_64& gen)

{

double lambda=parametros.at(0);

double iota=parametros.at(1);

double alfa=parametros.at(2);

double ni=parametros.at(3);

double capa=parametros.at(4);

double fi=parametros.at(5);

double eta, beta, gama, mux; //Esses parametros de evento para evento
double to_evento, to_celula; //Tempos de origem dos eventos e das celulas
double L_evento, L_celula; //Duracao dos eventos e das celulas

double X; //Intensidade das celulas

matriz2d R(anos*dias*int(24/h),vector<double>(2)); //Matriz que comporta a serie sintetica (tempos

finais de cada subintervalo e laminas precipitadas)

double t_acum=h;
for(auto& i:R)
{
i.at(0)=t_acum;
i.at(1)=0;
t acum=t_acum-+h;
}

exponential_distribution<double> tempo_entre_eventos(lambda); //Processo de Poisson relativo a

geracao de eventos

evento

gamma_distribution<double> dist_gama(alfa,1/ni); //Distribuicao utilizada na geracao do eta de cada

int marcador_ev=0, marcador_cel; //Ponto a partir do qual deve ocorrer a busca do tempo de origem de

celula especifica na matriz R

to_evento=0;
do //Geracao de eventos
{
eta=dist_gama(gen); //Definicao de eta do evento
//Duracao do evento
gama=eta*fj;
exponential_distribution<double> duracao_eventos(gama);
L_evento=duracao_eventos(gen);
//Demais distribuicoees condicionadas a eta
exponential _distribution<double> duracao_celulas(eta); //Duracao das celulas
beta=eta*capa;
exponential_distribution<double> tempo_entre_celulas(beta); //Processo de Poisson relativo a

geracao de celulas

mux=eta*iota;
exponential _distribution<double> intensidade_celulas(1.0/mux); //Intensidade das celulas
to_celula=to_evento; //No caso dos modelos BL o tempo de origem da primeira celula coincide

com o tempo de origem do evento

while(to_evento>=R.at(marcador_ev).at(0)) //Otimiza a funcao de superposicao

{
}

marcador_cel=marcador_ev;
do //Geracao de celulas

marcador_ev++;

L _celula=duracao_celulas(gen);
X=intensidade celulas(gen);
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if(to_celula>=R .back().at(0)) /Evita a superposicao de celulas com origem apos o final do
evento
break;
else
superposicao(R,h,to_celula,L_celula,X,marcador cel);
to_celula=to_celulattempo_entre celulas(gen);
ywhile(to_celula<to_evento+L_evento);
to_evento=to_evento+tempo_entre eventos(gen);
}while(to_evento < R.back().at(0));
vector<double> resultados=estatisticas(R);
return resultados;

“superposicao.h”

#include <vector>

using namespace std;

int superposicao(vector<vector<double>>& R, double h, double to_celula, double L, double X , int&
marcador)

{
int i=marcador; //Indice referente ao intervalo a partir do qual ocorre a busca na coluna de tempos da
matriz R
if(to_celula+L>R.back().at(0)) //Encurtando a duracao pulsos que extrapolam o tamanho da serie
L=R.back().at(0)-to_celula;
//1dentficacao do subintervalo contendo o tempo de origem da celula (to_celula)
while(to_celula>=R at(i).at(0))

{

i+
}
marcador=i;

//dentificacao do subintervalo contendo o tempo de encerramento da celula (to_celula+L)
if(to_celula+L<=R.at(i).at(0)) //Encerramento dentro do subintervalo que tambem contem a origem

{

R .at(i).at(1)=R.at(i).at(1)+X*L; //Superposicao do pulso no primeiro subintervalo
else

R.at(i).at(1)=R.at(i).at(1)+X*(R.at(i).at(0)-to_celula); //Superposicao do pulso no primeiro
subintervalo

if(i'=R.size()-1)

{

i-H-;
while(to_celula+L>R.at(i).at(0))

R.at(i).at(1)=R.at(i).at(1)+X*h; //Superposicao do pulso nos subintervalos
intermediarios
I+
R.at(i).at(1)=R.at(i).at(1)+X*(to_celula+L-R.at(i-1).at(0));//Superposicao do pulso no
subintervalo de encerramento
}
}

return 0;



