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RESUMO

Devido a curta extensdo das séries histéricas de precipitacdo e vazdo disponiveis, utilizam-se testes de aderéncia para
verificar o ajuste de distribuicdes de probabilidade a estas séries. Quando aderidas, as distribuicdes podem estimar os
valores criticos dos fendmenos e as suas ocorréncias. Sendo assim, realizou-se a andlise de quatro testes de aderéncia —
Kolmogorov-Smirnov, Qui-Quadrado, Cramer-von Mises e Anderson-Darling —, quanto ao Erro Tipo I e ao “Poder”,
determinou-se o comportamento de cada teste no ajuste de quatro distribuicdes de probabilidade: Gama, Normal,
Lognormal e Gumbel. Tal estudo foi feito via Simulagdo Monte Carlo. Os resultados das andlises dos testes foram
utilizados na definicdo de qual distribuicdo de probabilidade se ajustava melhor as séries histéricas de 24 postos
pluviométricos no Estado do Ceard, Brasil. Verificou-se que, para o coeficiente de variacdo e a extensdo dos dados dos
postos, o teste com Erro Tipo I mais préximo do valor esperado e com maior “Poder” é o Qui-Quadrado.

Palavras-chave: séries histdricas, fendmenos hidrolégicos, séries sintéticas, simulagdo Monte Carlo.

ABSTRACT
Due to the short extent of available historical time series of rainfall and flow, adherence tests are carried out to verify the
fitting of different probability distributions to such time series. When there is adherence, the distributions can estimate the
critical values of the phenomena and their occurrence. Thus, the analysis of four adherence tests was conducted including -
Kolmogorov-Smirnov, Chi-Square, Cramer-von Mises and Anderson-Darling — considering Type 1 Error and “Power”, in
order to determine the behavior of each test regarding the fitting of four probability distributions: Gamma, Normal,
Lognormal and Gumbel. Such study has been done via Monte Carlo simulation. The results of the analysis of the tests were
used in the definition of which probability distribution was a better fit for the historical time series of 24 pluviometric
gauges in the State of Ceard, Brasil. It was verified that, considering the coefficient of variation and the extent of data of the

gauges, the Type 1 Error test that is closer to the expected values and has greater “power” is the Chi-Square.
Keywords: historical time series, hydrological phenomena, synthetic series, Monte Carlo Simulation.

1 - INTRODUCAO

A necessidade humana em garantir o seu suprimento de
dgua é atendida pelas intervencdes (obras de engenharia)
na natureza: canais, aquedutos, barragens, pocos, etc. Tais
obras visam resolver problemas relativos a demandas
futuras de abastecimento de 4dgua. Todavia, para os
projetos destas estruturas, dispde-se somente de séries de
dados que representam o passado.

No Brasil, tanto os primeiros postos fluviométricos
(ANA, 2007) como os primeiros postos pluviométricos
(TUCCI, 2009) sdo do fim do século XIX.

As séries histdricas nacionais de precipitacdo e vazao
podem ser obtidas na pdgina da Agéncia Nacional de
Aguas — ANA, a qual opera 4.543 estacdes
hidrometeorolégicas (ANA, 2012). Logo, vé-se que as
extensdes das séries de precipitacdo e de vazdo sdo curtas —
113 anos de dados —, ndo descrevendo, portanto, com
precisdao, o comportamento dos fendmenos. Assim, para
tratar do problema das séries curtas, adota-se o

procedimento de ajustar uma distribuicdo de probabilidade
aos dados medidos por meio de testes de aderéncia.

Como exemplo, os trabalhos de Sampaio et al. (2007);
Silvino et al. (2007) e Deka et al. (2009) estudaram o
assunto.

Este artigo faz uma andlise comparativa entre quatro

testes de aderéncia, utilizando séries sintéticas com
distribuicdo de probabilidade conhecida, observando a taxa
de Erro do Tipo I e o “Poder” dos testes, de acordo com o
coeficiente de variacdo e a extensao dessas séries.
Em seguida, estes testes foram aplicados para definir a
distribuicdo que melhor adere aos dados de 24 postos
pluviométricos do Estado do Ceard. Estas andlises foram
realizadas via simulagdo Monte Carlo.

2 - MATERIAL E METODOS
Para determinar o Erro Tipo I e o “Poder” dos quatro testes
de aderéncia estudados — Kolmogorov-Smirnov, Qui-

Quadrado, Anderson-Darling e Cramer-von Mises — foram
geradas séries que seguiam uma distribuicio de
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probabilidade Gama II. As distribui¢des de probabilidade
utilizadas foram: Gama (verdadeira), Normal, Lognormal e
Gumbel (falsas).

