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RESUMO

A avalia¢do da oferta de agua ¢ fundamental para o planejamento e a gestdo dos recursos
hidricos. No entanto, o conjunto de dados, métodos e modelos utilizados para a producao de
informagdo hidrologica e, em particular, para a avaliacdo da oferta hidrica ¢ incrustrado de
incerteza. Por um lado, a quantificagdo dessa incerteza ¢ premente para uma tomada de decisdo
mais robusta. Por outro, a forma de explicitagcdo e comunicacgio da incerteza ¢ um desafio para
a viabilidade operacional da tomada de decisao. O objetivo deste estudo ¢ integrar quantificagdo
da incerteza e viabilidade operacional a producdo de informag¢ao hidroldgica para a avaliagao
da oferta hidrica. Para isso sdo propostos novos métodos e conceitos, aplicados ao sistema de
recursos hidricos superficiais do Estado do Ceara. A avaliacdo da oferta hidrica combinou a
calibragdo de modelos hidrologicos, a regionalizagdo de parametros ¢ a otimizagao de rede de
reservatdrios. Foram calibrados trés modelos hidroldgicos em escala didria (SMAP, GR4J e
SAC-SMA) para um conjunto de trinta bacias e para trés fungdes-objetivo. A partir dos
parametros calibrados, foram treinados modelos de Aprendizado de M4aquina para a
regionalizagdo de parametros. As incertezas associadas aos parametros regionalizados foram
avaliadas a partir dos diferentes métodos de regionalizagdo e fung¢des-objetivo. Estratégias
especificas para cada método de regionalizacdo foram adotadas para garantir a parcimdnia e
viabilidade operacional. A partir dos pardmetros regionalizados, foram calculadas séries
historicas de afluéncia a reservatdrios estratégicos do Ceard e projetadas séries para o século
XXI, sujeitas as mudangas climéticas. Modelos de Circulagdo Geral do CMIP6 foram usados
nas projegdes. As ofertas hidricas atual e projetada foram calculadas na forma de vazao
regularizada a partir da otimizagao da rede de reservatdrios. De acordo com os resultados, GR4J
e SAC-SMA sao superiores a0 SMAP. Os métodos de regionalizagdo aplicados afetaram com
diferentes intensidades a correlagdo entre os parametros, o que ndo comprometeu a correlagao
espacial das vazdes. Os pardmetros do modelo hidroldgico mantém relagdo com a fisica da
bacia. As incertezas do método de regionalizagdo e dos parametros calibrados, usados como
referéncia para a regionalizagdo, mostraram-se ambas relevantes na contabilizacdo da incerteza
dos parametros regionalizados. As proje¢des climaticas apontam para um aumento da vazao
regularizada acompanhado por um aumento substancial da incerteza. Se incorporada uma
analise de risco, a oferta hidrica da regido analisada pode, a depender do nivel de risco
admissivel adotado, ser reduzida. As incertezas da oferta hidrica projetada sdo resultantes,
principalmente, da incerteza climatica. A metodologia aplicada no trabalho contribui para a

gestdo dos recursos hidricos no Ceard, ao mesmo tempo em que os conceitos € métodos



desenvolvidos devem enriquecer as discussdes sobre a produ¢do de informacao hidrolégica no

contexto cientifico e em outros sistemas de recursos hidricos.

Palavras-chave: modelagem hidrologica; disponibilidade hidrica; tomada de decis3o.



ABSTRACT

The assessment of water availability is fundamental for the water resources planning and
management. However, the dataset, methods, and models used to produce hydrological
information and to assess the water supply are inherently uncertain. On one hand, quantifying
this uncertainty is crucial for more robust decision-making. On the other hand, articulating and
communicating this uncertainty pose a challenge for the operational viability of decision-
making processes. The objective of this study is to integrate uncertainty quantification and
operational viability into the production of hydrological information for water supply
assessment. To achieve this, new methods and concepts are proposed and applied to the surface
water resources system of the State of Ceard. The assessment of water supply involved the
calibration of hydrological models, parameter regionalization, and reservoir network
optimization. Three daily-scale hydrological models (SMAP, GR4J, and SAC-SMA) were
calibrated for the set of thirty basins considering three objective functions. Machine Learning
models were trained to regionalize the parameters. Uncertainties associated with regionalized
parameters were evaluated using different regionalization methods and objective functions.
Specific strategies for each regionalization method were adopted to ensure parsimony and
operational viability. Historical series of inflows to strategic reservoirs in Ceard were
reconstructed from regionalized parameters, and the series were projected for the 21st century,
considering climate change scenarios. CMIP6 models were used for projections. Current and
projected water supply were calculated in the form of regulated flow through reservoir network
optimization. According to the results, GR4J and SAC-SMA outperformed SMAP, with GR4J
outperforming SAC-CMA in validation. The regionalisation methods applied affected the
correlation between the parameters in different ways, which did not compromise the spatial
correlation of the flows. Hydrological model parameters maintain a relationship with basin
physics. The uncertainties of the regionalisation method and of the calibrated parameters used
as a reference for regionalisation proved to be relevant in accounting for the uncertainty of the
regionalised parameters. Climate projections point to an increase in regularised flow
accompanied by a substantial increase in uncertainty. If a risk analysis is incorporated, the water
availability in the region analysed may be reduced, depending on the admissible risk level
adopted. The uncertainties in the projected water supply are mainly the result of climate
uncertainty. The methodology applied in this work contributes to water resources management

in Ceara. At the same time, the concepts and methods developed should enrich discussions on



hydrological information production in the scientific context and in other water resources

systems.

Keywords: hydrological modelling, water availability, decision making
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1 INTRODUCAO

1.1 Contexto cientifico e justificativa

A Hidrologia Aplicada tem por atribuicao fornecer instrumentos e informagdes que
possam guiar o planejamento e a gestdo dos recursos hidricos (CHOW; MAIDMENT; MAYS,
1988). A analise da oferta hidrica ¢ uma aplicagdo da Hidrologia com repercussao direta sobre
a manuten¢do das atividades econdmicas ¢ do bem-estar social e sobre o desenvolvimento
sustentavel da regido analisada. A avaliacdo da oferta hidrica requer, no entanto, a adogao de
métodos que devem, por um lado, ser adequados a configurag@o do sistema de recursos hidricos
avaliado e, por outro, vidveis quanto a disponibilidade de dados. Os métodos de avaliagao da
oferta envolvem modelos climaticos, hidrologicos, hidrogeologicos, estatisticos, sistemas de
simulagdo de reservatorios, ou, na maioria das vezes, um conjunto acoplado desses modelos,
configurando o que pode ser chamado de Cadeia Integrada de Modelos (CIM).

A produgdo de informagdo hidrolégica ao longo de uma CIM ¢, no entanto,
permeada por incertezas, que repercutem na tomada de decisdo por ela subsidiada. Essas
incertezas distinguem-se em epistémicas, resultantes das limitagdes do conhecimento humano;
ontoldgicas, inerentes a complexidade e comportamento cadtico do sistema socio-natural; e
ambiguidade, que resulta das diferentes perspectivas e sistemas de valores dos atores
envolvidos (p.e. preferéncias e aversdo ao risco)(DEWULF; BIESBROEK, 2018).

Um numero crescente de trabalhos incorpora a explicitacdo da incerteza na
producdo da informacao hidrologica e, especificamente, na avaliagdo da oferta hidrica. Lv ef al.
(2020), por exemplo, incorporam simulacdes de Monte Carlo e Interval-Parameter
Programming ao modelo CNEWN para quantificar as incertezas associadas a disponibilidade
hidrica no contexto da producao elétrica na China. Sone et al. (2022), por sua vez, usam uma
abordagem multimodelo para explicitar a incerteza climatica associada a oferta hidrica
projetada para o século XXI para bacias do Sudeste e Centro-Oeste do Brasil. Ja Rehana et al.
(2020) apresentam como a simulagao probabilistica, fuzzy, cinza e as analises multiobjetivo sao
aplicadas a avaliagio das incertezas na modelagem dos sistemas de recursos hidricos na India.

Ainda que parte das incertezas ndo possa ser reduzida (DEWULF; BIESBROEK,
2018), ¢ dever da ciéncia e, em especial, da Hidrologia, ndo apenas entender e quantificar as
incertezas (LIU; GUPTA, 2007), mas também comunicé-las adequadamente aos tomadores de

decisdo (CHONG; DEROUBAIX; BONHOMME, 2018).
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Rehana et al. (2020) propdem sistemas de suporte a decisdo, incorporando a
avaliacdo da incerteza, como ferramenta para intermediar a producao cientifica e a tomada de
decisdo. Muitos trabalhos que explicitam a incerteza analisam seu impacto sobre o sistema de
recursos hidricos, sem, no entanto, fornecer os meios para a incorpora-la na tomada de decisao
(p.e., SONE et al., 2022; LV et al., 2020). Chong et a/ (2018) afirmam que os métodos de
quantificagdo da incerteza permanecem fragmentados e académicos, restando aos tomadores de
decisdo avaliar como incorporar essas informagoes.

