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RESUMO

ANALISE DE FREQUENCIA LOCAL E REGIONAL UTILIZANDO MOMENTOS-LH E

DISTRIBUICOES GENERALIZADAS

O objetivo da andlise de frequéncia das variaveis hidrolégicas € relacionar a magnitude dos
eventos com sua frequéncia de ocorréncia por meio do uso de uma distribuicdo de
probabilidade. No estudo de eventos hidroldgicos extremos, podem ser usadas as
distribuicdes de probabilidade generalizadas: de eventos extremos, logistica e Pareto.
Existem diversas metodologias para a estimativa dos parametros das distribuicbes de
probabilidade, no entanto, devido as facilidades computacionais, utilizam-se frequentemente
0os momentos-L. A confiabilidade dos quantis com alto periodo de retorno pode ser
aumentada utilizando os momentos-LH ou momentos-L de altas ordens. Os momentos-L
foram amplamente estudados, todavia, os momentos-LH apresentam literatura reduzida,
logo, mais pesquisas sdo necessarias. Portanto, neste estudo, os momentos-LH foram
estudados sob duas abordagens comumente utilizadas na hidrologia: (i) Analise de
frequéncia local (AFL) e (ii) Andlise de frequéncia regional (AFR). Além disso, foi montado
um banco de dados com 227 estacdes pluviométricas (maximas diarias anuais), localizadas
no Estado do Parana, no periodo de 1976 a 2006. A AFL subdividiu-se em duas etapas: (i)
Simulagbes de Monte Carlo e (ii) Aplicacdo dos resultados ao banco de dados. O principal
resultado das simulacdes de Monte Carlo foi que os momentos-LH tornam os quantis 0,99 e
0,995 menos enviesados. Além disso, as simulacdes viabilizaram a criagdo de um algoritmo
para realizar a AFL utilizando as distribuicbes generalizadas. O algoritmo foi aplicado ao
banco de dados e possibilitou ajuste das 227 séries estudadas. Na AFR, as 227 estacfes
foram dividas em 11 grupos e foram obtidas as curvas de crescimento regional. Os quantis
locais foram obtidos a partir das curvas de crescimento regional. Foi quantificada a diferenca
entre 0s quantis locais obtidos via AFL com aqueles obtidos via AFR. As diferencas podem
ser de aproximadamente 33 mm para periodos de retorno de 100 anos.

Palavras-chave: generalizada de valores extremos, generalizada logistica, generalizada
Pareto, teste de aderéncia, medida de heterogeneidade, medida de discordancia.



ABSTRACT

LOCAL AND REGIONAL FREQUENCY ANALYSIS BY LH-MOMENTS AND
GENERALIZED DISTRIBUTIONS

The purpose of hydrologic frequency analysis is to relate magnitude of events with their
occurrence frequency based on probability distribution. The generalized probability
distributions can be used on the study concerning extreme hydrological events: extreme
events, logistics and Pareto. There are several methodologies to estimate probability
distributions parameters, however, L-moments are often used due to computational
easiness. Reliability of quantiles with high return period can be increased by LH-moments or
high orders L-moments. L-moments have been widely studied; however, there is little
information about LH-moments on literature, thus, there is a great research requirement on
such area. Therefore, in this study, LH-moments were studied under two approaches
commonly used in hydrology: (i) local frequency analysis (LFA) and (ii) regional frequency
analysis (RFA). Moreover, a database with 227 rainfall stations was set (daily maximum
annual), in Parana State, from 1976 to 2006. LFA was subdivided into two steps: (i) Monte
Carlo simulations and (ii) application of results to database. The main result of Monte Carlo
simulations was that LH-moments make 0.99 and 0.995 quantiles less biased. Besides,
simulations helped on creating an algorithm to perform LFA by generalized distributions. The
algorithm was applied to database and enabled an adjustment of 227 studied series. In RFA,
the 227stations have been divided into 11 groups and regional growth curves were obtained;
while local quantiles were obtained from the regional growth curves. The difference between
local quantiles obtained by RFA was quantified with those obtained via LFA. The differences
may be approximately 33 mm for return periods of 100 years.

Keywords: Generalized Extreme Values, Generalized Logistic, Generalized Pareto, goodness-
of-fit test, heterogeneity measure, discordancy measure.



1 INTRODUCAO

O objetivo da andlise de frequéncia das variaveis hidrolégicas é relacionar a
magnitude dos eventos extremos com a frequéncia de ocorréncia pelo uso de distribuicdo de
probabilidade. Os resultados obtidos sdo necessarios para a solucao de varios problemas
de engenharia, tais como os projetos de vertedores de barragens, pontes, bueiros e
estruturas de controle de cheias.

Do ponto de vista da extenséo espacial das informagdes envolvidas, a analise de
frequéncia pode ser classificada como local (AFL) ou regional (AFR). Na AFL, a definicdo
dos quantis de interesse é realizada utilizando somente uma série de registros
hidrometeoroldgicos. No caso da AFR, sdo utilizados dados de vérias estacbes de uma
regido geogréafica. Tais informacfes podem ser agrupadas em subconjuntos que
apresentam semelhancas fisiogréaficas, climaticas e/ou estatisticas. Atualmente, a utilizacédo
da analise de frequéncia regional ndo se restringe apenas a estimativa de variaveis
hidrolégicas em locais que ndo possuem uma coleta sistematica de informacbes, mas
também aumenta a confiabilidade das estimativas dos parametros de uma distribuicdo de
probabilidades.

A andlise de frequéncia pode ser realizada de modo analitico caso se admita que
uma funcdo paramétrica descreva o comportamento probabilistico da variavel hidroldgica.
Desse modo, além dos problemas afetos a inferéncia estatistica, surge ainda a questado de
identificacdo do modelo distributivo a ser empregado. Em se tratando de variaveis
hidrolégicas, para as quais ndo se conhece a priori a distribuicdo populacional, é necessario
especificar certo modelo distributivo, 0 qual deve ser capaz de descrever o comportamento
probabilistico da variavel analisada.

Varios modelos de distribuicdo de probabilidade e métodos de estimagéo de seus
parametros foram propostos por meio da literatura cientifica, principalmente nas ultimas
cinco décadas. Apesar do esforco desprendido, muitos procedimentos existentes sao
caracterizados pelo baixo grau de precisdo das cheias estimadas, principalmente, quando
h& necessidade de extrapolacdo dos dados amostrais para grandes periodos de retornos
(Quadros et al.,, 2011). Por consequéncia, ndo existe uma distribuicdo de probabilidade
consensual que seja capaz de, sob quaisquer condi¢Bes, descrever o comportamento das
variaveis hidroldgicas.

Hosking e Wallis (1997) desenvolveram diretrizes para utilizacdo de diversas
distribuicbes de probabilidades usando o0s momentos-L. Além disso, 0s autores
desenvolveram o procedimento index-flood com momentos-L que, atualmente, é muito
utilizado na AFR.



Wang (1997) apresentou os momentos-L de altas ordens ou momentos-LH e os
desenvolveu para a distribuicdo generalizada de valores extremos (GEV). Wang (1998)
desenvolveu um teste para avaliar a qualidade do ajuste da distribuicho GEV aos dados
observados.

Meshgi e Khalili (2009 a, b) desenvolveram os momentos-LH para as distribuigcdes
generalizada Pareto (GPA) e generalizada logistica (GLO). Meshgi e Khalili (2009a)
estenderam o procedimento de AFR de Hosking e Wallis (1997) para utilizacdo dos
momentos-LH.

No entanto, o teste de qualidade de ajuste baseado nos momentos-LH,
desenvolvido para GEV (Wang, 1998), ainda ndo foi estudado para as distribuicées GLO e
GPA. Além disso, Wang (1997) apresentou um procedimento que simplifica a estimativa de
parametros da distribuicdo GEV utilizando momentos-LH, os quais também ndo foram
desenvolvidos para as distribuicdes GLO e GPA.

Para o estabelecimento das propriedades da analise de frequéncia, pode-se
recorrer a simulacdes de Monte Carlo. Dado um conjunto de distribuicbes candidatas e
selecionada a metodologia de estimativa de parametros, as simula¢cdes permitem avaliar o
desempenho na estimativa de quantis. Além disso, se as simula¢des ndo sdo baseadas nos
dados observados, permitem uma avaliacdo mais acurada dos momentos-LH e das
distribuicbes generalizadas.

Além de simulacBes, neste trabalho, foram utilizados dados de precipitacdes
maximas no Estado do Parana. A caracterizacdo da variabilidade temporal das chuvas
intensas €, ao longo de sua duracdo, imprescindivel para quantificar adequadamente os
efeitos ocasionados; inUmeros sao os problemas de interesse da engenharia causados por
chuvas intensas, de modo especial o controle do escoamento superficial, em areas urbanas
e rurais.

Porém, quanto a variavel hidrolégica precipitagdo maxima, € importante trabalhar
sob dois aspectos: local e regional. O primeiro permite que sejam estimados quantis
corrigueiramente utilizados em projetos hidraulicos e hidrolégicos, ou seja, para periodos de
retorno até 100 anos. Ja o segundo ajuda em projetos cujo risco toleravel € menor, ou seja,
para periodos de retorno maiores que 500 anos.

Além disso, o estudo dos momentos-LH permite avaliar qual deve ser a énfase
dada aos maiores eventos observados para que as distribuicdes de probabilidade produzam

estimativas de quantis extremos confiaveis, seja na AFL ou AFR.



2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Estudar as precipitacdes maximas no estado do Parana sob enfoque local e regional

utilizando momentos-LH e distribuices generalizadas.

2.2 Objetivos especificos

Andlise de frequéncia local:

a) Avaliar as distribuicbes generalizadas utilizando simulagdes de Monte Carlo;

b) Avaliar o teste Wang das distribuicdes generalizadas;

c) Efetuar a andlise de frequéncia local no banco de dados de precipitacbes
maximas diarias anuais;

Andlise de frequéncia regional

a) Identificar regibes homogéneas, com relacdo as precipitacbes maximas diarias
anuais, no estado do Parana;

b) Estimar os quantis locais e comparar com os valores obtidos via andlise de

frequéncia local.



3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 Anédlise de frequéncia local (AFL)

Andlise paramétrica de frequéncia sdo técnicas utilizadas para ajustar uma

distribuicdo de probabilidades numa série de n observagdes, Y,,Y,,...,Y,. Essa técnica

serve a muitos propdsitos na analise estatistica dos dados. Por exemplo, a distribuicdo de
probabilidade ajustada sintetiza a informacgéo contida nos dados e permite previsdes além
do alcance dos dados utilizados para a estimativa de parametros. Em hidrologia, as
previsdes sdo mais frequentemente requeridas para eventos de magnitude maior do que os
maiores eventos observados. Essa previsdo consiste em estudar os eventos passados, a
fim de que se definam as probabilidades de ocorréncias futuras de alguns eventos de
interesse (ou seja, uma estimativa de um quantil correspondente a um risco de falha, o qual
foi escolhido). Normalmente, a frequéncia observada de ocorréncia de um evento, com um
risco associado de falha, € representada pelo seu periodo de retorno. Assim, pode-se
calcular a magnitude de um evento associado ao respectivo periodo de retorno, no local de
interesse ou numa regido homogénea, se tal regido estiver disponivel. Os métodos de
analise de frequéncia ndo preveem o futuro com certeza, mas eles oferecem bons modelos
para explicar e fazer uso eficiente dos eventos extremos que ocorreram no passado (Khalig
et al., 2006).

Dada uma variavel hidrolégica e um conjunto de distribuicbes de probabilidades, a

analise de frequéncia consiste de trés passos: (i) obter uma amostra aleatoria (Y, Y,,.--, Y, );

(il) encontrar a distribuicdo de melhor ajuste para a amostra via teste de qualidade de ajuste
apropriado e (iii) determinar o quantil de ndo-excedéncia usando a distribuicdo de melhor
ajuste (Liou et al., 2008).

O passo (i) envolve trés estagios: (a) escolher o método de estimativa de
parametros, (b) testar a qualidade do ajuste e (c) selecionar a distribuicdo de melhor ajuste.
A escolha da distribuicdo de probabilidade que melhor se ajuste aos dados normalmente é
baseada em critérios, tais como os apresentados por Wang (1998) ou Kolmogorov. Os
parametros de uma distribuicdo séo estimados usando métodos como: momentos, maxima
verossimilhanca ou momentos-L (Khaliq et al., 2006).

Uma compressdo inadequada do comportamento probabilistico dos eventos

extremos no projeto e dimensionamento de obras hidraulicas pode causar sérios impactos



econdmicos. Por isso, uma série de estudos tem focado na reducéo da incerteza associada
com a estimativa de quantis (Javelle et al., 2002).

O uso dos momentos-L na caracterizagcdo de eventos extremos tem recebido
consideravel atencédo na analise de frequéncia local e regional, devido as suas vantagens
sobre os momentos convencionais e maxima verossimilhanca (Hosking, 1990; Hosking e
Wallis, 1997). Os momentos-L sdo analogos aos momentos convencionais e podem ser
estimados pela combinacao linear dos elementos de uma amostra ordenada, isto €, pelas
estatisticas-L (Hosking e Wallis, 1997). Sdo usados frequentemente na previsdo de eventos
com alto periodo de retorno na analise estatistica de eventos extremos. Consequentemente,
Wang (1997) introduziu os momentos-L de altas ordens (momentos-LH) como uma extensao
dos momentos-L. Os momentos-LH caracterizam mais precisamente a parte superior da
distribuicdo - os maiores eventos (Wang, 1997). O método de estimacdo dos momentos-LH
geralmente enfatiza os quantis superiores das distribuicbes em detrimento aos menores
guantis (Murshed et al., 2013).

Recentemente, poucos estudos usam os momentos-LH na analise hidrolégica de
eventos extremos. Tais estudos empregaram as distribuicdes GEV, GLO, GPA e kappa (Lee
e Maeng, 2003; Queiroz e Chaudhry, 2006; Bhuyan et al., 2009; Meshi e Khalili 2009a,b;
Deka et al., 2010; Murshed et al., 2013).

3.1.1 Momentos-LH

Greenwood et al. (1979) apresentaram 0SS momentos ponderados por
probabilidades (PWM) como alternativa ao método dos momentos convencionais ou maxima
verossimilhanca. Hosking (1990) introduziu os momentos-L (combinacdes lineares dos
PWM) e Hosking e Wallis (1997) desenvolveram diretrizes para utilizacdo de diversas
distribui¢cdes de probabilidades usando os momentos-L.

Wang (1997) introduziu os momentos-LH como generalizagdo dos momentos-L,
com a finalidade de melhorar a estimativa de quantis, quando sdo utilizados niveis mais
elevados dos momentos-L. Foram desenvolvidos cinco niveis para os momentos-LH (LO, L1,
L2, L3 e L4), sendo que LO corresponde aos momentos-L.

Entre as diversas distribuicbes de probabilidade utilizadas em hidrologia sé&o
destacadas trés: generalizada de valores extremos (GEV), generalizada Pareto (GPA) e
generalizada logistica (GLO).

A GEV foi introduzida por Jenkinson (1955) e tem sido usada na analise de
frequéncia de eventos extremos, com grande popularidade. A GPA, introduzida por Pickand

(1975), tem sido estudada por varios pesquisadores como alternativa para avaliagdo de



eventos extremos (Hosking e Wallis, 1987; Singh e Guo, 1995). A GLO foi o modelo
distributivo selecionado para estudo de cheias no Reino Unido, cujo uso tem aumentado na
hidrologia (Shin et al., 2010; Meshgi e Khalili, 2009b; Ashkar e Mahdi 2006).

Hosking (1994) introduziu a distribuicdo de quatro parametros kappa como
generalizagao de diversas distribuicdes comumente usadas na analise de cheias. Dentre as
diversas distribuicbes consideradas como casos especiais da distribuicdo kappa, destacam-
se: GEV, GLO e GPA (Meshgi e Khalili, 2009b).

Wang (1997) desenvolveu os momentos-LH da distribuicio GEV e apresentou
procedimentos computacionais para facilitar a estimativa de parametros. Enquanto, Meshgi
e Khalili (2009ab) desenvolveram os momentos-LH das distribuicées GLO, GPA e kappa, ho
entanto, ndo desenvolveram procedimentos que facilitassem a estimativa de parametros.

Wang (1998) desenvolveu um teste de qualidade de ajuste para GEV usando os
momentos-LH, no qual, compara a curtose-LH amostral com a curtose-LH populacional. Tal
teste busca descobrir qual énfase deve-se dar aos eventos de maior magnitude para que a
GEV ajuste-se adequadamente aos dados.

Até o momento, o teste proposto por Wang (1998) ainda nao foi estudado para
distribuicdes GLO e GPA. Como a GEV tem um comportamento intermediario entre a GPA e
a GLO (Hosking, 1990), seria interessante estudar o ajuste das trés distribuicGes nos
diferentes niveis dos momentos-LH. Dessa forma, pode ser indicada qual a énfase na parte
superior, para que as respectivas distribuicbes ajustem-se adequadamente aos maiores
valores observados.

Existem poucos estudos sobre a utilizacdo das distribuicGes generalizadas e
momentos-LH no campo da hidrologia de eventos extremos (Murshed et al., 2013).

Lee e Maeng (2003) estudaram vazdes de cheia utilizando os momentos-LH e as
distribuicbes GEV, GLO e GPA. Utilizaram o teste de kolmogorov e os diagramas de
momentos-LH como balizamento do ajuste. Por fim, usaram simulagbes de Monte Carlo
para demonstrar que 0s momentos-LH podem gerar valores de projetos adequados.
Observaram que a GEV com os parametros estimados pelos momentos-LH de ordem 3 e 4
apresentam os resultados mais confiaveis.

Queiroz e Chaudhry (2006) desenvolveram uma rotina computacional para
utilizacdo da GEV com momentos-LH bem como demostraram a aplicabilidade em vazdes
de cheia e na estimativa da vazdo minima de sete dias. Obtiveram ajuste em todas as séries
estudadas, além disso, observaram que o teste de qualidade de ajuste proposto por Wang
(1998) segue os resultados fornecidos pelo teste de Kolmogorov-Smirnov.

Murshed et al. (2013) desenvolveram um procedimento computacional baseado em
otimizacdo para estimagdo dos parametros da distribuicdo kappa. Estudaram as

propriedades dos momentos-LH utilizando simulacées de Monte Carlo bem como vazdes



méaximas anuais e ao nivel do mar. Concluiram que os momentos-LH sdo Uteis quando os

momentos-L falham na estimativa de parametros.

3.1.2 Modelagem probabilistica de precipitacdes maximas

A precipitagdo intensa, ou maxima, é entendida como chuva extrema, com duragao,
distribuicdo espacial e temporal critica para uma area ou bacia hidrogréfica. Assim, é
importante conhecer a frequéncia de ocorréncia de chuvas intensas porque a precipitacao
pluviométrica atua sobre a erosdo do solo, causa inundagdes em areas rurais e urbanas e
condiciona projetos de obras hidraulicas, notavelmente de sistemas de drenagem, dentre
muitas outras aplicacbes. As séries de dados de precipitacdo sao, frequentemente, mais
longas do que as de vazdao, razdo pela qual o estudo das precipitacdes maximas é um dos
caminhos para se conhecer a vazdo de enchente de uma bacia hidrografica (Tucci, 2000).

Varias distribuicdbes tém sido propostas para a modelagem estatistica de
precipitacbes maximas, todavia, ndo ha uma distribuicdo especifica consensual que seja
capaz de, sob quaisquer condicdes, descrever o comportamento da variavel em foco. Em
suma, em uma analise de frequéncia tipica, o analista procura selecionar, dentre as diversas
distribuicbes candidatas, aquela que parece ser a mais capaz, por um lado, de sintetizar as
principais caracteristicas estatisticas amostrais, e, por outro, de predizer quantis hipotéticos
com confiabilidade razoavel (Naghettini e Pinto, 2007).

As distribuicbes de probabilidade de dois e trés parametros, as quais sao mais
indicadas e utilizadas em hidrologia, no estudo de eventos de valores extremos, sao do tipo
I-Gumbel, do tipo llI-Fréchet e do tipo IlI-Weibull, além da distribuicdo generalizada de
eventos extremos. Cabe mencionar também a distribuicdo Log-Normal, Pearson Tipo Ill e
Log-Pearson Tipo lll, assim como as distribuicdes de quatro parametros, Kappa, ou de cinco
parametros, como as distribuicdes Wakeby e Boughton (Pinheiro e Naghettini, 1998).

Os dados de eventos extremos apresentam um padréo peculiar de distribuicdo e as
fungbes probabilisticas acumuladas possuem formas bem caracterizadas. Portanto, é
recomendavel testar a aderéncia desses dados, pelo menos, pelas seguintes distribuicbes
de: Generalizada Logistica, Generalizada de Eventos Extremos, Generalizada Normal,
Pearson Tipo Il e Generalizada de Pareto os momentos-L. Os derivados dos Momentos
Ponderados por probabilidade devem ser usados para estimar os parametros dessas
distribuicdes e seus quantis (Valverde et al., 2004).

Zin et al. (2009) estudaram precipitagdes maximas utilizando as distribuicbes GEV,
GPA, GLO, Lognormal de trés parametros e Pearson Tipo Ill. Os métodos de estimativa de
parametros estudados foram momentos-L e momentos-LQ. Observou-se que na maioria dos

casos estudados, a GLO apresentou o melhor ajuste.



Quadros et al. (2011) estudaram chuvas intensas por meio do ajuste da GEV, e
estimaram seus parametros utilizando momentos-LH enquanto o teste estatistico proposto
por Wang (1998) objetivou verificar a qualidade dos ajustes. Todos 0s ajustes foram aceitos
pelo teste de Wang com 5% de significancia. Além disso, foi demonstrado que a distribuicao
Gumbel subestima a distribuicdo GEV para grandes periodos de retorno.

Deka et al. (2011) estudaram os momentos-LH na estimativa dos parametros das
distribuicdes GEV, GLO e GPA e utilizaram dados de precipitacbes méaximas, em uma
regidio localizada no Nordeste da india. Os autores concluiram que o modelo distributivo
mais adequado, na maioria dos casos, foi a GPA com momentos-L.

A busca pela distribuicdo de probabilidade capaz de representar adequadamente
uma série hidrolégica histérica € objeto de estudo e aperfeicoamento constante dentro da
hidrologia estocastica. Estes estudos sdo essenciais para o progresso da hidrologia, na
tentativa de se explicar um fendbmeno aleatério, como a precipitacdo, pela distribuicdo de
probabilidade, especialmente com a evolugdo da tecnologia digital e algoritmos

computacionais (Mello e Silva, 2005).

