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RESUMO

Esta pesquisa visa a obter um modelo de geracao sintética
de dados de precipitacdo difria para a Bacia Hidrogrdfica de Os
car Barros, representativa da regido semi-arida do Nordeste Bra

sileiro, utilizando dados pluviométricos diarios, registrados
num periodo de 7 anos (1970-1976).
Para alcangar este objetivo foram adotadas tres etapas

distintas. A primeira etapa referiu-se a geracdo da precipita
cao média sobre a bacia para um periodo de 24 horas. A segunda
etapa tratou da geracdo das seqfiencias de dias com chuva e sem
chuva, e a terceira se constituiu em distribuir para cada posto
pluviométrico, as alturas - de precipitag@o média gerada, toman
do como base um modelo de Anadlise de Variancia - Duas Classifi
cagoes.

Para eliminar o efeito estacional das seqiiencias de preci
pitacOes, os doze méses do ano foram divididos em periodos men
sais, nos quais as seqiiéencias poderiam ser consideradas homoge
neas. Para cada um dos periodos, as seqliencias foram geradas se
paradamente.

0 desempenho do modelo de geracao, observado atraves da
comparacao entre as seqliencias geradas e registradas, indicou
que as seqliencias das precipitacOes geradas conservaram satisfa
toriamente as caracteristicas estatisticas das séries temporais

registradas.
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ABSTRACT

The present study is an attempt to develop a shyntetic
generation model of daily precipitation for the Oscar Barros wa
tershed, a representative basin of semi-arid area in Northeastern
Brazil. The precipitation data, recorded during a period of 7
years (1970-1976), was used in the model.

.The development of the model was carried out in three dis
tinct step. The first step consisted of the generation of mean
-basin precipitation for 24 hours period on the watershed. The
second step dealt with the generation of sequences of days with
rain and without rain, and the third with establishing a proce
dure relating the precipitation of each raingauge and the gene
rated mean basin precipitation for the 24 hours period. The Ana
lysis of Variance model with two way classification was adopted
for the final step. - ,

To eliminate the seasonal effects in the precipitation se
quences, the twelve months of the year were divided into periods

within which the series could be considered homogeneous. For
each of these periods the synthetic sequences were generated
separately.

The performance of the generation model was evaluated by
a comparison between the generated and recorded sequences,which
showed that the generated precipitation sequences preserved the
statistical caracteristics of the recorded time series, satis
factorily.
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CAPITULO I

INTRODUCXKO

As seqiiencias cronologicas de dados de precipitagdo  pro
duzem informagoes de grande uso pratico no planejamento e opera
cao de sistemas de recursos hidricos. Essas seqiliencias s3o uti
lizadas, mais precisamente, como dados de entrada para um mode
lo de simulacao chuva-defllvio, em que o escoamento superficial
resultante € essencial nos estudos dentro da area de Recursos
Hidricos. Esses estudos podem servir, por exemplo, para a pre
visao de secas e cheias ou para a construgao e operagao de re
servatorios com fins miiltiplos.

Freqlentemente as seqliéncias registradas de precipitacgoes
sao curtas, nao fornecendo, dessa maneira uma base necessaria
para a execucao de tais trabalhos. Portanto & desejavel esten
der os registros existentes por meio de técnicas utilizadas pa
.ra gerar seqlencias sintéticas de informacoes hidrologicas. As
informacoes geradas possibilitam melhor base na formulacao de
alternativas de projetos, para comparacgao ou otimizagao, do que
os registros historicos existentes. A geracao dessas segqiiéncias
é feita por meio de modelos matemdticos de carater estocastico.

Os modelos de geracdo estocadstica, mesmo em relacd@o a pro
pria Hidrologia, possuem um desenvolvimento cientifico relativa
mente recente. Embora como idéia os modelos tenham sido imagina
dos ha varias décadas - através dos trabalhos de Hazen (2) em
1914, que utilizou sorteio com baralho para gerar dados de Vg
zao - o primeiro trabalho de repercussao dentro dos moldes que

hoje se adotam surgiu somente em 1962 com Thomas e Fiering (2).
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Dai para ca, com o aparecimento dos computadores digitais cons
- truiram-se novos modelos.matematicos, surgiram modificacoes e
atualmente ainda nao se pode considerar que sua estrutura este
ja definitivamente estabelecida.

0 objetivo deste estudo € obter um modelo estocastico pa
ra a geracgao sintética de dados de precipitacao diaria sobre
uma bacia hidrografica, representativa do Nordeste Brasileiro,
tendo como base os dados pluviométricos ja registrados. Para a
realizacao do trabalho, foram escolhidos os dados pluviométri
cos da bacia de Oscar Barros, situada no Estado de Pernambuco.
A escolha recaiu sobre a citada bacia, pela sua representativi
dade em relagao a zona semi-arida do Nordeste, por ela possuir
dados registrados de precipitacdo necessarios a execugao do tra
balho e principalmente, pelo fato da Regiao Nordeste do Brasil
necessitar de um maior nimero de estudos hidrologicos.




CAPTTULO IT

REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nesta Revisdo Bibliogrdfica sera feita uma descricido dos
conceitos basicos de Hidrologia Estocdstica, que dizem respeito
a analise e geracdo de s€ries temporais, como também serid feita
uma abordagem sobre alguns modelos de geracdo de precipitacdo
ja desenvolvidos. '

1.0 DEFINICAO E CLASSIFICACAO DOS PROCESSOS E MODELOS HIDROLO
GICOS :

Modelos Hidrolégicos sdo formulagOes matematicas wutiliza
das para simular um fenOmeno natural considerado como processo
ou como sistema (2).

Um processo € qualquer fenomeno que sofre variégéo contl
nua, particularmente em relacao ao tempo. Como praticamente to
do fenomeno hidroldgico varia em relagao ao tempo, eles sdo pro
cess0s hidrnolfogicos.

Um sistema hidrofogico foi definido por Dooge (3) como
"um conjunto de processos fisicos, quimicos e/ou bioldgicos que
atuam sobre uma (s) variavel (eis) de entrada, para converte-
la (s) em variavel (eis) de saida". Entende-se por variavel qual
quer caracteristica do sistema ou do processo que pode ser medi
da e que assuma diferentes valores no decorrer do tempo.

Os modelos hidrologicos podem ser classificados em detexr
ministicos e estocasticos. Em um modelo deterministico admite-

se que o resultado efetivo seja determinado pelas condigoes fI
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sicas sob as quais o experimento ou procedimento seja executado.
Em um modelo estocastico ou probabilistico, no entanto, as con
digoes da experimentagdo determinam somente o comportamento pro
babilistico do resultado observavel (9). Chow (2) classifica os
processos e seus modelos como segue: "Se a chance de ocorreéencia
das variaveis envolvidas no processo for ignorada e o modelo
for considerado para seguir uma lei de certeza mas nio alguma
lei de probabilidade, o processo e seu modelo serao definidos
como detfeaministico. Por outro lado, se a chance de ocorréencia
das variaveis for levada em considerac@o e o conceito de proba
bilidade for introduzido na formulagao do modelo, o processo e
seu modelo serdao denominados estocastico ou probabilistico".

Estritamente falando, um processo probabilistico € dife
rente de um processo estocistico. O processo probabilistico €
considerado como independente do tempo, sendo neste caso, igno
rada a seqliencia de ocorréncia das variaveis envolvidas no pro
cesso. A chance de ocorréncia € considerada para seguir uma de
terminada distribuicao de probabilidade, na qual as variaveis
sdo consideradas puramente aleatorias. O processo estocastico €
considerado. geralmente como dependente do tempo, sendo observada a seqiien
cia de ocorréncia de suas variaveis. As varidveis do  processo
estocastico podem ser também puramente aleatOrias ou nao-puramen
te aleatorias. Matematicamente, um processo estocastico Tepre
senta uma familia das variaveis aleatOrias X(t) que € uma fun
cdo do tempo {ou outros parametros), e cuja variavel Xe € obti
da ao longo do tempo t dentro de uma faixa de tempo "T" (2).

O processo estocastico pode ser continuo ou discreto. No
processo discreto a amostragem & feita em intervalos uniformes
de tempo e os valores da amostra formam uma sequéncia: x(tl),
x(tz), x(ts),..., onde t1< t,< t3,...
res amostrais € conhecida como sendie temporaf, como por exemplo,

. Essa seqiliencia de valo

uma seqiiéncia de precipitacgdes médias diarias. No processo con
tinuo, a amostragem € feita continuamente e a série temporal €
separada por intervalos de tempo At, onde At tende para zero.Unm
Hidrograma € um exemplo de uma série temporal continua.

Geralmente € possivel classificar as séries temporais em
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dois tipos: estaciondria ou ndo-estaciondria. Considere-se que
-a série temporal seja dividida. em vATios segmentos e que... uma
certa distribuigdoc de probabilidade, como também um  pariametro
estatistico, sejam usados para caracterizar os dados dentro de
cada segmento. Se esta distribuicao e o parametro estatistico
permanecem os mesmos para cada segmento, a série temporal € es

tacionaria. Do contrario, a série temporal é nao-estacioniria.
2.0 CARACTERISTICA DAS SERIES TEMPORAIS
2.1 Homogeneidade Estatistica Temporal

Um processo ou série temporal € considerada homogeénea
em relagao ao tempo se os eventos em consideragao na série tem
poral sdo igualmente provaveis de ocorrer para todo o tempo (2).
Assim, somente os processos puramente aleatdrios e estaciona
rios sao homogeneos em relagdo ao tempo. Em Hidrologia, os da
dos estritamente homogeneos com relacgdo ao tempo s@8o praticamen
te inexistentes, por causa das vdrias espécies de variacGes na
turais ou artificiais existentes na maioria dos fenomenos hidro
l6gicos. Essas variacbes nos fenomenos hidrolégicos causam des
vios mas séries temporais os quais podem ser classificados em
tres tipos: tendencdia, peniodicidade e pensisténcia,

a) Tendencia

A tendencia & uma mudanca unidirecional que  diminui
ou aumenta os valores m&dios de uma variavel hidrologica . (2).
Ela pode ser claramente visivel em um grafico que mostre os va
lores totais das precipitagoes mensais registradas durante um
ano. Existem varias técnicas estatisticas utilizadas para deter
minar a tendéncia numa série temporal. Uma delas comumente usa

da € o método da media movedl,

b) Periodicidade
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A periodicidade representa, uma variacao de forma pe
- riodica-ou oscilatdria, tal como.mudanca diurna, estacional .. e
secular que existe freqgiientemente em fenomenos hidrolodgicos.
Tais variagoes sao, em geral, de comprimento quase constante e
podem ser determinadas pelo método estatistico de anafise har
mondica.

c) Persistencia

A persisténcia significa que os membros sucessivos de
uma série temporal sdo ligados entre si de alguma maneira depen
dente, resultando em nao-aleatoriedade da seqliencia. Devido a
causas meteorologicas e climaticas, tem sido observado que tan
to os anos chuvosos como os anos secos tendem a ocorrer em gru
po. Esta tendencia dos eventos ocorrerem em grupo, tendo o efei
to de transportar as condigdes hidrologicas imediatamente ante
rior para as condigoes subseqientes, € a indicacao da presenga
da persisténcia em fendmenos hidroldgicos. Tem sido observado
também que a persistencia € inversamente relacionada com o in
tervalo de tempo entre os- eventos observados, e que sua inten
sidade depende do tipo de dados hidroldgicos. Desta forma, quan
do o intervalo de tempo € curto, a persisténcia torna-se mais
acentuada e ela € mais alta em vazao de rio do que em precipita
cdo. A intensidade da persisténcia pode ser determinada pela ana
Lise de connelacaoc senial.

2.2 Analise de Correlacgao Serial

No processo estocistico as variadveis podem ser  pura
mente aleatdorias ou nao-puramente aleatorias. Se puramente alea
torias, os elementos da série temporal sao independentes entre
si e constituem uma seqiiéncia aleatdria. Se nao-puramente alea
toria, os elementos da série temporal sao dependentes entre si,
e sao compostos de um componente deterministico e um componente
puramente aleatorio. O componente deterministico existe quando

as observagdes separadas por "k' unidades de tempo sao dependen
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tes.

Seja‘xi os valores da série temporal, onde i varia de = 1
até o niimero total N da série. Se os valores de x; sao  linear
mente dependentes dos valores Xs 4y entao a correlacao entre X4
€ X:,q e tomada como uma medida de dependéncia entre os elemen
tos da série. Esta correlacgao € referida como correlagao senial
de kResima ondem. ‘

Se X, € X, sao considerados dois conjuntos de dados, en
tdo o coeficiente de correlacdo serial de késima ordem, segundo
Clarke (3), e:

N-k
izl(xi = X).(X.i"'k - X)
r, = — (2.1)
S %
1=1
onde
— . N
x = (1/N) 7 x; o (2.2)
i=1

Para k=0, segue que r0=1 e para k> 1, -1¢g TS 1.

Se a série temporal € estritamente aleatdria, r =0 para
todos os valores de k> 0. Contudo, para uma amostra de tamanho
finito, os valores computados de Ty podem diferir de zero, devi
do a erros amostrais.

