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Resumo

O presente trabalho objetiva o desenvolvimento de um sistema de simulagcdo computacional
que seja capaz de representar o regime de chuvas para a cidade de Bauru, S&o Paulo. Para tanto,
serdo considerados dois aspectos do fendmeno precipitacdo: a possibilidade de sua ocorréncia
em determinado dia e a probabilidade de acontecer em certa intensidade. A possibilidade de
ocorréncia sera gerada a partir do uso do conceito de cadeia de Markov, que é uma sequéncia
finita de estados, na qual a transicdo a um estado presente apenas depende do estado que
imediatamente o antecede. Neste trabalho, cada estado representa um dia do ano, que possui
uma probabilidade de transicdo para o dia seguinte calculada com base no padrdo de chuvas
dos dados analisados. Ja a intensidade de chuva sera determinada por uma distribui¢do de
probabilidades em classes de magnitude, de forma que cada classe possua uma condicdo de
entrada que, se satisfeita, ira determinar em qual faixa de magnitude a chuva do dia ocorrera.
Os intervalos de tempo analisados, para gerar os valores de probabilidade, serdo variados com
0 objetivo de validar a hipotese de que, ao se utilizar periodos menores, maior ¢ a fidelidade do
modelo de simulacdo ao sistema real e melhor é o resultado simulado, em termos de sua
assertividade.

Palavras-chave: sistema de simulacédo, chuva, cadeia de Markov.



Abstract

The present work aims to develop a computational simulation system that is capable of
represent rainfall for the city of Bauru, located at the state of S&o Paulo. For that, it will consider
two aspects of the rainfall phenomenon: the possibility of its ocurrance at a determined day and
the probability of happening in certain intensity. The possibility of ocurrence will be generated
from the use of Markov chain concept, that is a finite sequence of states, in what the transition
from a state to another only depends on the imediately previous state. In this work, each state
represents a day of the year, which has a probability of transition to the next day calculated
based on the rainfall patternof the analyzed data. The rain intensity will be determined by a
distribution of probabilities in magnitude classes, in a way that each class has an entering
condition that, if satisfied, it will define in what magnitude range the daily rain will occur. The
time intervals analyzed, used to generate the probabilities, will be variated with the objective
of validating the hypothesis of using smaller time intervals can mean more fidelity of the
simulation system to the real system and better simulated results, in terms of its accuracy.

Keywords: simulation system, rainfall, Markov chain.



Sumario

1 INTRODUGAO . ...ttt e 09
1.1 Problema. ... ... 10
1.2 Justificativa . . ... 11
1.3 ObJetiVOS . . oottt e 11

1.3.1 ObjetivoGeral.......... ... 11
1.3.2 Objetivos Especificos. ... ... 11
1.4  Organizagdodo Trabalho........... ... .. ... ... . .. 12

2 FUNDAMENTACAO TEORICA . ... oo 13
2.1  Simulacdo Computacional .............. ... ... ... i 13
2.2  Cadeiade MarkoV . .. ... 14

3 FERRAMENT A .. e 16

4 METODOLOGIA .. 18
41  ColetadosDados . . . ...t e 18
42  AndlisedosDados. .. ... 19

4.2.1 Probabilidadesde Transic8o......................cvvun.n. 19
4.2.2 Probabilidades de Precipitacdo em Faixas de Magnitude . ... ... 21
43 AlgoritmodaSimulagdo............... i 23

5 RESULTADOS . .. 25

6 CONCLUSAO . . ottt e e 35

REFERENCIAS . . e 36

APENDICE A - CODIGOS-FONTE DASSIMULAGCOES ... ... 37



1 Introducao

Os regimes de precipitagdo de chuva sdo fundamentais para o desenvolvimento das
civilizacdes desde seus primordios, como apontado por Tomaz (2010), j& que representam uma
das principais fontes de obtencdo de agua doce, que € bastante escassa no planeta quando em
comparagdo com a agua salgada. Sua essencialidade se reflete nas atividades humanas, tais
como a agropecudria e a vida nos meios urbanos, bem como na manutencdo da flora em

ambientes silvestres, por consequéncia possibilitando também o progresso da fauna.

No cenério brasileiro atual, sabe-se que a chuva tem sido objeto de nitida preocupacéo.
Isso porque, ao longo da Ultima década, especialmente entre os anos de 2014 e 2017, houve
uma forte crise hidrica na regido Sudeste causada pela irregularidade das chuvas, que se
demonstraram pouco expressivas, aliada com a ma gestao dos recursos hidricos (WIKIPEDIA,
2018). Como resultado, gerou-se uma instabilidade no cotidiano rural e urbano, sendo o
primeiro marcado pela falta de 4gua para as atividades ligadas a agropecuéria e o segundo
marcado pelos rodizios no abastecimento residencial e pela instabilidade no setor energético,

que depende majoritariamente das usinas hidrelétricas.

Outra dificuldade recorrente no Brasil é a adequacdo da infraestrutura urbana e das
politicas sanitarias para comportar os volumes de chuva nos periodos de maior precipitacdo do
ano (outubro a mar¢o). Como descrevem Milanez e Fonseca (2010), as enchentes sdo uma
realidade comum para diversos centros urbanos no pais. No ano de 2022, segundo matéria da
CNN, cerca de 84 mil pessoas se encontravam desabrigadas em decorréncia das fortes chuvas

no pais.

Perante tais tipos de problemas, se faz preciso a ampliacdo do entendimento sobre como
manejar melhor os recursos hidricos, através de planejamento adequado. E um dos parametros
viaveis para sustentar esse processo € a execucao de simulages, que efetivamente tem auxiliado
0s seres humanos a compreender de forma mais clara como o ambiente ao seu redor funciona
e quais acbes podem ser feitas visando um melhor aproveitamento das condic¢des inerentes a

ele.

Uma simulagédo é uma abstracdo aproximada da realidade, que objetiva a imitacdo de
um processo real, portando-se de técnicas e métodos matematicos para chegar a isto, no

contexto computacional. Dessa maneira, uma simulacdo bem executada deve proporcionar a
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percepcdo dos mesmos aspectos captaveis na realidade, tornando possivel analisa-la sem
necessariamente estar inserido diretamente nela. Atualmente, suas aplicacdes se diversificam
entre setores técnico-cientificos, como ambiental e econémico, e setores casuais, COmo no

entretenimento.

Dito isso, o presente trabalho foca na producéo de uma simulagdo de chuvas para uma
determinada regido, visando obter entendimento em aspectos como a frequéncia de ocorréncia

e a magnitude de precipitacdo.

