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1. RESUMO

O aumento populacional do planeta tem exigido cada vez mais produtividade na
agricultura objetivando suprir suas necessidades alimenticias. Um dos mais importantes
fatores que determinam o sucesso ou o fracasso desta producdo sdo as variaveis climaticas,
dentre elas, pode-se citar a precipitacdo pluviométrica. A presente pesquisa analisou a
eficiéncia dos fatores funcionais no processo de simulagdo de dados diarios de precipitacao
utilizando a distribui¢do Gama. Foram utilizadas séries climatoldgicas didrias para as
localidades de Piracicaba — SP ¢ Ponta Grossa — PR. Para determinagdo dos estimadores
dos parametros da distribuicdo Gama (a e ), foram avaliados os procedimentos baseados
no método dos momentos, da verossimilhanga ¢ o método numérico de Greenwood &
Durand. Avaliou-se trés geradores de numeros pseudo-aleatdrios congruéncias e dois
algoritmos computacionais para geragdo da varidvel aleatérias Gama que foram
implementados no simulador Sedac_R. Por meio de procedimentos estatisticos a validagao
apontou que a escolha adequada do método para estimativa dos parametros da distribui¢ao
Gama e o algoritmo computacional para geragdo da variavel aleatoria Gama devem ser
levados em consideragdo na simulagdo de séries climaticas de precipitacdo. Em relacdo ao
gerador de niimeros pseudo-aleatérios os resultados indicaram que o mesmo ndo interfere

na acuracidade dos dados gerados.

Palavras-chave: Simulagdo de dados climaticos, precipitagdo pluviométrica, distribui¢do

Gama, estimadores, geradores de numeros pseudo-aleatérios, Sedac_R.



EFFICIENCY OF ESTIMETOR, GENERATORS AND ALGORITHMS APPLIED TO
THE DAYLY DATA SIMULATION OF RAIN PRECIPITATION USING THE GAMA
DISTRIBUTION. Botucatu, 2006, 83p. Tese (Doutorado em Agronomia/Energia na
Agricultura) — Faculdade de Ciéncias Agronomicas, Universidade Estadual Paulista.
Author: LEILA ISSA RICKLI

Adviser: ANGELO CATANEO

Co-Adviser: JORIM SOUSA VIRGENS FILHO

2. SUMMARY

The increase of people in the planet has required more productivity in the
agriculture field in order to supply the food need. One of the most important
factors that determine the success or the failures of that productivity are the
climatic variables, such as the rain precipitation. This research analyzed the
efficiency of the functional factors in the precipitation daily data simulation
process, using the Gamma distribution. Daily climatic series related to the
Piracicaba — SP and Ponta Grossa — PR cities were used. The procedures based
on the Greenwood & Durand numerical, Likelihood and Moment methods were
evaluated aiming to determine the approximation of the parameters of the
Gamma distribution (a and B). Three congruent pseudorandom generators and
two computational algorithms to generate the Gamma random variable
implemented in the Sedac R simulator were evaluated. By way of statistics
procedures, the validation indicated that the suitable choose to both the
approximation method of the parameters of the Gamma distribution (a and P)
and the computational algorithm to generate the Gamma random variable must
be taken into consideration in the precipitation climatic series simulation.
Related to the numerical pseudo-random generator the results showed that it

doesn’t interferes in the accuracy of the generated data.

Keywords: Climatic data simulation, rain precipitation, Gamma distribution,

approximation methods, numerical pseudo-random generators, Sedac R.



3. INTRODUCAO

O aumento populacional do planeta tem exigido, cada vez mais,
produtividade na agricultura objetivando suprir suas necessidades alimenticias. Um dos
mais importantes fatores que determinam o sucesso ou o fracasso desta produgdo sdo as
variaveis climaticas, dentre elas, pode-se citar as pluviométricas.

Alia-se a produgdo, a necessidade de preservar o meio ambiente,
por meio de técnicas menos agressivas, tais como plantio direto, manejo integrado de
pragas e de nutrientes, evitando-se degradagao do solo..

Portanto, a questao econdmica, em contraste com a ecologia, nao ¢
so produzir e consumir, alocando recursos escassos de uma sociedade, mas também utiliza-
los de forma a minimizar a depredacdo dos recursos naturais e a degeneracdo do meio
ambiente.

Acompanhar o crescimento de plantas em laboratodrios,
modificagdes climaticas e rendimento da produgdo agricola sdo fatores essenciais para
obter maior produtividade, porém, quando ha sazonalidade na

ocorréncia de precipitagdes num determinado local, isto pode representar um



fator de risco no empreendimento agricola, como por exemplo a perda das
sementes plantadas em dias muitos chuvosos.

Uma previsdo confiavel do rendimento, ainda na fase de
crescimento da cultura, possibilitaria aperfeicoar o planejamento € o manejo
mais eficiente da producgdo, tais como: aplicagdo de fertilizantes, irrigagao,
manejo de pragas e doencas. Para isto, torna-se evidente a necessidade de um
melhor gerenciamento desse complexo de interagdes fisicas, econdmicas e
bioldgicas.

Uma importante técnica, a simulagdo tem sido apresentada
como uma poderosa ferramenta no desenvolvimento de metodologias que
possibilitem a otimiza¢do de programas de pesquisa, com a finalidade de
difundir e promover o crescimento s6cio-econdmico regional.

Esta técnica tem evoluido principalmente com o avanco
tecnoldogico da informética e sua capacidade computacional, possibilitando
diversas pesquisas que ocorrem principalmente na Europa e Estados Unidos e,
ao mesmo tempo, auxiliando pesquisadores e produtores nos sistemas de
irrigagdo e no gerenciamento da produgao.

Um fator determinante no controle do desenvolvimento das
plantas ¢ o clima com a sua varia¢do hidroldgica. Varios modelos de simulacdo
matematica e estatistica que descrevem varidveis climaticas tém sido aplicados
com freqiiéncia, com o objetivo de prever o comportamento das distribuigdes de
probabilidade dos elementos climaticos. As produg¢des agricolas e as alteracdes
hidroldgicas podem ser tratadas como elementos probabilisticos, no sentido em
que dependem dessa incerteza climatica.

O desenvolvimento de modelos ¢, para simulacdo de dados
climaticos, baseados em séries historicas, de grande importancia para futuras
avaliacdes de sistemas agrondmicos, no que se refere as produgdes agricolas e
de sistemas hidrolégicos, no que tange a racionalizagcdo de recursos hidricos

destinados a irrigacao.



Muitos modelos agrondomicos e hidrolégicos requerem
entrada de dados climaticos didrios e, muitas vezes, longas séries de dados
historicos, sendo os valores estimados indispensaveis no desenvolvimento
destes modelos.

Dentre as variaveis climaticas, a precipitacdo pluviométrica
¢ um parametro fundamental na estimativa da necessidade de agua de irrigacao
para as culturas e, conseqiientemente, para fins de dimensionamento de sistemas
de irrigagdo. Contudo, a ocorréncia de tal elemento climatico em uma dada
regido ¢ caracterizada por uma grande variagdo, e esta ndao ¢ simetricamente
distribuida em torno da média.

Diversas pesquisas tém sido conduzidas, para se determinar
um modelo probabilistico que se ajuste adequadamente as séries de precipitacdo
pluviométrica, no sentido de que este modelo seja capaz de reproduzir séries
que extrapolem os registros historicos para esta variavel climatica.

De todos os modelos probabilisticos avaliados por meio de
analises em histogramas de freqiiéncia, o modelo da distribui¢do Gama ¢é o que
tem apresentado melhores resultados, tanto na estimativa de probabilidades,
quanto na simula¢do de dados climaticos diarios. (THOM, 1958; CUNHA et al,
1997). Assim, em seu aspecto funcional, um dos fatores de maior importancia
para sua eficiente utilizagdo é a estimativa de seus dois parametros: alfa (a) e
beta (P).

No processo de simulagdo computacional de dados diarios
para a precipitagdo pluviométrica, existem outros dois fatores que devem ser
levados em consideragdo, para que a geracao sintética dos dados se aproxime o
tanto quanto possivel da distribui¢do dos dados reais, que sdao o algoritmo
computacional para geragdo da variavel aleatéria com distribui¢do Gama e o
gerador de nimeros pseudo-aleatorios.

Por essa razdo, uma analise criteriosa desses fatores que

interferem sensivelmente no processo de simulacdo de dados diarios de



precipitacdo pluviométrica, deve apontar a alternativa mais adequada para a

melhoria da qualidade e precisdo dos dados gerados.

3.1 Objetivo geral

Analisar a eficiéncia dos fatores funcionais (estimadores,
geradores de niimeros aleatdrios e algoritmos computacionais) na simulagdo de

dados diarios de precipitagdo pluviométrica utilizando a distribuigdo Gama.

3.2 Objetivos especificos

a-) Determinar os estimadores dos pardmetros da distribui¢cdo Gama, mais

adequados para a simulaciao de dados diarios de precipitagdo pluviométrica;

b-) Identificar o grau de influéncia dos geradores de nimeros pseudo—aleatdrios

na simulac¢do de dados diarios de precipitacdao pluviométrica;

c-) Avaliar os algoritmos computacionais para a geracao de variaveis aleatorias
com distribuicdo Gama no processo de simulacdo de dados diadrios de

precipitacdo pluviométrica.



4. REVISAO BIBLIOGRAFICA
4.1 Considerac0es gerais sobre simulacdo de sistemas

O mundo real, como ¢ concebido, ¢ um sistema complexo
que pode ser particionado em varias escalas de organizacdo que vao desde um
atomo até grandes ecossistemas. Diante dessa complexidade da natureza, os
cientistas limitam seus conhecimentos e aten¢des a pequenas areas de interesse,
nas quais, gradativamente, concentram conhecimentos e, gradualmente, definem
os processos que estabelecem os cenarios de estudo. A compilagcdo dos
conhecimentos adquiridos em varias areas combina os cendrios encontrados em
cada uma delas, estabelecendo a compreensdo e analise mais detalhada de

tendéncias futuras do funcionamento do sistema em estudo.

Contudo, uma investigacdo no sistema real, envolvendo
mensuragdes de um conjunto de variaveis que desencadeiam um processo em
um nivel mais abrangente ¢, na maioria das vezes, impossivel de ser conduzida,
pela limitagdo de recursos financeiros, de pessoal especializado, de local e

outros elementos indispensaveis para o bom andamento da pesquisa.



Uma alternativa para minimizar esse impasse ¢ partir da proposi¢cdo de uma
descricao do sistema real, que o represente na escala do objetivo do estudo.
Essa representacdo deve fundamentar-se em conhecimento técnico de alto nivel,

que torne possivel a descricdo dos processos envolvidos (Pessoa et al., 1997).

Ao longo do tempo, a pesquisa conduzida de forma
estruturada, desenvolveu técnicas e métodos que muito contribuiram para
impulsionar a humanidade no processo de conhecimento e entendimento do

universo.

Entre as técnicas de pesquisa, a de simulacdo, amplamente
difundida apd6s o grande avango da informatica, surgiu como de grande
potencial, por oferecer a possibilidade de simular um sistema real com alto grau
de semelhancga, permitindo o estudo de sistemas complexos componentes do

universo.

Além de ser uma ferramenta poderosa, que proporciona
solucdes a projetos e operacdes desses sistemas complexos, a simulagao utiliza

modelos que representam entidades a serem investigadas.

Naylor et al. (1966) definiram simulacdo como uma técnica
numérica para conduzir experimentos com certos tipos de modelos matematicos,
os quais descrevem o comportamento de um sistema complexo, num computador
digital, por determinados periodos de tempo. E claro que excluindo o aspecto
computacional, o conceito pode ser mais flexivel, como sugere Shimizu (1984):
“ ¢ essencialmente um trabalho com analogias. E uma modalidade

experimental de pesquisa que procura tirar conclusdes através de exercicios com

modelos que representam a realidade”.

Na pratica, a simulacdo de sistemas ¢ um método numérico
para resolugdo de problemas e consiste na observacdo, ao longo do tempo, do
desempenho de um modelo que representa um sistema definido. O modelo ¢
usado como uma ferramenta de experimentagdo que, em um ambiente de

tentativa e erro, permite comparar diversos cenarios, cada um representando



uma politica de operacdo do sistema, uma configuragdo do sistema ou ainda
uma possivel solugdo do problema original. Dentre as solugdes que produzem os
melhores resultados, uma ¢ escolhida para ser implementada no sistema real. As
respostas produzidas pela técnica de simulagdo de sistemas sdo, essencialmente,
numéricas. Embora a simulagdo de sistemas possa ser empregada sem o uso do
computador, ela requer, com freqiiéncia, o desenvolvimento de programas
complexos e um grande dispéndio de tempo de programacdo e experimentagao

(Perin Filho, 1995).

4.2 O emprego da simulacdo na pesquisa agricola

Ha muito tempo a simulagdo de sistemas tem sido muito
utilizada em algumas areas da atividade humana, como na engenharia, economia
e, principalmente, na area militar. Como observou Portugal (1983), ela foi
apontada como uma opc¢do interessante na area da pesquisa agricola, a medida
que a agricultura se tornou uma atividade estratégica para a humanidade. Esta
opcdo ganhou maior importancia porque, além da complexidade préopria da
agricultura como uma atividade especifica, as suas relagdes com outros setores
da economia se tornaram cada vez mais complexas, local, regional ou

mundialmente.

A utilizagdo mais intensa da simulagdo na pesquisa
agricola teve seu inicio a partir da década de 70 nos Estados Unidos. Ja naquela
época, havia um grande interesse em relacionar as condigdes ambientais de um
agro-ecossistema, com o crescimento das plantas. Desde entdo, pesquisadores e
cientistas da area agrondmica, comecaram a difundir em seus meio muitos
modelos que, na maioria das vezes, empregavam grandes quantidades de dados

para tentar realizar, sinteticamente, os fendmenos do mundo vegetal.



10

Segundo Jones et al. (1972), um sistema de producdo
agricola, cuja existéncia se deve a produ¢dao de alimentos e fibras para o
homem, ¢ um sistema que utiliza plantas selecionadas, um ambiente apropriado
e maquinas adequadas para o controle do ambiente das plantas. De acordo com
os autores, um sistema agricola deve ter sua apresentacdo generalizada, de
forma que todo o maquinario esteja diretamente envolvido na modificacdo da
planta, modificacdo do solo ¢ nas modificagdes quimicas e fisicas do micro-
clima da planta. Sendo assim, faz-se necessario o desenvolvimento de modelos
para selecionar maquinas e utensilios agricolas ou para planejar operagdes

baseadas na probabilidade das alteragdes ambientais do agro-ecossistema.

Prognosticando essa tendéncia tecnoldgica, Weiss (1982)
atentou para o fato de que, a medida que se caminha para uma época
caracterizada pelo facil acesso a uma grande quantidade de informagdes, o
conhecimento quando aplicado a producdo agricola, tem o potencial para
melhorar os métodos pelos quais alimentos e fibras sdo produzidos e
gerenciados. Porém, como com qualquer potencial, o fato dele existir ndo
garante que ele seja realizado. Para idealizar este potencial, o autor enumerou
trés eventos que juntos favorecem a sua criacdo: a automatizagdo das estacgdes
meteoroldgicas, a capacidade de disseminacdo destas informag¢des por meio de
sistemas eletronicos e, a simulacdo computacional de processos bioldgicos

associados com a produg¢do agricola.

Impulsionada por essa nova tendéncia na pesquisa agricola,
surgiram em alguns paises da Europa, universidades que comecaram a oferecer
cursos em nivel de graduagdo, direcionando o ensino para a area de simulagao
na agricultura. Um exemplo ¢ a Holanda, onde em algumas de suas
universidades sdo oferecidos cursos na arca de “Analise de sistemas ¢ simulacao
de processos ecologicos”, “Simulagdo do crescimento de plantas” e “Sistemas

de gerenciamento e simulagdo em prote¢do de plantas” (Weiss & Robb, 1989).
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Hoogenboom (2000b) apontou o desenvolvimento de
crescimento nas culturas como uma aplicagdo importante no processo decisério
de sistemas agricolas. O autor observou que dados climaticos tém um
significante impacto nestes modelos, uma vez que a mudanga climdatica se
apresenta como um diferencial na andlise de risco para gerenciamento
alternativo e ainda destaca que os simuladores que geram estocasticamente
dados didrios de varidveis climaticas como temperatura do ar, radiagdo solar e
precipitagdo pluviométrica podem ser uma boa alternativa quando séries longas
nao estdo disponiveis. Porém, o uso de dados observados fornece simulagdes
mais precisas no rendimento das culturas agricolas, principalmente, nas regides

tropicais

E de se notar que a simulagio na agricultura vem se
tornando uma importante ferramenta para o gerenciamento agricola. Uma
constatacdo disso ¢ o grande nimero de trabalhos cientificos que fazem mencgao
ao uso desta técnica. Com o auxilio do conhecimento matematico, aliado a
técnicas estatisticas e computacionais, o método tende a se tornar uma opg¢ao

muito interessante do ponto de vista operacional.

4.3 Simulacdo de dados climaticos

O clima ¢ considerado um dos principais elementos no
desenvolvimento das culturas, uma vez que, o conhecimento do seu
comportamento, contribui na determina¢do da aptidao e do manejo adequado do

solo para a pratica agricola.

Segundo Sediyama et al. (1978), o clima ¢ um fator
dominante no controle do crescimento das plantas. Além disso, as producgdes
agricolas sao elementos probabilisticos de que dependem dos elementos
climaticos durante a época de crescimento de uma cultura. Assim sendo, varios

modelos de simulacdo matemadatica que descrevem dados climaticos tém sido
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aplicados, com o objetivo de prever o comportamento das distribui¢gdes de

probabilidades desses componentes climaticos.

De acordo com Bruhn et al. (1980), a interagcao de
componentes probabilisticos, com modelos de outros componentes de um
sistema agricola, deve fornecer um método para medir o risco de incerteza
climatica que estd relacionado com gerenciamentos alternativos. Diante desta
preocupacdo, os autores construiram um modelo de simulagdo de dados
climaticos diarios, para aplicagdes em modelos de agro-ecossistema, e
conseguiram, em termos de média, variabilidade e auto-correlacdo, boa
similaridade entre os dados simulados e os dados histéricos. O modelo
empregou a técnica de Monte Carlo para gerar valores didrios de precipitagao
pluviométrica, temperatura (maxima e minima), umidade relativa do ar minima
e radiacdo solar global e foi condicionado a ocorréncia de dias chuvosos, que

por sua vez, foi descrita pela cadeia de Markov de primeira ordem.

Além das aplicagdes em  modelos estritamente
agrondmicos, dados climaticos simulados sdo também muito eficientes em
modelos hidrolégicos. Com esse proposito, Nicks & Harp (1980) elaboraram um
modelo para geracao de dados climaticos para tais aplicagdes e alcangcaram bons
resultados, quando da utilizagcdo dos dados simulados, na estimativa de médias
mensais de evapotranspiragdo, pois ndo apresentaram diferengas estatisticas em

relagcdo aos dados reais.

Com um objetivo semelhante, Richardson (1981) também
apresentou um modelo para geragao estocastica de dados climaticos diarios, que
foram utilizados em modelos matematicos deterministicos, definidos para
avaliar mudancas hidrologicas. Este modelo simulava dados diarios de
precipitacdo pluviométrica, temperatura (maxima e minima) e radiacdo solar
global, e também se condicionava a ocorréncia de dias chuvosos. Um dos
aspectos interessantes deste modelo ¢ que o mesmo simulava séries residuais de

temperatura e radiagdo solar em um submodelo de geracdo multivariada.
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Fundamentados nas duas justificativas anteriormente
apresentadas, ou seja, a utilizacao desses simuladores em modelos agrondmicos
e em modelos hidrologicos, Larsen & Pense (1982) também desenvolveram um
simulador de dados climaticos diarios, o qual também se mostrou eficiente, sob
extensivos testes estatisticos. O modelo também gerava seqiiéncias diarias de
precipitacdo pluviométrica, temperatura (maxima e minima) e radiagcdo solar
global. Um ponto importante na metodologia apresentada nesta pesquisa ¢ que
na eclaboragdo dos modelos de temperatura e radiagdo solar, utilizou-se o
modelo de desvio ao invés dos valores observados. Esses desvios eram obtidos
com base nas médias mensais € nos valores extremos mensais, levando-se em

consideragao a ocorréncia ou ndo de dias chuvosos.

Young (1994) desenvolveu um método para geragao
simultanea de dados de temperatura (maxima e minima) e precipitacdo
pluviométrica, fundamentado num modelo de cadeia multivariada que se
utilizava a andlise discriminante multipla. Um aspecto interessante nesse
método ¢ que os dados de temperatura e precipitacdo pluviométrica se
apresentavam interdependentes num espaco discriminante. Apesar da boa
similaridade entre os dados simulados e histéricos, uma pequena tendéncia para
sub-estimativa da variancia da média mensal de temperaturas foi observada,
cujo motivo foi apontado por sub-estimativa para temperaturas maximas e

minimas extremas.