Uma representacdo grafica dos rk'é como uma funcgdo de k,
onde os valores de T, sdao plotados como ordenada contra seus res
pectivos valores de k como abscissa € chamada coarelograma. A
curva obtida pela unido dos pontos do correlograma pode ser re

presentada por uma funcdo, chamada funcdo de autocorrelagao.
2.3 Processo de Geracdo
Quando a seqiiéncia dos eventos de uma série ndo &€ pu

ramente aleatoria, ela pode ser representada por um pProcesso
de geracgao, que & definido, segundo Dawdy e Matalas (5), COomo
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sendo "uma maneira pela qual as forcas causativas agem para pro

-duzir uma serie temporal'. Alguns processos podem Ser eXpressos

matematicamente (modelos matematicos) e, em tais casos, é possi
vel determinar diretamente as varias caracterIsticas estatisti
cas da série temporal. Sempre uma série temporal nioc-aleatdria é
aproximada por um certo processo. A escolha do processo ou do
modelo matematico que representa o processo € baseada na confor
magao da estrutura matemiatica do modelo em relagdo as  caracte
risticas fisicas da s€rie temporal. Os processos que tém sido
mais usados em Hidrologia si3o o média movef e o processo autoxre
anessive. .

- Quando os elementos da série temporal sd@o independen
tes entre si, isto &, a seqgiiéncia € aleatbria, o processo que re
presenta esta série € um processo puramente aleatorio. No caso de
processos puramente aleatorios, os modelos matematicos que  se
ajustam a esses processos sao os modelos baseados nas distribui
¢oes de probabilidade, ou seja, sdo modelos probabilisticos.

Uma maneira de distinguir uma seqiliencia puramente
aleatdria de uma seqiiencia nao aleatdria € através dos coefici
entes de correlagao serial e do correlograma. Se os valores dos
coeficientes Ty sao valores dispersos em torno de zero, entao a
seqiiéncia dos eventos da série temporal € puramente aleatdria.
Se o0s valores de L sao significativamente diferentes de zero,
entdo ha evidéncia de persisténcia entre os valores da série, e
o correlograma fornecera uma base tedorica para a distincao en
tre o melhor processo de geragao ou modelo matemidtico que se
ajusta a essa série temporal.

3.0 GERACAO SINTETICA DE UMA VARIAVEL PARA UM ONICO LOCAL

Geracio seqiiencial de informagdes hidroldgicas € um  pro
cesso que utiliza modelos matematicos para gerar seqliencialmen
te registros sintéticos hidroldgicos. Os dados sintéticos  sao
gerados tomando como base as caracteristicas estatisticas da se
qliencia de dados ja registrados.

Quando as seqiliéncias sintéticas sao de precipitagoes em
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um determinado local ou de vazoes de um rio em uma secao parti
-cular,-a geracao de tais seqliencias € denominada geragdo em um
unico-~Local"

Ha duas classes distintas de modelos matemdticos de gera
cao sintética de seqiiéncias hidrolégicas. A primeira € consti
tuida dos modelos utilizados quando ha persisténcia entre os da
dos registrados, e a segunda quando nao ha persistencia entre
os dados registrados.

3.1 Presenca de Persisténcia

Existem varios modelos matematicos utilizados para a
geracao de seqiiencias sintéticas de dados hidrologicos  quando
ha persisténcia entre os valores ja registrados. Dentre eles,os

mais empregados sao o media movel e o autoreghessivo.
3.1.1 Modelo Média Movel

O processo média mdvel e seu modelo podem ser
€eXpressos COomo:

XymH = €y + ble + b.E * o ok bmet-m (2:3)

A equacgao 2.3 representa o desvio da variavel Xy de sua média
populacional u como uma média ponderada (peso bj) da variavel
aleatoria €eo distribuida normalmente e independentemente, onde
m € a ordem da média movel.

| Os pesos bo’ bl""’ bm devem ser todos posi

tivos e somar a unidade, ou seja:

Tb. =1 - (2.4)

Para se determinar a ordem do modelo média mo
vel, requerida para descrever a persistencia da série temporal,

devem ser estimados m+2 parametros (bl, b2""’ bm; u e oez, on
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de oez € a variancia de st). Jenkins e Watts (3) descreveram
métodos para estimar os parametros e determinar a ordem do mode
lo.

Para a utilizacdo do modelo média movel  deve

ser analisada a sua funcao de autocorrelacdo ”pk”.

Para os dados registrados separados por k uni
dades de tempo, Quimpo (13) define a funcdao de autocorrelagao co

mo sendo:

=1k

P = para k<m (2.5)

P = 0 para k>m (2.6)

Ou seja, uma linha reta com declividade -1/m e intersecgao com

‘0 eixo da ‘abscissa em 1, onde k=0.

Se a funcao de autocorrelacido da série tempo
ral registrada possui uma forma similar a das equagoes (2.5) e
(2.6), entdo o modelo empregado para gerar dados sintéticos des

ta série serda o média movel.
3.1.2 Modelo Autoregressivo

0 modelo autoregressivo, tambem conhecido como
modelo de MARKOV - em homenagem ao matematico russo A. A. MARKOV
(1856 - 1922), que descobriu o processo autoregressivo -, € da

do pela seguinte expressao:

X muo=oag( mra, (X me s (X g mwre (2.7)
onde k 6 a ordem do modelo autoregressivo. A variavel aleatdria
€4 & considerada usualmente para ser normalmente e independente
mente distribuida com média zero e variancia cez. Para se deter
minar a ordem k requerida para descrever a persistencia adequa
damente, € necessario estimar k+2 parametros: @1, @y, By, M
e a variancia 062 do residuo €. Métodos eficientes para  esti

mar esses parametros sao descritos por Kendall e Stuart, Jenkins
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e Watts (3).

Dentre os modelos autoregressivos de ordem k,
os mais empregados em Hidrologia sao os de primeira e de segun.
da ordem:

a) Autoregressivo de Primeilra Ordem

X -u o= al(xt_l—u) * ey - (2.8)
onde os valores de a;, v e UEZ sao estimados pelas equacoes:
a; =1y : (2.9)
ol N - ;
x = (1/N) ¥ X, (2.10)
: t=1

e
N-1 2 ~
3?2 . (@ T7) I§ (xt - §)2 (2.11)
(N-3) t=1

Para esse modelo, a funcao de autocorrelacdo €

dada por:
k -r -
k T 1 . (2.12)

ou seja, se T € positivo, o correlograma decresce monotonica

1
mente de r0=1 ate rm=0. Se r1 e negativo, o correlograma oscila

ra com periodo unitario em torno da abscissa com uma amplitude
decrescente, mas que nao desaparece até k=e,
b) Autoregressivo de Segunda Ordem

X, -u = al(xt_l-u)+a2(xt_2—u) * e, | (2.13)

onde os valores de a;, 2, € 062 sao estimados pelas equagoes:
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_ (1 - r2) : , _
a E e—— 2.
Loa- r; %) | (218
2
R (r.2 - Ty ) : .
a, = 2.15
2 (1 - rlz) ( )
22 _ (N-2) N ___z_hN.—.l =
e O e
R R 1 | (2.16)
2.5 % ) :

De acordo com Sieker (13), a fungao de autocor
relacdo para o modelo de segunda ordem é:

Pr = azk/2 sen(kv + ¢y )/senvy ' (2.17)
onde
Vv = arc cos (-al/ZVa2 ) | (2.18)
e
1 - a,
tgy = ——— tgv (2.19)
1+ a, : )

3.2 Ausencia de Persistencia - Modelos Probabilisticos

Quando os testes de correlagzo serial ndo mostram evi
dencia de persistencia entre os dados hidrologicos registrados,
a série temporal € considerada puramente aleatdoria. Neste caso,
deve-se primeiramente decidir que distribuicao de probabilidade
se ajusta aos dados hidroldgicos e posteriormente, amostrar va
lores dessa distribuicao para gerar uma seqliencia aleatdria sin
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tetica. ‘

A escolha da distribuigao que melhor se ajusta € sub
jetiva. Somente a experiencia do hidrologista e a verificacao dos
dados decidem o uso de certas distribuicdes. Contudo, ha varias
interpretagOes tedricas ou razdes para a preferéncia de uma dis
tribuicdo a outra. A maioria das distribuicdes de probabilidade
recomendadas para se ajustar a dados hidroldgicos sido assinto
ticas (2). Entre elas, as mais empregadas sao a Log-noimal e a
distribuicdao gama (também conhecida como pearson tipo - I1I1}.

W. Teuber (15) utilizou a distribuigao log-normal pa
ra caracterizar as precipitacoes mensais nas bacias dos rios
Acafai, Ce e Paraiba, Pb, Hiemstra e Cresse (8) utilizaram um
modelo de distribuicao log-normal para estender os 27 anos de
registro diario em State College, Pennsylvania. G. H. Hargreaves
(7) usou a distribuicdo GAMA para os cilculos das probabilida
des de ocorrencia de precipitagOes mensais em 724 estacdOes plu
viometricas do Nordeste Brasileiro. H. D. Ayers (1) achou tam
bém a distribuicao GAMA adequada para caracterizar o comporta
mento estatistico das chuvas mensais no Sertao Paraibano.

Um outro critério para a selegdo &€ o fato de  certas
distribuicoes, tais como a retangular, a normal, log-normal e a
distribuicdo GAMA, serem utilizadas para .técnicas de  geracao,
enquanto as outras sao muito dificeis de trabalhar em  geragdo
(9). Quando duas ou mais distribui¢oOes sao igualmente provaveis
de se ajustar, um método analitico de aderéncia, tal como o qui-
quadrade, ou o metodo gragico por meio de histogramas, pode de
cidir qual a melhor distribuicao. '

Quando a distribuigao tiver sido decidida, uma segilien
cia sintética de N eventos hidrologicos sera obtida amostrando
N valores dessa distribuigao. O método usado para amostrar valo
res de uma distribuicao consiste, primeiramente, em amostrar va

lores de uma distribuigdo retangular (i.e., uma distribuigao de

valores continuos sobre o intervalo (0,1), tal que a probabili

dade de uma variavel aleatoria, situar-se num intervalo dy, & o

proprio dy) e entao transformar as variaveis distribuidas retan

gularmente em outras, que possuam a distribuicao requerida.
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3.1.2 Distribuigao Retangular

A distribuicao retangular sobre o intervalo
(0,1) possui a seguinte funcgao de distribuicgao:

0 para x<0 (2.20)
f(x) = Xx para 0gxg1 (2.21)
1 para x> 1 (2.22)

Existem varios métodos para gerar valores de
uma distribuicdo retangular. Um deles & dado por Lehmer (3), que
usou a formula de recorrencia dada a seguir:

u; = (2u;_; + ) (mddulo m) o (2.23)
onde u, € o resto quando (au;_; *+ ¢) € dividido por m. O nlme
ro m € um inteiro (usualmente uma potencia alta de 2 ou 10) e a,
c e u; sao inteiros entre zero e m-1. Os numeros ui/m, entao,
" formam uma seqiiencia tendo uma distribuicao retangular.
Um outro método € o dado pela formula:

5

u, = parte fracionaria de (m + ui~1) (2.24)

onde os valores de ug sao gerados seqliencialmente, comegando de

um valor arbitrario ug
3.2.2 Distribuigao Normal

A funcdo da distribuigao normal com média u e

desvio padrao ¢ é expressa pela formula:

2,2
f(X) = ___1____ e(_l/z) (X"U) /0 (2.25)
‘ ovZm

-

A funcgdo da distribuicao normal padrdo, de me
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dia zero e variancia unitaria é:

2
Bind = ek o, gl E) (2.26)

Ha tambem varios metodos para gerar valores de
uma variavel distribuida normalmente. Entre eles, o metodo de
Box e Miiller (3) requer, a geracao de valores u; e v, com dis
tribuicao retangular sobre o intervalo (0,1). Assim:

/2

_ 1
X; = (-2 logeui)

COS(ZﬂVi) (2.27)

onde X; € normalmente distribuido com média zero e variancia uni
taria.