A comunicagdo inadequada dessas incertezas pode comprometer a viabilidade
operacional do uso da informagao. De acordo com a Teoria da Viabilidade, um sistema viavel
¢ um sistema complexo e adaptativo, dotado de aprendizado e que ¢ capaz de manter sua
estabilidade interna, dentro dos limites de suas restri¢des naturais (AUBIN; BAYEN; SAINT-
PIERRE, 2011). Neste trabalho, entende-se que, para ser viavel operacionalmente, a produg¢ao
de informacgdes hidrologicas que possam ser efetivamente utilizadas na gestdo dos recursos
hidricos deve:

a) Primar por métodos cujos dados requeridos sejam acessiveis;

b) Ser confidvel, com desempenho averiguavel, e de facil reproducdo e
adaptagao;

¢) Incorporar linguagem adequada para comunicar a informacdo, permitindo
sua internalizagdo na tomada de decisao.

Essa viabilidade operacional ¢ fortemente impactada pelas escolhas realizadas pelos
cientistas, nao somente em relagdo a forma como comunica as incertezas, mas também no
tocante as escolhas a respeito das teorias, metodologias e dados adotados, ja4 que as
consequéncias dessas escolhas repercutem para além dos propositos cientificos (KING;
TADAKI, 2018). Por exemplo, a escolha entre dois métodos que apresentam, alternadamente,
maior desempenho e maior facilidade de operacionalizacao tem consequéncias que ultrapassam
a esfera cientifica. Nesse sentido, as escolhas tomadas no ambito das ciéncias ambientais
aplicadas, como a hidrologia, apresentam um aspecto politico (KING; TADAKI, 2018), o que
revela a necessidade de constante reflexdo sobre suas consequéncias e sua viabilidade
operacional.

Integrar a explicitacdo das incertezas e a viabilidade operacional a uma CIM,
demanda o desenvolvimento de métodos ¢ a formalizagcdo de conceitos, conforme ¢é discutido

nesta Tese.
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1.2 Contexto da aplicacao

1.2.1 Cadeia Integrada de Modelos para a avaliacio da oferta hidrica superficial

A avaliagdo da disponibilidade hidrica requer que a CIM adotada seja compativel
com o sistema de recursos hidricos analisado. Em uma regido onde a dgua subterranea ¢ a
principal fonte hidrica, pode ser necessario, por exemplo, adotar uma CIM que incorpore
modelagem hidrogeologica (p.e., HARKEN et al., 2019; STEVENAZZI et al., 2023). Ja em
regides onde os principais mananciais sdo os cursos d’dgua, podem ser necessarios modelos
hidrologicos de bacia para avaliar a oferta hidrica (p.e., GUUG; ABDUL-GANIYU; KASEI,
2020; PANDEY et al., 2020). No Sistema de Recursos Hidricos do Ceara, a oferta hidrica
superficial é amparada por uma densa rede de reservatorios, de modo que a CIM para a
avaliacdo da oferta de longo prazo passa pela simulagdo e otimizacdo dessa rede.

Um dado importante para a simulagdo dos reservatorios sdo as séries de vazao
afluente. Essas séries sdo obtidas, principalmente, por meio de duas fontes de dados: o
monitoramento de vazdes em sec¢des fluviais € 0 monitoramento de nivel dos reservatoérios, a
partir do qual a afluéncia pode ser calculada considerando o balango hidrico reverso (CEARA
et al.,2021; MOLENAT et al., 2021). As séries de vazdo obtidas por ambas as fontes de dados
incorporam as mudancas antropicas na bacia longo do tempo, razdo pela qual o monitoramento
mais antigo pode ndo ser representativo das condi¢des atuais da bacia. Ainda assim, essas sao
as principais fontes de dados observacionais sobre a hidrologia da regido. Como a acurécia das
afluéncias calculadas pelo balanco hidrico reverso necessita de validagdo, as estacdes
fluviométricas tém sido a principal fonte de dados utilizada nos estudos hidrolégicos do Ceara
(CEARA et al., 2021).

Para a avaliagdo da oferta hidrica a partir dos dados fluviométricos, € necessario,
por um lado, expandir as séries no tempo, reconstruindo cendrios de vazao segundo o passado
climatico ou projetando cenarios segundo o clima estimado para o futuro. Por outro lado,
também ¢ necessario regionalizar a informacao hidrologica, de modo a permitir que o regime
hidrologico das se¢des fluviais monitoradas possa ser utilizado para inferir sobre a hidrologia
das bacias dos reservatorios (CEARA et al., 2021). Tais transposi¢des da informagao
hidrolégica, no tempo e no espago, podem ser realizadas por estratégias que passam por
modelagem hidrologica. Dessa forma, a oferta hidrica superficial no Ceara pode ser avaliada a
partir de uma CIM que envolva as etapas de (i) modelagem hidroldgica das bacias das estagdes

fluviométricas; (ii) regionalizacdo dos parametros dos modelos hidrologicos, estendendo a
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informacao as bacias dos reservatorios; e (iii) otimizacao da operacao da rede de reservatorios,
para calculo da vazao regularizada.

Outras CIM, diferentes dessa, podem ser usadas para a avaliagdo da oferta hidrica
superficial no Ceard. O uso de modelos hidrologicos distribuidos, por exemplo, permite
abreviar a etapa de regionalizacdo. Esse tipo de modelo busca representar a variabilidade
espacial por meio das unidades de resposta hidrologica, permitindo estender a informagao
hidrolégica as bacias dos reservatorios, quando essas forem hidrologicamente semelhantes.
Entretanto, os modelos distribuidos estdo associados a um maior custo de implementagao, ja
que demandam uma quantidade consideravel de dados, que nem sempre estdo disponiveis.
Além disso, o processo de calibragdo dos modelos distribuidos costuma ser complexo, com um
grande numero de parametros, cujos valores estimados podem ser incertos, a depender da
distribuicdo espacial dos dados hidrologicos disponiveis (REIS et al., 2007). Outra alternativa
de CIM para a estimativa da oferta passa pela geragdo de séries sintéticas de vazdo, que
dispensariam a modelagem fisica ou conceitual dos processos hidrologicos na bacia, partindo
diretamente das estatisticas da hidrologia observada. Essa alternativa poderia ser acoplada a
uma regionalizagdo das estatisticas observadas nas estagdes fluviomatricas para permitir
estender a informacao hidrologica as bacias dos reservatdrios. No entanto, ao nao estabelecer
relagdes de causa e efeito na representacao dos processos hidrolégicos, essa abordagem limita
a avaliacdo de cenarios, como, por exemplo, os cenarios de mudanga do clima e do uso do solo
(YEVIEVIEH, 1987).

Dentre as alternativas disponiveis e em razdo da acuracia e viabilidade operacional
demonstradas, o Conselho Estadual de Recursos Hidricos do Ceard (CONERH) adotou no ano
de 2022 uma versdo da CIM composta por modelagem hidrologica, regionalizagdo de
parametros e otimizagdo da rede de reservatorios, como metodologia de referéncia para a
avaliacdo da oferta hidrica superficial no Ceard (resolucdes n° 07/2022/CONERH e n°
08/2022/CONERH) (CEARA et al., 2021).

1.2.2 Institucionalizacdo da Cadeia Integrada de Modelos e atualizagdo metodologica

A metodologia referendada pelo CONERH foi desenvolvida no ambito do Projeto
de Gerenciamento de Risco, Alocacdo e Operagdo do Sistema de Recursos Hidricos (Projeto
Alocar), pertencente ao Programa Cientista Chefe em Recursos Hidricos, em uma parceria entre
a Fundagdo Cearense de Apoio ao Desenvolvimento Cientifico e Tecnologico (FUNCAP), a

Universidade Federal do Ceard (UFC) e a Companhia de Gestdo de Recursos Hidricos
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(COGERH). A metodologia ¢ detalhada no Relatério de Célculo das Afluéncias aos
Reservatorios Estratégicos do Ceara: Defini¢io das Vazdes Oficiais (CEARA et al., 2021).

A partir do estudo, foram definidos valores oficiais de vazao regularizada e séries
oficiais de vazao afluente aos reservatdrios monitorados pela COGERH. Além da padronizagao
metodoldgica, o estudo produziu resultados que hoje subsidiam o planejamento dos recursos
hidricos e a alocagao de aguas de longo prazo.

A fim de garantir a manuten¢do da aplicacdo da metodologia, a atualizacdo
operacional das séries e o aperfeicoamento metodoldgico foi instituido pelo Secretario de
Recursos Hidricos do Ceard o MEVAZ (Grupo Metodologico para o Calculo de Vazdes), um
grupo técnico interinstitucional, composto por COGERH e FUNCEME, com o apoio do
Programa Cientista Chefe (portaria n® 2691/2022 publicada em 02/01/2023 no Diério Oficial
do Estado do Ceara).

Em consonédncia com o aperfeicoamento metodologico da CMI vigente, neste
trabalho de Tese ¢ proposta uma nova versio da CMI, incorporando novos modelos

hidrolégicos e novas estratégias de regionalizagdo e de explicitagdo das incertezas

1.3 Objetivos

O objetivo principal dessa Tese ¢ integrar quantificacdo da incerteza e viabilidade
operacional a producdo de informagdo hidrologica ao longo de uma Cadeia Integrada de
Modelos para a avaliacdo da oferta hidrica superficial no estado do Ceara.