4.4 Aplicacdes envolvendo dados climaticos simulados

Utilizando dados climéticos simulados no desenvolvimento
de uma metodologia para previsdao das condi¢des da cultura do trigo durante a
¢poca de crescimento, Arkin et al. (1980) conseguiram bons resultados na

previsao da data de maturagdo fisioldgica da cultura.
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Mearns et al. (1984) utilizaram dados diarios simulados de
temperatura maxima, com o propodsito de estudar o impacto de mudangas
ambientais, incluindo seus possiveis efeitos sobre as produc¢des agricolas.
Observaram que um aumento de 1,7 °C na média diaria da temperatura maxima
pode gerar eventos extremos de altas temperaturas, que por sua vez podem
acarretar importantes implicagdes para o rendimento das culturas, demanda

energética e mortalidade humana e animal.

Richardson (1985), utilizando dados climaticos diarios
simulados pelo modelo WGEN (Richardson & Wright, 1984) em substitui¢do a
dados climaticos reais como entrada para um modelo de crescimento para a
cultura do trigo, ndo constataram diferencas significativas nos resultados
obtidos. Tanto que ao mostrarem um gerador de dados climaticos acoplados a
um modelo de crescimento para uma cultura também fornece um método
bastante eficiente para avaliar os riscos de producdo com opg¢des de

gerenciamento especifico para locais selecionados.

Analisando o efeito de alteragdes na média e varidncia em
cenarios climaticos no contexto agricola, Mearns et al. (1997) empregaram um
gerador de variaveis climaticas com o objetivo de testar métodos agricolas e
medidas de incerteza no gerenciamento das culturas. Implementando oscilagdes
(incrementos e decrementos) nas médias e varidncias diarias, de varidveis
climaticas como a temperatura e a precipitacdo pluviométrica, os pesquisadores
conseguiram estabelecer alteragdes significativas no cenario climatico, a ponto
de afetar, ora positivamente ora negativamente, os indices de produtividade
agricola, utilizando para tanto, dados climaticos simulados como entradas para

os modelos de crescimento e rendimento de culturas agricolas.

Mavromatis & Jones (1998) mostraram que o uso de um
modelo para gerenciamento da cultura do trigo integrado a um gerador de
variaveis climaticas ¢ muito eficiente na determinacdo do impacto que

alteragdes climaticas causam na produg¢do média da cultura.
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Bannayan et al. (2003) com o propdsito de simular, por
meio do modelo Ceres-Wheatl', o rendimento do trigo de inverno para quatro
localidades no Reino Unido, utilizou dados climéaticos simulados pelo gerador
SIMMETEO. Os autores concluiram que os dados sintéticos gerados
proporcionaram resultados confiaveis na previsao de rendimento para a cultura

analisada.

Em um estudo para avaliar séries climaticas Soltani &
Hoogenboom (2003) usaram parametros de 5, 10, 15, 20, 25, 30 anos que foram
utilizados nos geradores climaticos WGEN e SIMMETEO e, concluiram que o
tamanho minimo da série exigida pelos geradores foi de 15 anos. Porém
recomendam séries maiores quando houver disponibilidade, para que os dados

gerados se tornem mais confidveis.

4.5 Ferramentas computacionais para simula¢do de dados climaticos

Em muitos paises do primeiro mundo ja se desenvolvem
ferramentas computacionais parciais ou totalmente voltadas para o

gerenciamento e simulacdo de dados climaticos.

Hunt et al. (1993) desenvolveram o “GENCALC”, um
software que além de facilitar o uso de modelos agrondomicos para analisar
experimentos de campo, também simula o desempenho de diversos genotipos de

uma cultura sob diferentes ambientes climaticos simulados.

O “WEATHERMAN”, um software concebido por Pickering
et al. (1994), foi desenvolvido com o intuito de simplificar e automatizar muitas
tarefas repetitivas, associadas a preparacdao de dados climaticos brutos de uso em
modelos agrondmicos, fornecendo andlise quantitativa destes e simulando

conjuntos completos de dados didrios. Estes modelos ainda podem estar

" E um modelo mecanistico e deterministico que simula, entre véarios pardmetros, a dura¢io dos estagios
vegetativos e reprodutivos, o acimulo de biomassa e a producdo de grdos em fungdo de diferentes tipos de
solo, condigdes climaticas e praticas de manejo de cultura.
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compreendendo radiagdo solar, temperaturas maxima e minima, precipitacdo

pluviométrica e radiagdo fotossinteticamente ativa.

Seguindo a linha da simulagdo orientada ao evento, Van
Evert & Campbell (1994) idealizaram o “CROPSYST”, uma colecdo de modelos
de simulacdo orientada ao objeto, para sistemas agricolas. Dentre os modelos

que integram o software, um ¢ destinado a simula¢do de componentes do clima.

Semenov & Barrow (1997) desenvolveram o “LARS-WG”,
um gerador estocastico de dados climaticos, com o objetivo de avaliar os efeitos
das mudancas climéticas sobre o potencial e o risco agricola. Os autores
reproduziram alteragdes no cendrio climatico para algumas cidades da Europa e,
concluiram que alteragdes na variabilidade dos elementos climaticos podem
afetar mais profundamente o rendimento das culturas e a probabilidade de

eventos climaticos extremos do que simples alteragdes nos valores médios.

Wilks (1999) elaborou um simulador de dados de
precipitagdo, temperatura e radiacdo solar para locais fortemente acidentado,
baseado no gerador apresentado por Richardson (1981). O método foi utilizado
na regido oeste dos Estados Unidos em locais com caracteristicas climaticas nao
uniformes. Foram usados dados de 62 estacdes meteoroldgicas, onde o autor
concluiu que o gerador preservou eficientemente correlacdo espacial existente

na série historica.

Kuchar (2004) propdés uma modificagdo no WGEN para
produzir sinteticamente dados diarios de radiacdo solar, temperatura maxima,
temperatura minima e precipitacdo pluviométrica. O novo gerador denominado
WGENK foi avaliado comparando 200 anos de dados gerados com 20 anos de
dados observados para cinco localidades situadas no sudoeste da Polonia. O
autor observou que a correlagdo absoluta de erros foi diminuida cerca de trés
vezes em varios periodos, enquanto que o desvio padrdo da precipitagdo diminui

em duas vezes quando comparado ao WGEN.
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Com o objetivo de gerar dados climaticos como entrada
para o modelo de predicdo de erosdo WEPP para 43 localidades da Australia,
Yu (2003) utilizou o simulador de dados climaticos CLIGEN que simulou dados
de precipitagdo de 100 anos para cada local. Segundo o autor, o CLIGEN foi
estatisticamente razoavel ao simular dados de precipitacdo, sendo que existe a

possibilidade de superestimacdo para periodos curtos.

No Brasil, hd algum tempo vém sendo estudadas as
probabilidades de ocorréncias e quantidades de precipitagdo pluviométrica e
probabilidades de temperaturas maximas e minimas para varias regides do pais.
Sediyama et al. (1978), além de apresentar uma metodologia, desenvolveu um
software para simular dados climéaticos para a época de crescimento das plantas,
o qual se mostrou eficiente quando da comparagdo entre os dados simulados ¢

observados.

Virgens Filho (1997) idealizou o “GEPAC - Gerador
Estocédstico de Parametros Climaticos”, um modelo computacional para
simulacdo de dados diarios de precipitagdo pluviométrica, radiagdo solar global,
temperatura (maxima e minima) e umidade relativa do ar. Segundo o autor, a
validacdo do modelo computacional provou que os dados simulados nao diferem
estatisticamente dos dados observados, podendo o modelo, ser bastante eficiente
como uma ferramenta alternativa em atividades de pesquisa envolvendo o

planejamento agricola e avaliagcdes de natureza hidrolégica.

Virgens Filho (2001) desenvolveu o “SEDAC R -
Simulador Estocastico de Dados Climaticos”, uma ferramenta computacional
para simulag¢do de dados diarios de precipitacdo pluviométrica, radiacao solar
global, temperatura (madxima e minima) e umidade relativa do ar, que utiliza
uma técnica de simulacdo com retroalimentagdo de dados, baseada na
parametrizagdo dinamica das distribui¢cdes de probabilidade. Conforme o autor,
a validacdo do modelo computacional mostrou que os dados simulados nao

diferiram estatisticamente dos dados observados, sendo inclusive, mais
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eficiente que os modelos “GEPAC” e “LARS-WG”, no que se refere a qualidade

e eficiéncia dos dados gerados.

4.6 Avaliacdo de desempenho de simuladores de dados climéticos

Dados  climaticos  disponiveis e confiaveis sdo
fundamentais numa eficaz previsdo do crescimento, desenvolvimento e
producao das culturas agricolas por meio de modelos de simulagdo para
determinada cultura. Na maioria das vezes, as informag¢des meteoroldgicas
apresentam uma série de falhas que podem inviabilizar a sua aplicagdo nos
modelos de simulagcdo de crescimento e producdo das culturas. Visando a
solucdo para esses problemas, varios pesquisadores da area agrondomica vém se
empenhando em obter técnicas que permitam a geracdo de dados climaticos
sintéticos de modo a completar estas séries historicas, ou mesmo, para expandi-
las. Assim sendo, torna-se necessario que esses dados simulados passem por um
controle de avaliagdo no sentido de analisar a sua confiabilidade e proporcionar

uma visao realistica dos resultados significativos alcangados.

Com o intuito de avaliar o desempenho desses simuladores
de dados climéaticos, alguns autores vém efetuando extensivos testes,
principalmente, sob um enfoque estatistico, no sentido de que se ofereca
subsidio para que possiveis melhorias sejam implementadas nesses modelos,
bem como a sua aplicagdo, dependendo da natureza do estudo em questdo.
Pensando nisso, Wallis & Griffiths (1995) avaliaram o desempenho do gerador
“WXGEN”, componente do modelo “EPIC (Erosion/Productivity Impact
Calculator)”, e concluiram que esse gerador simula satisfatoriamente seqiiéncias
de dados climaticos, concordando razoavelmente com os valores médios
observados, variabilidade e freqliéncia de eventos extremos. Os autores
identificaram dois problemas, que consideraram como aspectos negativos no

modelo que foram a exclusividade do procedimento Markoviano de primeira
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ordem na determinacdao de dias secos e umidos, ¢ a natureza independente da
simulacao da direc¢do e velocidade do vento. Porém, ainda segundo os autores, o

“WXGEN” ¢ um componente essencial do “EPIC”.

Johnson et al. (1996), compararam o desempenho dos
modelos “USCLIMATE” e “CLIGEN” e simularam dados de precipitacdo
pluviométrica, temperatura e radiagdo solar para seis locais dos Estados Unidos.
Nesta simulagdo concluiram, a partir dos resultados de varios testes estatisticos
de significancia sobre os valores médios, desvio-padrao e valores extremos, que
o modelo “USCLIMATE” foi o que obteve o melhor desempenho em muitos
aspectos, principalmente, pela simulagdo realistica da variabilidade e da
preservacdo da correlagdo entre os elementos. Diante disto, os autores
recomendaram que este modelo fosse utilizado em aplicagdes que necessitassem
de estimativas de condi¢des climaticas favoraveis ao estudo do aproveitamento
de fontes alternativas para geracao de energia elétrica. Entretanto, segundo os
autores, o “CLIGEN” produz estatisticas sobre a duragdo e intensidade do pico

das tempestades, que sdo muito importantes em aplicagdes hidroldgicas.

Sentelhas et al. (1999a) avaliaram o desempenho dos
geradores de dados climaticos “WGEN” e “SIMMETEOQO?”, integrantes do
“DSSAT versao 3.5 (Decision Support System for Agrotechnology)”,
simulando dados de temperatura, precipitagcdao pluviométrica e radiagdo
solar global, para as localidades de Manduri, Piracicaba e Ribeirdao Preto
pertencentes ao Estado de Sao Paulo, Paranavai e Ponta Grossa, no
Estado do Parana. Nesta pesquisa os autores avaliaram os referidos
geradores comparando os dados observados e simulados nas escalas de
tempo diarias, decendial e mensal, cujos resultados mostraram que a
simulacdo ¢ mais eficiente com o aumento da escala de tempo. Segundo
os autores, embora nao havendo grande diferengca entre os dois
simuladores, o “WGEN” apresentou melhores resultados quando da
simulacdo de dados de radiacdo solar global nas escalas decendial e

mensal. No caso dos dados gerados de precipitagcdao pluviométrica,
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os dois geradores se mostraram ineficientes na correlacdo entre os dados
observados e simulados, devido a elevada dispersdao entre os mesmos para todos

O0S McESES.

Uma outra avaliacdo concernente ao desempenho dos
geradores de dados climaticos “WGEN” e “SIMMETEO”, foi realizada por
Sentelhas et al. (1999b) por meio da utilizagdo dos dados simulados e
observados de temperatura, precipitagdo pluviométrica e radiagcdo solar global,
em modelos de produtividade potencial (PP) e real (PR) das culturas do feijao
(“BEANGRO”) e do milho (“CERES-MAIZE”), respectivamente para as
localidades de Paranavai (PR) e Piracicaba (SP). Segundo os autores, nesse tipo
de aplicacao, os resultados apontaram que as produtividades, simuladas com os
dados gerados pelos dois simuladores de dados climaticos, ndo diferiram
significativamente das produtividades simuladas com os dados historicos, em
termos de distribuigdo da freqiiéncia acumulada da PP e da PR. Os autores
concluiram que ambos geradores de dados climaticos sdo uma boa opg¢do para

aplicacdo de séries climatologicas no estudo da produtividade agricola.

Em um estudo para avaliar a variabilidade interanual de
quatro geradores de dados climaticos, Mavromatis & Hansen (2001), analisaram
os geradores WEATHERMAN, MARKSIM, VM2 e LARS-WG, na simulagao de
cenarios para modelos dindmicos de cultura. De maneira geral os geradores
reproduziram as médias climdaticas, exceto o MARKSIM, que apresentou
distor¢des nas freqiiéncias e nos totais mensais de precipitacdo. O estudo
apontou que € necessario corrigir de alguma forma a variabilidade para otimizar
o efeito de baixas freqiiéncias em geradores de dados climéaticos nas aplicagdes

onde a reproducdo da variabilidade interanual ¢ importante.

Hartkampa et al. (2003) compararam o desempenho de trés
geradores de dados MARKSIM, SIMMETEO e WGEN na criacdo de cenarios
climaticos em regides de cultivo de milho a noroeste do México. Segundo os

autores nenhum dos geradores se mostrou efetivamente superior, porém
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considerando requerimentos de dados o SIMMETEO se apresenta como uma
alternativa mais robusta em aplicagdes de modelagem de culturas agricolas que

requerem como entrada dados climaticos pontuais ou interpolados.

Com o objetivo de comparar os geradores WGEN e
SIMMETEO Soltani & Hoogenboom (2003a) simularam dados climéaticos para
cinco localidades no Irda. Os resultados mostraram que os dois geradores
simularam bem os dados de precipitacdo. Para radiacdo solar o SIMMETEO
apresentou um melhor desempenho. Na geracdo de dados de temperatura o
WGEN se comportou com muita eficiéncia. De uma maneira geral o WGEN foi
superior ao SIMMETEO sendo, preferencialmente, recomendado pelos autores

na simula¢do de dados climaticos.
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5. MATERIAL E METODOS

5.1 Local do desenvolvimento da pesquisa

A pesquisa foi conduzida no Laboratério Didatico de
Informatica, Departamento de Gestdo e Tecnologia Agroindustrial,
Faculdade de Ciéncias Agronomicas, UNESP - Campus de Botucatu-SP e no

Laboratorio InfoAgro da Universidade Estadual de Ponta Grossa.

5.2 Base de dados

Na presente pesquisa foram  utilizadas  séries
climatoldgicas diarias de precipitagdo pluviométrica, para as localidades de
Ponta Grossa — PR e de Piracicaba —SP obtidas no Instituto Agrondémico do
Parand — TAPAR e Escola Superior de Agricultura Luiz de Queiroz -
ESALQ conforme descrito na Tabela 01.
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Para melhor confiabilidade dos dados utilizados, todas
as séries climatoldégicas passaram por um processo de triagem e
consisténcia dos dados, com a finalidade de verificar possiveis erros de
leitura ou de lancamento (digitacdao), bem como identificar “falhas” em

alguns periodos das mesmas.

Tabela 01 — Localizacdo geografica, periodo observado e origem das séries

utilizadas.
Localidade Piracicaba Ponta Grossa
Lat. (S) 22042 25°13
Long. (W) 47°38’ 50°01°
Alt. (m) 546 880
Periodo 1944-2003 1954-2001
Origem USP/Piracicaba IAPAR

5.3 Modelo probabilistico para simulacédo da ocorréncia de dias chuvosos

O modelo probabilistico para geragdo de dados diarios de
precipitagao pluviométrica, utilizado nesta pesquisa, foi o mesmo descrito por Virgens
Filho (2001), em que as probabilidades de ocorréncia de dias chuvosos foram estimadas
mensalmente, para as localidades avaliadas, por meio do processo estocastico cadeias de
Markov. A primeira ordem da cadeia de Markov, com apenas dois estados, foi estimada por

meio das seguintes relagdes:

> DUU
PUU = &==&<———
> DU 1)
onde :
PUU = Probabilidade mensal de ocorréncia de dia

chuvoso sendo o dia anterior chuvoso ;

DUU = Dia chuvoso sendo o dia anterior chuvoso;
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DU = Dia chuvoso.

c,
PUS - > DUS
> DS (02)
onde:
PUS = Probabilidade mensal de ocorréncia de dia
chuvoso sendo o dia anterior seco;
DUS = Dia chuvoso sendo o dia anterior seco;
DS = Dia seco.
As probabilidades de transicdo correspondentes sdo
dadas por:
PSU =1-PUU (03)
onde:
PSU = Probabilidade mensal de ocorréncia de dia seco
sendo o dia anterior chuvoso.
c,
PSS =1- PUS (04)
onde:

PSS = Probabilidade mensal de ocorréncia de dia seco

sendo o dia anterior seco.

5.4 Modelo probabilistico para simulac@o da lamina de precipitacédo pluviométrica

Os dias com altura de precipitagdo pluviométrica igual
ou inferior a 0,2 mm, foram considerados “tracos de chuva”. As
probabilidades mensais para a ocorréncia de tragcos de chuva foram

estimadas por meio da equacao:
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POT = % (05)
onde :
POT = Probabilidade mensal de ocorréncia de um trago;
PT = Numero de dias com precipitacdo pluviométrica
igual a um tracgo;
PS = Numero de dias com precipitacao pluviométrica

superior a um trago.

Antes da simulacdo de lamina de precipitagdo
pluviométrica maior do que um trago foram realizados mensalmente testes
de aderéncia por meio do método de Kolmogorov-Smirnov (K-S) aplicavel a
uma amostra, utilizando trés formas de estimativa para os pardmetros a ¢ 3
da distribuicdo Gama. Os dados mensais foram agrupados em intervalos de
classes segundo critérios apresentados em Costa Neto (1977).

A forma da fun¢do densidade de probabilidade da
distribui¢do Gama, utilizada nesta pesquisa foi expressa por:

(x—le—x/[}

f(x)= ~—Z°
BUI' (o) (06)
onde:
o = parametro de forma;
B = o parametro de escala
I'() = Fungdo gama ordinaria de a.

x = altura da lamina (mm) de precipitagdo pluviométrica.

5.5 Estimativa dos parametros da distribuicdo Gama

Conforme a equacdo (06), a distribuicdo Gama apresenta

o parametro de forma a e o parametro de escala . Assim na presente pesquisa
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foram avaliados as seguintes formas de estimativa dos parametros o e f
conforme descri¢do abaixo:

A primeira, segundo Assis et al (1966), ¢ baseada no
método de verossimilhan¢a e serd designada no decorrer do trabalho por

“E1”, que estima o a partir de:

1+ /1 + A
_ 3
o =
4 A
(07)
X
. p=
e B a partir de : o (08)
onde:
_ z In( ;)
A=Inx)—-=>1——
n (09)

A segunda, proposta por Greenwood & Durand (1960)
Apud (ASSIS et al, 1966), que sera designada no decorrer do trabalho “E2”,

estima o por meio da expressao :

o = 5000876 +0,1648852 y —0,0544274 y*
Y (10)

para 0< ¥ <0,5772

ou
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~8,898919 +9,05995 y + 0,9775373 y’
y(17,79728 +11,968477 y+y?) (11)

Para 0,5772<y<17,0
sendo que:
y = A (O mesmo da equacdo (09))

e B como a equagdo (08)

A terceira, sugerida por Assis et al (1966), é baseada no
método dos momentos, que sera designada no decorrer do trabalho “E3”, e

estima o por meio de:

X
o= =
S (12)
X =média amostral;
s? = variancia amostral.
2
S
| p=*
e [ a partir de X (13)

5.6 Geradores de numeros pseudo-aleatorios

Para determinar o gerador de numeros pseudo-aleatdrios
adequados ao processo de simulagdo da precipitagdo pluviométrica, Pontes
et al (2003), analisaram diversos geradores por meio do Software Avaliador
de Geradores de Numeros Pseudo-Aleatdorios — SAGNA e sugeriram os trés
melhores geradores. Conforme descrigdo dos mesmos:

O primeiro gerador designado por “G1” é o apresentado
por Wichmann & Hill (1982). Este gerador ¢ baseado no método
congruéncial, que segundo os autores, passou por uma infinidade de testes
de aleatoriedade apresentando excelente desempenho. O tamanho do seu

. . . 1
ciclo, de acordo com os seus idealizadores, excede 2,78 X 10 3,
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O segundo gerador designado por “G2” ¢ um gerador
congruéncial multiplicativo (n; + ;= an; mod m), apresentado em Bustos &
Frery (1992) que tem como valor o termo multiplicativo “a” igual a 16.807 e
m = 2°'— 1, cujo tamanho do ciclo é 2°' - 2.

