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RESUMO

O Brasil, sendo um pais de vasta extensdo, enfrenta desafios relacionados a escassez de chuvas
em vdrias regides. No entanto, € na regidao Nordeste do Brasil (NEB) que essa condicdo se
manifesta com maior frequéncia. A Bacia Hidrografica do rio Sdo Francisco, localizada em sua
maior por¢do no NEB, e as bacias do Nordeste Setentrional brasileiro, historicamente convive
com problemas relacionados a escassez de dgua. Os impactos da variabilidade climdtica s@o
sentidos em setores como a agricultura, na agroindustria, na agropecudria, na geracio de energia,
na irrigagdo, na saide humana e na geracao de emprego. Nesse contexto, 0 monitoramento
e previsdo de varidveis hidroldgicas € de extrema importancia para orientar a implementagao
de estratégias de mitigacdo e adaptacdo. Para tanto, estudos foram desenvolvidos visando
analisar a variabilidade sub-sazonal de precipitacdes na regido; analisar o desempenho de
modelos de previsdo sub-sazonal de precipitacdo; calibracdo do modelo hidrolégico SMAP
e desenvolver modelos hibridos de RNAs baseados em wavelets para previsdo de vazdes. A
andlise da variabilidade das precipitacdes revelaram a existéncia de flutuagdes de curta duracao
e alta frequéncia dentro de uma estacdo chuvosa, evidenciando uma variabilidade sub-sazonal
consistente em todas as regides estudadas. A Oscilacio Madden-Julian associada ao El Nifio
Oscilagao Sul demonstrou ter uma influéncia significativa na variabilidade dessas precipitagdes.
Entre os modelos de previsdo de precipitacio analisados os resultados indicam que os modelos
CFSv2 e GEFSv2 apresentaram desempenho superior. Constatou-se também que os modelos do
CPTEC e ESRL apresentaram limita¢des de desempenho, principalmente nas simulagdes das
bacias do Ceara. Por fim, os estudos relacionados a implementacao de redes neurais hibridas,
demonstraram resultados animadores. Nas bacias de Trés Marias e Sobradinho, a rede neural
hibrida alcangcou um coeficiente de eficiéncia de Nash préximo a 0,9 para previsdes de curto prazo.
Nas bacias o Xing6, Luiz Gonzaga e Paulo Afonso, o modelo conseguiu capturar a tendéncia
das séries de vazao e houve melhorias significativas em comparagdo com a RNA tradicionais.
No entanto, nas bacias do Ceard, a falta de dados de qualidade prejudicou consideravelmente
o desempenho do modelo. Nos estudos comparativos, as previsdes realizadas pela WRNA
superaram o desempenho do SMAP e apresentou, de forma geral, melhores indices estatisticos

que os modelos utilizados pelo ONS.

Palavras-chave: Modelagem Hidroldgica sub-sazonal. Redes Neurais Hibridas. Semidrido

Brasileiro.



ABSTRACT

Brazil, being a country of vast extension, faces challenges related to the scarcity of rainfall
in several regions. However, it is in the Northeast region of Brazil (NEB) that this condition
manifests most frequently. The Hydrographic Basin of the Sdo Francisco River, located mostly
in the NEB, and the basins of the Northern Northeast of Brazil, have historically dealt with
water scarcity issues. The impacts of climate variability are felt in sectors such as agriculture,
agribusiness, livestock farming, energy generation, irrigation, human health, and job creation.
In this context, monitoring and forecasting hydrological variables are of utmost importance to
guide the implementation of mitigation and adaptation strategies. To that end, studies were
conducted to analyze sub-seasonal precipitation variability in the region; assess the performance
of sub-seasonal precipitation forecast models; calibrate the SMAP hydrological model; and
develop hybrid neural network models based on wavelets for streamflow prediction. The
analysis of precipitation variability revealed the existence of short-duration, high-frequency
fluctuations within a rainy season, highlighting a consistent sub-seasonal variability across all
studied regions. The Madden-Julian Oscillation associated with the El Nifio Southern Oscillation
demonstrated a significant influence on the variability of these precipitations. Among the
analyzed precipitation forecast models, the results indicate that the CFSv2 and GEFSv2 models
exhibited superior performance. It was also noted that the CPTEC and ESRL models showed
performance limitations, especially in simulations of the Ceard basins. Finally, studies related to
the implementation of hybrid neural networks have demonstrated promising results. In the Trés
Marias and Sobradinho basins, the hybrid neural network achieved a Nash efficiency coefficient
close to 0.9 for short-term forecasts. In the Xingd, Luiz Gonzaga, and Paulo Afonso basins,
the model managed to capture the trend of flow series and showed significant improvements
compared to traditional neural networks. However, in the Cear4 basins, the lack of quality data
considerably hindered the model’s performance. In comparative studies, the forecasts made by
the hybrid neural network outperformed the performance of SMAP and, in general, exhibited

better statistical indices than the models used by ONS.

Keywords: Sub-seasonal Hydrological Forecasts. Hybrid Neural Networks. Brazilian Semiarid.
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16
1 INTRODUCAO

A compreensdo da variabilidade climética em uma determinada regido desempenha
um papel fundamental no contexto das mudangas climéticas e na busca por politicas publicas
eficazes de adaptagio e mitigacdo. E por meio desse entendimento que se torna possivel tomar
medidas adequadas para reduzir os impactos dessas mudancas e garantir a seguranca hidrica e
alimentar das comunidades locais (MARENGO et al., 2011; SANTANA; SANTOS, 2020).

Ao conhecer as tendéncias climaticas e os eventos extremos, como secas prolongadas
e enchentes repentinas, torna-se possivel tomar decisdes informadas e embasadas. Através desse
conhecimento, é possivel desenvolver estratégias que visem a reducao da vulnerabilidade das
comunidades e a promogao da resiliéncia diante dos desafios climadticos.

O Brasil, sendo um pais de vasta extensdo e diversidade geogréfica, enfrenta desafios
relacionados a escassez de chuvas em vérias regides. No entanto, € na regido Nordeste do
Brasil (NEB) que essa condi¢@o se manifesta com maior frequéncia e intensidade, resultando
em impactos significativos. Estudos indicam que o NEB € especialmente vulneravel a secas,
afetando o abastecimento de dgua e causando danos socioecondmicos (ALVES et al., 1998;
SANTANA; SANTOS, 2020; RODRIGUES, 2016).

Um exemplo marcante dessa realidade foi a tltima grande seca que assolou a regido
entre 2012 e 2016. Esse evento climatico extremo resultou na destruicdo de vastas dreas de
cultivo e teve um impacto devastador em centenas de cidades e vilarejos do NEB (MARENGO
etal.,2017; SANTANA; SANTOS, 2020; MARTINS et al., 2017).

Segundo Marengo et al. (2011), é previsto um impacto considerdvel das mudancas
climdticas sobre os recursos hidricos, especialmente na regiao semidrida do NEB. Nesse contexto,
a escassez de dgua, que ja é uma realidade atual, tende a se agravar significativamente. O autor
ressalta que a disponibilidade hidrica per capita na regido € insuficiente nos Estados do Rio
Grande do Norte, Paraiba, Pernambuco, Alagoas e Sergipe, sem mencionar as variagdes regionais
no déficit hidrico, acentuando ainda mais a situacao insustentdvel para os habitantes do semiarido,
que enfrentam um estresse hidrico consideravel.

O autor ressalta adicionalmente que segmentos cruciais, incluindo agricultura de
subsisténcia, agroindustria, agropecudria, geracao de energia, irrigacao, saide publica, migracao
e geracdo de emprego, enfrentardo impactos substanciais devido as alteracdes na disponibilidade
e regularidade das chuvas, demandando a adocdo de medidas adaptativas e mitigadoras para

garantir a seguranca hidrica e o desenvolvimento sustentdvel da regido.
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Desta forma, a previsao das varidveis hidrologicas assume um papel de destaque na
conducgdo eficaz da gestao dos recursos hidricos, especialmente em regides propensas a sentir
os impactos das mudangas climdticas, a exemplo do NEB. Compreender de que maneira as
flutuagdes climéticas influenciam ndo somente os padrdes de precipitacdo, mas também os fluxos
de dgua nos reservatdrios, emerge como um fator essencial para ampliar as perspectivas de
assegurar a estabilidade hidrica e fomentar um desenvolvimento sustentdvel (SILVA et al., 2006).

De acordo com Todini (2007), a modelagem hidroldgica teve sua origem hd mais de
um século, por volta de 1850, com o desenvolvimento de um modelo que tinha como objetivo
simular o ciclo hidrolégico e regularizar as vazdes. Desde entdao, a modelagem hidrolégica tem
sido continuamente aprimorada gracas ao desenvolvimento computacional e ao progresso das
ciéncias hidroldgicas. Atualmente, os modelos hidrolégicos sdo capazes de representar com
maior precisdo a complexidade dos fendmenos, como a infiltracao, a evapotranspiracdo e a
percolacdo, bem como levar em consideracao aspectos topograficos, geoldgicos e climaticos das
bacias hidrogréficas.

A gama de modelos existentes na literatura € extensa e sua classificagdo depende
de diferentes aspectos que consideram caracteristicas especificas. Essas classificacdes levam
em conta fatores, como o tipo de varidveis utilizadas na modelagem (estocdsticas ou determi-
nisticas), as relacdes entre essas varidveis (empiricas ou conceituais), a forma como os dados
sdo representados (discretos ou continuos), a presenca de relacdes espaciais (concentradas ou
distribuidas) e a dependéncia temporal (estaciondrios ou dinamicos)(FILHO et al., 2013).

Entre os diversos tipos de modelos hidrolégicos, destaca-se o modelo chuva-vazao,
amplamente utilizado na modelagem hidroldgica devido a sua capacidade de estimar a trans-
formacao da chuva em vazdo. Esses modelos sdo fundamentais para compreender como a
precipitacdo se converte em escoamento ao longo dos canais de drenagem, levando em conside-
racdo caracteristicas especificas da bacia hidrografica, como topografia, geologia e clima. Os
modelos de chuva-vazdo enfrentam o desafio de, com base nos principios do ciclo hidrolégico,
estimar o volume de escoamento em um determinado momento, principalmente com base nas
informacdes de precipitagdo (FILHO et al., 2013).

Dentre as diversas técnicas utilizadas na modelagem hidrolégica e climatoldgica,
as Redes Neurais Artificiais (RNAs) t€ém se destacado como uma abordagem promissora,
constituindo-se como um mecanismo valido para ser aplicado na predi¢do de varidveis hi-

droldgicas. Desta forma, tal metodologia tem sido amplamente discutida e seus resultados
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publicados em diversos estudos (BALLINI ef al., 2003; GOMES et al., 2010; SOUSA; SOUSA,
2010; ARAUIJO et al., 2005; RIBEIRO, 2011; FIGUEIREDO et al., 2007; BRAVO et al., 2008).
Essas redes, inspiradas no funcionamento do cérebro humano, possuem alta capacidade de
aprendizado e generalizacdo a partir de dados de entrada. Composta por neurdnios artificiais
interconectados, uma rede neural € capaz de processar informacdes de forma paralela e adaptativa,
0 que a torna uma ferramenta poderosa na previsao de varidveis hidroldgicas e climatolégicas
(SILVA et al., 2010; FREIRE et al., 2019).

Apesar dos bons resultados alcancados com o uso das RNAs na modelagem hidro-
16gica, pesquisadores tém buscado aprimorar ainda mais a precisao das previsoes, recorrendo
a modelos hibridos. Essa abordagem envolve a combinacdo das RNAs com outras técnicas
ou metodologias na modelagem hidrolégica, visando explorar sinergias e superar possiveis
limita¢des individuais dos métodos utilizados. Essa combinagdo tem se mostrado promissora e
contribui para melhorar a acurdcia das previsdes e a compreensao dos processos hidrolégicos
(WANG; DING, 2003; REIS; SILVA, 2004; CANNAS et al., 2006; NOURANI et al., 2009;
ADAMOWSKI; CHAN, 2011; ADAMOWSKI et al., 2012; FREIRE et al., 2019).

Mediante ao exposto, o objetivo do presente estudo € investigar a variabilidade das
precipitacdes em uma escala sub-sazonal e desenvolver um modelo de rede neural hibrida para
simular a transformacao de chuva em vazao nessa mesma escala. As regides de interesse para
esse estudo € a Bacia Hidrogréfica do rio Sdo Francisco (BHSF) e sub-bacias localizadas no

Estado do Ceara.

1.1 Justificativa

A drea de estudo, predominantemente situada no Nordeste Brasileiro (NEB), abrange
a BHSF e trés sub-bacias localizadas no Estado do Ceara (Bacias do Orés, Castanhio e Banabuid),
que serdo beneficiadas pela transposi¢@o do rio Sdo Francisco. Ao longo de sua histéria, a regido
do NEB tem enfrentado desafios relacionados a escassez de recursos hidricos, especificamente a
regido conhecida como Semidrido Nordestino (Nordeste Setentrional), se encontra nessa situagao.
Esta regido abrange cerca de 57% da extensao total do NEB, representando um significativo
espaco territorial, no qual aproximadamente 40% da populag¢do do NEB reside (CBHSF, 2016).

O NEB apresenta fortes padrdes de variabilidade climatica em variadas escalas de
tempo. Os sinais de variabilidades sub-sazonais estdo presentes nesta regiao e diversos estudos

apontam a influéncia de fendmenos em escalas sub-sazonais como possiveis influenciadores de
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atividades convectivas (OLIVEIRA et al., 2017; VALADAO et al., 2017; KAYANO; KOUSKY,
1999; SILVEIRA, 2014).

A gestao dos recursos hidricos na regido, engloba um conjunto de etapas interco-
nectadas e estratégias voltadas para otimizar o uso da dgua, prevenir conflitos e preservar o
ecossistema fluvial. Essa gestdo fundamenta-se na coleta, andlise € monitoramento continuo de
dados hidrolégicos e meteorologicos em toda a extensao da bacia. Isso inclui a medicao dos
niveis de 4dgua, fluxos dos rios, bem como a avaliacdo da qualidade da 4dgua e a previsao de
varidveis hidroldégicas, permitindo uma compreensio das condi¢des hidricas e a identifica¢do de
padrdes e variacdes climdticas (BETTENCOURT et al., 2016; CEARA, 2009a; CEARA, 2009b;
RIBEIRO, 2017). Nesse contexto, a melhoria da eficdcia do sistema de apoio a decisao esta
intrinsecamente interligada a modelagem meteoroldgica e as previsoes de precipitagdo e vazao
nas diferentes escalas de tempo (FILHO, 2006; TUNDISI, 2006).

As previsdes de vazao sao classificadas em trés categorias distintas: curto, médio
e longo prazo. As previsdes de curto prazo tém como foco horizontes de até duas semanas,
enquanto as previsdes de longo prazo (sazonal) abrangem periodos mais extensos, variando entre
3 a 6 meses. As previsdes de médio prazo (sub-sazonais), situam-se num espago intermedidrio
entre as previsdes de curto e longo prazo. Especificamente, as previsdes sub-sazonais abrangem
horizontes temporais que se estendem além das previsdes imediatas, embora ainda se mantenham
num intervalo inferior as previsdes sazonais.

As previsdes sub-sazonais sdo consideradas dificeis de serem realizadas, pois trata-se
de um periodo longo, visto que a maioria das condi¢des iniciais de tempo se perdem, e, 20 mesmo
tempo, de um periodo curto para serem influenciadas pela variabilidade oceédnica (VITART,;
ROBERTSON, 2018).

Na BHSF, o Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) emprega as projecoes
de vazdo como base para a condugdo de um conjunto de atividades estratégicas. Dentre elas,
destacam-se a elaboragdo do planejamento anual para preven¢do de cheias, a formulacao das
diretrizes que regem a operagao de controle de enchentes, a geracao de cendrios de afluéncias,
a atualizacdo continua de dados técnicos referentes aos empreendimentos hidroelétricos, o
aprimoramento das informagdes sobre restri¢des hidraulicas pertinentes a esses empreendimentos,
bem como para avaliar o processo de enchimento dos reservatérios (ONS, 2015).

J4 nas bacias hidrograficas localizadas no Estado do Ceard, os modelos hidrolégicos,

auxiliam a Companhia de Gestdo dos Recursos Hidricos (COGERH) na andlise da vazao que
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aflui aos acudes monitorados, na regularizacdo das vazdes, na gestdo dos recursos hidricos em
periodos de escassez hidrica e nos estudos relacionados a outorga de direitos de uso da dgua
(CARDOSO et al., 2006).

Apesar das evolucdes continuas observadas nos modelos hidroldgicos, ainda hd
espaco para aperfeicoamento das previsdes. A medida que novas técnicas e dados emergem,
o refinamento das metodologias existentes pode oferecer ganhos significativos na precisio e
aplicabilidade dessas ferramentas essenciais para a gestdo e preservagdo dos recursos hidricos.

Diante desse contexto, torna-se fundamental o desenvolvimento de abordagens ino-
vadoras para a previsdo de vazdes em escala sub-sazonal, com o intuito de fornecer informacdes
antecipadas e precisas sobre os padrdes de fluxo d’dgua na regido. A previsao de vazdes desem-
penha um papel crucial na gestdo sustentdvel dos recursos hidricos, capacitando o planejamento
estratégico e enriquecendo a tomada de decisdes por meio da incorporacdo de informagdes de

diversas fontes.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver uma Rede Neural Hibrida capaz
de modelar, em escala sub-sazonal, o processo de transformacao de chuva em vazao nas bacias
hidrograficas dos reservatdrios: Retiro Baixo, Trés Marias, Sobradinho, Luiz Gonzaga, Paulo
Afonso e Xing0, localizados na BHSF, e nos reservatorios Castanhdo, Banabuiu e Oro6s, situados
na bacia do Jaguaribe, no Estado do Ceara. Os objetivos especificos definidos para a area de
estudo sdo:

* Analisar a variabilidade sub-sazonal de precipitacdes;

* Analisar o desempenho de modelos de previsdao sub-sazonal de precipitacio;

* Calibrar o modelo hidrolégico SMAP em escala didria;

* Avaliar a capacidade de modelos hibridos de Redes Neurais Artificiais (RNAs), baseados

em wavelets, na previsdo de vazoes;

1.3 Relevancia e Originalidade

O Rio Sdo Francisco € um dos principais cursos d’dgua do Brasil, desempenhando
um papel fundamental no abastecimento de dgua e na geracdo de energia elétrica para o pais. De

acordo com o relatério da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) de 2021, a BHSF
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abriga sete usinas hidrelétricas de grande porte, as quais desempenham um papel crucial no
fornecimento de energia elétrica para atender as demandas nacionais. Além disso, as sub-bacias
do Jaguaribe sdo especialmente relevantes por abrigarem os principais reservatérios de dgua do
Estado do Cear4, tornando-se uma érea estratégica para a gestao dos recursos hidricos na regido.

Atualmente, observa-se a existéncia de uma significativa diferenca na qualidade
das previsdes sub-sazonais em comparacao com aquelas realizadas em outras escalas de tempo.
Reconhece-se como "gap"ou lacuna o fato de os sistemas de previsdo sub-sazonais ndo atingirem
o mesmo nivel de precis@o e confiabilidade observado nas previsdes sazonais. Essa discrepancia
tem sido objeto de estudo e andlise, com o objetivo de aprimorar as previsdes sub-sazonais e
reduzir a disparidade em relacao as previsdes sazonais (BOARD et al., 2016).

Os estudos relacionados as previsoes de vazdes, conduzidos nesta pesquisa, englobam
modificagdes substanciais em um modelo previamente proposto por Freire ef al. (2019). As
contribui¢cdes fundamentais deste estudo destacam-se pela ado¢do de uma arquitetura de RNA
distinta, pela ampliacdo das op¢des de wavelets utilizadas na decomposi¢do das séries temporais,
pelo uso simultaneo de todas as séries decompostas como entrada para a rede neural e pela
avaliacdo mensal do desempenho do modelo.

Espera-se que os resultados obtidos por meio da Rede Neural Hibrida possam
contribuir para uma gestdo mais eficiente dos reservatérios, otimizando o uso dos recursos
hidricos, auxiliando no planejamento de atividades agricolas, hidrelétricas e de abastecimento de
dgua, e proporcionando uma compreensao mais aprofundada das interagdes entre a precipitacdo

€ a vazao na regiao.

1.4 Estrutura do Trabalho

O presente texto esta dividido em 7 capitulos. Apds esta introducdo, no Capitulo
2, é realizado um estudo sobre a variabilidade espacial e temporal das precipitacdes na drea de
estudo. No Capitulo 3, € analisado o desempenho dos modelos numéricos utilizados na previsao
de precipitagcdes nas bacias estudadas. No capitulo 4 sdo apresentados os estudos referentes a
calibra¢do do modelo hidrolégico SMAP. Nos Capitulos 5 e 6, sao desenvolvidos e avaliados
modelos de previsdo baseados em redes neurais para estimar a vazdo na area de estudo. Por
fim, no Capitulo 7, sdo apresentadas as conclusdes do trabalho. Finaliza-se este trabalho com as

referéncias e a se¢do de apéndices.
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2 VARIABILIDADE TEMPORAL E ESPACIAL DAS CHUVAS
2.1 Introducao

Desde os primérdios das civilizagOes, a sobrevivéncia das sociedades tem sido
diretamente influenciada pela sua capacidade de se adaptar as flutuacdes do clima (MOURA;
STUDZINSKI, 1994). Isso € especialmente verdadeiro para populagdes que habitam regides
suscetiveis a eventos climdticos extremos, como secas e inundagoes.

A Bacia Hidrografica do rio Sao Francisco e a Bacia Hidrogréfica do rio Jaguaribe
sdo areas que enfrentam desafios em decorréncia dos efeitos das mudangas climéticas (ROCHA;
ALMEIDA, ; MARENGO et al., 2011). A variabilidade temporal e espacial das chuvas nessas
regides afeta diretamente a disponibilidade de recursos hidricos, o que compromete o desenvol-
vimento de atividades econdmicas, tais como a producgdo de culturas agricolas e a geracao de
energia elétrica (MAGALHAES et al., 2020).

A falta ou o excesso de chuvas podem levar a perda de safras, redu¢do da produ-
tividade e a faléncia de pequenos agricultores, afetando diretamente a seguranca alimentar da
populacdo (ALVES et al., 1998; SANTANA; SANTOS, 2020; RODRIGUES, 2016). Além
disso, a escassez de dgua afeta a disponibilidade de recursos hidricos para consumo humano e
animal, o que pode levar a problemas de satde publica e a conflitos sociais (SILVEIRA; SILVA,
2019; MARENGO et al., 2008; MARTINS et al., 2017).

Diante deste cendrio, a compreensdo € o monitoramento das varidveis climaticas,
principalmente em regides vulnerdveis, mostram-se essenciais para o desenvolvimento de es-
tratégias eficazes de adaptacdo e mitigacdo dos impactos causados pelas variagdes do clima. O
presente capitulo tem como objetivo analisar a variabilidade temporal e espacial das precipita-
¢Oes, em escala sub-sazonal, nas bacias hidrograficas do Ords, Castanhdo, Banabuit, Xingo,

Luiz Gonzaga, Paulo Afonso, Sobradinho, Trés Marias e Retiro Baixo.

2.2 Area de Estudo

A Bacia Hidrografica do rio Sdo Francisco possui uma drea de drenagem de 639.219
km?, o que corresponde a 8% do territério nacional. Estende-se desde Minas Gerais, onde o rio
Sao Francisco nasce, na Serra da Canastra, até o Oceano Atlantico, onde desdgua, na divisa dos

Estados de Alagoas e de Sergipe. Essa vasta drea integra as regioes Nordeste e Sudeste do pais,
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percorrendo 507 municipios, em seis Estados (Minas Gerais, Goids, Bahia, Pernambuco, Alagoas
e Sergipe), além do Distrito Federal. Constituindo uma das 12 regides hidrograficas brasileiras,
esta bacia foi dividida, para fins de planejamento, em quatro zonas ou regides fisiograficas: Alto,

Médio, Submédio e Baixo Sao Francisco (BETTENCOURT et al., 2016).

Figura 1 — Area de estudo
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O Alto Sio Francisco compreende uma édrea de 99.387 km?, o que corresponde a
15,6% da area da bacia. Estende-se desde a nascente do rio Sdo Francisco até a cidade de
Pirapora, em Minas Gerais, contempla 167 municipios e como principais barragens da bacia
destacam-se Trés Marias e Retiro Baixo. O Médio Sdo Francisco € o trecho de maior extensao,
401.559 km? (63,1 % da bacia). Em seus limites estdo contidos 167 municipios estendendo-se
desde a cidade de Pirapora até Remanso no Estado da Bahia. Nesta bacia localiza-se a barragem

de Sobradinho (BETTENCOURT et al., 2016).
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O Submédio Sdo Francisco possui uma 4rea de 115.987 km?, abrange 83 municipios,
ocupando 18,2% da bacia. Destacam-se neste trecho as represas de Paulo Afonso I, II, [T e IV,
Luiz Gonzaga e Xing6. Seus limites estendem-se da barragem de Sobradinho até a barragem
de Xing6. J4 o Baixo Sdo Francisco drena uma drea de 19.987 km? o que representa 3,1% da
bacia e abrange 86 municipios. Corresponde ao trecho a jusante da represa de Xingo até a foz no
oceano Atlantico (BETTENCOURT et al., 2016).

A bacia do rio Jaguaribe encontra-se majoritariamente inserida no Estado do Ceara,
distribuindo-se em uma 4rea de aproximadamente 74.000 km?, com uma pequena parcela
estendendo-se ao sul para o Estado de Pernambuco. Esta bacia € dividida em cinco sub-bacias:
Alto, Médio e Baixo Jaguaribe, Banabuit e Salgado, sendo objeto de estudo desta pesquisa as
regides do Alto, Médio Jaguaribe, sub-bacia do salgado e do Banabuiu.

Das cinco sub-bacias que compdem a bacia do Jaguaribe, a sub-bacia do Alto
Jaguaribe € a que possui a maior regido hidrografica, composta por 24 municipios, drena uma
drea de 24.538 km? o que equivale a aproximadamente 16% do territério cearense. Limita-se a
oeste com o Estado do Piaui e ao sul com o Estado de Pernambuco. Seu principal reservatorio
é o acude Orés, com capacidade de 1.940.000.000 > é responsavel por 70% do total de dgua
acumulada nesta sub-bacia (CEARA, 2009a).

A sub-bacia do Médio Jaguaribe faz fronteira com todas as demais sub-bacias do
Jaguaribe, localiza-se na porg¢ao leste do Estado do Ceard e limita-se, em sua por¢ao oriental,
como o Estado do Rio Grande do Norte. Esta sub-bacia drena uma édrea de 10.335 km?, abrange
16 municipios do Estado do Ceard, sendo 9 pertencentes de forma integral a sub-bacia e 7 parciais.
Sua érea equivale a 7% do territdrio cearense. O principal reservatorio desta sub-bacia é o acude
Castanhdo, com capacidade para 6.700.000.000 23, responsavel por mais de 97% do total de
armazenado nesta sub-bacia, é o maior reservatério do Estado do Ceara (CEARA, 2009Db).

A sub-bacia do rio Salgado esta localizada na por¢do meridional do Estado do Ceara.
Limita-se a oeste com a sub-bacia do Alto Jaguaribe, ao sul com o Estado de Pernambuco, ao
leste com o Estado da Paraiba e a nordeste com a sub-bacia do Médio Jaguaribe. O principal
rio desta sub-bacia € o rio Salgado que possui uma extensdo de 308 km e drena uma area de
12.623,89 km?, abrangendo 24 municipios, sendo 23 integralmente, o equivalente a 9% do
territorio cearense (RIBEIRO, 2017).

A sub-bacia do Banabuid, por sua localizacio central, limita-se com quase todas as

bacias hidrograficas do Estado e compreende, essencialmente, os sertdes centrais do Ceard mais
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fortemente submetidos aos rigores do semidrido. Composta por 15 municipios, tem uma drea
de drenagem de 19.316 km?, correspondendo a 13,37% do territério cearense. O rio Banabuid
¢ o mais importante desta sub-bacia e € barrado pelo agcude Banabuid com capacidade para
1.601.000.000 m?>.

Na Figura 2 € possivel visualizar a localizacdo dos reservatdrios estudados, bem
como suas respectivas bacias hidrogréaficas. As massas de dgua presentes na drea de interesse
representam os acudes Banabuit, Castanh@o e Ords, o rio Sdo Francisco e alguns de seus

afluentes mais significativos.