As séries dividiam-se em quatro valores de
coeficientes de variacdo (CV), dado pela razdo entre o
desvio-padrao e a média da série: 0,1; 0,5; 1,0 e 1,5. Para
cada CV, foram geradas 30 séries, cujas médias eram
iguais a 100, com extensdes de 50, 100, 200, 300, 400,
500, 600, 700, 800, 900 e 1.000 dados.

O Erro Tipo I é o nimero de vezes que os testes
rejeitaram a aderéncia da distribuicio Gama as séries
sintéticas. J4 o “Poder” dos testes € o niimero de rejei¢cdes
de aderéncia das distribuicdes Normal, Lognormal e
Gumbel as séries sintéticas. Os testes foram realizados a
um nivel de significincia (a) de 5%, que, pela teoria, deve
ser igual a taxa de Erro Tipo L.

Como resultado, tem-se a determinacdo do teste de
aderéncia cujo resultado (rejeicdo ou ndo rejei¢do) seja o
mais confidvel para o ajuste de uma das distribui¢des
testadas a uma dada série histérica (intensidade
pluviométrica e vazao), considerando o CV e a extensdo da
série.

Foram analisados, ainda, os impactos nos valores
criticos (valores correspondentes a certos periodos de
retorno) ao se usar uma distribuicdo distinta da que melhor
aderiu a série histdrica.

Ap6s a andlise das séries sintéticas foi feito um estudo
em séries de dados reais de precipitacdo para 24 postos
pluviométricos no Estado do Cear4.

2.1 Testes de aderéncia

Sao métodos matemadtico-estatisticos que avaliam se uma
série tedrica de dados (distribui¢do de probabilidade)
descreve o comportamento de uma série real de dados. Na
sequéncia sdo apresentadas as quatro metodologias
aplicadas neste estudo.

2.1.1 Teste de Kolmogorov-Smirnov (KS)

A metodologia do teste baseia-se na diferenca absoluta
maxima (D) entre os valores obtidos de uma distribuicdo
empirica de tamanho N e os valores obtidos de uma
distribuicdo tedrica especifica. A estatistica do teste de
Kolmogorov-Smirnov € calculada pela Equacio (1):

D = Max IFe(x) — Fo(x)! (D

Em que: D é a diferenca mdxima absoluta entre os
valores esperados e observados;
F.(x) sdo os valores esperados (distribuicio assumida);
Fo(x) sdo os valores observados (série de dados real).

Este teste ndo se aplica ao ajuste de distribuicdes
discretas (JOHNSON, 2000). Trabalhos como os de
Sampaio et al. (2007), Hartmann et al. (2011) e Razali &
Wah (2011) utilizaram o teste.

2.1.2 Teste do Qui-Quadrado (QQ)

E um teste de aderéncia cléssico, sendo, talvez, o mais
utilizado. A estatistica do teste é calculada pela Equacdo

2):

e)?
X = {(:1% 2)
Com k — m graus de liberdade

Em que: o; sdo as frequéncias observadas;

e; sdo as frequéncias esperadas;

k é o nimero de classes;

m € o nimero de pardmetros da distribui¢do.

Rahman et al. (2006), Ribeiro et al. (2007), Silvino et
al. (2007) e Aratjo et al. (2010) usaram o teste.

2.1.3 Teste de Cramer-von Mises (CVM)

A estatistica do teste de Cramer-von Mises ¢ calculada pela
Equacdo (3):

1 2i-D1?
W2 = oo B [Foo - 50 3
Em que: W2 € o valor da estatistica do teste;
n é o tamanho da amostra;
F(xi) € o valor segundo a distribui¢do presumida.

2.1.4 Teste de Anderson-Darling (AD)

Este teste originou-se de uma modificagdo do teste de
Cramer-von Mises. O valor da estatistica do teste de
Anderson-Darling € calculado pela Equacéo (4):

A2 =—n-— % n [(2i—1)LnZ;+ (2n + 1 —
2))Ln(1 - Zy)] 4)

Em que: Z; € a fung@o de distribui¢do acumulada a ser
testada;
n é o tamanho da amostra.

Por exemplo, o teste de Anderson-Darling foi usado
por Razali; Wah (2011).

2.2 Distribui¢des de probabilidade

Uma distribui¢do de probabilidade aderida a uma série de
dados (intensidade pluviométrica e vazao) pode estimar os
valores futuros, principalmente os extremos, usados em
projetos de obras hidrdulicas, além de estimar, também, a
sua frequéncia ou periodo de retorno.

2.2.1 Distribui¢do gama

A fungdo densidade de probabilidade da distribuicio Gama
¢ calculada pela Equacdo (5):

X(tx—l)e(_ %)

f00 = ==

(&)
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Para x > 0, o >0, B >0; e f(x) = 0 para outros valores.