Para se obter valores normalmente distribuidos
com média p e desvio padrdao o, utiliza - se a seguinte formula:

Xi = M+ gxy (2.28)

3.2.3 Distribuicao Log-Normal

A funcao da distribuicao log-normal é:

1 (-1/2)(z-w,)/0,°

£ =
=) o, v 2T

(2.29)

onde
z = 1lnX (2.30)

Para se gerar valores de uma distribuicao log-

normal, o procedimento &€ o seguinte:

a) Geram-se valores X, de uma distribuicao nor

mal-padrao N(0,1); e
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b) Transformam-se esses valores para Xi=exp&ﬂoxi)

L]

onde)%_po&nd uma distribuigao log-normal com parametros u e o.
3.2.4 Distribuigao GAMA-Dois Parametros

A funcao da distribuicao GAMA com dois parame
tros possui a seguinte forma:

£(x) = ——t— x®71 ¢ 7X/B (2.31)
B~ TI'(a}

onde T'(a) € a fungdo GAMA completa, dada na forma:
ria) = 7 x®1 X 4x (2.32)

A formula de recorrencia para a geracao de va

riaveis, possuindo uma distribuigao GAMA com dois parametros e:

y; = aB(l - 91 : ’3“1/_)3 (2.33)
o a

onde X, ¢ distribuido normalmente (N(0,1)) e o e R sao os para
metros da distribuigdao GAMA que podem ser estimados pelo meto
do da maxima verossimifhanca dado por Yevjevich (17), a partir

da serie amostral, ou seja:

]

1+ /1+ @3 any- a/m) L, tnyy)

a = — g (2.34)
4 (Iny - (1/N)i=l lnyi )
e
- ‘N
B = (1/a)(1/N) I vy, (2.35)
i=1°1 - :
onde y; sio os valores dos eventos registrados ey € a media

aritmética dos valores de Y- A% € uma corregdo necessaria para
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o e seu valor pode ser obtido através de graficos ou tabelas
disponiveis nos textos que tratam sobre o assunto (Ex.: Yevjevch
(17) p. 179)%

4.0 GERACAO SINTETICA DE UMA VARIAVEL PARA MAIS DE UM LOCAL

4.1 Introdugao

Quando as seqiliencias sintéticas sdao de precipitacoes
em mais de um local ou de vazoes de um rio em varias secgoes, a
geracao de tais seqiliéncias € denominada geracdo em multi-Locais.
As vezes € necessario gerar seqliencias simultaneas de varias va
riaveis hidrologicas, como por exemplo, precipitacao, descarga
de um rio e nivel de agua subterranea. Em tais casos, os mode
los sao conhecidos como modelfos de geracao multivariaveis (3).

Alguns modelos ja foram construidos para gerar seqiién
cias sintéticas de uma variavel em mais de um local ou para ge
rar seqiiencias simultaneas de mais de uma variavel hidrologica,
quando ha persistencia entre os eventos de cada seqliencia sepa
radamente. Dentre eles, os modelos de Thomas-Fiering (3), Mata
las (5), o "Fractional Gaussian noise" (3) e o Media Movel de
Primeira Ordem para Multivariaveis (3), s3ao os mais abordados na
bibliografia. Ao contrario dos modelos de uma variavel para um
Gnico local, os modelos multi-locais ou multivariaveis devem
preservar também a correlacao cruzada entre cada par de seqiién
cias. Inevitavelmente, as formulas e os calculos utilizados nos
modelos acima citados sao bem mais extensos do que no caso dos
modelos de uma variavel para um Unico local. Na pratica esses
modelos sao raramente empregados, em virtude do grande numero
de parametros que devem ser estimados (3). Para citar um exem
plo, o modelo de Thomas-Fiering (3), construido para gerar da
dos de vazao mensal para duas secoes em um curso d'agua, possui
132 parametros a serem estimados. O modelo multivariavel de Ma
talas (5), construido em 1967 e desenvolvido por Yong (3) em
1968 para gerar dados de vazao em mais de uma segao num curso

d'agua, depende de algumas restricoes a serem obedecidas, ou sg
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"t

ja, cada uma das '"n'" seqliencias Yt(n) devem ser estacionariasna
média, na variancia e na estrutura correlacional.

Uma alternativa para a geracao de seqiiencia de uma
variavel hidrologica para mais de um local € a utilizacdo de mé
todos estatisticos, tais como a analise de negressdao e cornela
cdo ou os modelos de analise de variancia. Tais modelos possuem
vantagem em relacao aos anteriormente citados devido ao fato da
geracao para mais de um local poder ser feita gerando, primeira
mente, uma seqiiéncia para um Unico local e posteriormente dis
tribuindo essa seqiiencia gerada para os outros locais, atraves
das equacoes fixas do modelo. Além do mais, os calculos utiliza
dos para o desenvolvimento dos modelos de regressao e correla
cdo, ou os modelos de analise de variancia sdao menos extensos

do que os calculos utilizados nos modelos multi-locais.
4.2 Analise de Regressao e Correlacgao (17)

A analise de regressao e correlacao esta incluida en
tre as mais antigas técnicas estatisticas usadas em hidrologia.
0 principal objetivo dessa analise € a transferencia de informa
cOes entre uma mesma variavel medida em diversos pontos, ou en
tre duas variaveis dentre varias observadas simultaneamente. Is
so inclui o preenchimento de falhas dos dados de uma série hi
droldgica e o prognostico de uma variavel a partir de varias ou
tras variaveis observadas.

A negressdo representa uma equacao matematica que ex
pressa uma variavel aleatOria como sendo correlativamente rela
cionada a uma ou a mais variaveis aleatorias. A correlagao Te
presenta o grau de associagOes das variaveis envolvidas na equa
cao de regressao. A escolha da equagao de regressao depende dos
dados das variaveis inter-relacionadas. Se duas series, X e Y,
com valores medidos simultaneamente (xi, yi) e plotados em um
sistema de coordenadas retangulares, mostrar uma concentragaode
pontos nas proximidades de uma reta, a correlagao € linear e a
regressao € caracterizada pela equagao de uma reta. Se, no en

tanto, todos os pontos parecem estar proximos de alguma curva,
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a correlacdao € denominada nao-linear e uma equacao nao-linear &
apropriada para a regressao entre as variaveis das séries X e Y.
0 ajustamento da equacao de regressao a uma funcdo matematica
pre-selecionada, pode ser obtido por varios métodos. No entanto,
um método analitico mais freqlientemente utilizado € ometodo dos
minimos quadrados. Quando apenas duas variaveis sao relaciona
das, o processo € denominado tegressao e cornelacao simples. No
caso de mais de duas variaveis relacionadas, a analise € deno
minada fegressac e corrnelacao multipla.

0 desenvolvimento da analise de regressao e correla
¢ao pode ser resumido nas seguintes etapas:

a) Selecao de uma funcao do tipo linear ou nao-linear que
melhor correlacione as variaveis da regressao simples ou multi

pla;
b) Estimativa dos parametros estatisticos das variaveis;
¢) Verificacao da significancia da correlacgao;
d) Estimativa dos parametros da equacdao de regressao, e

e) Estabelecimento dos limites de confianga quando asso

ciado a uma certa probabilidade ou risco.
4.3 Modelo de Analise de Variancia - Duas Classificacoes

0 modelo de analise de variancia & um método de anali
se estatistica que tem por objetivo a analise multipla de uma
Gnica varidvel aleatoria. Ele pode ser aplicado para uma varia
vel hidrologica, tal como precipitacado, temperatura, ou nivel
de agua subterranea para analisar o seu comportamento  perante
os varios fatores que atuam simultaneamente. Quando se analisa
o efeito de apenas um fator, o modelo de analise de variancia &
chamado anafise de vanriancia - uma classificacdo. Quando se tra

ta de mais de um fator, o modelo & chamado anafise de vanriancia
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multipla classificacao.

Os modelos de analise de variancia distinguem-se tam
bém, aleém do numero de fatores, pelas caracterizagbes de cada
um dos seus componentes, que podem ser sistematicos ou ocasdo

nais. 0 modelo € do tipo sistematico quando as amostras que com
poem o modelo sao escolhidas de uma maneira fixa, e € ocasional

quando as amostras sao escolhidas aleatoriamente.

Sao hipoteses implicitas basicas a aplicacdo do mode
lo que as amostras tenham a mesma variancia o?, que nao haja
persistencia entre os valores de cada amostra e que a variavel

em questao seja normalmente distribuida em todas as amostras.Co
mo o método € forte, um afastamento das hipoteses basicas ainda

pode levar a resultados validos, com razoavel aproximacgao (10).

onde as q linhas e as p colunas funcionam como os varios

A dupla analise de variancia pode ser esquematizada
em forma de matriz, como mostra o quadro 2.1.
QUADRO 2.1
Coluna Media
i 0B &1 seuss il eeens p| da
Linha Linha
O T [ W IR gq| e 21| 2.1
2 le 222 232 ..... s2| e sz sl
j . ol B el wwmimsose Picz]l wsmna Z . .
J 215 %25 |“35] i] pj| Z.
q Z1q qu qu ...... Ziq ..... qu Z.q
Media
da Z Sy T e s Z. Z s
Eoltma Lo |- 2s] 9 1. p-

niveis
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dos dois fatores que resultam na ocorrencia da variavel Z. Z.j
e Zi. sao respectivamente as médias dos valores de cada linha j
e de cada coluna i. O valor Z.. representa a média total de to
dos os elementos.

Se cada campo Zij possuir mais de um elemento, a ané
lise de variancia passa a se chamar anafise de variancia - duas
classigicacoes com nepeticdo e nesse caso, cada amostra Zij de
ve conter o mesmo numero de elementos. A composicdao geométrica

dos valores da variavel Z & mostrada na figura 1.

Acontecimento (1] k)

| —

ST TIT 77T e
X{ .

1 —— - - - = i
Z// p colunas

Fig. 1 - Composigao geométrica dos valores do
modelo de Analise de Variancia (Ref.
12 - pag. 2165)

Desta forma o Eampo Zij contem oS elementos: Zijl’ ZijZ’
Z.._ com sua media Zij

ijn . . . e

0 modelo de analise de variancia com duas classifica
cdes com repeticdo & dado pela formula:
=W+ oa, ¢ Bj + (aB)ij + €. (2.36)

ik ik

na qual
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= média populacional
@, = efeito da coluna i1 sobre o acontecimento Zijk
B. = efeito da linha j sobre o acontecimento Zijk
(aB)ij = efeito trocado entre a coluna i e a linha j
€15k - residuo ou o elemento aleatorio distribuido nor
malmente com média zero e variancia o?

Os componentes o B. e (uB)ij podem deixar de exis

1° 7
tir no modelo, desde que seus efeitos nao sejam significantes
no accentecimento Zijk' Para avaliar isso, usa-se um teste de
significancia (Teste F) aplicado & analise de variancia, que po

de ser resumido da seguinte maneira:

Seja
SQC = nq I (Z, = Z..)7 (2.37)
j=1 1
9 2
SQL = np £ (Z.) - Z..) (2.38)
i=1
b 2
SQL =n & T (2, - I, -IL.j+L1..) (2.39)
i=1 j=1 *J
e
SR = » r Iz Z.. )2 (2.40)
= z .. - .. .
i=1 j=1 k=1 13k iJ.

onde p € igual ao nimero de colunas e q & igual ao nimero de 1i
nhas. SQC, SQL, SQI e SQR representam, respectivamente, a soma
de quadrados entre colunas, entre linhas, entre a interacao de
linhas e colunas e a soma de quadrados residual. O quadro apre
sentado a seguir mostra como se obtém os valores de F corres
pondentes as variagoes entre colunas (FC), entre linhas (FL) e
entre a interagao de linhas e colunas (F;)}.
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Teste F
Fonte de Soma de Graus de Quadrado
Variacao Quadrados Liberdade Medio (S) Modelo Modelo
Sistematico Ocasional
Entre sQC (p-1) g 2 - _SQC F = G- N S
Colunas C (p-1) C SRZ C SIé
Entre SOL i 30L SLZ SLZ
Linhas Q (qa-1) s ¢ = Lol P o= 2L P =L
(q-1) SR SI
Interagao en- > g2 -
tre Linhas e SQI (p-1) (q-1) S SqQI g o= 2l F. = 21
Colunas L = I g 2 I g2
(p-1) (g-1) R R
Residual SQR p.q(n-1) 3R2= SR
p.q(n-1)

4
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No caso do modelo tipo sistematico, se o valor calculado FC ex
cede o valor de F tabelado com (p-1) e pq(n-1) graus de liberda
de para um nivel de risco escolhido, a hipotese de que o compg
nente o; € insignificante € rejeitada. Neste caso, a; nao pode
deixar de existir no modelo. Da mesma maneira, o teste € aplica
do para os componentes Bj e (aB)ij, como também para o modelo
do tipo ocasional.

No modelo sistematico os componentes y, a; % e &ﬁﬁij
sao fixos e sao estimados da seguinte maneira:

u=2=2.. (2.41)

&, = (Z2; = 1Z..) (2.42)

Bj = (Z.j -Z..) (2.43)

(aB)ij = (Zij. = &y = Zx3 * L) (2.44)

A variancia 082 do componente aleatodrio €55k € estimada pelo

quadrado médio SRZ, ou seja:

. i a p n

g a———x F B I {Bop = Zij ) (2.45)

. pq(n-1) i=1 j=1 k=1 1)

0 modelo ocasional possui apenas o componente u fixo,
que é estimado também pela equagao (2.41). As variancias dos
componentes aleatdorios sao estimados, segundo Sieker (13), pe

las equagoes:

50, = (sc2 - 5;%)/nq ' (2.46)
528 = (sL2 " SIZ)/np (2.47)

e B 2
oz(aB)ij = (5;" - S, )/n (2.48)
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€ R (2.49)

5.0 ALGUNS MODELOS DE GERACAO DE PRECIPITACAO
5.1 Geragao Sintética de Precipitacao Estacional (8)

Um modelo analitico para gerar dados de precipitacio
estacional foi desenvolvido por Hiemstra e Creese (8) em State
College, Pennsylvania. Esse modelo foi construido baseado nas
propriedades estatisticas das precipitacdes registradas durante
27 anos. As médias e as variancias de importantes caracteristi
cas das precipitagoes foram razoavelmente bem preservadas nos
dados sintetizados. As caracterIsticas analisadas foram: quanti
dade da precipitacao, duragao da precipitagdo, comprimento do
periodo seco entre os eventos das precipitagOes, e  parametros
descrevendo a forma temporal das intensidades das precipitacdes.
O modelo utilizou a distribuicao log-normal e a bivariavel log-
normal para conservar as caracteristicas das precipitagdes ja
citadas. A distribuigdo bivariavel log-normal facilitou a pre
servacao da interdependencia entre as variaveis no processo de
geracdo tipo MONTE CARLO. O ciclo estacional das precipitacoes
foi definido subdividindo-se os 365 dias do ano em um periodo
de 60 dias e cinco periodos de 61 dias, comecando no dia primej
ro de janeiro de cada ano. A forma da distribuigao das intensi
dades das precipitagoes foil descrita por uma fungao BETA incom
pleta. As precipitacdes foram arbitrariamente separadas quando

.um periodo sem chuva excedeu 30 minutos.
5.2 O Método do '"Modelo Urna' de Grace e Eagleson (3)

Grace e Eagleson (3) desenvolveram em 1966 um modelo
para simular um incremento de chuva de 10 minutos. Eles acharam
que tanto o intervalo de tempo entre as chuvas, quanto a dura
cdo das chuvas, constituem seqiiencias aleatorias que poderao ser

representadas por uma distribuigao de probabilidade. Uma seqiien
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cia de periodos alternados de dias secos e chuvosos foi entao
gerada, amostrando-se valores de uma distribuicdo ja ajustada.
Grace e Eagleson tambem acharam que a intensidade da chuva era
correlacionada com a sua duracao, de modo que, tendo gerado a
duracao da chuva, a sua intensidade seria gerada atraves de um
modelo de regressao.