Figura 2 — Bacias e reservatdrios estudados
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2.3 Modos de variabilidade

Os modos de variabilidade sdo conexdes climdticas entre diferentes regides do mundo
que se estabelecem por meio de padrdes de circulagdo atmosférica e ocednica que se estendem
por grandes dreas. Esses padrdes de circulacdo sdo influenciados por oscilagdes do clima, como
a variabilidade interanual do El Nifio-Oscilagio Sul (ENOS), o Indice do Atlantico Tropical
Norte (TNA), o Indice do Atlantico Tropical Sul (TSA), Oscilagdo Madden-Julian (OMJ), entre
outros (NIGAM et al., 2003).

Os modos de variabilidade podem afetar a temperatura, a precipitacao, a circulacio
atmosférica e ocednica em diferentes partes do mundo, e sua compreensao ¢ fundamental para
aprimorar a previsao do tempo e entender como as mudangas climdticas afetam diferentes regides
do mundo (LI et al., 2011). Uma breve descri¢do de dois dos principais modos de variabilidade

que influenciam o clima nas bacias analisadas sdo apresentados a seguir.
El Nifio Oscilagdo Sul (ENOS)

O fendmeno El Nifio Oscilag@o Sul (El Nifio Oscilagdo Sul (ENOS)) é compreendido
como uma das principais fontes de variabilidade climatica interanual global (CAVALCANTI,
2016). O ENOS tende a ocorrer em intervalos de 2 a 7 anos e se manifesta por alternincias entre
dois extremos chamados de El Nifio e La Nifia. Uma vez iniciada, esta oscilagc@o tende a durar
de 18 a 24 meses (PHILANDER, 2018).

O ENOS € um fendmeno de grande escala que acontece no oceano Pacifico. O
fendmeno refere-se a uma combinacdo de dois mecanismos que demonstram o acoplamento
existente entre o oceano e a atmosfera. O El Nifio / La Nifa (EN) representa a componente
oceanica, enquanto que a Oscilagdo Sul (OS) representa a contrapartida atmosférica. O ENOS
refere-se as situacdes nas quais o oceano Pacifico Equatorial estd mais quente (El Nifio) ou mais
frio (La Nifia) do que a média histdrica. Essa oscilacdo produz altera¢des na temperatura do
mar, na pressao, no vento € na convecgao tropical, principalmente no oceano Pacifico, mas com
reflexos em muitas regides do planeta, incluindo o NEB (MENDONCA; DANNI-OLIVEIRA,
2017).

Por padrdo as dguas do Pacifico tropical encontram-se mais frias na regiao leste e
mais quentes no extremo oposto, na regido oeste (MENDONCA; DANNI-OLIVEIRA, 2017).

Esta distribui¢cdo de temperatura da superficie do mar, associada a campos de pressao, influenciam
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a circulacdo geral da atmosférica (Figura 3), gerando ascensdo de ar na parte oeste do Pacifico
tropical e descida de ar na parte leste, movimento este denominado na literatura como célula
de Walker (LORENZ, 1967). Esta configuracdo propicia frequentes chuvas na parte oeste, nas
proximidades da Indonésia e costa da Australia e inibe a formagdo de chuvas no extremo oposto,

costa oeste (CUNHA et al., 2011).

Figura 3 — Célula de Walker durante ENOS neutro

by g ¢ " B das ~
Pacific Walker
Circulation
= . P 4 e N
> ~* equator
I | | I
60°E 120°E 1807 1200W 60°W
longitude

Fonte: Adaptada de Collins (2014)

Em eventos de El Nifio (Figura 4), observa-se previamente ao estabelecimento do
fendmeno, um enfraquecimento dos ventos alisios sobre o Pacifico Equatorial. Este fato altera o
padrdo de circulacdo ocednica, inibe a ressurgéncia de dguas frias no leste do Pacifico tropical
e gera um deslocamento das dguas quentes do oeste para uma posicdo mais a leste. Com o
deslocamento cada vez mais para leste, as 4guas anomalamente quentes do Oceano Pacifico
tropical chegam a atingir a costa da América do Sul, nas proximidades do Peru e Equador. Desse
modo, passa a ocorrer ascensao de ar nessa regido. As chuvas que eram mais frequentes no
pacifico oeste, desta vez tornam-se mais frequentes, principalmente, no pacifico leste, na costa
oeste da América do Sul (CUNHA et al., 2011; CAVALCANTI, 2016; GLANTZ et al., 1991).

Em eventos de La Nifia, observa-se um aumento na intensidade dos ventos que
sopram de leste para oeste (ventos alisios) em baixos niveis da atmosfera. Como resultado, as
dguas a oeste do Pacifico tendem a aquecer mais que o normal, enquanto as dguas do Pacifico
leste tornam-se mais frias que o normal. Este fendmeno causa um alongamento na célula de
Walker, em que € observado um represamento de dguas quentes mais a oeste do Pacifico, gerando
mais evaporacdo e, consequentemente, mais chuvas nessa regido oeste do Pacifico. As dreas do
Pacifico leste, em eventos de La Nifa, tende a experimentar periodos com menor frequéncia de

chuvas (CAVALCANTI, 2016).
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Figura 4 — Célula de Walker durante eventos de El Nifio e La Nifia
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Fonte: Adaptada de Collins (2014)

Além de indices baseados nos valores da temperatura da superficie do mar no oceano
Pacifico equatorial, o fendmeno ENOS pode ser também quantificado pelo Indice de Oscilagio
Sul (IOS). Este indice representa a diferenca entre a pressao ao nivel do mar entre o Pacifico
central (Taiti) e o Pacifico do oeste (Darwin/Austrdlia) (CUNHA et al., 2011). Em episddios do
El Nifio, observa-se IOS negativo, o que significa que hd menor pressdo sobre o Taiti e maior
pressdo em Darwin. Os episddios de La Nifia, apresentam 10S positivo, significando que ha
maior pressdo no Taiti e menor em Darwin (CUNHA et al., 2011; CAVALCANTI, 2016).

A Zona de Convergéncia Intertropical (ZCIT) é apontada como um dos principais
mecanismos de grande escala responsavel pelas precipitacdes no NEB, este mecanismo pode
ser influenciado pelo ENOS devido as alteragOes na circulagdo atmosférica em escala global
causada pelo fenomeno (MOLION; BERNARDO, 2002).

A reducdo da precipitacdo no NEB esta diretamente relacionada a posi¢ao da ZCIT,
area de convergéncia de ventos alisios que favorecem a formacao de chuvas nessa regido. Durante
um evento El Nifio, a posi¢cdo da ZCIT pode se deslocar para o norte, desfavorecendo a ocorréncia
de chuvas na regido Nordeste do Brasil. Por outro lado, durante um evento La Nifia, a posi¢do da
ZCIT tende a posicionar-se mais ao sul, aumentando a ocorréncia de chuvas na regido Nordeste

do Brasil (ARAUJO et al., 2013).
Oscilagdo Madden - Julian (OMJ])

A OMIJ € um modo de variabilidade climética intrassazonal que ocorre com periodo
de 30 a 60 dias. Esse fenomeno se caracteriza pela movimentacdo de dreas de conveccado
(ascendéncia de ar imido e quente) e dreas de inibi¢do de convecgao (descendéncia de ar seco
e frio) ao longo do equador, predominantemente nas regides tropicais dos Oceanos Indico e

Pacifico. A OMJ se destaca por seu efeito na configuragido dos ventos, padrdoes de nuvens e
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distribui¢do de chuvas, que percorrem o hemisfério equatorial (MADDEN; JULIAN, 1971;
HENDON; SALBY, 1994; ZHANG, 2005)..

Essa oscilacdo normalmente se inicia no Oceano Indico como uma grande drea de
conveccdo que gera chuvas acima do normal na regido, essa convecgdo com o passar dos dias se
desloca para leste, chegando ao Oceano Pacifico Oeste, gerando chuvas no norte da Australia e
na Indonésia. Como a atmosfera ¢ um fluido, qualquer perturbacdo nela é propagada, entdo a
perturbacao gerada pela conveccdo acaba se propagando pelo restante do globo, atravessando
o Pacifico, a América do Sul, o Oceano Atlantico e o continente africano, até retornar para o

Oceano Indico (MADDEN; JULIAN, 1971; ZHANG, 2005).

Figura 5 — Anomalias do potencial de velocidade do vento a 850 hPa e de precipitacdes
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A evolucdo da OMJ pode ser dividida em oito fases, como ilustrado nas Figuras 5 e
6. Cada fase possui uma duracdo média de aproximadamente 6 dias e é determinada com base
nos indices RMM 1 e RMM?2 (Real-time Multivariate MJO). Esses indices sao calculados a partir
dos dois primeiros componentes principais do Fluxo de Radiagdo de Onda Longa (OLR), vento
zonal a 850 hPa e vento zonal a 200 hPa, em uma regido que abrange as latitudes entre 15°S e
15°N (WHEELER; HENDON, 2004).

A OMJ altera as areas de movimentos ascendentes e subsidentes e por vezes favorece
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ou desfavorece a formagdo de chuvas em diversas regides. Seus efeitos ja foram observados
na variabilidade da precipitagio nas ilhas do Pacifico, nas regides de moncdes da Asia (LAU;
CHAN, 1986) e Austrdlia (HENDON et al., 2000), ao longo da costa oeste da América do Norte
(JONES, 2000; MO; HIGGINS, 1998), na América do Sul (PAEGLE et al., 2000; JUNIOR et
al., 2021; VALADAO et al., 2017), e na Africa (MATTHEWS, 2004).

Figura 6 — Diagrama das fases da OMJ
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No Brasil, os efeitos da OMJ podem ser observados principalmente nas regides Norte
e Nordeste, resultando em uma série de impactos. A magnitude desses impactos depende da fase
da oscilagdo e pode causar eventos de precipitacdes irregulares, alternando entre periodos secos
e chuvosos (VALADAO et al., 2017; JUNIOR et al., 2021; SHIMIZU et al., 2017).

Quando a drea de convecgdo mais intensa estd posicionada préxima a Indonésia,
movimentos subsidentes anOmalos ocorrem sobre o Norte € Nordeste do Brasil, inibindo a
formacao de chuvas. Quando os movimentos subsidentes estdo inibindo a formagao de chuvas
sobre a Indonésia, uma drea de movimentos ascendentes favorece a formacdo de chuvas no Brasil

(VALADAO et al., 2017; SOUZA; AMBRIZZI, 2006; VALADAO et al., 2015).
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2.4 Transformada Wavelets

A andlise de séries temporais, pode ser definida como sendo uma tentativa de extrair
um resumo significativo e informacdes estatisticas de pontos de dados organizados em ordem
cronolégica. Tal andlise € feita a fim de diagnosticar comportamentos passados e predizer
comportamentos futuros. De modo geral pode ser resumida a questio de causalidade: como o
passado influencia o futuro? (NIELSEN, 2019)

As transformagdes matematicas, tais como: Transformada de Fourier e Transformada
de wavelets podem ser utilizada para decompor um sinal em subconjuntos para representar o
comportamento da série em diferentes escalas de frequéncia e tempo a fim de detectar comporta-
mentos periddicos.

Enquanto a transformada de Fourier decompde séries em fun¢des de seno e cosseno,
a transformada de wavelets decompde a série em funcdes ortogonais. Como a transformada de
Fourier decompde as séries de forma continua, ela € ideal para andlise de séries estaciondrias o
que ndo € o caso das séries hidroldgicas. Outra desvantagem no uso da andlise de Fourier provém
do fato de que ela apresenta apenas resolugdo de frequéncia e nao no tempo. Isto significa que,
embora capaz de determinar o contetido de frequéncia presente em um sinal, ndo pode-se saber
quando ocorrem. Portanto, na anélise de sinais ndo estaciondrios, a transformada de wavelets é
considerada mais apropriada (OLIVEIRA, 2007).

Uma wavelets € definida como sendo um conjunto de pequenas ondas (ondeletas)
geradas por translacdes e escalonamentos de uma fungdo geradora y, wavelets-mae, dando

origem a wavelets-filhas (2.1)

Wa7b(t):%w<?>,a,beﬂ%,a>0 @.1)

Em que a representa o fator de escalonamento, entendido como sendo o processo
de compressao e dilatacdo do sinal. O termo b representa o fator de translacio, corresponde
a informacgao de tempo no dominio da transformada. O termo ﬁ corresponde a um fator de
normalizagdo para que a energia seja preservada em uma dada regido do espaco. A transformacao
¢ feita para diferentes valores de a e b fazendo com que a série seja decomposta em componentes
no tempo e frequéncia de acordo com os parametros utilizados (MORETTIN, 1999).

Esta transformacao pode ser do tipo continua ou discreta. Para as andlises realizadas

neste trabalho utiliza-se a transformacdo discreta, considerada ideal para a andlise de sinais, a

qual serd descrita a seguir.
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2.4.1 Transformada waveltes discreta (TWD)

Segundo Morettin (1999) quando se trabalha com dados de valores discretos, para
o calculo da Transformada de Wavelets Discreta (TWD), os fatores de escalonamento a e o de
translacdo b, sdo escolhidos com base em poténcia de 2, o que € referenciado como escalonamento
diatico.

Neste caso a e b assumem: a =2/, b=4k-27/, com j e k € R. Substituindo na

Equac@o 2.1, obtém as wavelets y; (t), geradas a partir da wavelets-mae, dada por:
Yia() =22 w21 —k),j k€ Z 22)

Na Equagdo 2.2, y; x(t) € obtida de y/(¢) por uma dilatagdo bindria 2/ e uma transla-
¢cdo didtica k2.

As fungdes yj(t) representadas pela Equacdo 2.2 formam bases que ndo sdo
necessariamente ortogonal, no entanto a vantagem de se trabalhar com bases ortogonais € a
possibilidade de se obter uma reconstrugdo perfeita do sinal original a partir dos coeficientes
da transformada. Desta forma, considera-se na andlise, bases de wavelets que sejam ortogonais
(MORETTIN, 1999; OLIVEIRA, 2007).

Considere a seguinte base ortonormal gerada por y(7):

<Wj,k7 lVl,m> = 5j,15k,m7 j,k7l,m € Z'7 (23)

de tal modo que, para qualquer f(¢) de quadrado integrdvel sobre R, tem-se que:
fO=Y Y cuvix) (2:4)
j=—o0 k=—oo
Pode-se dizer que a Equacdo 2.4 é uma série de wavelets de f(t) e os coeficientes

wavelets cj  sdo dados por:

(o)

cik={fr W) = / fO)yjx(t)dr (2.5)

Uma outra forma de gerar as wavelets é através da chamada fung@o escala ¢(7), ou

wavelets-pai. Sua solugdo € apresentada na equagdo a seguir.
0(1) =V2Y Lep(2t —k) (2.6)
k

Segundo Morettin (1999) essa fungio gera uma familia ortonormal em L? (R), dada

por:

0;k(t) =2/ (21— k), j.k € (2) 2.7)
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Desta forma, y pode ser obtida por intermédio de ¢, por:
=v2Y (2t —k) (2.8)
k
de modo que:
he = (=10 (2.9)

Os coeficientes ¢; e h; sdo denominados filtros, também conhecidos como filtros
passa-baixa (low-pass) e passa-alta (high-pass), respectivamente, usados para calcular a TWD.

Esses coeficientes sdo dados por:
0 = f/ 0(1)0(21 — k), (2.10)
hk—\/_/ w(1) (2t — k)dt. 2.11)

Considerando o sistema ortonormal {@; x(t), ¥, «(¢)}, qualquer fungdo f(z) € L*(R)
pode ser escrita pela seguinte expressao:
1))=Y cAj x9j,x)+ ) ZcDjkq/]k (2.12)
k JZJjo k
sendo cA e ¢D denominados coeficientes de aproximagao e de detalhes de wavelets, respectiva-

mente. O termo jj representa a escala mais suave (MORETTIN, 1999; OLIVEIRA, 2007).
2.4.2 Wavelets como filtro de passagem

A transformada wavelets pode ser definida como uma sequéncia de aplicagdes
dos filtros de passa-alta e passa-baixa, dando origem a arvore de decomposicao de wavelets
gerando componentes de aproximagdo e componentes de detalhes, permitindo assim uma melhor
visualiza¢do do comportamento fundamental da série (MORETTIN, 1999; OLIVEIRA, 2007).

Inicialmente o sinal € submetido a um banco de filtros passa-alta e passa-baixa. Os
componentes resultantes da filtragem passa-alta, contém as altas frequéncias e sao denominados
coeficientes de detalhes, comumente representados por cDi. A componente resultante do
filtro passa-baixa sdo chamadas de coeficientes de aproximacao, representadas por cA;. Tais
coeficientes precisam ser analisados com mais cuidado, visto que fornecem apenas uma visao
global destas frequéncias.

Passa-se entdo os coeficientes de aproximacgdo cA pelos filtros de passa-alta e passa-

baixa. Da mesma maneira supracitada, tal procedimento da origem a dois novos coeficientes
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cAj e cD;. Os coeficientes submetidos ao filtro passa-alta, fornece detalhes, enquanto que
os coeficientes que foram submetidos ao filtro passa-baixa, sdo submetidos mais uma vez a
passagem dos filtros.

O processo segue iterando sempre sobre os coeficientes de aproximacao do nivel
anterior, de modo que o sinal € dividido em vérias componentes de baixa resolu¢iao. O processo
de decomposicao € aplicado até que o ultimo nivel de detalhes contenha apenas uma amostra.
No entanto, o limite pratico de decomposi¢ao costuma ser selecionado com base na natureza do
sinal (FREIRE et al., 2012; OLIVEIRA, 2007; MORETTIN, 1999)

A Figura 7, ilustra a arvore de decomposiciao de wavelets, onde L indica o filtro
passa-baixa, H o filtro passa-alta e | 2 indica a operac@o de decimacao por 2, ou seja, a cada

duas saidas do filtro, uma € desprezada.

Figura 7 — Arvore de decomposicio de wavelets
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Fonte: Proprio autor.

A TWD emprega dois tipos de funcdes, chamadas de fun¢des escala e fungdes
wavelets representadas pela Equagdo 2.4, que por sua vez estdo associadas aos filtros de passa-alta
e passa-baixa conforme descrito pelas Equacdes 2.11 e 2.11, respectivamente. A decomposi¢ao
do sinal em bandas de diferentes frequéncias € simplesmente obtida pela filtragem sucessiva do
sinal (OLIVEIRA, 2007).

O processo de reconstrucao do sinal é realizado a partir dos coeficientes cA e cD.
Por exemplo, o sinal bruto (S§) da Figura 7 € formado pelos coeficientes de aproximacao e de
detalhe do primeiro nivel (S = cA| + ¢Dy); a aproximacdo do primeiro nivel cA;, pode ser
representada por cA| = cAs +cD3; jd o sinal bruto S pode ser reconstruido somando o coeficiente
de aproximagdo do ultimo nivel de decomposi¢cao com os coeficientes de detalhes dos niveis

anteriores (S = cAz +cD3 +cD; +c¢D1) (MORETTIN, 1999).
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2.4.3 Familias Wavelets

Conforme descrito anteriormente, uma wavelet ¢ definida como sendo um conjunto
de pequenas ondas geradas a partir de uma fun¢do geradora denominada wavelets-mae. Na
literatura pode-se encontrar um grande nimero de fun¢des que podem ser eleitas como wavelets-
mae e sua escolha é de fundamental importancia para o bom desempenho da transformada
(OLIVEIRA, 2007; MORETTIN, 1999; TORRENCE; COMPO, 1998).

Segundo Morettin (1999) para que uma fun¢gdo matemadtica possa ser considerada

uma wavelet ela deve satisfazer as seguintes propriedades:

(P1) /_°° w(t)di =0

Esta propriedade é conhecida como condi¢do de admissibilidade e permitem que as

wavelets apresentem caracteristicas oscilatdrias ao longo do eixo temporal.

P2) [ |y dr <o

Esta propriedade € conhecida como condi¢@o de regularidade e garante que a fungdo

wavelets tenha sua energia localizada em uma certa regiao.

3) [ v dr=1

A propriedade 3, referenciada em Castillo et al. (2012) por energia unitéria, garante
que a funcado wavelets possua suporte compacto, ou com um decaimento rapido de amplitude,

conhecido como suporte efetivo, garantindo a localizagdo espacial.

(P5) Os primeiros r — 1 momentos de y anulam-se, isto &, [~ _t/y(¢)dt =0,j=0,1,...,r —1,
paraalgum r > 1e [=_|"y(t)|dt < .

Em que o valor de r estd relacionado ao grau de suavidade (regularidade) de .
Quanto maior o valor de r mais suave serd ¥ (MORETTIN, 1999).

Segundo Torrence e Compo (1998), a escolha da wavelets-mae deve ser baseada

nas caracteristicas do sinal que se deseja decompor, ou seja, o sinal modular da wavelets-mae
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deve refletir as caracteristicas do sinal analisado. Entre as familias de wavelets encontradas na
literatura, pode-se citar as wavelets de Daubechies, Symlet, Coiflet, Meyer e Morlet (OLIVEIRA,
2007).

As wavelets Daubechies sdo uma das mais utilizadas no tratamento de sinais. Elas
representam uma colecao de wavelets-mae ortogonais com suporte compacto, caracterizadas
por um nimero maximo de momentos de desaparecimento para um determinado comprimento
do suporte. Por exemplo, a wavelet Daubechies de ordem 1 (dbl), que também € conhecida
como wavelet de Haar, tem um momento de desaparecimento, a db2 tem dois momentos de
desaparecimento, e assim por diante (FREIRE ez al., 2012).

A wavelet mae Coiflet é uma variacdo da wavelet mae Daubechies, possui uma
resposta em frequéncia mais suave em comparagao com outras wavelets, possui um suporte
finito e é uma funcgdo de alta ordem, o que significa que ela pode ser usada para representar
sinais com diferentes graus de complexidade. A wavelet mae Coiflet € amplamente utilizada em
aplicagOes que exigem uma resposta em frequéncia mais suave, como na andlise de sinais de
dudio e imagem (STRANG; NGUYEN, 1996).

A wavelet mae Symlet € uma generalizacdao da familia de wavelets Daubechies.
Apresenta uma resposta em frequéncia que € semelhante a da wavelet mae Daubechies, mas
possui uma simetria adicional que ajuda a minimizar o efeito das bordas. Devido a esta caracte-
ristica, esta wavelet é considerada uma boa escolha para aplicacdes de processamento de sinal
que envolvem a detec¢do de bordas, como andlise de sinais biologicos (STRANG; NGUYEN,
1996).

A wavelet mae de Meyer é uma funcio simétrica, continua e com suporte compacto,
com capacidade de se adaptar a diferentes escalas e frequéncias de um sinal. Ela tem um suporte
mais longo do que outras wavelets, o que permite representar sinais com mais detalhes de alta
frequéncia. Por conta dessas caracteristicas, ¢ amplamente utilizada em compressao de imagens
médicas, deteccdo de falhas em estruturas de engenharia civil e andlise de séries temporais
(STRANG; NGUYEN, 1996).

A wavelet made de Morlet, também conhecida como Chapéu Mexicano, é uma wavelet
de suporte continuo e simétrica, com formato de sino invertido. Ela é caracterizada por ter uma
resposta em frequéncia suave e uma alta capacidade de representar detalhes de alta frequéncia em
sinais. Essa wavelet ¢ amplamente utilizada em aplicacdes que envolvem andlise de sinais com

variagdes abruptas de frequéncia, como oscilagcdes em séries temporais (STRANG; NGUYEN,
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1996).
Informagdes mais detalhadas sobre as propriedades e formulacdes matematicas das

wavelets mencionadas podem ser encontradas em Strang e Nguyen (1996).

2.5 Metodologia

Os dados utilizados neste estudo consistem em médias didrias de precipitagdo nas
bacias em questdo. Essas médias foram calculadas utilizando o método de Thiessen, a partir
da base de dados pluviométricos da Fundacdo Cearense de Meteorologia e Recursos Hidricos
(FUNCEME) e da Agéncia Nacional de Aguas (ANA). As séries temporais abrangem o periodo
de 1974 a 2021.

Transformada Wavelets

Para investigar as tendéncias na série temporal de precipitacdo e obter uma analise
mais completa do comportamento dessa varidvel ao longo do tempo, utilizou-se a técnica de
andlise por transformada wavelet.

A transformada wavelet € uma técnica de andlise de sinais que permite extrair
informagdes sobre a frequéncia e a localizac@o no tempo de padrdes presentes em uma série
temporal (MALLAT, 1999). Esta técnica tem sido amplamente utilizada em diversas areas do
conhecimento, desde a andlise de sinais biomédicos e de engenharia até a andlise de séries
temporais climéticas (TORRENCE; COMPO, 1998).

Dentre as fungdes wavelet, a wavelet de Morlet € particularmente adequada para
detectar padrOes em séries temporais com comportamento oscilatério e foi aplicada em vérias
areas da pesquisa climdtica (TAN et al., 2016; RATHINASAMY et al., 2019; ANDREOLI et al.,
2004).

A wavelets de Morlet pode ser definida como sendo o produto de uma onda senoidal

complexa e uma janela gaussiana dada por:

8]

y(r) = %ﬁ eVl =7 (2.13)

Em que y(¢) representa a wavelet de Morlet, funcdo matematica que varia com o

tempo e a frequéncia. 4%/% ¢ uma constante de normalizacdo que garante que a energia total
JWol

da wavelet seja igual a 1. ¢/**" € um fator de fase complexo que varia com a frequéncia w, e
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_t

com o tempo ¢. Ele é responsavel por capturar informagdes de fase do sinal. e~ 2 é uma funcdo
gaussiana centrada em ¢t = 0, que € responsavel por filtrar o sinal de entrada em uma banda
de frequéncia especifica. A largura da banda é controlada pelo parametro wy e determina a
resolugdo temporal e espectral da wavelet de Morlet.

A wavelet de Morlet foi escolhida, pois ao ser aplicada na série de precipitacgao,
permite identificar as escalas temporais onde as tendéncias mais relevantes estdo presentes,
tornando possivel avaliar a intensidade dessas tendéncias. O método € capaz de destacar a
presenca de tendéncias de longo prazo, bem como oscilacdes de curto prazo (MORETTIN,
1999).

Também foi calculado o espectro de energia local, que € uma medida da variacio da
série temporal em cada escala de tempo. Ele é calculado a partir do quadrado do valor absoluto
do coeficiente da transformada wavelet. A média temporal do espectro de energia local em cada
escala produz o espectro de poténcia global, que indica a distribui¢do da energia em diferentes
frequéncias na série temporal (TORRENCE; COMPO, 1998).

O Cone de influéncia € uma regido no espectro de energia local em que os efeitos de
borda sao significativos, ou seja, é a regido em que a andlise pode ser afetada por pontos de dados
nas bordas da série temporal. Ele é determinado pelo tempo de decaimento da autocorrelacdo do
espectro de energia local em cada escala (TORRENCE; COMPO, 1998).

A transformada wavelet foi realizada utilizando o pacote PyWavelets em Python.

Mais detalhes sobre a wavelts de Morlet podem ser encontrados em Torrence e Compo (1998).

Modos de variabilidade

A Identificag@o das fases da OMJ baseou-se em uma série histdrica obtida por meio
do Sistema de Monitoramento dos Padrdes de Teleconexdo na América do Sul, mantido pelo
Centro de Ciéncias Atmosféricas da Universidade Federal de Itajuba (UNIFEI). A série de dados
utilizada no estudo da OMJ abrange o periodo de 1974 a 2021 e contém informacdes sobre a
fase, magnitude da oscilacdo e o indice RMM (Real-time Multivariate MJO Index).

Ap0s identificar as diferentes fases da OMJ e determinar seus respectivos periodos
de ocorréncia, realizou-se o cdlculo da média diéria de precipitacdo para cada fase da OMJ. Em
seguida, foi feita a subtracdo dessa média em relagdo a média climatoldgica. Esse procedimento
teve como objetivo analisar e quantificar as anomalias de precipitacdo didria associadas as

diferentes fases da OMJ. Como a influéncia da OMJ € mais evidente no verdo austral, podendo
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Figura 8 — Ocorréncia de El Nifio e de La Nifia.
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2023

interferir, desta forma, nas chuvas de pré-estagio e no inicio da estacio chuvosa (MONTEIRO!,
2022), optou-se por analisar apenas os meses dezembro a maio.