3.1.3 Simula¢cdes de Monte Carlo no estudo das distribuicdes generalizadas

Em estudos de simulagBGes, dados podem ser gerados de acordo com qualquer
padrdo de uma estrutura real de dados, conforme o interesse. A vantagem de usar
simulacdo é que os verdadeiros quantis sdo conhecidos, tornando facil avaliar o
desempenho das metodologias (Hosking e Wallis, 1997).

Para avaliar a performance das diferentes ordens de momentos-LH das distribuicbes
GEV, GLO e GPA pode-se recorrer aos procedimentos de Monte Carlo. Neste caso, 0s
parametros sao estimados a partir dos dados observados e entéo os valores dos parametros
sdo usados para gerar amostras aleatorias. O critério para selecionar uma distribuicéo
particular em uma das ordens dos momentos-LH pode ser baseado no erro minimo
produzido quando os quantis simulados e calculados séo comparados. Essa comparacao €
normalmente feita de acordo com a utilizagdo da raiz do erro quadratico médio e do viés
(Lee e Maeng, 2003; Meshgi e Khalili, 2009b, Deka et al., 2011).

Uma critica ao procedimento acima reside no fato de os resultados obtidos serem
validos apenas na regido (ou local) em estudo e ndo podem ser extrapolados. Dessa forma,
sao necessarios estudos mais generalizados tais como os apresentados por Wang (1997) e
Murshed et al. (2013) que permitam avaliacdo mais acurada das distribuicbes generalizadas
e dos momentos-LH.

Embora a verdadeira distribuicdo ndo seja conhecida na prética, é util avaliar como

as estimativas sdo afetadas pelos varios métodos quando a distribuicdo € conhecida. No



entanto, € mais Util observar como a estimativa € afetada pelos varios métodos quando se
pressupbem que a distribuicdo verdadeira seja desconhecida. Para isso pode-se utilizar a
distribuicéo de cinco parametros Wakeby (Wang, 1997).

Wang (1997) e Murshed et al. (2013) utilizaram a distribuicdo Wakeby para avaliar as
distribuicbes GEV e Kappa, respectivamente, cuja metodologia para estimativa de
pardmetros foi momentos-LH. No entanto, ainda ndo existem estudos semelhantes que
avaliem as distribuicbes GLO e GPA. Também se verifica a necessidade de estudos que
comparem as distribuicdes GEV, GLO e GPA quando o método de estimativa de parametros

sdo 0s momentos-LH.

3.2 Anédlise de frequéncia regional (AFR)

Eventos ambientais extremos, tais como elevados volumes de precipitacdo e
enchentes, tém severas consequéncias para sociedade. A frequéncia de um evento de
determinada magnitude esperada é de grande importancia, por exemplo, no planejamento
para emergéncias relacionadas com clima, gerenciamento de reservatorios, projetos de
estruturas como pontes, etc. Uma estimativa de eventos extremos é dificil devido a sua
raridade e série de dados curtas (Kysely et al., 2007). Normalmente quantificados para
determinado local como a magnitude das chuvas associadas com o intervalo de recorréncia
T (chamada de precipitacdo de T-anos). A andlise regional de frequéncia é amplamente
utilizada na estimativa da precipitacdo potencial para evitar a extrapolacdo ndo confiavel
guando se trata de séries histdricas curtas em comparacdo com o intervalo de recorréncia
de interesse (Castellarin et al., 2008).

A analise local de frequéncia de variaveis hidrologicas disp6e de um conjunto de
técnicas de inferéncia estatistica e de modelos probabilisticos, as quais tém sido objeto de
frequente investigacdo, visando principalmente & obtengc@o de estimativas cada vez mais
eficientes e confiaveis. Entretanto, a inexisténcia de amostras suficientemente longas impoe
um limite superior ao grau de sofisticagdo estatistica a ser empregado na analise local de
frequéncia. Em linhas gerais, a andlise regional de frequéncia utiliza um grande conjunto de
dados espacialmente disseminados de certa variavel, como vazbes e precipitagbes
observadas em pontos distintos de uma regido considerada homogénea, do ponto de vista
estatistico ou dos processos fisicos em foco, para estimar os quantis associados a
diferentes probabilidades de excedéncia, para certo local dentro dessa regido. A analise de
frequéncia regional pode ser usada para aumentar a confiabilidade dos quantis estimados
para um ponto j& monitorado bem como para estimar 0s quantis em locais que ndo possuem
uma coleta sistematica de informacdes. Em geral, essa ultima aplicagdo da andlise de

frequéncia regional € a mais comum (Naghettini e Pinto, 2007).
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Uma estimativa de precipitagdo deve obter o méximo de informacdes a partir dos
dados; ser robusta no que diz respeito ao modelo de distribuicdo e outliers além de
consistente em diferentes locais. Andlises de frequéncia local e regional sdo comumente
utilizadas para as estimativas de precipitacdo de projeto. A analise de frequéncia local é
comumente utilizada quando ha dados histéricos suficientes disponiveis nos locais de
interesse. Porém, normalmente o0s registros sdo insuficientes ou nao ha dados de
precipitacdo nas estacdes pluviométricas da regiao.

Neste caso, a analise de frequéncia local ndo fornece resultados confiaveis e faz
estimativas imprecisas das chuvas de projeto. Devido a este problema, dependendo da falta
ou insuficiéncia de dados, a andlise de frequéncia regional é preferivel a de analise de
frequéncia local. Andlise de frequéncia regional (AFR) é mais confiavel e precisa que a
andlise de frequéncia local, mesmo com séries curtas de dados e com falhas. Além disso, a
transferéncia do conhecimento dos dados de locais relacionados na bacia hidrografica é
possivel na AFR com base em regibes homogéneas que é um requisito basico para
estimativas precisas e confiaveis (Saf, 2010).

A AFR envolve o uso de uma colecdo de ferramentas multidisciplinares para
estimar os valores de precipitacao de projeto em locais onde ndo ha estacdes pluviométricas
ou para melhorar estimativas obtidas das observacfes da estacdo de interesse. A
informacdo necessaria para estimativa indireta da precipitacdo € normalmente transferida
para locais ndo monitorados a partir de um conjunto de bacias semelhantes de acordo com
0 processo de regionalizacdo. Regionalizacdo é uma ferramenta geografica usada para
identificar unidades espaciais que possuem atributos comuns e a sua separacdo de
unidades, as quais ndo possuem tais atributos. As unidades identificadas e que abrangem
uma éarea geograficamente contigua sdo chama-se de regido, enquanto o processo de
criacao de regides € chamado de regionalizacdo (Cunderlik e Burn, 2006).

A andlise de frequéncia regional e local de eventos extremos utilizando momentos-L
foi sistematizada em Hosking e Wallis (1997) e tem sido amplamente utilizada na hidrologia.

Alguns exemplos do uso da metodologia index-flood com momentos-L podem ser
encontrados em: Hosking e Wallis (1997), Rao e Srinivas (2006ab, 2008), Srinivas et al.
(2007), Parida e Moalafhi (2008), Cannarozzo et al. (2009), Saf (2010), Yang et al. (2010),
Sarkar et al. (2010), Abolverdi e Khalili (2010), Ngongondo et al. (2011), Xu et al. (2012). No
entanto, existem poucos estudos sobre a aplicabilidade dos momentos-LH usando a
metodologia index-flood.

Meshgi e Khalili (2009a, b) estenderam a sistematizacdo proposta por Hosking e
Wallis (1997) para os momentos-LH. Ent&o, aplicaram a metodologia em vazdes maximas
da bacia hidrogréafica Karkhe, localizada no Oeste do Iran. Os autores dividiram a regido de

estudo em dois grupos, A e B. O grupo A foi considerado ‘homogéneo’ em todos os niveis
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dos momentos-LH. O grupo B foi considerado ‘possivelmente homogéneo’ em todos os
niveis dos momentos-LH. Selecionaram a distribuicdo GPA com momentos-LH de ordem 3
para o grupo A e a distribuicdo GLO com momentos-LH de ordem 4.

Bhuyan et al. (2010) utilizaram os momentos-LH e a analise de frequéncia regional
na analise de vazdes maximas do rio Brahmaputra-india. Foi identificada a distribuicio GEV
com momentos-LH de ordem 1 como modelo mais robusto para regido estudada. Os
autores realizaram um estudo comparativo entre momentos-L e momentos-LH e concluiram

gue a distribuicdo GEV com momentos-LH de ordem 1 foi superior aos momentos-L.

3.2.1 Passos daregionalizacdo

Rao e Srinivas (2008) mostram uma sequéncia de sete passos para regionalizacao
hidroldgica utilizando-se andlise de cluster, conforme Figura 1.

1) Selecdo de atributos: o objetivo desta etapa é analisar as varias variaveis para
identificar atributos que influenciam a resposta hidrolégica da regido estudada.

2) Preparar vetor de caracteristicas: os dados disponiveis para cada atributo sdo
redimensionados para anular diferencas em sua variancia e magnitude relativa. A
adaptacéo pode envolver a transformacédo dos valores de atributos por uma funcgéo
de transformacdo apropriada (como logaritmica) e dividindo-se os valores
transformados pelo desvio-padrdo. Cada vetor de caracteristicas consiste em
atributos (adimensionais) de uma bacia hidrografica.

3) Formar grupos: esta etapa envolve selecionar o algoritmo de agrupamento para
classificar os vetores de caracteristicas preparados no passo 2 em grupos disjuntos
ou sobrepostos. As bacias hidrograficas representadas pelos vetores caracteristicas
constituem uma regido para analise regional de frequéncia. Em geral, a medida de
distancia e o critério de agrupamento caracterizam um algoritmo de agrupamento.

4) Selecionar o numero 6timo de regides: os grupos formados na etapa 3 séo
interpretados visualmente e pela utilizacdo dos indices de validade de clusters para
determinar o namero 6timo de regides.

a. Interpretacdo visual: clusters obtidos na etapa 3 s&o interpretados
visualmente, os quais sédo plotados no espaco geogréfico da regido de estudo
para a identificacdo das regides estaveis. As regides estaveis ndo alteram
suas configuracdes (plural) drasticamente com a alteracdo do numero de
grupos formados pelos algoritmos de agrupamento.

b. Iindices de validacdo: sdo utilizados para a identificacéo de grupos compactos

e bem separados.
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5) Testar a homogeneidade das regifes: as regibes determinadas no passo 4 séo
testadas quanto a homogeneidade das mesmas de acordo com testes estatisticos de
homogeneidade.

6) Ajuste das regibes heterogéneas: as regibes que estdo mais perto de serem
homogéneas sao ajustadas para melhorar a suas homogeneidades.

7) Estimativa de Quantis: o objetivo desta etapa é realizar testes regionais de aderéncia
para identificar e ajustar uma distribuicdo de frequéncia adequada para os dados dos
locais em uma regido. A distribuicdo ajustada é entdo utilizada para estimativas de

guantis para projetos hidrolégicos.

Selegao de atributos

l

Freparar wetor de
caracteristicas

|

Formar grupos

!

Selecionar o numerno
otimo de regites

l

Testar a homogeneidade das

regides

As regi?es s80 MAo » Ajuste das regifies
homogéneas?

heterogéneas
Sim l

Estimativa de quantis

Figura 1 Passos para a regionalizacdo hidrolégica por analise de cluster.
Fonte: Rao e Srinivas (2008)

3.2.2 Index-Flood e momentos-L no estudo da precipitagcéo

Hosking e Wallis (1997) demonstraram a aplicabilidade da metodologia index-flood
com momentos-L de 1219 locais nos Estados Unidos, utilizando dados referentes as
precipitagbes maximas totais anuais. Pinheiro e Naghettini (1998) apresentaram uma
metodologia para andlise regional de precipita¢cdes intensas com o uso dos momentos-L. A
metodologia foi aplicada com sucesso na definigho de uma curva IDF para regido
metropolitana de Belo Horizonte.

Dinpashoh et al. (2004) estudaram precipitacfes totais anuais de 77 estacdes
localizadas no Iran. Usaram técnicas multivariadas de agrupamento para dividir a regido e
testaram a homogeneidade de cada grupo bem como avaliaram a distribuicdo de melhor

ajuste. Os autores obtiveram como resposta seis regides homogéneas e uma heterogénea.
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Parida e Moalafhi (2008) estudaram precipitacbes totais anuais em Botswana
utilizando 11 locais. O estudo demonstrou que as esta¢ces formam um grupo homogéneo,
as quais podem ser modeladas pela GEV. Além disso, utilizaram as estimativas regionais
para avaliar impactos nos totais anuais de precipitacdo. Yang et al. (2010) estudaram as
precipitacbes maximas de 40 locais na bacia do rio Pérola-China. Utilizaram analise de
agrupamentos para identificar regides homogéneas e também identificaram as distribuicées
de melhor ajuste.

Ngongondo et al. (2011) estudaram precipitacdo maximas de 23 estagbes
pluviométricas localizadas no Sul de Malawi. Utilizaram a analise de agrupamentos para
determinar regides homogéneas bem como o procedimento de Hosking e Wallis (1997) para
validar as regides obtidas. Xu et al. (2012) estudaram precipitacbes maximas de 20
estacdes localizadas na bacia do rio Hanjiang-China. Avaliaram duas metodologias de
regionalizagdo: co-krigagem e o método de Hosking e Wallis (1997) e constataram que, de
forma geral, a metodologia de Hosking e Wallis (1997) apresenta resultados mais acurados
gue a co-krigagem.

No entanto, para a metodologia proposta por Meshgi e Khalili (2009a, b), extenséo
do método de Hosking e Wallis (1997) para utilizacdo dos momentos-LH, ndo sao

verificados estudos que utilizem a precipitacdo maxima.
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4 MATERIAL E METODOS

4.1 Etapas da pesquisa

Na Figura 4, sdo apresentados de forma sucinta os procedimentos e/ou etapas

realizadas no desenvolvimento deste estudo.

! | Coleta de dados |
Werifica gﬁiﬂe Brros & Banco de
andlize de consisténciz dados
Preenchim e‘ll'yltn de falhas
X7 Analige de frequéncis local

Eztim adorez amodraiz dos momentos-LH

¥
Edimadores populacionais momentos-LH (GEY, GLO & GPA&)

N
Ohten gio dos coeficientes do teste de Wang (GLO & GPA)

L
Desenvalvimento das rotinas computacionais

|

Simulagges de Monte Cado

|

Aalicacdo dos resultados no banco de dados

Andlise de frequéncis regional

Monm alizacio dos dados Medida de heterogeneidade

!

Algoritmo de agrupam ento

!

Definigdn do ndmera de grupos

!

Medida de discordancia

{

Teste de aderéndia

!

Curva de crescim ento region al

|

Estimativa de gquantislocais

Figura 2 Fluxograma das etapas de andlise de frequéncia local e regional.
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Este trabalho esta dividido em duas etapas: Andlise de frequéncia local (AFL) e
Analise de frequéncia regional (AFR).

Na AFL, foram obtidos os estimadores rapidos do parédmetro de forma das
distribuicbes GLO e GPA. Foram obtidas as equacdes para realizacdo do teste de aderéncia
de Wang das distribuicdes GLO e GPA. Além disso, foram realizadas simula¢cbes de Monte
Carlo para avaliar os estimadores de momentos-LH das distribuicbes GEV, GLO e GPA bem
como os respectivos testes Wang.

Os resultados obtidos, na parte teérica da AFL, foram aplicados ao banco de dados,
obtido na Superintendéncia de Desenvolvimento de Recursos Hidricos e Saneamento
Ambiental (SUDERHSA) do Estado do Parana, via sistemas de informacdes HIDROWEB da
Agéncia Nacional das Aguas (ANA).

Na segunda parte deste trabalho, procedimentos computacionais foram
desenvolvidos para utilizar os momentos-LH na AFR. Os algoritmos confeccionados foram

entdo aplicados no banco de dados.

4.2 Banco de dados

Montou-se um banco de dados de estac¢des pluviométricas para que se avaliasse a
aplicabilidade dos procedimentos desenvolvidos neste trabalho. Foram utilizadas as
precipitacbes maximas diarias anuais.

Foram utilizadas 227 estacfBes pluviométricas pertencentes a Superintendéncia de
Desenvolvimento de Recursos Hidricos e Saneamento Ambiental (SUDERHSA) do Estado
do Parana. Os dados foram obtidos no site da Agéncia Nacional das Aguas (ANA) via
sistema de informa¢des HIDROWERB.

Na Figura 5 observa-se a distribuicdo espacial das estacdes selecionadas para esta

pesquisa.

Latitude

Longitude

Figura 3 Distribuicdo espacial das esta¢fes utilizadas neste estudo.
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Foram selecionadas estacdes com dados referentes ao periodo de 1976 a 2006. Foi
realizado um esforco consideravel para verificar a qualidade dos dados, com o objetivo de
eliminar falsos valores associados com erros de medida, leitura e transcricdo. As falhas
foram preenchidas utilizando-se valores das estacdes vizinhas e regressao linear.

Apo6s a montagem do banco de dados, realizou-se o estudo de analise de frequéncia
local utilizando as distribuicbes GEV, GLO e GPA (para estimar os parametros pelos
momentos-LH) e realizar o teste Wang. Em seguida, efetuou-se a andlise de frequéncia

regional.

4.3 Analise de Frequéncia Local

431 Estimadores amostrais de momentos-LH

Dada uma amostra aleatoria ordenada X, <X,, <...<X a estimativa dos

n:n?

momentos-LH amostrais é feita como segue (Meshgi e Khalili, 2009a):

1 n

A = C z i_1C'7X(i) (01)
n+l i=l
1 1 &y PR
4 :E "C Z( 1C77+1_ lCn 1Cl)x(i) (02)
n+2 1=l
n _ 1 1 . (i—lC 2i—1C n—iC i—lC n—iC ) 03
23 _§ nc Z n+2 7+l 1t n 2 X(i) (03)
n+3 1=l
m=t 1 S(ac g e i3ic,,mc, e e, K (04)
4 _Z "C Z n+3 n+2 1 7+l 2 n 3J)
n+4 1=l
Em que:
nC (mj m! "C =0 Wj>m (05)
i=| . T € P =
Ui i) ‘

Em que: A7, maior valor esperado na amostra de tamanho 7 +1, corresponde a uma

medida de posicionamento da distribuicdo; A7, metade da diferenca entre os maiores e

segundo maiores valores esperados na amostra de tamanho 77+ 2, caracteriza a expansao

da parte superior da distribuicdo; A reflete como esta a assimetria da parte superior da

distribuicéo, a partir dos trés maiores valores esperados na amostra de tamanho 77+3 e A
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prové uma medida da pontiagudez da parte superior da distribuicdo, a partir dos quatros

maiores valores esperados na amostra de tamanho 77+ 4.
Quando 7 =0, momentos LH se tornam iguais aos momentos-L; quando 7

aumenta, os momentos-LH refletem mais e mais as caracteristicas da parte superior da
distribuicdo (Wang, 1997). Momentos-LH sdo chamados momentos L1, momentos L2,...

para n=12,..., respectivamente. Quando se normalizam os momentos-LH, obtém-se o

coeficiente de variacio LH (7)), a assimetria-LH (z; ) e a curtose-LH (7, ), respectivamente,

como:
n
. :% (06)
n
g=2 o)
/12
/177
ol (08)
4 /1;27

4.3.2 Estimadores populacionais de momentos-LH

4.3.2.1 Distribuicéo generalizada de valores extremos (GEV)

Dada uma amostra, os trés parametros k, a e ¢ da distribuicho GEV podem ser

estimados considerando-se a estimativa dos momentos-LH amostrais, a partir das equacdes

09, 10, 11 e 12, para um valor selecionado de 7 e k # 0, como segue (Wang, 1997):

A =§+%[1—F(1+ k)(77+1)_k] (09)
g P2 ) oy 4] 0
g =TSR iy 0)* 3k 2) (20 +1)] e

g = 1+ 4T Lk) —(7+6)7+5) +4)" +3(7 +5) +4)7 +3)"

12
B g+ o+ 2)* 3K+ 2K 1) 0

Em que: F( ) representa a funcdo gama, descrita como:
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r(x)= Tt“e‘dt (13)
0

Assim, os parametros k, o e & da distribuicdo GEV podem entéo ser estimados

pela substituicdo dos trés primeiros momentos LH nas equacdes 09, 10 e 11 pelos seus
respectivos estimadores amostrais nas equagbes 01, 02 e 03, para cada valor de 7

selecionado (Wang, 1997).
Para facilitar o procedimento computacional, Wang (1997) propés uma equacéo

aproximada para o calculo de k, tomando como base as equagdes 09 e 10 e a equacao 11,
que define 7], a qual corresponde a k=« +al[r§]+ a, [rg]z +a3[r§7]g, donde os
coeficientes «,, a,, a, e a; variam em funcéo de n (Tabela 1). Uma vez obtido o valor de

k , as equagOes 10 e 09 fornecem, respectivamente, o e &.

Tabela 1 Valores dos coeficientes «,, ¢, , € o,

n a, o, a, o,

0 0,2849 -1,8213 0,814 -0,2835
1 0,4823 -2,1494 0,7269 -0,2103
2 05914 -2,2351 0,6442 -0,1616
3 0,6618 -2,4548 0,5733 -0,1273
4 0,7113 -2,5383 0,5142 -0,1027

Fonte: Wang (1997)
Uma vez estimados os parametros da GEV, os quantis podem ser estimados ao se
utilizar a Equacao 14.

K(F)=¢+ 2 p-(-n(F)) ] (1)

4.3.2.2 Distribuicdo generalizada logistica (GLO)

Dada uma amostra, os trés parametros k, a e & da distribuicdo GLO podem ser

estimados considerando-se a estimativa dos momentos-LH amostrais a partir das equacgdes

15, 16, 17 e 18, para um valor selecionado de 7 e k=0, como segue (Meshgi e Khalili,

2009ab):

P :§+a{l— F(1+ k)F(77+1—k)} (15)

? n!