Especificamente tem-se:

1. Modelar a hidrologia no territdrio cearense por meio de uma abordagem

multimodelo e multiobjetivo;

2. Regionalizar os parametros de modelo hidroldgico, explicitando as incertezas
dos parametros calibrados e da escolha do método de regionalizagdo utilizando
aprendizado de maquina;

3. Incorporar a quantificagdo da incerteza a avaliacao da oferta hidrica superficial
presente e futura de uma rede de reservatorios em cadeia integrada de modelos
no contexto das mudancas climaticas, utilizando um novo gerador de tempo
para melhorar a representagdo, na escala didria, da informag¢do climatica

projetada.
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1.4 Estratégia geral de avaliacio da incerteza

Dentre as estratégias de avaliagdo das incertezas na cadeia integrada de modelos
(CIM), baseadas em métodos bayesianos formais e informais, uma das estratégias mais
utilizadas ¢ a abordagem multimodelo (GUPTA; GOVINDARAJU, 2023). A comparacao entre
alternativas permite caracterizar ndo s6 a incerteza associada a diferentes modelos, mas também
a diferentes parametros e dados de entrada (LOWE; SZEMIS; WEBB, 2017).

Essa abordagem impde, no entanto, limitagdes a quantificagdo precisa das
incertezas. Por ndo se tratar de uma abordagem probabilistica formal, as probabilidades
atribuidas as respostas hidrologicas avaliadas sdo, nessa abordagem, fortemente influenciadas
pelas alternativas escolhidos para a caracterizar a incerteza. Por essa razao, nessa abordagem, ¢
fundamental justificar adequadamente a escolha das alternativas, que devem ser diferentes entre
si o suficiente para caracterizar o espectro de situagdes possiveis.

Ainda assim, a versatilidade metodoldgica dessa estratégia, que permite a inclusdo
de novos cendrios, quando disponiveis, ¢ a combinagdo de diferentes fontes de incerteza,
justifica a op¢ao por essa abordagem. Foram explicitadas, nesse estudo, as seguintes incertezas:

= da estrutura dos modelos hidrologicos, ao considerar diferentes modelos.
Essa incerteza foi avaliada apenas no primeiro artigo da tese (ver se¢do 1.6
sobre a organizacao dos capitulos);

= dos parametros, ao considerar diferentes fungdes-objetivo na calibragao;

= da regionalizagdo dos parametros, ao considerar diferentes métodos de
regionalizagdo;

= da forma como o sistema terrestre respondera as mudangas climaticas, ao
considerar diferentes modelos climaticos;

= da trajetéria de desenvolvimento socioecondmico a nivel global, ao
considerar diferentes cenarios de desenvolvimento.

Além dessas incertezas, ¢ abordada, na avaliacdo da oferta hidrica, a incerteza
ontologica que esta associada ao risco de desabastecimento. Outras incertezas ontoldgicas e do
tipo ambiguidade, que também estdo presentes no processo de uso e producdo da informacgao
hidrologica, tais como incertezas sociais e economicas a nivel regional e incertezas associadas

aos sistemas de preferéncias dos tomadores de decisdo, ndo serdo avaliadas neste trabalho.

1.5 Inovacgao e contribuicoes cientificas
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Dentre as contribuicdes cientificas e as inovagdes metodoldgicas desse estudo

destacam-se:

A formalizagdo do conceito de Calibrabilidade, contribuindo para a

discussdo sobre incerteza e calibracdo de modelos hidrolégicos, além de

fornecer instrumentos para comparar modelos e bacias;

= A proposi¢do de uma metodologia para a selecdo das caracteristicas
preditoras dos parametros, incorporando a parcimoniosa como critério no
treino dos modelos de regionalizacdo;

= A introducdo do conceito de vazdo regularizada com Garantia de Segunda
Ordem, como forma de comunicar de maneira simples e precisa as
incertezas na avaliacdo da disponibilidade hidrica;

= A proposi¢do de um gerador de tempo para desagregar as varidveis

climaticas projetadas por modelos de circulagdo geral da escala mensal para

a escala diaria.

1.6 Organizaciao dos capitulos da Tese

Esta Tese estd organizada em seis capitulos. No capitulo introdutério, sdo
apresentados o contexto, os objetivos, a estratégia adotada e as principais inovagdes €
contribuicdes cientificas do trabalho. Os trés capitulos seguintes estdo organizados na forma de
artigos cientificos.

No Capitulo 2, intitulado “Calibrabilidade de Modelos Hidrologicos: Uma Analise
Multimodelo e Multiobjetivo”, € apresentado o estudo de modelagem hidrolégica das bacias de
trinta estacdes fluviométricas em territoério cearense. A partir da calibracdo de trés modelos
hidrologicos, segundo trés fungdes-objetivo simultaneamente, emerge dos resultados o conceito
de Calibrabilidade, que ¢ formalizado matematicamente no capitulo.

No Capitulo 3, intitulado “Aplicagdo de Aprendizado de Maquina para a
Regionalizagdo de Parametros de Modelo Hidrologico”, ¢ apresentado o estudo de
regionalizag¢do dos parametros de um dos modelos hidrolégicos calibrados conforme o capitulo
anterior. Propde-se no capitulo, uma estratégia de regionalizacdo que, além de considerar
diferentes métodos de regionalizacdo e parametros calibrados segundo diferentes fungdes-
objetivo, incorpora a parcimonia como critério na selecdo das caracteristicas preditoras dos

parametros, conciliando a quantificacdo das incertezas com viabilidade operacional.
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No Capitulo 4, intitulado “Incerteza na Oferta Hidrica Atual e Projetada pelas
Mudangas Climaticas: Quantificagdo e Comunicacdo aos Tomadores de Decisao”, ¢
apresentado estudo da avaliacdo da oferta hidrica, que parte da otimizagdo da rede de
reservatorios usando as séries afluentes obtidas pela aplicagdo dos modelos de regionalizagao
discutidos no capitulo anterior. No capitulo ¢ discutida a explicitagdo ¢ comunicacao das
incertezas na avaliagdo da oferta hidrica.

No Capitulo 5 s3o apresentadas as conclusoes do trabalho de Tese. Material
suplementar, referenciado ao longo dos artigos cientificos, esta disponivel na forme de

apéndices da Tese.



24

2 CALIBRABILIDADE DE MODELOS HIDROLOGICOS: UMA ANALISE
MULTIMODELO E MULTIOBJETIVO

2.1 Introducao

Modelos hidrolégicos sdo ferramentas amplamente utilizadas no campo da
Engenharia e dos Recursos Hidricos. Por meio da representagao dos processos que ocorrem na
bacia, o0 modelo permite simular os eventos hidrologicos. Em busca de maior aderéncia das
simulacdes ao regime hidrolégico observado, hidrologos e cientistas servem-se de diferentes
modelos e de variagdes em sua estrutura conceitual (GAYATHRI; GANASRI; DWARAKISH,
2015; GEORGAKAKOS et al., 2004; JIANG et al., 2007; STAUDINGER et al., 2011), além
de diferentes configuragdes para os parametros que controlam o modelo (ADEYERI et al.,
2020; BOMHOF; TOLSON; KOUWEN, 2019; KOLLAT; REED; WAGENER, 2012). A
qualidade da simulagdo hidrologica €, portanto, sensivel a escolha do modelo e a calibragdo dos
parametros, uma vez que ambas sdo objeto de incerteza (BEVEN, 1993; BEVEN; BINLEY,
1992; JACKSON et al., 2011; LIU; GUPTA, 2007).

Os modelos podem diferir na aderéncia a hidrologia da regido estudada, em fungdo
da forma com representam os processos. Gayathri, Ganasri e Dwarakish (2015) mostram, por
exemplo, que o modelo VIC (Variable Infiltration Capacity) tem desempenho superior em
regides umidas, enquanto o TOPMODEL ¢ mais adaptado a bacias de topografia moderada. As
divergéncias entre os processos hidrologicos dominantes e sua representacao pelos modelos
estdo associadas a incerteza estrutural do modelo (LIU; GUPTA, 2007). Nao havendo
unanimidade em relagdo a selecdo do modelo hidrologico (MARSHALL; NOTT; SHARMA,
2005), uma estratégia para a explicitagdo da incerteza estrutural ¢ a utilizacdo de abordagens
multimodelo, de preferéncia que incorporem modelos de diferentes géneros (DION; MARTEL;
ARSENAULT, 2021; SEILLER; ANCTIL; PERRIN, 2012; VELAZQUEZ; ANCTIL;
PERRIN, 2010).

A parte a sele¢io do modelo, diversas configuragdes de parametros podem produzir
simulagdes igualmente aderentes a hidrologia da bacia estudada, revelando a incerteza
associada a determinagdo desses parametros (BEVEN, 1993; BEVEN; BINLEY, 1992). O
critério de aderéncia €, em si, objeto de incerteza. No processo de calibracdo, o critério de
aderéncia esta sujeito a subjetividade do modelador, de modo que mesmo modeladores
experientes tenderdo a obter valores diferentes para os parametros (ALBANITO et al., 2022).