A influéncia da OM]J na variabilidade das precipita¢des nas bacias estudadas também
foi avaliada por meio das proporcdes de eventos extremos em cada fase da OMJ. Para tanto,
foram realizados célculos das razdes entre o nlimero de eventos extremos observados durante
uma determinada fase da OMJ e o total de dias compreendidos nessa fase. A defini¢do de
precipitacdo como evento extremo se deu por meio do cdlculo do percentil 95 para cada més
em cada bacia hidrografica. Assim, chuvas iguais ou superiores a esse valor foram consideradas
como eventos extremos.

A andlise também considerou os periodos em que a OMJ € considerada ativa e

inativa. Periodos em que a amplitude da oscilagdo, representada por A = \/ RMM1? + RMM?2?,
¢ inferior a 1 indicam a auséncia da OMJ, caracterizando a fase inativa da oscilagio (WHEELER;
HENDON, 2004).

A avaliacao das propor¢des de eventos extremos nas diferentes fases da OMJ foi
realizada considerando também os periodos de ocorréncia do fendmeno El Nifio e La Nifia.
Para isso, utilizou-se uma série temporal de anomalias da Temperatura da Superficie do Mar
(TSM) na regido conhecida como Nino-3.4. A fim de identificar os periodos de El Nifio e La
Nifia, foi calculada uma média mével trimestral da anomalia da TSM. Quando essa média mdvel
trimestral foi superior a 0,5°C por cinco periodos consecutivos, foi considerado ocorréncia de El
Nifio. Da mesma forma, quando a média mével trimestral foi inferior a -0,5°C por cinco meses
consecutivos, considerou-se a ocorréncia de La Nifa. Os periodos identificados como ocorréncia
de El Nifio e La Nifia sdo apresentados na Figura 8.

Apos a identificacdo dos periodos de ocorréncia das fases negativa e positiva do
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fendmeno ENOS, procedeu-se a investigacdo da interacdo entre esses fendmenos e as diferentes
fases da OMJ. Para tal, foi realizado o mapeamento desses periodos em relacdo as fases da OMJ.
Posteriormente, foram analisadas as proporcdes de eventos extremos durante as fases ativas e

inativas da OMJ nos periodos de ocorréncia de El Nifio e La Nifia.

2.6 Resultados e discussoes

No que se refere a distribuic@o espacial e temporal das precipitagdes, devido aos
diferentes fendmenos climatoldgicos que atuam em cada regido, hd uma grande variabilidade na
distribui¢do pluviométrica ao longo do ano (Figura 9). No geral, as chuvas concentram-se em
alguns meses do ano (estacdo chuvosa), nos demais meses observa-se periodos prolongados com
baixos indices pluviométricos.

Com base na Figura 9, € possivel constatar que as bacias do Castanhdo, Oros e
Banabuiu apresentam padrdes pluviométricos similares, com periodos chuvosos bem definidos,
concentrados nos cinco primeiros meses do ano. Nos meses de marco e abril, ocorre um pico nas
chuvas, com uma média mensal de aproximadamente 150 mm, destacando-se como os meses
mais significativos em termos de volume de precipitagio.

Nos meses de junho a novembro, observa-se um periodo de estiagem prolongada,
com baixa incidéncia de chuvas, com valores inferiores a 25 mm/més. As precipitacdes anuais
médias nas bacias sdo de 752 mm para o Castanhdo, 683 mm para o Orés e 666 mm para o
Banabuid.

As bacias de Retiro Baixo, Trés Marias e Sobradinho também podem ser agrupadas
por conter padrdes pluviométricos similares. Uma caracteristica marcante dessas bacias € a
distribuicdo espacial da precipitagdo, com média em torno de 1.400 mm/ano (CAVALCANTI,
2016). As chuvas significativas tem inicio a partir da primeira quinzena de outubro (ALVES! et
al., 2005) estendendo-se até marco, com totais acumulados superiores a 200 mm/més. O periodo
de seca vai de maio a setembro, e os totais acumulados nesse periodo ndo ultrapassam os 50
mm/més.

As bacias de Luiz Gonzaga e Paulo Afonso apresentam caracteristicas temporais
semelhantes as bacias do Jaguaribe, porém com precipitacOes menos expressivas, totalizando
uma média anual de aproximadamente 520 mm e 560 mm, respectivamente (BETTENCOURT
et al., 2016). Os meses de janeiro a abril se destacam como os periodos de maior incidéncia de

chuvas nessas bacias, com médias mensais variando entre 50 e 100 mm.
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Figura 9 — Climatologia da Precipitacdo mensal.
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Por outro lado, na bacia do Xingd, a precipitacdo média anual € de aproximadamente
590 mm (BETTENCOURT et al., 2016). Nessa regido, as chuvas apresentam uma variacao
relativamente baixa ao longo do ano, com um leve aumento observado entre os meses de marco

e julho.
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Na Figura 10, apresenta-se um grafico de caixa (boxplot) que representa as precipita-
¢cOes mensais nas bacias, considerando apenas os meses em que as chuvas sdo mais significativas.
Para a bacia do Jaguaribe, Luiz Gonzaga e Paulo Afonso, foram considerados os meses de janeiro
a abril. J4 na bacia do Xingd, o periodo considerado foi entre marco e julho. Para as bacias de
Retiro Baixo, Sobradinho e Trés Marias, foram considerados os meses de novembro a margo.

Conforme, discutido anteriormente, na Figura 10 pode-se observar as bacias de Trés
Marias, Retiro Baixo e Sobradinho com maiores indices pluviométricos na estacao chuvosa,
seguido das bacias do Castanhdo, Banabuiu e Ords. As bacias de Luiz Gonzaga, Paulo Afonso e

Xing6 apresentam os menores indices.

Figura 10 — Precipitagdes mensais na estagdo chuvosa.
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2023

Para as bacias de Trés Marias e Retiro Baixo, é observado que o acumulado das
precipitagdes mensais tendem a variar entre 150 mm e 280 mm, com valores médios proximos de
200 mm (representados pelo tridangulo verde). Ja na bacia de Sobradinho, as varia¢des estdo entre
100 mm e 200 mm, com média préxima a 150 mm. A similaridade entre a média e a mediana
nessas bacias indica uma distribui¢do relativamente equilibrada das precipitagdes ao longo dos
meses na estagdo chuvosa.

Com relagdo as bacias de Luiz Gonzaga, Paulo Afonso e Xing6 observa-se uma
menor variabilidade no acumulado das precipitacdes mensais, quando comparado com as bacias
de Trés Marias, Retiro Baixo e Sobradinho. Nota-se também uma concentragdo das precipitagdes

préximas ao limite inferior das caixas. Ha também uma presenca maior de valores extremos (ou-



43

tliers), principalmente na bacia do Xing6, indicando uma maior ocorréncia de chuvas extremas,
fora do padrao da regido.

Por fim, ao analisar as bacias do Orés, Banabuiu e Castanhao, observa-se que a maior
parte das chuvas nessa regido tendem a ocorrer em intensidades moderadas. Na bacia do Orés
e do Castanhdo, a maior parte do acumulado mensal na estagdo chuvosa € inferior a 150 mm,
enquanto na bacia do Banabuit, esse valor fica abaixo de 100 mm. As médias pluviométricas
nessas bacias sdo ligeiramente superiores a mediana e ndo sdo observados grandes incidéncias

de periodos com chuvas extremas nessas regioes.
2.6.1 Anadlises de Wavelet

Como discutido anteriormente no Tépico 2.4, a Transformada de Fourier pode ser
imprecisa e ineficiente ao localizar a relacdo entre tempo e frequéncia em muitas séries temporais,
incluindo as séries de precipitacdo. Isso se deve ao fato de que tais séries sdo geralmente nao-
estaciondrias e contém eventos irregulares distribuidos em diferentes frequéncias e poténcias.
A Transformada Wavelets, por sua vez, é capaz de analisar a periodicidade desses eventos em
diferentes escalas de variabilidade temporal e ndo requer uma série estaciondria para a analise,
tornando-se assim uma ferramenta eficaz na andlise de sinais climaticos (DAUBECHIES, 1990).

Com o objetivo de compreender a variabilidade das precipitagdes ao longo do tempo,
foi construido o espectro de poténcia de wavelets para cada série. As figura 11a a 19a mostram
as séries temporais de precipitacio para o periodo compreendido entre 1974 e 2021. O espectro
de poténcia wavelets e informacdes sobre a poténcia (valor absoluto)? da transformada para as
precipitacdes didrias sdo apresentados nas Figuras 11 b a 19 b. Nestas figuras, o eixo x representa
a escala temporal em anos e no eixo y os periodos presentes na série, em dias.

Como as séries temporais sdo finitas, erros ocorrerdo no inicio e no fim do espectro
de poténcia. Uma solugdo para diminuir a variancia foi preencher as séries com zeros o suficiente
para levar seu comprimento N até a proxima poténcia de 2. A regido hachurada nas figuras 11b a
19b representa o cone de influéncia, que se trata da regido na qual o efeito de bordas sdao mais
relevantes, os picos nestas regides foram reduzidos em sua magnitude devido ao preenchimento
com zeros, assim a diminui¢do de poténcia nestas regides nao acarretam necessariamente uma
diminui¢do da variancia. O contorno em negrito indicam areas com intervalos de significancia
superior a 95%.

Nas Figuras 11c a 19c sdo apresentados o Espetro global da wavelet (GWS) que
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determina o periodo de maior variabilidade na energia da série. Por fim, as figuras 11d a 19d
representam a poténcia de onda média na escala de tempo entre 30 e 90 dias.

As Figuras 11b a 19b apresentam a distribui¢do de poténcia nas diferentes bandas
de frequéncia para as séries de precipitacdo analisadas. Observa-se que a maior concentracao
de poténcia ocorre em regides com periodos préximos a um ano, o0 que sugere a presenca de
uma significativa variabilidade interanual nas séries de precipita¢des. No entanto, é importante
ressaltar que também hd uma considerdvel variabilidade em periodos inferiores a 90 dias,
evidenciando a presen¢a de uma variabilidade sub-sazonal nas séries analisadas.

Essa variabilidade sub-sazonal € confirmada pelo Espectro global, uma vez que os
picos presentes em bandas de frequéncia inferiores a 90 dias sdo significantes em todas as séries.
Além disso, é possivel constatar que a maioria dos picos de precipitacdo presentes nas séries
analisadas estd associada a pulsos de poténcia significante na banda de 23 a 91 dias, o que reforca
a evidéncia da presenca de variabilidade sub-sazonal nas séries.

Os resultados mencionados anteriormente sdo corroborados pelas Figuras 11d a
19d, que fornecem uma medida da variacdo média sub-sazonal em relagdo ao tempo. Os picos
retratam os anos em que ocorreram as maiores variagdes de precipita¢do na faixa de 30 a 90 dias,
evidenciando uma variabilidade sub-sazonal consistente em todas as séries.

Figura 11 — (a) Hietograma da bacia do Banabuiu. (b) Espectro de poténcia wavelet.

(c) Espectro de poténcia global (d) Poténcia de onda média na escala de
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Figura 12 — Mesmo que a Figura 11, mas para bacia do Oréds
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c) Espectro global da Wavelet
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Figura 13 — Mesmo que a Figura 11, mas para bacia do Castanhdo
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Figura 14 — Mesmo que a Figura 11, mas para bacia do Xingo.
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Figura 15 — Mesmo que a Figura 11, mas para bacia de Paulo Afonso
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Figura 16 — Mesmo que a Figura 11, mas para bacia de Luiz Gonzaga
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Figura 17 — Mesmo que a Figura 11, mas para bacia de Sobradinho
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Figura 18 — Mesmo que a Figura 11, mas para bacia de Trés Marias
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Figura 19 — Mesmo que a Figura 11, mas para bacia de Retiro Baixo
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A variabilidade intrassazonal das precipitacdes na regido de estudo € um fendmeno de
extrema importancia e complexidade, impactando diretamente a distribuicdo espacial e temporal
das chuvas dentro de uma estac@o chuvosa. Essas flutuacdes de curta duracao e alta frequéncia
desempenham um papel fundamental na gestdo dos recursos hidricos. Compreender como os
diferentes modos atmosféricos influenciam essa variabilidade e a ocorréncia de eventos extremos

€ crucial para desenvolver estratégias eficazes de manejo hidrico na regiao.

2.6.2 Andlise da influéncia dos Modos de Variabilidade

Conforme discutido no Tépico 2.3, a OMJ € um modo de variabilidade climatica
intrassazonal com um periodo de 30 a 60 dias. Esse fendmeno tem impactos significativos nas
anomalias de precipitacdo e nos eventos extremos em escala global. Compreender os efeitos da
OMI ¢ crucial para entender a modulagdo das atividades convectiva nas bacias estudadas.

A Figura 20 apresenta as anomalias didrias de precipitacdo, em periodos cuja am-
plitude da oscilagdo foi maior que um (fase ativa da OMJ), para os meses de dezembro a maio.
Observa-se que nas bacias de Retiro Baixo, Trés Marias e Sobradinho, as anomalias negativas sao
mais pronunciadas durante as fases 4 e 5 da OMJ. Por outro lado, nas bacias do Luiz Gonzaga,
Paulo Afonso, Xing6 e nas bacias do Jaguaribe, as anomalias negativas sdo mais significativas
durante a fase 6 da OMJ.

As bacias estudadas também apresentaram variagdes nas anomalias positivas de
precipitagdo de acordo com as diferentes fases da oscilag@o. Verificou-se que a fase 8 favoreceu
a ocorréncia de precipitacdes em praticamente todas as bacias. Além disso, nas bacias cearenses,
bem como nas bacias de Luiz Gonzaga, Paulo Afonso e Xing6, foram observadas fortes anomalias
positivas durante a fase 2 da oscilacdo. Embora as anomalias mais evidentes tenham sido
registradas na fase 2, também foi constatada a presenca de anomalias positivas, porém de menor
intensidade, nas fases 1, 3 e 4 dessas mesmas bacias.

A Figura 21 apresenta as anomalias didrias de precipitacao durante a fase inativa
da OMJ. Em contraste com a Figura 20 que retrata a fase ativa, na fase inativa observa-se uma
inversdo nas anomalias em comparacdo com a fase ativa. As areas previamente afetadas por
déficits de chuva mostram uma atenuacao das condi¢des de estiagem, principalmente nas fases
1,4 e 6 da OMJ. Por outro lado, regides que inicialmente apresentaram condi¢des favoraveis a
precipitacdo tornam-se menos propicias durante a fase inativa, como nas fases 1, 2 e 8.

Conforme discutido no Tépico 2.3, o fendomeno ENOS € reconhecido como uma



Figura 20 — Anomalias da precipitacdo média (mm dia—!) para as dife-
rentes fases da OMJ (Fase ativa).
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Figura 21 — Mesmo que a Figura 20, mas para fase inativa
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das principais fontes de variabilidade climatica interanual. A interacao entre a OMJ e o ENOS
tem sido objeto de estudos para entender melhor os efeitos combinados desses dois fendmenos
na variabilidade das precipitagdes. Buscando evidenciar os efeitos e a influéncia da OMJ na
variabilidade intrassazonal das precipitacdes, a Figura 22 apresenta a proporcao de eventos de
chuvas extremas para as distintas fases da OMJ durante periodos em que o ENOS foi classificado
como neutro. Adicionalmente, nas Figuras 23 e 24, sdo expostas as propor¢cdes em anos
caracterizados pela ocorréncia de El Nifio e La Nifia, respectivamente.

A Figura 22 revela caracterfsticas distintas da influéncia da OMJ, independentemente
dos efeitos diretos do ENOS. Durante a fase ativa da OMJ, € possivel observar uma maior
propor¢ao de eventos de chuvas extremas nas bacias de Retiro Baixo, Trés Marias e Sobradinho
na fase 8, nas bacias de Luiz Gonzaga e Paulo Afonso nas fases 1, 2 e 5, e nas bacias de
Banabuid, Castanhdo e Ords na fase 2. Os resultados obtidos estdo em concordancia com
pesquisas anteriores que investigaram a influéncia da OMJ nas anomalias didrias de precipitacao
no Nordeste do Brasil NEB. Valaddo et al. (2017) encontraram anomalias de precipitacdo no
NEB durante o verdo austral. Seus resultados indicaram que aproximadamente 80% das estacdes
pluviométricas apresentaram aumento de precipitacao nas fases 1-2 da OMJ.

Os resultados obtidos por Monteiro! (2022) também revelam anomalias significativas
de precipitacdo durante o periodo da pré-estacdo chuvosa e o periodo chuvoso no semidrido
nordestino durante as fases da OMJ. Os resultados destacam especificamente as fases 2, 8§ e 1 da
OMIJ como periodos em que ocorrem uma maior incidéncia de chuvas na regiao.

Ainda segundo Monteiro! (2022), a influéncia da direcio de propagacio e das fases
da OMJ na ocorréncia de precipitacao na regido € especialmente relevante durante o periodo entre
novembro e mar¢o. Durante sua propagacao, a OMJ tem a capacidade de interagir com outros
sistemas meteorolégicos que afetam a regido, tais como frentes frias, areas de baixa pressao e
sistemas convectivos. Essa interacido pode desencadear condicdes favoraveis para a ocorréncia de
precipitacdo significativa na regido, ao mesmo tempo em que pode inibir a formacdo de chuvas.

Em periodos de ocorréncia de eventos de El Nifio e La Nifia, os padrdes de anomalias
observados durante 0 ENOS sem a presenga da OMJ podem ser amplificados quando o ENOS e
a OMJ ocorrem simultaneamente. Na regido estudada, foi observado que, durante periodos de El
Nifio (Figura 23), a OMIJ principalmente nas fases 1 e 2, tendem a modular os efeitos histéricos
do El Nifio. Em bacias como Retiro Baixo, Trés Marias e Sobradinho, a presenca da OMJ nas

fases 1 e 2 resultou em uma diminuicao na ocorréncia de eventos extremos. Por outro lado, nas
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Figura 22 — Proporcdo de chuvas extremas: OM]J coincidindo com ENOS neutro.
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2023

demais bacias, a presenca da OMIJ nas fases 1 e 2 contribuiu para um aumento na proporcao de
chuvas extremas.

Quando ocorre a associagdo da OMJ com eventos de La Nifia (Figura 24), € possivel
observar padrdes especificos nas precipitacdes extremas nas bacias analisadas. Durante a fase
ativa da OMJ, verifica-se uma redugdo das chuvas consideradas extremas nas bacias de Retiro
Baixo, Trés Marias e Sobradinho quando a oscilacdo estd nas fases 4 e 5. Nas bacias de Paulo
Afonso e Luiz Gonzaga, o mesmo padrdo é observado, mas com maior impacto nas fases 6 e 7
da OMLJ. J4 na bacia de Banabuid, € notdvel uma diminui¢io na proporcao de chuvas extremas

quando a OMJ esta na fase 2.
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Figura 23 — Proporcao de chuvas extremas: OMJ coincidindo com El Nifio.

N M)O Ativa B MJO Inativa

Retiro Baixo Trés Marias Sobradinho
15
12 4
X
o 91
o
=
g 6
e
o
3,
O,
1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8
Fase da OM] Fase da OM) Fase da OM]
Luiz Gonzaga Paulo Afonso Xingd
15
124 1 1
)
o 9 1 1
g
=
g 6 1 1
[o]
o
3, 4 4
0, 4 4
1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8
Fase da OM] Fase da OM) Fase da OM]
Banabuid Castanhao Oros
15
12 | 1 1
®
o 91 1 1
o
2
g 61 1 1
g
o
3, 4 4
0, d 4
1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8
Fase da OM] Fase da OM) Fase da OM)

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2023

O relacionamento entre as fases do ENOS e OMJ ainda € objeto de estudo e hi
diferentes perspectivas sobre como esses fendomenos interagem. No entanto, € importante
ressaltar que a relagdo entre esses fendmenos, conforme observado, ndo € totalmente linear. Ha
eventos de El Nifio em que a OM]J nao € afetada de forma significativa, e em outros casos, a
OMI pode até mesmo se intensificar. E necessério considerar que tanto a OMJ e o ENOS séo
fendmenos complexos e influenciados por multiplos fatores. A relacdo entre esses fendmenos
ainda € objeto de pesquisa e hd variacdes nos resultados obtidos. Portanto, trata-se de um campo
de estudo em constante evolucao, e mais pesquisas sao necessarias para compreender melhor a

sua interagao.
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Figura 24 — Proporcao de chuvas extremas: OM]J coincidindo com La Nifa.
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2.7 Conclusoes

O presente capitulo teve como objetivo analisar a variabilidade temporal e espacial
das precipitagdes em diversas bacias hidrogréificas em escala sub-sazonal. Os resultados revela-
ram a existéncia de flutuacdes de curta duragdo e alta frequéncia dentro de uma estag¢ao chuvosa,
evidenciando uma variabilidade sub-sazonal consistente em todas as séries de dados analisadas.
Isso ressalta a importancia de considerar essas variagdes intrassazonais na compreensao da

distribuicdo espacial e temporal das chuvas nessas regioes.



56

Além disso, a Oscilacdo Madden-Julian OMJ demonstrou ter uma influéncia sig-
nificativa na variabilidade das precipitacdes. Durante a fase ativa da OMJ, observou-se que a
fase 8 favoreceu a ocorréncia de precipitacdes em praticamente todas as bacias. Também foi
possivel observar anomalias positivas significativas na fase 2 da OMJ. Por outro lado, nas bacias
de Retiro Baixo, Trés Marias e Sobradinho, as fases 4 e 5 apresentaram anomalias negativas
mais pronunciadas, e nas bacias do Luiz Gonzaga, Paulo Afonso, Xing6 e Jaguaribe, foram
registradas anomalias negativas significativas durante a fase 6.

Além disso, a interacdo entre o fendmeno El Nifio-Oscilagdo Sul ENOS e a OMJ
revelou-se relevante nas diferentes fases da OMJ. Durante os eventos de El Nifio, a presenca da
OMJ, principalmente nas fases 1 e 2, exerceu modulacdes nos efeitos historicos desse fendmeno.
Essa interacao resultou em uma diminui¢ao na ocorréncia de eventos extremos de chuva em
algumas bacias e um aumento na propor¢do de chuvas extremas em outras.

A compreensdo da variabilidade sub-sazonal das precipitacdes e da interagao dos
diferentes modos de variabilidade que atuam na regido, desempenham um papel crucial na gestdao
dos recursos hidricos no contexto do semidrido brasileiro. Essa regido é conhecida por sua
variabilidade climética e pela ocorréncia de longos periodos de estiagem, caracterizados pelos
veranicos, que afetam significativamente a disponibilidade de dgua.

A gestdo adequada dos recursos hidricos é fundamental para garantir a seguranga
hidrica da populagdo, da produgdo agricola e a conservacdo dos ecossistemas. Ao compreender
a variabilidade sub-sazonal e a influéncia conjunta dos diferentes fendmenos atmosféricos, é
possivel desenvolver estratégias adaptaveis e resilientes, promovendo uma melhor gestiao dos

recursos hidricos e aumentando a resiliéncia da regido as condi¢des climdticas varidveis.
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3 AVALIACAO DA PERFORMANCE DE MODELOS NUMERICOS PARA PREVI-
SAO SUB-SAZONAL DE PRECIPITACAO

3.1 Introducio

Os modelos numéricos de previsdo de varidveis meteoroldgicas foram desenvolvidos
com o objetivo de estimar comportamentos futuros do clima, tomando por base o acoplamento
oceano-atmosfera. Os modelos numéricos sao ferramentas utilizadas para minimizar os impac-
tos causados pelas incertezas climdticas, principalmente em regides vulnerdveis aos impactos
causados pelas mudancgas climaticas, como € o caso do Nordeste do Brasil.

O ponto de partida dos modelos numéricos de previsdo € o trabalho de Bjerknes
(1904) ao demonstrar que o estado futuro da atmosfera poderia ser descrito pela integragao
de equacdes diferenciais que governam o comportamento da atmosfera. Entretanto, foi o
cientista britanico Lewis Fry Richardson que, em 1913, realizou a primeira integragdo numérica
compreensivel destas equacdes para calcular as mudangas na pressdo atmosférica e nos ventos
em dois pontos na Europa Central.

Mesmo sem cometer erros grosseiros de célculos, os resultados encontrados por Ri-
chardson foram considerados ruins e ndo realisticos. Somente nos anos 30 é que os matematicos
identificaram problemas com o método numérico usado por Richardson e questdes de equilibrio
entre o campo da pressdo e do vento nas condi¢des iniciais do modelo previsor, o que prejudicou
suas analises (SAMPAIO; DIAS, 2014).

Com a evolug@o dos computadores, o aprimoramento € melhoria na compreensao dos
principais processos fisicos de pequena escala (nuvens, precipitagdes, transferéncia turbulenta
de calor, umidade, momento e radiacdo) e a utilizacdo de métodos mais precisos na obtencao
de dados a habilidade de previsdao dos modelos numéricos apresentaram melhorias significantes
(KALNAY, 2003).

Uma das principais ferramentas utilizadas para previsoes climdticas sdo os modelos
numeéricos, conhecidos como Modelos Numéricos de Circulagdo Geral (MCGQG). Esses modelos
sdo compostos por um conjunto de equagdes matemadticas que descrevem situacdes fisicas
complexas. A metodologia numérica adotada discretiza essas equacdes em sistemas de equagdes
lineares, que s@o entdo resolvidas com o auxilio de computadores, dentro de uma certa tolerancia
(YNOUE et al., 2017).

Os MCG sdo usados para prever uma ampla gama de varidveis climéticas, incluindo
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temperatura, umidade, pressao atmosférica, ventos e precipitacdo. Eles sdo construidos com
base em uma vasta gama de dados observacionais, que incluem registros histéricos de observa-
¢Oes climéticas, bem como dados de satélite e de estagdes meteoroldgicas em todo o mundo.
Esses dados sdo usados para ajustar e validar os modelos, garantindo que suas previsdes sejam
confidveis.

As previsdes sdo definidas de acordo com seu tempo maximo de antecedéncia futura:
curto, médio e longo prazo. As previsdes de curto prazo (hordrias ou didrias), utilizam horizontes
de previsibilidade de até duas semanas e normalmente sdo classificadas como previsao de tempo.
As previsdes de longo prazo (sazonal), utilizam horizontes mais longos, normalmente variando
de trés a seis meses, sdo frequentemente utilizadas para propdsitos de planejamento e operacao
de recursos hidricos. J4 as previsdes sub-sazonais compreendem periodos intermedidrios entre
as previsdes de curto prazo e as sazonais, normalmente variando de duas semanas a dois meses.

Apesar da crescente demanda para preencher as lacuna existentes entre as previsoes
de curto prazo e as previsdes de longo prazo, as previsdes sub-sazonais ainda sdo consideradas
dificeis de serem realizadas, devido ao seu periodo intermedidrio, que, em termos de previsdes
meteoroldgicas, € relativamente longo, resultando na perda da maioria das condic¢des iniciais do
tempo. Ao mesmo tempo, em relacdo as previsoes climéticas, esse periodo é considerado curto
para ser significativamente influenciado pela variabilidade oceanica (VITART; ROBERTSON,
2018).

Ao longo das udltimas décadas, varios estudos tém sido conduzidos para desenvolver
modelos numéricos e técnicas de andlise capazes de melhorar a previsao sub-sazonal. No entanto,
ainda hd muitas questdes em aberto, como a melhor forma de incluir a variabilidade intrinseca do
sistema climatico nos modelos, a melhor forma de integrar dados observacionais e modelagem
numérica e a melhor forma de comunicar as incertezas associadas as previsoes sub-sazonais.

Este capitulo tem por objetivo apresentar uma analise da eficiéncia de modelos de
previsdo sub-sazonal de precipita¢do nas bacias hidrogréficas do rio Sdo Francisco e do rio Jagua-
ribe, a fim de fornecer subsidios para aprimorar o uso dessas ferramentas em diferentes setores.
Os modelos em questao sdo o Brazilian Global Atmospheric Model (BAM) desenvolvido pelo
Centro de Previsao de Tempo e Estudos Climaticos (CPTEC), o Climate Forecast System Version
2 (CFSv2) e o Global Ensemble Forecast System Version 2 (GEFSv2), ambos desenvolvidos pelo
National Centers for Environmental Prediction (NCEP), e o Earth System Research Laboratory

(ESRL), desenvolvido pelo National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA).
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3.2 Modelos matematicos

As equagdes fundamentais que descrevem os fendmenos climdticos sdo baseadas na
conservagdo do momento linear e na conservacio de massa. Essas equagdes podem ser expressas
de duas maneiras: através de balancos de massa ou momento em um volume de controle fixo no
espaco - conhecido como referencial Euleriano - ou em modelos em que o volume se move com
a parcela de fluido, conhecido como referencial Lagrangeano.