. (m+2)al(@+k)| T(p+2-k) T(H+1-k)
A {_ 7(777+1)! : 7777! } e
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. (43l (@+K)[ —(7+4)(7+3-k) 2n+3)0(n+2-k) (7+2)0(n+1-k)
Chi 3k | ' (77+Z)! o (77+771)! - 777!7 } 0
[ —(+6)u+5)(7+4-k) , 3(7+5)in+4)(+3-k)
e (7+4)ol(1+k) (7+3) (7+2) 18)
’ 3k —3(77+4)(77+3)1“(77+2—k)+(77+3)(77+2)F(77+1—k)
(7 +1 7!

Assim, os parametros k, a e & da distribuicdo GLO podem entdo ser estimados

pela substituicdo dos trés primeiros momentos LH nas equacbes 15, 16 e 17 pelos

respectivos estimadores amostrais nas equagdes 01, 02 e 03, para cada valor de 7

selecionado. Como ndo é possivel uma solucédo explicita, pode-se usar o0 método iterativo de
Newton-Raphson.
Para facilitar o procedimento computacional, propde-se uma equacao aproximada

para o calculo de k, tomando como base as equacgbes 15 e 16 e a equacgdo 17, que define
77, a qual corresponde a k = «, +al[z'§7], donde os coeficientes «, e «; variam em fungéo
de n (Tabela 2). Uma vez obtido o valor de k, as equagBes 16 e 15 fornecem,
respectivamente, o e ¢&.

Tabela 2 Valores dos coeficientes «, e ¢,

n Q o,

0 0,0000 -1,0000
1 0,2000 -1,3500
2 0,3333 -1,6000
3 04286 -1,7857
4 0,5000 -1,9286

Uma vez estimados os parametros da GLO, os quantis podem ser estimados ao se

utilizar a Equagéo 19.

x(F)= §+%{1—{¥H (19)

4.3.2.3 Distribuicdo generalizada Pareto (GPA)

Dada uma amostra, os trés parametros k, a e & da distribuicdo GPA podem ser

estimados considerando-se a estimativa dos momentos-LH amostrais, a partir das equacoes

20, 21, 22 e 23, para um valor selecionado de 1 e k=0, como segue (Meshgi e Khalili,

2009ab):
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b e, 1+k ) +1)
. (n+2)al(1+k) (n+2) (7 +1)
7= 2k {_ F(nn+3+k)+r(77n+2+k)} 1)
P (7 +3)ol(L+K)[ — (17 +4)r +3) L 2n+3)n+2) (77+2)(77+1)!} 22)
3k | T(p+4+k)  T(nr+3+k) T(p+2+k)

[ —(7+6)+5)in+4)  3(n+5)n+4) +3)
e (7+4)ol(1+k) [(7+5+k) [(7+4+k) 23)
! 3k —3(77+4)(;7+3)(77+2)!+(;7+3)(77+2)(77+1)!

I(7+3+k) (7+2+k)

Assim, os parametros k, o e & da distribuicdo GPA podem ser estimados pela

substituicdo dos trés primeiros momentos LH nas equacdes 20, 21 e 22 pelos respectivos

estimadores amostrais nas equagdes 01, 02 e 03, para cada valor de r, selecionado. Como

nao é possivel uma solucdo explicita, pode-se usar o0 método iterativo de Newton-Raphson.
Para facilitar o procedimento computacional, propde-se uma equacao aproximada

para o calculo de k, tomando como base as equacgées 20 e 21 e a equacgdo 22, que define
77, a qual corresponde a k=g, +al[r§]+ a, [rg]z +a3[r§7]8, donde os coeficientes o, o,
a, e a, variam em fungdo de 7 (Tabela 3). Uma vez obtido o valor de k, as equagbes 21

e 22 fornecem, respectivamente, o e ¢.

Tabela 3 Valores dos coeficientes «,, o, a, € o,

n a, o, a, o,

0 0,9922 -3,7882 12,7318 -0,9435
1 0,9968 -3,6581 2,2381 -0,7358
2 0,9984 -3,5520 1,8529 -0,5647
3 0,9991 -3,4718 1,5671 -0,4404
4 0,9994 -3,4106 1,3518 -0,3507

Uma vez estimados os parametros da GPA, os quantis podem ser estimados ao se
utilizar a Equacéo 24.

x(F)=§+%(1—(l—F)k) (24)

4.3.3 Teste de aderéncia



21

As distribuicbes GEV, GLO e GPA podem ser ajustadas para uma série de dados,

igualando-se os seus trés primeiros momentos LH aos respectivos momentos LH amostrais,

s

como ja indicado. A curtose-LH da populagdo (z;/) é uma fungdo da assimetria-LH

populacional (z;), em que ambos dependem apenas do parametro de forma k. Como o

7

valor estimado da curtose-LH amostral ndo é usado no ajuste das distribuicbes, Wang
(1998) considerou esse parametro para desenvolver a estatistica do teste de qualidade de

ajuste. Deste modo e dado um particular estimador amostral 7., precisa-se conhecer
p(fj(‘fg), porém ndo é tdo simples encontrar p(fj(‘fg) quando a mesma depende de 7] da

populacéo; contudo, dado 7;, é possivel inferir 7] populacional usando o teorema de

Bayes:
plez \fg)oc p(fg\rg Jolzz) (25)

Em que: p(z-;]) € uma distribuicdo a priori que pode ser informativa ou nado

informativa. Entéo, dado p(rg ‘fg ) encontra-se:

#1)= [ Pler]es. 22 Plet]es et (26)

pl¢

Sendo p(fg‘fg) na equacéo 25 e P(ff‘rg,fg) na equagdo 26 podem ser derivadas
de P(f;’,f;"r;’), principalmente utilizando-se simulagdo Monte Carlo; portanto, teoricamente,

é possivel se comparar 7, com p(ﬁ’(‘fg) para inferir se a distribuicdo subjacente é

significativamente diferente da distribuicdo utilizada. Apesar disso, proceder por tal

inferéncia requer esforco computacional que, em geral, ndo é pratico (Wang, 1998).
Wang (1998) desenvolveu um teste de qualidade de ajuste da GEV com base em
p(ﬂ"rg = fg) como uma aproximacéo de p(fj(‘rg,fg), além de assumir que as distribuices

de 77 e 7, da GEV seguem uma distribuicdo conjunta normal. Para descricdo completa da
distribuicdo conjunta normal, € preciso conhecer a média, o desvio padrdo e o coeficiente de

correlacdo dos estimadores amostrais 7; e 7,; suas médias sdo assumidas para
representar os valores populacionais de 7z e 7, , respectivamente, negligenciando-se algum

erro de estimacéo. Os desvios padrao e o coeficiente de correlagédo, denotados como a(fg )
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O'(fj{) e a(fg,fj() respectivamente, séo fungdes de r; e do tamanho da amostra e podem
ser encontrados através de simulagdo Monte Carlo.

A distribuic&o condicional amostral de 7, quando 7; =7, é normalmente distribuida

com média 7, e com desvio padréo, dado como segue (Wang, 1998):

= #1)=o(e - plen 20 ) 27)

=17
0(2'4

Um teste de hip6tese de que uma série de dados vem da distribuicdo ajustada pode
ser conduzido quanto a base da estimativa amostral 7, de acordo com a comparagdo da

seguinte estatistica (Wang, 1998):

(28)

Com valores criticos de uma distribuicdo normal padrao.

O desvio padrao na Eq. 28, a(fj(‘rg = fg) é fungdo de 7] e do tamanho da amostra

e pode ser calculado com a(ff() e p(fg,fj{) utilizando a Eqg. 27, usando-se simulagéo

Monte Carlo. Para evitar o enorme esforco computacional envolvido nas vérias fases do

teste, Wang (1998) propés a seguinte aproximacao:

o2(¢1]es :fg):%+n—cz (29)
Em que:

b=b, +b[c |+, [ F +b,[c2 T+, [z ] (30)
c=c,+afe+e ] +efrf +efr] (31)

Os coeficientes das equacdes 30 e 31 variam com os valores de 77 e foram obtidos
utilizando o procedimento proposto por Wang (1998).

Para um dado valor de k e 7, o(fj() e p(fg,fj{) sdo obtidos por simulacdes de
Monte Carlo para tamanhos amostrais 20 e 50 com 100000 repeti¢cbes para cada tamanho
amostral. Entdo, a equacéo (27) fornece o valor de a(ﬁ’(‘rg = fg) que, por sua vez, é usado
para determinar os valores de b e ¢ Eg. (29). Isso foi repetido para o intervalo de k entre

[—O,8;+O,6] com incremento de 0,05. Por fim, os valores b e c, para todos os diferentes



23

valores de k, séo obtidos via regresséo contra os valores populacionais 7, obtendo-se as

equacdes (30) e (31). Isso se repetiu para n=0, 1, 2 3 e 4, para as distribuicbes GLO e GPA.
Nas Tabelas 4 e 5 estdo apresentados os valores dos coeficientes b e ¢ em funcgéo
da ordem dos momentos-LH.

Tabela 4 Valores dos coeficientes b e c para GPA

n bo b; b, b3 bs Co C1 C2 Cs Cs
0 0,059 -0,1330 0,8570 -1,5526 0,8340 0,6540 3,7169 -17,3146 26,1464 -12,7960
1 0,0489 -0,0844 0,4159 -0,7959 0,4560 1,2139 0,4069 -8,2807 15,1279 -8,0768
2 0,0449 -0,1133 0,4739 -0,9176 0,5672 1,7330 -0,7110 -8,9640 21,0116 -13,4353
3 0,0309 -0,0229 0,0529 -0,1523 0,0963 2,6783 -5,2449 4,7946  0,1018 -1,5055
4 0,0175 -0,0003 0,0264 -0,1646 0,1339 3,8195 -8,3247 8,5331 -0,5790 -2,8671
Tabela 5 Valores dos coeficientes b e ¢ para GLO
n bo b, b, bs b, Co C1 Co Cs Cy4
0 0,1149 0,0033 -0,1778 -0,0130 0,1508 0,9598 0,0442 -1,5331 -0,1920 1,9407
1 0,0808 -0,0694 0,0529 -0,1394 0,0969 1,4617 -1,6486 -1,4362 6,0045 -3,8725
2 0,0664 -0,0936 0,0882 -0,0817 0,0212 1,9782 -2,9023 0,9959 2,8607 -2,3787
3 00531 -0,0975 0,1691 -0,2610 0,1464 2,7435 -4,7231 2,3297 4,8746 -5,1034
4 0,0399 -0,0764 0,0562 0,0306 -0,0803 3,7478 -7,6059 10,4168 -9,9514 5,1373

Ressalta-se que Wang (1998) ja apresentou coeficientes para distribuicdo GEV
(Tabela 6), no entanto, ndo existem coeficientes para as distribuicbes GPA e GLO. Nas

Tabelas 4, 5 e 6 estdo os valores dos coeficientes das equacdes 73 e 74; as regressdes

apresentaram R? > 0,98, exceto a equacdo para o coeficiente ¢ da distribuicdo GLO para

n=0, a qual apresentou R* =0,93.

Tabela 6 Valores dos coeficientes b e ¢ para GEV

bo bl bz b3 b4 Co Cy Cy Cs Ca

0,0745 0,0555 0,0067 -0,3090 0,2240 1,0100 -0,0282 -2,9336 4,0801 -1,0874
0,0579 -0,0328 0,1524 -0,4102 0,2672 1,3403 -0,8291 -3,8777 9,5371 -5,7866
0,0488 -0,0527 0,1620 -0,3856 0,2566 11,8800 -2,2233 -2,5825 10,4350 -7,3887
0,0380 -0,0309 0,0354 -0,1233 0,0878 2,6784 -4,8418 3,5255 2,3736 -3,2076
0,0241 0,0024 -0,0813 0,0733 -0,0210 3,7793 -8,3485 11,5170 -7,9095 11,9459

N w N PR O|S

Fonte: Wang (1998)

4.3.4 Rotinas computacionais

Os procedimentos de ajuste das distribuicbes GEV, GLO e GPA pelos momentos-
LH e do teste de qualidade de ajuste para as mesmas foram sistematizados por meio de
rotinas em R (2010), tendo como base a rotina computacional desenvolvida por Queiroz e

Chaudhry (2006), as quais procedem ao ajuste para qualquer tamanho amostral.
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Além disso, foi desenvolvida uma heuristica denominada de “procedimento

otimizado”. Dada uma amostra aleatdria simples, ou seja, dados de méaximas anuais de

determinada regido, onde se desejam avaliar quantis extremos, podem-se realizar o0s

seguintes passos:

1)
2)
3)
4)
5)
6)

7
8)

9)

Estimar os momentos-LH amostrais, A/, 11, 7/ e 7! paran=0, 1,2, 3 e 4;

Estimar o parametro de forma da GEV utilizando os estimadores rapidos;

Estimar os pardmetros o e U, respectivamente;

Estimar z; e 7] da GEV;

Calcular o teste de Wang ( Z,) ) da distribuicdo GEV, paran=0, 1, 2, 3 e 4;

Guardar o conjunto de parametros para 0s quais se obtém o menor valor do teste
Wang, ou seja, Dy, = min(Z\,'\’, );

Repetir os passos 2-6 para as distribuicdes GLO e GPA,;

Utilizar a distribuicdo que obtiver o menor valor do teste Wang, ou seja,
min(DGEV ! DGPA’ DGLO)'
Se min(DGEV » Dgpas DGLO)>1,96, ndo houve ajuste das distribuicdes generalizadas a

série de dados estudada e o procedimento é finalizado, caso contrario, segue-se

para o passo 10;

10) Utilizar o conjunto de parametros indicado por min(DGEV » Dgpas DGLO) para estimar 0s

guantis desejados.

O procedimento otimizado pode ser facilmente codificado em um algoritmo

computacional e pode ser implementado em diversos softwares. Além disso, esse

procedimento garante que pelo menos 90% das séries sejam ajustadas e Bias seja baixo.

4.3.5

Simula¢des de Monte Carlo

Foram utilizadas as distribuicbes Wakeby, cujos parametros sdo apresentados na

Tabela 7, encontradas em Landwehr et al. (1979) que representam amplas situacdes de

assimetria e curtose. Além disso, como a distribuicio Wakeby pode mimetizar distribuicbes

de probabilidades de dois e trés parametros, a verdadeira distribuicdo de probabilidade

torna-se desconhecida, no entanto, 0s quantis sdo conhecidos e permitem avaliar o

desempenho dos momentos-LH.
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Tabela 7 Distribuicbes Wakeby

o Parametros Caracteristicas estatisticas
Distribuicdo
m a b c d M DP Cv AS K

WAL 0O 1 16 4 0,20 1,94 1,34 0,69 4,14 63,74
WA2 0O 1 75 5 0,12 1,56 0,90 0,58 2,00 15,08
WA3 0 1 1 5 0,12 1,18 1,03 0,87 191 10,73
WA4 0O 1 16 10 0,04 1,36 0,51 0,38 1,10 7,69
WAS 0 1 1 10 0,04 0,92 0,70 0,76 1,11 4,73
WAG 0 1 25 10 0,02 0,92 0,46 0,50 0,00 2,65

M=média, DP=desvio padrdo, CV=coeficiente de varia¢cdo, AS=assimetria, K=curtose

A funcéo de quantis da distribuicado Wakeby é dada por:
Q(F)=m+afi—(a-F)|-ch-a-F)°| (32

As distribuicdbes GEV, GLO e GPA foram avaliadas para =0, a=1 e k no

intervalo [—O,5,+O,5], com passo 0,1. Também foram utilizadas as distribuicbes Wakeby

para avaliar o desempenho dos momentos-LH quando a verdadeira distribuicao é
desconhecida.

Foram estudados os tamanhos amostrais de 30, 50 e 80, utlizando-se 10000
simula¢des em cada caso. Avaliaram-se os quantis 0,9, 0,95, 0,99 e 0,995 para n=0, 1, 2, 3
e 4. Para avaliar as distribuicbes de probabilidade e os estimadores momentos-LH, foram

utilizados o Bias e o erro relativo:

Bias(F)=M 1%%5)(” (33)
[ s(aE-oE)Y |
RMSE(F)=| M miwj (34)

Em que: M numero de simulacdes, Bias(F) viés relativo para um dado quantil, RMSE(F)

erro relativo para um dado quantil, Qi(F) guantil estimado na m-ésima repeticao, Q(F)

guantil verdadeiro.

Devido as aproximagfes envolvidas na formulacdo do teste de Wang (1998) das
distribuicdes GEV, GLO e GPA, foram realizadas simulagbes de Monte Carlo para avaliar o
desempenho do teste. As simulagdes foram conduzidas sob dois aspectos: (i) distribui¢cdo
verdadeira conhecida com u=0, =1 e k variando entre -0,5 e 0,5 com incremento de
0,1 e (i) distribuicdo verdadeira desconhecida utilizando uma das distribuicbes Wakeby da
Tabela 7. Foram utilizados os mesmos tamanhos amostrais propostos por Wang (1998).

Para distribuicdo verdadeira conhecida, foram utilizados os tamanhos amostrais 30 e 60.
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Para distribuicdo verdadeira desconhecida, foram utilizados os tamanhos amostrais 20 e 50.
O nivel de significAncia adotado em todas as situacdes foi de 5%.

Na prética, a ferramenta utilizada para analisar se os dados observados podem ser
modelados pela distribuicdo de probabilidade desejada é o teste de aderéncia. Portanto, é
necessario avaliar os erros cometidos na estimativa de quantis extremos quando o teste de
Wang (1998) é utilizado como balizamento para aplicacdo das distribuicées GEV, GLO e
GPA. Queiroz e Chaudhry (2006) utilizaram o menor valor do teste de Wang para indicar a
distribuicdo GEV de melhor ajuste aos dados observados. Esse procedimento foi estendido
para os testes Wang das distribuicbes GLO e GPA. Foram realizadas 10000 simula¢bes de
Monte Carlo usando as distribuicbes Wakeby para avaliar os erros cometidos e a
porcentagem de distribui¢cbes ajustadas quando se utiliza o teste Wang como balizamento
do ajuste das distribuicbes generalizadas. Nestas simulacdes, foram avaliados os erros

apenas das distribuicGes aprovadas pelo teste Wang.
4.4 Anédlise de frequéncia regional (AFR)

Seja 0 caso de se regionalizar as frequéncias de uma variavel genérica X , cuja
variabilidade espaco-temporal foi amostrada em N locais, estacdes ou postos de

observacao, de certa area geografica. As observacoes indexadas por i, tomadas nos postos

indexados por j, formam amostras de tamanho variavel n; e sado denotadas por

Xiyj i=],---,nj j=1...,N. Se F representa a distribuicdo de frequéncias da variavel

X no posto |, entdo, a funcdo de quantis nesse local é simbolizada por Xj(F). A hipétese

basica do método index-flood € a de que os postos formam uma regido homogénea, ou seja,
as distribuicbes de frequéncias nos N pontos séo idénticas, a menos de um fator de escala
local denominado index-flood ou fator de adimensionalizagdo. Formalmente (Hosking e
Wallis, 1997):

X (F)=p;x(F) (35)

7

Em que: u; € o index-flood ou fator de adimensionalizagdo do local j, e X(F)

representa a curva regional de quantis adimensionais, algumas vezes denominada curva

regional de crescimento, comum a todos os postos.

O fator de escala u; pode ser estimado por qualquer medida de posicdo ou

tendéncia central da amostra de observacgdes {lej , szj ey an,j }
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Os dados adimensionais padronizados formam a base para se estimar a curva

regional de quantis adimensionais X(F), X, =X;;/4; i=1---,n, j=1...,N.A forma

genérica de x(F) é conhecida, a menos dos p parametros 4,...,6, que sdo proprios da

distribuicdo F e, em geral, sdo funcdes das caracteristicas populacionais de posicao
central, dispersédo e assimetria. Hosking e Wallis (1997) propem que os parametros da

curva regional de guantis adimensionais, denotada por X(F;Hl,...,ep), sejam obtidos pela

ponderacdo dos parametros locais ékj k=1,...,p, estimados para cada posto j, pelos

respectivos tamanhos das amostras. Portanto, a estimativa do parametro regional HkR é

dada pela média ponderada dos parametros da distribuicdo adotada para a regido

homogénea, os quais sdo calculados considerando as séries de valores adimensionais de

cada estacdo da regido. As medias séo ponderadas pelo tamanho das séries, n;, que

formam a regido homogénea, ou seja:

—
Il
N

A

OF = — (36)

O céalculo dos parametros regionais da distribuicdo adotada para a regido

homogénea permite a estimativa da curva regional de quantis adimensionais

R(F)= X(F;éf,...,éé‘).
4.41 Medida de discordancia

Os quocientes de momentos-L de um local i sdo considerados como um ponto em

um espaco tridimensional.
iiogi )
U, =t 5.t} (37)

Em que: t,, t; e t, denotam CV, assimetria e curtose, respectivamente, e o simbolo T

indica matriz transposta.

Com os momentos locais, 0s momentos regionais sdo entdo calculados pela média

aritmética.
N
AT
U= = (Rt eR) (38)
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A matriz de covariancia amostral S é definida por

:Ni_lzN:(ui —GXui —G)T (39)

i=1

Por fim, segundo Hosking e Wallis (1997), calcula-se a medida de discordancia por

D, =ﬁ(ui u) sy, -u) (40)

Hosking e Wallis (1997) observam que a medida de discordancia é altamente

influenciada por N e propdem valores criticos de D, em funcéo de N , conforme Tabela 8.

Tabela 8 Valores criticos da medida de discordancia

N° de postos N° de postos

na regido Deritico na regiao Dcritico
5 1,333 11 2,632
6 1,648 12 2,757
7 1,917 13 2,869
8 2,140 14 2,971
9 2,329 215 3,000
10 2,491

Fonte: Hosking e Wallis (1997)

4.4.2 Medida de heterogeneidade

A medida de heterogeneidade é baseada nos momentos-L e na teoria que todas as
estacoes de uma regido tém a mesma populacdo de momentos-L bem como avalia se a
regido estudada € homogénea ou nao.

Hosking e Wallis (1997) recomendam que a medida de heterogeneidade, denotada

por H, baseie-se preferencialmente no céalculo da disperséo de t,, ou seja, o CV para as

regides proposta e simulada. Efetua-se o calculo do desvio padrdao ponderado V dos CV’s

das amostras observadas.

0,5

>t -7

Vet (41)

N
0
i=1l
Em seguida, para a simulacdo da regido homogénea, € utilizada a distribuicdo
Kappa. Os parametros da populacdo Kappa sdo estimados de modo a reproduzir os

quocientes de momentos regionais. Com o0s parametros populacionais, so simuladas N,
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regibes homogéneas, sem correlagdo cruzada e/ou serial, contendo N ,osras iNdividuais,
cada qual com n, valores da variavel normalizada. Em seguida, as estatisticas V,

(i=12,---,Ng,,) séo calculadas para todas as simulages de regides homogéneas, por

meio da equacéo 41.
Apoés as simulacbes, sdo calculados a média aritmética e o desvio padrdo para

mensurar a disperséo esperada para uma regidao homogénea.