O terceiro gerador designado por “G3”também
apresentado em Bustos & Frery (1992) do mesmo tipo do gerador G2,

porém, com termo multiplicativo “a” igual a 950.706.376.

5.7 Algoritmos para geracdo de variaveis Gama

Na geracdo de variaveis aleatorias com distribuigdo
Gama, foram avaliados dois métodos computacionais: o algoritmo Phillips
descrito por Shannon (1975) que serd designado como “Al” e o algoritmo

Gama descrito em Bustos & Frery (1992) que serd designado por “A2”.

5.8 Simulacao e validacao

Tendo em vista a natureza probabilistica dessa pesquisa,
a solucdo para melhorar a qualidade dos dados diarios simulados de
precipitacdo pluviométrica foi determinada pelo melhor conjunto de fatores
funcionais (estimadores dos parametros da distribuicdo Gama, gerador de
numeros pseudo-aleatdrios, algoritmo computacional de varidveis aleatorias
e distribui¢cdo Gama).

Na localidade de Piracicaba foi utilizada uma série de
dados de 30 anos (1944 — 1973) para ajustar os parametros da distribuic¢do
Gama. A partir dos pardmetros ajustados com as trés formas de estimativa
os trés geradores e os dois algoritmos computacionais, foram obtidos 18

conjuntos combinados dos quais, efetuou-se cinco simulagdes para cada
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conjunto totalizando 90 séries climatologicas, também de 30 anos para o
periodo de 1974 a 2003.

Para a localidade de Ponta Grossa foram utilizados
dados de 24 anos (1954 — 1977) para ajuste dos pardmetros da distribuig¢do
Gama. Da mesma maneira, que para a localidade de Piracicaba também
foram geradas 90 séries climatoldgicas de 24 anos para o periodo de 1978 a
2001.

Depois de efetuadas as simulag¢des, foram calculadas
mensalmente para cada localidade, as médias mensais didrias (em mm) de
cada uma das cinco replicagdes para cada conjunto e determinadas as
respectivas diferengas absolutas em relagdo a média historica, para o0 mesmo
periodo simulado. As médias didrias mensais historicas foram calculadas
com as séries que ndo foram incluidas nos respectivos ajustes dos
parametros da distribuicdo Gama.

A validacao dos resultados foi realizada por meio de
analise de varidncia onde foram analisados os trés fatores funcionais
(estimativas dos parametros, geradores e algoritmos computacionais Gama)
que influenciam na qualidade dos dados simulados para a precipitagdo
pluviométrica.

A andlise de varidncia executada foi do tipo fatorial
3x3x2 quando ocorre significancia dos fatores e para suas interagdes foi
utilizado o teste “POS HOC” de Duncan para contraste de médias. O nivel
de significiAncia adotado para todas as hipoteses foi de 5%, embora na
analise de varidncia possam ocorrer significancias ao nivel de 1%.

E importante destacar que na execuc¢do da simulagdo
dos dados foi utilizado o software SEDAC R na simulagdao dos dados
(Virgens Filho, 2001), que sofreu implementacdes de natureza
computacional no seu co6digo original, com alteragcdes das rotinas

relacionadas aos fatores funcionais descritos.
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6. RESULTADOS E DISCUSSAO

6.1 Analise da Precipitacdo Pluviométrica para a localidade de Piracicaba
- SP

A Tabela 02 apresenta a estimativa dos parametros a e f3
de acordo com cada estimador. Percebe-se que as diferengas calculadas sao
menores quando se aplica o método dos momentos (Dcalcs), apresentando
resultados bem abaixo do maximo permitido pelo teste de aderéncia de
Kolmogorov-Smirnov (K-S) a 5% em todos os meses.

No método de verossimilhanca (Dcalc;) observa-se que
nos meses de janeiro e dezembro houve significdncia ao nivel de 1%
enquanto que, os meses de fevereiro e margo foram significantes ao nivel de
5% pelo teste de aderéncia.

Aplicando o método numeérico proposto por Greenwood
e Duran (1960) os meses chuvosos janeiro, fevereiro, marco e dezembro
foram significantes ao nivel de 1%, sendo que, os meses de outubro e
novembro apresentaram resultados significantes ao nivel de 5% pelo teste

de aderéncia.
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Tabela 02 — Ajustes dos pardmetros da distribuicido Gama com os
respectivos testes de aderéncia para localidade de
Piracicaba baseados nas estimativas utilizando os métodos
de verossimilhanca (o, B;), Greenwood e Durand (a;, B;) €

método dos momentos (a3, B3).

Meés o B: Dcalc; o B2 Dcalc, o Bs Dcalc; Do D19)

Jan. 0,4772 27,7235 0,0997 0,4559 29,0225 0,1084 0,7217 18,3337 0,0221 0,0610 0,0731
Fev. 0,4232 284511 0,0795 0,3997 30,1270 0,0890 0,5092 23,6455 0,0486 0,0664 0,0796
Mar.  0,4218 32,7790 10,0815 10,3982 34,7219 0,0916 0,5859 23,5992 0,0269 0,0723 0,0866
Abr. 0,4714 24,2469 0,0712 0,4498 25,4103 10,0796 0,6041 18,9219 0,0259 0,1014 0,1215
Mai 0,4806 21,6012 0,0681 0,4594 22,5997 0,0769 0,6038 17,1944 0,0233 0,0967 0,1158
Jun. 0,4823 22,1500 0,0575 0,4611 23,1668 0,0666 0,6543 16,3265 0,0241 0,1216 0,1458
Jul. 0,4997 15,8830 0,0632 0,4792 16,5634 0,0701 0,5422 14,6379 0,0495 0,1347 0,1614
Ago. 0,5122 14,5605 0,0776 0,4922 15,1545 0,0847 0,5785 12,8922 10,0559 0,1188 0,1424
Set. 0,5190 16,8490 0,0467 0,4991 17,5189 0,0468 0,7278 12,0147 0,0490 0,0893 0,1070
Out. 0,5226 21,7890 0,0737 0,5029 22,6435 0,0813 0,7418 15,3504 0,0367 0,0800 0,0959
Nov. 0,4675 26,1956 0,0684 0,4457 27,4730 0,0772 0,6385 19,1780 0,0209 0,0728 0,0873
Dez. 0,5328 224143 0,0911 0,5134 23,2601 0,0989 0,7383 16,1761 0,0221 0,0630 0,0755

Na Tabela 03 sdo apresentadas as médias didrias mensais
(em mm) das replicagdes (R) e de suas respectivas diferengas absolutas (D) em
relacdo a média para o més de janeiro. Observa-se em um primeiro momento que
o tratamento E1G2A1 proporcionou a menor diferenca média das replicagdes em
relacdo a média real e o tratamento E1G3A2 a mais discrepante.

A Tabela 04 mostra a andlise de varidncia entre as
diferencas absolutas das médias mensais observadas no més de janeiro. Nota-se
que o estimador e o algoritmo gama influenciaram na simulacdo, pois a interacdo
entre os mesmos foi estatisticamente significante ao nivel de 1%.

Observando a Tabela 05, verifica-se pelo teste de Duncan a
5%, que quando se analisa o comportamento do algoritmo A1l dentro dos
estimadores, percebe-se que ndo existem razdes para afirmar que o estimador
influencia na melhora da simulagdo, uma vez que nao houve significancia para
tal. Quando se analisa o desempenho do algoritmo A2 dentro dos estimadores,
nota-se que o estimador E3 produziu melhores resultados que os estimadores E1l e
E2. Quando ¢ realizada a andlise levando-se em considera¢do o desempenho dos
estimadores face aos algoritmos, observa-se que os estimadores El e E2

produzem melhores resultados quando associados ao
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algoritmo Al, sendo que para o estimador E3 isto ¢ indiferente. De uma forma
geral o melhor desempenho foi conseguido com a combinagdo E1A1, produzindo

uma diferenca média absoluta de 0,9 mm para o més de janeiro.

Tabela 03 — Média diaria mensal das replicagdes (R) e de suas diferencas (D) em relagdo a
média real de 13,6 mm para o més de janeiro.

Tratamentos R1 D, R, D, R3 Dj R4 D, Rs Ds ﬁ D

E1 Gl Al 142 06 150 14 149 13 147 1,1 13,9 03 1454 0094
E2 Gl Al 125 1,1 159 23 146 10 153 1,7 13,6 00 1438 122
E3 Gl Al 146 1,0 154 18 141 05 149 13 144 08 1468 1,08
El1 G2 Al 139 03 139 03 140 04 139 03 139 03 1392 0,32
E2 G2 Al 144 08 13,7 01 141 05 153 1,7 156 20 14,62 1,02
E3 G2 Al 140 04 149 13 142 06 140 04 158 22 1458 098
E1 G3 Al 14,1 05 157 21 154 1.8 147 1,1 153 1,7 1504 144
E2G3 Al 145 09 149 13 148 12 142 06 138 02 1444 084
E3 G3 Al 148 12 145 09 146 1,0 147 1,1 154 18 1480 120
E1 Gl A2 165 29 147 1,1 149 13 157 21 157 21 1550 1,90
E2 Gl A2 164 28 164 28 156 20 155 19 13,6 00 1550 1,90
E3 Gl A2 140 04 13,5 01 152 1,6 140 04 142 06 14,18 0,62
E1 G2 A2 153 1,7 154 18 165 29 137 01 161 25 1540 1,80
E2 G2 A2 149 13 156 20 159 23 153 17 169 33 1572 2,12
E3 G2 A2 132 04 150 14 150 14 13,7 01 153 1,7 1444 1,00
E1 G3 A2 162 26 155 19 142 06 180 44 166 3,0 16,10 2,50
E2 G3 A2 164 28 17,8 42 156 20 135 01 157 21 1580 224
E3 G3 A2 151 1,5 160 24 145 09 148 12 150 14 1508 148

Tabela 04 — Analise de Variancia das diferencas absolutas (D) no més de

janeiro.

Causa de Variagéo G.L. S.Q. Q.M. F

Estimador (E) 2 4,3126 2,1563 3,2203 *
GNA (G) 2 2,8860 1,4430 2,1550 ns
Algoritmo Gama (A) 1 11,8084 11,8084 17,6348 H*
ExG 4 2,5932 0,6483 0,9682 ns
ExA 2 6,8482 3,4241 5,1136 **
GxA 2 1,2416 0,6208 0,9271 ns
ExGxA 4 0,4976 0,1244 0,1859 ns
Tratamentos 17 30,1876 1,7757

Residuo 72 48,2120 0,6696

Total 89 78,3996 2,4453

('ns ) — Nao significativo (*)-p<0,05 (**)-p<0,01
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Tabela 05 — Teste de Médias para Interacdo Estimador x Algoritmo Gama,
no més de janeiro.

Estimador
Algoritmo E1l E2 E3
Al 0,9000 aA 1,0267 aA 1,0867 aA
A2 2,0667 bB 2,0867 bB 1,0333 aA

_ Letras minusculas diferentes na linha implica que as médias diferem estatisticamente ao nivel de 5%, segundo o teste de Duncan.
Letras maitsculas diferentes na coluna implica que as médias diferem estatisticamente ao nivel de 5%, segundo o teste F.

A Tabela 06 expde as médias didrias mensais (em mm)

das replicacdes (R) e as suas respectivas diferengas absolutas (D) com

relacdo a média da precipitagdo pluviométrica para o més de fevereiro. No

primeiro momento observa-se que o tratamento E3G2A2 proporcionou a

média mais proxima das replicacdes em relacdo a média real, sendo que o

tratamento E2G2A2 foi o mais discrepante.

Tabela 06 — Média diaria mensal das replicagdes (R) e de suas diferengas
(D) em relagdao a média real de 12,8 mm para o més de

fevereiro.

Tratamentos R, Dy R, D, R3 D3 R4 D, Rs Ds ﬁ 5

El G1 Al 134 06 12,7 0,1 142 14 133 05 142 14 13,56 0,80
E2 Gl Al 119 09 147 19 129 0,1 133 05 13,6 08 13,28 0,84
E3 Gl Al 126 02 153 25 125 03 11,9 09 135 0,7 13,16 0,92
El G2 Al 132 04 13,5 0,7 13,7 0,9 14,1 L3 129 0,1 13,48 0,68
E2 G2 Al 129 0,1 151 23 14,1 1,3 12,7 0,1 13,7 0,9 13,70 0,94
E3 G2 Al 12,1 07 124 04 132 04 136 08 11,9 0,9 12,64 0,64
El G3 Al 13,1 03 140 12 11,1 1,7 135 0,7 142 14 13,18 1,06
E2 G3 Al 13,1 03 13,1 03 143 15 13,1 03 142 14 13,56 0,76
E3 G3 Al 140 12 130 02 128 00 13,0 02 13,7 09 13,30 0,50
El Gl A2 145 1,7 152 24 142 14 134 06 152 24 14,50 1,70
E2 Gl A2 144 16 152 24 134 06 13,9 1,1 132 04 14,02 1,22
E3 Gl A2 132 04 132 04 145 1,7 133 0,5 143 1,5 13,70 0,90
El1 G2 A2 14,1 1,3 13,8 1,0 13,0 02 133 05 138 1,0 13,60 0,80
E2 G2 A2 142 14 153 25 13,7 09 16,5 3,7 16,7 3,9 15,28 2,48
E3 G2 A2 12,7 0,1 12,7 0,1 13,0 02 12,7 0,1 13,0 02 12,82 0,14
El G3 A2 13,7 09 148 20 132 04 146 18 154 26 14,34 1,54
E2 G3 A2 16,3 35 133 05 149 21 152 24 14,1 1,3 14,76 1,96
E3 G3 A2 12,1 07 143 15 11,8 10 123 0,5 13,3 0,5 12,76 0,84

Na Tabela 07 é apresentada a analise de variancia entre

as diferencas absolutas das médias mensais simuladas em relacdo as médias
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observadas, no més de fevereiro. Verifica-se que o estimador e algoritmo
gama influenciaram na simulagdo, pois a interacdo entre os mesmos foi

estatisticamente significante ao nivel de 5%.

Tabela 07 — Anéalise de Variancia das diferencas absolutas (D) no més

fevereiro.
Causa de Variacéo G.L. S.Q. Q.M. F
Estimador (E) 2 7,7060 3,8530 7,2169 *ox
GNA (G) 2 0,4246 0,2123 0,3977 ns
Algoritmo Gama (A) 1 5,4760 5,4760 10,2568 *ok
ExG 4 5,1632 1,2908 2,4178 ns
ExA 2 4,5380 2,2690 4,2500 *
GxA 2 0,3686 0,1843 0,3453 ns
ExGx A 4 3,0592 0,7648 1,4326 ns
Tratamentos 17 26,7356 1,5727
Residuo 72 38,4408 0,5339
Total 89 65,1764 2,1066
( ns ) — Nao significativo (*)—p<0,05 (**)—p<0,01

Observa-se na Tabela 08, pelo teste de Duncan a 5% que
ao analisar o comportamento do algoritmo A1l dentro dos estimadores, nota-
se que ndo existe razdo para afirmar que o estimador influencia na

simula¢do, uma vez que nao houve significancia para tal.

Tabela 08 — Teste de Médias para interagcdo Estimador x Algoritmo Gama no
més de fevereiro.

Estimador
Algoritmo El E2 E3
Al 0,8467 aA 0,8467 aA 0,6867 aA
A2 1,3467 bB 1,8867 cB 0,6267 aA

_ Letras minuasculas diferentes na linha implica que as médias diferem estatisticamente ao nivel
de 5%, segundo o teste de Duncan. Letras maitGsculas diferentes na coluna implica que as
médias diferem estatisticamente ao nivel de 5%, segundo o teste F.

Ao se analisar o desempenho do algoritmo A2 dentro dos
estimadores, observa-se que o estimador E3 produziu melhores resultados do que os
estimadores E1 e E2, uma vez que estatisticamente os trés estimadores apresentaram
diferencas significativas entre si. O estimador E2 gerou o maior desvio entre simulado e
observado. Porém, quando ¢ realizada a andlise do desempenho dos algoritmos face aos

estimadores pelo teste F, nota-se que em



35

E1 os algoritmos influenciaram na simulag@o pois divergem entre si, em E2 os algoritmos

também produziram resultados divergentes entre si influenciando na simulagdo. Em E3 os

algoritmos ndo influenciaram na simulagdo. O melhor desempenho foi conseguido com a

combinacao E3A2, produzindo uma diferenga absoluta de 0,63 mm no més de fevereiro.

Tabela 09 — Média mensal didria das replicagdes (R) e de suas diferengas
(D) em relacdao a média real de 14,5 mm para o més de margo.

Tratamentos

Ds

Rl Dl R2 Dz R3 D3 R4 D4 R5 R D
E1 Gl Al 11,8 27 142 03 136 09 122 23 131 14 1298 152
E2 Gl Al 110 1,8 108 20 131 03 11,1 1,7 123 05 1166 1,26
E3 Gl Al 127 1,8 108 37 11,5 30 11,6 29 122 23 11,76 2,74
E1 G2 Al 120 25 1001 44 140 05 11,0 3,5 133 12 1208 242
E2 G2 Al 137 08 108 3,7 125 20 121 24 11,5 3,0 12,12 2738
E3 G2 Al 120 25 11,9 26 121 24 125 20 128 1,7 1226 224
E1 G3 Al 13,1 14 134 1,1 11,6 29 104 41 124 21 12,18 232
E2 G3 Al 112 33 133 12 112 33 123 22 126 19 12,12 238
B3 G3 Al 13,0 14 11,6 29 109 3,6 120 25 120 25 1192 258
E1 Gl A2 126 19 125 20 136 09 126 19 127 18 1280 1,70
E2 G1 A2 149 04 120 25 136 09 11,7 28 132 13 13,08 1,58
E3 Gl A2 129 16 11,5 30 136 09 127 1,8 103 42 1220 230
El G2 A2 131 14 128 1,7 119 26 13,1 14 124 21 1266 1,84
E2 G2 A2 127 1,8 131 14 1201 24 121 24 13,7 08 1274 1,76
E3 G2 A2 11,7 28 112 33 108 37 126 19 11,8 27 1162 288
El G3 A2 125 20 108 37 11,5 30 145 00 120 25 1226 224
E2 G3 A2 138 07 127 1,8 113 32 125 20 139 06 1284 166
E3 G3 A2 14 3,1 114 31 128 1,7 11,7 28 11,9 26 1184 266

A Tabela 09 mostra as médias didrias mensais (em mm)

das replicacdes (R) e as suas respectivas diferengas absolutas (D) com

relacdo a média da precipitagcdo pluviométrica para o més de marco.

Observa-se no primeiro momento que o tratamento E2G1A1 proporcionou a

média mais proxima das replicacdes em relacdo a média real, sendo que o

tratamento E3G2A2 foi o mais discrepante.
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Tabela 10 — Analise de Varidncia das diferengas absolutas (D), no més de

margo.
Causa de Variagéo G.L. S.Q. Q.M. F

Estimador (E) 2 8,7540 4,3770 4,7533 *
GNA (G) 2 3,7406 1,8703 2,0311 ns
Algoritmo Gama (A) 1 0,4134 0,4134 0,4490 ns
ExG 4 1,3992 0,3498 0,3799 ns
ExA 2 0,7108 0,3554 0,3860 ns
GxA 2 0,2828 0,1414 0,1536 ns
ExGxA 4 3,5676 0,8919 0,9687 ns
Tratamentos 17 18,8684 1,1099

Residuo 72 66,2976 0,9208

Total 89 114,5088 2,0307

(ns ) — Nao significativo (*)-p<0,05 (**)—p<0,01

Na Tabela 10, ¢ apresentada a andlise de varidncia entre

as diferencas absolutas das médias mensais simuladas em relagdo as médias

mensais observadas, no més de margo. Nota-se que somente o estimador

influenciou na simulagdo, sendo estatisticamente significante ao nivel de

5%.