As equagdes apresentadas neste topico sdo abordados do ponto de vista Euleriano,
que ¢ um referencial fixo no espaco. Nesse referencial, a quantidade de massa e momento dentro
do volume de controle é constante e a conservacado € expressa em termos de fluxos de entrada e
saida. Esse modelo é comumente usado na modelagem do clima e da atmosfera, permitindo o
estudo de fendmenos em diferentes escalas de tempo e espago.

As principais equagdes que descrevem os processos fundamentais que ocorrem na
atmosfera sdo listadas a seguir. Mais detalhes sobre tais equacdes podem ser encontrados em

(KALNAY, 2003; HALTINER; WILLIAMS, 1980; JAMES, 1995).
Segunda lei de Newton ou Conservagdo do momento linear:

Para estudar os fendmenos atmosféricos, € comum utilizar um referencial ndo-
inercial, como aquele que estd em rotacdo com origem centrada no centro da Terra. Nesse tipo de
referencial, € necessdrio levar em conta as for¢as inerciais que atuam sobre um sistema. Por isso,
a segunda lei de Newton deve ser modificada para incluir essas forcas. Desse modo, as forgas por
unidade de massa que agem em uma parcela de fluido confinada em volume de controle podem

Ser expressas como:

—

- 2 = V — — —
+V-VV:—?p+Vq>—ZQ><V+Fv 3.1)

<!

d

5]

t

onde V é a velocidade relativa do fluido, V. VV é o termo de advecgdo, p € a densidade, Vp € a
forca por unidade de massa devido ao gradiente de pressdo, V¢ € a gravidade aparente - onde ¢
¢ a func¢do escalar geopotencial, 2Q0xVéa forca de Coriolis - em que Q é o vetor velocidade

angular e F, sdo forcas de friccdo.
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Equacdo da continuidade ou conservacdo da massa:

A equacgdo da continuidade para um volume de controle fixo no espago pode ser

escrita como:

p = , -
T +V-(pV) =0 G2

onde p € a densidade e V é a velocidade do fluido. Essa equagdo afirma que a taxa de variacao
da densidade no tempo € igual a taxa de variacdo do fluxo de massa através da superficie do
volume de controle. Se o fluxo de massa para dentro do volume de controle for maior que o
fluxo de massa para fora, a densidade aumentard e vice-versa. Essa equacio € uma consequéncia

da lei de conservacao da massa.
Equacdo de estado dos gases perfeitos:

Os gases atmosféricos sdo frequentemente tratados como gases perfeitos, para os
quais a pressdo, p, densidade, p, e a temperatura, 7', sdo relacionados pela equacdo de estado

dos gases perfeitos:
p=pPRT (3.3)

onde R € a constante universal dos gases.
Primeira lei da Termodindmica ou conservacdo da energia

A equacido que descreve a conservacdo da energia em um volume de controle € dada

por:

aT - =2 ldp
Cy| =—+V - VT | = —— F 34
onde C, € o calor especifico a pressdo constante, —— representa a varia¢do temporal, 7, da

ot

temperatura, 7', no volume de controle, V.VT representa a variacdo espacial da temperatura no
. . . d .
volume de controle em direcdo a velocidade do fluido, Ed—‘l; representa a variagdo temporal da

pressdo no volume de controle e Fr € o trabalho externo por unidade de massa.
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Equacdo da conservacdo da razdo de mistura do vapor de dgua em um volume de ar

A equagdo de conservagdo da razdo de mistura do vapor de 4gua em um volume de

ar pode ser escrita como:

0 - "
a_t(pqu) +V- (pwqu) =pwE—V-F, (3.5)

onde p,, é a densidade do vapor de 4gua, ¢, é a razdo de mistura do vapor de dgua, V é a
velocidade do ar, E € a taxa de producdo de vapor de dgua por unidade de volume, e F, é o fluxo
de vapor de dgua através da superficie do volume de controle.

A superficie do planeta € dividida em latitudes e longitudes, a intersec¢do de tais
pontos sao chamadas de pontos de grade. A distancia entre dois pontos de grade fornece a
resolucdo horizontal do modelo. Ja a resolugdo vertical é dada pela divisdo dos niveis verticais da
atmosfera. Em cada um dos variados niveis as equacdes nos modelos numéricos sdo resolvidas
e discretizadas no tempo fornecendo estimativas, para um determinado intervalo de tempo, de
temperatura, pressao, umidade, componentes do vento etc (KALNAY, 2003).

Verifica-se que a precisdo de um modelo é diretamente influenciada pela resolugdo
espacial, no entanto aumentar a resolucdo espacial representa também um aumento nos custos
computacionais, 0 que torna o processamento mais lento. Os modelos que simulam as condi¢des
atmosféricas de todo o planeta sdo denominados modelos globais. Tais modelos possuem pontos
de grade com resolucao horizontal em torno de 200 km, aproximadamente 28 niveis verticais
e sdo inicializados com informacdes de todo o globo terrestre. Esses modelos sdo ideias para
simular caracteristicas da atmosfera em grande escala (YNOUE et al., 2017).

Para obtencao de informagdes mais detalhadas da atmosfera, usa-se modelos com
maior resolug¢do horizontal, em torno de 20 km, denominados modelos regionais. Os modelos
regionais sdo utilizados para simular as condicdes atmosféricas em pequenas por¢des do planeta e
representam melhor os fendmenos regionais. Tais modelos, além das condicdes iniciais, precisam

de condi¢des de fronteiras laterais para serem inicializados (YNOUE et al., 2017).

3.3 Metodologia

As previsdes sub-sazonais analisadas neste estudo sdo fornecidas pelos modelos
CPTEC, CFSv2, GEFSv2 e ESRL para o periodo compreendido entre os anos de 1999 a 2016

nas bacias do Orés, Banabuiu, Castanhdo, Xingd, Luis Gonzaga, Paulo Afonso, Sobradinho,
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Trés Marias e Retiro Baixo. A seguir, € apresentada uma breve descricao desses modelos.
3.3.1 Modelos Analisados

O Modelo Numérico BAM versao 2, desenvolvido pelo CPTEC, € destaca-se por
suas parametriza¢des dinamicas e fisicas. O modelo emprega um esquema de adveccdo Euleriana
com transporte de umidade semi-Lagrangiano. Suas caracteristicas incluem microfisica, modelo
de superficie, esquemas de radiacdo de ondas longas e curtas, e esquemas de camada limite
planetaria e conveccdo profunda. A resolugdo horizontal é de 1,0° de latitude e longitude. Quanto
a resolugdo vertical, o modelo explora duas op¢des: 42 e 64 niveis verticais. Uma descri¢do mais
abrangente sobre o BAM pode ser encontrada em (GUIMARAES et al., 2020).

O Climate Forecast System Version 2 (CFSv2) € um modelo numérico de previsao
climética desenvolvido pelo Centro Nacional de Previsdo Ambiental (NCEP) dos Estados Unidos.
O CFSv2 € uma atualizacdo do modelo anterior, CFS, desenvolvido em 2004. O modelo CFSv2
utiliza um sistema avangado de assimilacdo de dados que integra observacdes meteoroldgicas e
oceanograficas em seu modelo, aumentando significativamente a precisdo das previsoes.

Com resolucdo horizontal de 0,25 graus (cerca de 28 km) e 64 niveis verticais, o
CFSv2 € capaz de prever diversas varidveis climaticas, incluindo temperatura do ar, precipitagao,
umidade relativa, ventos, pressido atmosférica, temperatura da superficie do mar e anomalias
de temperatura da superficie do mar. Além disso, o modelo fornece previsdes de precipitacdao
para horizontes de até 44 dias, com quatro membros distintos (condi¢des iniciais). Mais detalhes
sobre este modelo podem ser encontrados em Saha et al. (2014)

O Global Ensemble Forecast System Version 2 (GEFSv2) ¢ um modelo numérico
de previsdo do tempo global, também desenvolvido pelo NCEP. O modelo € executado uma
vez por semana e consiste em 11 membros, cada um representando uma versao do modelo com
diferentes condi¢Oes iniciais e fisicas. Ele tem uma resolugdo horizontal de cerca de 35 km e
pode prever uma variedade de varidveis meteoroldgicas, incluindo temperatura, precipitacao,
vento, umidade relativa e pressdo atmosférica, com previsoes de até 35 dias.

As previsdes do GEFSv2 sdo geradas por meio de processos, que utiliza observacoes
de satélites, estacdoes meteoroldgicas e outros meios para inicializar o modelo e melhorar sua
precisdo. O modelo também utiliza técnicas avancadas de modelagem para simular processos
meteoroldgicos, como a formagdo de nuvens, a transferéncia de calor e umidade, e a interagdo

entre a superficie terrestre e a atmosfera. Mais detalhes sobre este modelo podem ser encontrados
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em Zhou et al. (2017).

Desenvolvido pelo National Oceanic and Atmospheric Administration (National
Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA)), o modelo aqui referido como ESRL trata-se
de um modelo numérico acoplado de previsdao do tempo para escalas de tempo sub-sazonais. O
modelo consiste em uma versdo de grade icosaédrica do Modelo Icosaédrico de Seguimento de
Fluxo Hidrostatico Atmosférico (FIM) acoplada ao Modelo Hibrido de Coordenadas do Oceano
(iHYCOM).

Todas as componentes do ESRL (atmosfera, superficie terrestre, oceano e gelo
marinho) sdo inicializados a partir da Reandlise do CFS e das andlises operacionais CFSv2. O
modelo realiza previsdes contendo quatro membros, para horizontes de até quatro semanas. A
resolucdo horizontal € de aproximadamente 60 km para FIM e iHYCOM. O FIM possui 64
camadas verticais, enquanto o iHYCOM possui 32. Mais detalhes sobre este modelo podem ser

econtrados em Sun et al. (2018).
3.3.2 Validagdo das previsoes

Para validar as previsdes de precipitacdo realizadas pelos modelos foi realizada a
comparacao com os dados de precipitagdo médias didrias observadas nas bacias do rio Sdo
Francisco e nas bacias do Banabuit, Orés e Castanhdo. As precipitagdes observadas foram
obtidas da Fundac¢d@o Cearense de Meteorologia e Recursos Hidricos (FUNCEME) e da Agéncia
Nacional de Aguas (ANA). Os indices estatisticos utilizados nas validacdes estio listados a

seguir.

* Nash-Sutcliffe Efficiency (NSE): O indice ¢ amplamente utilizado para avaliar o desem-
penho de modelos hidrolégicos e atmosféricos na previsao de vazao e precipitacao. Este
indice ¢ uma medida da propor¢d@o da varidncia observada que é explicada pelo modelo e é
calculado como a razdo entre a soma dos quadrados dos desvios entre as observagdes e as
previsdes, e a soma dos quadrados dos desvios entre as observacdes e a média observada.
O valor do indice varia de - a 1, sendo que valores proximos a 1 indicam um bom
ajuste do modelo aos dados observados, enquanto valores menores que zero indicam um
desempenho pior do que uma simples medicao da média dos valores observados (WILKS,

2011).
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Coeficiente de Correlaciao de Pearson (r): Mede o grau de correlagdo entre as varidveis
prevista e observada, podendo variar entre -1 e 1. r = 1 indica correlagdo perfeita e positiva,
de modo que os valores da varidvel analisada sdo diretamente proporcionais; r = —1 indica
correlacdo perfeita e negativa, sendo os valores inversamente proporcionais; e » = 0 indica

que ndo ha correlagdo entre os valores (WILKS, 2011).

Yo v —=3)(r — )3)

VX (e — )7)2\/ Y (% —9)?

=

Viés: Definido como uma medida do desvio sistemdtico de uma estimativa em relacio
ao verdadeiro valor do parametro que estd sendo estimado. Quando o viés € proximo de
zero, indica que a varidvel estd sendo bem observada, ou seja, a previsao estd proxima do
valor observado ou real. Por outro lado, um viés negativo indica que a previsao subestima

a varidvel e um viés positivo indica superestimagdao (WILKS, 2011).

Erro Quadratico Médio (MSE): Trata-se da média de todos os erros quadraticos atrelados
a cada valor de previsdo. Por elevar as diferencas individuais ao quadrado, o MSE ¢é
sempre positivo e mais sensivel aos grandes erros. Para uma simulac¢ao perfeita o MSE =

0 (WILKS, 2011).

n

1
MSE = — Y G —)?

=1

Raiz Quadrada do Erro Médio (RMSE): E definido como a raiz quadrada da média dos

quadrados dos desvios entre os valores previstos e os valores observados. (WILKS, 2011).

no(v _ 2
rMsE = |y V=)
= N
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Em que y representa a precipitacdo observada, ¥ a precipitagdo prevista, y a média
da precipitacdo observada, y a média da precipitacdo estimada, ¢ o periodo e n o nimero de
amostras.

Como os modelos apresentam distintas condi¢des iniciais (nimero de membros),
diferentes previsdes sdo geradas. Desta forma, foi adotado o método de ensemble médio
dos modelos, que consiste em calcular a média das maltiplas simula¢des obtidas a partir de
modifica¢des nas condigdes iniciais de cada modelo.

As avaliagdes foram centradas nas precipitagdes acumuladas em horizontes de 7, 14,
21,28, 35 e 42 dias, para os meses de Novembro a Julho, visto que esse periodo engloba os meses
em que sdo observados os maiores indices de precipitacdo nas bacias, ou seja, janeiro a maio
para as bacias do Castanhdo, Ords, Banabuid, Luiz Gonzaga e Paulo Afonso, e de novembro a

marco para as bacias de Sobradinho, Trés Marias e Retiro Baixo.

3.4 Resultados

A Figura 25 apresenta o vi€s das previsdes de precipitacdo para os meses de novem-
bro a julho nas bacias estudadas.

As estimativas foram obtidas para diferentes horizontes de previsdo, tendo em vista
que os modelos adotam abordagens distintas para realizar suas previsdes. O modelo ESRL, por
exemplo, apresenta horizonte de previsdo de até 32 dias, enquanto que os modelos CPTEC e
GEFSv2 realizam previsdes para até 35 dias. J4 o modelo CFSv2 é capaz de fornecer previsdes
para um horizonte mais amplo, de até 44 dias.

Verifica-se que os modelos CPTEC e GEFSv2 apresentaram uma tendéncia a simular
condicdes mais imidas, com viés positivo, em todas as bacias estudadas. As maiores discrepan-
cias foram observadas nas bacias do Castanhdo, Ords e Banabuit, levando a uma superestimativa
das precipitacdes no periodo avaliado. Por outro lado, o modelo CFSv2 demonstrou uma ten-
déncia a simular condicdes mais secas, com viés negativo, em praticamente todas as bacias,
com excecdo das bacias de Retiro Baixo, Trés Marias e Sobradinho, onde o viés apresentou-se
positivo para o acumulado de 14 a 42 dias. Ademais, o modelo ESRL evidenciou uma propensao
a simular condi¢des mais imidas em quase todas as bacias, exceto nas bacias de Trés Marias,
Retiro Baixo e Sobradinho, onde foi verificado um viés negativo.

Além disso, foi possivel observar uma tendéncia de aumento do viés a medida que

se amplia o horizonte de previsdo. Esse padrao foi verificado principalmente nos modelos do
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Figura 25 — Viés das previsdes de precipitacdo realizadas pelos modelos.
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2023

CPTEC e GEFSv2, em todas as bacias analisadas, bem como no modelo ESRL, nas bacias do
Luiz Gonzaga, Paulo Afonso, Xing6, Castanhdo, Banabuiu e Ords. Entretanto, tal comportamento
ndo foi observado no modelo CFSv2, no qual o viés apresentou variacdes menos expressivas em
relacao ao aumento do horizonte de previsao.

As Figuras 26 e 27 apresentam as avaliagdes de desempenho dos modelos, expressas
pelo erro quadrético médio (MSE) e raiz do quadrado do erro médio (RMSE), respectivamente.
De maneira geral, observa-se que os modelos tiveram desempenhos similares na bacia do Sao

Francisco, ja na bacia do Jaguaribe, foram observadas diferencas significativas entre os modelos.
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Observa-se um aumento progressivo no MSE e RMSE a medida que o horizonte de
previsao se estende, o que indica que € mais dificil prever o clima com precisdo em periodos
mais longos. Esse comportamento é evidenciado pelo valor absoluto do MSE e do RMSE, que
sdo significativamente maiores para o horizonte mais distante em comparacdo com os horizontes

mais curtos.

Figura 26 — MSE das previsodes de precipitacdo realizadas pelos modelos.
—e— CPTEC  —+— CFSV2 —&— GEF5V2 —&— ESRL
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Figura 27 — RMSE das previsdes de precipitagdo realizadas pelos modelos.
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Verifica-se também que os menores valores absolutos do MSE e do RMSE foram
obtidos na bacia de Sobradinho, seguida pelas bacias de Xing6, Luiz Gonzaga e Paulo Afonso.
Além disso, constatou-se que os modelos CFSv2 e GEFSv2 apresentaram um melhor desempenho
em relacdo aos demais modelos. Entretanto, os modelos desenvolvidos pelo CPTEC e ESRL
apresentaram dificuldades em representar as precipitacdes nas bacias do Ords, Banabuiu e

Castanhio.
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A Figura 28 apresenta a analise dos coeficientes de eficiéncia de Nash (NSE) dos
modelos de previsdo de precipitagdo. Observa-se que o desempenho dos modelos varia de acordo
com a bacia e o horizonte considerado. Para as bacias do Retiro Baixo, Trés Marias e Sobradinho,
os modelos apresentaram valores de NSE entre 0,39 (CPTEC) e 0,8 (CFSv2) para horizontes
mais curtos, enquanto que para horizontes mais distantes, o NSE variou entre 0,31 (CPTEC) e

0,64 (CFSv2), indicando concordancia relativamente boa entre os dados observados e previstos.

Figura 28 — NSE das previsoes de precipitacdo realizadas pelos modelos.
—e— CPTEC —+— CF5V2 —— GEFS5V2 —&— ESRL
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Analisando as bacias do Xing6, Paulo Afonso e Luiz Gonzaga, percebe-se que o
modelo do CPTEC apresentou baixa eficiéncia na bacia do Paulo Afonso, mas melhorou na
bacia do Luiz Gonzaga, obtendo sua melhor eficiéncia na bacia do Xing6. O modelo ESRL
mostrou eficiéncia muito baixa em todas as trés bacias, enquanto os modelos CFSv2 e GEFSV2
apresentaram a melhor eficiéncia.

Para as bacias do Castanhdo, Banabuid e Orés, em geral, os modelos CFSv2 e
GEFSV2 apresentaram uma melhor eficiéncia quando comparados aos modelos CPTEC e ESRL.
A eficiéncia dos modelos CPTEC e ESRL foi muito baixa nas trés bacias, enquanto que os
modelos CFSv2 e GEFSV2 apresentaram eficiéncia moderada.

Entre os modelos avaliados, os modelos CFSv2 e GEFSV2 se destacam por manterem
uma boa eficiéncia preditiva mesmo em horizontes de tempo mais distantes. Em contrapartida,
os demais modelos analisados apresentaram uma diminuicao significativa em sua eficiéncia a
medida que aumenta o horizonte de previsao.

Por fim, a Figura 29 ilustra as avaliagdes de desempenho dos modelos, expressas
pelo coeficiente de correlacdo de Pearson (r). Os resultados confirmam as observagdes das
andlises anteriores, indicando que as melhores correlagdes foram obtidas nas bacias de Retiro
Baixo, Trés Marias e Sobradinho. Para essas trés bacias, todos os modelos apresentaram
correlagdes superiores a 0,7 para todos os horizontes de previsao, evidenciando uma consisténcia
no desempenho dos modelos.

Para as demais bacias, destaca-se que as correlagdes dos modelos GEFSv2 e CFSv2
apresentam-se superiores as dos demais modelos. No entanto, é importante notar que nas bacias
do Luiz Gonzaga, Paulo Afonso e Xingo, as correlacdes apresentam uma diminuicao significativa
a medida que se amplia o horizonte de previsdo. Este comportamento ndo € tao evidente nas
demais bacias.

Assim como foi observado nas andlises anteriores, constatou-se que os modelos
CPTEC e ESRL apresentaram piores desempenhos nas bacias do Luiz Gonzaga, Paulo Afonso,
Xingo6, Castanhao, Banabuit e Ords. Nessas bacias, as correlagdes desses modelos foram as
menores, evidenciando limitagdes no desempenho dos modelos em representar o comportamento

das precipitagdes nas bacias em questao.
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Figura 29 — Coeficiente de correlacdo de Pearson (r) das previsdes de precipi-
tacdo realizadas pelos modelos.
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3.5 Conclusoes

Este capitulo teve como objetivo analisar as previsdes sub-sazonais de quatro modelos
hidrolégicos em nove bacias hidrograficas. Os modelos avaliados foram o CPTEC, CFSy,

GEFSv2 e ESRL, e as bacias hidrograficas estudadas foram Ords, Banabuit, Castanhdo, Xingo,
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Luiz Gonzaga, Paulo Afonso, Sobradinho, Trés Marias e Retiro Baixo. As previsoes foram
analisadas para horizontes de 7, 14, 21, 28, 35 e 42 dias, e as precipitacdes acumuladas foram o
principal parametro avaliado.

Os resultados indicam que os modelos CFSv2 e GEFSv2 apresentaram desempenho
superior em todas as bacias e para todos os horizontes de previsio analisados. Constatou-se tam-
bém que os modelos do CPTEC e ESRL apresentaram limita¢des de desempenho, principalmente
ao simular a precipitagdo acumulada nas bacias do Castanhao, Banabuiud e Or6s.

Entender os vieses nos modelos climéticos é um desafio significativo para a comu-
nidade cientifica. Isso ocorre porque esses vieses podem ter vdrias causas, incluindo a fisica
do modelo, as condicdes iniciais e a modelagem dos processos fisicos relevantes. Esses fatores
afetam o balanco de radiagcdo e dgua na superficie, tornando dificil determinar com precisdo a
causa subjacente do viés.

Peixoto et al. (1992) destacam que a modelagem climatica € complexa, pois depende
de muitos parametros fisicos e processos dinamicos interconectados. Essa complexidade pode
tornar dificil a identificacdo de vieses especificos nos modelos. Além disso, a dindmica climética
¢ governada por muitos fatores, incluindo a interacio entre a atmosfera, o oceano e a terra, o que
pode aumentar a complexidade da modelagem.

E importante destacar que os resultados encontrados podem contribuir para aprimorar
a gestdo dos recursos hidricos nas regides estudadas, uma vez que previsdes sub-sazonais precisas
sdo essenciais para o planejamento e tomada de decisdo em diversas dreas, como agricultura,
geracdo de energia hidrelétrica e abastecimento publico, bem como orientar futuras pesquisas

em modelagem hidroldgica e previsdo sub-sazonal de precipitacdo.
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4 MODELAGEM HIDROLOGICA VIA SMAP

4.1 Introducao

A dgua € um recurso natural fundamental para a sobrevivéncia humana e para o
desenvolvimento econdmico de uma regido. No entanto, o crescente aumento da populacdo tem
levado a um aumento na demanda por 4gua e, consequentemente, gerado preocupacodes sobre a
sua disponibilidade e qualidade (CALDEIRA et al., 2018).

Os usos multiplos da dgua, muitas vezes sem restri¢des, associados a polui¢do
dos corpos hidricos, t€m contribuido para a escassez desse recurso e, por conseguinte, gerado
perdas significativas na quantidade e qualidade da dgua. Setores como os de abastecimento
publico, industrial, mineragdo e agropecudrio tém sofrido prejuizos econdmicos e ambientais, que
comprometem a manutencdo de suas atividades e a qualidade de vida da populagao (MACIEL et
al., 2017).

Diante deste cendrio, 0 monitoramento hidroldgico se torna cada vez mais impres-
cindivel para a gestdo adequada dos recursos hidricos. Em particular, as informacdes sobre a
vazdo natural afluente t€m grande relevancia para as tomadas de decisdo (GUILHON et al., 2007;
VIOLA et al., 2009).

Conceitua-se a vazdo natural afluente como a vazao que ocorre em uma se¢do de um
rio sem a influéncia de interven¢des humanas que possam alterar seu regime. Em outras palavras,
essa € a vazao que seria observada na se¢do do rio se ndo houvesse a operacdo de reservatorios a
montante, evaporacdo em lagos artificiais, ou retiradas de 4gua para abastecimento e irrigacdao
naquela regido. Em suma, trata-se da vazao natural do rio, sem interferéncia humana (GUILHON
etal., 2007).

No setor agricola, o monitoramento e a previsao de vazdes naturais sdo fundamentais
para assegurar a disponibilidade hidrica e caracterizacdo das vazdes que podem ser outorgadas
para projetos de irrigacdo das lavouras e as atividades pecudrias. Adicionalmente, a previsao de
vazdes naturais tém papel relevante na gestdo de riscos hidrolégicos extremos, os quais podem
impactar negativamente a produgdo agricola (VIOLA et al., 2009).

No contexto do Setor Elétrico, a previsdo precisa de vazdes é fundamental para
permitir o uso eficiente dos diferentes modelos de operagdo, otimizagao e simulagdo energética,
garantindo a avaliagc@o precisa das condi¢des operacionais das usinas hidrelétricas e termelétricas

no futuro. Essa avaliacdo fornece informagdes valiosas para a tomada de decisdes, permitindo a
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exploracao da capacidade hidrologica do Sistema Interligado Nacional (SIN) e maximizando
seus ganhos sinérgicos (GOMES et al., 2010; GUILHON et al., 2007).

A modelagem hidrolégica é uma ferramenta essencial para prever o comportamento
dos recursos hidricos em uma bacia hidrogrifica. Os modelos de chuva-vazao sdo um tipo espe-
cifico de modelo hidrolégico que utilizam informacdes de chuva e outros dados meteorolégicos
para simular a resposta hidrolégica da bacia, incluindo a vazao dos rios. Esses modelos sao
usados em vdrias aplicagdes, incluindo previsao de enchentes e secas, planejamento de recursos
hidricos e gestdo de reservatorios.

Dentre os modelos hidrolégicos desenvolvidos e aplicados para simulagdo hidrolé-
gica em diversas bacias hidrograficas, pode-se citar o Soil and Water Assessment Tool (SWAT)
(STACKELBERG et al., 2007; BORMANN et al., 2007; GREEN et al., 2006), o NRM3 Stream-
flow (NOTTER et al., 2007), o Annualized AGricultural NonPoint Source model (AnnAGNPS)
(LICCIARDELLO et al., 2007), o Modelo Hidrologico de grande escala (MGB/IPH) (COL-
LISCHONN et al., 2007) e o Soil Moisture Accounting Procedure (SMAP) (LOPES et al.,
1982).

Devido a sua capacidade de se adaptar a diferentes tipos de bacias hidrograficas e
cenarios climaticos, aliada a sua relativa simplicidade, o modelo hidrol6gico SMAP tem sido
amplamente utilizado no Brasil para modelar o comportamento dos recursos hidricos em diversas
regides (SCHARDONG et al., 2009). Desta forma, este capitulo tem por objetivo a calibragdo
do modelo conceitual de chuva-vazao SMAP nas bacias hidrograficas do Orés, Castanhao,

Banabuiu, Xingd, Luiz Gonzaga, Paulo Afonso, Sobradinho, Trés Marias e Retiro Baixo.

4.2 O modelo SMAP

O Soil Moisture Accounting Procedure (SMAP) € um modelo hidrolégico deter-
ministico utilizado para simular a relacdo chuva-vazdo em bacias hidrogréficas. Criado por
Lopes et al. (1982), o modelo foi inicialmente desenvolvido para intervalos de tempo didrios e
posteriormente foram disponibilizadas as versdes hordria e mensal, com aprimoramentos em sua
estrutura.

Na versdo diaria, o modelo SMAP € composto por trés reservatorios (conforme
ilustrado na Figura 30). A dinamica desse modelo € regida pela atualizacdo do estado dos

reservatorios a cada passo de tempo, o qual é descrito pela Equacgado 4.1.
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Figura 30 — Estrutura do modelo SMAP na versao didria.
P

E,

R@C

Fonte: Lopes (1999)

Rsolo(i+1) = Rsolo(i)+P_Es_Er_Rec 4.1)
Rsup(i+1) - Rsup(i)+Es_Ed

Rsub(i"’ 1) = Rsub(i) +Rec — Ep
Em que:

* R,1,: Reservatorio do solo (zona aerada) (imm);

Ryup: Reservatorio da superficie da bacia (mm);
* R,.»: Reservatdrio subterraneo (zona saturada) (mm);

P: Chuva (mm);

E: Escoamento superficial (mm);

E;: Escoamento direto (mm);

E,: Evapotranspiracao real (mm);

R..: Recarga subterranea (mm);

e E;: Escoamento de base (mm).