Baseando-se nas analises ja citadas, considere-se que
N centésimos de uma polegada de chuva devam ser distribuidos en
tre "b" intervalos de tempo sucessivos de 10 minutos. Um ‘'mode
lo urna™ hipotético foi entao usado para distribuir N bolas pre
" tas entre "b' caixas, e para distribuir ”no” bolas verdes a fim
de introduzir a estrutura correlacional entre as chuvas, corres
pondentes a intervalos sucessivos de tempo. A primeira bola
preta & colocada em uma das "b" caixas, selecionada através de
pseudo numeros aleatdrios. Supondo-se que a caixa selecionada
j
"no" bolas verdes; nas caixas "j-1" e '"j+1" sao colocadas "ml”

1" mn LR

seja a caixa "j'". Entao, na caixa sao colocadas 'm das

das "n_-m " bolas verdes remanescentes; nas caixas ''j-2"e '"j+2"

sao colocadas no—mO—Zml bolas verdes remanescentes, € assim por
diante. A segunda bola preta, representando o segundo centésimo
de uma polegada de chuva, & colocada de tal modo que, a probabi
lidade dela cair em uma dada caixa seja proporcional ao numero

de bolas verdes que a caixa contém. Se ela € colocada numa cai

xa "k'", entdao a caixa "k' sao adicionadas m bolas verdes; as
caixas "k-1" e "k+1'" sao adicionadas ”no—mo” bolas verdes, e as
sim por diante. Os valores de no, My, My, ... foram encontrados

por intermédio de um método de tentativas.
Grace e Eagleson chegaram a conclusdao que esse proce
dimento arbitrario reproduziu todas as caracteristicas estatis

ticas das chuvas de intervalos sucessivos de 10 minutos.

5.3 Geracdo de Duragdao de Chuvas Serialmente Correlaciona

das Distribuidas Nao-Normalmente (11)

0 trabalho de Raudkivi e Lawgun (11) se constituiu em

gerar, para um unico local, duragoes de precipitagoes com inter
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valos de 10 minutos. Os dados utilizados para o desenvolvimen
to do modelo foram obtidos atraveés de 5 anos de registros de
chuvas de 10 minutos, em Auckland, Nova Zelandia.

Para eliminar o efeito estacional, os dados .registra
dos durante cada ano foram separados em classes mensais. Os da
dos registrados nos mesmos meses, em diferentes anos, foram agru
pados em seus respectivos meses e considerados como séries tem
porais mensais. Essa disposicao em classes considerou que as sé
ries temporais eram estatisticamente homogéneas (série estacio
naria).

O modelo resultante consta de um processo autoregres
sivo para descrever a persistencia entre os eventos, e de uma
distribuicao de probabilidade para preservar o componente alea
torio de cada evento, na segliencia gerada. Para alguns meses
(janeiro, junho, julho, agosto e outubro), a ordem "k" da depen
dencia do modelo autoregressivo foi igual a 1, e para os demais
meses a ordem foi igual a 2. Alguns testes foram feitos, basea
dos nos trabalhos de Kendall e Stuart (18), e indicaram que nao
ha vantagens em se tomar valores de "k" maiores do que 2. Para
a reproducdo da nao-normalidade das seqliencias, o testede Kolmogorov-
Smirnov indicou que com o uso da distribuigao Pearson tipo II1I
(GAMA), com dois parametros, ¢ modelo gera seqliencias sintéti
cas que possuem distribuigoes de freqliencias identicas as dis
tribuicdoes das populagOes historicas.

Os resultados da correlagao serial, dos parametros es
tatisticos (media, desvio padrao e coeficiente de assimetria) ,
e da distribuicao de probabilidade dos dados historicos, foram

bem reproduzidos.
5.4 Seqliencias de Chuvas Diarias para um Unico Local (4)

Cole e Sherriffe (4) desenvolveram um modelo para ge

rar dados sintéticos de chuvas diarias para 7 sub-bacias do rio

2

Dee, totalizando uma area de 1060 Km“. O modelo & resumido em

dois estagios:
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a) Geragao de seqiiencias de periodos alternados de
dias secos e chuvosos, obtidas através da amostragem de valores

de uma distribuicao empirica, e

b) Geragdo das alturas de chuvas diarias, por meio de

um modelo de MARKOV de primeira ordem.

0 modelo foi deduzido e testado com os dados de Alwen
Waterworks, North Wales, correspondentes ao intervalo de anos
de 1925 a 1965. '

Foi demonstrado que nos sucessivos periodos, chuvoso e
seco, chuvoso e chuvoso, ou seco e seco, nao havia correlagao
significante entre os meses janeiro e fevereiro, e junho e ju
lho. Os periodos secos e chuvosos, para cada mes do ano, foram
tabelados em freqiiencias acumuladas, e nenhuma distribuigao
ideal se ajustou a essas freqliencias. Os periodos secos e chuvo
sos foram diretamente obtidos através da amostragem de valores
de uma distribuicao retangular.

Para a analise do modelo markoviano de primeira ordem,
foram comparados os histogramas das quantidades de chuvas dia
rias, geradas para cada periodo mensal do ano, com os histogra
mas referentes aos dados de chuvas registrados. O histograma dos
totais de chuvas mensals apresentou uma assimetria menos suave

do que o histograma correspondente aos totais mensais registra

dos.
5.5 Modelo Estatistico para Simulagaode Precipitagoes Dis
tribuidas Diferentemente Sobre uma Determinada Area
(12)
O trabalho de Sieker (12) se refere a um modelo para
simular uma chuva diaria, sobre uma bacia hidrografica, cuja

maior intensidade deva ocorrer em um local especifico da bacia.
Para isso, ele utilizou um modelo de analise de variancia com
tres fatores, com caracteristicas ocasionais para cada um deles.

Dois dos trés fatores correspondem a composig3o por area geogra
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fica da variavel aleatoria precipitacdo, formando uma matriz
das estagdes de medigao das chuvas. O terceiro fator correspon
de aos diversos eventos das precipitacoes, registradas em cada
posto pluviométrico da bacia.

O modelo foi aplicado para a regiao Seeve situada na
parte inferior do rio Elbe, na Alemanha Ocidental. A regiao em
estudo possui 16 estacgoes pluviométricas contendo 8 anos de da
dos registrados de chuvas didrias. O modelo foi requerido para
simular uma chuva didria, com periodo de retorno de 10 anos, e
cuja maior intensidade deveria ocorrer na estagao '8", localiza
da na area central da bacia. O modelo foi utilizado repetidas ve
zes, para periodos mensais do ano, estatisticamente diferentes.
Os resultados observados corresponderam satisfatoriamente aos ob

jetivos propostos pelo modelo.




CAPITULO 1III

CARACTERIZACAO DA BACIA

Neste capitulo e apresentado uma sintese das caracteristi
cas fisico-climaticas da bacia de Oscar Barros, descritas deta
lhadamente no relatorio efetuado pela SUDENE (13), em 1977, so
bre a bacia do Riacho do Navio.

1.0 DESCRICAO DA BACIA
1.1 Localizacao

A bacia de Oscar Barros faz parte de um conjunto de 6
sub-bacias que compoem a Bacia Representativa do Riacho do Na
vio. Ela esta situada a Sudeste da bacia do Rio Pajed, no ser
tao pernambucano, entre as paralelas 08°04' e 08°12' de latitu
de Sul e entre as meridianas 37°48' e 37°53' de longitude Oes
te:

1.2 Caracteristicas Fisicas

As principais caracteristicas fisicas da bacia s3o:

Area de drenagem = 45,20 Km?
Perimetro = 29,50 Km
Indice de compacidade = 1,23

Comprimento do retangulo equivalente = 10,60 Km
Largura do retangulo equivalente = 4,26 Km
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Indice de declividade = 0,15
Indice de declividade global = 16,79 m/Km
Desnivel especifico = 125,00

1.3 Relevo

O relevo encontrado no dominio do riacho do Navio, on
de esta situada a Bacia de Oscar Barros, nao encerra grandes al
titudes, pois se trata de uma regiao de planalto, onde as prin
cipais elevagoes sao pertencentes aos divisores d'agua. A alti
tude média da bacia € de 600 m, sendo portanto a cota normal da

regiao.
1.4 Geologia

A bacia apresenta pouca variedade litologica, sendo
composta na sua maioria por granito intrusivo, micaxistos, pa
ragnaisses e migmatitos. O sub-solo € cristalino, destacando-se
0 gnaisse, os migmatitos e o granito.

.Sob o ponto de vista taxonomico, a bacia apresenta uma
associacao de solos litolicos eutroficos, regosol eutrofico com
fragipan, planosols e afloramentos. Os solos litolicos predomi
nam com relacao aos outros, tornando a bacia quase que impermea

vel.
1.5 Cobertura Vegetal
Em decorrencia do clima, a vegetacao predominante 3
a caatinga, densa e com alto grau de xerofilia. Ha uma pequena
quantidade de espécies arboreas e arbustiva, que juntamente com
a cultura de subsistencia do milho e feijao, completam o quadro
da vegetacao existente.

1.6 Rede Pluviometrica

Existem instalados no interior da bacia e regioes cir
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cunvizinhas 19 postos pluviométricos (Fig. 2). O equipamento &
do tipo "Ville de Paris", com uma area de captacao de 400 cm2 e
capacidade para 200 mm de chuva. '

A tabela 3.1 relaciona os postos pluviométricos da
sub-bacia de Oscar Barros com os detalhes de localizacao sobre
cada posto.

2.0 CARACTERISTICAS CLIMATOLOGICAS
2.1 Clima

Devido a peculiaridade das massas de ar que circulam
na regiao Nordeste do Brasil, e em particular na bacia de Oscar
Barros, o ciclo pluviométrico mostra-se curto e irregular, Te
sultando em um clima semi-arido. Segundo a classificacao de
KOPPEN, o clima da regiao € do tipo "BSH", que caracteriza um

clima seco.
2.2 Ventos

Apesar de nao se ter na bacia estacoes indicadoras da
direcao dos ventos, observacoes "in loco'" efetuadas por técni
cos da SUDENE (13), indicam ventos com direcao Sudeste e Este com
dominancia sobre os outros setores. De uma maneira geral sao
ventos fracos, com maiores velocidades médias no periodo seco

do que no de chuva.
2.3 Regime Pluviométrico

O regime pluviométrico, sob latitude equatorial, apre
senta-se como aqueles encontrados nas regioes tropicais, do ti
po semi-arido. Assim sendo, encontrar-se-a na bacia de Oscar
Barros duas estagoes bem marcantes: verao-seco, e inverno com
chuva. A estagao invernosa possui uma duragao aproximada de 5
méses, janeiro a maio, onde ocorrem 75% das precipitagoOes anuais,

tendo os meses de marco e abril como maximos.
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2.3.1 Alturas Pluvioméetricas Anuais

Com a finalidade de analisar a série temporal
das precipitacoes anuais registradas na regiao da bacia de Os
car Barros, escolheu-se a estacao de Betania (latitude 08°17" %
longitude 38°02', altitude 431 m), localizada bem proxima a ba
cia, que apresenta a vantagem de possuir uma série de registro,
anuais e mensais, mais longa. Os 42 anos de observacoes (1934-
1977) permitem definir as seguintes caracteristicas estatisti

cas para as chuva:

Media = 514,9 mm
Mediana = 482,0 mm
Maxima = 977,5 mm
Minima = 217.,5 mm
Desvio padrao = 185,0 mm

Coeficiente de variacao 0,36

2.3.2 Alturas Pluviométricas Mensais

Uma analise das precipitacgOes mensais registra
das na bacia de Oscar Barros podera ser feita observando os va
lores da tabela 3.2. Esta «tabela mostra os valores das precipi
tacoes médias mensais, e dos desvios padroes, registrados sobre
a bacia de Oscar Barros, comparados com os valores médios e o0s
desvios padroes das precipitagoes mensais, registradas para a
estacao de Betania.