Tabela 11 — Teste de Médias para o Estimador, no més de margo.

Estimador

El

E2

E3

2,0067 a

1,8367 a

2,5667 b

_ Letras minusculas diferentes implica que as médias diferem estatisticamente ao nivel de 5%,
segundo o teste de Duncan.

Nota-se na Tabela 11, pelo teste de Duncan a 5% que a

menor diferenga observada ocorreu no E2 porém estatisticamente ndo

diferiu de E1. O tratamento E3 apresentou a maior significancia, gerando

um maior desvio entre simulado e observado.



37

Tabela 12 — Média mensal didria das replicagdes (R) e de suas diferencgas
(D) em relagdao a média real de 12,0 mm para o més de abril.

Tratamento R, Dy R, D, R3 D3 R4 D, Rs Ds ﬁ 5
El1 G1 Al 7,6 4.4 9,2 2,8 10,1 1,9 8,9 3,1 7,5 4,5 8,66 3,34
E2 Gl Al 8,6 34 8,6 34 10,7 13 8,2 3,8 10,1 1,9 9,24 2,76
E3 G1 Al 10,0 2,0 9,1 2,9 9,6 2,4 9,7 2,3 7,9 4,1 9,26 2,74
El1 G2 Al 9,1 2,9 9,6 2,4 9,3 2,7 7,5 4.5 10,8 1,2 9,26 2,74
E2 G2 Al 11,7 03 9,0 3,0 8,7 3,3 13,0 1,0 8,3 3,7 10,14 2,26
E3 G2 Al 10,2 1,8 11,7 03 100 20 10,0 2,0 109 1,1 10,56 1,44
El G3 Al 9,1 2,9 9,4 2,6 11,8 0,2 9,4 2,6 9,7 2,3 9,88 2,12
E2 G3 Al 8,9 3,1 9,1 2,9 9,6 2,4 6,9 5,1 9,8 2,2 8,86 3,14
E3 G3 Al 9,3 2,7 9,4 2,6 8,8 3,2 9,8 2,2 7,9 4,1 9,04 2,96
El Gl A2 10,7 13 11,8 02 10,1 1,9 8,1 3,9 9,1 2,9 9,96 2,04
E2 G1 A2 109 1,1 9,9 2,1 9,5 2,5 12,5 05 9,3 2,7 10,42 1,78
E3 G1 A2 8,9 3,1 12,1 0,1 8,7 3,3 10,1 1,9 8,9 3,1 9,74 2,30
El G2 A2 9,8 2,2 9,0 30 11,3 07 11,0 1,0 9,0 3,0 10,02 1,98
E2 G2 A2 10,8 1,2 102 1,8 122 02 9,2 28 11,6 04 10,8 1,28
E3 G2 A2 11,9 0,1 10,0 2,0 8,5 3,5 123 03 11,7 03 10,88 1,24
El G3 A2 9,9 2,1 11,1 09 11,5 0,5 10,0 2,0 9,7 2,3 10,44 1,56
E2 G3 A2 9,0 3,0 9,7 2,3 10,1 1,9 9,7 2,3 9,7 2,3 9,64 2,36
E3 G3 A2 100 20 10,2 1,8 10,3 1,7 10,7 1,3 9,1 2,9 10,06 1,94

Estd apresentada, na Tabela 12, as meédias diérias
mensais (em mm) das replicagdes (R) e de suas respectivas diferencgas
absolutas (D) em relagdo a média para o més de abril. Observa-se num
primeiro momento que o tratamento E3G2A2 proporcionou a mais proéxima
média das replicagcdes em relacdo a média real e o tratamento E1IG1A1l a

mais discrepante.

Tabela 13 — Analise de Variancia das diferencas absolutas (D), para o més

de abril.

Causa de Variacéo G.L. S.Q. Q.M. F
Estimador (E) 2 0,6408 0,3204 0,2773 ns
GNA (G) 2 7,4428 3,7214 3,2202 *
Algoritmo Gama (A) 1 13,689 13,6890 11,8451 *k
ExG 4 9,7972 2,4493 2,1194 ns
ExA 2 0,5840 0,2920 0,2527 ns
GxA 2 0,2540 0,1270 0,1099 ns
ExGxA 4 1,4340 0,3585 0,3102 ns
Tratamentos 17 33,8418 1,9907

Residuo 72 83,2104 1,1557

Total 89 117,0522 3,1464

('ns ) — Nao significativo (*)—p<0,05 (**)—p<0,01
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A Tabela 13 apresenta a analise de variancia entre as
diferencgas absolutas das médias mensais simuladas em relagdo as médias
mensais observadas, no més de abril. Nota-se que o gerador de numeros
aleatorios e o algoritmo gama influenciaram na simulacdo, pois o algoritmo
gama foi estatisticamente significante ao nivel de 1%. O gerador de
numeros aleatdrios apresenta significancia ao nivel de 5% porém ndo houve

interagdo entre os mesmos.

Tabela 14 — Teste de Médias para os Geradores, no més de abril.

Geradores Gl G2 G3

2,4933 b 1,8233 a 2,3467 ab

~ Letras minuasculas diferentes implica que as médias diferem estatisticamente ao nivel de 5%,

segundo o teste de Duncan.

Verifica-se na Tabela 14 pelo teste de Duncan a 5% que
a menor diferenca estatistica observada ocorreu G2 ¢ a maior diferenca
ocorreu em G1, com o gerador G3 ndo houve diferengca estatistica

significativa para G2 nem para G1.

Tabela 15 — Teste de Médias para os Algoritmos, no més de abril.

Algoritmo Al A2

2,6111Db 1,8311 a

_ Letras minusculas diferentes implica que as médias diferem estatisticamente ao nivel de 1%,

segundo o teste F.

Na Tabela 15 ¢ apresentado o teste de médias entre os
algoritmos. Observa-se pelo teste de F a 1% que a menor diferenga ocorreu

no A2, produzindo menor discrepancia do que Al.
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Tabela 16 — Média mensal didria das replicagdes (R) e de suas diferengas
(D) em relagcdo a média real de 10,5 mm para o més de maio.

Tratamentos R: D, R, D, R3 D3 Ra D, Rs Ds ﬁ 5
El1 G1 Al 8,4 2,1 9,3 1,2 9,5 1,0 9,0 1,5 8,3 2,2 8,90 1,60
E2 Gl Al 8,6 1,9 8,6 1,9 8,3 2,2 9,1 1,4 8,8 1,7 8,68 1,82
E3 G1 Al 8,2 2,3 9,3 1,2 8,7 1,8 10,7 0,2 10,2 0,3 9,42 1,16
El1 G2 Al 8,3 2,2 9,9 0,6 8,9 1,6 11,4 0,9 9,4 1,1 9,58 1,28
E2 G2 Al 8,6 1,9 9,2 1,3 7,7 2,8 9,8 0,7 10,0 0,5 9,06 1,44
E3 G2 Al 8,4 2,1 9,6 0,9 9,6 0,9 9,4 1,1 8,5 2,0 9,10 1,40
E1 G3 Al 10,2 0,3 8,2 2,3 8,1 2,4 9,1 1,4 10,5 0,0 9,22 1,28
E2 G3 Al 9,4 1,1 9,5 1,0 9,1 1,4 7,6 2,9 9,8 0,7 9,08 1,42
E3 G3 Al 8,5 2,0 9,5 1,0 9,0 1,5 9,2 1,3 9,3 1,2 9,10 1,40
El Gl A2 9,4 1,1 9,4 1,1 9,5 1,0 8,6 1,9 8,9 1,6 9,16 1,34
E2 G1 A2 8.4 2,1 9,5 1,0 104 0,1 8,3 2,2 9,8 0,7 9,28 1,22
E3 G1 A2 9,2 1,3 9,5 1,0 7,7 2,8 8,2 2,3 10,1 0,4 8,94 1,56
El G2 A2 9,9 0,6 9,1 1,4 8.4 2,1 8,5 2,0 8,1 2.4 8,80 1,70
E2 G2 A2 8,2 2,3 10,6 0,1 9,0 1,5 9,9 0,6 9,1 1,4 9,36 1,18
E3 G2 A2 11,0 0,5 9,3 1,2 9,3 1,2 9,2 1,3 9,4 1,1 9,64 1,06
El1 G3 A2 9,0 1,5 9,1 1,4 7,8 2,7 8,8 1,7 104 0,1 9,02 1,48
E2 G3 A2 9,7 0,8 9,9 0,6 7,8 2,7 9,9 0,6 8,9 1,6 9,24 1,26
E3 G3 A2 7,4 3,1 9,5 1,0 7,4 3,1 8,6 1,9 9,1 1,4 8,40 2,10

A Tabela 16 mostra as médias didrias mensais (em mm)
das replicagdes (R) e de suas respectivas diferengas absolutas (D) em
relacdo a média para o més de maio. Observa-se num primeiro momento que
o tratamento E3G2A2 proporcionou a mais proxima média das replicagdes

em relacdo a média real e o tratamento E3G3A2 a mais divergente.

Tabela 17 — Analise de Varidncia das diferengas absolutas (D), no més de

maio.

Causa de Variagéo G.L. S.Q. Q.M. F

Estimador (E) 2 0,0642 0,0321 0,0532 ns
GNA (G) 2 0,3448 0,1724 0,2859 ns
Algoritmo Gama (A) 1 0,0028 0,0028 0,0046 ns
ExG 4 1,4464 0,3616 0,5995 ns
ExA 2 1,4536 0,7268 1,2049 ns
Gx A 2 0,6568 0,3284 0,5445 ns
ExGx A 4 1,6436 0,4109 0,6813 ns
Tratamentos 17 5,6122 0,3301

Residuo 72 43,4304 0,6032

Total 89 49,0426 0,9333

('ns ) — Nao significativo (*)-p<0,05 (**)—p<0,01
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Na Tabela 17, esta exposta a analise de varidncia entre
as diferencas absolutas das médias mensais simuladas em relagdo a média
mensal real, no més de maio. Nota-se que nenhum dos fatores avaliados

proporcionou variabilidade significativa da realidade.

Tabela 18 — Média mensal didria das replicagdes (R) e de suas diferengas
(D) em relacdao a média real de 10,9 em mm para o més de

junho.

Tratamentos R; D; R, D, R3 D3 R4 D, Rs Ds ﬁ 5

El G1 Al 9,1 1,8 7,8 3,1 10,5 0,4 8,9 2,0 10,2 0,7 9,3 1,60
E2 Gl Al 9,0 1,9 8,7 2,2 9,8 1,1 83 2,6 104 0,5 9,24 1,66
E3 Gl Al 6,7 4,2 9,0 1,9 8,2 2,7 9,7 1,2 9,7 1,2 8,66 2,24
El1 G2 Al 9,0 1,9 8,8 2,1 11,2 0,3 9,1 1,8 10,3 0,6 9,68 1,34
E2 G2 Al 83 2,6 10,5 0,4 10,7 0,2 9,6 1,3 6,8 4,1 9,18 1,72
E3 G2 Al 7,6 3,3 10,3 0,6 9,3 1,6 9,8 1,1 8,9 2,0 9,18 1,72
El1 G3 Al 9,2 1,7 9,1 1,8 10,2 0,7 7,9 3,0 8,0 2,9 8,88 2,02
E2 G3 Al 11,5 0,6 9,0 1,9 8,7 2,2 8,9 2,0 9,4 1,5 9,50 1,64
E3 G3 Al 11,7 0,8 9,3 1,6 10,2 0,7 8.8 2,1 9,1 1,8 9,82 1,40
El G1 A2 9,5 1,4 9,2 1,7 10,5 0,4 9,7 1,2 9,9 1,0 9,76 1,14
E2 G1 A2 11,5 0,6 9,6 1,3 8,7 2,2 8,5 2,4 9,6 1,3 9,58 1,56
E3 Gl A2 9,1 1,8 9,0 1,9 10,5 0,4 8,2 2,7 9,2 1,7 9,20 1,70
El G2 A2 11,0 0,1 13,1 2,2 9,5 1,4 7,2 3,7 104 0,5 10,24 1,58
E2 G2 A2 8,2 2,7 11,8 0,9 7,1 3,8 102 0,7 10,5 0,4 9,56 1,70
E3 G2 A2 8.4 2,5 10,9 0,0 104 0,5 9,3 1,6 8.4 2,5 9,48 1,42
El1 G3 A2 9,3 1,6 11,6 0,7 8,7 2,2 9,1 1,8 9,2 1,7 9,58 1,60
E2 G3 A2 9,4 1,5 9,3 1,6 10,8 0,1 83 2,6 9,8 1,1 9,52 1,38
E3 G3 A2 11,9 1,0 9,7 1,2 9,8 1,1 12,1 1,2 16,6 5,7 12,02 2,04

A Tabela 18, apresenta as médias didrias mensais (em
mm) das replicagcdes (R) e de suas respectivas diferengas absolutas (D) em
relagdo a média para o més de junho. No primeiro momento observa-se que
o tratamento E1G1A2 proporcionou a menor diferenga em relagdo a média
real e o tratamento E3G1A1 o mais discrepante.

Estd apresentada na Tabela 19, a andalise de varidncia
entre as diferencas absolutas das médias mensais simuladas em relacdo a
média mensal real, no més de junho. Observa-se que nenhum dos fatores

proporcionou variabilidade estatisticamente significante da realidade.
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Tabela 19 - Andalise de Variancia das diferencas absolutas (D), no més de

junho.
Causa de Variagéo G.L. S.Q. Q.M. F
Estimador (E) 2 0,6726 0,3363 0,2761 ns
GNA (G) 2 0,1580 0,0790 0,0649 ns
Algoritmo Gama (A) 1 0,4134 0,4134 0,3395 ns
ExG 4 1,9392 0,4848 0,3981 ns
Ex A 2 0,0816 0,0408 0,0335 ns
GxA 2 0,6016 0,3008 0,2470 ns
ExGxA 4 2,1904 0,5476 0,4496 ns
Tratamentos 17 6,0568 0,3563
Residuo 72 87,6888 1,2179
Total 89 93,7456 1,5742
(ns ) — Nao significativo (*)-p<0,05 (**)-p<0,01

Tabela 20 — Média mensal diaria das replicagdes (R) e de suas diferengas

(D) em relagdo a média real de 8,3 mm para o més de julho.

Tratamentos R D, R, D, Rs3 Ds R4 D, Rs Ds ﬁ 5

El1 GI Al 6,4 1,9 7,2 1,1 9,5 1,2 7,9 0,4 6,6 1,7 7,52 1,26
E2 GI Al 7,6 0,7 8,8 0,5 6,7 1,6 7,5 0,8 6,2 2,1 7,36 1,14
E3 GI Al 8,8 0,5 7,6 0,7 5,7 2,6 7,9 0,4 7,9 0,4 7,58 0,92
El1 G2 Al 8,0 0,3 9,1 0,8 73 1,0 73 1,0 10,3 20 8,40 1,02
E2 G2 Al 8,2 0,1 7,1 1,2 7,2 1,1 8,6 0,3 8,6 0,3 7,94 0,60
E3 G2 Al 8,6 0,3 7,3 1,0 7,6 0,7 8,2 0,1 6,6 1,7 7,66 0,76
El1 G3 Al 9,6 1,3 6,7 1,6 8,9 0,6 58 2,5 7,3 1,0 7,66 1,40
E2 G3 Al 9,2 0,9 6,7 1,6 6,4 1,9 82 0,1 6,4 1,9 7,38 1,28
E3 G3 Al 6,9 1,4 8,2 0,1 7,8 0,5 6,8 1,5 7,7 0,6 7,48 0,82
El1 G1 A2 8,2 0,1 8,1 0,2 8,9 0,6 8,9 0,6 8,8 0,5 8,58 0,40
E2 G1 A2 8,0 0,3 7,6 0,7 8,3 0,0 8,4 0,1 7,8 0,5 8,02 0,32
E3 G1 A2 7,5 0,8 8,6 0,3 7,6 0,7 9,6 1,3 8,4 0,1 8,34 0,64
El1 G2 A2 104 2,1 105 22 7,5 0,8 7,9 0,4 7,8 0,5 8,82 1,20
E2 G2 A2 9,6 1,3 8,0 0,3 9,3 1,0 7,8 0,5 7,6 0,7 8,46 0,76
E3 G2 A2 8,1 0,2 9,1 0,8 8,2 0,1 7,2 1,1 8,8 0,5 8,28 0,54
El1 G3 A2 6,5 1,8 8,4 0,1 9,0 0,7 8,2 0,1 8,3 0,0 8,08 0,54
E2 G3 A2 8,6 0,3 7,8 0,5 8,8 0,5 7,0 1,3 8,0 0,3 8,04 0,58
E3 G3 A2 8,2 0,1 8,1 0,2 8,9 0,6 8,9 0,6 8,8 0,5 8,58 0,40

Observa-se, na Tabela 20 as médias didrias mensais (em

mm) das replicacdes (R) e as suas respectivas diferencas absolutas (D) com

relacdo a média da precipitagdo pluviométrica para o més de julho. No

primeiro momento observa-se que o tratamento E2G1A2 proporcionou a média
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mais proxima das replicagdes em relagdo a média real, sendo que o

tratamento E1G3A1 o mais divergente.

Tabela 21 — Anélise de Variancia das diferengas absolutas (D) no més de julho.

Causa de Variacéo G.L. S.Q. Q.M. F

Estimador (E) 2 2,2842 1,1421 3,1386 *
GNA (G) 2 0,0428 0,0214 0,0589 ns
Algoritmo Gama (A) 1 3,0250 3,0250 8,3130 Hk
ExG 4 0,5796 0,1449 0,3983 ns
ExA 2 0,0886 0,0443 0,1218 ns
GxA 2 1,9820 0,9910 2,7234 ns
ExGx A 4 0,8512 0,2128 0,5849 ns
Tratamentos 17 8,8534 0,5208

Residuo 72 26,2008 0,3639

Total 89 35,0542 0,8847

( ns ) — Nao significativo (*)-p<0,05 (**) - p<0,01

Na Tabela 21, ¢ apresentada a analise de varidncia entre
as diferencas absolutas das médias mensais simuladas em relagdo as médias
mensais observadas, no més de julho. Nota-se que o estimador e o algoritmo
gama influenciaram na simulagdo, pois o algoritmo gama foi
estatisticamente significante ao nivel de 1%, com o estimador apresentando

significadncia ao nivel de 5%.

Tabela 22 — Teste de Médias para o Estimador (E), para o més de julho.

Estimador El E2 E3

1,0567 b 0,7800 ab 0,6800 a

_ Letras minusculas diferentes implica que as médias diferem estatisticamente ao nivel de 5%,

segundo o teste de Duncan.

Na Tabela 22, observa-se pelo teste de Duncan a 5% que
a menor diferenga estatistica observada ocorreu no estimador E3 e a maior
ocorreu no estimador EIl, porém E2 ndo diferiu estatisticamente de E3 ¢
El.

Nota-se na Tabela 23 que a comparacao das médias dos
algoritmos pelo teste de F a 1%, apresenta a menor diferen¢a ocorrendo no

A2, sendo que em Al foi a mais discrepante.
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Tabela 23 — Teste de Médias para Algoritmo Gama (A) no més de julho.

Algoritmo Al A2

1,0222 b 0,6555a

_ Letras minuasculas diferentes implica que as médias diferem estatisticamente ao nivel de 1%,

segundo o teste F.

Tabela 24 — Média mensal diaria das replicagdes (R) e de suas diferengas
(D) em relagcdo a média real de 7,5 mm para o més de agosto.