A 1nicializag¢do do reservatério do solo, superficial e subterraneo, € dada por:

Rsolo(l) = Tyin-Str
Ryp(l) = 0

Ey;
Rsub( 1 ) “

(1—kk)/(Aq-86.4)

Em que 7,;,, ¢ uma grandeza adimensional e representa o teor de umidade inicial do solo. Ep;, é

a vazio de base inicial em m> /s e Ay é a 4rea de drenagem em km?.
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No processo de inicializagdo, é essencial estimar adequadamente o teor de umidade

inicial do solo e o escoamento de base inicial. Essa etapa exige uma andlise cuidadosa das carac-

teristicas fisiogréficas e climaticas da regido da bacia hidrogréfica em estudo, pois esses aspectos

desempenham um papel fundamental na determina¢do do periodo inicial de calibragdo. Além

disso, a escolha adequada desse periodo facilita o ajuste preciso da calibra¢dao ao hidrograma de

vazao observada.

O modelo didrio SMAP incorpora cinco funcdes de transferéncia, sendo que a

separacdo do escoamento superficial € realizada com base no método estabelecido pelo SCS

(Soil Conservation Service do U.S. Department of Agriculture), descritas pelas Equacdes 4.2 a

4.6.

1. Funcao de transferéncia do escoamento superficial (E)

S =S8tr—R10
se,P > A; ,
£ _ (P-A)
s (P—A;+S)
caso contrério, £, = 0

2. Funcio de transferéncia da evapotranspiracao real (E,)

se,P—Es > Ep {E.=Ep

caso contrdrio, E, = (P—E,)+(E,—(P—E,))-T,
3. Funcio de transferéncia da recarga subterranea (R,.)

se, Ryo1o > (Capc- Str) {Rec = Crec- T, (Rgp10 — (Capc - Str))

caso contrario, R, = 0

4. Funcio de transferéncia do escoamento direto (£,)
E;=Rup - (1-K3)

5. Funcio de transferéncia do escoamento basico (E;)

Ep =Ry - (1 —Kg)

Sendo:
Rsolo
T, = —
" Str
1
Kk = 0.5%

K = 05%)

(4.2)

4.3)

4.4)

4.5)

(4.6)
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Por fim, o calculo da vazio Q no dia, dada em m? /s, é realizado por meio da Equagio 4.7.

A
Q= (E,+Ep)- ﬁ 4.7)

Os parametros calibrados pelo modelo sao listados a seguir.

* Str - capacidade de saturacdo do solo (mm)

* K5, - constante de recessao do escoamento superficial (dias)
* Crec - parametro de recarga subterranea (%)

* Ai - abstracdo inicial (mm)

* Capc - capacidade de campo (%)

* Kj; - constante de recessao do escoamento basico (dias)

Em que Kj, representa a taxa de decaimento do escoamento ao longo do tempo apds
o término da chuva. O Ai € a quantidade de dgua que € retida na superficie antes de comecgar a
ocorrer escoamento superficial. J4 o Capc corresponde a quantidade de dgua que o solo pode
armazenar quando estd completamente saturado. O fator Crec estd relacionado a0 movimento
da 4gua na zona insaturada do solo e, portanto, é funcdo do tipo do solo.O K5, representa o
tempo que leva para que o escoamento superficial diminua até um valor préximo a zero apds
uma precipitagdo. Por fim, o Str corresponde a quantidade maxima de dgua que o solo pode
armazenar antes de comegar a ocorrer escoamento superficial.

Vale ressaltar que as equagdes apresentadas neste topico, referentes ao modelo hidro-
16gico SMAP, foram desenvolvidas por Lopes et al. (1982) em seu artigo cldssico sobre o modelo
hidrolégico SMAP. Para uma compreensao mais aprofundada sobre o modelo, recomenda-se
consultar a obra original do autor.

Os modelos hidrolégicos, tal como o SMAP, exigem a estimativa de parametros nao
diretamente mensuraveis, os quais sao ajustados por meio de calibracdo para tornar as vazoes
simuladas concordantes com as vazdes observadas na bacia. Esse processo é desafiador devido
a ndo linearidade dos modelos e a incertezas nos dados (COLLISCHONN; TUCCI, 2003). A
calibragdo pode ser realizada manualmente, com inferéncias e tentativa e erro, ou automatica-
mente, utilizando técnicas matematicas para refinar os resultados e diminuir a subjetividade. As
técnicas automadticas envolvem uma fungdo objetivo, um algoritmo de otimizacao, um critério de

finalizag@o e os dados para calibragdo.
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4.3 Metodologia

Os dados utilizados na calibracdo do modelo incluem medidas didrias de precipitacio,
vazdo e evapotranspiragdo nas bacias de Retiro Baixo, Trés Marias, Sobradinho, Luiz Gonzaga,
Paulo Afonso, Xingd, Castanhdo, Orés e Bababuiu. Os dados de precipitagdo e vazdo foram
fornecidas pela FUNCEME e pela ANA, enquanto os dados de evapotranspira¢do foram obtidos
do Centre for Environmental Data Analysis (CEDA). O CEDA ¢ responsavel por reunir e
catalogar conjuntos de dados climéaticos observados, e estd vinculada ao Centro Nacional de
Ciéncia Atmosférica (NCAS) do Reino Unido. Mais informag¢des sobre os dados catalogados
pelo CEDA podem ser encontrados em (HARRIS et al., 2020).

No presente estudo, foi escolhida a calibragdo automatica para ajustar os 6 parametros
do modelo SMAP. Desta forma as faixas de variagdo dos parametros foram previamente definidas
com base nos estudos conduzidos por Lopes (1999). Os autores evidenciaram que em bacias
brasileiras os parametros calibraveis variam dentro de uma faixa de valores especificos. Os

limites dessas faixas de variagdo sdo mostrados na Tabela 1.

Tabela 1 — Limite de Variacdo dos Pa-
rametros do modelo SMAP
Diério.

Pardmetros Faixa de Variacdo Unidades

Str 100 - 2000 mm
Ky, 0,2-10 dias
Crec 0-100 %
Ai 0-10 mm
Capc 0-60 %
Ky 0-10 dias

Fonte: Lopes (1999)

Funcgao Objetivo

No processo de calibragio automadtica, o objetivo do modelo € encontrar o conjunto
de parametros que otimize o valor numérico de uma fungio objetivo, visando minimizé-la ou
maximizd-la. Essas fun¢des objetivo sdo utilizadas como métricas para medir a discrepancia
entre os dados simulados pelo modelo e os dados observados na realidade.

As fungdes objetivo sdo escolhidas com base nas necessidades especificas da apli-
cacdo do modelo hidrolégico. Algumas func¢des sao mais sensiveis a precisdo das vazdes

maximas, outras fungdes sio especialmente utilizadas para avaliar o ajuste das vazdes minimas,
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enquanto outras ainda consideram o desvio geral do volume total calculado em relagdo ao
volume observado. Neste estudo, a funcdo objetivo selecionada € o coeficiente de eficiéncia de
Nash-Sutcliffe.

O coeficiente de eficiéncia de Nash-Sutcliffe (Nash) € uma medida estatistica ampla-
mente utilizada para avaliar a eficiéncia de modelos hidrolégicos ao simular vazdes observadas.
Essa fun¢do € calculada comparando as vazdes simuladas pelo modelo com as vazdes observadas

ao longo de uma série temporal. O Nash € dado por:

Y, (0, —P)?
Y1 (0 —0)?

NSE =1-—

Em que O; representa o valor da vazio observada no instante de tempo ¢, enquanto
P, corresponde ao valor da vazdo prevista no mesmo instante de tempo. O parametro » indica o
nimero total de registros, € O representa a média das vazdes observadas. Portanto, o objetivo
do processo de calibragdo € encontrar, através de um algoritmo de otimizagdo, um conjunto
de parametros que maximize o valor do (NSE). No presente estudo optou-se pelo algoritmo de

otimizacao PSO (Particle Swarm Optimization).
Algoritmo de otimizagdo: Particle Swarm Optimization (PSO)

Os algoritmos de otimizacao constituem procedimentos l6gicos criados para iden-
tificar os melhores valores dos parametros que sdo capazes de otimizar a funcdo objetivo. O
Farticle Swarm Optimization (PSO), desenvolvido por Kennedy e Eberhart (1995), trata-se de
um algoritmo de otimizagdo que se inspira no comportamento social observado em revoadas de
passaros e cardumes de peixes. O conceito que rege o PSO € simular graficamente a coreografia
de um bando de péssaros, com o objetivo de descobrir padrdes que regem a capacidade dos
passaros de voar sincronizadamente e mudar repentinamente de dire¢do com um reagrupamento.

No PSO, um conjunto de particulas (enxame), sdo distribuidas aleatoriamente e
passam a movimentar-se através do espaco de busca. Cada uma dessas particulas é conduzida
através do espaco por meio de duas forcas distintas. A primeira forga atrai a particula para a
melhor localizacdo ja encontrada por ela mesma, denominada pbest (melhor posi¢do pessoal). A
segunda forca atrai a particula para a melhor localizacdo encontrada entre todos os membros

do enxame, conhecida como gbest (melhor posi¢cdo global). Ao longo do processo iterativo,
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as particulas exploram o espaco de busca, ajustando suas posicoes e velocidades, visando a
convergéncia para uma solucao 6tima ou proxima dela (NASCIMENTO et al., 2012; KENNEDY;
EBERHART, 1995).

Seja x;(¢) a posi¢ao da particula i no espago de busca no intervalo de tempo 7. A

posicdo da particula é alterada pela adi¢do de uma velocidade, v;(¢), & posi¢do atual, ou seja,
xi(t+1)=x;(t)+vi(t+1) 4.8)

E o vetor de velocidade que impulsiona o processo de otimizagio e reflete tanto
o conhecimento experimental da particula quanto as informagdes socialmente trocadas da
vizinhancga da particula. Para o melhor gbest, a vizinhanca de cada particula é o enxame inteiro, e
a informag@o social é a melhor posi¢o encontrada pelo enxame, denominada ¥(¢). A velocidade

da particula i é dada por:
vij(t+1) = vij(1) +crri(2) [yij () —xij(0)] 4 c2ra () [$(r) — xi(1)] (4.9)

Em que v;;(¢) é a velocidade da particula i na dimensdo j = 1,...,n, no tempo ¢;
x;j(t) é a posi¢do da particula i na dimensdo j no tempo ¢; 1 e ¢ sdo constantes de aceleragio
que controlam a influéncia da velocidade individual e global; r| e r, sdo nimeros aleatdrios
uniformemente distribuidos entre [0, 1] usados para introduzir um elemento estocdstico no
algoritmo.

A melhor posi¢do pessoal, y;, associada a particula i € a melhor posi¢do que a
particula visitou desde o primeiro passo de tempo. Considerando os problemas de minimizagao,

a melhor posi¢do pessoal na préxima etapa de tempo, ¢ + 1, é calculada por:

sl 41) yi(t) se fxi(r+1)) = f(i(1)) @.10)

x(t+1) se fla(r+1)) < f(it))

Em que f: R™ — R € a fitness function e mede o quao perto a solugdo correspondente estd do

6timo. A melhor posi¢do global, $(¢), no intervalo de tempo ¢, é definida como:

() = min{f(yo(1)),---.f (n, (1))} (4.11)

Em que n; representa o nimero total de particulas no enxame.
As equagdes apresentadas neste tépico sdo fundamentadas nas contribui¢des de Poli

et al. (2007), que propuseram atualizacdes para o algoritmo de otimizacao desenvolvido por
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Kennedy e Eberhart (1995). Detalhes mais abrangentes sobre o PSO podem ser encontrados na
obra dos autores mencionados.

No processo de calibracao e validagdo do SMAP, foram selecionados periodos
simultaneos de dados de vazdo, evapotranspiracdo e precipitacdo. Os periodos utilizados em
cada fase estdo detalhados na Tabela 2. Um periodo de 60 dias foi dedicado ao aquecimento do
modelo. Durante o processo de calibracdo, o més inicial foi estrategicamente escolhido para

coincidir com uma estacao seca, possibilitando assumir os valores Ep;;, € 1, como sendo iguais

a zero. Optou-se pelo més de agosto para todas as bacias.

Tabela 2 — Periodos analisados

Bacia

Calibracao

Validagao

Retiro Baixo
Trés Marias
Sobradinho
Luiz Gonzaga
Paulo Afonso
Xing6
Castanhdo
Banabuiud
Oros

01/08/1987 - 31/12/2001
01/08/1985 - 31/12/2000
01/08/1985 - 31/12/2000
01/08/1985 - 31/12/2000
01/08/1981 - 31/12/1991
01/08/1981 - 31/12/1991
01/08/1996 - 31/12/2004
01/08/1994 - 31/12/2002
01/08/1986 - 31/12/1997

01/08/2002 - 31/12/2015
01/08/2002 - 31/12/2015
01/08/2002 - 31/12/2015
01/08/2002 - 31/12/2015
01/08/1992 - 31/12/2001
01/08/1992 - 31/12/2001
01/08/2005 - 31/12/2011
01/08/2003 - 31/12/2010
01/08/1998 - 31/12/2010

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2023

Para a andlise de desempenho do modelo, as vazdes observadas foram comparadas
com as vazdes modeladas. O desempenho foi mensurado utilizando trés indices estatisticos, os
quais estao descritos no Topico 3.3.2 deste trabalho. Para medir o grau de correlacio entre as
varidveis previstas e observadas, foi utilizado o coeficiente de correlagcdo de Pearson (r). O indice
de eficiéncia de Nash-Sutcliffe (Nash) foi empregado para determinar a propor¢do da variancia
observada que € explicada pelo modelo.

Foi realizado também o célculo do percentual de viés (Pbias) das vazdes simuladas
em relacdo as observadas. Esse indice mede a tendéncia média dos valores simulados serem

maiores ou menores do que os observados e € dado por:

Y1 (S —Or)

Pbias = 100 x -
Y (Or)

(4.12)

Em que P representa a vazdo prevista pelo modelo, O a vazdo observada e n o

tamanho da série. O valor ideal para o Pbias € 0, e valores de baixa magnitude indicam uma
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simulagdo precisa. Valores positivos indicam viés de superestimacdo, enquanto valores negativos

indicam viés de subestimacao do modelo.

4.4 Resultados

Na Tabela 3, sdo apresentados os indices estatisticos que avaliam o desempenho do
modelo SMAP nas fases de calibracdo e validagdo das bacias hidrograficas estudadas.

Nas bacias de Retiro Baixo, Trés Marias e Sobradinho, o desempenho do modelo
foi bastante satisfatorio, tanto no periodo de calibracdo quanto no periodo de validacdo. Espe-
cificamente, Retiro Baixo e Trés Marias apresentaram bons resultados, com Nash e correlagao
relativamente altos, indicando um bom ajuste entre os dados simulados e observados em ambos
os periodos. O Pbias relativamente baixo em Sobradinho revela que o modelo nao apresentou
viés significativo em suas previsdes para esta bacia. No entanto, na fase de validacdo, o Pbias foi
de 25% e 15% em Retiro Baixo e Trés Marias, respectivamente, mostrando que o modelo tende

a superestimar as vazdes nestas bacias.

Tabela 3 — Indicadores de desempenho - SMAP

. Calibragdo Validacao
Bacia
Nash  r  Pbias (%) Nash r  Pbias (%)
Retiro Baixo ~ 0.64  0.81 15.26 0.61 0.81 254

Trés Marias 0.61 0.80 15.27 0.68 0.84 14.98
Sobradinho 049 0.71 -5.25 0.59 0.77 6.47

Luiz Gonzaga 0.10 0.48 -46.28 0.34 0.66 15.71
Paulo Afonso -0.01 0.33 -61.51 -0.14 0.14 -77.74

Xingé -0.13  0.27 -84.28 -0.22  0.11 -88.37
Castanhao 045 0.67 -13.78 0.67 0.82 3.21
Banabuiu 0.50 0.71 -16.51 0.65 0.83 791
Or6s 0.74 0.88 4.29 045 081 25.82

Fonte: Préprio autor

O SMAP também apresentou um bom desempenho nas sub-bacias do Jaguaribe.
Durante a fase de validag@o, tanto Castanhdo quanto Banabuit exibiram um desempenho superior
em relagdo a fase de calibracdo, demonstrando melhorias notaveis em todos os indices avaliados.
Especificamente, essas bacias apresentaram valores de correlagdo proximos a 0,8 e Nash préximo
de 0,65, indicando uma boa capacidade de reprodu¢ao do comportamento hidrolégico ao longo
do tempo. Além disso, o Pbias foi inferior a 8%, apontando que o modelo teve uma tendéncia
minima de viés em suas previsoes.

Nas bacias de Luiz Gonzaga, Paulo Afonso e Xing6, o desempenho do SMAP foi
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mais desafiador. Nessas bacias, os valores de Nash e r foram baixos, sugerindo que o modelo teve
dificuldades em reproduzir com precisdo as vazdes observadas durante os periodos de calibra¢do
e validacdo. Além disso, o Phias negativo e expressivo indica uma tendéncia significativa de
subestimacao nas previsoes.

Nas Figuras 31 a 39, sdo apresentados os hidrogramas observados e calculados pelo
modelo nas sub-bacias estudadas durante a etapa de validagcdo. Além disso, é mostrada a série de
precipitagdo observada acumulada em 24 horas para o mesmo periodo. Os gréficos referentes ao

periodo de calibracao podem ser visualizados no Anexo A deste trabalho.

Figura 31 — Bacia do Retiro Baixo - Validacdo SMAP.
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Fonte: Préprio autor.

Figura 32 — Bacia de Trés Marias - Validacio SMAP.
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Figura 33 — Bacia de Sobradinho - Validagao SMAP.

— Q(obs) —— Q{cal) —— P (obs)

12000 -

9000 -

6000 - - 60

o

. L ! il' | }I { 1
| “L | “\ \ \ \‘\ \ "\., ‘\' wl\ J\I I\ '}"}\."\.I.'\\

Ay 1 T T T T T 120
2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016
Tempo (anos)
Fonte: Proprio autor.
Figura 34 — Bacia de Luiz Gonzaga - Validacio SMAP.
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Figura 35 — Bacia de Paulo Afonso - Validacio SMAP.
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Figura 36 — Bacia de Xing6 - Validagao SMAP.
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Figura 37 — Bacia do Castanhdo - Validacdo SMAP.
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Figura 38 — Bacia do Or6s - Validagdo SMAP.
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Figura 39 — Bacia do Banabuiu - Validagdo SMAP.
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Nas Figuras 31 e 32, pode-se observar, em periodos de estiagem, uma leve superesti-

macao das vazdes nas bacias de Retiro Baixo e Trés Marias. Fica também evidente o péssimo

desempenho do modelo nas bacias de Luiz Gonzaga, Paulo Afonso e Xingé (Figuras 34, 35 e 36).

Nesses casos, 0 modelo nio consegue captar adequadamente os picos de vazdes, resultando em

uma discrepancia considerdvel entre as vazoes simuladas e observadas. Além disso, a auséncia
de um padrao sazonal definido nas vazdes torna a modelagem dessas bacias um processo ainda

mais desafiador, exigindo esfor¢os adicionais para aprimorar as previsdes nessas regioes.

Os parametros do modelo: capacidade de saturacdo do solo (Str), a constante de

recessao do escoamento superficial (Ky;), o parametro de recarga subterranea (Crec), a abstraciao

inicial (A7), a capacidade de campo (Capc) e a constante de recessao do escoamento basico (Ky;),

obtidos na etapa de calibragcdo das bacias analisadas, sdo apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 — Parametros do modelo SMAP apés calibragao

Bacia Str K>, Crec Ai Capc Ky,

Retiro Baixo 1245.1306  4.6669 0.1695 0.2823 0.9404 0.1174
Trés Marias 919.626 5.7713  0.2466 0.0176 0.8214 0.3306
Sobradinho 899.5406 19.7462 0.1398 0.0772 0.7086 2.8421
Luiz Gonzaga 209.7882  14.5117 0.555 0.0321 0.4663 2.5736
Paulo Afonso  205.7729  4.8977 09923 0.176  0.2358 0.8971
Xing6 100.7148  16.8202 0.9906 0.1258 0.0008 2.5806
Castanhdo 3489156  5.8716  0.0004 0.4337 0.3377 39113
Banabuit 287.2909  4.4975 0.0003 0.0327 0.7208 2.7577
Orés 333.0105 6.6994 0.0108 2.4385 0.5166 0.1714

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023
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4.5 Conclusoes

O presente estudo teve como objetivo a calibracdo do modelo Soil Moisture Accoun-
ting Procedure (SMAP) para a bacia hidrografica do rio Sdo Francisco e para trés sub-bacias
do Jaguaribe. Para tal, foi empregado o método de calibracdo automatico, em que utilizou-se
o algoritmo Particle Swarm Optimization (PSO) como ferramenta para otimizar o processo de
ajuste dos parametros do modelo.

Os resultados obtidos demonstram que o modelo SMAP foi eficaz na simulacdo
hidrol6gica das Bacias de Retiro Baixo, Trés Marias, Sobradinho, Castanhdo, Banabuiu e
Orés. Nessas bacias, o modelo apresentou uma boa precisdo ao capturar o ciclo sazonal das
vazoes, representando as tendéncias das séries e capturando os picos de vazdo. Esses resultados
evidenciam a robustez do modelo nessas regioes.

Para estas bacias, os valores dos indices de desempenho apresentaram-se em niveis
satisfatorios. Em particular, os valores de Nash e da correlag@o, indicando uma boa concordancia
entre as vazdes simuladas e observadas, evidenciando a capacidade do modelo em capturar a
variabilidade e as flutuagdes sazonais das vazdes. Além disso, o percentual do viés mostrou que
as diferencas entre as vazdes simuladas e observadas sao relativamente pequenas, corroborando
a adequacdo do modelo para reproduzir os comportamentos hidrolgicos na regido.

No entanto, os resultados obtidos para as Bacias de Luiz Gonzaga, Paulo Afonso
e Xingo6 revelaram desafios significativos na modelagem hidroldgica dessas areas. O desempe-
nho do modelo SMAP nessas bacias foi considerado insatisfatorio, especialmente incluindo a
dificuldade em capturar os picos de vazao. Um aspecto notdvel nessas bacias € a presenca de
séries de vazao altamente irregulares, sem um padrao sazonal definido, diferindo das demais
bacias hidrogréficas estudadas. Diante dessa complexidade nas séries de vazao, o modelo SMAP
encontrou limitagdes em sua capacidade de ajuste e reproducdo adequada das vazoes.

Portanto, os resultados apontam que o modelo SMAP apresenta um bom desempenho
na simulagcdo das bacias com padrdes hidrolégicos mais definidos. Contudo, sua aplicacdo
nas Bacias de Luiz Gonzaga, Paulo Afonso e Xingo6 revelou desafios significativos devido a
complexidade e variabilidade hidrolégica observada nessas regides. Essa constatacdo destaca a
necessidade de uma andlise mais aprofundada das particularidades hidrologicas dessas areas,
bem como a exploragdo de outras técnicas de modelagem de vazao mais adequadas para lidar

com padrdes hidrolégicos mais complexos.
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S REDES NEURAIS

5.1 Introducao

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos computacionais baseados no
sistema nervoso dos seres vivos. Entre suas caracteristicas, destacam-se o paralelismo de suas
atividades, a alta conectividade e a capacidade elevada em descrever sistemas nao-lineares
através do método de treinamento, o que permite a rede aprender os comportamentos € extrair o
relacionamento existente entre as varidveis envolvidas.

Os primeiros estudos com RNAs datam de 1943, quando McCulloch e Pitts (1943)
produziram o primeiro modelo matemaético inspirado no neurdnio bioldgico, resultando assim na
primeira concepg¢do de neurdnio artificial.

Hebb (1949) dando continuidade as pesquisas, propds o primeiro método de treina-
mento para RNAs, que foi denominado de regra de aprendizado de Hebb, sendo esta baseada
em hipéteses e observacoes de carater neurofisiologico. Nessa publicagdo, foi sugerida pela
primeira vez a utilizacdo de pesos para assimilacdo do conhecimento pelas RNAs. A Equacio

5.1 expressa matematicamente o enunciado da lei de aprendizagem de Hebb.
VW; = nx;y(x). 5.1

Em que n é o fator de aprendizagem, x; a i-ésima entrada do neurdnio (valor do neurdnio
pré-sindptico) e (y(x)) é o valor do neurdnio pds-sindptico.

Diversos outros pesquisadores continuaram o trabalho de desenvolvimento de mo-
delos matematicos fundamentados no neurdnio biolégico, gerando uma série de estruturas e
algoritmos de aprendizado. Destaca-se o modelo proposto por Rosenblatt (1958) denominado
Perceptron.

Devido a capacidade de reconhecer padrdes relativamente simples, o modelo Per-
ceptron despertou o interesse de outros pesquisadores. Widrow e Hoff (1960) desenvolveu
um tipo de rede denominada Adaline, baseada no conceito do erro médio quadratico. Nesta
arquitetura o ajuste dos pesos da rede foi realizado através de uma aproximacao linear do cdlculo
do gradiente de uma funcdo de erro quadrética, conhecida como Regra Delta. A Equacao 5.2

expressa matematicamente esta regra de aprendizagem do delta.

E@) = (ya—y() (5.2)
(5.3)
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Onde 7 € a iterac@o do treinamento, y, € a saida desejada, y(x) € a saida do neur6nio, W (¢) sdo

0S pesos nha iteragdo t e aggz) ¢ o gradiente do erro na iteraco f.

Minsky e Papert (1969) demonstraram de forma enfatica as limitagdes de RNAs
constituidas de apenas uma unica camada, como o Perceptron e o Adaline para resolver problemas
nao linearmente separdveis. Desde entdo houve uma certa estagnagdo nas pesquisas. Somente
no final dos anos 1980, com o desenvolvimento de computadores com maior capacidade de
processamento, Rumelhart et al. (1986) desenvolveram um algoritmo que permitia ajustar os
pesos em uma rede com mais de uma camada, solucionando-se o antigo problema de aprendizado
dos padrdes. Tal arquitetura foi denominada backpropagation e motivou definitivamente as
pesquisas em RNAs.

Devido a sua grande capacidade de representar modelos nao lineares, particularmente
em estudos de previsdo de séries temporais, as RNAs tem se mostrado uteis na predi¢do de séries
temporais de vazdo e demais varidveis climatolégicas. As RNAs ja foram utilizadas para: (a)
previsao de vazdes: (Ballini et al. (2003); Gomes et al. (2010); Sousa e Sousa (2010); Araujo et
al. (2005); Ribeiro (2011); Figueiredo et al. (2007); Bravo et al. (2008), SANTOS et al. (2022));
(b) previsao de precipitagdo ( Dantas et al. (2016); Salame et al. (2019); Sousa et al. (2017);
Borella ef al. (2022); Aksoy e Dahamsheh (2009)); (c) anomalias de temperatura da superficie
do mar (Zhang et al. (2020); Wu et al. (2006); Castro et al. (2020); Tangang et al. (1997) ); entre
outros.

O presente capitulo tem como propésito a elaboracao de modelos de previsao uti-
lizando Redes Neurais Artificiais (RNAs) e uma abordagem adicional que utiliza uma Rede
Neural com pré-processamento baseado em wavelets. O objetivo € estimar as vazdes nas bacias
hidrograficas de Retiro Baixo, Trés Marias, Sobradinho, Luiz Gonzaga, Paulo Afonso, Xingo,
Castanhao, Ords e Banabuin.

Nesse contexto, busca-se explorar o potencial das RNAs como ferramentas eficazes
na previsao hidrolégica, permitindo uma melhor compreensdo e monitoramento dos recursos
hidricos nessas bacias. Além disso, a incorporacdo do pré-processamento com wavelets tem o
intuito de aprimorar o desempenho dos modelos, permitindo capturar caracteristicas relevantes
das séries de vazao e proporcionar uma maior precisao nas estimativas.

Diante da grande abrangéncia sobre o assunto e da diversidade de detalhes envolvidos,
procurar-se-4 focar apenas os aspectos mais importantes das RNA’s, enfatizando as informagdes

necessdrias para o desenvolvimento desta pesquisa.
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5.1.1 Neuroénios Biologicos

O cérebro € o centro responsavel pelo controle e processamento de informacgdes dos
seres humanos, ele € regido por unidades processadoras elementares que recebem continuamente
informacdes de outras unidades, percebe-as e toma decisdes apropriadas para cada uma de suas
funcionalidades, tais como o andar e o pensar.