No processo de calibragdo automatica, a determinacdo dos parametros ¢ intermediada por um
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algoritmo de otimizagdo, que, em geral, visa maximizar a aderéncia de uma varidvel hidrologica
simulada a valores medidos dessa variavel, através de alguma métrica ou conjunto de métricas.
Este algoritmo realiza a busca pelo valor dos parametros que otimize o critério de aderéncia
adotado. A adogdo de uma estratégia de calibracdo multicritério (ou multiobjetivo) ¢ uma forma
de explicitar ao menos parte da incerteza da determina¢do dos parametros (EFSTRATIADIS;
KOUTSOYIANNIS, 2010).

Uma das formas como este conjunto de incertezas estruturais ¢ paramétricas se
manifesta na pratica da modelagem hidroldgica ¢ na dificuldade de se obter uma configuragao
modelo-pardmetro que represente adequadamente o regime hidrologico da regido estudada.
Essa dificuldade ¢, neste trabalho, associada ao conceito de Calibrabilidade. No processo de
selecdo do modelo hidrolégico e de calibragdo do modelo para uma bacia, o hidrélogo lida com
a habilidade do modelo de representar a hidrologia da regido e com a dificuldade de se
identificar uma parametrizagdo adequada para a bacia, lidando, portanto, com a Calibrabilidade.

O termo Calibrabilidade foi primeiramente utilizado por Cisty, Povazanova e
Aleksic (2021) para designar o desempenho de calibragdo de uma bacia. No entanto, este
conceito, que permeia a pratica da modelagem hidrologica, ndo se encontra formalizado na
literatura. Um aprofundamento do conceito de Calibrabilidade, que permita avaliar a
variabilidade do desempenho de calibracdo, em fun¢do do modelo, da métrica de aderéncia e
da bacia analisada, ¢ uma ferramenta para enriquecer a discussdo pratica e cientifica sobre a
calibracao de modelos hidrologicos.

Neste sentido, este trabalho utiliza uma calibragdo regional multimodelo para
formalizar o conceito de Calibrabilidade. Sdo igualmente discutidas as implicacdes desse
conceito, sua relagdo com as incertezas da modelagem hidrologica e suas implicagdes praticas
potenciais. A fim de embasar a discussdo entre a Calibrabilidade e as incertezas ¢ apresentada
uma breve revisdo sobre os tipos de incerteza na modelagem hidrologica. A aplicagdo da analise
de Calibrabilidade contempla a calibragdo de trés modelos hidrologicos para um conjunto de
trinta bacias no Estado do Ceard, na regido semidrida do Brasil, considerando diferentes

critérios de aderéncia.

2.2 Tipos de incerteza na modelagem hidrologica

A complexidade dos sistemas hidrologicos e as limitacdes naturais do

conhecimento humano sobre esses sistemas estdo na origem das diversas incertezas

relacionadas ao processo de modelagem. Ao longo das ultimas décadas, a comunidade cientifica
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tem lancado esfor¢os para entender, quantificar e reduzir essas incertezas (LIU; GUPTA, 2007).
Neste sentido, diferentes tipologias para as fontes de incerteza foram propostas.

Efstratiadis e Koutsoyiannis (2010) distinguem as incertezas naturais, inerentes ao
comportamento complexo e cadtico da Natureza, das incertezas epistémicas, resultantes das
limitagdes do acesso do conhecimento humano aos sistemas naturais. Liu e Gupta (2007), por
sua vez, diferenciam as incertezas preditivas das incertezas da modelagem propriamente dita.
Segundo eles, a incerteza da modelagem resulta do ajuste imperfeito do modelo ao passado
observado, enquanto a incerteza preditiva incorpora erros de extrapolagao ou erros de previsao,
em razao, por exemplo, das mudancgas dos padrdes naturais.

Liu e Gupta (2007) subdividem as incertezas da modelagem em (i) incertezas da
estrutura do modelo, (ii) dos parametros, (iii) das condi¢des iniciais e (iv) dos dados observados,
de maneira similar a tipologia proposta por Pechilivanidis et al. (2011). Efstratiadis e
Koutsoyiannis (2010) listam ainda oito fontes especificas de incertezas epistémicas na pratica
da modelagem, que vao desde erros de medicao até limitagdes dos algoritmos de otimizagao.

Nao ha classificagdo definitiva para os tipos de incerteza, de modo que as tipologias
emergem das diferentes perspectivas sobre a modelagem hidrolégica, podendo ser uteis a

discussao em diferentes situagoes.

2.3 Dados e métodos

A formalizacdo do conceito de Calibrabilidade surge a partir de uma aplicacdo
pratica de modelagem hidrolégica. A metodologia adotada nessa aplicacdo e os dados utilizados

sdo apresentados a seguir.

2.3.1 Area de Estudo e Dados Hidrometeoroligicos

Localizado no Nordeste do Brasil, entre as latitudes 2° e 8° Sul e as longitudes 37°
e 42° Oeste, o Estado do Ceard perfaz uma area de 148,9 km?. O clima da regido ¢ semiarido,
com pluviometria média anual em torno de 780 mm e evapotranspiracdo potencial superior a
1900 mm ao ano (CEARA et al., 2021). O coeficiente de variagio (CV) de 0,35 das
precipitagdes anuais, refletem a alta variabilidade climatica, que culmina em um alta
variabilidade interanual do regime de vazdes (CV em torno de 1,5). As precipitagdes
concentram-se nos meses de fevereiro a maio, com pluviometria proxima a zero no segundo

semestre do ano. Os solos pouco profundos da regido, limitam o escoamento subterraneo, o
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que, juntamente com a forte sazonalidade das precipitagdes, resultam em um regime de vazdes
intermitente (ESTACIO et al., 2021). Tais condi¢des naturais tornam a modelagem hidrologica
da regido desafiadora.

As séries diarias de vazao provenientes de um total de trinta estagdes de medicao
da Agéncia Nacional de Aguas e Saneamento Basico (ANA) operadas pelo Servigo Geoldgico
do Brasil (CPRM) foram utilizadas para a calibragdo dos modelos hidrologicos (ver Figura 1).

As bacias de contribui¢do destas estagdes abrangem 83% da area do Ceara.

Figura 1 — Localizacdo da area de estudo e das estacdes de medicao de vazao selecionadas.
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Séries diarias de precipitacdo média nas bacias foram obtidas a partir de grade de
precipitagdes de 0,15° interpolada por Krigagem usando os dados da rede monitoramento de
550 pluviometros mantida pela Fundagdo Cearense de Meteorologia e |[Recursos Hidricos
(Funceme). Valores médios mensais de Evapotranspiracdo Potencial (ETP), utilizados na
estimativa de ETP diaria, foram calculados pelo método de Hargreaves-Samani a partir dos
dados monitorados em 16 estagdes meteorologicos mantidas pelo Instituto Nacional de
Meteorologia (INMET). A ETP calculada nas estagdes meteorologicas foi espacializada para a

escala das bacias pelo método de Thiesssen.
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2.3.2 Modelos Hidrologicos

Os trés modelos hidroldgicos selecionados para representar a hidrologia das bacias
estudadas foram o (i) o modelo diario do Génie Rural (GR4J) (FICCHI; PERRIN;
ANDREASSIAN, 2019); (ii) o Sacramento Soil Moisture Accounting Model (SAC-SMA)
(BURNASH; FERRAL; MCGUIRE, 1973); e (ii1) a versdo diaria do Soil Moisture Accaounting
Procedure (SMAP) (LOPES; BRAGA; CONEJO, 1981). Os trés modelos conceituais estao

representados respectivamente na Figura 2, Figura 3 e Figura 4.

Figura 2 — Representacdo esquematica do GR4J.
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Figura 3 — Representacdo esquematica do SMAP.
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Figura 4 — Representagdo esquematica do SAC-SMA.

</

zona p
SUPERIOR i r—
t"" e~ ey o DIRETO & 6m ZOnA
Eﬂ'OOUE DE AGUA UVRE
\ ﬁ p— ' IMPERMEAVEL
§5COAMENTO g SUPGRFICIAL ¢
/ SUBSUPERFICIAL : .
0 — -
zona | AOVIFERO [aovirerof | | nouirsrol aouirs o '
UYRE nring-| | | conrina-{uvre
INFERIOR | ooimdrio [PO po suPLEMEN- '
« IR '
L=
| (]
VI, .
L'
[}
N .

PERDAS
© SUBTGRRANGAS

Fonte: adaptado de Burnash, Ferral e McGuire (1973)

GR4J, SMAP e SAC-SMA sdo diarios e concentrados e. apresentam, nesta ordem,
quatro, seis e treze parametros. Os trés modelos distinguem-se pela forma como representam
os processos hidrologicos na bacia, razdo pela qual foram adotados para avaliar a incerteza
estrutural.

Mais simples dos trés modelos, 0 SMAP apresenta trés reservatorios lineares que
representam: (i) o balango de agua do solo; (ii) o balaco de agua subterranea e a producao de
escoamento de base; e (iii) a propagagdo do escoamento superficial no canal fluvial. O modelo
conta ainda com uma representagdo simplificada da interceptag@o, por meio de uma abstracdo
inicial, e com uma representacao da capacidade de campo, como umidade minima do solo para
a ocorréncia da percolagdo.