2.4 Temperatura

Em virtude da bacia possuir uma area pequena, com Te
levo moderado, as temperaturas registradas em varias estagoes
climatologicas instaladas na bacia sao quase iguais. As  varia
coes durante o ano sdo pequenas, COm um maximo em novembro (35°C
3s 14 horas) e um minimo em agosto (14°C as 4 horas). Os valo

res médios diarios situam-se em torno de 25°C.
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2.5 Umidade Relativa do Ar

A umidade relativa média mensal ndo varia muito duran
te o ano, atingindo um maximo no mes de abril (73% as 9 horas )
e um minimo em novembro (50% as 9 horas).

Como a umidade relativa do ar € um dos fatores deter
minantes do regime pluviométrico tem-se, como consequéncia dis
so, que o mes de abril esta situado entre os méses mais  chuvo
sos, enquanto o mes de novembro esta entre os mais secos.
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Fig. 2 - Bacia de Oscar Barros

Rede Pluviométrica
ESCALA: 1. 50.000
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TABELA 3

.1

DESCRICAO DOS POSTOS

36

CODIGO NOME LATITUDE ~ LONGITUDE  ALTISUDE
B, Serra do Joel  4%°4'21" 37949'05" 700
B, Olho D'agua 8°5100" 37949'02" 750
r, Cupeti g97r 18" 37°47' 06" 650
P Malhada Verme

1ha 8% 34" 37°5%° 15" 600
P, Lage do Gato 8°5'06" 37949 49" 650
P, Serra dos Ca

gados 8%6'03" 3799112 650
Ry Carua Segundo 8°96'50" 37%48' 27" 650
Py Vila Amélia 8%s 20" 37%50' 29" 600
P10 Piabas Primei

o 8%5142" 37%50' 4" 600
P Carua Primei

o Y8 500 37949 24" 560
]E’12 Malhada Gran

de §%gr 22" 37%48' 19" 600
Pis Boqueirao i S il AL ¥ i 580
P14 Piabas Segun

do 8% 16" 37951112 630
P1 5 Salobro Segun

do g%7 o3 37°50" 23" 550
Pe Cajueiro §%7123" 37949 44" 550
Bos Macambira gi77g» 37951 24" 580
Pig Salobro Pri

meiro 8%7'54" 379501 52" 530
Poy Conceigao Pri

meiro 8°g 40" 379517 20" 520
P Conceicao Se

gundo 8%9' 49" 379527 00" 500




TABELA 3.2

MEDIA (P) E DESVIO PADRAO (o) DAS PRECIPITA
GOES MENSAIS REGISTRADAS NA BACIA DE OSCAR
BARROS E NO POSTO DE BETANIA

Micas Oscar Barros (1971-1977) Betania (1971-1977) "~ Betania (1934-1977)
P (mm) | o (mm) P (mm) o (mm) P (mm) o (mm)

Janeiro 81,7 47,1 1177 86,6 65,2 45,1
Fevereiro 96,7 875 95,1 92,4 T7 41 55,0
Marcgo 130,6 55,0 146,9 88,2 130,3 89,4
Abril 138,1 47,0 109,7 26,8 76,6 69,0
Maio 70,3 48,9 47 57 41,0 43,1 41,6
Junho 55,0 26,5 34,7 ) 33,0 24,2 19,7
Julho 46,5 49,5 18,7 26,8 15,0 16,8
Agosto 9,2 14..5 7,9 13,8 67 T it
Setembro 18,7 ' 18,4 6,6 8,7 4,7 T o
OQutubro 23,8 26,9 11,7 15,6 10,7 13,0
Novembro 20,6 28,3 19,6 27,0 24,1 45,8
Dezembro 32,1 35,6 520 30,0 39,9 51,0

£€



CAPITULO 1V

DESENVOLVIMENTO DO MODELO

1.0 INTRODUGAO

A metodologia aqui seguida para a geracao de dados de pre
cipitagao diaria para os varios postos de uma bacia hidrografi
ca pode ser sintetizada em trés estagios. O primeiro estiagio se
- refere a geracao da altura de precipitagdo média sobre a bacia.
0 segundo gera seqliéncias de periodos de dias com chuva e sem
chuva e o terceito se constitui na distribuigao da altura da
precipitacdo média gerada para cada posto pluviométrico dentro
da bacia. '

Os dados amostrais utilizados para a formulagao do mode
lo foram as alturas pluviométricas diarias, registradas nos pos
tos pluviomeétricos da bacia de Oscar Barros (15), num periodo
de 7 anos (1970-1876).

2.0 GERACAO DA PRECIPITAGCAO MEDIA DIARIA SOBRE A BACIA
2.1 Caracteristica da Série Temporal Registrada

Devido as condicoes climatologicas que atuam na Te
giao da bacia de Oscar Barros, € evidente que a série temporal
dos dados de precipitacgao diaria apresente uma caracteristica
estacional, que &€ marcada por um periodo chuvoso, inverno, e um
periodo seco, verdo. Essa mudanca no regime pluviométrico torna

a série temporal anual nao-estacionaria. Desse modo, o processo
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que descreve essa série seria um processo estocastico nido-esta
cionario. Desde que um processo nao-estacionario € muito compli
cado analiticamente, € conveniente e desejavel trabalhar apenas
com os processos estacionarios. Uma forma comum &€ dividir a se
rie temporal em segmentos, cuja seqiiencia de eventos dentro de
cada segmento seja homogénea e estacionaria. O nimero de partes
em que a série temporal deve ser dividida depende da natureza
dos dados. A situacao ideal € dividir a série temporal em um me
nor numero possivel de partes, sem comprometer a precisdo do mo
delo a desenvolver. Sendo assim, o modelo de geracao seria de
senvolvido para cada segmento separadamente.

A primeira tentativa foi dividir o ciclo estacional da
precipitacdo anual em 12 meses e analisar separadamente o com
portamento estatistico das precipitacoes diarias registradas pa
ra as 12 séries temporais, considerando os 7 anos de dados re

gistrados.

O comportamento das 12 séries temporais de precipita

-

coes foi analisado pelos seguintes parametros estatisticos: me
dia, desvio padrao, moda, numero de dias com chuva e também as
variacoes de cada um desses parametros de ano para ano. Foi ob
servado que os meéses mais chuvosos (marco e abril) possuem ca
racteristicas estatisticas semelhantes, podendo ser agrupados
em uma unica série, o mesmo acontecendo com os periodos maio-
julho, agosto-outubro e novembro-dezembro. Os méses de janeiro
e fevereiro apresentaram um comportamento diferente dos demais.
Desse modo, foram considerados 6 periodos homogéneos para o de
senvolvimento do modelo, preservando assim a segiiencia cronolé
gica das precipitacoes diarias ao longo do ano. Os 6 periodos ana
lisados separadamente foram:

19 periodo: JANEIRO

29 Periodo: FEVEREIRO

3? Periodo: MARCO-ABRIL

4° Periodo: MAIO-JULHO

5¢ Periodo: AGOSTO-OUTUBRO

6° Periodo: NOVEMBRO-DEZEMBRO
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Com a divisao do ciclo estacional do ano em diferen
tes periodos, a periodicidade da seqiiencia ficou eliminada do
modelo. Como a seqiiencia dos totais de chuvas anuais para a re
giao de Oscar Barros nao mostrou nenhuma tendencia durante o pe
riodo de registro, se conclui entdo que as segiiencias das preci
pitacoes diarias, para cada periodo, podem ser também considera
das nao-tendenciosas.

2.2 Verificagao da Persisteéncia

A verificacao da persistencia foi feita atraves da
analise dos coeficientes de correlacao serial. Para a série tem
poral MARCO-ABRIL, constituida das precipitacgoes médias diarias
registradas sobre a bacia no respectivo periodo, durante os 7
anos de registro, os coeficientes de auto-correlacao T, calcu
lados foram:

0,03
-0,11
-0,10
-0,10

0,10
-0,45

0,11

o T L T JRE - . T
~N o BN N

A figura 3 mostra o correlograma correspondente aos
coeficientes calculados anteriormente.

Como pode ser observado, os coeficientes r, sao valo
res dispersos em torno de zero, o que implica em dizer, que a
série temporal nao apresenta persistencia entre seus eventos, ou
seja, os elementos da série temporal sao independentes entre si.
Nesse caso, a seqiiencia das precipitacoes médias diarias, parao
periodo MARGCO-ABRIL, €& considerada puramente aleatoria.

A mesma analise de verificacao da persistencia foi
feita para os outros 5 periodos e ficou também evidenciada a au

sencia de dependéncia entre os elementos de cada série temporal,
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analisadas separadamente.

rk “‘
1,04 -
I
0,5
— — i ¢ /\ . /,
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0,5
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Fig. 3 - Correlograma das alturas pluviométricas diarias
correspondente ao periodo MARCO-ABRIL

2.3 Distribuigcao de Probabilidade dos Dados Registrados

Ja que as seqiencias das precipitacdes nao apresenta
ram persistencia entre seus elementos, conclui-se que um modelo
probabilistico seria mais indicado. Entao, uma distribuicdo de
probabilidade deve ser ajustada a cada uma dessas seqliencias,
sendo o processo de geracao obtido a partir da amostragem de
valores dessa distribuigao.

A figura 4 mostra a distribuigéd de freqliencia das
precipitagoes medias diarias registradas sobre a bacia, referen
te ao periodo MARCO-ABRIL. Como pode ser observado, a distribui
¢do de freqiiencia mostrada é assimétrica, o que elimina a possi
bilidade dos dados serem ajustados por uma distribuicdo normal.
Com base na forma da distribuicao de freqliencia da figura 4 e
em outros trabalhos existentes na bibliografia, a distribuigao
GAMA com dois parametros foi considerada como a melhor distri

buigao que se ajustou a série temporal, correspondente ao perio
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Fig.4 —Distribuicdo de frequéncia das precipitagdes medias
didrios . sobre o bacia para o periodo Margo-Abril.
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do MARCO-ABRIL.
A mesma analise feita para os outros periodos, indi
cou a distribuicao GAMA de probabilidade com dois parametros co

mo a mais adequada.
2.4 Parametros do Modelo

A distribuicao de probabilidade GAMA-Dois Parametros,

possui a funcao:

f(X) = Otl Xa_l e‘x/B (4.1)
BT (a)
sendo
rla) = /% x¥ 17X ax (4.2)
onde
o = parametro de escala que foi estimado pela equacio:
- N
1 + //1 + (4/3)(In y - (1/N)i§11n yi)
a = N - A8 (4.3)
4(1ln y - (l/N)i§1 1n yi)
e
B = parametro de forma que foi estimado pela equacao:
» 5 N
B = (1/3)(1/N) Iy, (4.4)
i=1
em que

¥y = valores dos eventos ja registrados
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média aritmética dos valores de Y3

&) <
1}

H

corre¢ao necessaria para o, obtida através
bela 8.2 do livro de Yevjevch (17).

da ta

-~

Os valores calculados de & e B s3ao apresentados na ta

bela 4.1.
Tabela 4.1

Valores dos coeficientes & e B da distribuigao GAMA

Periodo JAN FEV MAR-ABR | MAI-JUL | AGO-OUT | NOV-DEZ
Coef.

8 0,99 0,98 1,00 0,96 2.70 1,82

2 13,30 12,60 13,74 | 8,13 2.10 3.85

1

—L

—_—

Para a geracao das seqliencias das precipitacoes me

dias diarias sobre a bacia, seguiu-se as seguintes etapas:

a) Geracdo de duas seqliencias distribuidas retangularmen
te. Essas seqiiencias foram geradas com base na formula de recor

rencia 2.24;

b) Geraciao de uma segiiéencia de nimeros pseudo-aleatdrios
normalmente distribuidos (xi), com média zero e variancia unita
ria. Para a geracdo dessa seqilencia utilizou-se a formula de re

correncia 2.27; e

c) Geracao das alturas das precipitacgles médias diarias
sobre a bacia, obedecendo a distribuicao GAMA de dois parame
tros. A geracido dessa seqiliencia depende dos valores ja obtidos

nas etapas anteriores e a formula de recorréncia utilizada foi:

y; = eB(l - (1/9a) + (xi/3/7;))3 (4.5)
Os nﬁmerds negativos gerados nessa etapa foram alterados para o

valor zero. Para a geracdo dessa seqiiencia, além dos dois para
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metros a e B, devem ser conhecidos inicialmente:

n = numero de valores da amostra registrada

N = numero de valores da amostra a gerar

u, = valor inicial arbitrario da primeira seqiiéncia de
numeros aleatorios, distribuida retangularmente
v, = valor inicial arbitrario da segunda seqiiencia de

numeros aleatorios, distribuida retangularmente

3.0 GERACAO DE PERIODOS ALTERNADOS DE DIAS COM CHUVA E SEM CHU
VA

A geracdo de periodos alternados de dias com chuva e sem
chuva € baseada em um modelo aleatorio, em que a ocorrencia de
um dia chuvoso, ou sem chuva, esta condicionada as probabilida
des de ocorrer um dia de chuva, quando o dia anterior foi, ou

nao, chuvoso. Denomina-se:

- probabilidade de ocorrer um dia chuvoso, quandoo dia
anterior foi seco, e
P, ~ probabilidade de ocorrer um dia chuvoso, quando o dia

anterior foi chuvoso.