A célula elementar do sistema nervoso cerebral € o neurdnio e seu papel se resume
em conduzir estimulos elétricos. Os neurdnios podem ser divididos basicamente em trés partes
principais, que sdo: o corpo celular, os dendritos e o axonio.

O corpo celular ou soma (Figura 40), é onde acontece o processamento de todas as
informacdes que chegam ao neurdnio, a fim de se produzir um potencial de ativagio que indicara
se 0 neurdnio produzird um impulso ao longo do seu axonio. E também no corpo celular que se
encontram as principais organelas citoplasmaticas (ndcleo, mitocondrias, lisossomos, etc.) do

neurdnio.

Figura 40 — Modelo de Neur6nio Bioldgico
Membrana celular

MNicleo celular

Citoplasma

Terminagbes sinapticas

Dendritos

Fonte: Silva et al. (2010).

Os dendritos € uma forma de prolongamento do corpo celular e € constituido por
varios ramos que formam a arvore dendrital, sua principal fungdo é captar continuamente 0s
estimulos advindos dos outros neur6nios ou do meio externo onde estdo imersos e transmitir tais
estimulos ao corpo celular.

O axonio € constituido por um tnico prolongamento, seu papel € transmitir os
impulsos elétricos vindos do corpo celular para a extremidade do neur6nio. A extremidade
do axo6nio € constituida por ramificagdes denominadas sinapses cuja finalidade € transmitir os
impulsos elétricos do axonio de um neurdnio para os dendritos de outros neurdnios.

Vale salientar que ndo existe contato entre as ramifica¢des sindpticas de um neurdnio
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e os dendritos de outro neur6nio, sendo que substancias neurotransmissoras existentes entre os
neurdnios sdo as responsdveis por ponderar a transmissdo de estimulos de um neurdnio para
outro.

De modo geral, Amari et al. (2003) classifica que a soma e os dendritos formam a
superficie de entrada de um neurdnio, enquanto que o axonio forma a superficie de saida do

fluxo de informagdes.

5.1.2 Neuronios Artificiais

A estrutura das redes neurais artificiais foi desenvolvida a partir do principio de
funcionamento do cérebro humano. Os elementos processadores das redes neurais que tem um
papel similar aos neurdnios bioldgicos sdo chamados de neurdnios artificiais.

O modelo de neuronio artificial mais simples, representado na Figura 41, foi proposto
por McCulloch e Pitts (1943). Conhecido como Perceptron, ele retne as principais caracteristicas
do neur6nio bioldgico e é 0 modelo mais utilizado nos mais variados tipos de redes neurais.

Figura 41 — Neuro6nio Artificial
-B

.x.li::——w

X, == w, Ysl g) —v¥

A= w
Fonte: Silva et al. (2010).

No modelo proposto, os diversos componentes podem ser comparados aos elementos
do neur6nio bioldgico. Os sinais representados pelo conjunto {X;,X>,...,X,} sdo os dados de
entrada advindos do meio externo que sao similares aos impulsos captados pelos dendritos do
neur6nio biolégico.

As substancias neurotransmissoras do neurdnio bioldgico, responsdveis por ponderar
a transferéncia de estimulos de um neurdnio para outro, sdo representadas no neurdnio artificial
pelo conjunto de pesos sindpticos {W;,Ws, ..., W3}.

A forma pela qual a rede pondera cada dado de entrada X; e caracteriza a relevancia
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dada a esses dados pelos seus respectivos pesos sinapticos W; é dada pela Equacdo 5.4.

W;-Xi— 0. (5.4)

n
u =

i=1
Em que {u} é o potencial de ativacdo, que designard se o neurdnio produzird um
potencial excitatdrio ou inibitério, e {6} é o limiar de ativacdo, que especifica qual serd o patamar
apropriado para que o resultado produzido pelo somatério possa gerar um valor de disparo em
direcdo a saida do neurdnio.
O potencial de ativacdo € entdo passado para a funcdo de ativacdo, retornando a saida

y, dada pela Equacdo 5.5.
u=g(u). (5.5)

A funcgdo de ativag@o tem por objetivo limitar a saida do neurdnio dentro de um
intervalo de valores razodveis a serem assumidos pela sua prépria imagem funcional.

Existe uma grande gama de fun¢des de ativacao utilizadas nas aplicacoes de RNAs,
entre as mais utilizadas destacam-se: func¢do Linear (5.6); Func¢do Sigmoid (5.7); Funcdo

Tangente Hiperbdlica (5.8) e a Funcao ReL.U (5.9) (SILVA et al., 2010).

gu) = u (5.6)

= ! 5.7

s) = T (5.7)
2

gu) = m—l (5.8)

gu) = max(0,u) (5.9)

A funcdo linear gera saidas que sdo iguais aos valores do potencial de ativagdo. Por
sua vez, a funcdo sigmoid produz saidas que sempre variam entre 0 e 1. A fun¢do tangente
hiperbdlica € similar a fungao sigmoid, mas mapeia os valores de entrada para o intervalo entre
-1 e 1. Por fim, a fun¢do Relu retorna zero para valores negativos e preserva os valores positivos

(AGGARWAL et al., 2018).

5.1.3 Arquiteturas de RNAs

A arquitetura de uma rede neural é definida pela forma como os seus neur6nios estao
distribuidos ao longo da rede. Segundo Silva et al. (2010) basicamente, uma rede neural pode

ser dividida em trés partes, denominadas camadas, que sdo classificadas da seguinte forma:
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* Camada de entrada: Camada que recebe as informagdes advindas do meio externo.

» Camadas escondidas, intermediarias, ocultas ou invisiveis: Sdo aquelas responsaveis por
extrair as caracteristicas associadas ao processo. Basicamente quase todos os processos da
rede sdo realizados nessa camada.

* Camada de saida: Camada responsdvel pela producdo e apresentacdo dos resultados finais
da rede.

Haykin (2007) classifica as arquiteturas das redes neurais considerando a disposi¢ao
dos seus neurdnios e o tipo de algoritmo utilizado na fase de treinamento da rede. Dentre as
principais arquiteturas encontradas na literatura, as redes alimentadas adiante, Redes Neurais
Recorrentes e as Redes de Memoria de Longo Prazo destacam-se na implementa¢ao de modelos
de regressao (SILVA et al., 2010).

As redes alimentadas adiante podem ser do tipo camada dnica ou com multiplas
camadas. A rede com uma tnica camada ou feedforward de camada simples, € representada na

Figura 42.

Figura 42 — Exemplo de rede feedforward de camada tnica

Camada
de saida

de entrada

Fonte: Silva et al. (2010).

Nesse tipo de arquitetura a rede possui apenas uma unica camada de entrada e uma
tnica camada de neurdnio que € a propria camada de saida. O fluxo de informagdes na arquitetura
da rede alimentada a diante com camada Unica segue sempre numa Unica direcdo, da camada de
entrada em dire¢do a camada de saida. Entre os principais tipos de redes que utilizam esse tipo
de arquitetura destacam-se o Perceptron e o Adaline.

A Figura 43 apresenta a rede alimentada adiante com multiplas camadas. Também
denominadas de feedforward de camadas multiplas, como o préprio nome da rede sugere, essas

arquiteturas sdo constituidas por uma ou mais camadas escondidas de neur6nios.
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Figura 43 — Exemplo de rede feedforward de camadas multiplas
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Fonte: Silva et al. (2010).

Conforme observado na Figura 43, nesse tipo de rede ndo ha realimentagdo nas
camadas neurais, pois a propagacdo do processamento neural € unidirecional. O fluxo de
informagdes inicia-se na camada de entrada, percorre as camadas intermediarias e finaliza nas
camadas de saida.

Em resumo a rede funciona da seguinte forma: Os estimulos advindos do meio ex-
terno sdo captados pelas camadas de entrada. As camadas intermedidrias extraem as informagdes
mais relevantes referentes ao comportamento e as codificam por meio de seus pesos sindpticos e
limiares de seus neur6nios. Finaliza-se o processo na camada de saida onde os neurdnios desta
camada recebem as informacdes processadas nas camadas anteriores e produzem um padrdo de
resposta que serd a saida processada pela rede.

Na Rede Neural Recorrente (Recurrent Neural Networks - RNNs), representada na
Figura 44, ocorre um fendmeno conhecido como retroalimentagcdo, em que os sinais retornam
para camadas anteriores. Essa estrutura de feedback permite que a rede capture dependéncias
temporais e seja especialmente adequada para lidar com dados sequenciais. A presenca desses
ciclos de retroalimentagdo torna o treinamento mais desafiador, mas também confere as redes
recorrentes a capacidade de aprender padrdoes complexos ao longo do tempo. Esse tipo de
conexao, em que as informagdes fluem de uma camada para outra e, a0 mesmo tempo, ha uma
realimentacdo que permite que informacdes anteriores influenciem as saidas atuais (SILVA et al.,
2010).

A Redes de Memoria de Longo Prazo (Long Short-Term Memory - LSTM), apresen-
tada na Figura 45, é uma arquitetura de rede neural recorrente projetada para lidar com o desafio

de capturar dependéncias de longo prazo em sequéncias de dados. Diferentemente das redes
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Figura 44 — Exemplo de rede neural recorrente

Realimentacdo

Fonte: Silva et al. (2010).

neurais recorrentes tradicionais, que podem ter dificuldades em lembrar informacdes relevantes
ao longo do tempo, as LSTMs sdo desenvolvidas para manter e atualizar memorias ao longo de

sequéncias extensas.

Figura 45 — Exemplo de Long Short-Term Memory
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Fonte: Olah (2015).

Uma LSTM possui uma unidade de memoria especializada chamada célula de
memoria. Essa célula de memoria é capaz de armazenar informacdes relevantes e descartar
informagoes irrelevantes, permitindo que a rede aprenda a manter um contexto a longo prazo. As
LSTMs utilizam portdes, que sao mecanismos de controle, para regular o fluxo de informacoes
dentro da célula de memoria. Esses portoes determinam quais informacoes devem ser lembradas,
quais informagdes devem ser atualizadas e quais informacdes devem ser emitidas como saida.

Essa capacidade de lembrar informacoes relevantes de longo prazo torna as LSTMs
especialmente eficazes em tarefas que envolvem dados sequenciais, como processamento de

linguagem natural e andlise de séries temporais (AGGARWAL et al., 2018).
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5.1.4 Treinamentos de RNAs

O processo pelo qual os parametros livres de uma rede neural sao adaptados atra-
vés de estimulos que os neurdnios recebem do ambiente onde estdo inseridos € denominado
treinamento.

Segundo Haykin (2007) os processos interativos de ajustes dos pesos sindpticos
desenvolvidos durante a fase de treinamento permitem a rede neural aprender sobre seu ambiente.

Silva et al. (2010) descrevem que durante o processo de treinamento a rede neural
¢ capaz de aprender a partir dos padrdes comportamentais das amostras de entrada e saida
tornando-a capaz de generalizar solug¢des e produzir uma saida préxima daquela esperada.

De modo geral o processo de treinamento consiste na aplicacao de passos ordenados
(algoritmos de aprendizagem) para sintonizacao dos pesos sindpticos e limiares de seus neurdnios
tendo-se como objetivo a generalizag¢do de solugdes a serem produzidas por suas saidas.

Silva et al. (2010) caracterizam trés estratégias para o treinamento de uma rede
neural; o treinamento supervisionado, treinamento ndo-supervisionado e o treinamento com
reforco.

Tendo em vista a grande variabilidade e aplicagdes dos processos de treinamentos
para redes neurais artificiais, serd explorado e enfatizado apenas o processo de treinamento
que seré utilizado para o desenvolvimento desse trabalho que € o processo de treinamento
supervisionado.

A estratégia de treinamento supervisionado consiste em se ter disponivel para cada
amostra de sinal de entrada as respectivas saidas desejadas que tem por finalidade “ensinar” a
rede como se comportar diante dos dados que estdo alimentando os neurdnios de entrada.

Os pesos sindpticos e limiares sdo ajustados através do erro que € encontrado entre o
resultado real e o resultado encontrado pela rede. O erro € entdo embutido novamente na rede, e

0s pesos sao reajustados a fim de se minimizar o erro.

5.1.5 Algoritmo de Aprendizagem backpropagation

O processo de treinamento de redes Perceptron multicamadas (PMC) denominado
backpropagation pode ser representado por duas fases. A primeira fase aplicada € a “propagacao
adiantada” (forward) e a segunda fase € denominada “propagacio reversa” (backward).

Por se tratar de um processo de treinamento supervisionado, o algoritmo deve ser
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alimentado por um conjunto de dados com pares de entradas e saidas. Na fase forward os
sinais de entrada sdo inseridos nas camadas de entrada da rede e sdo propagados através das
camadas ocultas até que sejam produzidas suas respectivas saidas. Neste processo, leva-se
em consideragdo os valores atuais dos pesos sindpticos e limiares de seus neurdnios, 0s quais
permanecerao inalterados.

O vetor de saida da rede é entdo comparado ao vetor de saida desejado, calculando
assim o erro de saida da rede. Tais erros serdo utilizados para ajustar os pesos e limiares de todos
0S neurdnios.

Na fase seguinte, backward, o sinal do erro propaga-se inicialmente na camada de
saida e é repassado camada por camada da rede. Esse processo de propagacdo de erro permite o
ajuste dos pesos sindpticos e limiares de todos os neurdnios da rede, assim na proxima interagao
o erro de saida serd reduzido.

O processo sucessivo de aplicacdo das fases forward e backward permite que a rede
esteja sempre reajustando seus pesos sindpticos e limiares de modo a minimizar o erro produzido
na comparag¢do entre a saida da rede e o resultado desejado.

O principio de funcionamento da RNA utilizando o algoritmo backpropagation é

ilustrado na figura a seguir.

Figura 46 — Notagdo da RNA Perceptron multicamadas

1" Camada neural 2% Camada neural
escondida escondida
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Fonte: Silva et al. (2010).

A rede possui n neurdnios na camada de entrada, duas camadas escondidas com
ny € ny neurdnios respectivamente e n3 neurdnios na camada de saida. Assume-se a seguinte

termologia dos parametros:
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X1,X7,X, sdo os dados de entrada da rede;

Wig.l) Matriz de pesos sindpticos conectando os neurdnios da 1* camada neural
escondida aos neur6nios da camada de entrada;

Wigz) Matriz de pesos sindpticos conectando os neurdnios da 2* camada neural
escondida aos neur6nios da 1 camada neural escondida;

Wi?) Matriz de pesos sindpticos conectando os neurénios da camada de saida aos

neurdnios da 2* camada neural escondida.

FONENG

i 17,1 sdo os vetores cujos elementos denotam as entradas ponderadas da 1% e

2* camada escondida e da camada de saida respectivamente.

v y@ 306

LYY Sao os vetores cujos elementos denotam as saidas das camadas escon-

didas 1 e 2 e da camada de saida, respectivamente.
.. . o 1 2 3
Inicialmente as matrizes de pesos sindpticos (Wj(l. ) Wj(l- S Wj(l- ) ) devem ser geradas
com valores aleatérios e pequenos. As informagdes que chegam as camadas escondidas e a

camada de saida s@o dadas por:

n

Iy = ;)Wf(il)'xi (5.10)
2 _ @ 0
3 _ Vwd v
I/ = ;)Wﬁ Y, (5.12)

Y j(l),Y j(z)eY j(3) sdo determinados de acordo com a fun¢do de ativagcdo escolhida,

assim, como exemplo, ao fazer-se uso da tangente hiperbdlica como fun¢do de ativacdo obtém-

se.

Y = g() (5.13)
vV = 1gnal)) (5.14)
v = 1gh(1?) (5.15)
v = 1gn(?) (5.16)

3) . P . .
Y].( ) ¢ a saida da rede e seu valor deverd ser comparado com o valor desejado a
fim de se calcular o erro e reajustar as matrizes dos pesos sindpticos, visto que trata-se de um

treinamento supervisionado. Assim:

Erro=d; Y} (5.17)
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Em que d; € o resultado observado.
O ajuste dos pesos sindpticos € feito de forma reversa. Assim através do erro

3)

calculado Equacgdo 5.17, a matriz W, serd reajustada, tal que:

Wi =w 4 n.50 .y ? (5.18)

Em que n € a taxa de aprendizagem da rede e exprime o qudo rdpido o processo de
treinamento da rede estard sendo conduzido para a estabilizacdo. De acordo com Silva et al.
(2010) normalmente adota-se valores compreendidos entre O e 1 para a taxa de aprendizagem.

5 }3) € definido como o gradiente local em relacdo aos neurénios da camada de saida,
sendo o mesmo definido por:

5}3) = (Erro) -g'(lj(.3)) (5.19)

Em que g’ é a derivada da funcdo de ativa¢do que estd sendo adotada. Seguindo o exemplo dado,
em que a tangente hiperbolica foi adotada como funcao de ativagdo, a Equacdo 5.19 pode ser

expressa da seguinte forma:

5% = (Erro) - sech?(1%) (5.20)

(3)

ApOs a matriz W, ser reajustada, as outras matrizes de pesos sindpticos que foram

definidas aleatoriamente Wj(l.z) e Wj(l-]) também serdo ajustadas, assim:

2 _w® @y
Em que 6 ](2) ¢ dado por:
(2)
Z 8 (1) (5.22)
() _ w() My,
Em que 5](]) ¢ dado por:
(1)
Z 5 g ;") (5.24)

ApoOs o ajuste dos pesos sindpticos, os parametros I () 2 )el ) sd0 novamente

ji 2ji
calculados afim de se obter novos Y j(l),Y j(z) 3,

e a saida da rede que € o Y;
O processo € repetido usando as matrizes de pesos sindpticos ajustados até que o

erro seja “aceitdvel” ou o numero de época que foi estipulado seja alcangado.
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Ap6s o termino do treinamento, pode-se entdo utilizar as matrizes de pesos sindpticos
que foram ajustadas, para estimar a saida do sistema frente as novas amostradas que serdao
apresentadas em suas entradas. Essa fase chama-se de Fase de Operacao.

Na fase de operagcdao nenhum tipo de ajuste € efetuado nos pardmetros internos da
rede, visto que estes jd foram ajustados na fase de treinamento, assim nesta ocasido, somente a
fase forward € processada a fim de se gerar a saida da rede.

A rede serd alimentada com novos dados Xi,X3,X,. Os passos apresentados nas
Equagdes 5.11,5.12, 5.12, 5.16 e 5.16 sdo novamente realizados utilizando os pesos sindpticos
2) (3)

J

(Wj(l-l) , Wj(i er(f)) ajustados. A saida da rede é dada por Y

5.1.6 Modelos Hibridos de Redes Neurais

Modelos hibridos de redes neurais sdo abordagens que combinam diferentes tipos
de redes neurais, técnicas de pré-processamento ou algoritmos de aprendizado para melhorar o
desempenho e a precis@o das previsdes. Esses modelos sdo projetados para superar as limitagdes
individuais de cada componente e explorar as vantagens de cada abordagem utilizada (LIN et al.,
2017).

Os modelos hibridos que combinam redes neurais com outros métodos t€m sido
amplamente utilizados na modelagem hidrolégica, contribuindo para melhorar a precisio das
previsdes e a compreensao dos processos hidrolégicos (MAIER; DANDY, 2000).

Na literatura, podem ser encontradas abordagens que combinam redes neurais com
16gica fuzzy (NAYAK et al., 2004; AQIL et al., 2007; DIXON, 2005), algoritmos genéticos (PA-
RASURAMAN; ELSHORBAGY, 2007; YOUNG et al., 2015; SAHOO; JHA, 2017), wavelets
(WANG; DING, 2003; FREIRE et al., 2019; BELAYNEH et al., 2014), e outras técnicas. Essas
combinagdes t€ém sido amplamente exploradas e aplicadas em diversos contextos de modelagem
hidrolégica.

A integracdo de redes neurais com logica fuzzy permite uma representacao mais
flexivel e interpretdvel dos dados, combinando a capacidade de aprendizado das redes neurais com
a légica fuzzy para lidar com a incerteza e a imprecisao dos sistemas hidrolégicos. Os algoritmos
genéticos, por sua vez, sio utilizados para otimizar os parametros das redes neurais, buscando
uma melhor adequagao aos dados e um desempenho mais eficiente no processo de modelagem.
A incorporacdo de wavelets nas redes neurais permite a decomposi¢ao multirresolu¢io dos dados

hidrolégicos, capturando informacdes em diferentes escalas temporais e espaciais, o que pode



101

melhorar a capacidade de previsdao dos modelos hibridos.

A integracdo das redes neurais com diferentes métodos tem se mostrado eficaz pois
aumenta a robustez e a precisao dos modelos, contribuindo para uma melhor compreensao e
gestdo dos recursos hidricos. Com o avang¢o continuo na pesquisa e o desenvolvimento de novas
técnicas hibridas, espera-se que as redes neurais hibridas continuem desempenhando um papel
importante no aprimoramento dos modelos de previsdo hidroldgica e no suporte a tomada de

decisdes relacionadas a gestao dos recursos hidricos (FREIRE et al., 2019; NAYAK et al., 2004).

5.2 Metodologia

Visando desenvolver modelos fundamentados em redes neurais para a previsao
das vazdes nas bacias hidrogréficas do Retiro Baixo, Trés Marias, Sobradinho, Luiz Gonzaga,
Paulo Afonso, Xing6, Banabuit, Castanhdo e Ords, foram concebidos dois modelos de previsao
distintos: um modelo baseado em Rede Neural Tradicional, doravante referido como RNA, e um
modelo hibrido fundamentado em wavelets, sugerido por Freire et al. (2019), denominado de
WRNA.

O estudo utiliza um conjunto de dados composto por séries histdricas de vazdo e
precipitacdo nas bacias hidrograficas mencionadas. As séries de precipitacao consistem em
médias didrias de precipitacdo e foram obtidas a partir da Fundag¢io Cearense de Meteorologia e
Recursos Hidricos (FUNCEME) e da Agéncia Nacional de Aguas (ANA). As séries de vazio,
por sua vez, representam vazoes didrias naturalizadas e foram adquiridas do Operador Nacional
do Sistema Elétrico (ONS) e da FUNCEME.

Para a precipitacdo das bacias do Jaguaribe, os dados abrangem o periodo de 1973 a
2021. Ja para a precipitacdo das bacias do Sdo Francisco, os dados compreendem o periodo de
1961 a 2021. Quanto a vazdo, os dados utilizados nas bacias do Jaguaribe referem-se ao periodo
de 1977 a 2019. Por sua vez, nas bacias do Sdo Francisco, os registros de vazao abrangem o

periodo de 1931 a 2015.
5.2.1 Modelos Propostos

Foram conduzidas previsdes para horizontes temporais de 7, 14, 21, 28, 35 e 42
dias com o objetivo de analisar o desempenho do modelo proposto. No caso do modelo de

Rede Neural Tradicionais (RNA), as previsdes foram realizadas considerando os dados de vazao



102

e precipitacdo do dia atual, bem como as informag¢des de vazado e precipitagdo dos 14 dias
anteriores. Esse conjunto de dados foi utilizado para gerar previsdes de vazdes com antecedéncia
de 7 dias. De maneira andloga, foram realizadas previsdes para horizontes de 14, 21, 28, 35 e 42
dias, utilizando dados de vazio e precipitacdo do dia corrente e das duas semanas anteriores.

Para a implementacdo da Rede Neural Hibrida (WRNA), foi aplicada a transformada
wavelet nas séries de vazao e precipitacdo. Esse processo de decomposi¢do, conforme descrito
no Capitulo 2.4.2, envolve a utilizagdo de um banco de filtros que separa as componentes de alta
e baixa frequéncia do sinal. Os coeficientes resultantes da filtragem passa-alta correspondem aos
detalhes e representam as altas frequéncias do sinal, enquanto que a componente resultante do
filtro passa-baixa corresponde aos coeficientes de aproximagao, capturando as caracteristicas de
baixa frequéncia.

Desta forma, as séries de vazao e de precipita¢do foram submetidas a um processo de
decomposicdo por transformada wavelet, utilizando as wavelet-mae de haar, db10, symS, coif5 e
dmey. As séries de vazdo foram decompostas em 5 niveis de decomposi¢ao, enquanto as séries
de precipitacdo foram decompostas em 4 niveis, para cada uma das wavelets-mae mencionadas.
A série bruta de vazdo, bem como os coeficientes de aproximagdo das séries de vazao e de
precipitacao, gerados a cada nivel de decomposic@o foram passados como entrada para a WRNA.
Nas Figuras 47 e 48, € possivel observar os processos de decomposi¢do multipla até o quarto
nivel para as precipitacdes didrias e até o quinto nivel para as vazdes didrias do reservatorio de
Retiro Baixo, respectivamente. Ambos os casos utilizam a wavelet-mae de Coiflet.

A utilizagdo da transformada wavelet nos dados de entrada da rede neural tem
como objetivo a identificacdo das distintas escalas de frequéncia presentes no sinal, permitindo,
dessa forma, que a rede neural seja exposta aos padrdes de curto e longo prazo existentes nos
dados. Essa abordagem visa proporcionar uma representacao mais rica e informativa dos dados,
explorando a capacidade da transformada wavelet em decompor o sinal original em componentes
de frequéncia relevantes.

As previsoes da WRNA seguiram um procedimento semelhante ao da RNA, utili-
zando os dados do dia atual e das duas semanas anteriores, foram geradas previsdes para os
horizontes de 7, 14, 21, 28, 35 e 42 dias.

Devido a sua habilidade em capturar dependéncias de longo prazo, a rede neural
selecionada para as duas andlises propostas neste estudo € a do tipo Long Short-Term Memory

(LSTM).



Figura 47 — Decomposicdo da série de precipitacdo - wavelets (coif3)
Precipitacdo diaria - Retiro Baixo
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Figura 48 — Decomposi¢ao da série de vazao - wavelets (coif5)
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Uma vez que ndo existem regras fixas para a selecdo dos parametros de estrutura da
rede, a escolha dos parametros foi feita com base em um processo iterativo de experimentacao.
Diferentes configuracdes foram testadas e avaliadas em termos de desempenho. Nesse sentido,
a funcdo de ativacdo escolhida foi a func¢do linear, considerando seus beneficios comprovados
em problemas semelhantes (WANG; DING, 2003; REIS; SILVA, 2004; CANNAS et al., 2006;
FREIRE et al., 2019). Os demais parametros utilizados na arquitetura das redes sdo apresentados

na Tabela 5.

Tabela 5 — Configuracdes da RNA e WRNA

Parametros RNA WRNA
Nuamero de Neurdnios da camada de entrada 2 45
Numero de camadas ocultas 4 4
N° de neurdnios em cada camada oculta 200 200
Fungdo de perda MSE MSE
Otimizador Adam  Adam
Numero maximo de épocas 200 200

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2023

No processo de treinamento, o otimizador Adam foi utilizado juntamente com
a funcdo de perda Mean Squared Error para guiar o ajuste dos pesos da rede. Para evitar
possiveis problemas de overfitting, foi inserida uma camada de Dropout apds cada camada oculta.
Essas camadas tem a funcao de desativar aleatoriamente uma fragao dos neurdnios durante o
treinamento, o que ajuda a evitar o ajuste excessivo aos dados de treinamento.

O conjunto de dados foi dividido em dois conjuntos distintos para realizar as fases de
treinamento e teste. Na divisao, optou-se por alocar 90% dos dados para a fase de treinamento,
enquanto os 10% restantes foram reservados para a fase de teste. Os periodos correspondentes a

cada etapa estdo apresentados na Tabela 6.

Tabela 6 — Periodos analisados

Bacia Treinamento

Teste

01/01/1987 - 04/02/2013
22/02/1971 - 06/07/2011
22/02/1971 - 06/07/2011
22/02/1971 - 06/07/2011
01/01/1961 - 24/11/1997

Retiro Baixo
Trés Marias
Sobradinho
Luiz Gonzaga
Paulo Afonso

Xing6 01/01/1961 - 24/11/1997
Castanhio 28/02/1985 - 02/10/2008
Banabuit 25/11/1996 - 30/01/2017
Orés 12/07/1993 - 30/01/2017

05/02/2013 - 31/12/2015
07/07/2011 - 31/12/2015
07/07/2011 - 31/12/2015
07/07/2011 - 31/12/2015
25/11/1997 - 31/12/2001
25/11/1997 - 31/12/2001
03/10/2008 - 31/12/2010
31/01/2017 - 30/04/2019
31/01/2017 - 30/04/2019

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2023
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E relevante destacar que a heterogeneidade dos periodos analisados decorre do
processo de pré-processamento dos dados. Nesse processo, foram adotadas medidas para lidar
com os dados faltantes. Desta forma, durante o pré-processamento foi removido periodos com
dados faltantes, visando assegurar que as séries temporais utilizadas nas fases de treinamento
e teste sejam continuas e livres de lacunas. Além disso, destaca-se a necessidade de se ter
periodos correspondentes nos conjuntos de dados de vazio e precipitacdo como limitador para a
homogeneidade das séries de cada bacia.