O GR4J difere do SMAP principalmente na forma como representa a propagacao e
por supor trocas subterraneas entre bacias. Enquanto a propaga¢do no SMAP ¢ simulada pelo
reservatorio linear, no GR4J sdo considerados dois hidrogramas unitarios parametrizados além
de um reservatorio de propagacdo. Além disso o GR4J supde a ocorréncia de fluxos

subterraneos afluentes ou efluentes a bacia, o que ¢ ignorado no SMAP.
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O SAC-SMA, por sua vez, conta com uma representacdo dos processos
hidroldgicos mais complexa que os demais modelos, discretizando a bacia em uma quantidade
maior de compartimentos e, consequentemente, simulando fluxos que, nos outros modelos, sao
representados de maneira agregada. No SAC-SMA, o estoque de dgua superficial ¢ segmentado
em agua capilar, submetida a evapotranspiracdo e a difusdo, e agua livre, submetida a agdo
gravitacional. J& a dgua subterranea ¢ dividida em agua confinada e dgua livre primaria e
secundaria. Além do escoamento superficial e o escoamento de base, 0 SAC-SMA especifica
outras duas componentes do escoamento: o escoamento direto (em zona impermeavel) e o
subsuperficial. O modelo utiliza ainda um hidrograma unitario para propagar as componentes

direta, superficial e subsuperficial do escoamento; e considera perdas subterraneas.

2.3.3 Calibracdo e validacdo dos modelos

Os modelos hidrologicos foram calibrados com algoritmo de otimizagdo
multiobjetivo, como forma de avaliar a sensibilidade da calibracdo a diferentes métricas de
desempenho. O algoritmo adotado foi o Multi-objective Particle Swarm Optimization with
Crowding Distance (MOPSOCD) (RAQUEL; NAVAL, 2005). Esse algoritmo ¢ uma heuristica
baseada no deslocamento de enxames de particulas, que permite investigar o valor 6timo de
uma fun¢do. No algoritmo, uma populacdo de candidatos a solugdo 6tima desloca-se, como
particulas, ao longo do espaco de busca de acordo com um vetor de velocidade. O vetor de
velocidade de cada particula ¢ calculado, em cada iteracdo, a partir da melhor solucao
encontrada pela particula em questdo e da melhor solu¢do encontrada pelo conjunto de
particulas, chamado de enxame. Dessa forma, o enxame tende a mover-se em dire¢do as
melhores solugdes.

Na configuragcdo multiobjetivo, além de fornecer as solu¢des 6timas segundo cada
um dos critérios de desempenho adotados, esse algoritmo permite avaliar a incerteza dos
parametros a partir do conjunto de solu¢des de Pareto que resultam do processo de calibragao.
Foram consideradas como métricas de desempenho para a calibragdo multicritério trés fungdes-
objetivo (FO) apresentadas na secao seguinte. Neste trabalho, apenas o valor 6timo de cada
funcao-objetivo foi considerado.

O periodo de calibragao de 35 anos (1985-2019) incorpora a variabilidade temporal
da hidrologia da regido, incluindo periodos umidos e secos. A compatibilizagdo do periodo de
calibracdo entre as bacias garante que a variabilidade dos pardmetros entre elas ndo sera

contaminada por periodos hidrologicamente diferentes, de modo que essa variabilidade possa
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refletir apenas variabilidade espacial dos parametros, livre de influéncia da variabilidade
temporal.

Adotou-se a validagao-cruzada como estratégia de validagao. O periodo original de
35 anos foi subdividido em sete periodos de 5 anos. Foram entdo realizadas sete calibragdes
adicionais, além da calibracdo com o periodo completo. Em cada calibragao adicional, foi
subtraido do periodo original de 35 anos um dos periodos de 5 anos, resultando em periodos de
calibragdo de 30 anos, continuos ou ndao. Os pardmetros 6timos obtidos para cada uma das FO
em cada uma das sete calibragdes foram utilizados para simular as vazdes no periodo
correspondente de 5 anos subtraidos. Desta forma, com os parametros 6timos de cada métrica,
obtém-se vazdes simuladas para os sete periodos de 5 anos sem que os 5 anos tenham sido
utilizados na calibragdo. Ao concatenar os sete periodos, reconstitui-se a série completa de 35
anos, permitindo, na validagdo, uma avaliacdo das métricas sobre o mesmo periodo usado na

calibragdo original, conforme ilustrado na Figura 5.

Figura 5 — Validagdo-cruzada com concatenagao.
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Fonte: elaborado pelo autor.

2.3.4 Métricas de Desempenho

Foram consideradas como métricas de desempenho para a calibragdo multicritério
trés FO, isto ¢, o coeficiente de Eficiéncia de Nash-Sutclift (NSE), o NSE aplicado sobre as
vazdes amortecidas pela funcdo raiz quadrada (NSE-raiz) e o Erro percentual das Vazodes
Anuais (EVA).

O NSE ¢ uma medida de desempenho tradicionalmente usada na hidrologia, com

valor maximo igual a um, no caso tedrico de aderéncia perfeita do modelo a observacao. O
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NSE compara a variabilidade do erro do modelo a variabilidade da observagdo. O conjunto de
parametros que maximiza o NSE ndo leva a um erro relativo uniforme ao longo do hidrograma.
De fato, uma uniformidade do erro relativo representaria um erro absoluto maior nos picos de
vazao. Como a maximizagdao do NSE minimiza os erros absolutos ao quadrado, por construgao,
a maximizacdo do NSE levard a um hidrograma simulado com maior aderéncia a observacao
nos momentos de maiores vazdes. No caso semidrido, com grande variabilidade hidrologica
intranual e interanual, este efeito pode levar a uma distor¢do na representagdo do hidrograma
durante as recessoes.

Uma estratégia para contornar esse efeito, ¢ aplicar uma fun¢ao de transformacao
nas séries de vazdes observadas e simuladas de modo a amortecer as vazdes altas (MOLENAT
et al., 2021). Tendo em vista a condicdo de hidrologia intermitente da regido estudada, a
aplicagdo da funcdo raiz-quadrada como fun¢do de transformacdo garante a continuidade
matematica da varidvel transformada mesmo nos periodos de vazio nula. Dessa forma, ainda
que ndo seja indicado para a avaliacdo dos extremos de vazdo, o NSE-raiz foi adotado como
segunda FO para garantir a representagdo das vazdes médias e baixas.

Tendo em vista a relevancia da modelagem hidrologica para fins de avaliagdo da
disponibilidade hidrica, em especial na regido estudada, adotou-se, como terceira FO, uma
medida de desempenho que considere a representacao da produgdo de volume escoado numa
escala de tempo maior, compativel com a escala de gestao dos recursos hidricos. O EVA mede
o desvio médio percentual das vazdes anuais. Tomou-se o EVA relativo a vazdo média
observada na bacia para permitir a comparacao entre bacias. Diferentemente das demais FO,
que sao medidas de desempenho, a serem maximizadas, o EVA ¢ uma métrica de erro, devendo,
portanto, ser minimizado no processo de calibragdo.

As equagodes que definem as trés métricas sdo as seguintes:

/ ™ 1(Qs5;—Q0;)?
NSE=1—"+———— (1)

sd(Qo)
JZ?:]_(\/ Qsi_\/Qoi z
NSE-raiz =1 — 2
SE-raiz 5a(J20) (2)
_ Z;cn=1 |Qa5k_Qa0k|
EVA = ST oaor (3)

onde Qo; e Qs; sdo, respectivamente, os valores de vazao diaria observada e simulada pelo
modelo, no dia i; Qaoy ¢ Qas; sao os valores médios anuais de vazao observada e simulada

pelo modelo no ano k; n e m sdo os nimeros de dias e anos avaliados; sd(Qo) ¢ o desvio padrao
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da série observada de vazdes diarias; e sd(,/ Qo) ¢é o desvio padrao da série observada de vazdes

diarias transformada pela fung¢ao raiz quadrada.
2.4 Calibrabilidade

O termo Calibrabilidade foi utilizado por Cisty, Povozanova e Aleksic (2021) para
comparar bacias quanto ao desempenho de calibracdo. No entanto, o conceito da
Calibrabilidade ndo foi tratado de maneira formal na literatura, mesmo no trabalho
desenvolvido por Cisty, Povozanova e Aleksic (2021). Define-se, aqui, Calibrabilidade como o
desempenho de calibragdo de uma configuragdo modelo-parametro para uma bacia. Este
conceito esté intrinsecamente relacionado as incertezas do processo de modelagem nesta bacia.
Por se tratar de um desempenho de calibragdo, a Calibrabilidade tem sua escala aderente a uma
métrica pré-definida de desempenho. A Calibrabilidade pode ainda ser avaliada considerando o
periodo de calibragdo ou considerando o periodo de validagdo. Dessa forma, quando se
considera o periodo de calibragdo fala-se em Calibrabilidade Direta e quando se considera o
periodo de validagdo fala-se em Calibrabilidade Efetiva. Vale ressaltar que a efetiva avaliacao
do desempenho esta sujeita a reparticdo dos dados hidrologicos disponiveis em periodos de
calibracdo e de validagdo, de modo que essa avaliagdo pode ser distorcida por periodos
hidrologicamente atipicos. Este efeito tende a ser reduzido por meio da valida¢ao cruzada.