1.1 Problema

No campo das simulagbes de chuva, € possivel encontrar diversos trabalhos
com abordagens relacionadas ao territdrio brasileiro. Porém, a grande maioria dos principais
artigos estdo relacionados com estudos para o regime de chuvas na regido Nordeste (tal qual
FOLLAND et al., 2001 e COMIN et al., 2021), tendo como foco a correlacéo entre o fendbmeno
e seus efeitos no solo e nos cultivares locais. Com as recentes questdes sobre o clima e o apelo
cada vez mais intenso por acOes relacionadas a sustentabilidade e preservacdo dos recursos
naturais, € preciso intensificar os esfor¢cos de producéo cientifica nessa area e correlatas. Sendo
assim, a questdo aqui levantada se refere a hipétese de que um sistema de simulagdo possa ser
capaz de auxiliar nas tomadas de decisdes que requisitem dados pluviométricos e, por

consequéncia, qual a melhor forma de desenvolvé-lo.



11

1.2 Justificativa

Dado o problema exposto, ha muito valor na producdo de um sistema de simulacéo
pluviométrica, tanto na esfera politico-social, com a exploracdo dos resultados visando a
aplicacdo de politicas pablicas, com um planejamento mais efetivo, de acordo com as
necessidades relacionadas aos efeitos da chuva e da falta dela, quanto na esfera econdmica,
como em 4reas agricultaveis para melhorar o entendimento do agricultor sobre o ambiente,
gerando possivelmente uma melhora na producdo. E no meio cientifico, uma vez que
a producdo de trabalhos na area pode colaborar para seu progresso e despertar interesse na

comunidade, para que outras produgdes surjam nesse ramo.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Desenvolver um sistema de simulacdo de pluviosidade, com foco na verificacdo do

padrdo no regime de chuva e suas magnitudes.

1.3.2 Objetivos Especificos

e Selecionar conjuntos de dados adequados para o propdsito do trabalho, visando
regido geogréfica e periodo;

e Verificar qual a melhor técnica para extrair padrbes dos dados;

e Escolher um modelo de simulagdo propicio para a melhor execucao possivel,
buscando resultados confiaveis;

e Validar o trabalho com base em indicadores especificos para seu tipo €;

e Disponibilizar os resultados para posterior utilizacdo pelas partes que venham a se

interessar;
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1.4 Organizacdo do Trabalho

O presente trabalho encontra-se organizado da seguinte maneira: no capitulo 1, foi
elaborada a Introducdo, responsavel por situar o presente leitor na tematica; no capitulo 2,
intitulado Fundamentacao Teorica, serdo destacados e detalhados conceitos fundamentais para
0 projeto; no capitulo 3, Ferramenta, havera uma explanacdo a respeito da ferramenta
empregada no desenvolvimento do trabalho; no capitulo 4, cujo titulo € Metodologia, havera
uma exposicdo da maneira como o projeto foi desenvolvido, incluindo técnicas e procedimentos
aplicados; no capitulo 5, Resultados, serdo apresentados e discutidos os resultados alcangados
com a elaboracéo do trabalho e; no capitulo 6, Concluséo, constara um breve fechamento acerca

do texto como um todo.
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2 Fundamentacdo Tedrica

Dentre os temas presentes neste trabalho, possuem maior relevancia e, portanto, maior

necessidade de serem detalhados, os que serdo apresentados na sequéncia.
2.1 Simulacdo Computacional

O termo simular, conforme o Oxford Languages (2022), é comumente descrito como a
acao de fazer com que algo pareca real, embora por sua natureza nao o seja. De fato, uma
simulacdo geralmente tenta imitar o funcionamento de um processo ou fenémeno real ao longo
do tempo, para que seja possivel observa-lo sem que este esteja acontecendo realmente. Esta
caracteristica é substancialmente Util quando, por suas circunstancias, uma operac¢ao ndo pode
ser realizada (por exemplo, para mensurar o nivel destrutivo de um explosivo em determinada
localidade) ou entdo quando um processo é raro ou dificil de acompanhar, portanto fazendo
sentido valer-se de algum mecanismo que o represente da maneira mais proxima quanto for

possivel e de onde se possa extrair resultados confiaveis.

Exatamente pelos argumentos anteriores, ja na Segunda Guerra Mundial, como
apontado por Baladez (2009), o exército americano utilizava o computador ENIAC para
calculos e projecdes de trajetorias balisticas. Alguns anos mais tarde, no fim da década de 1970,
havia fabricas de automdveis solucionando problemas de seguranga e otimizando a linha de
producdo com apoio de simulacdes computacionais. Logo em seguida inicia-se 0 uso pelo
mundo dos negdcios, em processos administrativos, tomadas de decisdo, previsdes financeiras
etc. A aplicacdo dos computadores para tais finalidades é explicada por estudos sobre os
impactos econdmicos positivos da troca, por exemplo, de prototipos reais por modelos

computadorizados, demandando menos tempo e abrindo espaco para a previsao de falhas.

Cientificamente, as simulacfes caracterizam-se pela modelagem de um sistema e a
conducdo de experimentos sobre 0 modelo (SMITH, 1998). Dentre os aparatos para estas
simulagOes, ressaltam-se os modelos matematicos e estatisticos, que serdo objeto de estudo

neste trabalho. As aplicag¢fes principais no campo cientifico giram em torno dos projetos de
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pesquisa e das ferramentas educacionais, esta Ultima especialmente Gtil para ensino de Fisica e

Quimica, por exemplo.

Para encerrar a explanacdo sobre o conceito de simulacdo computacional, salienta-se
que a qualidade mais notavel nessa ferramenta, atualmente, é a capacidade de previséo, que por

conseguinte gera planejamento e seguranga em ac6es futuras.

2.2 Cadeia de Markov

A nomeacdo desse conceito € uma homenagem ao cientista e professor Andrei A.
Markov (1856-1922), que dedicou boa parte da carreira ao estudo das cadeias de Markov e
pavimentou uma via para o estudo e aplicacdo de processos estocasticos. Como as cadeias de
Markov possuem diversas variagdes, € necessario delinear que esta sessdo abordara as cadeias

de Markov discretas no tempo.

Segundo Ching et al. (2013), uma cadeia de Markov modela uma sequéncia de variaveis
aleatdrias, cada qual sendo correspondente a um estado de certo sistema, em uma configuracédo
onde o estado em um tempo apenas depende do estado no tempo imediatamente anterior. Ou
seja, determinar um novo estado para a sequéncia apenas requer a verificagdo do estado
imediatamente anterior. Exemplificando, considere-se a dindmica do trafego em determinado

trecho urbano, sendo as possibilidades/estados de prosseguimento listadas na equacéo 1:
T = {virar a esquerda, virar a direita, seguir em frente, parar} (D

Supondo um trajeto A, sendo este um processo estocastico que depende do ponto de

partida e um possivel ponto de parada, detalhado na equacéo 2:
A={x™,n=0123,..} (2)

Uma das varias cadeias de Markov que poderiam representar a realizagdo do trajeto é

demonstrada na equagéo 3:
X© = seguir em frente, XV = virar “a direita, X® = virar “a esquerda, .. (3)

No exemplo utilizado, é possivel definir o processo de realizar o trajeto primeiro como

estocastico, porque é altamente dependente de onde se inicia o trajeto, e segundo como uma
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cadeia de Markov, pois para cada estado atingido, o proximo é dependente e subordinado a
condigdo/localidade na qual se chegou (se um seméaforo com sinalizagdo vermelha esta
préximo, o estado parar sera atingido; em outra circunstancia, se optou-se pelo estado seguir
em frente, pode haver maior probabilidade do estado seguinte ser virar a direita, para que se

realize o caminho mais rapido).