Para garantir que todas as varidveis de entrada estejam na mesma escala e assim
melhorar o desempenho da rede neural durante a fase de treinamento optou-se por realizar a
normaliza¢do dos dados utilizados. O processo de normalizacao foi realizado da seguinte forma:

Xo — XMmIN

X* = 0 _CMIN_
Xymax — Xmin

(5.25)

Nessa equagdo, X * representa a varidvel normalizada, X, é a varidvel a ser normali-
zada, XN corresponde ao valor minimo da varidvel a ser normalizada e Xyax € o valor médximo
da varidvel a ser normalizada.

Inicialmente, a normalizagdo foi aplicada ao conjunto de treinamento e, posterior-
mente, estendida ao conjunto de teste, mantendo-se o mesmo fator de normalizacdo em ambos
0s conjuntos.

Da mesma forma, os valores da camada de saida da rede foram recuperados utilizando

a equacdo inversa:

X =Y (Xyax — Xpn) +Xpin (5.26)

em que, X € o valor desnormalizado e Y € a saida da rede neural.
5.2.2 Avaliagdo das previsoes

A avaliacao foi conduzida de forma mensal, comparando os valores previstos com
os valores observados. Apds a geracao das previsOes pela rede neural durante a fase de testes,
foram selecionadas apenas as previsdes correspondentes ao més de janeiro. Essas previsdes
foram entdo comparadas com os valores observados de vazao para o mesmo periodo e utilizando
indices estatisticos o desempenho do modelo foi avaliado exclusivamente para o més de janeiro.

Esse processo foi repetido para os demais meses.
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Essa abordagem permite também avaliar o desempenho do modelo em diferentes
condi¢des hidroldgicas e obter insights sobre sua eficicia na previsdo de eventos especificos
em determinados meses, proporcionando uma compreensao mais aprofundada dos modelos de
previsdo desenvolvidos.

Na anélise do modelo de previsdo, foram utilizados trés indices estatisticos, os quais
estao descritos no Topico 3.3.2 deste trabalho. Para medir o grau de correlagcdo entre as varidveis
previstas e observadas, foi utilizado o coeficiente de correlagdo de Pearson (r). O indice de
eficiéncia de Nash-Sutcliffe (Nash) foi empregado para determinar a propor¢ao da variancia
observada que € explicada pelo modelo. Além disso, a raiz quadrada do erro médio (RMSE) foi
utilizada como uma estimativa média dos erros.

Também foi realizado o célculo do erro residual, representado pela Equagédo 5.27, o

qual corresponde a diferencga entre o valor observado (Q,) e o valor previsto pelo modelo (Q;;,04)-

€ = 0o — Omod (5.27)

E importante destacar que, em contraste com os modelos hibridos de RNA que
empregam a transformada wavelet, a RNA proposta nesta pesquisa adota uma arquitetura distinta,
conhecida como Long Short-Term Memory (LSTM). Além disso, um aspecto relevante € o
enfoque na utilizacdo de multiplas wavelets-mae, ao invés de empregar apenas uma por vez.
Vale também destacar que o método de avaliacdo também difere do apresentado em Freire et al.
(2019). Enquanto o modelo anterior avalia a precisdao usando todo o conjunto de previsdo, neste
estudo optamos por realizar a avaliagdo mensalmente. Essa abordagem traz vantagens como a
capacidade de identificar padrdes sazonais e variacdes intra-mensais, permitindo uma andlise
mais precisa.

Todas as analises e simulagdes descritas neste capitulo foram realizadas utilizando
a linguagem de programac¢do Python. Na implementacdo das redes neurais, foi utilizada a
biblioteca Keras. Para as andlises baseadas em wavelets, utilizou-se a biblioteca PyWavelets, que
fornece um conjunto abrangente de func¢des para a transformacao e andlise de sinais utilizando

wavelets.
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5.3 Resultados

5.3.1 Redes Neurais Tradicionais

Os resultados apresentados nas Tabelas 7 a 13 e nas Figuras 84 a 110 correspondem
aos resultados obtidos por meio das simulacdes utilizando a abordagem da rede neural tradicional
na fase de testes. As tabelas fornecem uma andlise detalhada dos principais indices estatisti-
cos aplicados aos diferentes horizontes de previsdo em cada bacia hidrogréfica. As colunas
destacadas correspondem aos meses em que historicamente sdo observados os maiores indices
pluviométricos na regido. As figuras apresentam o ajuste dos dados previstos em relacdo aos
valores observados de vazao e informagdes sobre os erros residuais das previsdes. Adicional-
mente, as figuras também ilustram a distribuicao dos residuos, o que auxilia na compreensdo da
natureza e magnitude dos erros do modelo.

Nesta secdo, sdo apresentadas exclusivamente as tabelas contendo os indices estatis-
ticos obtidos. Os graficos contendo mais informacdes sobre as previsoes, estdo disponiveis no
Anexo B deste trabalho.

De modo geral a rede neural apresentou variacdes significativas, tanto em relacio ao
horizonte de previsdo quanto ao més considerado. Essa anélise revela a influéncia de diferentes
fatores e condi¢des hidroldgicas nos resultados obtidos.

Nas bacias de Retiro Baixo, Trés Marias e Sobradinho os resultados da analise
revelam que as previsoes de 7 dias apresentaram correlagdes superiores a 0.6 na maior parte dos
meses. A explicagcdo para esta correlagcdo significativa estd relacionada a utilizacdo de dados
dos 14 dias anteriores para prever a vazdo com 7 dias de antecedéncia. Nesse contexto, a alta
correlacdo entre os preditores e previsores foi observada pela rede neural, refletindo-se nas
previsdes. Conforme o horizonte de previsao se estende para 14, 21, 28, 35 e 42 dias, hd uma
diminuicdo nas correlagdes entre preditores e previsores, o que também € refletido nas previsoes.

Observa-se que para estas bacias, o0 modelo apresentou um desempenho relativa-
mente bom durante os meses de junho, julho e agosto. Esses meses sdo caracterizados como
periodo de estiagem na regido, quando os indices pluviométricos tendem a ser menores, o que
consequentemente afeta as vazdes dos rios, desta forma os resultados indicam que o modelo
possui uma habilidade em capturar as tendéncias hidroldgicas durante esses periodos de menor
disponibilidade de dgua.

No entanto, ao analisar os indices de desempenho do modelo para essas bacias,
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nota-se um desempenho geral desfavordvel. Apesar de o modelo capturar de forma satisfatdria o
comportamento geral das séries de vazdes (Figuras 84 a 91), ele tende a superestimar as vazdes.
Especialmente ao avaliar o Nash, observa-se que predominam valores negativos. Esses resultados
indicam que o modelo nao estd conseguindo capturar corretamente a variabilidade e os padrdes
das séries de vazdes observadas.

As previsdes nas bacias de Luis Gonzaga, Paulo Afonso e Xingd apresentaram
desempenho abaixo das trés bacias que foram anteriormente apresentadas. Em relacido ao Nash-
Sutcliffe, foi encontrado valores negativos em varios meses e periodos de previsao. Indicando
que o modelo de previsdo apresenta um desempenho inferior em comparacao com uma simples
média dos dados observados e ndo captura adequadamente a variabilidade e os padrdes das séries
de vazoes.

Nos meses de mar¢o e maio, foram observadas correlagdes significativas (0,69) nas
previsdes de 7 e 14 dias na bacia de Luis Gonzaga. No entanto, nos demais meses, as correlagdes
foram abaixo de 0,3 ou negativas. Para a bacia de Paulo Afonso, as melhores correlagdes foram
encontradas nas previsdes de 7 a 28 dias durante o més de setembro. J4 para a bacia de Xingo, as
melhores correlagdes foram observadas no més de junho.

Os valores do RMSE mostraram consistentemente um nivel elevado em todos os
periodos e meses de previsdo (Tabela 10 a 12), indicando uma diferenca significativa entre
as previsoes e os valores observados. A dificuldade em capturar a variabilidade das vazdes é
particularmente notdvel na bacia de Paulo Afonso (Figura 96). Além disso, observou-se uma
tendéncia dos residuos nas bacias de Paulo Afonso e Luiz Gonzaga em direcdo a valores maiores
do que zero, enquanto na bacia do Xing6 esses residuos apresentaram uma tendéncia para valores
negativos. Essas tendéncias sugerem a presenca de um viés sistematico ou de um padrao nao
detectado pelo modelo.

Os resultados obtidos para as bacias do alto e médio Jaguaribe (Tabela 13, Figuras
102 a 109) foram semelhantes aos das bacias do baixo Sao Francisco. No entanto, € importante
ressaltar a presenga de longos periodos de auséncia de dados nas séries do Castanhdo, Banabuiu
e Oros. Essas auséncias de dados podem ter um impacto significativo na qualidade das previsoes,
uma vez que a falta de informagdes dificulta a modelagem e a captura adequada das caracteristicas
hidrolégicas dessas bacias. Para todo periodo analisado, nas bacias do Orés e Banabuit as
correlagdes e o Nash-Sutcliffe foram inconsistentes, portanto a tabela contendo os indices

estatisticos para essas bacias s@o apresentadas apenas no Anexo B deste trabalho.
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5.3.2 Redes Neurais - Wavelets

As Tabelas 14 a 20 fornecem os resultados, separados por més, dos coeficientes de
correlacdo de Pearson, do indice de eficiéncia de Nash-Sutcliffe e da raiz quadrada do erro médio
para as previsoes realizadas pela WRNA na fase de testes nas bacias hidrograficas investigadas.
As colunas destacadas correspondem aos meses em que historicamente sdo observados os maiores
indices pluviométricos na regido. As Figuras 49 a 66 apresentam os graficos que demonstram o
ajuste das previsoes em relagc@o aos dados observados, os residuos das previsdes e a distribui¢cdo
dos residuos das previsdes realizadas pela WRNA.

Nesta secdo, sdo apresentados apenas os graficos contendo as previsdes para os
horizontes de 7, 14, 21 e 28 dias. Os graficos para os demais periodos de previsdo podem ser
consultados no Anexo C deste trabalho.

Constata-se que as redes neurais hibridas demonstraram resultados superiores as
simulacdes realizadas pela rede neural tradicional em todas as bacias hidrogréficas avaliadas. Os
indices estatisticos obtidos foram significativamente melhores, e as simula¢des foram capazes de
capturar de forma mais precisa as tendéncias dos dados observados.

Na bacia de Retiro Baixo (Tabela 14), observou-se uma variacao das correlacdes para
as previsoes de 7 e 14 dias, oscilando entre 0,99 e 0,40. O indice Nash manteve-se proximo a 0,8
na maioria dos meses. Nas previsoes de 21 e 28 dias, as correlacdes permaneceram proximas a
0,9, mas o indice Nash apresentou algumas variacdes. Especificamente, nas previsdes de 21 dias,
os meses de maio, julho e outubro exibiram valores inconsistentes, enquanto nas previsoes de 28
dias, os meses de fevereiro, julho e setembro revelaram valores negativos ou proximos de zero.

Nas previsoes de 35 e 42 dias, foram observadas correlacdes significativas nos meses
de janeiro, abril, maio, junho, julho, agosto, novembro e dezembro. O Nash apresentou resultados
consistentes apenas nos meses de marco, abril, junho e novembro (35 dias). Em geral, para
todos os horizontes de previsdo, o RMSE foi consideravelmente menor em compara¢do com
as previsoes realizadas pela rede neural tradicional. Destaca-se especialmente o desempenho
no més de janeiro, em que a RNA apresentou um RMSE de 108,53 para previsoes de 7 dias
e de 283,7 para previsdes de 42 dias. Por outro lado, a WRNA obteve RMSE de 9,29 e 71,7,
respectivamente, para o mesmo periodo.

Nas Figuras 49, 50 e 111, € possivel visualizar o ajuste das previsdes em relagdo as

vazdes observadas na bacia de Retiro Baixo. E importante notar que os maiores erros ocorrem
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nos periodos em que as vazdes sdo mais altas. No entanto, ao analisar a distribuicao dos residuos,
verifica-se que eles seguem uma distribuicao normal em torno de zero, o que indica uma adequada
representacdo do modelo em relagdo aos dados observados.

O desempenho da WRNA na bacia de Trés Marias € apresentado na Tabela 15 e
nas Figuras 51, 52 e 112. E importante destacar que a correlacio entre as previsdes e as vazdes
observadas foi consistentemente superior a 0.9 em todos os meses e horizontes de previsdo, com
apenas algumas excegdes pontuais. Esses resultados indicam um alto grau de concordéncia entre
as previsoes geradas pelo modelo e os dados reais, evidenciando a eficicia da WRNA na captura
dos padrdes de vazao na bacia de Trés Marias.

Com relacdo ao indice Nash, os valores foram muito proximos de 1 nas previsdes de
7 a 35 dias, com exce¢do apenas no més de setembro. Em 83% das previsoes realizadas, o Nash
foi superior a 0,8, indicando uma boa capacidade do modelo em reproduzir as variacdes das
vazdes observadas. No que diz respeito ao RMSE, observou-se que os maiores valores ocorreram
nos meses de janeiro e dezembro, coincidindo com o periodo em que as vazdes sdo naturalmente
mais elevadas nessa bacia. Essa maior variabilidade nas vazdes contribui para um aumento nos
erros das previsdes.

Entre as bacias estudadas, as previsoes realizadas para a bacia de Sobradinho foi a
que apresentou o melhor desempenho, conforme evidenciado na Tabela 16 e ilustrado nas Figuras
53, 54 e 113. Para a maioria dos meses e horizontes de previsao, foram observadas correlacdes e
valores de Nash superiores a 0,9. Houve uma reducao nos valores de Nash apenas nos meses
de maio a julho, especificamente nas previsoes de 35 e 42 dias. Apesar disso, considerando o
desempenho geral, a WRNA demonstrou uma eficiéncia significativa na previsdao das vazdes
para esta bacia.

As simulacdes realizadas pela RNA para as bacias do sub-médio e baixo Sdao Fran-
cisco foram consideradas ineficientes, uma vez que, para a maioria dos horizontes de previsao, o
indice Nash apresentou valores préximos de zero ou negativos e as correlagdes foram baixas. Ao
analisar as previsoes realizadas pela WRNA, pode-se observar um ganho significativo desse mo-
delo em comparagdo com as RNAs tradicionais. Esse resultado indica uma melhora substancial
na capacidade de previsdo das vazdes quando se utiliza a abordagem hibrida.

Para bacia de Luiz Gonzaga (Tabela 17, Figuras 55 e 56) o modelo demonstrou
um desempenho superior nos primeiros seis meses de analise. Durante esse periodo, todas as

previsdes apresentaram correlagdes e indice Nash elevados, com poucas excegdes pontuais. No



118

entanto, ao adentrar no segundo semestre, houve uma queda consistente tanto nas correlacdes
quanto no indice Nash. E interessante destacar que as previsdes para 28 dias mostraram-se mais
acuradas em comparagdo com as de 14 e 21 dias.

E importante ressaltar a notével capacidade da WRNA em capturar os picos de vazio
presentes nesta série, o que ndo foi observado na RNA. Isso indica que o modelo é capaz de
identificar e reproduzir momentos de maior intensidade das vazdes observadas. Esse aspecto é
crucial, uma vez que os picos de vazao muitas vezes representam eventos hidroldgicos de grande
relevancia, como cheias e periodos de enchentes.

Para a bacia de Paulo Afonso (Tabela 18, Figuras 57 e 58) os primeiros quatro
meses foram destacados como o periodo de melhor desempenho da WRNA. Durante esse
periodo, observou-se uma correlacdo positiva e significativas e o (Nash) apresentou valores mais
expressivos, especialmente para os horizontes de previsdo de 7 a 28 dias. Para as previsdes de
35 e 42 dias, verificou-se uma diminuicao na qualidade das estimativas, indicando uma menor
precisdo nas previsoes de longo prazo.

Identificaram-se limitacdes significativas do modelo nos meses de setembro e no-
vembro, nos quais o desempenho geral foi insatisfatério. Esses meses especificos foram caracte-
rizados por correlagdes e Nash insatisfatorios para todos os horizontes de previsao avaliados.

A Tabela 19, juntamente com as Figuras 59 e 60, apresentam os resultados das
simulagdes da WRINA para a bacia de Xingd. As previsdes realizadas pela WRNA apresentaram
melhor desempenho nos horizontes de 7 a 28 dias. No entanto, foram identificadas limita¢des
significativas nos meses de maio e junho, nos quais o indice Nash apresentou valores negativos
para todos os horizontes de previsdo avaliados. Para horizonte de 42 dias, constatou-se que
os resultados mais acurados foram obtidos nos meses de abril, agosto e setembro. Podes-se
também perceber que os maiores valores de RMSE foram observados nos primeiros quatro meses,
coincidindo com o periodo onde as precipitacdes sdo mais expressivas nesta bacia.

Comparando as simulacdes da WRNA com as RNAs, observou-se que a WRNA
consegue capturar com mais precisao os picos da série hidroldgica, fato este que nao foi observado
na RNA. Por fim, cabe ressaltar que a distribui¢cdo dos residuos das simula¢des da WRNA
demonstrou uma tendéncia a normalidade, o que também nao foi observado nas simula¢des
realizadas pela RNA.

Para as simulagdes das bacias do Jaguaribe, novamente os extensos periodos com

auséncia de dados comprometeu a capacidade da WRNA em capturar as caracteristicas das séries.
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No entanto, apsesar das limitagdes, observa-se que WRNA consegue capturar a tendéncia geral
das séries, especialmente nos momentos de pico.

Na bacia do Castanhao os meses de abril a agosto apresentaram as melhores correla-
coes e indices de Nash nas simulacdes, enquanto que observou-se um desempenho inferior nos
meses de fevereiro, novembro e dezembro.

Os indices estatisticos foram representativos apenas na bacia do Castanhdo. Nas
bacias do Orés e Banabuit, as correlagdes apresentaram valores inconsistentes para todos 0s
periodos analisados, desta forma as tabelas contendo os indices destas bacias estdo apresentadas

apenas no Anexo C deste trabalho.
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Figura 49 — Previsao WRNA - Retiro Baixo 7 e 14 dias
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Erros residuais
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Vazdo (m3/s)

(m3/s)

Figura 50 — Previsao WRNA - Retiro Baixo 21 e 28 dias
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Figura 51 — Previsao WRNA - Trés Marias 7 e 14 dias

Trés Marias - 7 dias
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Figura 52 — Previsao WRNA - Trés Marias 21 e 28 dias

Trés Marias - 21 dias
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Erros residuais

Erros residuais

Figura 53 — Previsao WRNA - Sobradinho 7 e 14 dias

Sobradinho - 7 dias
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Figura 54 — Previsao WRNA - Sobradinho 21 e 28 dias
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Figura 55 — Previsao WRNA - Luiz Gonzaga 7 e 14 dias

Luiz Gonzaga - 7 dias
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Figura 56 — Previsao WRNA - Luiz Gonzaga 21 e 28 dias

Luiz Gonzaga - 21 dias
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Erros residuais

Erros residuais

Figura 57 — Previsao WRNA - Paulo Afonso 7 e 14 dias

Paulo Afonso - 7 dias
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Figura 58 — Previsao WRNA - Paulo Afonso 21 e 28 dias

Paulo Afonso - 21 dias
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Erros residuais

Erros residuais

Figura 59 — Previsao WRNA - Xing6 7 e 14 dias
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Erros residuais
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Figura 60 — Previsao WRNA - Xing6 21 e 28 dias
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Figura 61 — Previsao WRNA - Castanhdo 7 e 14 dias
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Figura 62 — Previsao WRNA - Castanhdo 21 e 28 dias
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Figura 63 — Previsao WRNA - Or6s 7 e 14 dias
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Erros residuais
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Figura 64 — Previsao WRNA - Or6s 21 e 28 dias
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Figura 65 — Previsao WRNA - Banabuiu 7 e 14 dias

Banabuil - 7 dias

143

v 40
"‘E —— Observado == WRNA
£ 204
o » " N
‘ﬁ 0 %%ﬁvﬁ—-—*“wﬂ% o d - ,'.‘_' "‘.“ 'M
g T T T T T T T T T T
-0 Erro da previsdo: Banabuiu - 7 dias
0
Eé, 0 - W
—-20 4 T T T T T T T T T
2017-01  2017-04  2017-07  2017-10  2018-01  2018-04  2018-07  2018-10  2019-01  2019-04
Residuos: Banabuiul - 7 dias
20
(%]
o
=
T B e ——
Wi
&
_20 T T T T T T ° T T T T
-10 -5 0 5 10 15 20 25 0 500 1000
Valores Preditos Distribuicdo
. Banabuil - 14 dias
© 40
"‘E —— Observado == WRNA
~ 20 A
Q
lﬁ 0 - LYV AN IS VPR A T | S - -, AM.
@ L7 <
> T T T T T T T T
Erro da previsao: Banabuil - 14 dias
30
g 0
o 1 e
E
-30 T T T ‘ T ‘ T T T
2017-04  2017-07  2017-10  2018-01  2018-04  2018-07  2018-10  2019-01  2019-04
Residuos: Banabuil - 14 dias
30
o) o®
15 -+ E
wn %% ) @
g @0 [ ] ®
T 0 =———— - S ————————— ~P—— -------------
Wi
g %&O ® .
_15 - 4
_30 T T T T T T T T T
-4 -2 0 2 4 6 8 10 0 500 1000

Valores Preditos

Fonte: Préprio autor

Distribuicdo



Erros residuais

Erros residuais

Figura 66 — Previsao WRNA - Banabuit 21 e 28 dias
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5.4 Conclusoes

Apresentou-se a implementacao e uma avaliagdo comparativa de dois modelos de
redes neurais para previsdo de vazoes didrias em diferentes horizontes de previsido. Os resultados
obtidos revelaram diferencgas significativas entre os desempenhos dos modelos.

Inicialmente, foram testadas redes neurais tradicionais (RNA) em nove bacias hi-
drogréaficas, em que se observou um desempenho satisfatério para previsdes de curto prazo
(até 7 dias) nas bacias do Retiro Baixo, Trés Marias e Sobradinho. Entretanto, a medida que
o horizonte de previsao aumentou, os indices estatisticos, como o coeficiente de eficiéncia de
Nash e a correlagdo, apresentaram queda considerdvel, indicando uma limitagdo na capacidade
de previsao desses modelos.

Nas bacias do Xing6, Luiz Gonzaga e Paulo Afonso, os resultados alcancados pela
RNA estiveram abaixo do esperado, evidenciando um baixo desempenho. O mesmo ocorreu
nas bacias do Castanhd@o, Ords e Banabuiu, em que a auséncia de dados durante longos periodos
comprometeu a qualidade das previsdes realizadas pela RNA.

Por outro lado, os modelos de redes neurais hibridas, baseados na combinacao das
wavelets com a rede LSTM, demonstraram resultados superiores. Esses modelos apresentaram
uma maior capacidade de capturar os padroes existentes nas séries de vazao, inclusive os picos,
resultando em previsdes mais precisas. Além disso, os indices estatisticos ndo sofreram uma
degradacdo significativa a medida que o horizonte de previsdo aumentou.

Nas bacias de Trés Marias e Sobradinho, a rede neural hibrida alcangou um coefici-
ente de efici€éncia de Nash proximo a 0,9 para previsdes de 7 e 14 dias, com excecdes pontuais.
Isso demonstra a capacidade desse modelo em produzir previsdes de alta qualidade nessas bacias.

A rede neural hibrida também apresentou melhoras significativas nas previsdes para
as bacias do Xing6, Luiz Gonzaga e Paulo Afonso. A capacidade de acompanhar a tendéncia
das séries de vazdo e a melhoria dos indices estatisticos foram evidentes em comparagdo com a
RNA.

No entanto, € importante ressaltar que, nas bacias do Cearda (Ords, Banabuiu e
Castanhao), embora tenha ocorrido melhorias sensiveis nas previsodes realizadas pela rede neural
hibrida, a falta de dados adequados impediu um desempenho ainda melhor.

Apds uma andlise mais aprofundada dos resultados e considerando estudos anteriores,
constatou-se que a abordagem de avaliacdo, utilizando de uma s6 vez todo o conjunto de dados

para determinar o Nash e as correlacdes, pode apresentar algumas limita¢des na avaliacdo do
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desempenho de modelos de previsdo hidrologica. Em certos casos, essa abordagem pode resultar
em métricas de desempenho excessivamente otimistas, gerando valores elevados de Nash e da
correlacdo.

No entanto, observou-se que a avaliacdo mensal dos modelos de previs@o hidrolégica
oferece uma perspectiva mais precisa e realista do desempenho desses modelos. Ao agrupar
os dados de vazao em intervalos mensais, é possivel obter uma andlise mais detalhada das
caracteristicas sazonais e das variagdes ao longo do tempo, permitindo uma compreensao mais
aprofundada do comportamento dos modelos de previsao.

Desta forma, observa-se que os modelos hibridos oferecem um potencial considerdvel
para aprimorar a gestao dos recursos hidricos. Com previsdes mais precisas e confidveis, é
possivel tomar decisdes mais informadas e embasadas no que diz respeito ao planejamento e a
operacdo de sistemas hidricos. Isso, por sua vez, contribui para uma utilizacdo mais eficiente dos
recursos disponiveis, otimizando a distribui¢do de dgua, o gerenciamento de secas, inundacdes e
a tomada de medidas preventivas.

Além disso, esses resultados reforcam a importancia da integracdo de diferentes
técnicas e abordagens para enfrentar desafios complexos de previsdo hidrolégica. A combinagdo
de wavelets e LSTM demonstrou ser uma estratégia promissora, permitindo a captura eficaz de
padrdes e tendéncias nas séries de vazdo, mesmo em bacias com caracteristicas heterogéneas.
Isso ressalta a necessidade continua de buscar abordagens inovadoras e integrativas para avancar

no campo da previsao hidrolégica.
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6 COMPARATIVO DE DESEMPENHO

6.1 Introducao

No Capitulo 4, conduziu-se estudos com o proposito de calibrar o modelo hidrolégico
SMAP para as bacias hidrograficas analisadas. Os resultados obtidos mostraram-se favoraveis
para as bacias dos reservatorios de Retiro Baixo, Trés Marias, Sobradinho, Castanhdo, Orés
e Banabuiu. Através de indices estatisticos, constatou-se a eficdcia da calibragdo realizada,
indicando uma notével adaptacdo do modelo aos dados observados.

Posteriormente, no Capitulo 5, os esforcos foram concentrados na implementacdo de
um modelo de rede neural hibrida, o qual combina a técnica da transformada wavelets com a rede
neural LSTM. Através dos indices estatisticos, foi possivel constatar que as redes neurais hibridas
apresentaram um notdvel poder de representacdo do comportamento das séries hidroldgicas,
mostrando-se capazes de prever picos e capturar variacdes da vazao em diferentes cendrios.

Neste capitulo, serdo realizadas andlises comparativas de desempenho entre a WRNA
e 0 SMAP em cendrios que abrangem eventos de chuvas extremas e suas consequentes variagdes
na vazao. Além disso, as previsdes da WRNA serdo comparadas com as previsdes geradas pelos
modelos PREVIVAZ (MACEIRA et al., 1999) e CPINS (PAIVA; ACIOLI, 2007), disponibiliza-
das pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS).

No Brasil, o ONS desempenha um papel crucial como 6rgdo responsavel pela
coordenacdo e controle das instalacdes de geracdo e transmissao de energia elétrica no Sistema
Interligado Nacional (SIN). Suas atribui¢des abrangem diversas dreas, incluindo o monitoramento
das vazdes nos reservatérios que abrigam as hidrelétricas do pais. O ONS utiliza e elabora
periodicamente previsdes de vazdes naturais para os locais de aproveitamentos hidrelétricos
dentro do SIN. Essas previsdes t€ém o papel de subsidiar a tomada de decisdo para o planejamento
e a operacdo do setor eletroenergético. Elas sdo especialmente utilizadas no ambito do Programa
Mensal de Operagao (PMO), com o propdsito de promover o despacho centralizado das usinas
de forma otimizada (ONS, 2015).