As probabilidades P, © P sao calculadas, com base na seqliencia
dos dias secos e chuvosos ja registrada. Ou seja:

B, ™ 1/£o ‘ (4.6)
e

Py =1 - (1/4) (4.7)
onde

£, = comprimento médio dos intervalos de dias secos da

amostra registrada, e
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£1 = comprimento médio dos intervalos de dias chuvosos da
amostra registrada.

O valor de ﬂl € obtido somando-se o numero de dias chuvosos con
secutivos e dividindo-se esse valor pelo numero de intervalos

chuvosos correspondentes. Da mesma maneira & obtido o valor de

£O.
0 modelo de geracao dos dias chuvosos e secos foi aplica
do separadamente para os 6 periodos do ano, ja descritos ante
riormente.
A figura 5 mostra o fluxograma das etapas do modelo.
Para a geracao da seqliencia de dias com chuva e semchuva,
além dos valores calculados de P, © Py devem ser arbitrados va

lores para os seguintes parametros:

u_ = valor inicial da seqiiéncia de nimeros aleatorios en
tre zero e um

¥ © dia anterior ao primeiro dia da seqiiencia a gerar

(seco ou chuvoso), e

N = nimero de dias da seqliencia a gerar

A tabela 4.2 da os resultados de ﬂo, El, P, € Py para os
6 periodos.

Tabela 4.2

Valores de 20, El, P, © Pg

JAN FEV MAR-ABR MAI-JUL AGO-0UT NOV-DEZ
20 6,44 1,57 3,10 - B 15,59 13,28
£1 1:59 1,81 2,10 1,63 1,24 1,38
P, 0,16 0,13 0,32 0,18 0,06 0,08
Py 0,37 0,45 0,52 0,39 0,19 0,28
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Yi = sequéncia de dias a gerar,

Ui = sequéncia de numeros aleatdrios entre
zero e um.

i =052,3,...,N

'

(yor"N' Uy » D;- P periodo | |

2 -~
SIM NAO

3
SIM SIM U, < p]

Yi e um dia seco

Fig.5 — Fluxograma das etapas do modelo de geragao
de dias com chuva e sem chuva.
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4.0 DISTRIBUICAO DA PRECIPITACAO MEDIA GERADA PARA CADA POSTO
DA BACIA

4.1 Modelo de Analise de Variancia

Com a finalidade de distribuir a precipitacao média
gerada para cada estacdo pluviométrica situada na bacia, foi
aplicado um modelo de analise de varidncia com duas classifica
coes. A aplicacao desse tipo de modelo necessitou da disposicgao
das amostras em linhas e colunas. Em vista disso, no mapa da ba
cia hidrografica foi feito um tracado em forma de matriz, cuja
disposicao das p colunas e das q linhas esta em concordancia com
a posicao geografica dos postos pluviométricos da bacia. Por ra
z0es técnicas de calculo € aconselhavel (porém nao obrigatorio)
que em cada um dos quadros p x q da matriz esteja localizada
uma estacao de medigdo. Em conseqiiéncia disso, sob o ponto de
vista geografico, podera ser usado um tragado niao equidistante
das linhas e colunas.

As p colunas ¢ q linhas da matriz compoem as duas
classificacbdes da analise de variancia e as precipitagdes regis
tradas em cada posto constituem as amostras do modelo. Uma ve:z
que, ha mais de um evento em cada amostra, o modelo e de dupla
analise com repeticao. Desde que o objetivo € determinar as pre
cipitacoes pontuais em cada posto, como estabelecido na bacia, o
modelo € do tipo sistematico., Dessa maneira, a formula de recor
réncia empregada para a geracgao da precipitacac diaria em cada
posto pluviométrico é:

Poop = M oot Bj + (aB)ij + €. (4.8)

ijk ijk

sendo

Pijk = késima precipitacao gerada para o posto situa
do na cecluna i e linha j

késima precipitacao média gerada sobre a bacia
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a; = efeito nas precipitagdes dos postos situados

na coluna 1
Bj = efeito nas precipitacoes dos postos situados

na linha j

(aB)ij = efeito trocado entre colunas e linhas nas
precipitacgoes dos postos situados na coluna

1 e linha j
€59k = residuo, ou o elemento aleatdério, distribul

do normalmente com média zero e variancia 0;
4.2 Aplicagao do Modelo

A figura 6 mostra o tracado das linhas e colunas para
a bacia de Oscar Barros. A matriz € composta de 4 colunas e 4
linhas, sendo que, para que haja apenas uma estagao em cada qua
dro p x q do tracgado, os postos P5, P2 e P25 foram excluidos do
modelo.

0 quadro 4.1 mostra a matriz esquematizada do modelpo,

onde:

ij = media amostral das chuvas registradas no posto
da coluna 1 e linha j

Z.j = média aritmética dos valores de Zij da linha

J

Zi = média aritméetica dos valores de zij da colu
na 1

Z.. = média aritmética dos valores de Z.j e Z; -

Em concordancia com os dois estagios do modelo de ge
racdo anteriormente descritos, essa analise foi feita para 0Ss
6 periodos do ano, considerados separadamente.

Para um determinado periode do ano, a média amostral
Zij. foi obtida da seguinte maneira:

a) Foram calculadas as médias aritméticas das precipita

coes diarias para cada ano, registradas no posto Pij' Dessa ma
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Fig. 6 - Linhas e colunas da dupla
Analise de Varidncia.
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neira, as amostras correspondentes a cada posto, ficaram reduzi
das a 7 valores. Essa modificacao se fez necessaria, para que
cada amostra ficasse possuindo o mesmo numero de elementos sin
cromaticamente medidos - condicao essa exigida para a aplicacdo

"do modelo de analise de variancia;

b) Calculou-se novamente a media aritmetica dos 7 valo

res de cada amostra, obtendo-se entao os valores de Zij 3

Os coeficientes do modelo oy, Bj e (aB)ij foram esti
mados pelas equacgoes 2.42, 2.43 e 2.44. Ou seja:

G: = 2, ~ Lo (4.9)
Bj = Bud = Lo (4.10)

e
(“B)ij = (zij. -2, - Z2.j+Z..) (4.11)

A variancia OEZ do componente aleatorio Syt foi esti

mado pela equagao:

" 1 qQ p n
g% = E L T (Zii - Z.) (4.12)
p.q(n-1) i=1 j=1 k=1 *J

na qual, p=q=4 e n=7.

O componente do modelo u,, corresponde ‘a seqiliencia da
precipitacao média gerada sobre a bacia.

Nos quadros 4.2, 4.3, 4.4, 4.5, 4.6 e 4.7 sao apresen
tados os resultados das matrizes do modelo, correspondentes a
cada periodo. A tabela 4.8 da os valores dos coeficientes o,
B. e (aB)ij. Os desvios padroes do componente aleatorio do

modelo sao mostrados a seguir.
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(mm)

PERIODO

JAN

FEV
MAR-ABR

MAI-JUL
AGO-0UT
NOV-DEZ




QUADRO

4.1

ESQUEMA DA MATRIZ DO MODELO

Coluna
Media
1 2 & 4 da
Linha
Linha
1 Posto 13 | Posto 9| Posto 6| Posto 3
Zig
211, 213, SER 214,
2 Posto 14 | Posto 10| Posto 7| Posto 8
Do 2
221. 222, Bos, Zos.
3 Posto 18 | Posto 15| Posto 11| Posto 4
2w
B, L3s. Lag, Lol
A Posto 21 | Posto 19| Posto 16| Posto 12
y z 7 z .4
41. 42 . 43. 44,
Media
da Zl. 22_ 23_ 24_ Dis

Coluna




QUADRO 4.2

VALORES DA MATRIZ DO MODELO DE ANALISE
DE VARIANCIA, EM MILTIMETROS
Periodo: JANEIRO

Coluna Media
i 2 3 4 da
. Linha
Linha

1 12.6 i 5 9,7 15,1 1255

2 13.3 12,6 15,4 13.1 13,6

3 12,1 11,6 12,2 17,0 13.2

4 14,9 10,6 125 157 L5 4
Media

da 13,2 11.8 12,5 15.2 13,2
Coluna




QUADRO 4.3

VALORES DA MATRIZ DO MODELO DE ANALISE
DE VARIANCIA, EM MILIMETROS
Periodo: FEVEREIRO

Coluna Media
da
L . D & Linha
Linha
1 13,0 12,6 10,1 15,7 12,4
2 11.5 12.7 10,9 11,7 11,7
3 125 10,8 12.3 16,1 12,9
4 12.7 12,5 11.4 15,2 13,0
Média
da 12,4 12,2 11,2 14,2 12,5
Coluna




QUADRO 4.4

VALORES DA MATRIZ DO MODELO DE ANALISE
DE VARIANCIA, EM MILTMETROS
Periodo: MARCO-ABRIL

Coluna Madia
i} 2 3 4 ﬁa

Linha Linha

i i 18.1 16,0 11.9 17 .1 15,8

2 13,6 14,6 17 .8 177 16,0

3 12,3 16,5 16,1 18,9 14,5

4 13,8 11 .6 L35 18,2 14,2
Média

da 14,5 13.2 14,8 18,0 15,1
Coluna




QUADRO 4.5

VALORES DA MATRIZ DO MODELO DE ANALISE
DE VARIANCIA, EM MILIMETROS
Periodo: MAIO-JULHO

g M&dia
1 2 3 4 da

Linha Linha

1 8.9 9.3 7,0 9.3 8,6

2 T 8.4 9,1 9,9 8,3

3 6,4 6,2 9,6 10,9 8.3

4 5,9 5,9 7.1 7,8 6,7
Media

da 6,8 T35 B2 9,5 8,0
Coluna




QUADRO 4.6

VALORES DA MATRIZ DO MODELO DE ANALISE
DE VARIANCIA, EM MILIMETROS
Periodo: AGOSTO-QUTUBRO

Coluna Média
1 2 3 4 da

Linha Linha

1 6.6 6.1 4.5 70 6.1

2 5:5 6,1 sy | 5,6 5,6

3 4,8 5,1 5,8 6,1 5.5

4 0. .7 5.1 4.4 5,8 5,5
Media

da 5,9 5,6 5,0 6:1 5.%
Coluna |




QUADRO 4.7

VALORES DA MATRIZ DO MODELO DE ANALISE
DE VARIANCIA, EM MILTMETROS
Periodo: NOVEMBRO-DEZEMBRO

Coluna Méedia

1 2 3 4 Lﬂﬁl

Linha SRS

1 8.7 8,3 6,4 759 7,8

2 8,7 8.4 8,2 7,0 8,1

3 7,9 6,2 6,7 8,3 7,3

i | 7,8 T 7,4 9,7 8.2
Media

da 8,3 7. 7 e 8,2 7.9
Coluna




COEFICIENTES DO MODELO DE ANALISE DE VARIAN
CIA, EM MILIMETROS, PARA CADA PERIODO

TABELA 4.8

60

JAN FEV  MAR-ABR MAI-JUL AGO-OUT NOV-DEZ
a, 0,0 0,1 -0,6 <%.32 0,2 0,4
o, -1,4 =1 .3 -1,9 -0,5 ~0.3 4,2
o, i, 7 1.3 0,3 0,2 0,7 0,7
a, 2,0 T .7 2,8 1,5 0,4 0,3
B, 0,7 ~fi5 1 0,7 0,6 0,4 0,1
B, 0,4 -0,8 0,9 0,3 ~0,1 0,2
B, 0,0 0,4 . 0,3 i -0,6
B, 0,2 0,5 -0,9 =1,3 ~ .8 0,3
(0B) ., 0,1 0,7 2,9 1,5 0,3 0,5
(aB), 1,4 0,5 2,1 1 0,1 0,7
(aB),; -2,1 -1,0 -3,6 -1,8 -0,9 0,7
(aB) 4 0,6 -0.,4 -1,6 -0,8 0,5 -0,2
(6f)s; ~0,3 0,1 -1.,8 ~1,3 -0,3 0,2
(aB) ,, 0,4 1,8 0,5 0,6 0,6 0,5
(aB) , 4 2,5 0,5 2.3 0,6 0,2 0,8
(e8) 55 —2.5 =T o F .3 0,1 0,4 1.,
()5, -1,1 = -1,6 sl & -0,9 0,2
(aB)5s -=0,2 -1,8 ~2.19 X5 -0, % -0,9
(¢B)5; =-0,3 0,7 1,9 1,1 I 0,1
(@B) 54 1,8 1,5 1,5 | 0,2 0,7
(@B) ., 1,5 -0.3 0,2 0,4 1,0 -0,8
(eB)y, -1,4 -0,2 0,7 0,3 -0,3 =, 3
(@B)ys -0,2 -0,3 -0,8 0,2 -0,4 0,1
(@B) 4y 0,3 0,5 1,1 -0, 4 -0,3 1,2




CAPITULO V

ANALISE DOS RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo sera feita uma interpretacio fisica dos coe

ficientes do modelo de Analise de Variancia aplicado ao proble

ma proposto e uma avaliagao dos resultados do modelo de geracgao,

comparando as seqliéencias geradas e registradas.