Com isso, € possivel perceber uma grande flexibilidade do conceito e capacidade de
aplicacdo em processos que designem diversas etapas com dependéncia encadeada, ou seja,

onde a escolha do proximo passo requer andlise do atual.
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3 Ferramenta

Para o desenvolvimento da simulacdo computacional presente neste trabalho, a

ferramenta mais importante e que sera detalhada na sequéncia é a GNU Octave.

A GNU Octave (EATON, 2022) é uma linguagem de programacdo de alto nivel,
concebida inicialmente com a intencéo de ser utilizada para computacdo numérica. Dentre suas
caracteristicas fundamentais, destacam-se a facilidade de uso (pode ser atraves de sua interface
de linha de comando ou através da interface gréafica), a vasta variedade de fun¢des nativas para
manipulacdes algébricas, solucdo de polindmios, integracdo e diferenciagdo numeérica,
plotagem de graficos bidimensionais e tridimensionais, além da possibilidade de expansdo da
ferramenta através da adicdo de pacotes (hativamente, se escritos em Octave, ou dinamicamente

carregados, se escritos em C, C++ ou Fortran).

A linguagem foi escrita por John W. Eaton e outros cientistas, sendo concebida como
um similar gratuito para o Matlab, tanto que ha enorme compatibilidade com os scripts escritos
para tal. Foi publicada pela Free Software Foundation, sendo entdo um projeto open source. O
nome Octave ¢ uma homenagem ao professor Octave Levenspiel, referéncia na area de

Engenharia de Reacdes Quimicas.

Os trabalhos desenvolvidos por Alfonso et al. (2018) e Potts et al. (2010) sdo exemplos
praticos do meio cientifico de possibilidades de aplicacdo da GNU Octave para modelagem de
cenarios reais nos quais estdo envolvidos fendmenos naturais. No primeiro trabalho, a
ferramenta é utilizada para a construcdo de scripts para o estudo de padrdes no metabolismo de
dois lagos na Argentina, sendo que tais codigos processavam dados provenientes de drones
aplicados no mapeamento dos respectivos ambientes. No segundo trabalho, o uso da GNU
Octave esta relacionado com a necessidade dos autores em aplicar a Transformada de Fourrier
(j& que a ferramenta possui uma funcdo nativa para isso) para a analise da variacdo na
composicao do solo, decorrida dos regimes de chuva e sua interacdo com os cultivares plantados

no local.

Neste projeto, o uso da GNU Octave representa uma vantagem por possuir métodos
nativos que auxiliam no processo de analise dos dados, na execucao da simulacéo e na geracéo

de resultados. Primeiramente, para a importacao de dados, que partird de um arquivo CSV (do
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inglés comma separeted values, ou valores separados por virgula), hd a funcdo dlmread,
prépria para a leitura de arquivos que utilizam delimitadores, como a virgula (,) ou ponto e
virgula (;), gerando por fim uma matriz com os dados. Depois, para a analise dos dados, existem
funcdes estatisticas como sum e mean, capazes de realizar soma e extracdo de media,
respectivamente, através das colunas de uma matriz (se for necessario utilizar tais funcdes nas
linhas de uma matriz, pode-se indicar um apdstrofo (‘) apds 0 nome da matriz, que indicara a
GNU Octave para operar com a transposta da matriz). Por fim, na etapa de geracdo de
resultados, existem as fungdes estatisticas ja mencionadas e as fungdes de plotagem, como plot
e subplot, que permitem gerar graficos a partir de vetores e matrizes, bem como personalizar
os gréaficos com legendas, etiquetas nos eixos, cores e estilos de linha, entre outras

possibilidades.

Dessa forma, ressalta-se a flexibilidade da ferramenta para aplicacdes cientificas, e

demais detalhes sobre seu uso no presente trabalho serdo mostrados no capitulo 4.
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4 Metodologia

Nesta sessdo, serdo abordadas as etapas, procedimentos e técnicas que foram adotadas
na producdo da simulacdo de chuvas. Servem de inspiracdo para este projeto trabalhos como o
desenvolvido por Rahman (1999) e por Jones e Thornton (1992), que aproveitam o conceito de
cadeias de Markov aliado a andlise estatistica dos dados reais e funcbes de geracdo
pseudoaleatorias. O trabalho de Rahman é o mais significativo para este projeto, uma vez que
0 conceito de cadeias de Markov de 12 ordem € a base para 0 modelo de simulacdo de chuvas

para Bangladesh desenvolvido por ele, como ocorre para o presente trabalho.
4.1 Coleta dos Dados

Tendo em vista aspectos como a ldgica do algoritmo a ser desenvolvido para a
simulacdo, a natureza dos dados e a simplicidade na obtencdo de informac6es de chuva para a
localidade escolhida, foram selecionados para este trabalho dados que pertencem ao DAEE
(Departamento de Aguas e Energia Elétrica de S&o Paulo), correspondentes a cidade de Bauru,
Sao Paulo. O intervalo de tempo adquirido corresponde aos anos de 1980 até 2001, sendo a
natureza dos dados o volume de chuva diaria no periodo. O 6rgao citado, que realizava a coleta
das informacdes, possuia alguns postos de coleta na cidade de Bauru, sendo que o posto D6-
057 (Val de Palmas) foi o escolhido para este trabalho, porque este possui os dados mais
completos e recentes (haja vista que os demais postos possuem inconsisténcias, como falta de
dados para certos anos da série historica, além de conter informacGes que sdo mais antigas do

que as presentes no posto escolhido).

O DAEE disponibiliza seu banco de dados publicamente, ndo sendo necessario qualquer
tipo de autenticacdo ou criacdo de conta. Para o leitor deste texto, havendo interesse na consulta

por estas informacbes, pode 0 mesmo acessar 0 site do departamento através do link

http://www.hidrologia.daee.sp.gov.br/Default.aspx, também informado na secdo de

referéncias.


http://www.hidrologia.daee.sp.gov.br/Default.aspx
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4.2 Analise dos Dados

A anélise dos dados foi realizada considerando-se seu formato original e sua importacéo
no GNU Octave para uma matriz (com cada linha contendo um més da serie historica, de forma

que a cada doze linhas tem-se 1 ano). A analise visou obter 2 tipos diferentes de informacéo:

e Probabilidades de transic¢do entre estados e;

e Probabilidades de precipitacdo em faixas de magnitude.

Na sequéncia, serdo detalhados os procedimentos e resultados de cada tdpico.