Desde janeiro de 2006, 0 ONS passou a utilizar modelos que incorporam informacdes
de precipitacdo observada e prevista para aprimorar as previsdes de vazdes. Entre os modelos
adotados pelo 6rgdo, destacam-se 0 PREVIVAZ, o SMAP, o modelo baseado em 16gica FUZZY
e o CPINS. Essas ferramentas permitem a realizacao de previsdes de vazdes ao longo do ano

para os diferentes subsistemas e bacias do SIN, abrangendo diversos horizontes de previsao.
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6.2 Metodologia

Com o proposito de avaliar o desempenho do SMAP e da WRNA em situagdes
hidrolégicas caracterizadas por chuvas intensas, as quais t€ém um impacto significativo nos
padrdes de vazdo das bacias hidrograficas, foram previamente identificados os periodos em que
ocorreram eventos pluviométricos extremos.

Conforme realizado no Tépico 2.5, a identificagdo de eventos de chuvas extremas
ocorreu ao calcular o percentil 95 para cada més das bacias hidrograficas. Para cada més, os
dados de precipitacdo de toda a série histérica foram agrupados e o valor especifico do percentil
95 foi calculado. Por exemplo, para a bacia de Trés Marias, para o més de janeiro, todas as
chuvas ocorridas nesse periodo foram consideradas, e o valor correspondente do percentil 95 foi
calculado. Dessa forma, foram identificados como eventos extremos, no més de janeiro, em Trés
Marias, as chuvas que excederam esse valor especifico. Esse procedimento foi repetido para
todos os meses em todas as bacias.

Dentre os eventos extremos identificados, optou-se por escolher aqueles que ocorre-
ram dentro da estacdo chuvosa, em periodos que coincidiram tanto com os horizontes de previsao
utilizados pela abordagem WRNA quanto com os periodos de validagcao do modelo hidrolégico
SMAP. Os periodos analisados correspondem a 25/05/2015 a 01/03/2015 para Trés Marias e
Sobradinho, 11/01/2000 a 15/02/2000 para Xing6 e 13/04/2009 a 18/05/2009 para a bacia do
Castanhio.

Os parametros empregados nas previsdes conduzidas pelo modelo SMAP correspon-
dem aqueles previamente calibrados e detalhados no Capitulo 4. Adicionalmente, os dados de
precipitacao passados ao modelo, correspondem a média das previsdes originadas dos modelos
numéricos analisados no Capitulo 3. As previsdes geradas pelo SMAP sdo entdo comparadas
com as estimativas da WRNA para o periodo de analise.

No Capitulo 2, constatou-se que as bacias de Retiro Baixo, Trés Marias e Sobradinho
exibiram padrdes hidrolégicos bastante similares, assim como as bacias de Luiz Gonzaga,
Paulo Afonso e Xing0, e também as bacias de Castanhido, Banabuiu e Or6s. Em virtude dessa
similaridade de comportamento e da disponibilidade de dados hidrolégicos de alta qualidade,
optou-se por incluir, nas andlises das previsdes em periodos de eventos extremos, somente as
bacias de Trés Marias, Sobradinho, Xing6 e Castanhao.

Para avaliar o desempenho da previsdo da WRNA em comparacido com a utilizada

pelo ONS, colheu-se estatisticas referentes as previsoes realizadas pelo ONS. Esses dados foram
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obtidos a partir do relatdrio da andlise de desempenho de previsdo de vazido conduzida pelo ONS
e estdo disponiveis para acesso em sintegre.ons.org.br. As previsdes realizadas pelo 6rgdo, sao
referentes as vazdes naturais afluentes a todos os aproveitamentos do SIN. Essas previsdes sao
feitas semanalmente, no dia imediatamente anterior a elaboragdao do PMO, e passam por revisdes
semanais.

No processo operacional da ONS, os modelos sdo responsaveis por realizar as
previsoes de vazdes didrias, que por sua vez sdo utilizadas para calcular as vazdes naturais
afluentes médias ao longo da semana em curso. Com base nessas estimativas semanais, o0 modelo
PREVIVAZ ¢ empregado para elaborar as previsdes de vazdes para todas as semanas do més
abrangido pelo PMO, incluindo suas revisoes.

Nesta andlise, as previsdes da WRNA serdo comparadas com as previsoes realizadas
pela ONS para as bacias de Retiro Baixo, Trés Marias, Sobradinho e Luiz Gonzaga. As previsdes
da ONS para Sobradinho e Itaparica sao provenientes do modelo CPINS, enquanto as previsdes
para Retiro Baixo e Trés Marias sdo feitas pelo modelo PREVIVAZ. As estimativas compreendem
médias semanais de vazao natural, projetadas com antecedéncia de uma, duas e trés semanas,
referentes ao primeiro trimestre dos anos de 2014 e 2015. A selecdo do periodo de anédlise
foi realizada visando assegurar a sincronia entre o intervalo de previsdo da WRNA e os dados
disponibilizados pelo ONS. A escolha do primeiro trimestre decorre do fato de que as maiores
vazdes nessas bacias acontecem nos primeiros meses do ano.

O desempenho dos modelos foi avaliado através do coeficiente de correlacdo de
Pearson (r), do indice de eficiéncia de Nash-Sutcliffe (Nash) e do Erro Médio Percentual Absoluto
(MAPE). Uma descri¢@o detalhada dos dois primeiros indices pode ser encontrada no Tépico 3.3
deste trabalho.

O MAPE (Equagdo 6.1) representa a média da diferenca absoluta entre os valores
previstos e observados, expressa em percentagem dos valores observados, podendo variar no

intervalo (o, 0], sendo que o valor MAPE = 0 corresponde a previsdes perfeitas no periodo.

n

MAPE = - Z
n:4

0 —h
O

6.1)

em que n € numero de intervalos de tempo, O; é vazio observada no intervalo de tempo ¢, € P,

representa a vazao prevista no intervalo de tempo ¢.
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6.3 Resultados

A Tabela 21 apresenta os indicadores estatisticos de desempenho dos modelos SMAP
e WRNA para os periodos em que foram identificados eventos de chuvas extremas. Os resultados
mostram uma vantagem significativa para o modelo WRNA em relacdo ao modelo SMAP. Em
todas as bacias analisadas, a WRNA demonstrou uma melhor habilidade em representar de
forma mais precisa as vazdes observadas. Os coeficientes de eficiéncia de Nash mais préximos
de 1 mostram que a WRNA obteve um desempenho mais préximo do ideal, sugerindo maior
acurdcia nas previsoes. Além disso, a WRNA exibiu uma correlagdo mais robusta entre as vazoes
previstas e observadas, evidenciando sua capacidade superior em capturar a relacdo entre essas
varidveis durante eventos extremos. Notavelmente, ao apresentar valores de Pbias préximos de
zero em todas as bacias, a WRNA também revelou uma menor tendéncia de superestimar ou
subestimar as vazdes, confirmando sua maior precisio e confiabilidade em comparacdo com o

SMAP.

Tabela 21 — Indicadores de desempenho

SMAP WRNA
Nash r Pbias (%) Nash r Pbias (%)

Trés Marias  -0.935 0.814  -54.008 0931 0.965 -0.254
Sobradinho  -0.41  0.51 -57.679 0972 0.987 -1.914
Xingé -0.599 0.171 -82.406  0.844 0.922 2.123
Castanhao 0.61  0.881 17.276 0.863 0.932 -4.447

Fonte: Proprio autor

Bacia

Nas Figuras 67 a 70 sdao apresentados os hidrogramas observados e calculados
pelos modelos nas sub-bacias estudadas durante os eventos analisados. Adicionalmente, é
exibida a série de dados de precipitagdo observadas, juntamente com a média das precipitacdes
calculadas pelos modelos, acumuladas em um periodo de 24 horas. A andlise das Figuras
corroboram os resultados encontrados na andlise dos indicadores estatisticos, evidenciando o
melhor desempenho da WRNA em comparacao ao SMAP.

Observa-se que a WRNA apresentou uma notdvel sensibilidade aos eventos de
chuvas extremas estudados, refletindo de maneira consistente as variacdes das vazdes causadas
pelas chuvas intensas. Por outro lado, o SMAP mostrou-se menos eficiente em capturar essas
flutuacdes hidroldgicas, apresentando limitacdes, principalmente nas bacias de Sobradinho e

Xingo.



Figura 67 — Bacia de Trés Marias
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Figura 68 — Bacia de Sobradinho
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Figura 70 — Bacia do Castanhdo
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O modelo SMAP apresentou seu desempenho mais notdvel nas previsdes para a
bacia do Castanhdo. Nesse cendrio, o coeficiente de eficiéncia Nash atingiu a marca de 0,61,
com uma correlagdo proxima a 0,88 e um indice Pbias de 17,28%. Nas bacias de Trés Marias e
Sobradinho, apesar de terem sido observados valores consistentes dos indicadores estatisticos
durante o processo de calibracgdo e validagdo (Capitulo 4), o SMAP ndo conseguiu capturar os
eventos extremos, mostrando eficdcia apenas ao retratar o comportamento geral das séries de
vazao nessas areas, como demonstrado anteriormente.

Nas Figuras 71 e 72, sdo apresentados os indices de desempenho Nash e MAPE
para as previsoes realizadas pela WRNA e pelo ONS nas bacias de Trés Marias, Retiro Baixo,
Sobradinho e Luiz Gonzaga. Esses indices representam a comparacao entre as médias semanais
de vazao natural observadas e as médias semanais de vazdo natural previstas com antecedéncia
de uma, duas e trés semanas para o primeiro trimestre do ano de 2015.

Com relacdo as previsdes realizadas para Retiro Baixo e Trés Marias, observa-se que
a WRNA apresentou um desempenho superior em relacdo as previsoes realizadas pelo ONS em
todos os horizontes de previsdo. Os valores de Nash para a WRNA foram muito préximos de
um, indicando uma boa concordancia entre as previsdes e os dados observados. J4 os modelos
utilizados pela ONS registrou valores negativos de Nash em Retiro baixo, sugerindo uma menor
precisdo nas previsoes. O mesmo padrado foi observado para o indice MAPE, onde a WRNA
obteve valores menores em comparacdo com as previsoes realizadas pela ONS.

Na bacia de Sobradinho, tanto a WRNA quanto o ONS apresentaram resultados

favoraveis em termos de concordancia com os dados observados. Ambos os modelos conseguiram
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capturar adequadamente os padrdes de vazao para os diferentes horizontes de previsdo. No
entanto, observou-se que o ONS teve um desempenho um pouco melhor nas previsdes realizadas
com uma semana de antecedéncia, enquanto a WRNA obteve um desempenho ligeiramente

superior para previsdes com duas e trés semanas a frente.
Figura 71 — Avaliacdo de desempenho: vazdes médias semanais (2015)
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Fonte: Préprio autor.

Figura 72 — Avaliacdo de desempenho: vazdes médias semanais (2015)
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Quanto a bacia de Luiz Gonzaga, ambos os modelos também obtiveram resultados
satisfatorios em geral, com boa concordancia entre as previsdes e os dados observados. Nova-
mente, 0 ONS apresentou um melhor desempenho nas previsdes para uma e duas semana de
antecedéncia, enquanto a WRNA teve um desempenho superior para previsoes realizadas com
trés semanas antecedéncia.

Outro aspecto relevante é que os indices de desempenho da WRNA, em todas as
baicas analisadas, ndo sofreram grandes flutuacdes quando as previsdes foram realizadas para
horizontes mais distantes (2 e 3 semanas), fato este que nao foi observado nas previsdes da ONS.
Essa consisténcia nas métricas pode indicar uma maior robustez da WRNA em previsoes de
longo prazo, o que € um aspecto relevante para a confiabilidade das projecoes.

Nas Figuras 73 e 74 sdo apresentadas as mesmas avaliagdes das Figuras 71 e 72,
porém para o primeiro trimestre de 2014. Verifica-se que nas regides das bacias de Trés Marias
e Retiro Baixo, a WRNA exibiu, mais uma vez, uma performance superior em comparacao as
projecdes realizadas pelo ONS. No caso de Sobradinho, as estimativas provenientes da WRNA e
do ONS apresentaram desempenhos equipardveis. Em contraste, na bacia de Luiz Gonzaga, a

WRNA alcancou uma performance inferior a apresentada pelo ONS.

Figura 73 — Avaliacao de desempenho: vazdoes médias semanais (2014)
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Figura 74 — Avaliacdo de desempenho: vazdes médias semanais (2014)
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6.4 Conclusoes

A andlise comparativa de desempenho entre a WRNA e o SMAP durante periodos
de chuvas intensas revelou uma clara vantagem da WRNA sobre o SMAP. Os resultados
evidenciaram que a WRNA possui uma habilidade superior em representar com precisdo as
vazdes observadas, o que se refletiu em valores consistentes do coeficiente de eficiéncia de Nash
e uma correlagdo mais robusta entre as vazdes previstas e observadas. Além disso, a WRNA
apresentou uma menor propensdo a superestimar ou subestimar as vazdes, demonstrando maior
acurdcia em suas estimativas.

Destaca-se adicionalmente a habilidade dos modelos numéricos empregados na
previsdo das precipitagdes em representar os eventos de chuvas extremas identificados nesta
andlise. Foi observado que, a excecdo das precipitacdes registradas na bacia de Xingd, o
aumento das precipitacdes foi capturado pela média das previsdes dos modelos. Uma andlise
mais detalhada do desempenho desses modelos em capturar eventos extremos surge como uma
sugestdo para futuras investigacoes.

As andlises comparativas entre as previsoes realizadas pela WRNA e pelo ONS,

evidenciaram que a WRNA apresentou um desempenho global superior em relacdo ao modelo
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operacional do ONS. A diferenca de desempenho foi especialmente significativa nas bacias de
Trés Marias e Retiro Baixo, onde a WRNA demonstrou maior capacidade de representar de
forma precisa as vazdes observadas. Além disso, a WRNA também se mostrou mais eficiente
nas previsoes de longo prazo, mantendo indices de desempenho mais estdveis em comparagdao
com o ONS.

Os resultados obtidos ressaltam a significativa relevancia e potencial da WRNA no
contexto da modelagem hidrica e na tomada de decisdo. O modelo aqui apresentado revela-se
uma ferramenta promissora para enfrentar os desafios complexos e dindmicos da hidrologia,

tornando-se uma aliada valiosa na gestdo sustentdvel dos recursos hidricos.
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7 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

O foco central deste estudo foi o desenvolvimento de modelos de previsdo utilizando
Redes Neurais Artificiais, empregando uma abordagem de pré-processamento fundamentada
na aplicacdo de wavelets. O objetivo principal consistiu em estimar as vazoes em uma escala
sub-sazonal, considerando as sub-bacias hidrograficas do rio Sdo Francisco, bem como trés
sub-bacias situadas no Estado do Cear4.

Adicionalmente, foram conduzidas andlises preliminares a respeito da variabilidade
das precipitacdes em escala sub-sazonal na regido de estudo. Além disso, realizou-se uma
avaliacdo do desempenho de modelos numéricos desenvolvidos por quatro reconhecidos centros
de pesquisa climatica, os quais realizam previsdes de precipitagdo em escala sub-sazonal. Os
estudos também contemplaram a calibracdo do modelo hidrol6gico SMAP.

Os resultados obtidos revelaram a presenca de flutuacdes de curta duracdo e alta
frequéncia durante o periodo chuvoso, demonstrando uma consistente variabilidade sub-sazonal
em todas as regides analisadas. Verificou-se que a Oscilagdo Madden-Julian (OMJ) exerce
uma influéncia significativa na variabilidade das precipitacdes, e sua interacdo com o El Nifio-
Oscilagao Sul (ENOS) revelou-se relevante em diferentes fases da OMJ. Essa interacao resultou
em uma diminuicdo na ocorréncia de eventos extremos de chuva em algumas bacias, ao passo
que em outras houve um aumento na proporcao de chuvas extremas.

Foi observado padrdes distintos nas diferentes fases da OMJ em relagdo as precipita-
coes. Durante a fase 2 e 8§ da OMJ, verificou-se um aumento significativo na ocorréncia de chuvas
em praticamente todas as bacias. Por outro lado, nas bacias de Retiro Baixo, Trés Marias e
Sobradinho, as fases 4 e 5 apresentaram anomalias negativas significativas. Ja nas bacias do Luiz
Gonzaga, Paulo Afonso, Xingé e Jaguaribe, foram registradas anomalias negativas significativas
durante a fase 6. Observou-se ainda que em periodos de ocorréncia de eventos de El Nifio e La
Nifia, os padrdes de anomalias observados durante o ENOS sem a presenca da OMJ podem ser
amplificados quando o ENOS e a OMJ ocorrem simultaneamente.

A andlise do desempenho das previsdes de precipitagdo realizadas pelos modelos
numéricos revelou que os modelos CFSv2 e GEFSv2 demonstraram um desempenho superior em
todas as bacias e horizontes de previsdo avaliados. Por outro lado, constatou-se que os modelos
do CPTEC e ESRL apresentaram limitacdes em seu desempenho, principalmente ao simular a
precipitacdo acumulada nas bacias do Castanhdo, Banabuit e Oros.

A calibragdo do modelo SMAP para simular vazdes nas bacias do Sdo Francisco e
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Jaguaribe registrou éxito em Retiro Baixo, Trés Marias, Sobradinho, Castanhdo, Banabuiud e Oros.
Nessas dreas, o modelo demostrou eficdcia capturando as variacdes sazonais e representando de
forma eficiente os picos de vazao. Entretanto, o0 modelo revelou limita¢des nas simulacdes das
bacias de Luiz Gonzaga, Paulo Afonso e Xingd, ressaltando a importincia de abordagens mais
especificas para lidar com padrdes hidroldgicos complexos, caracteristicos dessas bacias.

Por fim, os modelos de redes neurais hibridas, que combinam a técnica de wavelets
com a rede LSTM, mostraram desempenho superior em relagcdo as redes neurais que nao incor-
poraram a abordagem das wavelets para a previsao de vazdes em escala sub-sazonal. As redes
neurais hibridas demonstraram uma capacidade aprimorada de capturar os padrdes existentes
nas séries de vazao, incluindo picos e variacdes bruscas, resultando em previsdes mais precisas €
confidveis. Além disso, os indices estatisticos utilizados para avaliar o desempenho dos modelos
nao apresentaram grandes degradacdes a medida que o horizonte de previsdo foi estendido,
especialmente nas bacias de Retiro Baixo, Trés Marias e Sobradinho. Indicando que os modelos
hibridos de redes neurais foram capazes de manter sua acurécia e habilidade preditiva mesmo
para periodos de previsao mais distantes.

A utilizagdo da rede neural hibrida também resultou em melhorias significativas nas
previsdes para as bacias do Xing6, Luiz Gonzaga e Paulo Afonso. Foi observada uma maior
capacidade de acompanhar as tendéncias das séries de vazdo, bem como uma melhoria nos
indices estatisticos em comparagdo com a RNA convencional. No entanto, a qualidade dos dados
disponiveis afetou o desempenho nas bacias do Orés, Banabuit e Castanhao.

A andlise comparativa entre a WRNA e o SMAP durante periodos chuvosos intensos
apontou para uma superioridade da WRNA, que se destacou por resultados mais precisos,
refletidos em coeficientes de eficiéncia de Nash consistentes e forte correlacdo entre previsoes e
observacdes de vazao. A WRNA também minimizou discrepancias e apresentou um desempenho
superior aos modelos preditivos utilizados pelo ONS nas bacias de Trés Marias e Retiro Baixo,
ressaltando sua capacidade de representacdo hidroldgica e seu potencial para a gestao sustentavel
dos recursos hidricos.

Os resultados destacam a relevancia deste estudo para o entendimento das caracte-
risticas hidroldgicas e climdticas da regido, bem como para o aprimoramento dos modelos de
previsao de vazdes. A aplicagcao desses modelos pode auxiliar na tomada de decisdes relacio-
nadas a gestdo de recursos hidricos, planejamento agricola e prevencao de desastres naturais,

contribuindo para a sustentabilidade e resili€éncia das comunidades locais.
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Recomenda-se a realizacdo de estudos adicionais para ampliar a anélise as demais
bacias hidrograficas da regido, acompanhados de uma andlise detalhada do desempenho durante
a estagdo chuvosa. Além disso, € oportuno explorar abordagens de modelagem alternativas,
como redes neurais convolucionais € modelos de aprendizado de maquina mais sofisticados,
visando aprimorar ainda mais a precisao das previsoes.

Outra sugestao € testar a eficicia da metodologia WRNA na previsao de vazao em
escalas horarias, mensais e anuais. Complementarmente, sugere-se considerar a incorporacao
das previsodes de precipitagdo advindas dos modelos numéricos nos processos das redes neurais,
com o intuito de simplificar a operacionaliza¢do deste procedimento em sistemas voltados para a

gestao de recursos hidricos.
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ANEXO

A - CALIBRACAO - SMAP

Figura 75 — Bacia do Retiro Baixo - Calibracio SMAP.
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Figura 76 — Bacia de Trés Marias - Calibragdo SMAP.
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Figura 77 — Bacia de Sobradinho - Calibracio SMAP.
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Figura 78 — Bacia de Luiz Gonzaga - Calibracio SMAP.
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Figura 79 — Bacia de Paulo Afonso - Calibragdo SMAP.
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Figura 80 — Bacia de Xing6 - Calibracdo SMAP.
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Figura 81 — Bacia do Castanhdo - Calibragao SMAP.
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Figura 82 — Bacia do Or0s - Calibracio SMAP.
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Figura 83 — Bacia do Banabuiu - Calibragdo SMAP.
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Erros residuais

Erros residuais

ANEXO B - REDES NEURAIS TRADICIONAIS

Figura 84 — Previsao RNA - Retiro Baixo 7 e 14 dias
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Figura 85 — Previsdao RNA - Retiro Baixo 21 e 28 dias
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Figura 86 — Previsdao RNA - Retiro Baixo 35 e 42 dias
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Figura 87 — Previsdao RNA - Trés Marias 7 e 14 dias

Trés Marias - 7 dias
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Figura 88 — Previsdao RNA - Trés Marias 21 e 28 dias
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Figura 89 — Previsdao RNA - Trés Marias 35 e 42 dias
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Figura 90 — Previsdao RNA - Sobradinho 7 e 14 dias
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Figura 91 — Previsdao RNA - Sobradinho 21 e 28 dias

Sobradinho - 21 dias

@ 4920 -
"‘E —— Observado == RNA
S 2460 1
%
g 0_ T T T T T T T T T T
Erro da previsao: Sobradinho - 21 dias
3050 A
0
E Y
—-3050 T T T T T T T T T T
2011-07  2012-01  2012-07  2013-01  2013-07  2014-01  2014-07  2015-01  2015-07  2016-01
Residuos: Sobradinho - 21 dias
wv
o
3
S gl R RS e L ® | e
(0]
&
_3050 T T T T T T T T T T
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 O 500 1000
Valores Preditos Distribuicdo
- Sobradinho - 28 dias
24920 -
= Observado == RNA
S 2460 1
'R
g 0- T T T T T T T T T
Erro da previsdo: Sobradinho - 28 dias
3180
w
o 0+
£
—3180 1+ . . ‘ . ‘ . . . :
2011-07  2012-01  2012-07  2013-01  2013-07  2014-01  2014-07  2015-01  2015-07  2016-01

Residuos

Residuos: Sobradinho - 28 dias

1000 2000 3000 4000 0 500 1000
Valores Preditos Distribuicao

Fonte: Préprio autor



Erros residuais

Erros residuais

181

Figura 92 — Previsdao RNA - Sobradinho 35 e 42 dias

Sobradinho - 35 dias

1“0 4920 A
"E —— Observado == RNA
S 2460 1
'
g 0 - T T T T T T T T T
Erro da previsao: Sobradinho - 35 dias
2960
4 0
E
—2960 1 . . T . : . T . .
2011-07  2012-01  2012-07  2013-01  2013-07  2014-01  2014-07  2015-01  2015-07  2016-01
Residuos: Sobradinho - 35 dias
wv
o
3
R R - T T e B
(0]
&
—2970 - °-o
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 0 500 1000
Valores Preditos Distribuicdo
- Sobradinho - 42 dias
¥ 5130 A
£ —— Observado == RNA
o 2565 1 e ,
(0 ~NT
N -
g 0 - T T T T T T T T T
Erro da previsao: Sobradinho - 42 dias
3490
w
" 01
E
—3490 4 . . . . . . . . .
2011-07  2012-01  2012-07  2013-01  2013-07  2014-01  2014-07  2015-01  2015-07  2016-01
Residuos: Sobradinho - 42 dias
3500
1750 4
8
S o 7P N I " R
@ w
o @
—1750
® @
~3500 8 2o
1000 2000 3000 4000 5000 0 500 1000
Valores Preditos Distribuicdo

Fonte: Préprio autor



Erros residuais

Erros residuais

182

Figura 93 — Previsdao RNA - Luiz Gonzaga 7 e 14 dias

Luiz Gonzaga - 7 dias
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Figura 94 — Previsdao RNA - Luiz Gonzaga 21 e 28 dias
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Figura 95 — Previsdao RNA - Luiz Gonzaga 35 e 42 dias
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Figura 96 — Previsdao RNA - Paulo Afonso 7 e 14 dias
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Figura 97 — Previsdao RNA - Paulo Afonso 21 e 28 dias
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Figura 98 — Previsdao RNA - Paulo Afonso 35 e 42 dias

Paulo Afonso - 35 dias
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Figura 99 — Previsdao RNA - Xing6 7 e 14 dias
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Figura 100 — Previsdao RNA - Xing6 21 e 28 dias
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Figura 101 — Previsdo RNA - Xing6 35 e 42 dias
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Figura 102 — Previsdo RNA - Castanhdo 7 e 14 dias
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Figura 103 — Previsdo RNA - Castanhdo 21 e 28 dias

Castanhao - 21 dias
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Figura 104 — Previsdo RNA - Castanhdo 35 e 42 dias

Castanhao - 35 dias
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Figura 105 — Previsdao RNA - Or6s 7 e 14 dias
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Figura 106 — Previsdo RNA - Oro6s 21 e 28 dias
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Figura 107 — Previsdo RNA - Oro6s 35 e 42 dias
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Figura 108 — Previsdo RNA - Banabuiti 7 e 14 dias

Banabuil - 7 dias

v
o
.

I —— Observado == RNA

W ofd

]
o U
1 1

Vazéo (m3/s)

Erro da previsao: Banabuiu - 7 dias

=y
o

(m>/s)
o

—40 1
T T T T T T T T T T
2017-01 2017-04 2017-07 2017-10 2018-01 2018-04 2018-07 2018-10 2019-01 2019-04

Erros residuais

Residuos: Banabuil - 7 dias

50

25 1

Residuos
(=]
:
T
I

—25 1 o iOOo

@
~50 - . 1 : : : -

0 10 20 30 40 50 0 500 1000
Valores Preditos Distribuicdo

Banabuit - 14 dias

B
o

—— Observado == RNA

)8
o O
1 1

Vazéo (m3/s)

Erro da previsao: Banabuil - 14 dias

]
o

(m?/s)
o

|
N
o

1

Erros residuais

T T T T T T T T T
2017-04 2017-07 2017-10 2018-01 2018-04 2018-07 2018-10 2019-01 2019-04

Residuos: Banabuil - 14 dias

Residuos

0 500 1000
Valores Preditos Distribuicdo

Fonte: Préprio autor

197



Erros residuais

Erros residuais

Figura 109 — Previsdo RNA - Banabuiu 21 e 28 dias

Banabuit - 21 dias
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Figura 110 — Previsdo RNA - Banabuiu 35 e 42 dias

Banabuit - 35 dias
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ANEXO C -

REDES NEURAIS -WAVELETS

Figura 111 — Previsao WRNA - Retiro Baixo 35 e 42 dias
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Figura 112 — Previsdao WRNA - Retiro Baixo 35 e 42 dias
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Figura 113 — Previsdo WRNA - Sobradinho 35 e 42 dias
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Figura 114 — Previsdo WRNA - Luiz Gonzaga 35 e 42 dias
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Figura 115 — Previsdo WRNA - Paulo Afonso 35 e 42 dias

Paulo Afonso - 35 dias
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Figura 116 — Previsdio WRNA - Xing6 35 e 42 dias
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Figura 118 — Previsdao WRNA - Or6s 35 e 42 dias
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Figura 119 — Previsdio WRNA - Banabuiu 35 e 42 dias
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