A funcdo I'(@) é o valor da distribuicio Gama, a qual
¢ calculada pela Equacdo (6):

T(a) = [ x©@ Vet dx (©6)
Os parametros o e B sdo estimados por meio da média

(u) e da variancia (¢?) da distribuicio Gama (Yevjevich,
1972). Assim:

u=af @)
e
o2 = af? (8

A distribui¢do Gama ajusta-se bem (descreve o
comportamento) a precipitacio no Estado do Parand
(LONGO et al., 2006); as vazdes anuais de 1.221 rios
estudados por McMahon et al. (2007a), distribuidos pelos
cinco continentes; a precipitacio em Garanhuns,
Pernambuco (ANDRADE et al., 2008).

2.2.2 Distribui¢do Gumbel (ou extremo tipo I)

A funcido densidade de probabilidade da distribuicio
Gumbel ¢ calculada pela Equacao (9):

f(x) = e ©)
Para um valor de a > 0.

Os pardmetros o e f sdo, respectivamente, de posicdo
e de escala.

A distribui¢do Gumbel adere bem as vazdes maximas
anuais do corrego Capetinga, Distrito Federal (SILVA,
2003); a precipitacdo didria médxima, periodos mensal e
anual, em Lavras, Minas Gerais (BEIJO er al., 2005).

2.2.3 Distribui¢do normal
A distribui¢do Normal € calculada pela Equacao (10):

_x-w?
( 262 )

f() = ~—=— o

(10)

Para todo valor de X €Z.

Os valores de p e ¢ sdo, respectivamente, a média e o
desvio-padrdo da distribuicio Normal.

A distribuicdo Normal adere bem as temperaturas
didrias do ar mdxima e minima em Iguatu, Ceard
(ARAUIJO et al., 2010).

2.2.4 Distribui¢ao lognormal

A distribuiciio Lognormal € calculada pela Equacdo (11):

_1(nx- pp)?
( 2 6121

)

fG) =
(11)

Para x > 0. Para x <0, f(x) = 0.

As relagdes entre a média (u,) e o desvio-padrao (oy)
da distribui¢do Lognormal e a media (u) e o desvio-padrio

(6) da variavel aleatéria (x) sdo calculadas,
respectivamente, pelas Equagdes (12) e (13):
u = elun+30%) (12)
o? = /,tz(eale -1) (13)

A distribui¢do Lognormal adere bem as vazdes anuais
da parte continental dos Estados Unidos (VOGEL et al.,
1999).

2.3 Recursos computacionais utilizados

Os programas usados para os cdlculos estatisticos foram:
EasyFit versao 5.5, Statgraphics versao 16.1.11 e XLSTAT
2012. As séries foram geradas no programa SimRes versdo
1.2, desenvolvido no Departamento de Engenharia
Hidraulica e Ambiental - DEHA da Universidade Federal
do Ceard — UFC.

2.4 Método de Monte Carlo

E um tipo de simulagio que consiste basicamente na
geracdo de vdrias séries sintéticas cujos valores seguem
uma distribuicdo de probabilidade previamente definida.
Tal método € usado ainda para avaliar a sensibilidade da
resposta do modelo testado as mudancas feitas nos seus
parametros, no estado das varidveis ou nos dados de
entrada (WAGENER; KOLLAT, 2007).

Esse método € especialmente util quando hd uma
limitagdo no numero disponivel de dados de uma
determinada variavel estudada. Com um grande nimero de
séries geradas, com diferentes extensdes de dados, pode-se
determinar os limites de aplicagdo do método avaliado.

Assim, este artigo estudou a sensibilidade dos testes de
aderéncia as modificacdes nas séries sintéticas geradas, tais
como: tipo de distribuicdo, coeficiente de variacdo e
extensao das séries.

2.5 Aplicag@o em casos praticos

Os vinte e quatro postos pluviométricos do Estado do
Ceard estudados foram: Fortaleza (posto Pici), Farias Brito,
Frecheirinha, Graca, Guaraciaba do Norte, Itapajé,
Milagres, Hidrolandia, Ibiapina, Icd, Iguatu, Jaguaruana,
Jardim, Limoeiro do Norte, Maranguape, Missdo Velha,
Mucambo, Novo Oriente, Palhano, Parambu, Paramoti,
Porteiras, Senador Pompeu e Tamboril. Com excecdo de
Fortaleza, todos os postos se encontram inseridos na regidao
semidrida cearense.
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Foram estudadas as séries histdricas de precipitacdes
maximas anuais e totais anuais para cada um dos postos.
Calcularam-se, ainda, as precipitacdes maximas e totais,
referentes a periodos de retorno de 5, 10, 100, 1.000 e
10.000 anos, segundo as distribui¢des ajustadas e as ndo
ajustadas. As precipitagdes correspondentes a periodos de
1.000 e 10.000 anos sdo utilizadas nos projetos
hidrolégicos de barragens.