(42)

(43)

A medida de heterogeneidade H estabelece uma comparacdo entre a disperséo

observada e a disperséo simulada.

H, =Y A (44)

Existem mais duas medidas de heterogeneidade. A primeira, V,, mede a disperséo
dos momentos amostrais, baseada no CV e na assimetria. A segunda medida, V,, mede a

dispersdo dos momentos amostrais, baseada em assimetria e curtose.

0,5

V, =15 (45)

0,5

V, =4 (46)

As medidas de heterogeneidade H, e H,; s&o calculadas pela equacé@o 44. De

acordo com as diretrizes, propostas por Hosking e Wallis (1997), se H <1, considera-se a
regido como “aceitavelmente homogénea”; se 1<H <2, a regido é “possivelmente
heterogénea” e, finalmente; se H > 2, a regido deve ser classificada como “definitivamente

heterogénea”.
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Wang (1997) equacionou 0s quatro primeiros momentos-LH populacionais da

seguinte forma:

% =8,
A =%(’7+ 2){Bn+1 - Br]}

2=+ +4)8,., -2+ 3B, + 1+ 2B, )

n=k( ){(77 +4)1+5)n+6)B,,—3(7+5)n+ 4)Bn+2}

T T3y + 4y + 308, — (n+ 3N+ 2)B,
Em que:
1
[x(F)FrdF .
B, =2 =(r+1)[ x(F)F"dF =(r+1)B,
[FrdF 0
0

Meshgi e Khalili (2009a) apresentam a fungdo £, da distribuicdo kappa como:

aeoreeior )

B A se h>0k>-1
r+l k h1+"1“(1+k+rh+lj
b= r+1
o (1+r)r(1+k)r(_k_j )
—<é+—|1- se h<0-1l<k<-=
r+1 k (h +kr[1_rh+lj h

(47)

(48)

(49)

(50)

(51)

(52)

Quando os momentos-LH amostrais sdo igualados aos momentos-LH populacionais,

podem-se estimar os parametros da distribuicdo kappa. Como uma solugédo explicita ndo é

possivel, pode-se usar 0 método iterativo de Newton-Raphson.

443 Teste de aderéncia
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Os coeficientes apresentados nas Tabelas 9, 10 e 11 sdo usados para uma

avaliacao inicial da adequabilidade das distribuicbes de probabilidades e podem-se construir

diagramas (rg,rj(). Este tipo de grafico permite avaliar sobre qual distribuicdo de

probabilidades os dados se agrupam.

Tabela 9 Coeficientes para diferentes valores de 7 da distribuicdo GEV

ol =8, +arl +a,[rl [ +afel [ +a 7]

n d G a, a3 a,

0 0,1072 0,1131 0,8426 -0,0799 10,0178
1 0,0666 0,1208 0,8711 -0,0484 0,0084
2 0,0483 0,1357 0,8710 -0,0317 0,0045
3 0,0378 0,1491 0,8644 -0,0222 0,0026
4 0,0310 0,1602 0,8564 -0,0163 0,0017

Tabela 10 Coeficientes para diferentes valores de 7 da distribuicdo GPA

ol =a7l + 3,7l f +a[etf +a,[o7]

n aQ a, a,

0 0,2020 0,9592 -0,2001 0,0406
1 0,2083 0,9115 -0,1134 0,0124
2 0,2143 0,8816 -0,0754 0,0059
3 0,2187 0,8813 -0,0538 0,0031
4 0,2212 0,8374 -0,0665 -0,0112

Tabela 11 Coeficientes para diferentes valores de 7 da distribuicdo GLO

o] =a, +arl +a|el |

A WNRFEPOI

d, Y
0,1667 -5E-08
0,1167 0,0187
0,0889 0,0467
0,0714 0,0714
0,0595 0,0918

a,

0,8333
0,8859

0,896
0,8929
0,8856

Em uma regido homogénea, os quocientes de momentos individuais flutuam em

torno de suas médias regionais. Na maioria dos casos, as distribuicdes de probabilidade,

candidatas a modelar o comportamento da varidvel em estudo, possuem parametros de

posicdo e escala que reproduzem a média e o CV regionais. Portanto, a aderéncia de certa

distribuicdo aos dados regionais deve se basear necessariamente em momentos de ordem

superior; Hosking e Wallis (1997) consideram suficientes a assimetria e a curtose. Logo,

pode-se julgar a aderéncia pelo grau com que certa distribuicdo aproxima as médias

regionais de assimetria e curtose (Naghettini e Pinto, 2007).
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Considere que uma regido contenha N postos de observagdo, cada um deles
indexado por j, com amostra de tamanho n; e quocientes de momentos amostrais

representados por t), t/ et). Considere também que tY, tf e tf denotam

respectivamente as médias regionais dos quocientes CV, assimetria e curtose, ponderados,
de forma analoga a especificada pela equacdo (79), pelos tamanhos das amostras
individuais.

Considere também um conjunto de distribuicdes candidatas de trés parametros.
Hosking e Wallis (1997) propdem o seguinte conjunto de distribuicbes candidatas:
Generalizada Logistica - GLO, Generalizada de Valores Extremos - GEV, Generalizada de
Pareto - GPA. Em seguida, cada distribuicdo candidata deve ter seus parametros ajustados

ao grupo de quocientes de momentos regionais. Denota-se 7" por curtose da distribui¢&o

ajustada, onde DIST podera ser qualquer uma das distribuicdes (e.g. GLO, GEV, GPA).

Na sequéncia, deve-se ajustar a distribuicdo Kappa ao grupo de quocientes de
momentos regionais e proceder a simulacdo de um grande numero, Ng,, de regides
homogéneas, cada qual tendo a Kappa como distribuicdo de frequéncia. Essa simulacao
devera ser efetuada exatamente da mesma forma como a apresentada para o célculo da
medida de heterogeneidade. Em seguida, calculam-se as médias regionais t; e t;' da
ésima

assimetria e curtose da m regido simulada. O viés e o desvio padrao de tf sdo dados

por:
NSIM
(e -t5)
B, ="t —— (53)
SIM

NSIM m V)

Z(t4 _tf) - NSIM Bj

m=1

NSIM -1

A medida de aderéncia Z de cada distribuicdo candidata pode ser calculada pela

equacéo:

ZDIST _ T4DIST _tf + B4 (55)
0,4

A hipétese de um ajuste adequado € mais verdadeira quanto mais proxima de zero

for a medida de aderéncia. Nesse contexto, Hosking e Wallis (1997) sugerem como critério

razoavel o limite ‘Z D'ST‘ <1,64.
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Se, ao se aplicar o teste da medida de aderéncia a uma regido homogénea, resultar
que varias distribuicdes sdo consideradas candidatas, Hosking e Wallis (1997) recomendam
0 exame das curvas de quantis adimensionais. Se essas fornecerem resultados
aproximadamente iguais, qualquer uma das distribuicbes candidatas pode ser selecionada.
Entretanto, se os resultados diferem significativamente, a escolha deve tender para o
modelo probabilistico que apresentar maior robustez. Nesses casos, ao invés de um modelo
probabilistico de trés parametros, recomenda-se a sele¢do da distribuicdo Kapa de quatro
parametros, as quais sdo mais robustas a incorreta especificacdo da curva regional de
frequéncia. A mesma recomendacao se aplica aos casos em que nenhuma das distribuicbes

7 DIST

de trés parametros atendeu ao critério ‘ ‘£1,64 ou aos casos de regides “possivelmente

heterogéneas” ou “definitivamente heterogéneas”.
4.4.4 Passos da andlise de frequéncia regional

Hosking e Wallis (1997) definem basicamente em quatro passos a analise de
frequéncia regional: (i) Analise da consisténcia dos dados, (i) Identificacdo de regides
homogéneas, (iii) Estimativa da curva de crescimento regional e (iv) Estimativa de quantis.

Para formacdo de grupos (ou seja, identificacdo de regibes homogéneas), foi
utilizada a técnica de agrupamento hierarquico de Ward. Foram utilizadas as seguintes
variaveis classificatérias (de cada estacdo): longitude, latitude, altitude e precipitacdo anual
média. Além disso, para calcular o nivel de similaridade entre os grupos foi utilizada a
distancia euclidiana.

As variaveis classificatorias foram fixadas no intervalo [O,l] utilizando a seguinte

transformacao:
max(xi'j )— X .

= i i= i=
= () minli ) i=1, 2,3, 4 e =1, 2,...,227 (56)

Yij

Em que: y, ; variavel transformada, X; ; variavel ndo transformada.

As medidas de discordéncia e heterogeneidade foram calculadas para cada grupo
formado bem como o valor do teste de aderéncia nas diferentes ordens dos momentos-LH.
Com base nessas medidas, foi selecionada a curva de crescimento regional.

Para estimar os quantis relacionados aos periodos de retorno desejados, basta
multiplicar o index-flood pela curva de crescimento regional:

X (F)= 4 x&(F) (57)
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Em que: )ZJ(F) € 0 quantil estimado da estacao j, /11” € o0 momento-LH amostral da estagéo

j, @ X(F) é a curva de crescimento regional do grupo.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

51 Anédlise de frequéncia local (AFL)

Inicialmente, sdo apresentados os resultados obtidos pelas simulagbes de Monte
Carlo, para cada distribuicdo de probabilidade (GEV, GLO e GPA) com o objetivo de avaliar
a robustez da metodologia dos momentos-LH. Em seguida, apresenta-se um estudo de caso
utilizando as precipitacdes maximas no estado do Parana.

Nos estudos de simulagdes, os tamanhos amostrais 30, 50 e 80 apresentaram
comportamentos semelhantes, tanto no erro como no Bias. Portanto, serdo apresentados
apenas os resultados do tamanho amostral 50 para uma analise individual das distribuicdes

generalizadas.

5.1.1 Distribui¢cédo generalizada de valores extremos (GEV)

A Figura 4 apresenta o Bias relativo obtido via simulacées de Monte Carlo, quando

a distribuicdo verdadeira é conhecida, para diferentes valores do parametro de forma.

X(F=0,9) x(F=0,95)
5 -0 s )
& & u
L2
A
o k=R~ Aty { 0P

Bias {% )
o
Bias {% )
&
N
N

05 04 03 02 01 00 01 02 03 04 05 05 04 03 02 01 00 01 02 03 04 05

k k
x(F=0,99) x(F=0,995)
51 ——00
—& U
L2
—A—s

0 L4

Bias (% )
Bias (% )

05 04 03 02 01 00 01 02 03 04 05 £5 04 03 02 01 00 01 02 03 04 05
k k

Figura 4 Bias relativo dos quantis 0,9, 0,95, 0,99 e 0,995 da distribuicdo GEV.
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Observa-se na Figura 4 que para k>0, o Bias relativo é baixo, até mesmo no

quantil 0,995. Para valores de k <0, nota-se que Bias torna-se negativo, demonstrando

uma tendéncia de subestimativa que se acentua com o aumento de |k| :

x(F=0,9) x(F=0,95)

60 ——L0 €0 ——L0
= L =
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501 -3 501 A
L4 L4
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Figura 5 RMSE relativo dos quantis 0,9, 0,95, 0,99 e 0,995 da distribuicdo quando a
verdadeira distribuicdo é conhecida.

Nota-se, na Figura 5, que os momentos-LH comportam-se de maneira semelhante
em todos os quantis estudados. Os maiores erros sdo observados para valores negativos de
k, principalmente no quantil 0,995. Isso pode ser explicado pelo caudal pesado da GEV
quando k <0 e pela convergéncia assintética dos quantis superiores quando k >0.

Pode-se observar pela Figura 6 que, nos quantis 0,9 e 0,95, o Bias de todas as
distribuicdes Wakeby, em todas as ordens dos momentos-LH é menor que 5% (em maodulo).
Além disso, as ordens apresentam valores similares de Bias. JA nos quantis 0,99 e 0,995,
observa-se que, nas distribuicbes WA2, WA3 e WAS5, ocorre redugdo no Bias, com o
aumento da ordem dos momentos-LH. Nas distribuicdes WAL e WA4, os valores Bias sé&o
muito proximos entre as ordens. Na distribuicdo WAG, nos quantis 0,9 e 0,95, os erros sédo
menores que 5%, e no quantil 0,99, as subestimativas sdo menores que 5%; no quantil
0,995, quando se amenta a ordem diminui-se o Bias, exceto para L1.

Na Figura 7, para o mesmo quantil, 0 ganho ou perda na preciséo de estimativa dos

guantis estudados é pequena entre as ordens dos momentos-LH. Nota-se que o menor erro
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observado ocorre na distribuicdo WA6 e o maior erro na WAL. As distribuicdes WA2/WA3 e
WA4/WA5 apresentam comportamento semelhante.
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Figura 6 Bias relativo dos quantis 0,9, 0,95, 0,99 e 0,995 da distribuicdo GEV quando a
distribuicdo verdadeira é desconhecida.
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Figura 7 RMSE relativo dos quantis 0,9, 0,95, 0,99 e 0,995 da distribuicdo GEV quando a
distribuicdo verdadeira é desconhecida.



5.1.2

Distribuicdo generalizada Pareto (GPA)
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Na Figura 8, observa-se que em todos os quantis, quando k >0, os momentos-LH

apresentam Bias baixo e comportam-se de maneira semelhante. Quando k <0, nota-se

uma tendéncia de subestimativa dos quantis, que € proporcional ao quantil estudado, ou

seja, quanto maior o quantil maior a subestimativa. No quantil 0,9, nota-se uma leve

superioridade de L4. Ja no quantil 0,95, observa-se uma justaposi¢cdo dos momentos-LH. No

entanto, nos quantis 0,99 e 0,995, observa-se uma leve superioridade de LO.
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Figura 8 Bias relativo dos quantis 0,9, 0,95, 0,99 e 0,995 da distribuicdo GPA quando a

distribuicdo verdadeira é conhecida.

Nota-se que as diferentes ordens dos momentos-LH apresentam RMSE

semelhante, pois as curvas na Figura 9 apresentam-se justapostas. Isso indica que as

diferenca nos erros cometidos na estimativa de quantis, entre as ordens dos momentos-LH,

€ pequena.

Contudo, foi avaliada a estimativa de quantis quando a distribuicdo verdadeira é

conhecida. Na Figura 10, o Bias é apresentado quando a distribuicdo verdadeira €&

desconhecida.
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Figura 9 RMSE relativo dos quantis 0,9, 0,95, 0,99 e 0,995 da distribuicdo GPA quando a
distribuicdo verdadeira é conhecida.
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Figura 10 Bias relativo dos quantis 0,9, 0,95, 0,99 e 0,995 da distribuicdo GPA quando a
distribuicdo verdadeira € desconhecida.
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Pode-se observar pela Figura 10 que, no quantil 0,9, o Bias € menor do que
aproximadamente 5%. J& no quantil 0,95, o Bias € menor que 5% em modulo. Todavia, nos
guantis 0,99 e 0,995, quando se aumenta a ordem dos momentos-LH diminui-se o Bias,
principalmente nas distribuicbes WA2, WA4 e WAG.
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Figura 11 RMSE relativo dos quantis 0,9, 0,95, 0,99 e 0,995 da distribuicdo GPA quando a
distribuicdo verdadeira é desconhecida.

Nao sédo verificadas grandes diferencas nos erros (Figura 11), entre as diferentes
ordens dos momentos-LH, em todas as distribuicées Wakeby, para os quantis 0,9 e 0,95. Ja
nos quantis 0,99 e 0,995, observa-se que as distribuicdes Wakeby formam dois grupos: um
formado por WAL, WA3 e WA4 e outro formado por WA2, WA4 e WAG6. No primeiro grupo,
ndo sdo observadas diferengas nos erros entre as diferentes ordens dos momentos-LH. No
segundo grupo, observa-se que o aumento da ordem dos momentos-LH ocasiona

diminuicdo dos erros.

5.1.3 Distribuic&o generalizada logistica (GLO)

Observa-se na Figura 12 que, para k>0, a ordem 0 tende a superestimar os
valores dos quantis estudados e, nas demais ordens, o Bias fica muito proximo de zero.

Para k <0, no quantil 0,9, os momentos-LH de ordem O produzem os maiores Bias
e a ordem 4 produzem os menores Bias. No quantil 0,95, nota-se que as diferentes ordens

dos momentos-LH comportam-se de maneira semelhante. Nos quantis 0,99 e 0,995, nota-se
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gue o aumento na ordem dos momentos-LH produz aumento no Bias, por isso, a ordem

zero apresenta 0os menores Bias e a ordem quatro os maiores.
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Figura 12 Bias relativo dos quantis 0,9, 0,95, 0,99 e 0,995 da distribuicdo GLO quando a
distribuicdo verdadeira é conhecida.

Observa-se na Figura 13 que, nos quantis 0,9 e 0,95, os momentos-LH comportam-

se de maneira semelhante. JA nos quantis 0,99 e 0,995, podem-se destacar trés

comportamentos: (i) quando k >0, a ordem zero produz erros maiores do que as demais

ordens; (i) quando —0,3<k <0, a (VER) a ordem zero produz erros menores do que as

demais ordens; (iii) quando k <-0,3, as diferentes ordens dos momentos-LH produzem

erros semelhantes.

O Bias (Figura 14) é menor que 5%, em mddulo, nos quantis 0,9 e 0,95, em todas

as distribuicbes Wakeby e ordens dos momentos-LH. Nos quantis 0,99 e 0,995, nas

distribuicdes WA3 e WAS5, o aumento da ordem os momentos-LH provoca diminuicdo do

Bias. As distribuicdes WAL, WA2, WA4 e WA6 apresentam Bias menores que 5% (em

maodulo) nos quantis 0,99 e 0,995. Além disso, 0 aumento na ordem dos momentos-LH faz

com o Bias passe de negativo para positivo.
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Figura 13 RMSE relativo dos quantis 0,9, 0,95, 0,99 e 0,995 da distribuicdo GLO quando a
distribuicdo verdadeira é conhecida.
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distribuicdo verdadeira € desconhecida.
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Sdo observadas pequenas diferencas nos erros (Figura 15) entre as diferentes
ordens dos momentos-LH em todas as distribuicbes Wakeby, nos quantis 0,9 e 0,95. Nos
quantis 0,99 e 0,995, as distribuicbes WAL, WA4 e WAG apresentam pequenas diferengas
nos erros. Quando se aumenta a ordem dos momentos-LH, a distribuicdo WA5 diminui-se o
erro nos quantis 0,99 e 0,995. A distribuicio WA3 apresenta-se praticamente constante no
quantil 0,99; Todavia, no quantil 0,995 ocorre reducédo no erro de LO até L2, depois ocorre
leve aumento no erro. A distribuicdo WA2 apresenta-se praticamente constante no quantil
0,99; Porém, no quantil 0,995, o aumento na ordem dos momentos-LH ocasiona leve

aumento no erro.
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Figura 15 RMSE relativo dos quantis 0,9, 0,95, 0,99 e 0,995 da distribuicdo GLO quando a
distribuicdo verdadeira é desconhecida.

5.1.4 Comparacdo entre as distribuicdes generalizadas

As distribuicbes GLO, GEV e GPA foram comparadas nos casos em que n&o séo
conhecidas as distribuicbes verdadeiras, ou seja, um dos casos Wakeby.

Observa-se na Tabela 12 que as distribuicdes GEV e GLO apresentam erros abaixo
de 6% em todos os quantis estudados e ordem dos momentos-LH, com a tendéncia de
subestimativa de quantis menores que 0,99 e superestimava no quantil 0,995. Portanto, ndo
podem ser identificadas diferencas préaticas entre as ordens dos momentos-LH. Porém, para
a distribuicdo GPA, um incremento na ordem dos momentos-LH proporciona reducdo no

Bias, principalmente nos quantis 0,99 e 0,995.



Além do Bias, faz-se necessario julgar o erro cometido, conforme Tabela 13.

44

Tabela 12 Bias dos diferentes quantis estudados para as distribuicdes GEV, GLO e GPA

quando a distribuicdo verdadeira foi a Wakeby 1.

Tamanho amostral 30

Tamanho amostral 80

Distribuicdo  n 0,9 0,95 0,99 0,995 0,9 0,95 0,99 0,995
0o -159 -330 -316 ~-1,20 -0,40 -194 -2,73 -191
1 -267 -38 -1,16 251 -1,97 -2,70 -0,14 2,71
GEV 2 -214 -3,71 -195 1,44 -1,67 -256 -0,46 2,24
3 -180 -3,74 -315 -0,24 -1,25 -2,44 -151 0,58
4 -087 -314 -370 -1,27 -0,71  -2,04 -193 -031
0 -388 512 -092 3,84 -2,87 -401 -059 3,25
1 -432 554 -048 5,16 -3,59 -450 0,20 4,98
GLO 2 -342 516 -192 2,77 -2,80 -4,14 -1,09 2,76
3 -252 -483 -355 0,18 -1,87 -338 -1,35 1,90
4 -138 -399 -391 -0,76 -1,19 -2.89 -199 0,60
0 4,02 0,03 -956 -12,83 4,91 0,76 -11,26 -16,36
1 008 -132 -269 -1,80 0,72 -0,25 -253 -3,09
GPA 2 -0,77 -227r -3,27 -1,97 -0,25 -0,87 -1,36 -0,82
3 -087 -249 -329 -1,56 -0,12 -0,76 -1,06 -0,31
4 -020 -2,17 -402 -2,71 -0,48 -1,01 -178 -1,15

Valores em negrito representam o menor Bias observado

Tabela 13 RMSE relativo dos diferentes quantis estudados para as distribuicdes GEV, GLO
e GPA guando a distribuicdo verdadeira foi a Wakeby 1

Tamanho amostral 30

Tamanho amostral 80

Distribuicdo n 0,9 0,95 0,99 0,995 0,9 0,95 0,99 0,995
0 1554 20,20 36,18 46,12 9,67 12,80 22,89 28,53

1 1598 19,82 35,71 46,99 10,00 12,68 23,15 30,14

GEV 2 16,88 20,41 3570 46,90 10,19 12,54 2292 30,37
3 17,41 20,70 3546 46,50 10,63 12,95 23,19 30,38

4 17,73 20,71 35,04 46,13 10,70 12,72 22,29 29,16

0 15,46 19,82 34,92 4541 9,79 12,76 21,74 27,77

1 1594 19,74 35,03 46,75 10,20 12,83 22,47 29,89

GLO 2 16,74 20,24 34,76 4594 10,38 12,83 22,13 29,13
3 17,08 20,39 34,79 45,89 10,60 12,95 22,65 29,88

4 17,75 20,74 3445 45,23 10,86 13,08 22,77 2991

0 17,74 22,47 39,17 48,05 11,55 13,97 25,78 31,78

1 16,30 20,39 37,33 48,31 10,05 12,77 23,76 30,18

GPA 2 17,32 20,73 36,05 46,71 10,34 12,87 23,88 30,81
3 17,56 20,74 36,18 47,62 10,88 13,15 23,89 31,13

4 18,41 2142 36,07 47,10 10,89 13,083 23,67 31,07

Valores em negrito representam o menor RMSE relativo observado
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De acordo com a Tabela 13, podem-se apontar, no mesmo quantil, as diferentes

ordens dos momentos-LH ndo apresentam diferengas préaticas nos erros cometidos. Além

disso, nota-se que a distribuicdo GLO apresentou melhores resultados.