O conceito geral de Calibrabilidade, aqui definido, pode ser aprofundado em uma
analise de calibragdo que envolva um conjunto de bacias e modelos. Ao calibrar, por exemplo,
dois modelos hidrolégicos diferentes para diferentes bacias espera-se que o subconjunto de
bacias sujeitas a menor nivel de incerteza apresente maior desempenho de calibragdo para
ambos os modelos. Esta condigdo, observada em outros estudos (AYZEL; HEISTERMANN,
2021; HAILEGEORGIS; ALFREDSEN, 2016), levaria a uma correlagdo positiva entre os
valores de desempenho dos dois modelos. A correlagao positiva, quando observada, indica que,
se uma bacia apresenta desempenho superior em relagdo as demais segundo um modelo, a
mesma bacia tende a apresentar desempenho superior as demais também segundo o outro
modelo. O valor positivo da correlagdo nao indica, no entanto, equivaléncia entre os modelos,
J& que a bacia analisada pode ter desempenho diferente para cada modelo. Podem ainda ocorrer
padrdes regionais de desempenho, com um modelo sistematicamente superior ao outro, mesmo

nos casos sem correlagdo entre os desempenhos.
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Surgem, assim, a partir de uma calibracao regional multimodelo, instrumentos para
analisar o desempenho de calibracdo dos modelos em um conjunto de bacias ou em uma bacia
especifica, dando origem aos conceitos de Calibrabilidade Regional (CR) e Calibrabilidade na

Bacia (CB), apresentados a seguir.
2.4.1 Calibrabilidade Regional

Um grafico de dispersdo ¢ uma forma direta de representar o desempenho de dois
modelos para um conjunto de bacias (ver Figura 6). Nessa representacdo, onde cada bacia
calibrada ¢ um ponto, os pares ordenados correspondem ao desempenho dos dois modelos. Caso
os dois modelos apresentassem regionalmente, ou seja, para o conjunto de bacias, desempenhos
semelhantes, a nuvem de pontos estaria em torno da bissetriz do primeiro quadrante. Por outro
lado, caso um dos modelos apresentasse desempenho superior, a nuvem de pontos se afastaria

da bissetriz em dire¢do ao eixo correspondente ao modelo de maior desempenho.

Figura 6 — Calibrabilidade Regional comparada entre dois modelos. A: quando a
comparagdo entre os modelos se da por uma medida de desempenho. B: quando a
comparacao entre os modelos se da por uma medida de erro. Cada ponto representa

uma bacia.
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A partir dessa interpretacao geométrica, propde-se a Calibrabilidade Regional como

uma métrica para comparar os dois modelos em relagdo ao seu desempenho regional de
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calibracao. Trata-se, portanto, de uma métrica relativa, para avaliar um modelo em relagdo a
outro. Matematicamente a CR,_,, Calibrabilidade Regional do modelo 1 em relagdo ao modelo
2, ¢ calculada conforme a equagao:
CR,_, = arctan(k;) — 45° 4)
onde k ;¢ o coeficiente da regressdo ortogonal (PALLAVI et al., 2022) do modelo linear
estabelecido entre as medidas de desempenho dm, e dm; dos modelos 2 ¢ 1, ou seja:
dm;, = kg dm,

com, (5)
dm; = dm; + &
dm;, = dm, + &

onde &; ¢ &, sdo os erros associados ao modelo de regressao ortogonal.

Geometricamente, CR;_, corresponde ao angulo em graus, medido no sentido anti-
horario, entre a bissetriz do primeiro quadrante e a reta de regressdo ortogonal (Figura 6A).
CR,_, ¢é positiva se o modelo 1 apresentar desempenho superior ao modelo 2. Além disso,
gragas a regressao ortogonal:

CRy_; = —CRy4 (6)

Desta forma, o valor absoluto da Calibrabilidade Regional entre dois modelos, isto
é, |C R;_ j| = f(dm;, dm;) obedece a duas condigdes de um espago métrico (LIMA, 1987):

fldm;,dm;) =0, para o mesmo modelo i (7)

f(dm;, dm;) = f(dm;, dm;) = |CR;_]| (8)

No caso de se considerar medidas de erros, em vez de medidas de desempenho, o
calculo do CR; _, tera o sentido contrario:

CR,_, = 45° — arctan(k,) 9)
onde k, ¢ o coeficiente da regressao ortogonal do modelo linear estabelecido entre as medidas
de erro dos modelos 2 e 1. Nesse caso, CR;_, corresponde geometricamente ao angulo em
graus, medido no sentido hordrio, entre a bissetriz do primeiro quadrante e a reta de regressao
ortogonal (Figura 6 B).

A interpretacao da CR ¢ valida mesmo quando ndo € observada correlagdo entre os

desempenhos dos modelos na bacia (ver APENDICE A)
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2.4.2 Calibrabilidade na Bacia

Ainda aproveitando a representagdo do grafico de dispersdo, observa-se que, em
certas bacias, o desempenho ¢é superior as demais, independentemente do modelo analisado.
Quanto mais distante o ponto em relacdo a origem, melhor o desempenho. H4, portanto, uma
Calibrabilidade associada a cada Bacia (CB).

O desempenho da calibragdo em uma bacia, no entanto, pode divergir segundo o
modelo, em especial, caso a CR entre os modelos seja diferente de zero. Dessa forma, este
desempenho incorpora o efeito da CR. Para retirar esse efeito, rotaciona-se a reta de regressao
ortogonal para coincidir com a bissetriz (Figura 7 — Etapa 1). Em seguida, ao projetar sobre a
bissetriz o ponto relacionado a uma bacia, obtém-se, pelo par ordenado da projecdo, um valor
unico para CB que representa o desempenho da calibragdo da bacia, desprezadas as

divergéncias regionais entre os modelos (Figura 7 — Etapa 2).

Figura 7 — Representacdo grafica das etapas de calculo da CB para uma bacia.

— Regressao Ortogonal ---- Bissetriz do Quadrante
Etapa 1 Etapa 2
1.00 1.00
#, s
# s
. 7 1 BI (pm‘lnme) ’ 4
. ’ 7’
-~ 0.75 o 0754 >
o o " A
g g ' (CB.CB))
[s] [s} ®
= = ’
o [=] e
o o ’
o 0.50 o 0504 2
- - 7’
= c
w [T} s
o [=% 4
E E Fa
(7] [ s
w (7]
] 1] 4
0 .25 0 0.251 y -
#
s
#
,
£
/4 s
0.00 T T T 0.00 T T T
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Desempenho do Modelo 2 Desempenho do Modelo 1

Fonte: elaborado pelo autor.

A representacdo matematica das etapas de rotacdo e projecdo para o calculo da CB,

independentemente do niimero de métricas adotadas, ¢ apresentada no APENDICE B
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2.4.3 Aplicacao da andlise da Calibrabilidade

A partir das calibragdes realizadas, foram avaliadas as CR entre os trés modelos e
as CB para as trinta bacias. Foi atotada nessa avaliacdo a Calibrabilidade Efetiva, isto &,
considerando o desempenho na validacao.

Como a Calibrabilidade ¢ dependente da métrica, adotaram-se as configuragdes
otimas obtidas segundo cada uma das trés métricas de desempenho (NSE, NSE-raiz e EVA), de
modo que foram obtidos valores de Calibrabilidade para cada uma das métricas.

Em seguida, foi aplicado o algoritmo TOPSIS de tomada de decisdo multicritério
(YOON; HWANG, 1995), que permite combinar em uma classificagdo Unica, as classificacdes
das bacias segundo as CB do NSE, NSE-raiz e EVA. Essas trés versdes de CB sao consideradas,
no algoritmo, como critérios de classificagdo das bacias.

A classificagdo fornecida pelo TOPSIS ¢ baseada na distancia euclidiana da bacia a
melhor e a pior configuragdo de bacia, segundo os critérios de avaliagdo. Essa metodologia
considera que cada critério ¢ um aspecto de preferéncia ou aversdo. Na aplicagdo em questao,
as CB obtidas com NSE e NSE-raiz sdo critérios de preferéncia, pois sdo medidas de
desempenho, enquanto a CB obtida com o EVA ¢ critério de aversdo, pois ¢ medida de erro. A
melhor configuracdo ¢ aquela em que todos os critérios tém, simultancamente, a maior
preferéncia e a menor aversdo, ainda que essa configuragdo ndo seja observada em nenhuma
das bacias. Inversamente, a pior configuracdo ¢ aquela em que os critérios tém,
simultaneamente, a menor preferéncia ou a maior aversdo. Definidas essas configuracdes, a

classificagdo final ¢ definida a partir do valor do TOPSIS-score, segundo a equagao:
L (10)

P
d; +d]

(TOPSIS — score); =

onde d; ¢ a distancia da bacia i a pior configuragdo e d; ¢ a distincia a melhor configuragdo.
As distancias sao tomadas no espago vetorial dos critérios apds padronizacao, isto €, subtraidos
da média e divididos pelo desvio padrdo. Foi adotada a distancia euclidiana.