3 — RESULTADOS E DISCUSSAO

A seguir sdao apresentados os resultados das andlises de
Erro Tipo I e “Poder” dos testes de aderéncia e os

resultados da aderéncia das distribuicdes estudadas as
séries dos postos pluviométricos.

3.1 Erro do Tipo I dos testes
Na Tabela 1 sdo mostradas as taxas de Erro Tipo I relativo

apenas a distribuicdo Gama, dos testes de aderéncia para
cada extensdo de série, segundo cada valor de CV.

Tabela 1 — Taxas de erro tipo I dos testes de aderéncia para cada CV e extensdo de série

(A) Erro TipoI-CV =0,1

Extensoes das séries (anos)

Testes
50 100 200 300 400 500 600 700 800 900  1.000
KS 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
QQ 10,0333 0,0333 0,0667 0,0333 0,0333 0,0000 0,1000 0,0333 0,0333 0,0333 0,1000
AD  0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
CVM 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
(B) Erro Tipo I - CV = 0,5
Testes Extensoes das séries (anos)
50 100 200 300 400 500 600 700 800 900  1.000
KS 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
QQ 0,0000 0,0333 0,0000 0,0667 0,0333 0,0000 0,0667 0,0333 0,0667 0,0333 0,1333
AD  0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
CVM 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
(C) Erro Tipo I - CV = 1,0
Testes Extensoes das séries (anos)
50 100 200 300 400 500 600 700 800 900  1.000
KS 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
QQ 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
AD 00,0000 0,0000 0,0000 0,0333 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0333
CVM 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
(D) Erro TipoI-CV =1,5
Testes Extensoes das séries (anos)
50 100 200 300 400 500 600 700 800 900  1.000
KS 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
QQ 1,0000 1,0000 1,0000 0,0333 0,0333 0,0333 0,0333 0,0667 0,0333 0,0667 0,0000
AD 0,1333 0,0333 0,2667 0,1000 0,0667 0,1333 0,1333 0,0667 0,1000 0,1000 0,0667
CVM 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Para séries com CV = 0,1 (Tabela 1A), o Qui-
Quadrado € o tnico que apresenta erro tipo I mais préximo
ao nivel de significAncia adotado (5%), logo é o mais
confidvel. Logo, como exemplo de sua aplica¢do, poderia
ser utilizado em testes de ader€ncia nas séries de vazdes
anuais dos Rios Yenisei (Russia), Mackenzie (Canadd) e
Amazonas (Brasil), pelos dados de Nijssen et al. (2001); e
nas séries de vazdes anuais no Norte do Canadd, pelos
dados de Déry e Wood (2005).

Para séries com CV = 0,5 (Tabela 1B), tem-se um
comportamento semelhante ao descrito no Grifico 1A.
Aplica-se, por exemplo, o Qui-Quadrado, o teste mais
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confidvel, as séries de precipitagdo anual da cidade de
Atenas (Grécia), segundo dados de Koutsoyiannis e
Baloutsos (2000); as séries de precipitacdes de alguns
municipios do semidrido do Estado de Sergipe segundo
dados de Santos et al. (2009); as séries de precipitacao das
regides da zona da mata, do agreste, do meio norte e do
semi-drido, todos no nordeste brasileiro, segundo dados de
Silva et al. (2011).

Para séries com CV = 1,0 (Tabela o 1C), os testes KS,
CVM e AD apresentam erro tipo I nulo para todas as
extensdes, porém mais proximos a significincia do que o
teste QQ, que apresenta erro tipo I igual 100% para todas
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as extensodes de séries, inviabilizando o seu uso para este
coeficiente de variagdo. Assim, podem ser empregados 0s
testes KS, CVM e AD nass séries de vazdes anuais do
Zimbabue, segundo dados de McMahon et al. (2007b).
Para séries com CV = 1,5 (Tabela 1D), os testes KS e
CVM apresentam erro tipo I nulo para todas as extensdes.
Ja o teste QQ apresenta erro tipo I igual 100% para séries
de até 200 dados, o que inviabiliza o seu uso para este
coeficiente de variacdo, nas extensdes das séries atuais. A
partir de n = 300, entretanto, os erros destes trés testes
passam a oscilar muito préximos da significancia. J4 o

teste AD € o que apresenta, em geral, erros tipo I maiores
que a significancia. Empregam-se, por exemplo, os testes
KS e CVM, cujos erros sdo mais proximos a significancia,
no ajuste as séries de vazdes afluentes anuais ao
reservatério Pedras Brancas, no Ceard, segundo dados de
Farias (2003).