4.2.1 Probabilidades de Transicao

As probabilidades de transicdo sdo os valores gerados a partir da razdo entre as
frequéncias relativas associadas aos estados e a quantidade total de ocorréncias de dia chuvoso
ou dia seco. Por exemplo: ao considerar a combinacao ‘dia anterior chuvoso e dia atual seco’,
todas as suas ocorréncias serdo computadas e posteriormente a soma sera dividida pela
quantidade de dias de chuva (isso porque o elemento ‘dia anterior’ é 0 pivd para tal opcéo),
ambos dentro da fatia de tempo analisada. Os estados possiveis sdo 4, a se saber:

e CC - Diacom chuva apo6s dia com chuva;
e CS - Diasem chuva apds dia com chuva;
e SC - Dia com chuva apés dia sem chuva e;

e SS - Diasem chuva ap6s dia sem chuva.

Dessa forma, a probabilidade do estado CC para um més qualquer, por exemplo, pode

ser representada como na equacao 4:

Y. ocorréncias de dia com chuva ap6s dia com chuva

P(CC més) = 4)

total de dias de chuva
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As probabilidades obtidas referem-se as transi¢cdes dentro de um mesmo més, sendo que
foram utilizadas 3 diferentes fatias de tempo para a extracdo delas em cada més: més, quinzena
e semana. Ou seja, ao se usar a fatia de tempo semanal, cada semana do més possuira 4
probabilidades de transi¢do associadas uma a cada estado. Depois, visando garantir 0 mesmo
espaco amostral para cada uma das fatias de tempo, € realizado o célculo da média entre as
fatias (se usada fatia quinzenal, por exemplo, efetua-se a média entre as duas quinzenas do
més), de forma que cada més, ao final, possuird uma matriz com 4 valores de probabilidade de
transicdo, sendo um valor para cada estado. Exemplificando, para o caso do més de janeiro com

fatia de tempo semanal, a probabilidade SC, conforme mostra a equacéo 5, seré:

(SC(12 semana) + SC(22 sem.) + SC(32 sem.) + SC(42 sem.))

P(SC janeiro) = 2

(5)

Vale destacar que os valores de probabilidade estdo todos contidos no intervalo [0,1], j&
que representam a proporcao/porcentagem em relacdo a um todo (a Idgica resume-se a: 100%
€ 0 mesmo que 1, como 20% ¢ igual a 0.2). A soma dos valores possui carater complementar
(essa premissa é valida para valores cuja condigdo para ‘dia anterior’ seja igual, assim CC e CS
se complementam, porque seu pivod ‘dia anterior’ ¢ o dia chuvoso, mas ndo CS e SC, por
exemplo), resultando em 100% (ou seja, 1). Para ilustrar, as tabelas 1, 2 e 3 mostram as
probabilidades para 0 més de janeiro, com cada uma das fatias de tempo utilizadas (mensal,

quinzenal e semanal):

Tabela 1 — Probabilidades de Transi¢do com Periodo Mensal para Janeiro

Estado CC Estado CS Estado SC Estado SS
0.6148 0.3852 0.3229 0.6771

Fonte: elaborado pelo autor

Tabela 2 - Probabilidades de Transi¢cdo com Periodo Quinzenal para Janeiro

Estado CC Estado CS Estado SC Estado SS
0.6147 0.3853 0.3233 0.6767

Fonte: elaborado pelo autor
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Tabela 3 - Probabilidades de Transicdo com Periodo Semanal para Janeiro

Estado CC Estado CS Estado SC Estado SS
0.6149 0.3851 0.3249 0.6751

Fonte: elaborado pelo autor

A caracteristica supracitada da complementariedade entre as probabilidades é visivel nas tabelas
1, 2 e 3. Como demonstracdo, a soma dos valores dos estados CC e CS da tabela 3, respectivamente
0.6149 e 0.3851, resulta em 1. Outra conclusdo que se pode fazer a partir das tabelas corresponde a
interpretacdo de como os valores de probabilidade funcionam: na tabela 3, onde o estado SC (chuva
apos dia seco) esté valendo 0.3249, por exemplo, ha 32.49% de chance de chover ap6s um dia seco.

Com essas informagdes, ja € possivel simular uma cadeia de Markov de 1% ordem,
utilizando para a transicdo entre os estados 0s valores de probabilidade que foram extraidos.

4.2.2 Probabilidades de Precipitacdo em Faixas de Magnitude

As probabilidades de precipitacdo sao os valores associados com as frequéncias relativas
de determinada faixa ou classe de volumes/magnitudes de chuva em relacdo ao total de
volumes, para um intervalo de tempo. Ou seja, dizer que a probabilidade de ocorrer chuva em
uma certa classe de magnitude para um més ¢ ‘x’ ¢ o mesmo que dizer que ha ‘x%’ (leia-se Xis
por cento) de chance de precipitar um determinado volume de chuva em um dia de algum més
especifico. Para este trabalho, foram considerados dois diferentes intervalos para as classes de
magnitude (com base na precipitacdo diaria maxima na série historica — composta pelos 20 anos
de dados coletados -, que foi de 130mm): 5mm, totalizando 26 classes (130/5 resulta em 26), e

13mm, totalizando 10 classes (130/13 resulta em 10).

Sendo assim, a distribuicdo das quantidades de chuva diaria em classes segue a logica
descrita a seguir (note-se que um vetor com a quantidade de posigdes correspondente ao nimero

de classes é utilizado):

e Parao caso de 10 classes:
o Se magnitude diaria > O0mm e < 13mm, computa-se na 12 classe;

o Sendo, se magnitude didria > 13mm e < 26mm, computa-Se na 22 classe;
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o E assim por diante, até a 102 classe, 117mm < magnitude diaria < 130mm;

e Para o caso de 26 classes:
o Se a magnitude diaria > Omm ¢ < 5mm, computa-se na 12 classe;
o Sendo, se a magnitude diaria > 5mm e < 10mm, computa-se na 22 classe;

o E assim por diante, até a 262 classe, 125mm < magnitude diaria < 130mm;

Similar ao procedimento utilizado na se¢do anterior, houve também o uso de 3 diferentes
intervalos de tempo para analise, sendo més, quinzena e semana. Ou seja, para cada més, ha
trés vetores com 10 classes de magnitude (um vetor para intervalo mensal, outro para quinzenal
e 0 ultimo para semanal) e trés vetores com 26 classes de magnitude (um vetor para intervalo

mensal, outro para quinzenal e o ultimo para semanal) ao final do processo.

Explicitando melhor o procedimento de obtencdo das classes de volume de chuva,
suponha-se que o caso atualmente analisado seja aquele em que o periodo utilizado é semanal
e hé 10 classes de magnitude; dessa forma, um determinado més do ano sera percorrido por um
algoritmo semana a semana e, inicialmente, cada semana desse més terd seu vetor de classes de
magnitude, onde os volumes de chuva diaria daquela semana serdo computados; quando toda a
série histdrica for percorrida més a més (todos os meses de janeiro, depois todos 0s meses de
fevereiro, e assim sucessivamente), havera 4 vetores contendo a contagem de dias nos quais
choveu certo volume para cada semana do més e os valores contados seréo transformados em
proporcao através da razao entre o vetor e o total de dias de chuva amostrados para 0 més; por
fim, com os vetores contendo as proporc¢des/porcentagens, sera extraida a média entre eles,

resultando em um Unico vetor para representar o0 més para aquele intervalo de analise semanal.