1.0 INTERPRETAQRO FISICA DOS COEFICIENTES DO MODELO DE ANALISE
DE VARIANCIA ‘

Com base no teste F de significancia aplicado ao modelo
de Analise de Variancia (Vide Capitulo II), os valores de Fe,
FL e FI foram calculados, para cada periodo, como mostra a tabe
la 5.1. Os nimeros de graus de liberdade utilizados para os cal
culos de FC’ FL e FI (Vide quadro 2.2) foram:

Graus de Liberdade

Fo - 3 e 96
: FL : ; ‘ 3 - e a6
FI : ' 9 e 96

Para um nivel de significancia de 5% *, os valores criti

(*) Foi utilizado esse valor por ser o mais adequado a natureza dos dados
hidrologicos. :
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cos de F correspondentes aos graus de liberdade anteriormente

citados sao:

TABELA 5.1

VALORES DE FC, FL e FI DO TESTE F, APLICADO

A0 MODELO DE ANALISE DE VARIANCIA

Periodo

F JAN FEV MAR-ABR | MAI-JUL AGO-0UT NOV-DEZ
FC 3,2 4,8 6,9 7,1 0,5 1.1
F, 0.3 0.9 3,2 3.9 0,2 0.7
F, 1,2 0,4 2.6 2.3 0.3 0.9

Comparando-se os valores da tabela 5.1 com os valores cri
ticos de F, pode-se concluir o seguinte: Os dois primeiros pe
riodos, JANEIRO e FEVEREIRO, apresentam valores de FL e FI meno
res que 0s seus correspondentes valores criticos de F. Isso de
monstra que o efeito entre as linhas, como tambem o efeito tro
cado entre as linhas e colunas sdao insignificantes em relagao
ao evento Pijk' Nesse caso, nao ha justificativa para a per
manencia dos coeficientes Bj e (aB)ij na equacgao 4.8 do modelo
de Analise de Variancia. Em contrapartida, o valor de Fcélnaior
do que o seu correspondente F critico, demonstrando um efeito
significativo entre as p colunas do modelo.

As linhas e colunas do modelo foram tracadas paralelamen
te as direcdes LESTE-OESTE e NORTE-SUL, respectivamente, como
esta mostrado na figura 6. Um efeito significante apenas entre
as colunas do modelo, ou seja, diferengas expressivas entre as
médias de cada coluna (Zi.) e a media total de todos os eventos
(Z..). revelam que as chuvas ja registradas nessa bacia possuem
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uma direcao predominante perpendicular a direcdo do tracado das
calunas, isto e, na diregao LESTE-OESTE. Esse fato ja foi ates
tado por observagOes meteorologicas realizadas na regido da b;
cia (14). -
Com relag@o aos periodos MARCO-ABRIL e MAIO-JULHO, todos
os valores de Foo Fyoe Fy sao maiores que seus correspondentes
F criticos, sendo portanto significante todos os coeficientes
fixos do modelo. No entanto, os valores de PC (6,9 e 7,1), rela
tivos a esses dois periodos, sdo significativamente maiores que
os valores de FL e FI, 0 que atesta, da mesma maneira que nos
periodos JANEIRO e FEVEREIRO, uma direcao predominante no senti
do LESTE-OESTE. .
Para os periodos AGOSTO-OUTUBRO e NOVEMBRO-DEZEMEBRO, 0s
valores de Fo, F e F; sao bem menores que os seus corresponden
tes valores criticos, nao havendo dessa forma significancia pa
ra os coeficientes fixos do modelo. Estes resultados demonstram
que nos meses mais secos - de agosto a dezembro -, a distribui
cdo da precipitacdo entre varios postos da bacia € aleatoria.
Entdo, o modelo de geracao das alturas pluviométricas diarias

para cada posto Pij da bacia, passa a ser:

Periodos:

JAN-- e FEV Pijk = Wi * %4 ¥ g5k (5.1)

Periodos:

MAR-ABR e MATO-JUL Py =y + o5 + B, + (@855 + 55 (5-2)

Periodos:

AGO-0UT e.NOV- DEZ Pﬁk =L?'+Eijk S (5.3)
onde os coeficientes ja calculados (Vide Capitulo IV), corres
pondentes as equacgOes acima, sao dados na tabela 5.2. Os des
vios padroes Oc» do componente aleatdrio do modelo, passam a

S5er:
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PERTODO o (mm)

JAN
FEV
MAR-ABR
MAI-JUL
AGO-0UT
NOV-DEZ 4.4

2.0 DESEMPENHO DO MODELO
2.1 Geracdo das Seqiiencias de Precipitacgao

De posse dos coeficientes dos modelos foram construil
dos dois programas em linguagem FORTRAN para gerar as seqliéncias
sintéticas desejadas. Os programas n® 1 e n® 2 (Vide Apendice)
geram, respectivamente, as seqiiencias de dias secos e chuvosos
e as seqiliencias das alturas pluviométricas para cada posto da
bacia. Os programas foram processados por um computador digital
IBM 370/145, pertencente ao Centro de Ciencias e Tecnologia da

Universidade Federal da Paraiba.
2.2 Seqliencias dos Dias com Chuva e sem Chuva

Através do programa n° 1, os 7 anos de registro de
dias secos e chuvosos , disponiveis para a bacia de Oscar Bar
ros, foram estendidos para mais 7 anos de registro simulado. As
seqiiencias foram geradas separadamente para cada um dos 6 perio
dos do amno.

Como um teste do desempenho do modelo, foram calcula
das algumas estatisticas das seqiiéncias registradas e geradas,
para comparagdo e andlise. As estatisticas analisadas foram: me
dia (Lo) e desvio padrdo (oo) dos comprimentos dos periodos se
cos; meédia (£7) e desvio padrdo (c¢,) dos comprimentos dos perio

chuvosos; e numero de dias com chuva (NDCC). Os resultados de
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20; El, 0,+ O1 © NDCC sao apresentados na tabela 5.3.

Com excecao dos periodos MARCO-ABRIL e MAIO - JULHO,
todos os demais periodos apresentam valores de EO, El, o, € o1,
correspondentes as seqiilencias registradas, sistematicamente mai
ores do que os valores correspondentes as seqliencias geradas.
Essas diferencgas, que variam de 4% a 21%, sao causadas por erro
de amostragem, ja que nos periodos compreendidos entre os méses
- de agosto a fevereiro as chuvas ocorrem com menor freqiiencia.
Contudo, para os meses de maior freqiiencia das chuvas - de mar
¢o a julho -, o erro de amostragem € menor, tornando menores as
diferencas das estatisticas das seqliencias geradas e registra
das. As diferengas variam de 1% a 7% para EO e El e de 10% a 15%
para ¢, e o1. Um outro fator que pode ser observado, € gue en
todos os periodos, o numero de dias com chuva (NDCC) das seqﬁég
cias geradas & maior que o nimero de dias com chuva das seglién
cias registradas. Em se tratando do que ja foi exposto e consi
derando que o modelo se baseia num método aleatorio, desenvolvi
do a partir de uma seqliencia relativamente curta de dados regis

trados, os resultados comparados sdao bastante razoaveis.

2.3 Seqilencias das Alturas de Chuva para Cada Posto Pluvio

metrico

0 modelo probabilistico utilizando a distribuigao GA
MA-Dois Parametros gera a precipitacdo média da bacia e o mode
lo de Anilise de Variancia permite a geracao das segiliencias das
alturas pluviométricas, para cada posto da bacia, a partir da
precipitacao média. Esses dois modelos foram utilizados para ge
rar seqiiencias de precipitagdes para 16 postos pluviometricos e
para cada um dos seis periocdos do ano. Em vista disso, foram ob
tidos 16 x 6 = 96 modelos com parametros diferentes, e nesse
caso, seria muito dispendioso testar o modelo para cada uma das
96 equagdes obtidas. Portanto, para testar o desempenho desse
modelo, foram escolhidos aleatoriamente alguns postos, onde, pa
ra alguns periodos, foram feitas as geracdes por intermédio do

programa n® 2. As comparacles entre as seqgliencias simuladas e
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historicas foram feitas por meio de histogramas, dos parametros

estatisticos (média, desvio padraoc e coeficiente de assimetria)

e através de um grdafico da altura de precipitacdo versus tempo.
Na tabela 5.4 sao apresentados os valores dos parametros esta
tisticos calculados para os 7 anos de precipitacdes geradas e
registradas, correspondentes aos postos Pg, PlO e PlS’
periodo MARCO-ABRIL. As diferencas entre os valores gerados e

para 0

registrados sao bem pequenas, variando de 3,2% a 4,1% para as
medias, de 5,4% a 12,7% para os desvios padrdes, e de 2,0% a
7,0% para os coeficientes de assimetria. As figuras 7, 8 e 9
mostram os histogramas correspondentes as seqiliencias geradas e
registradas, para os mesmos postos e mesmo periodo. Finalmente
na figura 10 € apresentado um grafico, altura de precipitacdo x
tempo para 7 anos de registros simulados ¢ historicos, corres
pondente ao posto P,. e ao periodo MARCO-ABRIL.

Baseado nos valores da tabela 5.4 e nos graficos das
figuras de 7 a 10, pode-se assegurar um bom desempenho do mode
lo para o periodo MARCO-ABRIL. A mesma analise foi feita tam
beém para outros postos e outros periodos, onde foram também ob

tidos resultados satisfatorios.




- TABELA 5.

2

- COEFICIENTES DO MODELO DE ANALISE DE VARIAN
CIA, EM MILIMETROS, PARA CADA PERIODO
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JAN " FEV  ~ MAR-ABR " MAI-JUL -~ AGO-OUT " NOV-DEZ
o1 0,0 -0,1 -0,6 o 4
P -1,4 -0,3 -1,9 -0,5
O -0,7 -1,3 -0,3 0,2
o, 2.0 ; 2,8 1,5
B, 0,7 0,6
B2 0,9 0,3
Bs -0,7 0,3
B, -0,9 -1,3

(aB) g, 2,9 1,5

(aB),, 2,1 1,2

(aB),, -3,6 -1,8

(aB) -1,6 -0,8

(aB) 5, -1,8 -1,3

(aB) 5, 0,5 0,6

(aB) ;4 2.2 0,6

(aB) 5, -1,2 Byl

(aB) 3, -1,6 -0,7

(aB) 5, -2,1 -1,6

(aB) 54 1,9 1.1

(aB) 5, 1.5 1,1

(aB) 4, 0,2 0,4

(aB),, -0,7 -0,3

(aB) s -0,8 0,2

(aB) ,, 1.1 -0,4




'COMPARAGAO DAS SEQUENCIAS GERADAS E

- TABELA

5.

3

REGISTRADAS DE DIAS SECOS E

505

CHUVO

Caracteristica
Estatistica

JAN

FEV

MAR-ABR

MAI-JUL

AGO-0UT

NOV-DEZ

Ger.

Reg.

Ger.

Reg.

Ger.

Reg.

Ger.

Reg.

Ger.

Reg.

Ger.

Reg.

Comprimento  mé
dio dos periodos
secos £, (dias)

5,28

6,44

6,12

7,57

3,13

3,10

5,07

5,13

12,27

15,59

10,61

13,28

Comprimento  mé
dio dos periodos
chuvosos £; (dias)

1,35

1,59

1,50

1,81

1,95

2,10

1,65

1,63

1,08

1,24

1,25

1,38

i

Desvio padrao dos
comprimentos dos

eriodos secos Op
%dlas)

4,48

5,67

4,96

6,20

2,49

2,94

4,99

5,73

14,05

16,53

12,93

14,33

Desvio padrao dos
comprimentos dos
periodos chuvosos
o; (dias)

0,67

0,75

0,67

0,70

k]

1,33

1,48

1,07

0,95

0,53

0,66

0,66

0,79

‘Nimero de  dias
com chuva (NDCC)

50

43

42

38

163

152

157

151

51

46

45

40

89
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TABELA 5.4

PARAMETROS ESTATISTICOS DAS QUANTIDADES DE
PRECIPITACAO GERADAS E REGISTRADAS PARA O
PERIODO MARCO-ABRIL (VALORES EM MILIMETROS)

Média Desvio Padrdo | Coef. Assimetria

POSTOS
Ger. -| - Reg. Ger. Reg. Ger. Reg.
Py 15,6 15,1 15,6 16,5 2,36 2,41
Pio 14,0 14,6 14,1 12,9 1,85 172
Pis 10,9 10,5 14,9 13,0 2,66 2,48
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CAPITULC VI

CONCLUSOES

Com base no modelo desenvolvido para a geracao sintetica
de dados de precipitagdo e na analise dos resultados, conclui-
se: '

1) As séries temporais dos dados de precipitagdo sio me
lhores descritas por um modelo probabilistico, pois os dados de
chuvas diarias registrados na bacia de Oscar Barros ndo apresen

tam auto-—correlagﬁo entre seus eventos;

2) 0 modelo de Analise de Variancia expressa adequadamen
te a variabilidade espacial das chuvas registradas na bacia. Em
bora nos meéses mais secos, de agosto a dezembro, a distribuicgao
pareca aleatdria, para o periodo chuvoso, entre os méses de ja
neiro a julho, as chuvas possuem uma diregcao predominantemente
perpendicular ao eixo longitudinal da bacia, ou seja, no senti
do LESTE-OESTE;

3) As seqiiencias geradas de periodos alternados de dias
com chuva e sem chuva apresentam resultados excelentes para os
dois periodos de maior freqliencia de chuvas (MARCO-ABRIL e MAIO-
JULHO). Para os outros periodos o numero de dias com chuva gera
do foi, em todos os casos, ligeiramente maior do que o namero
observado. Este fato deve ser atribuido a limitac3o do processo
de geragiao de numeros aleatdrios e @ pequena amostragem dos va

lores registrado para esses periodos.
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4) 0 modelo de geracao das alturas de precipitacido dia
ria para cada posto pluviométrico da bacia, apresentou um bom
desempenho. Isso foi evidenciado pela comparacao dos histogra
mas e dos parametros estatisticos das seqiiéncias simuladas e

historicas.