As Tabelas 14 e 15 apresentam o Bias e erro relativo da distribuicdo Wakeby 2.

Tabela 14 Bias relativo dos diferentes quantis estudados para as distribuicbes GEV, GLO e

GPA quando a distribuicdo verdadeira foi a Wakeby 2

Tamanho amostral 30

Tamanho amostral 80

Distribuicdo  n 0,9 0,95 0,99 0,995 0,9 0,95 0,99 0,995
0 163 -132 -7,47 -9,40 23 -0,70 -8,15 -11,09

1 006 -1,33 -2,00 -0,84 0,68 -0,58 -2,36 -2,43

GEV 2 -105 -236 -1,84 0,30 -0,24 -1,12 -1,04 0,03
3 -062 -207 -168 0,55 -0,44 -125 -061 0,89

4 -102 -264 -237 0,05 -058 -149 -101 0,51

0O -066 -233 -251 -0,98 -0,28 -2,00 -3,01 -2,21

1 -152 -2,75 -0,65 254 -1,07 -2,45 -0,70 1,60

GLO 2 -184 -329 -126 2,15 -1,33  -232 -0,19 264
3 -184 -346 -1,72 1,76 -1,22  -233 -0,52 2,19

4 -150 -3,33 -2,22 1,04 -0,95 -220 -0,99 142

0 571 -1,01 -17,91 -24,39 6,47 -0,69 -19,67 -27,20

1 2,59 0,23 -6,18 -8,36 3,43 146 -588 -9,26

GPA 2 0,70 -0,59 -2,85 -2,76 1,37 0,71 -1,78 -2,71
3 -009 -131 -244 -1/44 0,47 -009 -1,40 -1,54

4 027 -156 -2,43 -1,09 008 -040 -096 -0,58

Valores em negrito representam o menor Bias relativo observado

Tabela 15 RMSE relativo dos diferentes quantis estudados para as distribuicdes GEV, GLO

e GPA quando a distribuicdo verdadeira foi a Wakeby 2

Tamanho amostral 30

Tamanho amostral 80

Distribuicdo  n 0,9 0,95 0,99 0,995 0,9 0,95 0,99 0,995
0 13,31 17,10 29,37 35,68 8,55 10,72 19,05 23,06

1 12,78 16,45 3055 39,36 7,88 10,19 18,64 23,31

GEV 2 13,15 16,13 29,32 38,54 8,17 10,25 18,69 23,95
3 13,84 16,58 29,18 38,33 8,47 10,38 18,77 24,42

4 1423 16,89 29,38 38,93 8,62 10,42 18,78 24,67

0O 1259 16,15 27,22 33,59 79 10,38 17,18 20,66

1 12,59 1597 2891 37,70 782 10,14 1793 22,78

GLO 2 13,13 16,18 28,77 37,83 8,12 10,21 18,30 23,92
3 13,57 16,27 28,42 37,89 8,34 10,30 18,35 24,15

4 1426 16,85 28,71 38,19 8,48 10,33 18,27 24,08

0O 15,88 18,98 32,57 38,92 11,33 11,95 25,38 32,07

1 1382 17,47 31,38 39,18 8,94 10,99 19,97 2481

GPA 2 13,67 16,82 30,50 39,32 8,30 10,41 19,39 24,63
3 14,15 16,86 29,85 39,02 8,50 10,38 19,11 24,61

4 1434 16,89 2943 38,81 8,76 10,53 19,13 24,95

Valores em negrito representam o menor RMSE relativo observado
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Observa-se na Tabela 14 que para distribuicdo GEV, nos quantis 0,9 e 0,95, o Bias
dos momentos-LH é baixo. J& nos quantis 0,99 e 0,995, os incrementos nas ordens dos
momentos-LH proporcionam diminuigdo do Bias. A distribuicdo GLO apresentou Bias em
moédulo abaixo de 4% em todos os quantis, além disso, ndo sdo observadas grandes
diferencas entre as ordens. A distribuicdo GPA na ordem zero apresenta forte tendéncia de
subestimativa dos quantis 0,99 e 0,995. No entanto, com o incremento na ordem dos
momentos-LH, observa-se melhora consideravel do Bias.

Pode-se notar na Tabela 15, que de modo geral, nas distribuicbes GEV e GLO, ndo
sdo observadas diferencas praticas, no mesmo quantil, nas diferentes ordens dos
momentos-LH. Na distribuicdo GPA, para o tamanho amostral 30, chega-se as mesmas
conclusdes que as distribuicbes GLO e GPA. No entanto, observa-se o efeito das ordens

dos momentos-LH quando o tamanho amostral é de 80.

Tabela 16 Bias relativo dos diferentes quantis estudados para as distribuicbes GEV, GLO e
GPA quando a distribuicdo verdadeira foi a Wakeby 3.

Tamanho amostral 30 Tamanho amostral 80

Distribuicdo n 0,9 0,95 0,99 0,995 0,9 0,95 0,99 0,995
0 -3,06 -0,52 6,96 10,80 -2,57 0,00 6,53 9,42

1 -1,51 -0,80 1,65 3,13 -0,96 -0,09 1,44 1,88

GEV 2 -1,08  -0,96 0,21 1,30 -0,33 0,16 0,60 0,58
3 -0,72 -1,14 -1,16 -0,46 -0,11 0,23 0,35 0,29

4 -069 -128 -1,32 -0,35 -0,10 0,09 -0,04 -0,12

0 -6,17 -2,64 11,40 19,77 5,46 -1,93 11,39 18,98

1 -3,78 -2,58 4,13 8,49 -3,17  -1,92 3,88 7,26

GLO 2 -2,78 -2,65 1,02 3,94 -1,93  -1,49 1,67 3,69
3 -1,86 -2,34 -0,36 1,83 -1,21 -1,11 0,87 2,31

4 -1,25 -2,06 -0,89 1,06 -098 -1,17 -0,10 0,92

0 2,63 1,44 5,03 -8,38 3,48 2,17 -6,07 -10,64

1 2,02 1,60 -2,42 -4,49 2,71 2,35 -3,42  -6,99

GPA 2 0,89 0,61 -2,32 -3,69 1,92 2,07 -1,97 4,70
3 0,85 0,70 -1,08 -1,61 1,21 1,58 -1,32 -3,40

4 0,61 0,31 -1,38 -1,66 0,98 1,35 -1,07 -2,83

Valores em negrito representam o menor Bias relativo observado

Na Tabela 16 pode-se observar gue um incremento na ordem dos momentos-LH
provoca reducdo do Bias nos quantis 0,99 e 0,995 das distribuicbes GEV, GLO e GPA. No
quantil 0,95, para todas das distribuicbes, ndo séo observadas grandes diferengas entre as
ordens dos momentos-LH. Todavia, no quantil 0,9, existe uma reduc¢éo do Bias para cada
incremento da ordem dos momentos-LH.

Na Tabela 17 pode se observar que as distribuicbes GEV, GLO e GPA apresentam
certa homogeneidade nos erros. O efeito dos momentos-LH €& mais pronunciado na

distribuicdo GLO, principalmente no quanti 0,995.
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Tabela 17 RMSE relativo dos diferentes quantis estudados para as distribuicbes GEV, GLO
e GPA guando a distribuicdo verdadeira foi a Wakeby 3

Tamanho amostral 30

Tamanho amostral 80

Distribuicéo n 0,9 0,95 0,99 0,995 0,9 0,95 0,99 0,995
0 1591 18,17 31,07 39,41 9,08 11,25 19,56 24,56

1 16,04 18,46 30,86 38,72 9,94 11,43 18,74 22,95

GEV 2 16,56 18,85 31,51 39,86 10,07 11,55 19,22 23,77
3 16,88 18,73 30,47 38,54 10,02 11,52 19,79 24091

4 17,20 18,94 31,06 40,02 10,29 1159 19,80 25,08

0 16,33 17,72 31,89 43,04 10,86 11,07 21,35 29,58

1 16,10 18,17 30,58 39,52 10,09 11,20 18,52 23,63

GLO 2 16,30 18,26 30,21 38,89 10,14 1154 19,25 24,33
3 16,71 1850 30,16 38,74 10,15 11,49 19,29 2445

4 17,12 18,80 30,49 39,34 10,26 11,49 19,20 2442

0 17,25 20,08 31,09 36,87 11,02 1250 19,23 23,27

1 17,22 1994 32,41 39,65 10,75 12,44 19,44 23,45

GPA 2 16,99 1931 31,95 39,85 10,37 12,03 19,63 24,00
3 16,98 19,18 32,41 41,17 10,39 12,03 20,20 25,02

4 17,18 18,96 31,49 4041 10,49 11,81 19,80 24,80

Valores em negrito representam o menor RMSE relativo observado

Tabela 18 Bias relativo dos diferentes quantis estudados para as distribuicées GEV, GLO e
GPA quando a distribuicdo verdadeira foi a Wakeby 4

Tamanho amostral 30

Tamanho amostral 80

Distribuicéo n 0,9 0,95 0,99 0,995 0,9 0,95 0,99 0,995
0 -0,75 -1,85 -1,05 1,15 -0,69 -1,29 -0,20 1,44

1 -0,92 -165 -0,14 2,08 -0,44 -106 -0,32 0,94

GEV 2 -1,49 -2,19 -0,00 2,78 -1,01 -1,41 0,53 2,60
3 -0,92 -182 -0,32 2,19 -0,80 -1,30 0,24 2,12

4 -0,97  -2,07  -1,20 1,07 -0,65 -129 -0,38 114

0 -098 -2,58 -2,63 -1,07 -0,58 -2,29 -3,30 -2,54

1 2,11 -2,72 1,32 5,57 -1,81 -2,32 1,26 4,81

GLO 2 -2,24  -3,02 0,73 4,96 -1,71 -2,26 1,29 4,88
3 -165 -2,77 -0,33 3,15 -1,42 -2,15 0,48 3,50

4 -1,10 -238 -0,78 2,26 -1,02  -190 -0,18 2,26
0 3,13 -2,85 -17,10 -22,48 3,97 -2,44 -18,48 -24,72

1 098 -036 -3,49 -4,30 1,54 0,40 -3,61 -544

GPA 2 -0,0 -0,75 -0,93 -0,01 0,28 -0,11 -0,93 -1,02
3 -043 -1,17 -1,15 0,07 0,08 -0,18 -0,31 0,04

4 -040 -127 -140 -0,11 -0,07 -0,35 -0,26 0,30

Valores em negrito representam o menor Bias relativo observado

Observa-se na Tabela 18 que, para a distribuicdo GEV, o Bias é baixo em todos os

guantis estudados e as ordens dos momentos-LH n&o apresentam grandes diferencas no

Bias. Para distribuicdo GLO, apesar do valor relativamente baixo, observa-se uma oscilagéo
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do Bias, devido ao incremento no ordem dos momentos-LH. Na distribuicdo GPA, o
incremento na ordem dos momentos-LH propicia forte reducdo do Bias, principalmente nos
gquantis 0,99 e 0,995.

As distribuicbes GEV e GLO apresentam erros de mesma ordem nos diversos
guantis estudados (Tabela 19). No entanto, os erros da distribuicdo GLO s&o levemente
menores, principalmente na ordem zero. A distribuicdo GPA possui erros de mesma ordem
da GEV e GLO para tamanho amostral 30, no entanto, para ordem zero, no tamanho
amostral 80, apresenta erros superiores. Incrementos na ordem dos momentos-LH
proporcionam diminui¢cdo do erro, para distribuicdo GPA, tornando-os da mesma ordem que

os encontrados nas distribuicdes GEV e GLO.

Tabela 19 RMSE relativo dos diferentes quantis estudados para as distribuicdes GEV, GLO
e GPA quando a distribuicdo verdadeira foi a Wakeby 4

Tamanho amostral 30 Tamanho amostral 80

Distribuicéo 0,9 0,95 0,99 0,995 0,9 0,95 0,99 0,995

10,32 12,23 21,33 28,51 6,38 7,68 13,60 17,97
9,48 12,04 22,30 29,23 5,78 7,42 13,49 17,22
9,73 1191 21,68 29,01 6,01 7,41 1343 17,72
10,08 12,15 21,77 29,11 6,16 7,52 1354 17,92
10,42 12,38 21,60 28,93 6,40 766 13,38 17,60

GEV

9,28 12,10 20,66 2571 5,73 7,64 12,71 15,27
9,39 11,88 21,86 2941 5,94 7,56 13,38 17,94

10,06 12,15 21,27 28,68 6,23 7,67 13,52 18,21
10,40 12,41 2151 28,92 6,39 7,75 1339 17,85

11,27 13,85 25,72 30,97 7,85 8,93 21,72 27,50
9,85 12,49 22,78 28,72 6,11 7,72 14,34 17,89
9,97 12,28 22,51 29,38 6,12 7,62 14,00 17,82
10,47 12,59 22,38 29,43 6,36 7,73 13,93 17,96
10,54 1254 22,02 29,09 6,45 7,73 13,81 18,02

n
0
1
2
3
4
0
1
GLO 2 9,57 11,75 21,26 28,99 6,08 7,52 13,37 18,22
3
4
0
1
GPA 2
3
4

Valores em negrito representam o menor RMSE relativo observado

Quando a distribuigdo verdadeira € a Wakeby 5 (Tabela 20), observa-se redugdo no
Bias das distribuicdes GEV e GLO, principalmente nos quantis 0,99 e 0,995. A Reducéo do
Bias na GEV pode chegar a aproximadamente 10% e na GLO, esse dado é de
aproximadamente 20%. Na distribuicdo GPA, cada incremento na ordem dos momentos-LH
proporciona redugdo do Bias. Nos quantis 0,9 e 0,95, nota-se que nado existem diferencas
praticas nas distribuicdes GEV e GPA. No entanto, incrementos na ordem dos momentos-
LH proporcionam redugéo do Bias. Para distribuicdo GLO, no quantil 0,9, nota-se redugéo
no Bias devido ao aumento da ordem dos momentos-LH. Porém, no quantil 0,95, ndo sé&o
observadas diferengas préticas entre as ordens.

Na Tabela 21, nota-se que existe pouca diferenca nos erros cometidos entre as

ordens dos momentos-LH para as distribuicbes GEV e GPA. A distribuicdo GLO nos quantis
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0,9 e 0,95 entre as diferentes ordens dos momentos-LH é semelhante. No entanto, nos

guantis 0,99 e 0,995, nota-se redugdo nos erros cometidos devido ao aumento da ordem

dos momentos-LH. A reducéo no erro da GLO pode ser de aproximadamente 10%.

Tabela 20 Bias relativo dos diferentes quantis estudados para as distribuicbes GEV, GLO e
GPA quando a distribuicdo verdadeira foi a Wakeby 5

Tamanho amostral 30

Tamanho amostral 80

Distribuicéo n 0,9 0,95 0,99 0,995 0,9 0,95 0,99 0,995
0 -2,21 1,13 9,57 13,27 -2,08 1,11 8,38 11,18

1 -1,26 0,01 2,75 3,78 -0,66 0,64 2,44 2,63

GEV 2 -0,73 -0,06 1,30 1,85 -0,12 0,61 0,87 0,38
3 -0,61 -0,26 0,56 1,05 -0,08 0,51 0,31 -0,33

4 -0,30 -0,26 0,03 0,42 0,04 0,48 0,13 -0,52

0 -5,49 -0,86 15,26 24,17 -5,11 -0,56 14,82 23,06

1 -3,30 -1,31 6,36 10,57 -2,95 -0,99 5,82 9,22

GLO 2 -2,16  -1,33 291 5,43 -1,68 -0,71 2,90 4,65
3 -1,45  -1,17 1,47 3,27 -1,07  -0,57 1,45 2,40

4 -1,26 -1,37 0,42 1,97 -0,71  -0,39 1,05 1,74

0 2,59 1,44 5,17 -8,76 3,18 1,73 -6,49 -10,96

1 1,91 1,36 -357 -641 2,63 2,12  -4,02 -7,77

GPA 2 1,39 125 -2,25 -4,36 2,00 206 -249 557
3 0,77 092 -131 -2,67 1,56 192 -154 -4]11

4 0,80 090 -0,85 -1,80 1,06 164 -093 -3,07

Valores em negrito representam o menor Bias relativo observado

Tabela 21 RMSE relativo dos diferentes quantis estudados para as distribuicdes GEV, GLO
e GPA guando a distribuicdo verdadeira foi a Wakeby 5

Tamanho amostral 30

Tamanho amostral 80

Distribuicéo n 0,9 0,95 0,99 0,995 0,9 0,95 0,99 0,995
0 13,20 14,66 2555 32,25 8,21 9,01 16,56 20,70

1 13,38 14,83 23,81 29,30 8,23 9,18 14,42 17,24

GEV 2 13,38 14,73 23,88 29,71 8,24 9,15 14,24 17,09
3 13,66 1491 24,25 3047 8,17 9,04 1442 17,56

4 13,86 1492 23,96 30,30 8,22 8,95 1444 17,80

0 1359 13,97 27,62 38,01 9,29 8,72 20,44 29,06

1 13,36 14,44 24,22 31,24 8,37 8,71 1481 19,14

GLO 2 13,40 14,58 23,64 30,01 8,22 8,88 14,31 17,88
3 13,59 14,70 23,52 29,81 8,38 9,03 14,15 17,48

4 13,81 1481 23,67 30,26 8,32 9,04 1457 18,19

0 14,11 15,73 23,03 26,90 8,95 9,62 14,64 18,12

1 14,00 1559 23,49 27,77 8,86 9,71 14,28 17,32

GPA 2 14,11 15,57 23,93 28,76 8,61 9,62 1464 17,69
3 14,08 1530 24,16 29,71 8,63 9,57 14,74 17,86

4 1410 1520 24,36 30,43 8,59 9,41 1461 17,82

Valores em negrito representam o menor RMSE relativo observado



50

O Bias e o erro cometido pelas distribuicbes GLO, GEV e GPA estdo apresentados

nas Tabelas 22 e 23 quando a distribuicdo verdadeira € a Wakeby 6.

Tabela 22 Bias relativo dos diferentes quantis estudados para as distribuicbes GEV, GLO e
GPA quando a distribuicdo verdadeira foi a Wakeby 6

Tamanho amostral 30

Tamanho amostral 80

Distribuicéo n 0,9 0,95 0,99 0,995 0,9 0,95 0,99 0,995
0 2,77 2,27 -3,80 -7,27 3,15 2,50 -4,22  -8,02

1 2,75 157 5,61 -934 3,10 1,83 -6,00 -10,10

GEV 2 2,41 1,63 -422 -7,32 2,82 2,01 -4,64 -8,31
3 1,76 1,40 -289 -519 2,18 1,88 -3,24  -6,26

4 1,36 1,21  -187 -3,43 1,67 1,75 -1,98 -4,33

0 1,03 3,00 5,03 5,36 1,22 3,13 4,71 4,74

1 1,34 1,39 -1,36 -3,06 1,54 1,51 -1,81  -3,89

GLO 2 1,53 1,31 -1,78 -3,46 1,58 1,27 -2,65 -4,92
3 1,21 1,00 -152 -2,77 1,44 1,29 -2,01  -3,96

4 0,77 059 -138 -2,19 1,07 1,06 -1,54  -3,09

0 389 -129 -1557 -21,20 4,17 -1,36 -16,25 -22,00

1 4,48 1,21 -10,79 -16,05 4,82 1,34 -11,46 -17,01

GPA 2 3,87 2,19 -6,87 -11,28 4,25 2,51 -7,52 -12,46
3 2,87 2,14 -434 -7,71 3,24 2,62 -4,81 -8,92

4 1,98 1,72 -294 541 2,30 2,33 -3,04 6,33

Valores em negrito representam o menor Bias relativo observado

Tabela 23 RMSE relativo dos diferentes quantis estudados para as distribuicdes GEV, GLO
e GPA guando a distribuicdo verdadeira foi a Wakeby 6

Tamanho amostral 30

Tamanho amostral 80

Distribuicéo n 0,9 0,95 0,99 0,995 0,9 0,95 0,99 0,995
0 8,06 9,13 13,20 15,83 5,61 5,99 8,63 11,48

1 7,97 9,22 1454 17,71 5,56 5,90 9,99 13,36

GEV 2 7,65 9,20 15,28 18,68 5,29 5,95 9,88 1291
3 7,38 8,99 1588 19,81 4,89 5,85 9,93 12,70

4 7,31 8,78 16,11 20,62 4,63 572 10,08 12,80

0 7,43 9,10 1445 16,99 4,59 6,04 9,30 10,56

1 7,35 8,78 13,77 16,44 4,76 5,61 8,42 10,24

GLO 2 7,35 8,80 1492 18,28 4,65 5,54 9,13 11,38
3 7,27 8,86 15,78 19,83 4,58 5,57 9,55 11,94

4 7,13 8,58 15,74 20,21 4,43 5,39 9,65 12,19

0 9,01 9,27 18,56 23,44 6,44 5,67 17,24 22,69

1 9,03 9,63 16,46 20,67 6,87 6,08 13,57 18,53

GPA 2 8,51 9,82 16,12 19,86 6,27 6,40 11,38 15,49
3 7,88 9,45 16,29 20,27 5,52 6,35 10,69 14,07

4 7,52 9,09 16,52 21,02 4,93 598 10,32 13,38

Valores em negrito representam o menor RMSE relativo observado
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Nota-se, na Tabela 22, uma tendéncia das distribuicdes em superestimar os quantis
0,9 e 0,95 e subestimar os quantis 0,99 e 0,995 (principalmente a distribuicdo GPA). Na
distribuicdo GEV, a ordem 1 apresenta maior Bias e a ordem 4 o menor Bias. Na distribuicdo
GLO, no quantil 0,9, os momentos-LH comportam-se de maneira semelhante; no quantil
0,95, os incrementos na ordem proporcionam diminui¢do no Bias; nos quantis 0,99 e 0,995,
a ordem 0 apresenta tendéncia de superestimava dos quantis, no entanto, as demais ordens
possuem tendéncia de subestimativas. Na distribuicdo GPA, observa-se reducédo do Bias,
principalmente nos quantis 0,99 e 0,995.