Com o procedimento realizado, ja é possivel, com mais alguns detalhes, realizar a
construcdo de um algoritmo capaz de simular as chuvas de um ano, més a més, utilizando as
matrizes de transi¢do para a cadeia de Markov que representa a sequéncia de dias do més com
a chance de chover ou ndo em certo dia, e depois gerar magnitudes de chuva para os dias em
gue a cadeia de Markov determinou que ha chuva, utilizando os vetores com as classes de

volume de chuva.
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4.3 Algoritmo da Simulacao

Como trata-se de uma simulacdo computacional, o presente projeto necessita de um

algoritmo para funcionar. Sendo assim, sera detalhado como ele funciona.

Primeiramente, € necessario escolher uma funcdo de geragdo de numeros
pseudoaleatorios, tendo em vista a natureza estocéstica da simulagdo. Com isso em mente, a
funcdo rand, presente na GNU Octave, foi selecionada, porque ela é capaz de gerar niUmeros
pseudoaleatorios de forma homogénea no intervalo [0,1]. Como as probabilidades obtidas ja
estdo inseridas nesse dominio, esta funcéo torna-se ideal. A funcdo produz os nimeros com
base no algoritmo de Mersenne Twister, com um periodo de 21%% — 1. No inicio de cada
execucdo, a funcdo tem seu atributo state inicializado com o valor sum(100*clock), que
é a soma da multiplicacdo por 100 da estampa de tempo adquirida do computador (no formato
de um vetor com 6 posicdes, sendo as posi¢oes correspondentes a ano, més, dia, hora, minuto
e segundo — AAAA/MM/DD HH:MM:SS). Essa etapa é importante para ajustar a geracao de

ndmeros a partir de um argumento novo a cada execucao.

A partir daqui, serd necessario iterar em um laco de repeticdo ao longo de cada més e
cada dia, para gerar a possibilidade de chuva com as probabilidades de transicdo, sendo
utilizadas as probabilidades dos estados CC e SC para 0 més, ja que a intencéo é operar sobre
a pergunta ‘com base no dia anterior, ird chover hoje?’, e depois gerar a magnitude de

precipitacdo, utilizando as classes de magnitude.

Para tanto, a primeira etapa inicia com a geragao de um numero aleatério (funcdo rand),
que sera comparado com a probabilidade de transicdo (matriz de transicao da cadeia de Markov
do més que esta sendo simulado) e que corresponda ao resultado obtido no dia anterior (chuva
ou nao, ou seja, os valores associados aos estados CC e SC). Caso o valor aleatorio seja inferior
a probabilidade (por exemplo, rand gera 0.4691 e o valor de probabilidade de transi¢cdo do
estado seja 0.6544), uma magnitude de precipitacdo devera ser gerada. Vale destacar que as

matrizes de transicdo variardo conforme definido na secdo 4.2.1.

Na segunda etapa, a magnitude de precipitagdo devera ser gerada. Para isso, outro
numero aleatdrio serd gerado e comparado com as probabilidades das classes de magnitude para

0 més em questdo. A classe selecionada sera aquela que contiver o intervalo ao qual 0 nimero
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aleatorio gerado corresponda. Dependendo da simulagéo (se com 10 ou 26 classes), a magnitude
a ser gerada utilizara as equacgdes 6 ou 7:

Magnitude = 13 * indice da classe — 13 * rand, se usadas 10 classes (6)
ou
Magnitude = 5 * indice da classe — 5 x rand, se usadas 26 classes (7)

O rand citado nas equacdes 6 e 7 é gerado exclusivamente para o calculo da magnitude,
sendo, portanto, um valor diferente do utilizado para a comparacdo com as classes de
magnitude. Como rand gera valores entre 0 e 1, sendo ndo-inclusivo com relacdo aos limites
desse intervalo, e como o valor para o indice da classe é no minimo 1, ndo ocorrerdo problemas

tal qual a geracdo de magnitude nula ou mesmo negativa pelas equacdes 6 e 7.

Por Gltimo, a magnitude gerada serd adicionada em uma matriz 12x30, que contabiliza
a precipitagdo diaria simulada, normalizado o ano com 12 meses de 30 dias cada (360 dias no
total). Ao final, sera obtida a matriz do ano simulado, que posteriormente servird para comparar

com os dados reais.

Os algoritmos desenvolvidos em Octave podem ser verificados no Apéndice A deste
trabalho, sendo que o termo ‘V1’ se refere a primeira versdo, com uso de 10 classes de

magnitude, € o termo ‘V2’ se refere a segunda versao, com uso de 26 classes de magnitude.
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5 Resultados

A atual secdo visa apresentar e discutir os resultados que foram obtidos com a

simulacdo, em termos da similaridade com os dados reais.

Primeiramente, as figurasl, 2, 3, 4, 5 e 6, representam os volumes de precipitacdo média
em cada ano, seguindo as variacdes ja descritas anteriormente (més e 10 classes, més e 26
classes, quinzena e 10 classes, quinzena e 26 classes, semana e 10 classes e semana e 26 classes,
respectivamente), em comparagdo com os volumes de precipitacdo média para os dados reais.
A se saber, para cada variacdo, foram executadas 20 vezes cada algoritmo, a fim de gerar uma
série de 20 anos. Depois, as tabelas 4, 5 e 6 apresentam as estatisticas encontradas em cada

versdo da simulacéo, ap06s 20 execucoes.

Figura 1 — Gréfico de Precipitacdo Média para Periodo Mensal e 10 Classes

300 . . . . .

i —&— Dados Reais
—o— Dados Simulados p/ 30 Dias e 10 Classes

Magnitude(em mm)

Mes do Ano

Fonte: elaborado pelo autor.
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A figura 1 mostra 0 ano medio para o periodo de analise mensal e com 10 classes de
magnitude, onde j& é possivel visualizar razoavel similaridade com os dados reais, com exce¢do
do més de janeiro, onde ocorreu consideravel discrepancia para a magnitude média real. Em
contrapartida, 0 més de agosto da simulacdo esta sobreposto ao més de agosto dos dados reais,

portanto havendo coincidéncia nas médias de precipitacdo para tal més.

Figura 2 — Gréfico de Precipitacdo Média para Periodo Mensal e 26 Classes
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Fonte: elaborado pelo autor.