Além classificar as bacias considerando simultaneamente os trés critérios, o
TOPSIS-score pode ser usado como uma medida quantitativa integrada para comparar as bacias
quanto a sua CB.

Como esse algoritmo parte da hipotese de que os critérios de andlise representam
aspectos diferentes de preferéncia (ou de aversdo), as correlagdes entre os pares de CB, isto &,
segundo NSE e NSE-raiz; NSE e EVA; e NSE-raiz ¢ EVA, foram calculadas para avaliar o

equilibrio entre os trés critérios.



2.5 Resultados

2.5.1 Classificagdo dos tipos de incerteza na modelagem
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Para fins de simplificacdo e de referéncia para as discussoes sobre a Calibrabilidade,

propde-se, a luz das tipologias de incerteza existentes, uma classificacdo das incertezas em trés

tipos. Essa classificag@o incorpora a perspectiva pragmatica do usuario de modelos hidrolégicos,

que (i) identifica e avalia as bases de dados utilizadas, (ii) seleciona o modelo ¢ as premissas de

simulagao e (iii) calibra o modelo. Essa classificacao foi relacionada, na Tabela 1, as oito fontes

de incerteza listadas por Efstratiadis e Koutsoyiannis (2010).

Tabela 1 — Proposicao de classificagdo das incertezas epistémicas na modelagem hidrologica

Fontes de incertezas epistémicas de Efstratiadis e . .~ .
.. Tipo Descricao do tipo
Koutsoyiannis (2010)
Erros de medi¢ao
Representagdo inadequada da variabilidade
temporal e espacial dos dados usados na Incertezas
modelagem, que sdo obtidas a partir de dados relacionadas aos
processados (por exemplo, registros de vazdo com  Incerteza dados. isto &. dados de
base em informacdes de nivel) ou observacdes tipo I enira d’a . dac’10s do
pontuais (por exemplo, precipitagdo, temperatura) sellisyrcic
Baixa disponibilidade de dados para calibracao '
implicando em falta de informatividade em relagado
ao regime completo do sistema
Identificacdo inadequada de condig¢des iniciais e de
contorno
Uso de estruturas de modelos super-parametrizadas, Incerteza relacionada 4
cuja complexidade € inconsistente com as trutura do modelo.
informagdes disponiveis sobre o comportamento do estrutura do ’
e Ipcerteza representagaf) dos
~ . tipo II processos € as
Representagao dos processos no modelo por meio . d
de parametros constantes, enquanto o ambiente esta pr emll 5sas e
em mudanga, por exemplo, devido a urbanizagao, SIMagao.
desmatamento, retificacao de rios e outras
intervengdes humanas
Limitagoes dos algoritmos de otimizag¢dao nao
lineares em superficies de resposta asperas e de alta Incertezas
dimensao Incerteza lacionadas ao
Uso de critérios de ajuste estatisticamente tipo 111 retaciona

inconsistentes (por exemplo, métricas de erro que
nao levam em conta a heterocedasticidade)

processo de calibragdo

Fonte: elaborada pelo autor.
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A incerteza dos parametros ndo aparece na classificagdo proposta por se considerar
que esta incerteza ¢ resultante das demais. De fato, a incerteza estrutural do modelo (incerteza
tipo II) e a incerteza dos dados (tipo I) impedem que possa ser encontrado uma configuragao
unica de parametros que leve a uma aderéncia perfeita entre as variaveis hidrologicas simuladas
e observadas. Além disso, o proprio algoritmo de calibragdo, sujeito a incerteza (tipo III) pode
ser um limitante a busca por parametros Otimos. Sob essa perspectiva, a incerteza dos
parametros ndo seria um tipo diferente de incerteza, mas seria resultado do conjunto de
incertezas epistémicas propagadas ao processo de calibragdo (FREER; BEVEN; AMBROISE,
1996).

Pode-se chegar a mesma conclusdo a partir de uma suposi¢do, puramente teorica,
de um caso em que as incertezas I, II e III sejam nulas. Ora, todo conjunto de dados esta sujeito
a algum nivel incerteza (tipo I), assim como todo modelo, enquanto simplificacdo da realidade,
estd associado a incertezas (tipo II). Além disso, os algoritmos de calibracdo tendem a ter, na
maioria dos problemas de otimizag¢do em recursos hidricos, certo grau de incerteza (tipo I1I).
Este fato ndo impede de imaginar, para fins tedricos, um modelo perfeitamente aderente a
realidade, alimentado por dados sem erros e calibrado por um algoritmo desprovido de incerteza.
Neste caso tedrico, torna-se evidente que haveria um conjunto de parametros que levaria a
ajuste perfeito das varidveis, de modo que ndo haveria incerteza dos pardmetros. Assim, a
quantifica¢do da incerteza dos pardmetros pode ser uma forma indireta de quantificar o conjunto

de demais incertezas da modelagem, sem, no entanto, diferencia-las.

2.5.2 Desempenho Geral

De maneira geral, tanto na calibragdo quanto na validagdo, os valores obtidos de
NSE e NSE-raiz, para os pardmetros que maximizam essas métricas, concentram-se entre 0,5 e
0,75, mantendo-se sempre positivos. Poucas bacias apresentaram NSE e NSE-raiz proximos a
zero (ver outliers na Figura 8). O EVA, por sua vez, apresentou valores sempre inferiores a 8%.
Em todos os casos, o desempenho da validagdo ¢ ligeiramente inferior ao da calibracdo (ver
Figura 8).

Os modelos GR4J e SAC-SMA apresentaram desempenho bastante similar para o
conjunto de bacias, com o SAC-SMA ligeiramente superior na calibragao e o GR4J ligeiramente
superior na validacao. O SMAP, por sua vez, apresentou desempenho geral inferior segundo as

trés métricas, tanto na calibragdo quanto na validagao.
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Figura 8 — Desempenho dos trés modelos para o conjunto de 30 bacias, na calibracdo e na
validagdo, considerando os parametros 6timos de cada uma das trés métricas de desempenho.
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Fonte: elaborado pelo autor.

A andlise por bacia (ver Figura 9) mostra que mesmo com desempenho geral
inferior, o SMAP apresenta, no caso de algumas bacias, desempenho superior aos demais
modelos. De fato, o SMAP apresenta, em relagdo ao GR4J, desempenho superior em cinco
bacias, segundo o NSE e o EVA, e desempenho superior em sete bacias segundo o NSE-raiz
(ver Tabela 2). Entre GR4J e SAC-SMA ha grande alternancia de desempenho em funcao da
bacia, ainda que o GR4J seja ligeiramente superior (reta de regressao a esquerda da bissetriz na
Figura 9 A.1 e a direita da bissetriz em Figura 9 A.3)

Foram ainda observadas, em quase todos os casos, correlacdes positivas ao
comparar os desempenhos dos modelos, indicando que ha diferenga de Calibrabiliade entre as
bacias. Nos casos com menor correlacdo, notadamente no caso do EVA, a diferenca de
Calibrabilidade entre bacias ¢ menos pronunciada, o que quer dizer que bacias com maior

desempenho segundo um modelo ndo tenderdo a ter maior desempenho segundo o outro modelo.

Tabela 2 — Diferenga de desempenho dos modelos pelo nimero de bacias onde o desempenho
€ superior

Numero de ba?ms on(.le 0 NSE NSE-raiz EVA
desempenho ¢ superior
GR4J em relagdo ao SAC-SMA 18 de 30 14 de 30 21 de 30
GR4J em relagdo ao SMAP 25 de 30 23 de 30 25 de 30
SAC-SMA em relacdo ao SMAP 23 de 30 27 de 30 25 de 30

Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 9 — Desempenho comparado entre os modelos, por bacia, na validagdo. A: os
desempenhos obtidos nas 30 bacias com o SAC-SMA sdo comparados aos
desempenhos obtidos com o GR4J. B: os desempenhos obtidos nas 30 bacias com o
SMAP sao comparados aos desempenhos obtidos com o GR4J.
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Fonte: elaborado pelo autor.

2.5.3 Calibrabilidade Regional

Os valores positivos de Calibrabilidade do GR4J em relacdo aos demais modelos
(ver Tabela 3) indicam que esse modelo apresentou desempenho superior aos demais, exceto
quando comparado ao SAC-SMA considerando o NSE-raiz como métrica. Nesse caso, o valor
de CR(GRraj)-(sac—sma) muito proximo a zero indica que ndo ha diferen¢a de desempenho
significativa entre GR4J e SAC-SMA, segundo essa métrica. De fato, na comparacao usando o
NSE e NSE-raiz, o SAC-SMA ¢ superior ao GR4J em apenas 16 das 30 bacias (ver Tabela 2).