Tratamentos R, Dy R, D, R3 D3 R4 D, Rs Ds ﬁ 5
El1 G1 Al 6,5 1,0 6,8 0,7 7,0 0,5 9,5 2,0 6,9 0,6 7,34 0,96
E2 G1 Al 8,2 0,7 8,1 0,6 7,9 04 94 1,9 8,2 0,7 8,36 0,86
E3 G1 Al 8,9 1,4 8,5 1,0 7,4 0,1 9,1 1,6 7,0 0,5 8,18 0,92
El G2 Al 8,8 1,3 9,3 1,8 102 2,7 9,0 1,5 8,2 0,7 9,10 1,60
E2 G2 Al 104 29 8,0 0,5 9,3 1,8 7,9 0,4 8,1 0,6 8,74 1,24
E3 G2 Al 7,6 0,1 6,4 1,1 7,6 0,1 7,9 0,4 9,1 1,6 7,72 0,66
El G3 Al 9,1 1,6 7,3 0,2 6,8 0,7 7,9 0,4 7,6 0,1 7,74 0,60
E2 G3 Al 8,1 0,6 104 29 6,7 0,8 8,7 1,2 8,7 1,2 8,52 1,34
E3 G3 Al 9,1 1,6 6,9 0,6 7,8 0,3 7,7 0,2 8,8 1,3 8,06 0,80
El Gl A2 7,6 0,1 7,8 0,3 7,0 0,5 6,9 0,6 10,8 33 8,02 0,96
E2 G1 A2 10,2 27 7,9 0,4 9,9 2.4 8,4 0,9 10,6 3,1 9,40 1,90
E3 G1 A2 9,0 1,5 7,1 0,4 6,9 0,6 75 0,0 7,2 0,3 7,54 0,56
El G2 A2 9,7 2,2 9,6 2,1 9,3 1,8 10,6 3.1 7,1 0,4 9,26 1,92
E2 G2 A2 8,3 0,8 9,5 2,0 8,7 1,2 7,0 0,5 10,2 2,7 8,74 1,44
E3 G2 A2 8,9 1,4 7,8 0,3 8,5 1,0 8,0 0,5 7,2 0,3 8,08 0,70
El1 G3 A2 9,2 1,7 8,6 1,1 8,5 1,0 10,8 3,3 83 0,8 9,08 1,58
E2 G3 A2 7,5 0,0 7,5 0,0 8,8 1,3 8,7 1,2 10,3 2,8 8,56 1,06
E3 G3 A2 8,0 0,5 8,9 1,4 7,4 0,1 8,4 0,9 8,8 1,3 8,30 0,84

A Tabela 24, apresenta as médias didrias mensais (em
mm) das replicacdes (R) e as suas respectivas diferengas absolutas (D).
Observa-se num primeiro momento que o tratamento E3G1A2 proporcionou
a média mais proxima das replicagdes em relagdo a média real, sendo que o
tratamento E1IG2A2 o mais divergente.

A Tabela 25 esta exposta a analise de varidncia entre as
diferengas absolutas das médias mensais simuladas em relagdo as médias
mensais observadas. Observa-se que o estimador apresenta significdncia ao

nivel de 5%.
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Tabela 25 — Analise de Variancia das diferengas absolutas (D) no més de

agosto.
Causa de Variacéo G.L. S.Q. Q.M. F
Estimador (E) 2 5,8882 2,9441 4,0761 *
GNA (G) 2 1,0442 0,5221 0,7229 ns
Algoritmo Gama (A) 1 1,0890 1,0890 1,5077 ns
ExG 4 2,9192 0,7298 1,0104 ns
ExA 2 1,1526 0,5763 0,7979 ns
GxA 2 0,0140 0,0070 0,0097 ns
ExGxA 4 3,7332 0,9333 1,2922 ns
Tratamentos 17 15,8404 0,9318
Residuo 72 52,0056 0,7223
Total 89 67,8460 1,6541
( ns ) — Nao significativo (*)-p<0,05 (**
) — p<0,01

Tabela 26 — Teste de Médias para o Estimador (E), no més de agosto.

Estimador

El E2

E3

1,2700 b 1,3067 b

0,7467 a

_ Letras minusculas diferentes implica que as médias diferem estatisticamente ao nivel de 5%,

segundo o teste de Duncan.

Tabela 27 — Média mensal didria das replicagdes (R) e de suas diferengas
(D) em relagdao a média real 8,8 mm para o més de setembro.

Tratamentos R1 Dy R, D, R3 D3 R4 D, Rs Ds ﬁ 5
El1 G1 Al 9,8 1,0 8,3 0,5 9,1 0,3 8,8 0,0 99 1,1 9,18 0,58
E2 G1 Al 8,6 0,2 9,7 0,9 10,8 2,0 9,6 0,8 10,9 2,1 9,92 1,20
E3 G1 Al 10,5 1,7 9,9 1,1 9,4 0,6 10,1 L3 88 0,0 9,74 0,94
El1 G2 Al 10,4 1,6 8,4 0,4 8.8 0,0 9,5 0,7 10,8 2,0 9,58 0,94
E2 G2 Al 8,2 0,6 9,1 0,3 8,7 0,1 9,7 0,9 11,1 23 9,36 0,84
E3 G2 Al 9,7 0,9 9,1 0,3 10,3 1,5 8,9 0,1 104 1,6 9,68 0,88
E1 G3 Al 11,2 2,4 8,9 0,1 9,5 0,7 11,5 27 96 08 10,14 1,34
E2 G3 Al 9,8 1,0 9,1 0,3 10,8 2,0 8,7 0,1 10,5 1,7 9,78 1,02
E3 G3 Al 9,2 0,4 9,5 0,7 8,7 0,1 10,2 4 94 0,6 9,40 0,64
El1 Gl A2 107 1,9 98 1,0 91 03 11,0 22 100 12 10,12 1,32
E2 G1 A2 11,5 2,7 9,5 0,7 11,1 2,3 10,9 2,1 103 1,5 10,66 1,86
E3 G1 A2 9,6 0,8 9,1 0,3 8,7 0,1 11,0 22 10,2 14 9,72 0,96
El1 G2 A2 106 1,8 105 1,7 99 1,1 102 14 94 06 10,12 132
E2 G2 A2 9,3 0,5 8,5 0,3 10,0 1,2 11,6 2,8 10,5 1,7 9,98 1,30
E3 G2 A2 8,3 0,5 10,3 1,5 9,7 0,9 10,7 1,9 99 1,1 9,78 1,18
E1 G3 A2 9,9 1,1 10,5 1,7 9,0 0,2 10,7 1,9 11,7 2,9 10,36 1,56
E2 G3 A2 13,3 4,5 10,8 2,0 9,7 0,9 12,3 35 10,6 1,8 11,34 2,54
E3 G3 A2 10,0 1,2 9,8 1,0 9,8 1,0 10,0 1,2 95 07 9,82 1,02
Na Tabela 26, observa-se pelo teste de Duncan a 5% que

a menor diferenca observada ocorreu no estimador E3 e a maior diferenga
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ocorreu no estimador E2 que, estatisticamente, ndo difere do E1, que por
sua vez também difere de E3.

A Tabela 27, mostra as médias didrias mensais (em mm)
das replicacdes (R) e as suas respectivas diferengas absolutas (D) com
relacdo média da precipitacdo pluviométrica para o més de setembro. No
primeiro momento observa-se que o tratamento E1G1A1l proporcionou a
média mais proxima das replicacdes em relacdo a média real, sendo que o

tratamento E2G3A2 o mais discrepante.

Tabela 28 — Analise de Variancia das diferencas absolutas (D), para o més
de setembro

Causa de Variagéo G.L. S.Q. Q.M. F

Estimador (E) 2 4,1176 2,0588 3,0778 ns
GNA (G) 2 1,2508 0,6254 0,9350 ns
Algoritmo Gama (A) 1 6,0840 6,0840 9,0950 o
ExG 4 2,8284 0,7071 1,0571 ns
ExA 2 1,6286 0,8143 1,2173 ns
GxA 2 0,4246 0,2123 0,3174 ns
ExGxA 4 1,6948 0,4237 0,6333 ns
Tratamentos 17 18,0288 1,0605

Residuo 72 48,1608 0,6689

Total 89 66,1896 1,7294

(ns ) — Nao significativo (*)—-p<0,05 (**)—-p<0,01

A Tabela 28, expde a analise de varidncia entre as
diferencgas absolutas das médias mensais simuladas em relagdo as médias
mensais observadas, no més de setembro. Nota-se que o algoritmo gama
influenciou na simulacdo, pois apresentou diferengas significantes ao nivel

de 1% pelo teste F.

Tabela 29 — Teste de Médias para o Algoritmo (A), no més de setembro.

Algoritmo Al A2

0,9311 a 1,4511b

_ Letras mintsculas diferentes implica que as médias diferem estatisticamente ao nivel de 1%,
segundo o teste F.

Na Tabela 29, observa-se pelo teste de F a 1% que a menor

diferenca estatistica observada ocorreu no algoritmo Al que maximizou oS
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erros das médias simuladas em relagdo as médias historicas e a maior

diferenga ocorreu no algoritmo A2.

Tabela 30 — Média mensal didria das replicagdes (R) e de suas diferengas
(D) em relagdo a média real de 12,0 mm para o més de

outubro.

Tratamentos R D, R, D, Rs3 Ds R4 D, Rs Ds ﬁ 5

El1 Gl Al 108 1,2 11,0 1,0 11,1 09 11,3 07 108 1,2 11,00 1,00
E2 G1 Al 1,5 05 107 1,3 128 08 122 02 126 0.6 11,96 0,68
E3 GI Al 122 02 10,7 1,3 107 1,3 11,3 0,7 11,2 08 11,22 0,86
El1 G2 Al 128 08 126 06 133 1,3 11,7 03 12,7 0,7 12,62 0,74
E2 G2 Al 11,5 0,5 124 04 11,9 0,1 11,3 0,7 10,0 2,0 11,42 0,74
E3 G2 Al 10,9 1,1 11,9 0,1 12,0 0,0 10,7 1,3 11,5 0,5 11,40 0,60
El1 G3 Al 114 06 11,8 02 11,0 1,0 11,5 05 124 04 11,62 0,54
E2 G3 Al 1,3 07 11,6 04 120 0,0 106 14 11,9 0,1 11,48 0,52
E3 G3 Al 11,5 o5 11,9 o1 114 06 125 0,5 10,8 1,2 11,62 0,58
El1 G1 A2 132 1,2 12,7 0,7 11,1 09 12,1 0,1 143 23 12,68 1,04
E2 G1 A2 13,7 1,7 12,0 0,0 13,1 1,1 13,4 1,4 134 14 13,12 1,12
E3 G1 A2 12,4 0,4 11,1 0,9 11,7 0,3 12,3 0,3 10,9 1,1 11,68 0,60
El1 G2 A2 122 02 141 2,1 13,5 1,5 122 02 123 0,3 12,86 0,86
E2 G2 A2 13,0 1,0 12,6 0,6 12,6 0,6 13,4 1,4 11,2 0,8 12,56 0,88
E3 G2 A2 114 06 120 00 10,1 19 106 14 11,3 0,7 11,08 0,92
El1 G3 A2 11,7 03 10,5 1,5 129 09 131 1,1 129 09 12,22 0,94
E2 G3 A2 122 02 123 03 121 o1 131 1,1 11,7 0,3 12,28 0,40
E3 G3 A2 13,3 1,0 132 1,1 129 14 128 1,5 147 04 13,38 1,08

A Tabela 30 apresenta as médias didrias mensais (em
mm) das replicagdes (R) e as suas respectivas diferencas absolutas (D) com
relacdo a média da precipitagdo pluviométrica para o més de outubro. No
primeiro momento observa-se que, o tratamento E2G3A2 proporcionou a
média mais préxima das replicagdes em relagdo a média real, sendo que o
tratamento E2G1A2 ¢ o mais divergente.

Mostra-se na Tabela 31, a analise de varidncia entre as
diferencas absolutas das médias mensais simuladas em relagdo as médias
mensais observadas, no més de outubro. Observa-se que nenhum dos fatores

influenciou na simulagdo.
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Tabela 31 — Analise de Variancia das diferencas absolutas (D), para o més
de outubro.

Causa de Variacdo G.L. S.Q. Q.M. F

Estimador (E) 2 0,4602 0,2301 0,7918 ns
GNA (G) 2 1,3476 0,6738 2,3185 ns
Algoritmo Gama (A) 1 0,3121 0,3121 1,0740 ns
ExG 4 0,3764 0,0941 0,3238 ns
ExA 2 0,1268 0,0634 0,2183 ns
Gx A 2 0,0648 0,0324 0,1116 ns
ExGx A 4 0,9312 0,2328 0,8010 ns
Tratamentos 17 3,6191 0,2129

Residuo 72 20,9232 0,2906

Total 89 24,5423 0,5035

( ns ) — Nao significativo (*)-p<0,05 (**)-p<0,01

Tabela 32 — Média mensal diaria das replicagdes (R) e de suas diferengas
(D) em relacdo a média real de 12,8 mm no més de novembro.

Tratamentos R, D, R, D, Rs3 Ds R4 D, Rs Ds ﬁ 5
El1 GI Al 11,8 1,0 13,0 02 12,7 o001 10,6 22 133 0,5 12,28 0,80
E2 G1 Al 116 12 122 06 11,8 1,0 13,7 09 11,0 1,8 12,06 1,10
E3 GI Al 11,6 1,2 9,9 29 11,6 1,2 124 04 11,2 1,6 11,34 1,46
El1 G2 Al 126 02 11,7 1,1 11,3 1,5 11,3 1,5 103 25 11,44 1,36
E2 G2 Al 125 03 11,9 09 109 19 11,5 1,3 122 0,6 11,80 1,00
E3 G2 Al 114 14 11,0 1,8 109 19 11,6 1,2 11,8 1,0 11,34 1,46
El1 G3 Al 122 06 11,2 1,6 11,0 1,8 132 04 10,1 27 11,54 1,42
E2 G3 Al 1,7 1,1 11,3 1,5 11,6 1,2 109 1,9 11,9 09 11,48 1,32
E3 G3 Al 108 20 11,6 1,2 11,7 1,1 11,7 1,1 133 05 11,82 1,18
El1 G1 A2 1,8 10 130 02 12,7 o021 106 22 133 0,5 12,28 0,80
E2 G1 A2 12,7 o1 11,5 1,3 10,7 2,1 149 21 128 0,0 12,52 1,12
E3 G1 A2 126 02 11,6 1,2 129 o1 10,7 21 114 14 11,84 1,00
El1 G2 A2 130 02 119 09 119 09 11,6 1,2 119 09 12,06 0,82
E2 G2 A2 11,8 1,0 134 06 133 05 11,9 09 132 04 12,72 0,68
E3 G2 A2 12,8 00 122 06 12,8 00 11,7 1,1 11,6 1,2 12,22 0,58
El1 G3 A2 137 09 116 1,2 11,5 13 13,0 02 12,8 0,0 12,52 0,72
E2 G3 A2 129 o1 126 02 143 1,5 11,0 1,8 11,5 13 12,46 0,98
E3 G3 A2 11,8 1,0 122 06 12,1 0,7 10,7 2,1 11,2 1,6 11,60 1,20

A Tabela 32 demonstra as médias didrias mensais (em mm)
das replicacdes (R) e as suas respectivas diferengas absolutas (D) com relacdo a
meédia da precipitagdo pluviométrica para o més de novembro. Nota-se num

primeiro momento que o tratamento E3G2A2 proporcionou a média mais
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préoxima das replicagdes em relacdo a média real, sendo que os tratamentos

E3G1A1 e E3G2A1 sdao os mais discrepantes.

Na Tabela 33, estd apresentada a andlise de varidncia

entre as diferencas absolutas das médias mensais simuladas em relacdao as

médias mensais observadas, no més de novembro. Nota-se que o algoritmo

gama influenciou na simulagdo, pois apresentou diferencas significantes ao

nivel de 5% pelo teste F.

Tabela 33 — Analise de Varidancia das diferencas absolutas (D), para o més

de novembro.

Causa de Variacdo G.L. S.Q. Q.M. F

Estimador (E) 2 0,5662 0,2831 0,5777 ns
GNA (G) 2 0,3962 0,1981 0,4042 ns
Algoritmo Gama (A) 1 32111 32111 6,5518 *
ExG 4 1,3856 0,3464 0,7069 ns
ExA 2 0,3102 0,1551 0,3165 ns
GxA 2 0,5202 0,2601 0,5307 ns
ExGxA 4 1,0244 0,2561 0,5226 ns
Tratamentos 17 7,4139 0,4361

Residuo 72 35,2872 0,4901

Total 89 42,7011 0,9262

( ns ) — Nao significativo (*)-p<0,05 (**)-p<0,01

Tabela 34 — Teste de Médias para o Algoritmo Gama (A), no més de

novembro.

Algoritmo Al

A2

1,2333 b

0,8555 a

_ Letras minusculas diferentes implica que as médias diferem estatisticamente ao nivel de 5%,

segundo o teste F.

Observa-se na Tabela 34, pelo teste de F a 5% que a

menor diferenca observada ocorreu em A2,

inferior a Al.

sendo

significativamente
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Tabela 35 — Média mensal didria das replicagdes (R) e de suas diferencgas
(D) em relagdao a média real de 12,4 mm para o més de

dezembro.

Tratamentos R, Dy R, D, R3 D; R4 D, Rs Ds ﬁ 5

El G1 Al 156 32 148 24 163 39 144 20 157 33 1536 2,9
E2 Gl Al 157 3,3 143 1,9 145 21 152 28 145 21 1484 244
E3 Gl Al 14,3 1,9 136 1,2 136 12 150 26 142 18 14,14 1,74
El G2 Al 139 1,5 159 35 13,7 13 142 18 16,1 37 1476 2736
E2 G2 Al 144 20 162 38 13,6 12 132 08 146 22 1440 2,00
E3 G2 Al 146 22 145 21 158 34 138 14 149 25 1472 2732
El G3 Al 159 35 16,1 37 143 19 154 30 13,0 06 1494 254
E2 G3 Al 16,8 44 153 29 157 33 138 14 150 26 1532 292
E3 G3 Al 155 3,1 148 24 14,1 1,7 133 09 13,7 13 1428 1,88
El Gl A2 154 30 142 18 163 39 153 29 162 38 1548 3,08
E2 G1 A2 159 35 166 42 17,1 47 168 44 182 58 1692 4,52
E3 G1 A2 153 29 150 26 163 39 163 39 138 14 1534 294
El G2 A2 169 45 16,5 4,1 180 56 146 22 158 34 1636 396
E2 G2 A2 150 26 154 30 168 44 173 49 16,6 42 1622 382
E3 G2 A2 16,1 3,7 164 40 164 40 149 25 159 3,5 1594 3,54
El1 G3 A2 174 50 173 49 158 34 160 36 160 3,6 1650 4,10
E2 G3 A2 155 3,1 173 49 170 46 178 54 152 28 16,56 4,16
E3 G3 A2 144 20 158 34 159 35 16,1 3,7 159 3,5 1562 322

Na Tabela 35 sdo apresentadas as médias diarias
mensais (em mm) das replicagdes (R) e de suas respectivas diferengas
absolutas (D) em relagcdao a média para o més de dezembro, na precipitagao
pluviométrica. Observa-se que o tratamento E3GlAl, num primeiro
momento, proporcionou a mais préxima média das replicagdes em relacdo a
média real, jad o tratamento E2G1A2, torna-se a mais divergente.

Mostra-se na Tabela 36, a analise de varidncia entre as
diferengas absolutas das médias mensais simuladas em relagcdo as médias
mensais observadas, no més de dezembro. Nota-se que embora o algoritmo
gama tenha influenciado na simula¢do ao nivel de 1%, houve interacdo entre
estimador e o algoritmo gama que influenciaram estatisticamente na

simula¢dao ao nivel de 5%.
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Tabela 36 — Analise de Variancia das diferencas absolutas (D), para o més
de dezembro.

Causa de Variagéo G.L. S.Q. Q.M. F

Estimador (E) 2 5,0596 2,5298 3,0335 ns
GNA (G) 2 0,3636 0,1818 0,2180 ns
Algoritmo Gama (A) 1 53,824 53,8240 64,5415 wk
ExG 4 5,3376 1,3344 1,6002 ns
ExA 2 6,3680 3,1840 3,8180 *
GxA 2 2,5626 1,2813 1,5365 ns
ExGxA 4 2,8732 0,7183 0,8614 ns
Tratamentos 17 76,3886 4,4934

Residuo 72 60,0408 0,8339

Total 89 136,4294 5,3273

(ns ) — Nao significativo (*)-p<0,05 (**) - p<0,01

Tabela 37 — Teste de Médias para Interagdo Estimador (E) x Algoritmo
Gama (A), no més de dezembro.

Estimador
Algoritmo El E2 E3
Al 2,6200 bA 1,8733 aA 1,9800 abA
A2 3,7133 abA 4,1666 bB 3,2333 aB

_ Letras mintsculas diferentes na linha implica que as médias diferem estatisticamente ao nivel
de 5%, segundo o teste de Duncan. Letras maitGsculas diferentes na coluna implica que as
médias diferem estatisticamente ao nivel de 5%, segundo o teste F.

Observando a Tabela 37, nota-se pelo teste de Duncan a
5% que quando se analisa o comportamento do algoritmo A1l dentro dos
estimadores, percebe-se que o estimador E2 produziu o melhor resultado.
No entanto, E3 ndo diferiu estatisticamente dos estimadores E2 ¢ E1, em E1l
foi gerada a maior discrepancia. Quando se analisa o algoritmo A2, nota-se
que E3 minimizou os erros das médias simuladas produzindo os melhores
resultados, com E2 proporcionando a maior diferenga; porém E1 ndo diferiu
estatisticamente de E3 e E2. Na analise levando-se em consideragdao o
desempenho dos estimadores face aos algoritmos pelo teste F, nota-se que
em El os algoritmos ndo interferem na simula¢do, observa-se também que o
estimador E2 no algoritmo A1l apresentou a menor média divergindo
estatisticamente de A2, em E3 quando associados ao algoritmo Al produziu

o melhor resultado.
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6.2 Andlise da Precipitacdo Pluviométrica para a localidade de Ponta Grossa — PR.