Os erros cometidos (Tabela 23) pelas distribuicbes GEV e GLO sdo de mesma
ordem. A distribuicdo GPA nos quantis 0,9 e 0,95 apresenta erros semelhantes as demais
distribuicbes. No entanto, nos quantis 0,99 e 0,995, observam-se diferengcas importantes,
principalmente no quantil 0,995.

Wang (1998) aponta que quando se aumenta a ordem dos momentos-LH aumenta-
se a variancia dos quantis estimados, pois a distribuicdo ajustada dependera muito das
maiores observacdes. Hosking e Wallis (1997) decomp8em o erro em dois termos: variancia
+ Bias®?. Portanto, os momentos-LH reduzem o Bias na estimativa de quantis na parte
superior das distribuicbes, em contrapartida, aumentam a varidncia dos mesmos. Dessa
forma, observa-se certa homogeneidade dos erros nas distribuicbes GEV e GLO (efeito
também observado, em alguns casos, na distribuicdo GPA). Por isso, também, a diminuicédo
no erro dos quantis estimados pelas distribuicdes GEV e GLO esta associada ao tamanho
amostral e ndo a ordem dos momentos-LH.

Hosking (1990) aponta que a distribuicdo GEV possui comportamento intermediario
entre a GLO e GPA. Porém, a GPA possui o caudal mais leve e a GLO o caudal mais
pesado.

Como a GPA possui um caudal mais leve do que a GEV e GLO, nota-se que em se
aumentando a ordem dos momentos-LH, o caudal da distribuicdo torna-se mais pesado.
Isso faz com que a estimativa dos quantis superiores torne-se mais eficiente, pois foi
observada a diminuicdo no erro e no Bias. Bermudez e Kotz (2010) apontam que o0s
momentos-LH sdo mais adequados na estimativa de parametros de distribuicbes GPA com
caudais pesados. Além disso, observou-se reducdo tanto do erro como do Bias nas
distribuicbes WA2, W4 e WAB, ou seja, a distribuicdo GPA, com momentos-LH, apresenta
melhor desempenho em situagfes de baixo CV.

A distribuicdo GLO possui o caudal mais pesado do que a GEV e a GPA. Portanto,
na distribuicdo GLO ocorre o contrario da GPA, ou seja, quando se aumenta a ordem dos
momentos-LH diminui-se o peso do caudal. Com isso, reduz-se o Bias das estimativas dos

guantis superiores. Observou-se assim reducdo tanto do erro como do Bias nas
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distribuicbes WA3 e W4, ou seja, a distribuicdo GLO com momentos-LH apresenta melhor
desempenho em situagdes alto CV.

Deve-se ter cuidado especial na aplicacdo da distribuicio GEV em dados que
possuam elevada assimetria, pois o erro e o Bias da GEV sao proporcionais a assimetria.

Por fim, na analise de frequéncia local de eventos extremos, deve-se ser dada
preferéncia a utilizacdo das distribuicdes GEV e GLO, quando o método de estimativa de
parametros for os momentos-LH.

Outra recomendacdo é que se deve evitar a utilizacdo da distribuicdo GPA na
andlise de frequéncia local de eventos extremos, pois existe forte tendéncia de
subestimativa dos quantis 0,99 e 0,995 na ordem 0 dos momentos-LH. Esses quantis estdo
associados a periodos de retorno com mais de 100 anos, que rotineiramente séo utilizados
em obras onde o subdimensionamento pode ter graves consequéncias sociais e

econdbmicas.

5.1.5 Avaliacéo do teste de aderéncia

Nas Tabelas 24 e 25 estdo apresentadas as taxas de rejeicdo do teste Wang da

distribuicdo GLO para os tamanhos amostrais 30 e 60.

Tabela 24 Taxa de rejeicdo, em porcentagem, quando a distribuicdo verdadeira € a GLO e
tamanho amostral 30

K
-0o5 04 03 -02 01 00 0,1 0,2 03 04 0,5
85 6,7 63 56 51 51 55 58 65 7,1 85
84 68 63 61 60 54 47 44 43 43 4,6
72 66 61 57 6,0 58 55 49 42 43 40
6,2 57 53 54 54 56 48 48 45 42 44
57 51 53 49 44 51 49 46 46 42 4,0

A WMNPEO|S

Tabela 25 Taxa de rejeicdo, em porcentagem, quando a distribuicdo verdadeira é a GLO e
tamanho amostral 60

K
-0 04 03 -02 01 00 0,1 02 03 04 05
11,7 93 85 66 53 54 59 71 84 102 121
115 97 92 77 69 6,0 50 51 52 55 53
106 95 88 82 7,7 7,0 57 54 51 45 49
95 97 90 89 84 79 68 63 59 56 57
102 97 84 82 84 7,7 73 62 63 6,2 59

A WNREO|S

Observa-se que o teste de aderéncia, quando aplicado a GLO, tende a ser maior

gue o nivel de significancia especificado, ou seja, 5%. Para valores negativos do parametro
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de forma, observa-se uma taxa maior de rejeicdo. Outro apontamento, 0 aumento no
tamanho amostral também aumenta a taxa de rejeicdo. Observa-se que a taxa de rejeicéo
pode ser em até aproximadamente 7% maior que a taxa nominal. Para tanto, nas Tabelas
24 e 25 estéo as taxas de rejeicdo do teste Wang da distribuicdo GLO para os tamanhos

amostrais 30 e 60.

Tabela 26 Taxa de rejeicdo, em porcentagem, quando a distribuicao verdadeira é a GPA e
tamanho amostral 30

k
-05 04 03 0,2 01 00 0,1 0,2 0,3 04 05
43 40 40 45 41 40 43 44 45 46 48
42 40 41 42 40 41 44 41 40 4.0 40
44 38 37 35 40 39 46 41 40 41 3,8
34 33 39 34 35 39 38 40 40 42 4.2
34 34 29 31 31 34 32 3,7 37 3,7 33

A OWDNPREF O|S

Tabela 27 Taxa de rejeicdo, em porcentagem, quando a distribuicao verdadeira é a GPA e
tamanho amostral 60

Kk
-05 04 03 -02 01 00 0,1 0,2 03 04 05
51 49 50 49 49 44 47 50 49 56 54
55 51 56 51 52 48 49 48 46 50 438
64 57 55 54 52 53 53 54 47 49 48
62 64 56 54 54 62 56 55 54 48 51
70 62 62 60 64 62 59 55 54 54 53

A WNPRFE OIS

Observa-se também na Tabela 26 que os incrementos na ordem dos momentos-LH
reduzem a taxa de rejeicdo para valores abaixo da taxa nominal adotada. Os valores podem
ser até 2% menores que a taxa nominal. No entanto, nota-se na Tabela 27 que, no tamanho
amostral 60, as taxas de rejeicdo ficam mais proximas do valor nominal especificado. Os
valores podem ser até 2% maior que a taxa nominal. Assim, as taxas de rejeicdo do teste
Wang da distribuicdo GLO para os tamanhos amostrais 30 e 60 estdo apresentadas nas
Tabelas 28 e 29.

Tabela 28 Taxa de rejeicdo, em porcentagem, quando a distribuicdo verdadeira é a GEV e
tamanho amostral 30

K
-0 04 03 02 -0 00 01 0,2 0,3 04 05
60 54 52 51 51 45 48 49 50 59 59
59 52 52 51 51 51 48 45 44 44 4.2
52 4,7 49 48 50 4,7 47 48 42 44 39
51 47 48 46 43 46 50 46 4,7 43 4,0
45 42 41 40 39 41 41 42 41 40 41
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As taxas de rejeicdo da GEV ficam proximas a taxa de rejeicdo nominal adotada.
Podendo ser 1% menor e até 3% maior. Observa-se na GEV que, para valores negativos do
fator de forma, aumenta-se a taxa de rejeicao, principalmente no tamanho amostral 60.

Tabela 29 Taxa de rejeicdo, em porcentagem, quando a distribuicao verdadeira é a GEV e
tamanho amostral 60

k
-0 04 03 -02 01 O 01 02 03 04 05
80 74 64 57 55 54 46 50 52 59 61
80 74 71 64 58 58 59 52 51 50 54
84 77 75 69 65 62 62 53 51 52 49
81 70 70 71 64 63 59 59 60 58 54
81 78 75 70 71 71 69 63 6,1 58 57

A W NPRE O|S

Em sintese, o teste de aderéncia apresenta boa acuracia para distribuicdo GEV,
nos dois tamanhos amostrais. A distribuicdo GLO apresenta boa acuracia para o tamanho
amostral 30; Ja a GPA apresentou melhor acuracia no tamanho amostral 60.

Portanto, observa-se certa superioridade da GEV, pois se comportou bem nos dois
tamanhos amostrais. Outro ponto que merece destaque esta relacionado ao parametro de
forma, pois quando esse é menor -0,3, as taxas de rejeicdo dos testes tendem em
aumentar. Isso, de certa forma, € interessante, como demonstrado no item anterior, € a
regido onde ocorrem 0s maiores erros.

Nas Tabelas 30 a 32, quando n=0, os testes refletem o0 ajuste geral das

distribuicbes GLO, GPA e GEV para os tamanhos amostrais 20 e 50.

Tabela 30 Taxa de rejeicdo, em porcentagem, quando a distribuicdo verdadeira €
desconhecida e a distribuicdo ajustada é a GLO ao nivel de 5% de significaAncia

Tamanho amostral 20 Tamanho amostral 50
WA1 WA2 WA3 WA4 WA5 WAG WA1 WA2 WA3 WA4 WA5 WAG
65 60 16,3 125 20,5 16,8 9,3 100 42,2 285 543 419
74 59 95 83 101 64 120 84 208 9,7 243 9,0
69 56 68 68 7,1 6,0 145 7,8 125 12,1 13,7 9,9
6,7 52 57 59 55 6,7 13,3 84 10,0 12,2 10,1 128
57 45 47 56 48 6,3 11,3 93 84 112 186 13,0

A WNPFR Ol

Tabela 31 Taxa de rejeicdo, em porcentagem, quando a distribuicdo verdadeira é
desconhecida e a distribui¢cdo ajustada € a GPA ao nivel de 5% de significancia

Tamanho amostral 20 Tamanho amostral 50
WA1 WA2 WA3 WA4 WA5 WAG6 WA1 WA2 WA3 WA4 WA5 WAG
343 540 6,3 694 6,9 266 73,2 955 104 975 10,7 54,0
59 17,7 49 165 58 24,0 11,3 49,7 9,8 39,2 108 63,7
34 71 45 51 49 189 49 152 85 89 104 59,3
29 39 40 35 47 147 47 72 77 54 91 498
28 30 34 29 39 10,2 48 55 72 52 88 384

AwNPR Ol
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Tabela 32 Taxa de rejeicao, em porcentagem, quando a distribuicdo verdadeira é
desconhecida e a distribuicdo ajustada € a GEV ao nivel de 5% de significancia

Tamanho amostral 20 Tamanho amostral 50
WA1 WA2 WA3 WA4 WAS5 WAG6 WA1 WA2 WA3 WA4 WA5 WAG
95 13,7 99 299 109 7,6 170 34,1 21,7 665 28,2 12,2
57 82 55 90 62 84 75 16,6 95 142 98 16,2
50 51 49 54 50 98 88 73 70 71 6,8 244
46 40 45 44 45 95 85 65 66 73 6,7 254
40 38 42 40 41 75 74 65 66 74 66 218

A WwWNPR Ols

A distribuicdo GLO apresenta baixas taxas de rejeicdo para o tamanho amostral 20,

principalmente quando 7 >1. Para o tamanho amostral 50, as taxas de rejeicdo quase

dobram. Isso demonstra que a distribuicdo GLO apresenta melhor ajuste em amostras
pequenas.

Observa-se que, quando n=0, a distribuicdo GPA n&o apresenta bom ajuste, pois
sdo verificadas altas taxas de rejeicdo, exceto para WA3 e WAS (distribuicbes que
apresentam alto CV populacional). No entanto, incrementos na ordem dos momentos-LH
proporcionam reducao na taxa de rejeicao, principalmente quando n=4.

Quando 77>2, as taxas de rejeicdo da GEV sdo menores que 10%, exceto para

distribuicdo WASG.

O aumento na ordem dos momentos-LH proporciona melhor ajuste das
distribuicbes GEV, GLO e GPA, exceto para distribuicdo Wakeby 6, como pode ser
observado nas Tabelas 30 a 32.

Observa-se que o aumento do tamanho amostral aumenta as taxas de rejeicfes

das distribui¢Bes, principalmente quando n=0. Quando 7 =2, sdo observadas as menores

taxas de rejeicao e o tamanho amostral passa a ter uma influéncia menor.

Wang (1998) apontou que, para os mesmos tamanhos amostrais, € dificil distinguir
a distribuicdo verdadeira da distribuicdo GEV, principalmente quando sdo considerados o0s
maiores eventos observados. Portanto, esta ideia pode ser estendida para as distribuicdes
GLO e GPA.

Além disso, como apontaram Queiroz e Chowdhury (2006), ao estudarem cheias
anuais, o teste de qualidade de ajuste proposto por Wang (1998) para GEV segue

resultados fornecidos pelo teste de Kolmogorov-Smirnov.

5.1.6 Relacgéo teste de aderéncia, erro e Bias

Nas Tabelas 33 e 34, pode-se observar a porcentagem de distribuicGes ajustadas,

Bias e erro das distribui¢cbes generalizadas utilizando o procedimento otimizado.
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Tabela 33 Porcentagem de distribuicdes ajustadas, Bias e RSME do teste Wang para o
tamanho amostral 30
Distribuigéo Bias RMSE

Ajustada Verdadeira Ajuste 09 095 0,99 0,995 0,9 0,95 0,99 0,995
WA1 99,95 -281 -434 -195 194 16,59 19,94 34,69 45,96

WA2 99,93 -160 -2,87 -1,42 1,53 13,28 16,23 29,27 38,92

GEV WA3 99,50 -0,67 -0,87 -0,33 0,64 16,80 18,79 31,23 39,68
WA4 99,82 -166 -2,29 0,50 3,83 9,91 12,15 22,05 29,76

WAS5 99,66 -0,46 -0,05 0,88 1,39 13,79 14,98 24,27 30,30

WA1 99,56 -4,37 -6,04 -1,84 3,65 16,87 20,25 34,65 46,17

WA2 99,95 -2,30 -3,64 -0,72 341 13,16 16,18 28,79 38,41

GLO WA3 98,57 -1,89 -2,01 1,10 3,93 16,43 18,10 30,40 39,44
WA4 99,86 -2,26 -296 1,37 6,06 9,74 11,90 21,43 29,46

WAS 98,60 -158 -1,29 1,76 3,90 13,75 14,69 24,24 31,19

WA1 99,58 -158 -295 -250 -0,04 17,25 20,65 36,45 48,22

WA2 99,01 -0,65 -190 -250 -1,08 13,81 16,61 29,58 38,87

GPA WA3 99,80 0,81 0,31 -2,35 -3,25 16,92 19,09 31,86 40,26
WA4 99,11 -0,54 -1,11 -0,10 1,78 10,25 12,37 22,53 30,10

WAS 99,80 1,25 1,01 -2,01 -3,63 14,16 15,47 24,42 30,03

Tabela 34 Porcentagem de distribuicdes ajustadas, Bias e RSME do teste Wang para o
tamanho amostral 80

Distribuicédo Bias RMSE

Ajustada Verdadeira Ajuste 0,9 0,95 0,99 0,995 0,9 0,95 0,99 0,995

WAL 99,65 -2,28 -3,11 -0,49 2,57 10,20 12,67 22,93 30,27
WA2 98,48 -0,61 -1,36 -0,28 1,52 8,18 10,10 18,64 24,51
GEV WA3 97,78 -0,04 024 0,04 -0,26 10,17 11,65 19,41 24,02
WA4 99,22 -1,12 -151 0,67 294 6,09 7,49 13,55 18,03
WAS 98,18 0,02 047 -0,02 -0,81 832 9,15 1441 17,45

WAL 99,08 -3,17 -4,08 0,64 5,50 10,28 12,70 22,31 29,93
WA2 99,76 -1,76 -2,75 -0,26 2,87 8,13 10,19 18,18 24,08
GLO WA3 92,82 -1,34 -116 101 255 10,21 11,48 19,31 24,49
WA4 99,80 -190 -2,42 136 5,13 6,09 756 13,40 18,33
WAS 92,04 -1,12 -0,62 148 2,52 8,26 8,89 14,48 18,15

WAL 98,30 -0,44 -1,02 -0,94 0,05 10,63 12,95 23,69 30,97
WA2 94,45 0,36 -0,06 -0,72 -0,48 8,47 10,31 18,88 24,45
GPA WA3 97,31 2,03 193 -231 -497 10,73 12,11 19,73 24,36
WA4 96,71 -0,07 -0,29 -0,08 0,50 6,20 7,554 13,70 17,77
WAS 97,34 190 169 -3,13 -6,18 8,78 9,57 15,00 18,40

Observa-se que o ajuste é superior a 98% para o tamanho amostral 30 e 94% para
o tamanho amostral 80. O Bias das distribuicdes, em geral, € menor que 5% em maddulo,
nos dois tamanhos amostrais. Além disso, para mesma distribuicdo Wakeby, os erros sé&o

semelhantes.



5.1.7

A AFL foi aplicada nos dados das 227 estac¢fes pluviométricas. Foram testados o
ajuste das distribuicdes generalizadas bem como o procedimento otimizado. Além disso,
foram construidos os diagramas de momentos-LH como indicado por Meshgi e Khalili

Estudo de caso: Precipitagdes maximas no estado do Parana

(2009a), conforme as Figuras 16, 17, 18, 19 e 20.

Os diagramas de momentos-LH apresentados nas Figuras 16 a 17 sédo formas de
avaliar a qualidade dos ajustes obtidos através das distribuicdes GEV, GLO, GPA e

momentos LH, a qual é possibiltada com o uso das ferramentas desenvolvidas neste

trabalho.
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Figura 17 Diagrama de momentos-LH (L1)
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O teste de Wang (1998) pode ser utilizado para avaliar se 0 conjunto de estagdes
estudadas pode ser modelado pelas diferentes distribuicdes e ordens dos momentos-LH.

Seja N o numero de estacdes, o teste € feito pela comparacdo da estatistica Z(ZVZ )2 com

valores criticos de distribuicdo qui-quadrado com N graus de liberdade (Wang, 1998).

A hip6tese de que as 227 séries de maximas diarias podem ser modeladas pela
distribuicdo GEV néo foi rejeitada para n=0, 1, 2, 3 e 4. Para distribuicdo GLO, ndo houve
rejeicdo para n=0,3 e 4, mas foi rejeitada para n=1 e 2. J&4 para distribuicdo GPA, houve
rejeicdo para n=0 e 1 e ndo houve rejeicdo para n=2, 3 e 4.

O critério para escolher o conjunto de parametros de melhor ajuste foi o menor

valor do teste Wang, conforme é apresentado na Figura 21.
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Ordem dos momentos-LH

Figura 21 Distribuicdo das ordens dos momentos-LH de melhor ajuste das distribuicbes
GEV, GLO e GPA.

Além disso, para analises posteriores, foram retiradas as esta¢des reprovadas pelo
teste de aderéncia bem como distribuicGes que apresentaram valores k >1. Foram retiradas
as mesmas duas estagfes das distribuicbes GEV e GLO. Ja para a distribuicdo GPA, foram

retiradas trés estagdes, as quais ndo foram as mesmas retiradas das distribuicdes GEV e
GLO. Observa-se na Tabela 35 que majoritariamente |k| <0,5 para as distribuicbes GEV e
GLO. Nao sédo observados valores menores que -0,5, no entanto, uma pequena
porcentagem das estaces apresenta valores 0,5<k <1.

Para a distribuicio GPA, observa-se que os valores estdo concentrados no

intervalo |k|£0,5. No entanto, existe uma porcentagem consideravel de estacdes com

0,5<k <1. Também existe uma estacdo no intervalo —1<k <-0,5.
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Tabela 35 Intervalo do parametro de forma das distribuicbes GEV, GLO e GPA
Intervalo GEV GLO GPA |Intervalos GEV GLO GPA

[-0505] 218 223 197 [-10] 126 168 85
o.51] 7 2 26 ] 99 57 139
[1-05] o o 1
Total 225 225 224 225 225 224

Nota-se, Tabela 35, que aproximadamente 75% das estacfes apresentam-se no

intervalo [—1,0] para distribuicdo GLO, ou seja, distribuicdes ndo limitadas superiormente.

Contudo, a distribuicAo GPA possui aproximadamente 62% das estacdes no intervalo ]0,1],
ou seja, distribuices que possuem limite superior assintético. A distribuicdo GEV apresenta
equilibrio entre distribui¢cdes limitadas e nao limitadas superiormente, pois 56% das estacdes
estdo no intervalo [-1,0] e 46% no intervalo 0,1].

Observa-se na Figura 22 que houve equilibrio na escolha das distribuicdes bem

como na ordem dos momentos-LH.
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Figura 22 Distribuicdo e ordem de melhor ajuste pelo teste Wang.

Observa-se na Tabela 36 que os valores do parametro de forma da GEV e GLO

encontram-se no intervalo |k|£0,5. Para distribuicdo GPA, aproximadamente 86% dos
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valores do parametro de forma encontram-se no intervalo |k|£0,5 e 14% no intervalo

05<k<1.