Ja na figura 2, onde amplia-se 0 nimero de classes, é possivel notar uma certa
irregularidade dos dados simulados em alguns trechos do grafico, mas também maior

coincidéncia com os dados reais em outros, em comparagdo com a figura 1.
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Figura 3 — Gréfico de Precipitacdo Média para Periodo Quinzenal e 10 Classes
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Fonte: elaborado pelo autor

Na figura 3, nota-se que os dados simulados se comportam com uma média, em geral,
um pouco acima dos dados reais, ndo apresentando muitas coincidéncias como na figura 2 com

26 classes, ja que na figura 3 foram utilizadas 10 classes.
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Figura 4 — Gréfico de Precipitacdo Média para Periodo Quinzenal e 26 Classes
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Fonte: elaborado pelo autor

A figura 4 demonstra resultados bastante interessantes, ja que ha coincidéncia com boa
parte dos meses, exceto por janeiro e fevereiro, possivelmente onde o alto desvio padrdo dos

dados reais (notavel na tabela 5) interferiu na preciséo.
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Figura 5 — Gréfico de Precipitacdo Média para Periodo Semanal e 10 Classes
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Fonte: elaborado pelo autor

A figura 5 foge do esperado, uma vez que ha bastante irregularidade nos dados
simulados. Esse resultado é ocasionado pela combinacdo dos parametros utilizados (periodo
semanal e 10 classes), possivelmente porque o numero pequeno de classes fez com que nao

houvesse uma deteccao precisa da distribuicdo de magnitudes.
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Figura 6 — Gréfico de Precipitacdo Média para Periodo Semanal e 26 Classes
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Fonte: elaborado pelo autor

Por fim, a figura 6 apresenta os resultados com periodo semanal e 26 classes, onde houve
bastante conformidade com os dados reais e, de forma geral, sem anomalias, de onde se conclui

que esta é a versdo da simulacdo mais precisa.

A seguir, nas tabelas 4, 5 e 6, serdo mostrados as médias e 0s desvios padrao de cada
simulacéo e dos dados reais, e depois a diferenca média entre os resultados simulados e os

dados reais, que representa a precisdo de cada modelo:



Tabela 4 — Média das 6 Variacdes Simuladas e dos Dados Reais
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Mensal Mensal Quinzenal Quinzenal Semanal Semanal Dados
10 26 10 26 10 26 Reais
Classes  Classes Classes Classes Classes  Classes

Janeiro | 278.035 207.224  233.884 199.133  239.034 231.685 222.595
Fevereiro | 238.472 201.110 222.227 223.142 215.614 214.285 198.395
Marco 137.596 135.795  160.366 136.046  203.252 165.119 142.584
Abril 103.997  79.180 104.657 95.654 68.300 104.532  95.300
Maio 89.288 85.945 105.760 81.937 94.111 87.764 84.542
Junho 73.035 46.686 58.466 55.377 43.369 57.030 50.347
Julho 28.112 21.841 27.515 15.165 32.647 23.330 21.305
Agosto 32.531 39.814 29.693 28.836 31.992 30.026 33.158
Setembro 83.205 99.860 78.490 78.823 85.061 82.177 72.468
Outubro | 108.283  99.304 135.127 94.245 125.201  95.049 103.632
Novembro | 161.419 137.305 139.058 138.680 142,576 132.080 134.005
Dezembro | 207.497 192.079 176.139 186.346 220.572 201.055 203.921

Fonte: elaborado pelo autor

O que a tabela 4 mostra é que, apesar de ndo haver uma simulacdo exata, o que é bem

dificil de atingir, ha uma precisdo adequada no modelo com 26 classes e periodo de andlise

semanal, coincidindo com o que havia sido constatado visualmente na figura 6, ja que a tabela

transcreve numericamente os graficos de cada figura.
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Tabela 5 — Desvio Padrdo das 6 Varia¢fes Simuladas e dos Dados Reais

Mensal Mensal Quinzenal Quinzenal Semanal Semanal Dados
10 26 10 26 10 26 Reais

Classes Classes  Classes Classes Classes  Classes
Janeiro 110.841 106.889 89.440 74.463 123.718 82.336 105.637
Fevereiro | 90.976 95.236 64.210 71.465 84.078 84.087 103.286
Marco 60.667 72.208 60.485 71.093 92.585 64.645 71.916
Abril 62.350 63.109 71.099 55.965 59.680 76.648 60.146
Maio 52.104 54.082 61.774 64.443 50.482 72.720 68.502
Junho 50.169 39.203 53.236 40.136 34.361 47.796 52.410
Julho 18.602 17.078 18.886 16.462 20.541 19.752 17.780
Agosto 24.358 29.142 29.934 26.767 24.242 24.136 41.137
Setembro | 44.420 41.129 44.243 41.070 55.782 39.877 59.545
Outubro 74.721 65.103 67.924 51.623 69.340 49.471 62.613
Novembro | 59.547 66.011 55.559 63.638 54.463 55.718 56.397
Dezembro | 93.519 73.405 92.788 69.705 75.514 74.699 89.463

Fonte: elaborado pelo autor

Ja a tabela 5 mostra uma informacao que néo era visivel nas figuras e que também néo
é Obvia, os desvios padrdo de cada modelo em cada més e sua compara¢do com os dados reais.
Dessa tabela, pode-se perceber que o desvio padrdo para os dados reais, nas extremidades do
ano, sao bastante altos. 1sso permite concluir que ndo é tdo simples construir um modelo para
simular esses dados, porque a distribuicdo de chuvas para esse periodo costuma ndo ser
homogénea. Um modelo mais avangado poderia considerar maior atencao para esse periodo do
ano, possivelmente adotando um fator de ajuste para a aproximacdo com a realidade. Ainda

assim, os modelos atuais mostram adequada aproximagao com o sistema real.
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Tabela 6 — Diferenca Média do Resultado Simulado para os Resultados Reais

Mensal Mensal  Quinzenal Quinzenal Semanal Semanal
10 26 10 26 10 26
Classes Classes Classes Classes Classes Classes
Diferenca
Média 16.432 8.5707 14.863 9.8271 17.709 8.3024
(em mm)

Fonte: elaborado pelo autor

Na tabela 6, onde € apresentada a precisdo de cada simulacgdo, percebe-se que o0 modelo
semanal com 26 classes de magnitude foi mais preciso, ja que sua diferenca média para os dados

reais foi menor.

O que se pode verificar ao observar tanto os gréaficos, que comparam o ano médio obtido
a partir da simulacdo com o ano médio dos dados reais, quanto as tabelas de média, desvio
padrdo e diferenca média entre simulacdo e realidade, é que ao reduzir o intervalo de analise
dos dados dentro de cada més, ocorre uma melhora na precisdao da simulacdo. Tal precisdo é
reflexo dos dois aspectos principais da analise dos dados: a matriz de transi¢do das cadeias de
Markov e a classificacdo dos volumes de precipitacdo diaria em classes de magnitude.