3.2 “Poder” dos testes

Na Tabela 2 é mostrado o “Poder” dos testes de aderéncia
para a distribui¢cdo Normal, segundo os valores de CV.

Tabela 2 — “Poder” da distribuicio Normal

(A) "Poder" da distribui¢do Normal — CV =0,1

Extensoes das séries (anos)

Testes

50 100 200 300 400

500 600 700 800 900  1.000

KS

QQ
AD

CVM

0,0000
0,0000
0,0000
0,0000

0,0000
0,0000
0,0000
0,0000

0,0000
0,0333
0,0000
0,0000

0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
0,0000 0,0000 0,0667 0,1667 0,0667 0,0333
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

0,0000
0,1667
0,0000
0,0000

0,0333
0,1333
0,0000
0,0000

B)

"Poder" da distribuicio Normal — CV = 0,5

Testes

Extensoes das séries (anos)

50

100

200

300 400 500 600 700 800

900

1.000

KS

QQ
AD

CVM

0,0000
0,1667
0,0000
0,0000

0,0667
0,4667
0,0667
0,0000

0,3667
0,6667
0,4000
0,3333

0,8000
0,9667
0,9333
0,7667

0,8667 0,9000 1,0000
1,0000 1,0000 1,0000
1,0000 1,0000 1,0000
0,9333 1,0000 1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

©

"Poder" da distribuicio Normal — CV = 1,0

Testes

Extensoes das séries (anos)

50

100

200

300 400 500 600 700 800

900

1.000

KS

QQ
AD

CVM

0,4333
1,0000
0,4667
0,4333

0,9667
1,0000
0,9667
0,9333

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000
1,0000

1,0000 1,0000 1,0000
1,0000 1,0000 1,0000
1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000

1,0000
1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

@)

"Poder" da distribuicio Normal — CV = 1,5

Testes

Extensoes das séries (anos)

50

100

200

300 400 500 600 700 800

900

1.000

KS

QQ
AD

CVM

1,0000
1,0000
1,0000
0,9333

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000 1,0000 1,0000
1,0000 1,0000 1,0000
1,0000 1,0000 1,0000
1,0000 1,0000 1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

Para séries com CV = 0,1 (Tabela 2A), os testes KS,

AD e CVM apresentam “poder” nulo para todas as
extensdes de série, apresentando probabilidade nula de
rejeitar a distribuicdo Normal quando ela é falsa. De um
modo geral, observa-se que o teste com o maior valor de
“poder” € o Qui-Quadrado. Para séries com CV = 0,5
(Tabela 2B), novamente, o teste Qui-Quadrado é o mais
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“poderoso”. Depois, na sequéncia, tém-se os testes AD, KS
e CVM.

Para séries com CV = 1,0 (Tabela 2C), repete-se o
observado no caso anterior: o teste QQ é o mais
“poderoso”. Na sequéncia, tém-se os testes AD, KS e
CVM. Para séries com CV = 1,5 (Tabela 2D), todos os
testes apresentam o mesmo “poder” (1,000) a partir de 100
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dados. Assim, todos os testes rejeitariam a distribuicdo
Normal quando ela é falsa.

Nota-se, para todos os casos, que o “poder” dos testes
aumenta com o aumento do coeficiente de variacdo e da
extensdo da série, tendendo a um mesmo valor — 1,000.

Na Tabela 3 é mostrado o “Poder” dos testes de
aderéncia para a distribuicdo Lognormal, segundo os
valores de CV.

Tabela 3 — “Poder” da distribuicio Logormal

(A) "Poder" da distribui¢do Lognormal — CV = 0,1

Extensoes das séries (anos)

Testes

50 100 200 300 400

500 600 700 800 900  1.000

KS

QQ
AD

CVM

0,0000
0,0333
0,0000
0,0000

0,0000
0,0333
0,0000
0,0000

0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
0,0667 0,0667 0,0333 0,0333 0,0333 0,0667 0,0667
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

0,0000
0,1333
0,0000
0,0000

0,0000
0,1667
0,0000
0,0000

(B) "Poder" da distribui¢cdo Lognormal — CV = 0,5

Extensoes das séries (anos)

Testes

50 100 200 300 400

500 600 700 800 900  1.000

KS

QQ
AD

CVM

0,0000
0,0000
0,0000
0,0000

0,0000
0,1667
0,0000
0,0000

0,0000 0,0000 0,0667 0,2000 0,1000 0,2333
0,3000 0,4000 0,1667 0,3667 0,3667 0,5333
0,0000 0,0000 0,1000 0,2333 0,2333 0,4667
0,0000 0,0000 0,0333 0,1000 0,1333 0,1667