Tabela 36 Intervalo do parametro de forma das distribuicbes generalizadas referente ao
procedimento de otimizag&o

Intervalo GEV GLO GPA

Intervalo GEV GLO GPA

[-0505] 62 76 75 [-10] 34 65 23
b5 2 o 12 Ji 30 11 64
(105 o o o
Total 64 76 87 64 76 87

Analisando-se a Tabela 36, nota-se que a distribuicdo GEV tem aproximadamente

50% dos valores para caudais pesados e 50% para caudais leves. A distribuicdo GLO

apresenta aproximadamente 85% dos valores para caudais pesados. A distribuicdo GPA

tem aproximadamente 74% dos valores para caudais leves.

Nao houve estacbes rejeitadas pelo procedimento criado bem como ndo foram

observadas estacdes com |k| >1, portanto, ndo houve necessidade de excluir estacdes para

analises posteriores.

Tabela 37 Matriz de correlacdo dos quantis estimados pela GEV, GLO, GPA e pelo

procedimento otimizado

T (anos) GEV GLO GPA Otimizado

GEV 1,000 0,997 0,994 0,994

10 GLO 1,000 0,990 0,995
GPA 1,000 0,994

Otimizado 1,000

GEV 1,000 0,999 0,997 0,997

GLO 1,000 0,996 0,997

20 GPA 1,000 0,997
Otimizado 1,000

GEV 1,000 0,995 0,987 0,992

100 GLO 1,000 0,982 0,989
GPA 1,000 0,991

Otimizado 1,000

GEV 1,000 0,989 0,977 0,981

200 GLO 1,000 0,964 0,979
GPA 1,000 0,981

Otimizado 1,000

Na Tabela 37 estd apresentada a matriz de correlacdo de quantis selecionados

para estudo. Nota-se que a GEV, GLO, GPA e o procedimento otimizado apresentam
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valores semelhantes nos quantis estudados, pois ndo sdo observados coeficientes de
correlacdo menores que 0,97. Mesmo nos quantis com periodos elevados de retorno, onde
poderia haver divergéncia nos resultados, existe convergéncia nos valores estimados

Esses resultados corroboram com aqueles obtidos via simulacéo apresentada nas
Tabelas 33 e 34, ou seja, escolher o conjunto de pardmetros pelo menor valor do teste
Wang propicia homogeneidade nos resultados obtidos pelas distribuicbes GEV, GLO e GPA.

Na Figura 23 esté apresentada a matriz de plotagem das distribuicées GEV, GLO e
GPA bem como do procedimento otimizado, para o quantil com 100 anos de periodo de
retorno. Pode-se notar que os dados da Figura 23 corroboram com os dados da Tabela 36,

pois, é nitida a linearidade dos quantis estimados.
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Figura 23 Matriz de plotagem referente ao quantil com 100 anos de periodo de retorno

5.2 Andlise de frequéncia Regional (RFL)

5.2.1 Identificagdo do numero de grupos

O primeiro passo € dividir as 227 estagdes pluviométricas em grupos. Para isso,
como ja foi mencionado, utilizou-se o algoritmo de agrupamento hierarquico de Ward e as
variaveis classificatorias foram: altitude, longitude, latitude e precipitacdo anual média.

Um ponto importante nesta etapa é escolher o nimero de grupos. Devido a
guantidade de estacdes, existem diversas configuragdes diferentes. Hosking e Wallis (1997)

demonstraram que 20 é o numero ideal de estagbes para aplicacdo do algoritmo index-flood
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com momentos-L. Portanto, para identificar o nimero de grupos, foi utilizado o seguinte
critério:

k= 22—207 =11,35= k =11grupos (58)

Assim, quando se divide a regido estudada em 11 grupos, sao produzidos grupos
com tamanho médio de 20 esta¢bes, conforme a Tabela 38.

Tabela 38 NUmero de estacdes por grupo
Numero de Grupos
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

o | 1]227 107 107 41 41 41 41 41 19 19 19
S|2 120 74 66 66 66 22 22 22 22 22
o3 46 74 18 18 44 44 22 22 22
Slg 46 46 41 18 18 44 44 15
%; 5 56 56 41 23 18 18 29
S| 6 5 56 18 23 23 18
o |7 5 56 18 18 23
o8 5 56 34 18
& |9 5 22 34
E |10 5 22
<1 5

Total 227 227 227 227 227 227 227 227 227 227 227

Na Figura 24 esta apresentada a configuracdo espacial dos grupos formados.
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Figura 24 Configuracdo espacial dos onze grupos formados
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5.2.2 Medidas de homogeneidade, discordancia e curvas de crescimento

Observa-se na Tabela 39 que o grupo 1 pode ser considerado aceitavelmente
homogéneo em todas as ordens dos momentos-LH, além disso, apresentou uma estacao
discordante das demais.

Para escolha da distribuicdo generalizada e ordem dos momento-LH, foram
utilizados os seguintes principios: menor valor do teste Z em médulo, auséncia ou presenca
de estagcOes discordantes. Portanto, para o grupo 1, selecionaram-se a ordem 3 dos
momentos-LH e a distribuicdo GLO.

Tabela 39 Medida de heterogeneidade, teste de aderéncia e estacdes discordantes do
grupo 1 (19 estacdes)

Medida de heterogeneidade Teste aderéncia (Z) Estacdo Implicac&do do
a1 ) H3 GEV GPA GLO discordante (ID) teste H
o -158 -08 -065 -0,81 51 1,01 X3 Aceitavelmente
homogéneo
1 -145 -053 -0,60 -045 -24 0,67 X3 A‘;]e'ta"e'f“e”te
omogéneo
> 105 -077 -0,77 -0,62 -176 0,15 X3 Aceitavelmente
homogéneo
3 085 086 -079 -0,82 -147 -0,28 Aceitavelmente
homogéneo
4 089 08 065 -1,05 -163 -0,67 Aceitavelmente
homogéneo

Tabela 40 Medida de heterogeneidade, teste de aderéncia e estacdes discordantes do
grupo 2 (22 estacdes)

Medida de heterogeneidade Teste aderéncia (Z) Estacdo Implicacdo do
discordante (ID) teste H

H1 H2 H3 GEV GPA GLO

Definitivamente
Heterogéneo
Definitivamente
Heterogéneo
Definitivamente
Heterogéneo
Definitivamente
Heterogéneo
Definitivamente
heterogéneo

0 3,97 1,43 159 -0,22 -6,78 3,10 x23 e x40
1 3,93 1,70 141 -0,32 -3,31 1,61
2 3,72 1,48 0,96 -0,55 -2,25 0,68
3 3,00 1,15 0,61 -0,76 -1,90 0,17

4 2,85 0,63 0,26 -091 -1,79 -0,24

O grupo 2, Tabela 40, pode ser considerado definitivamente heterogéneo em todas
as ordens dos momentos-LH, além disso, apresentou duas estacdes discordantes das
demais. Portanto, ndo é possivel identificar uma distribuicdo generalizada mais adequada

para este grupo, pois, como indicam Hosking e Wallis (1997), em casos de heterogeneidade
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deve-se utilizar a distribuicdo kappa. Além disso, escolheu-se a ordem zero para que se
evitassem elevadas variancias dos quantis estimados.

O grupo 3, Tabela 41, pode ser considerado aceitavelmente homogéneo em todas
as ordens dos momentos-LH, além disso, apresentou duas estacdes discordantes das
demais. Foram escolhidas a distribuicdo GLO e a ordem 3 dos momentos-LH.

Tabela 41 Medida de heterogeneidade, teste de aderéncia e estacdes discordantes do
grupo 3 (22 estacdes)

Medida de heterogeneidade Teste aderéncia (Z) Estacéo Implicacdo do
a1 o2 H3 GEV GPA GLO discordante (ID) teste H
0 021 08 -135 -005 -511 211 x21 Aceitavelmente
homogéneo
1 015 -096 -1,22 -044 -2,68 0,90 x90 A‘;]e'ta"e'f“e”te
omogeneo
2 002 -122 -083 -062 -1,91 0727 Aceitavelmente
homogéneo
3 011 -1,04 -0,40 -0,65 -1,40 -0,03 A‘;]e'ta"e'f“e”te
omogeneo
4 010 061 011 074 -142 -027 Aceitavelmente
homogéneo

O grupo 4, Tabela 42, pode ser considerado aceitavelmente homogéneo nas
ordens 1, 2 e 3 e possivelmente heterogéneo nas ordens 0 e 4. Este grupo ndo apresentou
estacoes discordantes. Neste grupo, para escolha da ordem e a distribuicdo generalizada,
foram utilizados os seguintes critérios: grupo homogéneo e menor valor do teste Z em

modulo. Portanto, foram escolhidas a distribuicdo GEV e a ordem 3 dos momentos-LH.

Tabela 42 Medida de heterogeneidade, teste de aderéncia e estacdes discordantes do
grupo 4 (15 estacdes)

Medida de heterogeneidade Teste aderéncia (2) Estacao Implicac&o do
discordante (ID) teste H

H1 H2 H3 GEV GPA GLO

Possivelmente
Heterogéneo
Aceitavelmente
homogéneo
Aceitavelmente
homogéneo
Aceitavelmente
homogéneo
Possivelmente
Heterogéneo

0 1,03 -0,02 -0,58 -1,32 -554 0,54
1 0,53 -0,52 -0,82 -0,82 -2,59 0,24
2 071 -0,70 -0,70 -0,35 -1,38 0,35
3 0,98 -0,53 -0,23 -0,03 -0,64 0,47

4 1,14 -0,05 0,28 0,18 -0,40 0,57

O grupo 5, Tabela 43, pode ser considerado aceitavelmente homogéneo na ordem

0 e definitivamente heterogéneo nas demais ordens. Esse grupo apresentou duas estagbes
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discordantes. Seguindo o critério de escolha adotado, para o grupo 5, foram escolhidas a
distribuicdo GEV e a ordem 0 dos momentos-LH.

Tabela 43 Medida de heterogeneidade, teste de aderéncia e estagfes discordantes do
grupo 5 (29 estacoes)

Medida de heterogeneidade Teste aderéncia (2) Estacdo Implicac&o do

a1 H2 H3 GEV GPA GLO discordante (ID) teste H

Aceitavelmente
homogéneo
Definitivamente
Heterogéneo
Definitivamente
Heterogéneo
Definitivamente
Heterogéneo
Definitivamente
Heterogéneo

0O 0,85 0,61 0,54 0,24 -5,79 2,87

1 231 1,30 1,25 154 -1,38 3,30

2 343 1,29 1,14 1,32 -0,55 2,65 X74

3 3,9 1,29 0,87 0,82 -0,37 1,80 X74 e X75

4 4,05 1,12 0,56 0,38 -0,64 1,15 X74 e X715

O grupo 6, Tabela 44, pode ser considerado aceitavelmente homogéneo em todas
as ordens dos momentos-LH. Esse grupo apresentou duas estacdes discordantes. O teste
de aderéncia aponta a distribuicdo GLO e ordem 4 dos momentos-LH, no entanto, para esse
grupo, foi escolhida a ordem O por apresentar menor H1 e a diferenca entre os testes Z,

entre a ordem 0 e 4, ser pequena.

Tabela 44 Medida de heterogeneidade, teste de aderéncia e estacdes discordantes do
grupo 6 (18 estacdes)

Medida de heterogeneidade Teste aderéncia (Z) Estacdo Implicacdo do

a1 o2 03 GEV GPA GLO discordante (ID) teste H
0O 006 004 -016 -2,00 -631 -013 Aceitavelmente
homogéneo
1 057 025 -038 -057 -2.45 054 Aceitavelmente
homogéneo
2 087 -006 -083 -033 -139 0,39 Aceitavelmente
homogéneo
3 094 -068 -136 -042 -1,09 013 Aceitavelmente
homogéneo
4 081 -121 -173 -045 -1,06 -005 Aceitavelmente
homogéneo

O grupo 7, Tabela 45, pode ser considerado possivelmente homogéneo na ordem
zero e aceitavelmente homogéneo nas demais ordens. Este grupo apresentou uma estacao
discordante. O teste de aderéncia aponta a distribuicdo GLO e ordem 3 dos momentos-LH.

O grupo 8, Tabela 46, pode ser considerado aceitavelmente homogéneo em todas

as ordens dos momentos-LH. Este grupo apresentou uma estacdo discordante. Serdo
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escolhidas a distribuicdo GLO e a ordem 2 dos momentos-LH, mesmo existindo uma
estacao discordante.

Tabela 45 Medida de heterogeneidade, teste de aderéncia e estacdes discordantes do
grupo 7 (23 estacdes)

Medida de heterogeneidade Teste aderéncia (Z) Estacéo Implicacdo do

a1 ) H3 GEV GPA GLO discordante (ID) teste H
0 137 1,14 059 -1,58 -64 0,48 x98 Possivelmente
Heterogéneo
Aceitavelmente

1 0,34 0,64 0,34 -1,66 -3,71 -0,46 x98 homogéneo
Aceitavelmente

2 0,15 0,09 -0,06 -1,79 -291 -1,04 x98 homogéneo
3 016 019 031 -185 -246 -1,33 Aceitavelmente
homogéneo
4 025 036 047 -182 24 -146 Aceitavelmente
homogéneo

Tabela 46 Medida de heterogeneidade, teste de aderéncia e estacdes discordantes do
grupo 8 (18 estacdes)

Medida de heterogeneidade Teste aderéncia (Z) Estac&io Implicacéo do
n T v 3 GEV GPA GLO discordante (ID) teste H
o -067 -08 -1,00 -1,06 -513 0,66 x224 A‘r’]%imggg‘zgte
1 077 -106 -087 -104 -278 -0,03 X224 Aﬁ??gggigte
2 -08 -1,30 -111 -1,36 -2,29 -0,74 X224 A‘;]‘zimgg?ligte
3 100 -144 -140 163 212 -1,22 X224 Aﬁ:ﬁ‘;’ggigte
4 -104  -146  -153 -194 -244 -1,63 A?}eoimgg?égte

Tabela 47 Medida de heterogeneidade, teste de aderéncia e estacdes discordantes do
grupo 9 (34 estacdes)

Medida de heterogeneidade Teste aderéncia (2) Estacao Implicac&o do

a1 o2 03 GEV GPA GLO discordante (ID) teste H
0 244 036 005 007 -7,05 328 Definitivamente
Heterogéneo
1 274 -037 08 007 -317 2,06 X149 Definitivamente
Heterogéneo
2 241 036 075 -028 220 108 xl49exilo  Definitivamente
Heterogéneo
3 188 -042 -040 -041 -159 0,55  x149 e x110 Possivelmente
Heterogéneo

Possivelmente

4 1,82 -0,32 -0,03 -0,42 -1,41 0,30 x149 e x110 A
Heterogéneo
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O grupo 9, Tabela 47, pode ser considerado definitivamente heterogéneo nas
ordens 0, 1 e 2, ja nas ordens 3 e 4, é possivelmente heterogéneo. Este grupo apresentou
duas estagbes discordantes. Serdo escolhidas a distribuicio GLO e a ordem 4 dos
momentos-LH.

O grupo 10, Tabela 48, pode ser considerado possivelmente heterogéneo nas
ordens 0, 3 e 4, jA nas ordens 1 e 2, o mesmo pode ser considerado definitivamente
heterogéneo. Este grupo apresentou duas estagbes discordantes. Serdo escolhidas a
distribuicdo GEV e a ordem 0 dos momentos-LH.

Tabela 48 Medida de heterogeneidade, teste de aderéncia e estacdes discordantes do
grupo 10 (22 estacdes)

Medida de heterogeneidade Teste aderéncia (Z2) Estacéo Implicacdo do
discordante (ID) teste H

H1l H2 H3 GEV GPA GLO

Possivelmente
Heterogéneo
Definitivamente
Heterogéneo
Definitivamente
Heterogéneo
Possivelmente
Heterogéneo
Possivelmente
Heterogéneo

0 1,33 -0,24 -0,28 051 -547 3,21
1 2,03 -0,41 -0,43 1,04 -1,67 2,72 X189
2 212 -0,34 -0,20 0,83 -0,78 1,98
3 1,90 -0,14 0,11 0,55 0,52 142 X208

4 1,63 0,13 0,29 0,30 -0,61 0,99 x208

O grupo 11, Tabela 49, pode ser considerado aceitavelmente homogéneo em todas
as ordens dos momentos-LH. Este grupo ndo apresentou estacbes discordantes. Serdo

escolhidas a distribuicdo GEV e a ordem 0 dos momentos-LH.

Tabela 49 Medida de heterogeneidade, teste de aderéncia e estacdes discordantes do
grupo 11 (5 estacbes)

Medida de heterogeneidade Teste aderéncia (2) Estacéo Implicagéo do
discordante (ID) teste H

H1 H2 H3 GEV GPA GLO

Aceitavelmente
homogéneo
Aceitavelmente
homogéneo
Aceitavelmente
homogéneo
Aceitavelmente
homogéneo
Aceitavelmente
homogéneo

0 -0,39 0,16 0,48 0,16 -1,90 0,99
1 -031 0,69 0,63 0,39 -0,58 0,95
2 -0,13 0,81 0,37 0,34 -0,28 0,77
3 0,09 0,42 0,06 0,19 -0,18 0,49

4 0,21 -0,11 -0,14 -0,01 -0,35 0,24

As estacOes discordantes ndo foram removidas, pois na maioria dos casos, houve

grau de homogeneidade aceitdvel nos grupos formados. A excec¢do foi o grupo 2, que
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apresentou estacbes discordantes e heterogeneidade. No entanto, ndo foi removida a
estacdo discordante porque foi utilizada a distribuicdo kappa para estimativa da curva de
crescimento regional.

Na Tabela 50, sdo apresentadas as curvas de crescimento regional, escolhidas dos
11 grupos formados.

Tabela 50 Curvas escolhidas de crescimento regional
Paréametros Periodo de Retorno (anos)
Grupo Dist  LH & a k 10 20 100 200 1000
1 GLO 0,978 0,098 -0,1333 1,228 1,331 1,599 1,732 2,089

k=0,0867
KAPPA 0,8753 0,2447 h=00232 1,376 1,516 1,804 1,914 2,147
GLO

3
2 0
3 3 07173 0,1303 -0,1103 1,041 1,171 1,497 1,654 2,067
4 GEV 3 06665 0,1599 -0,0421 1,044 1,172 1,478 1,615 1,948
5 GEV 0 08763 0,2002 -0,0395 1,347 1,507 1,886 2,056 2,466
6 4
7 3
8 2
9 4
0

GLO 0,7048 0,1198 -0,1069 1,002 1,119 1,416 1,558 1,929
GLO 0,7061 0,1255 -0,1568 1,035 1,176 1,551 1,741 2,270
GLO 0,7488 0,1276 -0,1751 1,091 1,240 1,649 1,861 2,462
GLO 0,6985 10,1389 -0,0271 1,013 1,124 1,378 1,489 1,754
10 GEV 0,8729 10,2195 -0,0017 1,368 1,527 1,887 2,041 2,398
11 GEV 0 0838 0,2289 -0,1159 1,427 1,650 2,229 2,512 3,261

Dist — Distribuic&o de probabilidade selecionada

5.2.3 Estimativa regional versus local

Os guantis locais foram estimados utilizando o procedimento otimizado. Além disso,
de acordo com as curvas de crescimento apresentadas na Tabela 50 e a equacédo 57, os
guantis locais foram estimados via analise de frequéncia regional.

A andlise de frequéncia regional proporciona quantis de melhor qualidade, em
comparagdo com a analise de frequéncia local, como demonstraram Hosking e Wallis
(1997). Portanto, a ideia desta pesquisa é quantificar a diferenca entre a analise de
frequéncia regional e local no estudo de precipitacdes.

Foi utilizada a correlagéo entre as estimativas e o erro médio:

N

RMSE(F )= { N [RFL,(F)- LFA (F)]Z}Q5 (59)

i=1l

Em que: N é o numero de estacgdes, RMSE(F) € 0 erro médio para um dado quantil,
RFLi(F) € 0 quantil estimado na n-ésima estacdo pela andlise de frequéncia regional e

LFA,(F) € o quantil estimado na n-ésima estacao pelo procedimento otimizado.
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Observa-se, na Tabela 51, que o coeficiente de correlacdo entre os quantis (local e
regional) foi baixo, cujo maior valor observado foi para o periodo de retorno de 20 anos e o
menor para 1000 anos. Isso demonstra a diferenca nos valores obtidos pelos dois
procedimentos em estudo para obtencdo dos quantis locais.

Tabela 51 Coeficiente de correlacédo e erro médio dos quantis locais estimados pelas
andlises de frequéncia local e regional
Periodo de Retorno (anos)
10 20 100 200 1000
R 0,596 0,636 0,579 0,537 0,462
RMSE 18,687 20,293 33,309 45,546 97,140

Como esperado, quando se aumenta o periodo de retorno aumenta-se o erro médio
cometido (Tabela 51), consequentemente, quantificam-se as diferencas entre metodologias.
Mesmo no periodo de retorno de 10 anos, sdo observados erros de aproximadamente 19
mm de chuva.

No periodo de retorno de 1000 anos, os problemas sao mais graves, pois a
diferenca entre as estimativas pode chegar a 100 mm de chuva. Portanto, isso pode causar
um super ou subdimesionamento, que pode trazer graves consequéncias sociais e
econdmicas para a populacao do entorno.

Mapas tematicos foram confeccionados para visualizar a distribuicdo espacial das
precipitacbes maximas diarias no Estado do Parana durante os periodos de retorno de 10,
20, 100, 200 e 1000 anos, com a ajuda de interpolador do inverso do quadrado da distancia.
Como ja foi demonstrado, pode haver grandes diferencas no procedimento adotado para
estimativa de quantis locais, portanto, optou-se pela utilizacdo dos quantis estimados via
analise de frequéncia regional porque sao mais confiaveis.

As Figuras 25 a 29 apresentam 0s mapas tematicos confeccionados para 0s
periodos de retorno estudados. Observa-se que na regido Leste do Estado, parte litoranea,
as isolinhas apresentam precipitacdes elevadas, possivelmente devido a configuragdo do
terreno, ou seja, devido a ocorréncia de chuvas orograficas.

As regibes Centro-oeste e Norte, no interior do Parana, também sao destacadas,

onde os valores elevados possivelmente ocorrem devido as chuvas convectivas.
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Figura 25 Mapa temético referente ao periodo de retorno de 10 anos.
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Figura 26 Mapa temético referente ao periodo de retorno de 20 anos.
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Figura 27 Mapa temético referente ao periodo de retorno de 100 anos.
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Figura 28 Mapa temético referente ao periodo de retorno de 200 anos.
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Figura 29 Mapa temético referente ao periodo de retorno de 1000 anos.
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CONCLUSOES

Andlise de frequéncia local

a)

b)

d)

Deve ser dada preferéncia para a utilizacdo das distribuicdes GEV e GLO,
guando o método de estimativa de parametros for os momentos-LH.