01.

02.

03.

04,

05.

06.

07.

76

BIBLIOGRATFTIA

AYERS, Hugh D. Alguns Aspectos das precipitacoes mensais

no Sertao Paraibano. Centro de Ciencias e Tecnologia,

Campina Grande, 1977.

CHOW, Ven Te in CHOW. Frequency Analysis § Sequential ge

hydrology. A compendium of water-resources technology.
New York, Mc Graw-Hill Book, 1964.

CLARKE, R. T. Mathematical models in hydrology. Irrigation

and drainage paper 19. Food and agriculture organiza
tion of the United Nation. Rome, 1973.

COLE, J. A. & SHERRIFF, J. D. F. Some single - and multi-
site models of rainfall within discrete time increments,
Journal of Hydrology 17, 1972.

DAWDY, D. R. § MATALAS, N, C. in CHOW. 'Anaiysis of Varian
ce, covariance and time series. Handbook of applied hy

drology. A compendium of water-resources technology.
New York, Mc Graw-Hill Book, 1964.

FLEMING, G, Computer Simulation techniques in  hydrology.
New York, Elsevier, 1975.

HARGREAVES, G. H. Monthly precipitation probabilities for

northeast Brazil. Utah State University, September, 1973.




08.

09.

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

77

HIEMSTRA, L. A. V., & CREESE, R. C. Synthetic generation

of seasonal precipitation. Journal of hydrology, july
1970.

LINSLEY, R. K. Jr., KOHLER, M. A., PAULHUS, J. L. H. Hy-

drology for engineers, second edition. A Compendium of

water-resources and environmental engineering. Mc Graw
Hill, 19875,

NETO, P. L. de O. C. Estatistica. Sao Paulo, Edgard Bliicher,
1977.

RAUDKIVI, A, J. & LAWGUN, N. Generation of serially corre

Resources Research, abril 1972,

SIEKER, F. Modell zur Berechnung statistisch gesicherter,

Brtlich ungleichmdssig verteilter Niederschlige. Mittei

lungen des SFB 79, Heft 4, Technische Universitdt Han
nover, Eigenverlag, 1974.

SIEKER, F. Statistische Grundlagen der Gerinnehydrologie.

Mitteilungen des SFB 79, Heft 4, Technische Universitit
Hannover, Eigenverlag, 1974,

Final). Departamento de Recursos Naturais, Divisao de
Hidrometeorologia. Recife, 1979.

SUDENE. Dados pluviométricos da bacia do Riacho do Navio,

periodo 1970-1976. Publicagao do Departamento de Recur

sos Naturais, divisao de Hidrometeorologia. Recife, 1979.

TEUBER, W. Pluviometria mensal no Nordeste Brasileiro. Su

dene, Departamento de Recurses Naturais, Divisao de Hi
drologia. Recife, 1973



78

17. YEVJEVICH, V. Probability and Statistic in Hidrology. Wa

ter Resources Publications, Fort Collins, Colorado,
U.S.A, 1972.

18. YEVJEVICH, V. Stochastic Processes in Hidrology. Water
Resources Publications, Fort Collins, Colorado, U.S.A,
1972.




APENDICE

79



R

ocwm

B ¥ R e

AEPPwWwWwWY YW QW
N 003

)
L

b 38 L PROG),YIMM =14, PASGES=%

C PROGRAM2 Ps1 GIPAP DIAZ LUM LHUVA Lt S
C PIRIONC MAJO/JULHT
C NC NUMIRNES DI DIAS & GLEAK
C P ppPPRBYLINADE OL NCUPRLK D1A U4ILU
C P} PPCPARIL INANDT DL RCOFRFE D1A UMINDD
C JLanNY C14 AnYCRICY
€ INDSC RUMFERS D7 D127 SEM CHUvA
C INDCC MuMrrs N NDIAL (O™ LHuvVa
C LI=CO%PRIMINIM MFDIN DF CIAS SFM CHUV.
C LI1=CCHMPRIMINTY MTNID NF CIAS CC™ CHUVA
REAL®R 7,1
DIMFNSTI™N TrPrL(128]10,1D1A51128]1)
INCIC=0C
I1MTCC=1

C DATIZ Cr FHYPADL

PEEDIS:5)NDs TNANT PO 4P
5 FOPMATII5,11,275.2)

C GI=AC2C DI* VETOR DF VALCPES ALFALTCRIGS

U=C.T795246
on 12 K=1,ND
7=03.141592654+U1%*5
1=2
F=2-1
TLBELIK) =]
u=r
12 COFTINUE

C I¥PLE-ENTACAC DM ALGCRITMO

1£UX=TDANT
Pr 25 ]=1,ND
ITIIUY.FD.PIGC TC 2%
IT{TAREL ['1).LC.P1IGD TC 2 -
15 IDIAS{Y)=D.
JRLSC=14D504)
62 7O 22
22 INIASIY =1
1NCCC= INDCT+1
co TH 23
25 IF(TAPELII).GT.PDIGY, TO 15
GC Y0 22 .
22 1AUX=1DIASII)
35 CORTINUE -

WP ITE(L440)

EM CHUV/

ST 0 DI& ANTER)OP FOUF SECT
SC C DlA ANIFRIOR [OR U™ ne

ENTRE ZERD E UM

C IMPILESSAED D4 SCQUENRCIA GFRADA E DF INDCC T INDSC

43 FOPMATI*1*,//+5%, *GERALAC Db DIAS CO% CHUVA E SEM CHUVA',//)

HNITE1 64 45)
45 rOPMATIISX,*N12Y, 15X ,*CPSERVACDES”
re 66 1=1,ND
ITUINIASTIIILFO.MSC 10 €.
VRITENL,55)]
55 FOPYATI13X,12,15X,*WET*)
G TN &6
6] ¥RITELL,65)]
65 FORMAT(13X,13,15X,*NRY*)
&L CONTINUE
VEITELL,6T)IMNCT, INNED
€T FOPEATU /775Xy " INDCC=" 3 15,10X,"]
C CALCuLT DE L2 E L]
K=]
IvVEI=2

YEa

NDEC=",154///)



-

1rey=n

S

4 IFLINY2 51K).02.1050 Tu 78
&7 ICkAVE ="
4n Gn 1~
4 71 JCLFHAVT =)
52 T2 ITHINI2L UK ). 2.2, SHOLICHAVELECLSIGN T 75
°1 IFUIDILESIK) LT 2NDJCHAVELEC.1IGD TD 9D
52 K=K+)
53 IF IK.DYMD)IC 16 25 .
54 £e 19 72
5°, 75 1CHAV =]
56 K=¥+]
57 INPY=10" Y4 )
50 1Rtr. G106 7o =5
5z GC 1D T
¢l e ICH V=]
i3] K=w+]
L2 IWIT=7+ET ¢ ]
63 ) . CITEKGGINDIGE TG =5
G4 Ge 1Y T
65 BS AISC=TNDSC
oL LIDRY=IDPY
% ALD=R1SC/AINRY
(%] AICC=1HDCC
[:] AIWFT=]IKET
T2 ALYI=AICC/ATRIT,
C SAICA TS VALORES DE L9 F L1
Ty WEJTEL6,9D)ALD,ALY
12 CD TP ATIOX, "LO="yFS.2,410Xy"L1="yF5.2,/27//)
T2 yne
T4 Enc

STNRTrY



-

vd et e
Jbe 303 a4 A A

bl

dm

CA it d st
b

iy
2 2

L2 faals

-
=
,
i
o
H
i
r
c
C
r
c
ol

-

[B]

baia e ¥ G KU

PINFI s

pre y=nar
LT Eol

mpns Froas gpe TR
vrpper_an~ag

apEsNE 0T WepTUrC e Feo

Ao Fpomanpurys o SF FA%es 34

3F PRECI®YYACRS

rISTFIEUIr 2™ RA

AFvpmamawrean AT cerag s fa M) GIRJRIIC A maus
Wreeyal Tl INIZISY YA PRIMTIEA SECUTNCIA ALTATOR)A - T2PTHL
VZFRRoWrLnT 33T RL Y2 TTHYS D2 STOUTITA ALTATORIA -~ TARFLO
€7 & AFFYTS pERZPN ANS panTTE GETADCT DT oOACfipypTAcL”

£S5 = ETRT,

Ar o peryusTava

S A B

SZELZ21200) 71807 19), 7587218020, 1721122

VAS IR = WASTANTTA

£ r TEFeT™ rFuTar ac | Jeonsag

B B ATELEN fayTen Soa et

¥ oy FCTZYYR TAACRHS Faypr | )
“rajeo 7.7
nEeagIon AL II el
o Phindt AR R L P IR Ll L o]

nT rRveeng

PELNLE  F Y,
B T

-3
LR TR R Y
NITEN=0,L2670
i il 1

N A P AL P A L haataial £ 2 2
ST

e

TEeRL YL ="

P E——_

Arearesc Ay Trmrys

e sag-
nE STRNNYE
VwIrsmin_cazan
: BTt Y
Tl LY ERINLa YT T
1=2
tr:'_ .
TarTL PV )="
VIES A=Y
3E reew gy 4
STALL AT A TEATLL AT
P a2 vad, ™
TAFNYIV [ {7 F5L TT(TAR
e
ne
e g ey ey
TRIWA M I TEESTYAEL 1=
b 1 B s 1o Pl | Ll
Trpea(VY )N
3E preev e

1~

nITrAC e TenTy 8

ve1 m3F

an

nECACAT Tsar s N7 way 7R

el

merAfAm AT memaes
A mn poy W
- I’_" .

-

()si{=T.tALNT (Th

20 e

RYTA 72 LA T

BE

<Ly SINvA

MWL DS ALTATR21TT

WUMFDOS ALTATORI TS

"

T DE psa DYTY. tmowar papan -

T anma

EL1(KE))I®e), 5)# PSP 25,4159 TARFL 21 <))

T DE Hv: DIST. Fag - TTAYS

T ZUOfALT A Y4 TARPHVY/ (2EITRT (AL F2)) ) ) >

STL2AKY ) )R S IRCASL2. 03 16 SCETATE 11K}

FrERSFren ASC AP OYPINT o YROGOYT

LIRS P
TAFEI(r =S ITAn { TAT Y]

c e g 1
GIMARRE Ar EfageadTe. 555
B
T T MRy,

S pv = ToATA (V) ase el

(<31 s

LOR3S D BESCTDITACET TTACTUK)

4 NEEVIM)



27
33

=3
-

4c
2
e
L 4

LL

]

L7
L€
-5
>t
51
$2
53

<5
13
a7
57
=9
€0
51
52
53
€4

‘5
b6

§7
&8

)

TegYanec g

Tarrety =0

canNTInpR

177000 TO 42

r OIMPRESSAL DA TARELA PGS val RFS GERANAT Nf AN o 1nryac -

62

(XA

roragr

3

ee

50

WRITE (! ,43)

FeraATIr Y .

renwsTry

WMV IUALNTEG SREANCS DT ABTL[A)TICene gy
VEAYELE o 2YETINCT L) yKa] 4 N

1710 7))

LY mEoerNre o yASTANCIA CNESL. OF ASSYHETANA DE YRRET

cop
L o
rezn

rr L8 wey

veweTores ag)

cocutipm
YMEPIA =Y,

DO 45 k=1.4

S=raffTIT =SS qu)ovuraTa)mnp]

e e

VESTANE S/ A= 1)

L L R S

L ELa
vemaen

e rn oyt

UESI=VIRY .1]‘Rq£ggv’.—;~§3,

war

COMT |NUT

VAR 2+ TRREL (¥ )}2*7)

U= IVAZY S = LU BRXMED TARVIR2 V /NS 22 IXMEDIA?*3) )
DENDM={YAR2/N-(XMERT 252 2) ) =21 5~

P mra T Ny

C 7123

#1

rees= ne srnya

PEITT( L E Y NteaTa eo e e VAR LAY

L R I

P EF P IHTNI SN, EE, 2,6y, (PESKID PADD STt (BT 2, EX,

P IMETRIY o™ ?y SNy "VARTERNCTAS " F .25 P11 )

SINTAY

e

TTEVIC PRIRAD TOFF T ASSIMTTRIA F OVARTEIACTA

Ll e 14