0,4667
0,7333
0,4333
0,3000

0,4000
0,8333
0,6667
0,4000

0,6333
0,7333
0,7667
0,5333

(C) "Poder" da distribui¢cdo Lognormal — CV = 1,0

Extensoes das séries (anos)

Testes

50 100 200 300 400

500 600 700 800 900  1.000

KS

QQ
AD

CVM

0,0000
1,0000
0,0000
0,0000

0,1000
1,0000
0,1000
0,0333

0,4333 00,8000 0,9000
1,0000 1,0000 1,0000
0,6333 0,9000 0,9667
0,5333 0,7667 0,9667

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

(D) "Poder" da distribui¢do Lognormal — CV = 1,5

Extensoes das séries (anos)

Testes

50 100 200 300 400

500 600 700 800 900  1.000

KS

QQ
AD

CVM

0,0667
1,0000
0,0667
0,0333

0,2667
1,0000
0,4000
0,2667

0,8333 11,0000
1,0000 1,0000
1,0000 1,0000
0,9333 1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

Para séries com CV = 0,1 (Tabela 3A), os testes KS,
AD e CVM apresentam ‘“poder” nulo para todas as
extensdes de séries. Logo, nenhum deles rejeitard a
distribuicdo Lognormal quando ela for falsa. O teste Qui-
Quadrado € o mais “poderoso”, ainda que este “poder” seja
baixo. Para séries com CV = 0,5 (Tabela 3B), o teste é o
mais “poderoso” é o Qui-Quadrado, seguido, nesta ordem,
pelo AD, KS e CVM.

Para séries com CV = 1,0 (Tabela 3C) assim como no
caso anterior, os testes mais “poderosos”, nesta ordem, sdo:
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QQ, AD, KS e CVM. Para séries com CV = 1,5 (Tabela
3D), de novo, nesta ordem, os testes com maior “poder”
sdao: QQ, AD, KS e CVM.

Nota-se, para todos os casos, que o “poder” dos testes
aumenta com o aumento do coeficiente de variacdo e da
extensio da série, tendendo a um mesmo valor — 1,000.

Na Figura 1 € mostrado o ‘“Poder” dos testes de

aderéncia para a distribuicdo Gumbel, segundo os valores
de CV.
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Figura 1 — “Poder” dos testes de aderéncia para a distribui¢do Gumbel: (A) CV =0,1; (B)CV =0,5; (C)CV=1,0e (D) CV =1,5.
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Figura 1 — “Poder” dos testes de aderéncia para a distribui¢do Gumbel: (A) CV =0,1; (B) CV =0,5; (C) CV =1,0e (D) CV = 1,5 (cont.)
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Para séries com CV = 0,1 (Figura 1A), o teste mais
“poderoso” € o Anderson-Darling. Em seguida, tem-se o
QQ, CVM e KS. Para séries com CV = 0,5 (Figura 1B) os
testes KS, AD e CVM apresentam “poder” nulo para todas
as extensdes de séries. Assim, nenhum deles rejeitard a
distribuicdo Gumbel quando ela for falsa. O teste Qui-
Quadrado € o mais “poderoso”, ainda que este “poder” seja
baixo.

Para séries com CV = 1,0 (Figura 1C) os testes mais
poderosos sdo, na ordem: QQ, AD, KS e CVM. Para séries
com CV = 1,5 (Figura 1D), os testes mais “poderosos” sdo,
na ordem: QQ, AD, CVM e KS.

Nota-se, para todos os casos, que o “poder” dos testes
aumenta com o aumento do coeficiente de variacdo e da
extensdo da série, tendendo a um mesmo valor — 1,000.

3.3 Valores criticos

Admite-se o erro midximo entre os valores criticos
calculados das distribuicdes falsas e os calculados da
distribuicdo verdadeira igual a 5%. Calcularam-se os
valores criticos s6 para séries com extensdes de até 200
anos de dados.

Cv=0,1

Para todos os periodos de retorno (5, 10, 100, 1.000 e
10.000 anos), apenas os valores criticos calculados pela
distribuicdo Lognormal e pela distribuicio Normal
apresentam erros pequenos em relagdo aos valores
calculados pela distribuicio Gama (verdadeira). Logo,
estas duas distribui¢des podem substituir a distribui¢dao
Gama no célculo de valores criticos.

Cv=0,5

Para periodos de retorno iguais a 5 e 10 anos, apenas
os valores criticos calculados pela distribui¢do Lognormal
e os calculados pela distribuicdo Normal apresentam erros
pequenos em relacdio aos valores calculados pela
distribuicdo Gama. Para os demais periodos de retorno
(100, 1.000 e 10.000 anos), os erros aumentam e
inviabilizam o uso destas duas distribui¢des.