A Tabela 38, apresenta a estimativa dos parametros o €
B de acordo com cada estimador. Nota-se que as diferencas calculadas, sdao
menores quando se aplica o método dos momentos (Dcalcs) apresentando
em todos os meses resultados proximos ao teste de aderéncia de
Kolmogorov-Smirnov (K-S) a 5%.

Pelo método de verossimilhang¢a (Dcalc;) observa-se que
o més de dezembro apresentou significdncia a 1%. Os meses de fevereiro,
outubro e novembro foram significantes a 5% pelo teste K-S.

Ao aplicar o método proposto por Greenwood e Duran
(1960) os meses de novembro e dezembro apresentaram significdncia ao
nivel de 1%. Os meses de fevereiro, abril, agosto setembro e outubro foram

significantes a 5%.

Tabela 38 - Ajustes dos pardmetros da distribuicio Gama com os
respectivos testes de aderéncia para localidade de Ponta
Grossa baseados nas estimativas utilizando os métodos de
verossimilhan¢a (a; B;), Greenwood e Durand (o, B2) e

método dos momentos (a3, B3).

Meés o B1 Dcalc; o B> Dcalc, o3 Bs Dcalc;  Disop) D(196)

Jan. 0,4784 27,0089 0,0593 0,4571 28,2685 0,0684 0,6469 19,9735 10,0206 0,0746 0,0895
Fev. 0,5046 24,7430 0,0853 0,4842 25,7828 0,0879 0,8569 14,5710 0,0576 0,0784  0,0940
Mar. 0,5077 20,9652 0,0658 0,4875 21,8355 10,0737 0,6264 16,9943 0,0243 0,0819 0,0981
Abr. 0,3938 31,4835 10,0952 0,3690 33,6029 0,1037 0,5249 23,6229 0,0574 0,1019 0,1222
Mai 0,4233 29,7627 0,0808 0,3998 31,5149 0,0905 0,5241 24,0415 0,0443 0,1062 0,1273
Jun. 0,4813 30,6334 0,0840 0,4601 32,0455 10,0934 0,7510 19,6309 0,0416 0,0989 0,1186
Jul. 0,4840 24,3873 0,0917 0,4628 25,4994 0,1002 10,6721 17,5615 0,0282 0,1099 0,1318
Ago. 0,5319 223469 0,1105 0,5125 23,1928 10,1173 0,8071 14,7277 0,0331 0,1110 0,1331
Set. 0,5801 22,1271 0,0899 0,5623 22,8300 0,0966 0,8964 14,3206 0,0285 0,0919 0,1101
Out. 0,5397 24,7247 0,0933 0,5206 25,6338 0,1006 0,8097 16,4809 0,0394 0,0858 0,1029
Nov. 0,4191 27,4491 0,1059 0,3953 29,0960 0,1128 0,4806 23,9324 0,0895 0,0919 0,1101
Dez. 0,5053 23,2365 0,1004 0,4850 24,2104 0,1077 0,7173 16,3670 0,0369 0,0814 0,0976
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Tabela 39 — Média mensal didria das replicagdes (R) e de suas diferengas
(D) em relagdo a média real de 11,8 mm para o més de

janeiro.

Tratamentos R, Dy R, D, R3 D; R4 D, Rs Ds ﬁ 5

El G1 Al 12,9 1,1 143 25 142 24 133 1,5 13,1 1,3 13,56 1,76
E2 Gl Al 141 23 138 20 13,0 12 153 35 13,6 1,8 13,96 2,16
E3 G1 Al 127 09 132 14 147 29 134 1,6 11,9 0,1 13,18 1,38
El G2 Al 145 27 143 25 155 3,7 13,9 21 139 2,1 1442 262
E2 G2 Al 132 14 152 34 138 20 140 22 144 2,6 14,12 232
E3 G2 Al 12,1 03 129 1,1 144 26 134 1,6 133 1,5 1322 1,42
El G3 Al 130 12 135 1,7 14,5 27 14,5 27 142 24 13,94 2,14
E2 G3 Al 133 1,5 130 12 137 19 156 38 12,6 0,8 13,64 1,84
E3 G3 Al 12,9 1,1 14,9 3.1 12,5 0,7 133 1,5 135 1,7 1342 1,62
El Gl A2 152 34 144 26 160 42 135 1,7 147 29 14,776 296
E2 G1 A2 15,7 39 156 38 152 34 157 39 152 34 1548 3,68
E3 G1 A2 142 24 155 3,7 141 23 15,9 4,1 13,4 1,6 14,62 2,82
El G2 A2 156 38 135 1,7 154 36 14,6 28 132 14 1446 2,66
E2 G2 A2 158 40 145 27 132 14 14,5 27 153 3,5 14,66 286
E3 G2 A2 144 26 139 2,1 13,8 2,0 12,8 1,0 12,8 1,0 13,54 1,74
El1 G3 A2 130 12 160 42 138 20 164 46 155 3,7 1494 3,14
E2 G3 A2 142 24 144 26 157 39 137 19 144 2,6 1448 2,68
E3 G3 A2 155 3,7 135 1,7 13,1 1,3 152 34 13,7 1,9 1420 240

A Tabela 39, mostra as médias didrias mensais (em mm)
das replicagdes (R) e de suas respectivas diferengas absolutas (D) em
relagdo a média para o més de janeiro. Observa-se num primeiro momento
que o tratamento E3G1A1l proporcionou a mais proxima média das
replicagdes em relagdo a média real e o tratamento E2G1A2 a mais
divergente.

Na Tabela 40, apresenta-se a analise de varidncia entre
as diferencas absolutas das médias mensais simuladas em relacdo as médias
mensais observadas, no més de janeiro. Nota-se que o estimador e o
algoritmo gama influenciaram na simulacdo, pois apresentou diferengas
significantes ao nivel de 1% pelo teste F, mas ndo houve interacdo entre os
fatores.

Observa-se na Tabela 41, pelo teste de Duncan a 5%,
que a menor diferenga observada ocorreu em E3 e a maior ocorreu em E2,

sendo que este ndo difere estatisticamente de E1.
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localidade de Ponta Grossa no més de janeiro.
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Causa de Variacéo G.L. S.Q. Q.M. F

Estimador (E) 2 9,0508 4,5254 5,4096 *x
GNA (G) 2 0,6176 0,3088 0,3691 ns
Algoritmo Gama (A) 1 16,3840 16,3840 19,5851 **
ExG 4 3,6280 0,9070 1,0841 ns
ExA 2 0,1820 0,0910 0,1088 ns
GxA 2 4,4326 2,2163 2,6494 ns
ExGxA 4 0,3352 0,0838 0,1002 ns
Tratamentos 17 34,6302 2,0371

Residuos 72 60,2352 0,8366

Total 89 94,8654 2,8737

( ns ) — Nao significativo (*)-p<0,05 (**) - p<0,01

Tabela 41 — Teste das Médias para o Estimador, no més de janeiro.

Estimador El E2 E3

2,5467b 2,5900 b 1,8967 a

- Letras minusculas diferentes implica que as médias diferem estatisticamente ao nivel de 5%,

segundo o teste de Duncan.

Tabela 42 — Teste das Médias para o Algoritmo Gama, no més de janeiro.

Algoritmo Al A2

1,9178 a 2,7711b

- Letras mintsculas diferentes implica que as médias diferem estatisticamente ao nivel de 1%,

segundo o teste F.

Nota-se que na Tabela 42, apds o teste de F a 1%, que a

menor diferenga ocorreu em Al ¢ a maior em A2.
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Tabela 43 - Média mensal diaria das replicagdes (R) e de suas diferengas
(D) em relagdao a média real de 10,6 mm para o més de

fevereiro.

Tratamentos R, D, R, D, R3 D; R, D, Rs Ds R D

El1 G1 Al 129 23 139 33 13,5 29 140 34 140 34 13,66 3,06
E2 GI Al 122 1,6 125 1,9 132 26 131 25 12,5 1,9 12,70 2,10
E3 G1 Al 141 35 133 2,7 134 28 142 3,6 13,7 3,1 13,74 3,14
E1 G2 Al 12,6 2,0 11,7 1,1 12,3 1,7 12,3 1,7 12,2 1,6 1222 1,62
E2 G2 Al 12,8 22 130 24 123 1,7 139 33 120 14 12,80 220
E3 G2 Al 12,1 1,5 128 22 133 27 152 46 13,0 24 1328 2,68
E1 G3 Al 13,8 3,2 12,8 2,2 14,1 3,5 12,3 1,7 13,0 24 13,20 2,60
E2 G3 Al 12,8 2,2 12,9 23 14,1 3,5 13,0 2,4 13,3 2,7 13,22 2,62
E3 G3 Al 134 28 126 20 144 38 140 34 13,1 25 13,50 2,90
El1 Gl A2 126 20 128 22 12,1 1,5 135 29 12,8 22 12,76 2,16
E2 G1 A2 13,5 29 143 37 134 28 134 28 13,8 32 13,68 3,08
E3 G1 A2 126 20 138 32 13,7 3,1 129 23 13,1 25 1322 2,62
E1 G2 A2 14,2 3,6 13,4 2,8 12,4 1,8 13,5 2,9 15,9 5,3 13,88 3,28
E2 G2 A2 142 36 126 20 134 28 126 20 13,5 29 1326 2,66
E3 G2 A2 123 1,7 135 29 134 28 126 2,0 13,8 32 13,12 2,52
E1 G3 A2 13,9 33 12,0 1,4 12,6 2,0 13,0 2,4 12,6 2,0 12,82 2,22
E2 G3 A2 13,4 2,8 11,8 1,2 13,0 2,4 14,1 3,5 13,3 2,7 13,12 2,52
E3 G3 A2 13,7 3,1 145 39 142 36 13,1 25 11,9 13 1348 2,88

A Tabela 43, demonstra as médias didrias mensais (em
mm) das replicagdes (R) e as suas respectivas diferencas absolutas (D) para
o més de fevereiro. No primeiro momento observa-se que o tratamento
E1G2A1 proporcionou a média mais proxima das replicagdes em relacdo a
média real, sendo o tratamento E1G2A2 foi o mais discrepante.

A andalise de varidncia apresentada na Tabela 44,
demonstra as diferencas absolutas das médias mensais simuladas em relacdo
as médias mensais observadas no més de fevereiro para a localidade de
Ponta Grossa. Observa-se que a interacdo gerador e o algoritmo gama
influenciaram na simula¢do, pois apresentaram diferencas significativas, ao

nivel de 5%, pelo teste F, quando interligados entre si.
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Tabela 44 - Anéalise de Varidancia das diferengas absolutas (D), para o més
de fevereiro.

Causa de Variagéo G.L S.Q. Q.M. F

Estimador (E) 2 1,5920 0,7960 1,5288 ns
GNA (G) 2 0,6180 0,3090 0,5935 ns
Algoritmo Gama (A) 1 0,2890 0,2890 0,5551 ns
ExG 4 0,3000 0,0750 0,1440 ns
ExA 2 1,7360 0,8680 1,6671 ns
GxA 2 3,2820 1,6410 3,1517 *
ExGxA 4 5,1270 1,2810 2,4616 ns
Tratamentos 17 15,4810 0,9106

Residuos 72 37,4904 0,5207

Total 89 52,9714 1,4313

( ns ) — Nao significativo (*) -p<0,05 (**) - p<0,01

Tabela 45 — Teste de Médias para Interagdo de Gerador (G) x Algoritmo
Gama (A), para o més de fevereiro.

Gerador
Algoritmo Gl G2 G3
Al 2,7667 bA 2,1667 aA 2,7067 abA
A2 2,6200 aA 2,8200 aB 2,5400 aA

- Letras mintsculas diferentes na linha implica que as médias diferem estatisticamente ao nivel
de 5%, segundo o teste de Duncan. Letras maitsculas diferentes na coluna implica que as
médias diferem estatisticamente ao nivel de 5%, segundo o teste F.

Observando a Tabela 45, nota-se pelo teste de Duncan a
5% que ao se analisar o comportamento do algoritmo Al dentro dos
geradores, percebe-se que o gerador G2 minimizou os erros das médias
simuladas em relacdo as médias reais, enquanto que a média mais
divergente ocorreu em G1, porém o gerador G3 ndo difere estatisticamente
de G2 e G1. Quando se analisa o algoritmo A2 nota-se que nao existe razdes
para afirmar que os geradores influenciaram na melhoria da simulagao.

Ao se analisar o desempenho dos geradores dentro dos
algoritmos, verifica-se que em G1 ndo houve significancia para tal, o
mesmo ocorrendo em G3. No gerador G2 percebe-se que o algoritmo Al

minimizou os erros das médias simuladas em relacdo as médias historicas, diferindo
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estatisticamente de A2. De uma forma geral o melhor desempenho foi

conseguido com a combinagdo G2A1 para o més de fevereiro.

Tabela 46 — Média mensal diaria das replicagdes (R) e de suas diferengas
(D) em relagao a média real de 11,7 mm para o més de marco.

Tratamentos R, D, R, D, R3 D3 R4 D, Rs Ds ﬁ 5

E1 Gl Al 1,1 o6 11,8 o1 11,5 02 120 03 114 03 11,56 030
E2 Gl Al 105 12 113 04 114 03 132 1,5 130 13 11,88 0094
E3 Gl Al 104 13 132 15 109 08 105 12 104 13 11,08 1,22
E1 G2 Al 1,1 06 113 04 123 06 11,1 06 11,7 00 11,50 044
E2 G2 Al 105 12 109 08 127 10 11,0 07 11,6 01 1134 076
E3 G2 Al 109 08 11,5 02 11,0 07 121 04 11,8 0,1 1146 044
E1G3 Al 109 o8 11,1 06 11,7 00 112 05 134 1,7 11,66 072
E2 G3 Al 128 1,1 132 15 106 1,1 96 21 11,6 01 11,56 1,18
E3 G3 Al 112 05 102 15 107 1,0 11,5 02 103 14 1078 0,92
E1 Gl A2 11,7 00 125 08 130 13 120 03 130 13 1244 074
E2 G1 A2 11,5 02 109 08 122 05 114 03 11,6 01 11,52 0,38
E3 Gl A2 12,1 04 132 1,5 100 1,7 11,6 0,1 107 1,0 11,52 0094
E1 G2 A2 1,6 o1 102 1,5 133 16 128 1,1 102 1,5 1162 1,16
E2 G2 A2 120 03 130 13 127 1,0 134 1,7 114 03 1250 0,92
E3 G2 A2 114 03 107 1,0 11,0 07 11,4 03 11,3 04 11,16 054
E1 G3 A2 106 1,1 125 08 128 11 129 12 123 06 1222 0096
E2 G3 A2 105 12 120 03 131 14 129 12 106 1,1 11,82 1,04
E3 G3 A2 1,5 02 11,1 06 119 02 98 19 109 08 11,04 074

Demonstra-se na Tabela 46 as médias diarias mensais
(em mm) das replicagdes (R) e as suas respectivas diferencas absolutas (D)
com relagdo a média da precipitagdo pluviométrica para o més de margo.
Inicialmente, observa-se que o tratamento E1GI1A1 proporcionou a média
mais proxima das replicagdes em relacdo a média real, sendo que o
tratamento E3G1A1 foi o mais discrepante.

Na Tabela 47, esta apresentada a analise de variancia entre
as diferencas absolutas das médias mensais simuladas em relagdo as médias
mensais observadas, no més de margo. Nota-se que a interagdo do estimador com
o gerador de numeros aleatérios para com o algoritmo gama influenciaram na

simulacdo, pois apresentaram diferengas significantes ao nivel de 5% pelo
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teste F. O mesmo ocorreu com a interacao do estimador e o algoritmo gama

também significante ao nivel de 5%.

Tabela 47 - Andlise de Varidncia das diferengas absolutas (D), para o més

de margo.
Causa de Variagao G.L. S.Q. Q.M. F
Estimador (E) 2 0,3380 0,1690 0,6813 ns
GNA (G) 2 0,7886 0,3943 1,5897 ns
Algoritmo Gama (A) 1 0,0694 0,0694 0,2800 ns
ExG 4 2,5992 0,6498 2,6197 *
Ex A 2 1,9148 0,9574 3,8598 *
Gx A 2 0,8696 0,4348 1,7527 ns
ExGxA 4 0,2692 0,0673 0,2712 ns
Tratamentos 17 6,8488 0,4029
Residuos 72 17,8632 0,2481
Total 89 24,7120 0,6510
(ns ) — Nao significativo (*) -p<0,05 (**)-p<0,01

Tabela 48 — Teste de Médias para Interagdo Estimador (E) x Gerador (G),
no més de margo.

Estimador
Gerador El E2 E3
G1 0,5200 aA 0,6600 abA 1,0800 bB
G2 0,8000 aA 0,8400 aA 0,4900 aA
G3 0,8400 aA 1,1100 aA 0,8300 aAB

- Letras minusculas diferentes na linha implica que as médias dos geradores dentro dos
estimadores diferem estatisticamente ao nivel de 5%, segundo o teste de Duncan. Letras
maitsculas diferentes na coluna implica que as médias do estimador dentro dos geradores
diferem estatisticamente ao nivel de 5%, segundo o teste de Duncan

Mostra-se na Tabela 48, apds o teste de Duncan a 5%, que
quando se analisa o comportamento do gerador Gl dentro dos estimadores
percebe-se que eles influenciaram na simulagdo, sendo que o estimador El
apresentou os melhores resultados e E3 apresentou o resultado mais divergente,
enquanto que o E2 ndo difere estatisticamente de E1 e E3. Ao se analisar o
gerador G2 percebe-se que os estimadores ndo produziram nenhuma melhoria na

simula¢do. O gerador G3 minimizou os erros em E3 apresentando a média mais

proxima dos resultados, mas este ndo diverge estatisticamente de
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El e E2. Ao se analisar o comportamento dos geradores face aos
estimadores pelo teste F a 5%, percebe-se que em El os geradores nao
influenciaram na simulac¢do, pois nao diferem estatisticamente entre si. No
estimador E2 os geradores nao apresentaram nenhuma significdncia na
simulagdo. Em E3 a menor diferen¢ca ocorreu em G2, enquanto que Gl
apresentou a maior divergéncia, porém G3 ndo diferiu estatisticamente de

Gl e G2.

Tabela 49 — Teste de Médias para Interacdo Estimador (E) x Algoritmo
Gama (A), no més de margo.

Estimador
Algoritmo El E2 E3
Al 0,4867 aA 0,9600 bA 0,8600 abA
A2 0,9533 aB 0,7800 aA 0,7400 aA

~ Letras minusculas diferentes na linha implica que as médias diferem estatisticamente ao nivel
de 5%, segundo o teste de Duncan. Letras maitsculas diferentes na coluna implica que as
médias diferem estatisticamente ao nivel de 5%, segundo o teste F.

Verificando a Tabela 49, observa-se pelo teste de Duncan
a 5%, que ao se analisar o comportamento do algoritmo A1l dentro dos
estimadores, o estimador E1 produz os melhores resultados, o E2 produziu o
pior, enquanto que o E3 ndo diferiu estatisticamente de E1 e E2. Quando se
analisa o desempenho do A2 percebe-se que ndo existem razdes para afirmar
que os estimadores influenciaram na simulacdo, sendo que E3 minimizou os
erros das médias simuladas em relagdo as meédias historicas e o mais
discrepante foi observado em El. Quando ¢ realizada a andlise levando-se
em consideracdo o desempenho dos estimadores face aos algoritmos nota-
se que em El o algoritmo Al apresentou o resultado mais proximo da
realidade diferindo estatisticamente de A2, nos estimadores E2 e E3 os
algoritmos ndo apresentaram significdncia na simulagdo. De uma forma
geral o melhor desempenho foi obtido em E1Al, produzindo uma média
absoluta de 0,49 mm para o més de marco.

Apresenta-se na Tabela 50 as médias didrias mensais (em

mm) das replicagdes (R) e de suas respectivas diferengas absolutas (D) em
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relacdo a média para o més de abril. Observa-se num primeiro momento que
o tratamento E1G2A1 proporcionou a mais préxima média das replicagdes
em relacdo a média real e o tratamento E2G1A2 a mais discrepante.

Tabela 50 — Média mensal didria das replicagdes (R) e de suas diferengas
(D) em relacdao a média real de 12,6 mm para o més de abril.