Deve-se evitar a utilizacdo da distribuicdo GPA na analise de frequéncia local
de eventos extremos, pois existe uma forte tendéncia de subestimativa dos
guantis 0,99 e 0,995 na ordem 0 dos momentos-LH, ou seja, momentos-L.

O teste de aderéncia de Wang faz com que a porcentagem de ajuste das
distribuicdes generalizadas mantenha-se acima de 90%, além disso, permite a
escolha da distribuicdo com menor Bias e erro.

Ao se utilizar o procedimento otimizado, foi possivel obter ajuste em todas as

227 séries estudadas.

Andlise de frequéncia regional

e)

f)

Os momentos-LH possibilitaram a criacdo de dez grupos homogéneos e um
grupo heterogéneo.

Quando os quantis locais estimados foram comparados via analise de
frequéncia regional com aqueles obtidos via analise de frequéncia local,
obtiveram-se diferencas de até 100mm de chuva para periodo de retorno de
1000 anos.
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Apéndice A Estac0Oes utilizadas neste estudo
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Cédigos ID Municipios Latitude Longitude Altitude Média Anual
2250028 X1 SERTANEJA -22:51:04  -50:52:28 365 1334,6
2250030 X2 LEOPOLIS -22:57:35 -50:46:16 344 1293,9
2250032 X3 ITAMBARACA -22:58:20 -50:28:44 402 1361,4
2250033 X4 ANDIRA -22:57:55 -50:15:58 423 1394,7
2250035 X5 CAMBARA -22:58:59  -50:00:00 528 1443,4
2251033 X6 COLORADO -22:53:53 -51:53:17 487 1378,2
2251037 X7 CAFEARA -22:47:16  -51:42:41 377 1375,4
2251038 X8 ALVORADA DO SUL -22:46:00 -51:13:59 373 1338,7
2251039 X9 PRIMEIRO DE MAIO -22:51:06 -51:01:55 370 1386,4
2251041 X10 SANTO INACIO -22:41:47  -51:47:23 373 1434,8
2251042 X11 LUPIONOPOLIS -22:41:59 -51:38:32 377 1333,3
2251069 X12 CENTENARIO DO SUL -22:49:22  -51:35:44 500 1354,9
2252013 X13 JARDIM OLINDA -22:33:03 -52:02:11 318 1362,6
2252015 X14 DIAMANTE DO NORTE -22:39:15 -52:51:38 329 1311,7
2252019 X15 PARANAPOEMA -22:39:39  -52:07:59 299 1369,7
2252022 X16 TERRA RICA -22:43:50 -52:36:59 437 1363,6
2252023 X17 PARANAVAI -22:43:52  -52:26:47 400 1418
2252024 X18 SANTO ANTONIO DO CAIUA -22:43:59  -52:21:00 420 1383,7
2252025 X19 GUAIRACA -22:57:00 -52:48:00 460 1440,2
2253008 X20 SAO PEDRO DO PARANA -22:47:42  -53:09:33 419 1315,9
2253011 X21 SANTA CRUZ DE MONTE CASTELO -22:58:00 -53:16:59 482 1371,7
2253013 X22 LOANDA -22:55:59  -53:01:59 488 1551,2
2349036 X23 RIBEIRAO CLARO -23:12:00  -49:45:00 782 1403,4
2349038 X24 JACAREZINHO -23:07:00 -49:49:59 580 1390,7
2349059 X25 SANTO ANTONIO DA PLATINA -23:24:50  -49:58:51 603 1430,9
2349060 X26 CARLOPOLIS -23:32:44  -49:44:49 563 1401,8
2349061 X27 SANTANA DO ITARARE -23:45:16  -49:37:21 543 1364,8
2349064 X28 SAO JOSE DA BOA VISTA -23:54:52  -49:39:00 550 1293,1
2350006 X29 SANTO ANTONIO DO PARAISO -23:30:00 -50:39:00 670 1417,1
2350021 X30 NOVA FATIMA -23:21:.00 -50:37:59 570 1501
2350023 X31 URAI -23:12:26  -50:47:43 458 1302,4
2350027 X32 CORNELIO PROCOPIO -23:07:00 -50:40:59 580 1330,5
2350029 X33 SANTA AMELIA -23:15:59  -50:25:55 471 1359
2350032 X34 ASSAI -23:23:38  -50:55:26 533 1577,8
2350037 X35 SAO JERONIMO DA SERRA -23:46:50 -50:48:51 989 1834,8
2350041 X36 IBAITI -23:55:00 -50:15:00 600 1517,5
2350043 X37 PINHALAO -23:57:.00 -50:01:00 750 1437,5
2350048 X38 CONGONHINHAS -23:38:02  -50:28:28 531 1332,8
2350052 X39 RIBEIRAO DO PINHAL -23:33:00 -50:24:00 800 1506
2350053 x40 JUNDIAI DO SUL -23:27:00 -50:13:59 500 1379,4
2350054 X41 GUAPIRAMA -23:31:00 -50:01:59 600 1435,8
2351004 X42 BOM SUCESSO -23:42:00 -51:46:00 560 1684



2351020
2351023
2351025
2351026
2351027
2351028
2351029
2351031
2351032
2351037
2351040
2351041
2351043
2351044
2351045
2351048
2351050
2351051
2351053
2352026
2352029
2352030
2352031
2352032
2352033
2352035
2352036
2352037
2352038
2352042
2352043
2352044
2352045
2352046
2352047
2352051
2352060
2352061
2352062
2353005
2353010
2353016
2353019
2353023
2353027
2353031
2353032

X43
X44
X45
X46
X47
X48
X49
X50
X51
X52
X53
X54
X55
X56
X57
X58
X59
X60
X61
X62
X63
X64
X65
X66
X67
X68
X69
X70
X71
X72
X73
X74
X75
X76
X7
X78
X79
X80
X81
X82
X83
X84
X85
X86
X87
X88
X89

BORRAZOPOLIS
SAO PEDRO DO IVAI
NOVO ITACOLOMI
RIO BOM
MARILANDIA DO SUL
ITAMBE
MARIALVA
CAMBE
SERTANOPOLIS
CALIFORNIA
LONDRINA
ORTIGUEIRA
CAMBIRA
SARANDI
MARINGA
ARAPONGAS
IGUARACU
ASTORGA
ROLANDIA
TUNEIRAS DO OESTE
PEABIRU
PEABIRU
CIANORTE
ARARUNA
ENGENHEIRO BELTRAO
TERRA BOA
SAO CARLOS DO IVAJ
FLORAI
OURIZONA
TAPEJARA
RONDON
INDIANOPOLIS
JAPURA
CIDADE GAUCHA
GUAPOREMA
AMAPORA
PLANALTINA DO PARANA
IVATUBA
NOVA ESPERANCA
XAMBRE
QUERENCIA DO NORTE
PEROLA
SAO JORGE DO PATROCINIO
MARIA HELENA
UMUARAMA
ICARAIMA
IVATE

-23:56:27
-23:51:51
-23:45:50
-23:45:50
-23:49:37
-23:39:00
-23:36:35
-23:03:58
-23:03:00
-23:39:00
-23:45:00
-23:58:59
-23:39:46
-23:29:02
-23:24:00
-23:24:00
-23:10:59
-23:14:14
-23:12:00
-23:54:24
-23:54:39
-23:59:40
-23:48:00
-23:49:59
-23:48:00
-23:40:23
-23:21:49
-23:19:26
-23:24:15
-23:40:05
-23:34:00
-23:28:58
-23:28:00
-23:22:59
-23:19:59
-23:05:07
-23:04:38
-23:37:01
-23:10:59
-23:44:03
-23:04:54
-23:47:49
-23:41:35
-23:36:28
-23:31:39
-23:22:59
-23:19:59

-51:35:16
-51:51:30
-51:30:25
-51:24:39
-51:15:59
-51:58:59
-51:51:36
-51:15:40
-51:01:59
-51:21:00
-51:01:36
-51:04:59
-51:36:09
-51:54:20
-51:52:26
-51:26:00
-51:49:59
-51:39:41
-51:27:00
-52:57:17
-52:20:10
-52:11:46
-52:37:59
-52:30:00
-52:19:59
-52:22:50
-52:31:26
-52:17:58
-52:11:45
-52:58:34
-52:51:00
-52:42:05
-52:33:00
-52:55:59
-52:46:00
-52:47:05
-52:57:33
-52:11:47
-52:10:59
-53:29:11
-53:28:52
-53:40:32
-53:54:32
-53:12:15
-53:27:46
-53:37:00
-53:25:00

640
404
606
648
860
420
372
438
380
790
673
1011
601
504
584
793
581
572
653
459
527
425
600
600
550
474
293
521
561
447
500
501
500
400
400
396
362
339
582
412
349
438
365
370
441
450
500

1734
1408,9
1661,3
1656,5
1746,1
1601,6
1629,2

1370
1426,1
1614,2

1734
1780,7

1666
1597,9
1567,7
1648,4
1365,9
1585,2
1521,5
1604,4
1603,7
1661,7

1510
1454,9
1708,9
1598,2
1481,8
1545,6
1582,7
1457,7
1529,8
1768,3
1573,9
1472,8
1419,3
1434,3

1391
1592,8

1496
1465,2
1264,9
1445,8
1398,1
1483,6
1555,2
1525,5
1408,7

80



2353033
2353034
2353038
2353041
2353047
2449011
2449040
2449044
2449045
2450021
2450024
2450026
2450034
2450036
2450040
2450049
2450054
2451021
2451022
2451023
2451027
2451036
2451038
2451039
2451044
2451046
2451047
2451049
2452008
2452009
2452010
2452011
2452012
2452015
2452016
2452019
2452029
2452035
2452044
2452045
2452046
2453008
2453010
2453012
2453014
2453016
2453026

X90
X91
X92
X93
X94
X95
X96
X97
X98
X99
X100
X101
X102
X103
X104
X105
X106
X107
X108
X109
X110
X111
X112
X113
X114
X115
X116
X117
X118
X119
X120
X121
X122
X123
X124
X125
X126
X127
X128
X129
X130
X131
X132
X133
X134
X135
X136

DOURADINA
TAPIRA
SANTA ISABEL DO IVAI
SANTA MONICA
ALTONIA
PIRAI DO SUL
JAGUARIAIVA
SENGES
SAO JOSE DA BOA VISTA
PONTA GROSSA
CARAMBEI
CASTRO
TIBAGI
ARAPOTI
RESERVA
IVAI
IPIRANGA
SANTA MARIA DO OESTE
IVAIPORA
GRANDES RIOS

BOA VENTURA DE SAO ROQUE

PITANGA
CANDIDO DE ABREU
RESERVA
NOVA TEBAS
ARIRANHA DO IVAI
RIO BRANCO DO IVAI
JARDIM ALEGRE
IRETAMA
UBIRATA
JANIOPOLIS
CAMPINA DA LAGOA
ALTAMIRA DO PARANA
RONCADOR
PALMITAL
LARANJAL
FAROL
MAMBORE
IRETAMA
CAMPO MOURAO
LUIZIANA
ALTO PIQUIRI
FORMOSA DO OESTE
CORBELIA
CAMPO BONITO
GOIOERE
OURO VERDE DO OESTE

-23:22:00
-23:19:11
-23:07:52
-23:10:59
-23:57:00
-24:31:45
-24:14:45
-24:06:00
-24:04:00
-24:58:59
-24:57:00
-24:37:59
-24:13:00
-24:15:31
-24:29:31
-24:57:27
-24:52:00
-24:46:45
-24:15:00
-24:11:00
-24:54:30
-24:38:28
-24:37:00
-24:40:59
-24:25:00
-24:22:00
-24:19:00
-24:06:52
-24:25:00
-24:32:00
-24:08:00
-24:35:59
-24:48:0
-24:36:00
-24:53:04
-24:53:09
-24:05:26
-24:25:59
-24:25:00
-24:14:05
-24:16:59
-24:00:53
-24:16:59
-24:48:00
-24:52:59
-24:11:36
-24:46:31

-53:16:59
-53:04:12
-53:16:38
-53:04:00
-53:58:00
-49:55:44
-49:43:00
-49:28:00
-49:39:00
-50:16:00
-50:00:00
-50:07:59
-50:13:59
-50:05:02
-50:49:07
-50:53:30
-50:39:00
-51:57:16
-51:32:00
-51:26:00
-51:39:28
-51:45:29
-51:16:00
-51:1:59
-51:56:00
-51:30:00
-51:18:00
-51:44:03
-52:06:00
-52:59:00
-52:46:00
-52:48:15
-52:42:00
-52:16:00
-52:12:10
-52:28:26
-52:37:17
-52:33:00
-52:12:00
-52:24:09
-52:16:00
-53:26:23
-53:19:00
-53:18:00
-53:04:00
-53:01:55
-53:54:06

450
401
339
300
400
1068
890
650
850
950
1000
1050
1050
957
919
743
950
929
720
700
906
911
900
1200
700
900
675
618
584
509
350
618
650
730
890
741
582
650
700
668
800
427
370
682
700
497
554

1455,8
1468,3
1427,3
1385,6
1642,4
1524,3
1541,3
1433,8
1465,2
1456,8
1562,5
1619,9
1578,9
1655,9
2178,4
1659,2
1416,6
2010,2
1733,4
1852
1793,8
1924
1662,9
1865,9
1672,1
1709,6
1702
1548,4
1765,8
1858,7
1726,9
1866,3
2001,6
1932,8
2033,7
1906,3
1659,9
2108,6
1843,8
1793,4
1820
1618,7
1642,3
1987,1
1930,8
1695,3
1851,1

81



2453027
2453028
2453030
2453037
2453047
2453048
2453050
2453052
2453056
2454003
2454004
2454006
2454011
2454012
2454015
2454016
2454018
2549040
2549059
2549063
2550029
2550035
2550037
2550041
2550045
2550048
2550055
2551009
2551011
2551017
2551019
2552006
2552007
2552008
2552010
2552022
2552025
2552029
2552031
2552036
2552037
2552039
2552040
2552042
2552045
2552046
2553005

X137
X138
X139
X140
X141
X142
X143
X144
X145
X146
X147
X148
X149
X150
X151
X152
X153
X154
X155
X156
X157
X158
X159
X160
X161
X162
X163
X164
X165
X166
X167
X168
X169
X170
X171
X172
X173
X174
X175
X176
X177
X178
X179
X180
X181
X182
X183

TOLEDO
TOLEDO
ASSIS CHATEAUBRIAND
NOVA AURORA
MARIPA
NOVA SANTA ROSA
BRASILANDIA DO SUL
FRANCISCO ALVES
CASCAVEL
ENTRE RIOS DO OESTE
PATO BRAGADO
TERRA ROXA
VERA CRUZ DO OESTE
SANTA HELENA
MERCEDES
GUAIRA
DIAMANTE D'OESTE
CONTENDA
LAPA
TIJUCAS DO SUL
IRATI
REBOUCAS
SAO JOAO DO TRIUNFO
PALMEIRA
TEIXEIRA SOARES
IMBITUVA
PRUDENTOPOLIS
GUARAPUAVA
INACIO MARTINS
CRUZ MACHADO
PINHAO
GUARANIACU
LARANJEIRAS DO SUL
MARQUINHO
NOVA LARANJEIRAS
RESERVA DO IGUACU
CANDOI
SAO JOAO
CHOPINZINHO
RIO BONITO DO IGUACU
PORTO BARREIRO
ESPIGAO ALTO DO IGUACU
VIRMOND
ITAPEJARA D'OESTE
SAO JORGE D'OESTE
QUEDAS DO IGUACU
PEROLA D'OESTE

-24:46:20
-24:37:12
-24:36:40
-24:34:23
-24:25:00
-24:23:31
-24:11:54
-24:04:59
-24:57:46
-24:41:33
-24:38:53
-24:10:00
-24:58:38
-24:46:44
-24:27:00
-24:19:00
-24:54:22
-25:40:48
-25:48:00
-25:47:00
-25:28:00
-25:42:00
-25:37:19
-25:28:30
-25:22:00
-25:14:15
-25:09:00
-25:06:33
-25:37:47
-25:56:38
-25:51:00
-25:05:00
-25:24:00
-25:06:44
-25:18:00
-25:48:00
-25:33:04
-25:51:00
-25:49:00
-25:29:23
-25:31:00
-25:23:08
-25:22:50
-25:56:26
-25:43:00
-25:23:34
-25:50:00

-53:38:33
-53:55:34
-53:36:51
-53:22:48
-53:49:00
-53:55:57
-53:31:32
-53:57:00
-53:14:38
-54:13:57
-54:17:54
-54:06:00
-54:00:00
-54:14:22
-54:10:00
-54:13:00
-54:12:05
-49:32:11
-49:52:58
-49:09:00
-50:47:00
-50:31:00
-50:12:01
-50:17:53
-50:28:00
-50:36:02
-50:59:00
-51:48:23
-51:05:16
-51:15:44
-51:46:00
-52:53:00
-52:25:00
-52:15:30
-52:32:00
-52:01:00
-52:06:25
-52:44:00
-52:25:00
-52:31:56
-52:24:00
-52:46:12
-52:12:02
-52:49:30
-52:55:00
-52:57:52
-53:45:00

635
539
517
544
400
392
396
350
697
245
337
400
570
281
364
249
243
882
903
913
797
790
856
892
950
869
750
1056
1150
880
1245
920
850
872
728
1000
782
680
650
704
750
621
758
587
550
666
400

1835,1
1758,6
1735,5
1783
1616,9
1666,3
1631,7
1561,2
2010,8
1619
1895
1624,3
1846,2
1769,1
1757,2
1643,6
1697,9
1339,4
1525
1609,1
1670,6
1531,9
1528
1880,2
1588,4
1596,2
1655,5
1756,6
2100,8
1878,5
2100,4
2060,5
1986,8
2058,6
1988,5
2134,8
2231,3
2110,1
1907,5
1927,9
2010,8
1981,4
1939,4
1983,1
2110,2
2327,1
2093
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2553009
2553010
2553014
2553019
2553024
2553026
2553028
2553033
2553038
2553046
2554005
2554012
2554013
2554020
2651010
2651016
2651023
2652010
2652011
2652012
2652013
2652032
2653014
2653015
2653017
2653019
2653021
2448037
2449021
2449023
2449024
2548043
2548047
2548052
2548068
2549047
2549051
2549053
2551008
2551027
2551034
2551035
2652027
2548042

X184
X185
X186
X187
X188
X189
X190
X191
X192
X193
X194
X195
X196
X197
X198
X199
X200
X201
X202
X203
X204
X205
X206
X207
X208
X209
X210
X211
X212
X213
X214
X215
X216
X217
X218
X219
X220
X221
X222
X223
X224
X225
X226
X227

CEU AZUL
AMPERE
SERRANOPOLIS DO IGUACU
IBEMA
CAPITAO LEONIDAS MARQUES
BOA VISTA DA APARECIDA
SANTA LUCIA
SANTA TEREZA DO OESTE
PLANALTO
ENEAS MARQUES
MATELANDIA
SANTA TEREZINHA DE ITAIPU
SAO MIGUEL DO IGUACU
MISSAL
GENERAL CARNEIRO
UNIAO DA VITORIA
BITURUNA
PALMAS
MARIOPOLIS
VITORINO
PATO BRANCO
CORONEL VIVIDA
SANTO ANTONIO DO SUDOESTE
FRANCISCO BELTRAO
SALGADO FILHO
FLOR DA SERRA DO SUL
BARRACAO
ADRIANOPOLIS
DOUTOR ULYSSES
CERRO AZUL
TUNAS DO PARANA
GUARAQUECABA
MORRETES
SAO JOSE DOS PINHAIS
ANTONINA
CAMPO LARGO
BOCAIUVA DO SUL
ITAPERUCU
GUARAPUAVA
GUARAPUAVA
GUARAPUAVA
GUARAPUAVA
MANGUEIRINHA
GUARAQUECABA

-25:07:59
-25:49:00
-25:34:59
-25:06:00
-25:29:00
-25:23:40
-25:24:00
-25:09:00
-25:46:11
-25:53:15
-25:14:24
-25:26:27
-25:27:00
-25:05:14
-26:37:59
-26:03:00
-26:07:00
-26:29:00
-26:21:00
-26:16:00
-26:14:00
-26:05:00
-26:07:00
-26:05:00
-26:06:44
-26:14:00
-26:13:00
-24:45:23
-24:34:01
-24:51:00
-24:58:00
-25:13:59
-25:22:59
-25:48:46
-25:26:00
-25:14:00
-25:12:00
-25:07:59
-25:33:00
-25:33:00
-25:18:00
-25:16:00
-26:07:38
-25:04:59

-53:51:00
-53:30:00
-53:58:59
-53:04:00
-53:37:00
-53:23:05
-53:34:00
-53:37:00
-53:39:52
-53:04:57
-53:58:31
-54:24:11
-54:19:00
-54:14:53
-51:19:59
-51:12:00
-51:34:00
-52:00:00
-52:34:00
-52:48:00
-52:41:00
-52:31:00
-53:39:00
-53:12:00
-53:27:48
-53:12:0
-53:29:00
-48:58:05
-49:25:10
-49:28:00
-49:04:59
-48:25:00
-48:52:00
-48:55:25
-48:46:00
-49:38:00
-49:07:00
-49:33:00
-51:29:00
-51:33:00
-51:26:00
-51:15:00
-52:11:02
-48:13:00

610
400
350
750
264
478
380
668
400
560
581
285
250
321
950
800
1030
1060
850
710
800
700
447
757
500
700
550
227
818
480
880
64
159
237
74
800
980
750
1000
1000
1050
1202
1009

1963,6
1864,6
1782,4
1994,5
1904,1
2016,6
1992
1971,7
1962,8
1980,6
2012,8
1780,2
2289,9
1782,1
1841,8
1820,3
2015,5
2036,8
1985,8
2058,2
2069,3
2059,9
2008,7
2117,7
1932,7
2032,5
2100,1
1400,4
1809,4
1400,9
1417,3
2568,6
2683,8
2128,6
2133,5
1423,1
1461,9
1523,7
1964,2
1890,5
1825,4
1882,4
1870,3
2691,6
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