Cv=1,0

Para periodos de retorno iguais a 10 anos, apenas a
distribuicdo Normal pode substituir a Gama no calculo dos
valores criticos. Para periodos de retorno iguais a 5 anos,
indica-se a distribuicdo Lognormal, porém sé para séries
com 200 dados. Atualmente, nenhuma série histdrica do
mundo possui esta extensao.

Para periodos de retorno iguais a 100, 1.000 e 10.000
anos, todas as distribui¢bes apresentaram  erros
considerdveis.

Cv=15

Para periodos de retorno iguais a 10 anos indica-se s6
a distribuicdo Normal em substitui¢do a distribuicdo Gama
no cdlculo dos valores criticos. Mas, s6 para séries de até
100 anos. As distribuigdes Lognormal e Gumbel
apresentam erros sempre superiores a0 maximo, para todos
os periodos de retorno e para todas as extensdes.

3.4 Testes de aderéncia nos postos pluviométricos

Os resultados das séries sintéticas que interessam aos
postos pluviométricos sdo os referentes a coeficientes de
variagdo até o valor de 0,5 e a extensdes de até 100 dados,
pois estas s@o as caracteristicas dos postos estudados.

Para as séries dos postos, o teste do Qui-Quadrado é o
mais confidvel porque apresenta erro tipo I mais préximo
da significancia. O “poder” do Qui-Quadrado, porém, &
nulo para a distribuicio Gumbel, ndo sendo confidvel
nenhum dos resultados de ndo rejeicdo para esta
distribuicdo. Os resultados do Qui-Quadrado para a
Gumbel foram, em todos os postos, de rejeicdo nas
Miéximas Anuais e de ndo rejei¢do nos Totais Anuais.
Logo, consideram-se os resultados do Qui-Quadrado ndo
confidveis para a distribuicio Gumbel.

Para a Lognormal, o Qui-Quadrado apresenta “poder”
baixo (0,1667). Isto, apesar de tornar os seus resultados de
ndo rejei¢do sujeitos a grandes erros, faz com que seja o
unico a ser utilizado. Para a Normal, o “poder” do Qui-
Quadrado ¢ maior (0,4667), sendo este, pois, 0 teste mais
confidvel para os casos de ndo rejeicao.

64 Ciéncia & Engenharia, v. 22, n. 1, p. 57 — 67, jan. — jun. 2013



Erro tipo I e “poder” de testes de aderéncia para postos pluviométricos no Ceard

Nas Tabelas 4 e 5 sdo mostrados, respectivamente, os ~ mdximas anuais e de precipitacdes totais anuais, dos postos
resultados do teste do QQ para os dados de precipitagdes  pluviométricos.

Tabela 4 — Resultados do teste Qui-Quadrado para as maximas anuais dos postos pluviométricos.

Postos Pluviométricos Gama Normal Lognormal Gumbel
Fortaleza/Pici Naio Rejeita Nio Rejeita
Farias Brito Rejeita
Frecheirinha Rejeita
Graca
Guaraciaba do Norte Nio Rejeita Rejeita
Itapajé
Milagres Rejeita ~ ..
HIdrol%mdia . Ndo Rejeita
Ibiapina ~ .
ICIZS Ndo Rejeita Nio Rejeita
Iguatu
Ja?:i:iurina Rejeita Rejeita Rejeita Rejeita
Limoeiro do Norte
Maranguape ~ ..
MissﬁogVefha Nao Rejeita - .. Nio Rejeita
Nao Rejeita
Mucambo
Novo Oriente Rejeita
Palhano Reieit Rejeita
Parambu Nio Rejeita certa Nido Rejeita
Paramoti Rejeita Rejeita
Porteiras Nio Rejeita
Senador Pompeu Nio Rejeita .. Nio Rejeita
- Rejeita
Tamboril

Observa-se, na Tabela 4, por exemplo, que as  Norte e Fortaleza/Pici. J4 a distribui¢do Normal ndo adere
distribuicdes Gama e Lognormal descrevem as  as mdximas anuais da maioria dos postos.
precipitagdes maximas anuais dos postos de Guaraciaba do

Tabela 5 — Resultados do teste Qui-Quadrado para os totais anuais dos postos pluviométricos.