Tratamentos Rl Dl RZ Dz R3 D3 R4 D4 R5 D5 ﬁ D

El1 Gl Al 11,9 07 11,7 09 132 06 137 1,1 153 27 13,16 120
E2 Gl Al 13,0 05 130 04 140 14 127 01 138 12 1332 072
E3 Gl Al 1,5 1,1 13,8 12 121 05 161 3,5 13,7 1,1 1344 148
El1 G2 Al 124 02 126 00 124 02 136 1,0 114 12 1248 052
E2 G2 Al 42 1,6 139 13 159 33 154 28 11,0 1,6 1408 212
E3 G2 Al 11,9 07 122 04 135 09 129 03 13,8 12 128 070
E1 G3 Al 158 32 139 13 134 08 108 1,8 135 09 1348 160
E2 G3 Al 134 08 97 29 134 08 125 0,1 144 18 12,68 128
E3G3 Al 127 01 122 04 134 08 139 13 158 32 1360 1,16
El1 G1 A2 160 34 17,1 45 13,7 1,1 133 07 122 04 1446 2,02
E2 Gl A2 160 34 164 38 168 42 178 52 164 38 1668 4,08
E3 G1 A2 112 14 133 07 108 1,8 152 26 143 1,7 1296 1,64
El1 G2 A2 120 06 166 40 122 04 141 1,5 162 3,6 1422 2,02
E2 G2 A2 155 29 153 27 132 06 175 49 124 02 1478 226
E3 G2 A2 134 08 142 16 128 02 153 27 149 23 1412 1,52
E1 G3 A2 169 43 165 39 150 24 160 34 179 53 1646 3,86
E2 G3 A2 157 3,1 172 46 146 20 11,1 1,5 155 29 1482 282
E3 G3 A2 132 06 13,8 12 155 29 132 06 139 13 1392 132

Tabela 51 - Analise de Varidncia das diferengas absolutas (D), para o més

de abril.
Causa de Variacao G.L. S.Q. Q.M. F
Estimador (E) 2 12,6708 6,3354 5,0686 *k
GNA (G) 2 3,6722 1,8361 1,4690 ns
Algoritmo Gama (A) 1 32,1605 32,1605 25,7295 Hk
ExG 4 9,6932 2,4233 1,9387 ns
ExA 2 7,5708 3,7854 3,0285 ns
GxA 2 1,6468 0,8234 0,6588 ns
ExGxA 4 11,7080 2,9270 2,3418 ns
Tratamentos 17 82,1223 4,8307
Residuos 72 89,9928 1,2499
Total 89 172,1151 6,0806

( ns ) — Nao significativo (*) -p<0,05 (**) - p<0,01
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A Tabela 51, esta exposta a analise de varidncia entre as
diferencas absolutas das médias mensais simuladas em relagdo as médias
mensais observadas, no més de abril. Nota-se que o estimador e o algoritmo
gama influenciaram na simulacdo, pois ambos foram estatisticamente
significantes ao nivel de 1%, porém percebe-se que nao houve interagdo

entre os fatores.

Tabela 52 — Teste de Médias para o Estimador (E), no més de abril.

Estimador El E2 E3

1,8700 ab 2,2133b 1,3033 a

- Letras minusculas diferentes implica que as médias diferem estatisticamente ao nivel de 1%,

segundo o teste de Duncan.

Tabela 53 — Teste de Médias para o Algoritmo Gama (A), no o més de abril.

Algoritmo Al A2

1,1978 a 2,3933b

- Letras mintsculas diferentes implica que as médias diferem estatisticamente ao nivel de 1%,

segundo o teste F.

Verifica-se na Tabela 52 pelo teste de Duncan a 1% que
a menor diferenga observada ocorreu em E3, e a maior ocorreu em E2 que
apresentou a meédia mais divergente, embora ambos ndo sejam
estatisticamente diferentes de E1.

Observando-se a Tabela 53 pelo teste F a 1%, verifica-
se que o algoritmo Al minimizou os erros das médias simuladas em relacao
as meédias historicas, enquanto que o A2 mostrou a média mais discrepante.

Na Tabela 54, sdo apresentadas as meédias diarias

mensais (em mm) das replicagdes (R) e de suas respectivas diferencas
absolutas (D) em relacdo a média para o més de maio. Observa-se num
primeiro momento que o tratamento E3G1A2 proporcionou a mais proxima
média das replicagdes em relacdo a média real e o tratamento EIG1A2 a

mais discrepante.
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Tabela 54 — Média mensal didria das replicagdes (R) e de suas diferengas
(D) em relacdo a média real de 16,2 mm para o més de maio.

Tratamentos R, Dy R, D, R3 D3 R4 D, Rs Ds ﬁ 5

El1 G1 Al 12,7 3,5 11,9 43 146 1,6 13,0 32 12,5 3,7 1294 3,26
E2 Gl Al 105 57 158 04 126 36 138 24 129 33 13,12 3,08
E3 G1 Al 12,7 3,5 146 16 124 38 13,3 29 12,7 3,5 13,14 3,06
El1 G2 Al 122 40 143 1,9 143 1,9 13,5 27 129 33 13,44 2,76
E2 G2 Al 13,7 25 132 3,0 13,0 32 12,7 35 129 33 13,10 3,10
E3 G2 Al 12,5 3,7 132 30 144 1,8 11,8 44 142 2,0 13,22 2,98
E1 G3 Al 142 2,0 13,1 3,1 142 2,0 11,8 44 1473 1,9 13,52 2,68
E2 G3 Al 149 13 14,3 1,9 125 3,7 124 38 138 24 13,58 2,62
E3 G3 Al 128 34 138 24 139 23 139 23 13,7 2,5 13,62 2,58
El Gl A2 11,6 46 13,1 3,1 12,8 34 128 34 129 33 12,64 3,56
E2 G1 A2 13,0 32 119 43 13,7 25 136 26 129 33 13,02 3,18
E3 G1 A2 12,8 34 146 1,6 125 3,7 142 2,0 141 2,1 13,64 2,56
El G2 A2 15,1 1,1 126 36 125 37 122 40 134 28 13,16 3,04
E2 G2 A2 13,7 25 12,5 3,7 153 09 139 23 11,6 4,6 13,40 2,80
E3 G2 A2 12,9 33 13,6 26 11,6 46 128 34 13,7 25 1292 3,28
El G3 A2 11,1 5,1 15,1 1,1 13,7 25 114 48 133 29 12,92 3,28
E2 G3 A2 144 1,8 128 34 13,7 25 13,1 3,1 13,1 3,1 13,42 2,78
E3 G3 A2 14,3 1,9 139 23 132 3,0 11,3 49 134 28 13,22 2,98

A Tabela 55, mostra a analise de varidncia entre as
diferengas absolutas das médias mensais simuladas em relacdo as médias
mensais observadas, no més de maio. Nota-se que nenhum dos fatores

avaliados proporcionou variabilidade significativa da realidade.

Tabela 55 - Andlise de Varidncia das diferencgas absolutas (D), no més de maio.

Causa de Variacao G.L. S.Q. Q.M. F
Estimador (E) 2 0,6540 0,3270 0,2852 ns
GNA (G) 2 1,3326 0,6663 0,5812 ns
Algoritmo Gama (A) 1 0,4988 0,4988 0,4350 ns
ExG 4 1,8572 0,4643 0,4050 ns
ExA 2 0,6962 0,3481 0,3036 ns
GxA 2 0,6962 0,3481 0,3036 ns
ExGxA 4 0,9936 0,2484 0,2167 ns
Tratamentos 17 6,7286 0,3958
Residuos 72 82,5552 1,1466
Total 89 89,2838 1,5424

(ns ) — Nao significativo (*) -p<0,05 (**)-p<0,01
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Tabela 56 — Média mensal didria das replicagdes (R) e de suas diferencgas
(D) em relagcao a média real de 14,5 mm para o més de junho.

Tratamentos Rl Dl RZ Dz Rg D3 R4 D4 R5 D5 R D

El1 GI Al 148 03 136 09 146 01 149 04 12,1 24 14,00 0,82
E2 Gl Al 172 27 175 30 127 1,8 176 3,1 149 04 1598 220
E3 GI Al 15,7 1,2 185 40 157 1,2 13,0 1,5 145 0,0 1548 1,58
E1 G2 Al 139 06 16,1 1,6 17,1 2,6 144 0,1 16,1 1,6 1552 1,30
E2 G2 Al 131 14 130 15 163 1,8 165 20 189 44 155 222
E3 G2 Al 134 1,1 164 1,9 155 1,0 144 0,1 17,6 3,1 1546 1,44
E1 G3 Al 193 48 126 19 147 02 149 04 155 1,0 1540 1,66
E2 G3 Al 15,0 05 163 1,8 147 02 163 1,8 183 3,8 16,12 1,62
E3 G3 Al 155 1,0 162 1,7 154 09 141 04 129 1,6 1482 1,12
El Gl A2 143 02 177 32 172 27 173 28 192 47 17,14 272
E2 G1 A2 139 06 20,1 56 173 28 157 1,2 183 3,8 17,06 2,80
E3 GI A2 153 08 146 01 156 1,1 162 1,7 134 1,1 15,02 0,96
El G2 A2 169 24 164 19 130 1,5 174 29 169 24 1612 222
E2 G2 A2 169 24 178 33 173 28 179 34 18,6 4,1 17,70 3,20
E3 G2 A2 16,0 1,5 168 23 126 19 148 03 153 0,8 15,10 1,36
E1 G3 A2 164 19 170 25 154 09 152 0,7 183 3,8 16,46 1,96
E2 G3 A2 150 0,5 139 06 164 19 157 1,2 158 1,3 1536 1,10
E3 G3 A2 149 04 171 26 163 1,8 163 1,8 139 0,6 15,70 1,44

Tabela 57 - Analise de Variancia das diferencas absolutas (D), no més de

junho.
Causa de Variacéo G.L. S.Q. Q.M. F
Estimador (E) 2 11,4548 5,7274 4,1160 *
GNA (G) 2 3,6816 1,8408 1,3229 ns
Algoritmo Gama (A) 1 40111 40111 2,8826 ns
ExG 4 6,9912 1,7478 1,2560 ns
ExA 2 5,1576 2,5788 1,8532 ns
GxA 2 1,7028 0,8514 0,6119 ns
ExGxA 4 5,7044 1,4261 1,0249 ns
Tratamentos 17 38,7035 2,2767
Residuos 72 100,1880 1,3915
Total 89 138,8915 3,6682
('ns ) — Nao significativo (*) —p<0,05 (**)—p<0,01

Na Tabela 56, sdo demonstradas as médias diarias
mensais (em mm) das replicagdes (R) e de suas respectivas diferencgas
absolutas (D) em relagdo a média para o més de junho. No primeiro

momento observa-se que 0
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tratamento E1G1A1 proporcionou a mais proxima média das replica¢cdes em
relagdo a média real e o tratamento E2G2A2 a mais discrepante.

Observa-se na Tabela 57, a analise de varidancia entre as
diferengas absolutas das médias mensais simuladas em relagdo as médias
mensais observadas, no més de junho. Nota-se que o estimador apresentou

significancia ao nivel de 5% pelo teste F.

Tabela 58 — Teste de Médias para o Estimador (E), no més de junho.

Estimador El E2 E3

1,7800 ab 2,1900 b 1,3167 a

1 Letras mintsculas diferentes implica que as médias diferem estatisticamente ao nivel de

5%, segundo o teste de Duncan.

Na Tabela 58, observa-se pelo teste de Duncan a 5% que
a menor diferen¢ca observada ocorreu no estimador E3 e a maior ocorreu no

estimador E2, porém E1 ndo diferiu de E3 ¢ E2.

Tabela 59 — Média mensal didria das replicagdes (R) e de suas diferencgas
(D) em relacdo a média real de 14,7 mm para o més de julho.

Tratamentos R, D, R, D, R3 D3 R4 D, Rs Ds ﬁ 5

E1 Gl Al 156 09 127 20 109 38 127 20 112 35 1262 244
E2 Gl Al 108 39 11,6 31 11,5 32 138 09 129 18 12,12 2,58
E3 Gl Al 11,6 31 138 09 133 14 108 39 114 33 1218 2,52
E1 G2 Al 125 22 120 27 121 26 123 24 11,0 3,7 1198 272
E2 G2 Al 13,5 12 133 14 142 05 105 42 122 25 12,74 196
E3 G2 Al 11,4 33 139 08 126 21 11,5 32 102 45 1192 278
E1 G3 Al 11,7 30 103 44 136 1,1 146 0,1 144 03 1292 1,78
E2 G3 Al 125 22 156 09 145 02 13,1 1,6 11,7 3,0 1348 1,58
E3 G3 Al 147 00 11,9 28 1201 26 127 20 121 26 1270 2,00
E1 Gl A2 123 24 165 1,8 169 22 120 27 178 31 1510 244
E2 G1 A2 108 3,9 103 44 141 06 135 12 13,6 1,1 1246 224
E3 Gl A2 99 48 132 1,5 104 43 126 21 135 12 1192 278
E1 G2 A2 140 07 130 1,7 11,8 29 139 08 11,1 36 1276 194
E2 G2 A2 149 02 152 05 124 23 132 1,5 152 05 1418 1,00
E3 G2 A2 13,1 1,6 11,8 29 128 19 11,8 29 154 07 1298 2,00
E1 G3 A2 146 01 128 1,9 128 19 128 19 134 13 1328 142
E2 G3 A2 112 35 135 12 127 20 11,1 36 123 24 1216 2,54

E3 G3 A2 11,9 28 11,0 3,7 11,7 30 134 13 13,7 1,0 1234 236
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Apresenta-se na Tabela 59 as médias diarias mensais
(em mm) das replicagcdes (R) e de suas respectivas diferencas absolutas (D)
em relagdo a média para o més de julho. Percebe-se num primeiro momento
que o tratamento E2G2A2 proporcionou a mais proxima média das
replicagdes em relagdo a média real e os tratamentos E3G1A2 e E3G2AI

apresentaram as médias mais discrepantes.

Tabela 60 - Analise de Variancia das diferencas absolutas (D), no més de
julho.

Causa de Variacao G.L. S.Q. Q.M. F
Estimador (E) 2 2,7908 1,3954 0,9195 ns
GNA (G) 2 5,0836 2,5418 1,6749 ns
Algoritmo Gama (A) 1 0,7471 0,7471 0,4923 ns
ExG 4 4,6064 1,1516 0,7588 ns
ExA 2 0,4536 0,2268 0,1494 ns
GxA 2 5,3182 2,6591 1,7522 ns
ExGxA 4 2,2372 0,5593 0,3685 ns
Tratamentos 17 21,2369 1,2492
Residuos 72 109,2672 1,5176
Total 89 130,5041 2,7668
( ns ) — Nao significativo (*) -p<0,05 (**) - p<0,01

Mostra-se na Tabela 60, a analise de varidncia entre as
diferengas absolutas das médias mensais simuladas em relagcdo as médias
mensais observadas, no més de julho. Observa-se que nenhuma dos fatores
avaliados proporcionou variabilidade significativa da realidade.

A Tabela 61, apresenta as médias didrias mensais (em
mm) das replicagcdes (R) e de suas respectivas diferencas absolutas (D) em
relacdo a média para o més de agosto. Percebe-se num primeiro momento
que o tratamento E3G3A1l proporcionou a mais proxima média das
replicagdes em relagdo a média real e o tratamento E2G2A2 ¢ a média mais

discordante.
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Tabela 61 — Média mensal didria das replicagdes (R) e de suas diferengas
(D) em relacdo a média real de 11,2 mm para o més de agosto.

Tratamentos Rl Dl Rz Dz R3 D3 R4 D4 R5 D5 R D

El1 GI Al 126 14 136 24 125 13 122 1,0 128 1,6 12,74 1,54
E2 Gl Al 139 2,7 13,5 23 139 27 128 16 135 23 13,52 232
E3 GI Al 123 1,1 136 24 11,6 04 120 08 144 32 12,78 1,58
E1 G2 Al 128 1,6 130 1,8 12,7 1,5 13,1 1,9 13,5 23 13,02 1,82
E2 G2 Al 138 2,6 123 1,1 141 29 123 1,1 130 1,8 13,10 190
E3 G2 Al 12,7 1,5 123 1,1 114 02 12,8 L6 12,7 1,5 1238 L1I8
E1 G3 Al 125 1,3 133 21 109 03 149 37 12,7 1,5 1286 1,78
E2 G3 Al 130 1,8 138 2,6 133 21 14,5 33 12,5 1,3 13,42 2,22
E3 G3 Al 11,6 04 122 1,0 124 1,2 129 17 11,3 0,1 12,08 0,88
El Gl A2 132 20 11,6 04 11,5 03 134 22 124 12 1242 122
E2 Gl A2 113 01 126 14 123 1,1 123 L1 126 14 1222 1,02
E3 GI A2 109 03 123 1,1 11,3 o011 123 1,1 133 2,1 12,02 094
El1 G2 A2 14,1 29 13,6 24 129 1,7 123 11 129 1,7 13,16 196
E2 G2 A2 13,9 2,7 1277 L5 12,7 15 132 20 153 4,1 13,56 2,36
E3 G2 A2 123 1,1 134 22 132 20 128 1,6 13,5 23 13,04 1,84
E1 G3 A2 12,5 1,3 12,7 1,5 12,109 13,3 2,1 13,7 2,5 12,86 1,66
E2 G3 A2 130 1,8 140 28 132 20 126 14 13,6 24 1328 2,08
E3 G3 A2 129 1,7 132 20 133 21 128 1,6 133 2,1 13,10 1,90

Tabela 62 - Andalise de Variancia das diferencas absolutas (D), no més de

agosto.

Causa de Variacao G.L. S.Q. Q.M. F
Estimador (E) 2 5,3496 2,6748 4,8544 *
GNA (G) 2 2,7376 1,3688 2,4842 ns
Algoritmo Gama (A) 1 0,0160 0,0160 0,0290 ns
ExG 4 0,3984 0,0996 0,1808 ns
ExA 2 1,7606 0,8803 1,5977 ns
GxA 2 6,0446 3,0223 5,4852 *x
ExGxA 4 2,0368 0,5092 0,9241 ns
Tratamentos 17 18,3436 1,0790
Residuos 72 39,6720 0,5510
Total 89 58,0156 1,6300
( ns ) — Nao significativo (*) - p<0,05 (**) - p<0,01

Esta apresentada na Tabela 62 a analise de variancia entre
as diferencas absolutas das médias mensais simuladas em relagdo as médias

mensais observadas, no més de agosto. Pelo teste F repara-se que o estimador
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foi significativo ao nivel de 5%, e também a interacdo ocorreu entre o

gerador e o algoritmo gama que atingiu o nivel de 1% .

Tabela 63 — Teste de Médias para o Estimador (E), no més de agosto.

Estimador El E2 E3
1,6633 ab 1,9833 b 1,3867 a

- Letras minusculas diferentes implica que as médias diferem estatisticamente ao nivel de 5%,

segundo o teste de Duncan

Na Tabela 63, observa-se pelo teste de Duncan a 5%,
que a menor diferengca observada ocorreu em E3 e a maior ocorreu no
tratamento E2, que apresentou a média mais discrepante. O tratamento E1

nao divergiu estatisticamente de E2 ¢ E3.

Tabela 64 - Teste de Médias para Interagdo entre Gerador (G) x Algoritmo
Gama (A) no més de agosto.

Gerador
Algoritmo Gl G2 G3
Al 1,8133 aB 1,6333 aA 1,6267 aA
A2 1,0600 aA 2,0533 bA 1,8800 bA

- Letras minusculas diferentes na linha implica que as médias diferem estatisticamente ao nivel
de 5%, segundo o teste de Duncan. Letras maitGsculas diferentes na coluna implica que as
médias diferem estatisticamente ao nivel de 5%, segundo o teste F.

Observando a Tabela 64, verifica-se pelo teste de
Duncan a 5%, que quando se analisa o comportamento do algoritmo Al
dentro dos geradores, percebe-se que ndo existem razdes para afirmar que o
gerador influencia na melhora da simulagdo, uma vez que ndo houve
significancia para tal. Quando se analisa o desempenho do algoritmo A2
dentro dos geradores, nota-se que Gl produziu o melhor resultado,
enquanto que os geradores G2 e G3 ndo divergiram estatisticamente entre
si. Quando ¢ realizada a andlise levando-se em consideracdo o desempenho
dos geradores face aos algoritmos, observa-se que o gerador G1, em A2,
minimizou os erros das médias simuladas em relagdo as médias reais,

diferindo estatisticamente do algoritmo Al. Nos
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geradores G2 e G3 os algoritmos ndo influenciaram na simulacdo uma vez
que nao houve significancia para tal.

De forma geral o melhor desempenho foi conseguido
com a combinacdo G1A2, produzindo uma diferenga média absoluta de 1,06
mm para o més de agosto.

A Tabela 65, esta mostrando as médias diarias mensais
(em mm) das replicagcdes (R) e de suas respectivas diferencas absolutas (D)
em relacdo a média para o més de setembro. Observa-se num primeiro
momento que o tratamento E1G3A1 proporcionou a mais proxima média das
replicagdes em relacdo a média real e o tratamento E3G2A1, a média mais

divergente.