Para o primeiro item, com a variacao nas faixas de tempo analisadas dentro de cada més,
foi possivel detectar com mais proximidade o padrdo no regime de chuva, naquilo que diz
respeito a probabilidade de ocorrer chuva ou ndo. Isso se deve, em especial, a maneira como a
reducdo na faixa de tempo foi realizada, sem que houvesse prejuizo ao tamanho do espaco
amostral disponivel para a sintese dos dados, uma vez que o calculo da média entre as
probabilidades em cada faixa faz com que seja mantida a quantidade de exemplares mensais de

chuva.

Para o segundo item, a combinacdo de duas varia¢des (no tamanho da faixa de tempo
analisada e na quantidade de classes) resultou em uma capacidade maior de retratar com
proximidade a distribuicdo de volumes de chuva ao longo do més. Aqui, o destaque vai para a
varia¢do na quantidade de classes, uma vez que a presencga de mais classes de magnitude resulta
em um achatamento na curva de distribuicdo de probabilidades, fazendo com que os valores

que antes estavam concentrados nas 3 primeiras classes (retrato da incidéncia mais frequente
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de baixos volumes de precipitacdo na regido) fossem espalhados para as 8 primeiras classes,

causando uma maior homogeneidade na geracéo dos valores mais frequentes.

Sendo assim, o resultado mais proximo dos dados reais, portanto mais preciso, € o da
simulacdo com faixa de anélise semanal e 26 classes de magnitude, que obteve uma diferenca

média para as precipitacfes reais de 8.3mm.
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6 Conclusao

Sabendo da importancia do estudo de fendmenos meteorologicos, uma vez que
possibilitam antecipacao e planejamento a sociedade moderna, este trabalho cumpre o objetivo
de proporcionar uma experimentagéo sobre o estudo de um modelo de ocorréncia de chuvas,
utilizando a simulagdo computacional como recurso para obtencdo de seus resultados. Dos
critérios adotados neste modelo, sendo o uso de cadeias de Markov de 12 ordem e a divisdo das
magnitudes em classes (10 classes de 13mm e 26 classes de 5mm), ambos com variacdo no
intervalo de andlise (mensal, quinzenal e semanal), € possivel concluir que houve maior
precisdo e similaridade com os dados reais no modelo com 26 classes e intervalo de anlise

semanal, mostrando-se a técnica e 0s conceitos aplicados satisfatorios.

Ademais, para oportunidades futuras, pode ser levantada a hipdtese do uso de outras
técnicas de exploracdo de dados, outros modelos matematicos e outras técnicas de simulacéo,

visando o aperfeicoamento dos modelos constituidos neste projeto.
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APENDICE A — CODIGOS-FONTE DA SIMULACAO

Neste apéndice encontram-se os codigos-fonte das simulacGes. A se saber, sdo seis

codigos, dois para cada faixa de tempo, variando a quantidade de classes de magnitude.

e Simulacdo com Faixa de Tempo Mensal e 10 Classes

Simulacao_30 Dias vl.m

load('markov 30 dias.mat'); # Importacdo das matrizes
load('prob mag 30 dias vl.mat');# de transicdo e da matriz
load('mag min max.mat'); # das classes

rand('state', sum(100*clock)); #inicializacdo da funcdo rand

ano_simulado = zeros (12, 30);
dia anterior = 0;
classe = 0;
prob = 0;
inicio = rand();
if inicio < 0.5 # Trecho destinado a gerar uma
prob = 1; # magnitude inicial p/ o ultimo
inicio = rand(); # dia de dezembro, possibilitando
aux = 0; # simular o primeiro dia de janeiro
for i=1:10
if inicio > aux & inicio <= prob mag 30 dias (12, 1)
classe = i;
endif
aux = prob mag 30 dias(12, 1i);
endfor
endif
dia anterior = (l13*classe - 13*rand())*prob; # férmula da
# magnitude
for i=1:12 #fiteracdo para simular o ano
max = mag min max (2, 1);
for 3j=1:30
prob = 0; # prob = 0 significa que n&do deve chover
classe = 0;
randl = rand();
if dia anterior == # se ndo houve chuva no dia anterior
if randl < markov 30 dias (i, 3)
prob = 1; # prob = 1 significa que deve chover
rand?2 = rand();
aux = 0;
for k=1:10 #iteracdo para decidir a classe

if rand2 > aux & rand2 <= prob mag 30 dias (i, k)
classe = k;
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41 endif

42 aux = prob mag 30 dias(i, k);

43 endfor

44 endif

45 elseif dia anterior > 0 # se houve chuva no dia anterior
46 if randl < markov 30 dias (i, 1)

47 prob = 1;

48 rand2 = rand() ;

49 aux = 0;

50 for k=1:10 #iteracdo para decidir a classe

51 if rand2 > aux & rand2 <= prob mag 30 dias (i, k)
52 classe = k;

53 endif

54 aux = prob mag 30 dias(i, k);

55 endfor

56 endif

57 endif

58 dia anterior = (13*classe - 13*rand()) *prob; # geracdo da
59 if dia anterior < max # magnitude
60 ano_simulado (i, j) = dia anterior;

61 max = max - dia anterior;

62 else

63 ano simulado (i, j) = max; # adicdo na matriz do ano
64 max = 0;

65 endif

66 endfor

67 endfor

e Simulacdo com Faixa de Tempo Mensal e 26 Classes

Simulacao_30_Dias_v2.m

1 load('markov 30 dias.mat');

2 load('prob mag 30 dias v2.mat');
3 load('mag min max.mat');

4

5 rand('state', sum(100*clock));

6

7 ano simulado = zeros (12, 30);

8 dia anterior = 0;

9 classe = 0;

10 prob = 0;

11 inicio = rand();

12

13 if inicio < 0.5

14 prob = 1;

15 inicio = rand();

16 aux = 0;

17 for i=1:26

18 if inicio > aux & inicio <= prob mag 30 dias(12, i)
19 classe = i;

20 endif

21 aux = prob mag 30 dias(12, 1);
22 endfor

23 endif
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dia anterior = (5*classe - 5*rand()) *prob;

for i=

max
for

prob =
classe

1:12
= mag min max (2, 1i);
J=1:3

4

I o ol

0;

randl = rand();
if dia anterior ==

if randl < markov 30 dias (i, 3)
prob = 1;
rand?2 = rand();
aux = 0;
for k=1:26
if rand2 > aux & rand2 <= prob mag 30 dias(i,
classe = k;
endif
aux = prob mag 30 dias(i, k);
endfor
endif

elseif dia anterior > 0

if randl < markov 30 dias(i, 1)

prob = 1;
rand2 = rand();
aux = 0;
for k=1:26
if rand2 > aux & rand2 <= prob mag 30 dias(i,
classe = k;
endif
aux = prob mag 30 dias(i, k);
endfor
endif
endif
dia anterior = (5*classe - 5*rand()) *prob;
if dia anterior < max
ano_ simulado (i, Jj) = dia anterior;
max = max - dia anterior;
else
ano_simulado (i, Jj) = max;
max = 0;
endif
endfor

endfor

e Simulacdo com Faixa de Tempo Quinzenal e 10 Classes

load ("'
load ("'
load ("'

rand ('