Postos Pluviométricos Gama Normal Lognormal Gumbel
Fortaleza/Pici Nio Rejeita Nio Rejeita
Farias Brit Rejeit:
Fraércliseirizh(; Rejeita cjetia Rejeita Nio Rejeita
Graca Nio Rejeita Nio Rejeita Nio Rejeita
Guaraciaba do Norte .. Rejeita
— Rejeita
Itapajé
Milagres Nio Rejeita Nio Rejeita
Hldrolandia
Ibiapi Rejeit:
1ap,1na Rejeita cjetia Rejeita
Ico
Iguat Naio Rejeit. Nio Rejeit:
guatu do : ct,]el a Nio Rejeita do : e.Jel a
Jaguaruana Rejeita Rejeita
Jardim Rejeita Nio Rejeita
Limoeiro do Norte Nio Rejeita Nio Rejeita . ..
_— .. Nao Rejeita
Maranguape Rejeita
Missdo Velha Rejeita
M b
uca@ ° Nio Rejeita Nio Rejeita
Novo Oriente ..
Rejeita
Palhano Reieit Reieit
Parambu ejeita ejeita
Paramoti Nio Rejeita Nio Rejeita
Porteiras Rejeita Rejeita

Senador Pompeu Nio Rejeita

Nio Rejeit: Niio Reieit
Tamboril a0 Rejerta Rejeita a0 Rejeita
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Na Tabela 5, posto de Iguatu, por exemplo, as
distribui¢des Gama, Normal e Log-normal descrevem o
comportamento das precipitagdes totais anuais.

3.5 Valores criticos nos postos pluviométricos

Os valores criticos de precipitagdo foram calculados para
os periodos de retorno iguais a 5, 10, 100, 1.000 e 10.000
anos.

O célculo dos valores criticos de precipitagdo, tanto
para mdximas anuais quanto para totais anuais,
independem da distribuicao utilizada, para periodos de
retorno de 5 e 10 anos. Para periodos de retorno de 100,
1.000 e 10.000 anos, utiliza-se a distribui¢do Gumbel para
as maximas anuais e a distribui¢do Normal para os totais
anuais. Assim, define-se qual a distribuicdo de
probabilidade a ser utilizada em futuras estimativas de
precipitagdo.

CONCLUSOES

Quando o coeficiente de variacdo € igual a 0,1 e 0,5; o
teste mais confidvel, quanto ao erro tipo I, € o Qui-
Quadrado. Quando o coeficiente de variacdo € igual a 1,0;
os testes mais confidveis sdo Kolmogorov-Smirnov,
Cramer-von Mises e Anderson-Darling. E para coeficiente
de variacdo igual a 1,5; os testes mais confidveis sdo
Kolmogorov-Smirnov e Cramer-von Mises.

De um modo geral, para todas as distribuicdes
estudadas, os “poderes” de todos os testes crescem com 0
aumento da extensdo e do valor do coeficiente de variagdo
das séries sintéticas e, por isso, convergem a um mesmo
valor — 1,000.

Para séries com coeficiente de variacdo igual a 0,1; o
teste do Qui-Quadrado é o mais “poderoso”. Para a
distribuicdlo Gumbel, o teste mais “poderoso” é o de
Anderson-Darling.

Para o cdlculo dos valores criticos, s6 as distribuicdes
Normal e Lognormal podem substituir a distribuicio
Gama, em todos os periodos de retorno.

Para séries com coeficiente de variacdo igual a 0,5; o
teste do Qui-Quadrado é o mais “poderoso” para as
distribui¢des Normal, Lognormal e Gumbel.

Apenas os valores criticos calculados pelas
distribuicdes Normal e Lognormal sdo préximos aos
valores da distribui¢do Gama. Porém, s6 para periodos de
retorno de até 10 anos.

Para séries com coeficiente de variacdo igual a 1,0;
novamente, o teste do Qui-Quadrado € o mais “poderoso”
para as distribuicdes Normal, Lognormal e Gumbel.

Apenas a distribuicio Normal substitui a distribui¢do
Gama no cdlculo dos valores criticos, mas somente para
periodos de retorno iguais a 10 anos.

Para séries com coeficiente de varia¢do igual a 1,5;
nos ajustes com a distribuicdo Normal, os testes Qui-
Quadrado, Kolmogorov-Smirnov e Anderson-Darling sdo
igualmente “poderosos”. Para as distribui¢cdes Lognormal e
Gumbel, o teste mais “poderoso” é o Qui-Quadrado.

S6 a distribuicdio Normal gera valores criticos
préximos aos valores da distribuicdo Gama. Porém, apenas
para periodos de retorno de 10 anos.

Para os postos pluviométricos estudados, o teste mais
confidvel é Qui-Quadrado.

O célculo dos valores criticos de precipitagdo, tanto
para mdximas anuais quanto para totais anuais, independe
da distribui¢do utilizada, para periodos de retorno de 5 e 10
anos. Para periodos de retorno de 100, 1.000 e 10.000
anos, usa-se a distribui¢do Gumbel para as médximas anuais
e a Normal para os totais anuais.
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