Tabela 65 — Média mensal diaria das replicacdes (R) e de suas diferengas
(D) em relagdo a média real de 13,9 mm para o més de

setembro.

Tratamentos R, Dy R, D, R D3 R4 D, Rs Ds ﬁ 5

El Gl Al 135 04 142 03 146 07 135 04 12,1 1,8 13,58 0,72
E2 G1 Al 146 07 124 1,5 1322 07 140 0,1 13,7 0,2 13,58 0,64
E3 G1 Al 133 06 136 03 12,0 19 132 0,7 120 1,9 12,82 1,08
El G2 Al 13,1 0,8 129 10 150 1,1 144 0,5 14,7 0,8 14,02 0,84
E2 G2 Al 149 10 141 02 141 02 11,7 22 13,8 0,1 13,72 0,74
E3 G2 Al 152 13 11,6 23 11,1 28 11,2 2,7 12,0 1,9 12,22 2,20
El1 G3 Al 134 05 141 02 139 00 13,5 04 154 1,5 14,06 0,52
E2 G3 Al 11,7 22 149 10 156 1,7 149 10 124 1,5 1390 1,48
E3 G3 Al 13,7 02 134 05 13,5 04 144 0,5 109 3,0 13,18 0,92
El Gl A2 155 16 13,8 0,1 15,1 1,2 153 1,4 153 1,4 15,00 1,14
E2 G1 A2 17,1 32 133 06 144 05 148 09 143 0,4 14,78 1,12
E3 Gl A2 145 06 114 25 141 02 13,0 09 15,1 1,2 13,62 1,08
El G2 A2 114 25 174 35 141 02 146 07 12,8 1,1 14,06 1,60
E2 G2 A2 152 1,3 129 10 156 1,7 163 24 16,6 2,7 1532 1,82
E3 G2 A2 127 12 128 1,1 127 1,2 130 09 143 0,4 13,10 0,96
El G3 A2 129 10 147 08 141 02 147 08 13,9 0,0 14,06 0,56
E2 G3 A2 10,7 32 162 23 168 29 13,0 09 13,8 0,1 14,10 1,88
E3 G3 A2 126 1,3 139 0,0 13,8 0,1 124 1,5 135 0,4 13,24 0,66

Mostra-se na Tabela 66 a analise de varidncia entre as
diferengas absolutas das médias mensais simuladas em relagcdo as médias
mensais observadas, no més de setembro. Observa-se pelo teste F que a

interacdo do estimador e o algoritmo foi significativa ao nivel de 5%.
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Tabela 66 - Analise de Variancia das diferencas absolutas (D), no més de

setembro.
Causa de Variagéo G.L. S.Q. Q.M. F

Estimador (E) 2 2,2802 1,1401 1,7225 ns
GNA (G) 2 2,8616 1,4308 2,1617 ns
Algoritmo Gama (A) 1 0,7840 0,7840 1,1845 ns
ExG 4 5,8612 1,4653 2,2138 ns
Ex A 2 5,5326 2,7663 4,1795 *
GxA 2 0,2180 0,1090 0,1647 ns
ExGxA 4 3,2592 0,8148 1,2311 ns
Tratamentos 17 20,7968 1,2233

Residuos 72 47,6568 0,6619

Total 89 68,4536 1,8852

( ns ) — Nao significativo (*) -p<0,05 (**)-p<0,01

Tabela 67 - Teste de Médias para Interagdao entre Estimador (E) x Algoritmo
Gama (A) no més de setembro.

Estimador
Algoritmo El E2 E3
Al 0,6933 aA 0,9533 abA 1,4000 bA
A2 1,1000 abA 1,6067 bB 0,9000 aA

- Letras minusculas diferentes na linha implica que as médias diferem estatisticamente ao nivel
de 5%, segundo o teste de Duncan. Letras maiusculas diferentes na coluna implica que as
médias diferem estatisticamente ao nivel de 5%, segundo o teste F.

Observando a Tabela 67, verifica-se pelo teste de
Duncan a 5%, que quando se analisa o comportamento do algoritmo Al
dentro dos estimadores, percebe-se que existem razdes para afirmar que o
estimador influencia na melhoria da simulacdo, uma vez que houve
significancia para tal. O estimador E1 produziu o melhor resultado enquanto
que E3 foi o mais divergente, porém, E2 ndo difere estatisticamente de
ambos. Ao se analisar o desempenho do algoritmo A2 dentro dos
estimadores, nota-se que o estimador E3 produziu o melhor resultado e o E2
apresentou a maior divergéncia, porém EIl ndo diferiu estatisticamente de
E2 e¢ E3. Quando ¢ realizada a analise levando-se em consideragdo o
desempenho dos estimadores face aos algoritmos, observa-se que o

estimador El nao apresentou significancia para
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tal. No estimador E2 o algoritmo A1l apresentou melhores resultados do que
o A2. Quando se observa o estimador E3 percebe-se que os algoritmos ndo
influenciam na simulag¢do, uma vez que ndo divergem entre si.

De forma geral o melhor desempenho foi conseguido
com a combina¢do E1A1l, produzindo uma diferenca média absoluta de 0,7

mm para o més de setembro.

Tabela 68 — Média mensal didria das replicagdes (R) e de suas diferengas
(D) em relagdao a média real de 13,8 mm para o més de

outubro.

Tratamentos R; D, R, D, R3 D3 R, D, Rs Ds R D

El1 G1 Al 12,8 1,0 15,6 1,8 13,8 0,0 14,1 0,3 13,8 0,0 14,02 0,62
E2 G1 Al 13,6 0,2 15,1 1,3 15,2 1,4 13,3 0,5 13,5 0,3 14,14 0,74
E3 G1 Al 13,0 0,8 13,6 0,2 14,1 0,3 15,2 1,4 14,6 0,8 14,10 0,70
El G2 Al 140 02 156 1,8 152 14 145 0,7 152 14 1490 1,10
E2 G2 Al 15,6 1,8 14,6 0,8 14,0 0,2 13,9 0,1 13,4 0,4 14,30 0,66
E3 G2 Al 12,3 1,5 15,0 1,2 14,5 0,7 14,2 0,4 13,5 0,3 13,90 0,82
E1 G3 Al 15,6 1,8 15,7 1,9 13,4 0,4 14,5 0,7 12,5 1,3 14,34 1,22
E2 G3 Al 14,3 0,5 12,7 1,1 15,5 1,7 15,0 1,2 13,0 0,8 14,10 1,06
E3 G3 Al 13,7 0,1 14,2 0,4 13,3 0,5 15,0 1,2 13,8 0,0 14,00 0,44
E1 G1 A2 13,6 0,2 14,2 0,4 15,5 1,7 13,9 0,1 13,7 0,1 14,18 0,50
E2 G1 A2 13,0 0,8 12,3 1,5 13,8 0,0 13,8 0,0 12,4 1,4 13,06 0,74
E3 G1 A2 14,7 0,9 14,6 0,8 14,5 0,7 13,2 0,6 14,3 0,5 14,26 0,70
E1 G2 A2 14,0 0,2 13,7 0,1 15,1 1,3 15,2 1,4 15,0 1,2 14,60 0,84
E2 G2 A2 12,9 0,9 14,3 0,5 14,4 0,6 13,6 0,2 14,3 0,5 13,90 0,54
E3 G2 A2 13,7 0,1 13,9 0,1 13,6 0,2 15,4 1,6 15,0 1,2 14,32 0,64
E1 G3 A2 14,6 0,8 13,1 0,7 14,4 0,6 14,8 1,0 13,6 0,2 14,10 0,66
E2 G3 A2 15,0 1,2 14,0 0,2 14,1 0,3 12,4 1,4 12,9 0,9 13,68 0,80
E3 G3 A2 14,4 0,6 12,9 0,9 15,2 1,4 13,2 0,6 14,4 0,6 14,02 0,82

Apresenta-se na Tabela 68 as médias diarias mensais

(em mm) das replicagdes (R) e de suas respectivas diferencas absolutas (D)
em relagdo a média para o més de outubro. Nota-se num primeiro momento
que o tratamento E3G3A1l proporcionou a mais proxima média das
replicagdes em relagdo a média real e o tratamento EIG3A1 apresentou a

média mais divergente.
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Tabela 69 - Analise de Variancia das diferencas absolutas (D), no més de

outubro.
Causa de Variacdo G.L. S.Q. Q.M. F
Estimador (E) 2 0,2802 0,1401 0,4460 ns
GNA (G) 2 0,4222 0,2111 0,6720 ns
Algoritmo Gama (A) 1 0,3484 0,3484 1,1091 ns
ExG 4 1,2236 0,3059 0,9738 ns
ExA 2 0,5416 0,2708 0,8619 ns
Gx A 2 0,0862 0,0431 0,1372 ns
ExGxA 4 0,6600 0,1650 0,5250 ns
Tratamentos 17 3,5622 0,2095
Residuos 72 22,6224 0,3142
Total 89 26,1846 0,5237
( ns ) — Nao significativo (*) -p<0,05 (**) - p<0,01

Mostra-se na Tabela 69, a analise de varidncia entre as
diferencas absolutas das médias mensais simuladas em relagdo as médias
mensais observadas, no més de outubro. Percebe-se que nenhum dos fatores
avaliados proporcionou variabilidade significante da realidade.

A Tabela 70, demonstra as médias didrias mensais (em
mm) das replicagcdes (R) e as suas respectivas diferengas absolutas (D) com
relacdo a média da precipitagdo pluviométrica para o més de novembro. No
primeiro momento observa-se que o tratamento E3G1A1l proporcionou a
média mais proxima das replicagcdes em relagdo a média real, sendo o
tratamento E2G1A2 o mais discrepante.

Observa-se na Tabela 71, a analise de variancia entre as
diferengas absolutas das médias mensais simuladas em relacdo as médias
mensais observadas, no més de novembro. Percebe-se que o algoritmo gama

pelo teste F ao nivel de 1% influenciou na simulagao.
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Tabela 70 — Média mensal didria das replicagdes (R) e de suas diferencgas
(D) em relacdo a média real de 11,3 mm para o més de novembro.

Tratamentos R, D; R, D, R; D; R, D, Rs Ds R D

E1 G1 Al 12,2 0,9 9,7 1,6 10,6 0,7 12,1 0,8 12,4 1,1 11,40 1,02
E2 G1 Al 11,7 0,4 10,6 0,7 12,2 0,9 15,2 3,9 12,5 1,2 12,44 1,42
E3 G1 Al 13,3 2,0 11,9 0,6 10,3 1,0 11,4 0,1 11,6 0,3 11,70 0,80
E1 G2 Al 10,6 0,7 10,9 0,4 10,4 0,9 12,0 0,7 13,1 1,8 11,40 0,90
E2 G2 Al 11,8 0,5 11,9 0,6 14,0 2,7 12,8 1,5 11,5 0,2 12,40 1,10
E3 G2 Al 123 10 109 04 120 07 134 21 10,8 05 11,88 0,94
E1 G3 Al 14,0 2,7 10,4 0,9 11,8 0,5 14,4 3,1 11,1 0,2 12,34 1,48
E2 G3 Al 13,2 1,9 11,4 0,1 13,5 2,2 13,3 2,0 11,8 0,5 12,64 1,34
E3 G3 Al 12,6 1,3 13,7 2,4 11,5 0,2 11,7 0,4 16,1 4.8 13,12 1,82
E1 G1 A2 13,0 1,7 12,0 0,7 15,9 4,6 17,3 6,0 12,3 1,0 14,10 2,80
E2 G1 A2 15,6 43 14,1 2,8 14,5 3,2 14,7 3,4 16,4 5,1 15,06 3,76
E3 G1 A2 135 22 120 07 123 1,0 134 21 132 19 12,8 1,58
E1 G2 A2 13,3 2,0 15,0 3,7 14,9 3,6 14,1 2,8 12,4 1,1 13,94 2,64
E2 G2 A2 127 14 138 25 153 40 154 41 11,8 05 13,80 2,50
E3 G2 A2 144 31 122 09 126 13 11,7 04 145 32 13,08 1,78
E1 G3 A2 16,9 5,6 14,1 2.8 15,0 3,7 14,3 3,0 13,5 2.2 14,76 3,46
E2 G3 A2 14,3 3,0 13,4 2,1 13,7 2,4 13,5 2,2 12,6 1,3 13,50 2,20
E3 G3 A2 12,7 1,4 13,4 2,1 13,0 1,7 16,3 5,0 14,2 2,9 13,92 2,62

Tabela 71 - Analise de Variancia das diferencas absolutas (D), no més de

novembro.
Causa de Variacéo G.L. S.Q. Q.M. F
Estimador (E) 2 42628 2,1314 1,4106 ns
GNA (G) 2 3,9016 1,9508 1,2910 ns
Algoritmo Gama (A) 1 43,5418 43,5418 28,8155 *k
ExG 4 9,2652 2,3163 1,5329 ns
ExA 2 4,1802 2,0901 1,3832 ns
GxA 2 0,7082 0,3541 0,2344 ns
ExGxA 4 2,1836 0,5459 0,3613 ns
Tratamentos 17 68,0434 4,0026
Residuos 72 108,799 1,5111
Total 89 176,843 5,5137

( ns ) — Nao significativo (*) - p<0,05 (**)-p<0,01
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Tabela 72 - Teste de Médias para o Algoritmo Gama (A), no més de novembro.

Algoritmo Al A2

1,2022 a 2,5933b

- Letras mintsculas diferentes implica que as médias diferem estatisticamente ao nivel de 1%,

segundo o teste F.

Nota-se na Tabela 72, pelo teste de F a 1%, que a menor
diferenga observada ocorreu em Al e a maior em A2, apresentando

diferengas estatisticas entre eles.

Tabela 73 — Média mensal didria das replicagdes (R) e de suas diferencas
(D) em relagcdo a média real de 12,3 mm para o més de

dezembro.

Tratamentos R, Dy R, D, R3 D3 R4 D, Rs Ds ﬁ 5

El G1 Al 123 00 11,3 1,0 13,0 0,7 11,9 04 119 04 12,08 0,50
E2 Gl Al 134 1,1 120 03 116 07 150 27 11,6 0,7 12,72 1,10
E3 GI Al 136 13 126 03 114 09 128 0,5 12,6 0,3 12,60 0,66
El G2 Al 12,2 0,1 135 1,2 122 0,1 13,7 14 12,6 03 12,84 0,62
E2 G2 Al 104 19 129 06 148 25 13,1 08 11,2 1,1 12,48 1,38
E3 G2 Al 11,2 1,1 119 04 119 04 11,6 07 11,4 09 11,60 0,70
El G3 Al 125 02 124 0,1 12,7 04 129 0,6 13,0 0,7 12,70 0,40
E2 G3 Al 132 09 115 08 11,7 06 12,5 02 11,9 04 12,16 0,58
E3 G3 Al 1,5 08 103 20 132 09 11,8 05 124 0,1 11,84 0,86
El G1 A2 14,1 1,8 122 0,1 11,5 08 136 1,3 129 0,6 12,86 0,92
E2 G1 A2 11,8 05 125 02 156 33 11,6 0,7 139 1,6 13,08 1,26
E3 Gl A2 12,1 02 123 00 11,7 06 11,5 0,8 133 1,0 12,18 0,52
El1 G2 A2 134 1,1 14,1 L8 139 1,6 130 07 12,1 02 13,30 1,08
E2 G2 A2 126 03 132 09 132 09 129 06 154 3,1 13,46 1,16
E3 G2 A2 1,9 04 122 0,1 11,2 1,1 10,5 1,8 13,1 0,8 11,78 0,84
El1 G3 A2 147 24 130 0,7 12,5 02 126 03 12,6 0,3 13,08 0,78
E2 G3 A2 122 0,1 126 03 142 19 140 1,7 12,3 0,0 13,06 0,80
E3 G3 A2 123 00 124 0,1 122 0,1 14 1,7 12,1 02 12,60 0,42

Apresentam-se, na Tabela 73, as médias diarias mensais
(em mm) das replicagcdes (R) e de suas respectivas diferencas absolutas (D)
em relagdo a média para o més de dezembro. Nota-se num primeiro
momento que o tratamento E1G3A1 proporcionou a mais proxima média das
replicacdes em relacdo a média real e o tratamento E2G2A1 apresentou a

média mais discrepante.
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Tabela 74 - Analise de Variancia das diferencas absolutas (D), no més de

dezembro.
Causa de Variacgéo G.L. S.Q. Q.M. F

Estimador (E) 2 2,5580 1,2790 2,4282 ns
GNA (G) 2 1,5806 0,7903 1,5005 ns
Algoritmo Gama (A) 1 0,2668 0,2668 0,5065 s
ExG 4 0,8792 0,2198 0,4174 s
ExA 2 12388 0,6194 1,1760 s
GxA 2 0.0362 0,0181 0,0344 s
ExGxA 4 0.6772 0,1693 0,3214 s
Tratamentos 17 71,2368 0,4257

Residuos 72 37,9224 0,5267

Total 89 45,1592 0,9524

( ns ) — Nao significativo (*) - p<0,05 (**) - p<0,01

Mostra-se na Tabela 74 a andlise de varidncia entre as
diferencgas absolutas das médias mensais simuladas em relagdo as médias
mensais observadas, no més de dezembro. Percebe-se que nenhum dos

fatores avaliados proporcionou variabilidade significante da realidade.

Tabela 75 — Resumo Mensal das Ocorréncias para a Localidade de

Piracicaba — SP.
Causade Variagcdo Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
Estimador (E) ook *oox
GNA (G) *
Algoritmo Gama (A) R EX o *x o *oooxx
ExG
ExA ** * *
GxA
ExGxA

* * *

Sem Significancia
( *) - significativo a 5% ( ** ) — significativo a 1%
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A Tabela 75 apresenta o resumo mensal de todas as
ocorréncias obtidas apds a andlise de varidncia para a localidade de
Piracicaba — SP. Os meses de maio, junho e outubro ndo apresentaram
significancia.

Houve interacdo entre estimador e algoritmo nos meses
de janeiro, fevereiro e dezembro. Observa-se que ndo ocorreu interag¢do
entre estimador e gerador, nem deste ultimo com o algoritmo. O algoritmo
Gama isoladamente apresentou maior influéncia na simula¢do dos dados
pluviométricos seguida dos estimadores. Apenas no més de abril o gerador

influenciou na simulagdo.

Tabela 76 — Resumo das Ocorréncias para a localidade de Ponta Grossa —

PR.

Causa de Variagdo Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
Estimador (E) o o * *

GNA (G)
Algoritmo Gama (A)
ExG

ExA

GxA

ExGxA

*%* ** **

. e A . * * * *
Sem Significancia

( *) - significativo a 5% ( ** ) — significativo a 1%

Na Tabela 76 ¢ apresentado o resumo mensal de todas as
ocorréncias obtidas apos a andlise de variancia para a localidade de Ponta
Grossa — PR. Os meses de maio, julho, outubro e dezembro ndo foram
significativos na simulacdo.

No més de mar¢o ocorreu interagdo entre estimador e
gerador, nos meses de marco e setembro a interacdo foi com estimador e
algoritmo. Ocorreu interacdo entre gerador e algoritmo nos meses de fevereiro e

agosto.
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O estimador isolado apresentou a maior influéncia na
simulacdo de dados pluviométricos, tendo significancia menor que 1% nos
meses de janeiro e abril e menor que 5% nos meses de junho.

Também isoladamente o algoritmo gama influiu na
simulacdo, apresentando significancia menor que 1% nos meses de janeiro,

abril e novembro.
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7. CONCLUSOES

A partir dos objetivos propostos na presente pesquisa,
utilizando os materiais ¢ métodos e apds a analise e interpretagdo dos
resultados pode-se concluir:

a-) Na determinagdo dos parametros da distribuicao
Gama os estimadores baseados no método dos momentos, produziram os
melhores ajustes influindo positivamente na simulagcdo dos valores de
precipitacdo pluviométrica que se aproximaram mais realisticamente para
todos os meses do ano nas localidades estudadas, embora na maioria das
pesquisas envolvendo a distribuicdio Gama em estudos relacionados a
precipitacdo pluviométrica o método de estimagdo da verossimilhanga ¢ o
mais empregado.

b-) Nao ficou evidenciado a influéncia dos geradores de
numeros pseudo-aleatdrios na simulagdo de dados diarios de precipitagdo
pluviométrica uma vez que em rarissimas ocasides houve significancia

estatistica entre os conjuntos analisados.
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c-) No processo de simulacdo de dados diarios de
precipitacdo pluviométrica houve distor¢des nas séries de dados simulados
provocados pela escolha do algoritmo computacional para gerar variaveis
aleatorias com a distribuicdo Gama, evidenciando a importancia da escolha

correta do algoritmo.
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