Simulacao_15 Dias vl.m

markov 15 dias.mat');
prob mag 15 dias vl.mat');
mag min max.mat');

state', sum(100*clock));
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10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62

ano_simulado = zeros (12, 30);
dia anterior = 0;

classe = 0;

prob = 0;

inicio = rand();

if inicio < 0.5
prob = 1;
inicio = rand();
aux = 0;
for i=1:10
if inicio > aux & inicio <= prob mag 15 dias (12, 1)
classe = i;
endif
aux = prob mag 15 dias(12, 1i);
endfor
endif

dia anterior = (l13*classe - 13*rand())*prob;

for i=1:12
max = mag min max (2, 1);
for j=1:3
prob =
classe 0;
randl = rand();
if dia anterior ==
if randl < markov 15 dias (i, 3)
prob = 1;
rand2 = rand();
aux = 0;
for k=1:10
if rand2 > aux & rand2 <= prob mag 15 dias (i, k)
classe = k;
endif
aux = prob mag 15 dias(i, k);
endfor
endif
elseif dia anterior > 0
if randl < markov 15 dias (i, 1)

I4

I o o

prob = 1;
rand2 = rand();
aux = 0;
for k=1:10
if rand2 > aux & rand2 <= prob mag 15 dias (i, k)
classe = k;
endif
aux = prob mag 15 dias(i, k);
endfor
endif
endif
dia anterior = (l13*classe - 13*rand())*prob;
if dia anterior < max
ano_simulado (i, j) = dia anterior;
max = max - dia anterior;

else
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63
64
65
66
67
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27
28
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38
39
40
41
42
43
44
45

ano_simulado (i, Jj) = max;
max = 0;
endif
endfor
endfor

e Simulacdo com Faixa de Tempo Quinzenal e 26 Classes

Simulacao_15 Dias_v2.m
load('markov_ 15 dias.mat');
load('prob mag 15 dias v2.mat');

load('mag min max.mat');

rand('state', sum(100*clock)) ;

ano_simulado = zeros (12, 30);
dia anterior = 0;

classe = 0;

prob = 0;

inicio = rand();

if inicio < 0.5

prob = 1;
inicio = rand();
aux = 0;
for 1i=1:26
if inicio > aux & inicio <= prob mag 15 dias (12,
classe = i;
endif
aux = prob mag 15 dias(12, 1i);
endfor
endif
dia anterior = (5*classe - 5*rand()) *prob;
for i=1:12
max = mag min max (2, 1);
for 3j=1:30
prob = 0;
classe = 0;
randl = rand();

if dia anterior ==
if randl < markov 15 dias (i, 3)
prob = 1;
rand?2 = rand();
aux = 0;
for k=1:26

i)

if rand2 > aux & rand2 <= prob mag 15 dias(i,

classe = k;
endif
aux = prob mag 15 dias(i, k);
endfor
endif
elseif dia anterior > 0

k)
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if randl < markov 15 dias (i, 1)

prob = 1;
rand?2 = rand();
aux = 0;
for k=1:26
if rand2 > aux & rand2 <= prob mag 15 dias (i,
classe = k;
endif
aux = prob mag 15 dias(i, k);
endfor
endif
endif
dia anterior = (5*classe - 5*rand()) *prob;
if dia anterior < max
ano_simulado (i, j) = dia anterior;
max = max - dia anterior;
else
ano_simulado (i, Jj) = max;
max = 0;
endif
endfor
endfor

e Simulacdo com Faixa de Tempo Semanal e 10 Classes

Simulacao_7 Dias_vl.m
load('markov 7 dias.mat');
load('prob mag 7 dias vl.mat');

load('mag min max.mat');

rand('state', sum(100*clock));

ano_simulado = zeros (12, 30);
dia anterior = 0;

classe = 0;

prob = 0;

inicio = rand();

if inicio < 0.5
prob = 1;
inicio = rand();
aux = 0;
for 1=1:10
if inicio > aux & inicio <= prob mag 7 dias(1l2,
classe = i;
endif
aux = prob mag 7 dias(l2, 1i);
endfor
endif

dia anterior = (13*classe - 13*rand()) *prob;

for i=1:12
max = mag min max (2, 1);

i)

k)
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for j=1:30
prob = 0;
classe = 0;
randl = rand();

if dia anterior ==
if randl < markov_ 7 dias(i, 3)
prob = 1;
rand?2 = rand();
aux = 0;
for k=1:10
if rand2 > aux & rand2 <= prob mag 7 dias(i,
classe = k;
endif
aux =
endfor
endif
elseif dia anterior > 0
if randl < markov 7 dias(i, 1)
prob = 1;
rand2 = rand();
aux = 0;
for k=1:10
if rand2 > aux & rand2 <= prob mag 7 dias (i,
classe = k;
endif
aux = prob mag 7 dias(i,
endfor
endif
endif
dia anterior = (l13*classe - 13*rand())*prob;
if dia anterior < max

prob mag 7 dias (i, k);

k) ;

ano_simulado (i, j) = dia anterior;
max = max - dia anterior;

else
ano_simulado (i, J) = max;
max = 0;

endif

endfor
endfor

e Simulacdo com Faixa de Tempo Semanal e 26 Classes

Simulacao_7 Dias v2.m

load('markov 7 dias.mat');
load('prob mag 7 dias v2.mat');
load('mag min max.mat');

rand ('state', sum(100*clock));

ano_simulado = zeros (12, 30);

dia anterior = 0;
classe = 0;

prob = 0;

inicio = rand();
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38
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if inicio < 0.5

prob = 1;
inicio = rand();
aux = 0;
for i=1:26
if inicio > aux & inicio <= prob mag 7 dias(l2z,
classe = i;
endif
aux = prob mag 7 dias(l2, 1i);
endfor
endif
dia anterior = (5*classe - 5*rand()) *prob;
for i=1:12
max = mag min max (2, 1);
for §=1:30
prob = 0;
classe = 0;
randl = rand();

if dia anterior ==
if randl < markov 7 dias(i, 3)
prob = 1;
rand2 = rand();
aux = 0;
for k=1:26

if rand2 > aux & rand2 <= prob mag 7 dias (i,

classe = k;
endif
aux = prob mag 7 dias(i, k);
endfor
endif
elseif dia anterior > 0
if randl < markov_ 7 dias(i, 1)

prob = 1;
rand?2 = rand();
aux = 0;
for k=1:26
if rand2 > aux & rand2 <= prob mag 7 dias (i,
classe = k;
endif
aux = prob mag 7 dias(i, k);
endfor
endif
endif
dia anterior = (5*classe - 5*rand()) *prob;
if dia anterior < max
ano_simulado (i, Jj) = dia anterior;
max = max - dia anterior;
else
ano_simulado (i, Jj) = max;
max = 0;
endif
endfor
endfor