Os valores de CR(Graj)—(sac-s ) inferiores a CRGraj)—(smap) €xplicitam ainda
que a o SAC-SMA tem desempenho mais proximo ao GR4J que o SMAP. Além disso, os
valores de CRsac—s )-(smap) € de CR(Graj)—(smap) confirmam o SMAP como inferior aos

demais modelos, na regido analisada.
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O maior CR ¢ aquele observado na comparacao entre 0 GR4J e o SMAP com o
EVA, indicando que o GR4J ¢ bastante superior ao SMAP na representacdo das vazdes anuais
médias na regido. Neste caso, além de grande diferenca de desempenho em termos médios

regionais, ¢ observada menor correlagdo entre os desempenhos nas bacias.

Tabela 3 — Diferenca de Calibrabilidade Regional dos modelos

Calibrabilidade NSE NSE-raiz EVA
Regional
CR(GRaJ)—(SAC-SMA) 1,8° -0,1° 43°
CR(Graj)-(sMAP) 4,0° 3,6° 12,0°
CR(sac-SMA)—(SMAP) 2,1° 3,7° 7,6°

Fonte: elaborada pelo autor.

2.5.4 Calibrabilidade nas Bacias

Os valores de CB, ilustrados na Figura 10, representam o desempenho de calibracao
em cada bacia, retirado o efeito da diferenga de Calibrabilidade Regional entre os modelos. A
faixa de varia¢do da CB ¢ de 0,2-0,9 para o NSE, 0,4-0,9 para o NSE-raiz e 2,0-5,5% para o
EVA. Essas faixas de variagdo sdo aproximadamente iguais as faixas de variagdo média do
desempenho individual de cada um dos modelos (Figura 8), indicando que nao houve distor¢ao

da escala das métricas de desempenho durante o calculo da CB.

Figura 10 — Calibrabilidade nas bacias segundo A: NSE, B: NSE-raiz e C: EVA.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Nao foi identificado padrdo regional claro que explique diretamente a diferenga de

Calibrabilidade entre as bacias, conforme apresentado no APENDICE C. No entanto, as bacias



43

com maior Calibrabilidade segundo o NSE sdo também as bacias com maior Calibrabilidade
segundo o NSE-raiz e o EVA.

Ao classificar as bacias de 1 a 30 segundo sua Calibrabilidade (ver Figura 11),
observa-se que nao ha uma correspondéncia perfeita na classificagao obtida para cada uma das
métricas de desempenho. No entanto, hd um padrao geral de classificagdo, no qual bacias com
maior desempenho segundo uma das métricas tendem a ter maior desempenho segundo as

outras métricas. Esse padrao ¢ refletido no valor da correlagdo entre as CB.

Figura 11 — Classificacdo das trinta bacias segundo a CB com cada uma
das métricas de desempenho e segundo a analise multicritério com o
TOPSIS.
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Fonte: elaborado pelo autor.

As correlagdes entre os valores de CB para os pares NSE e NSE-raiz; NSE e EVA;
e NSE-raiz e EVA sdo de, respectivamente, 0,56, -0,49 e -0,55. A correlagdo negativa com o
EVA surgem em razao de se compararem medidas de desempenho com medidas de erro. Em
termos absolutos, os valores das correlagdes sdo proximos, com diferenca inferior a 0,07. Esse
resultado indica que, por um lado hd um nivel de concordancia entre as CB obtidas com cada

métrica, e, por outro, nenhum par de métricas esta significativamente mais correlacionado ao
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outro. Caso um dos pares de métricas apresentasse correlacdo muito superior aos demais, seria
possivel afirmar que essas duas métricas seriam critérios de classificacdo das bacias muito
semelhantes entre si quando comparados a terceira métrica. Com correlagdo equilibrada entre
os pares de métricas, garante-se que a avaliagdo multicritério com o TOPSIS ¢ balanceada entre
os trés critérios.

A partir do algoritmo TOPSIS de tomada de decisdo multicritério, estabeleceu-se
uma classificagdo unica para as bacias, incorporando simultanecamente a CB das trés métricas
de desempenho. A bacia com melhor classificagdo, segundo o TOPSIS, ¢ também a bacia com
melhor classificagdo segundo cada uma das métricas, razao pela qual o TOPSIS-score para esta

bacia vale um.

2.6 Discussio

2.6.1 Calibrabilidade Regional e incertezas

Os processos hidroldgicos, naturais e antropicos, mais importantes para a producao
de estoques e fluxos na bacia hidrografica podem variar de uma regido a outra. Estes sdo os
processos dominantes na bacia. A forma como esses processos sdo representados nos modelos
hidrologicos podem ter maior (ou menor) aderéncia a realidade da bacia. Essa aderéncia ¢
normalmente avaliada do ponto de vista de como o modelo ¢ capaz de reproduzir o hidrograma
observado, ou outra variavel hidrolégica, em funcao dos dados disponiveis.

Ao mesmo tempo que o desempenho do modelo depende da representacio
adequada dos processos dominantes, uma maior complexidade na representacdo dos processos
torna mais complexa a superficie de busca do algoritmo de otimizagao, dificultando o processo
de calibragdo. Além disso, uma maior complexidade dos modelos pode tornar mais dificil de
detectar os processos emergentes na bacia, ja que, a resposta agregada dos processos detalhados
em menor escala pode divergir, pelo acumulo de incertezas, do comportamento da bacia em
maior escala.

Dessa forma, o desempenho do modelo em um conjunto de bacias e, portanto, sua
CR, estdo associados as incertezas tipo II e IIl. Por um lado, os modelos cujas estruturas
conceituais incluem os processos dominantes nas bacias analisadas tendem a apresentar maior
Calibrabilidade. Por outro lado, uma maior complexidade pode levar a uma maior dificuldade
para o algoritmo de calibragdo em encontrar o conjunto de parametros 6timo da funcao objetivo

escolhida (EFSTRATIADIS; KOUTSOYIANNIS, 2010). Por esse motivo, a CR pode ser
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afetada pela incerteza tipo III. No entanto, esse efeito foi secundario no estudo de caso
apresentada neste trabalho, j4 que o SAC-SMA, com representacdo mais detalhada dos
processos, teve Calibrabiliade superior ao SMAP. Dessa forma, a CR entre os modelos
analisados neste estudo deve refletir a adequabilidade dos modelos em representar os processos
dominantes na regido, ou, a0 menos, em representar o hidrograma observado. Vale ressaltar que
a maior complexidade do SAC-SMA em relagdo ao GR4J ndo implicou em aumento de
Calibrabilidade.

Ainda no caso das bacias do Ceard, os modelos GR4J ¢ SAC-SMA, que
apresentaram maior CR em relagdo ao SMAP, diferenciam-se desse modelo principalmente por
simularem, ambos, a propagagdo de vazdes por meio de hidrogramas unitarios e por
considerarem a ocorréncia de fluxos subterraneos entre bacias. Este resultado indica que estes
devem ser processos dominantes na hidrologia da regido, ou podem estar assimilando algum
outro processo dominante ndo representado pelos modelos.

A conclusdo sobre a aderéncia de um modelo esté sujeita ao conjunto de bacias que
estdo sendo analisadas, ja que os processos hidroldgicos dominantes podem variar de uma
regido a outra. A andlise da CR ¢, portanto, uma analise de validade intrinsecamente regional.
Por essa razdo, a conclusdo sobre a CR de um modelo e, por conseguinte, a adequagao da forma
como ele representa a hidrologia, depende da regido onde ¢ analisado. Neste sentido, segundo
os resultados apontados por Gayathri, Ganasri e Dwarakish (2015), a CRyvic.ropmopeL entre o
modelo VIC e o modelo TOPMODEL deve ser superior em regides umidas. No caso da
aplicacgdo realizada neste estudo, a superioridade do GR4J e do SAC-SMA em relagdo ao SMAP
para as bacias do Ceard ndo deve ser utilizada para concluir sobre a superioridade desses
modelos para outras regides.

Além disso, ainda que CR de um modelo em relacdo a outro reflita um padrao
regional médio que pode ser empregado para a selegdo do modelo a ser utilizado na regido, este
padrdo ndo ¢ unanime para todas as bacias da regido. Pode haver bacias, como ¢ observado no
caso do Ceara, que apresentem desempenho maior segundo um modelo, mesmo que
regionalmente esse modelo tenha menor CR. Nestes casos, uma abordagem multimodelo pode
levar a maior desempenho, ja que, ao incorporar diferentes modelos, ficam contempladas as

particularidades de cada bacia.
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2.6.2 Calibrabilidade nas Bacias e incertezas

Ao considerar diferentes modelos hidrologicos amplia-se potencialmente a
diversidade de processos que podem ser representados. Os modelos GR4J ¢ SAC-SMA, por
exemplo, consideram os fluxos subterraneos entre bacias, ignorados pelo SMAP. O SMAP, por
sua vez, modela com um dos seus parametros a capacidade de campo, diferentemente do GR41J.
Ja o0 SAC-SMA ¢ o unico dos trés modelos que explicita o escoamento subsuperficial.

Apesar da diversidade de representagdes dos processos hidrologicos, ainda é
possivel haver desacordo entre o que ocorre na bacia e o que o conjunto de modelos ¢ capaz de
reproduzir. Quando esse desacordo ocorre em apenas parte dos modelos analisados, ha
diferenga de CR entre os modelos, que ¢ descontada na avaliagdo da CB. No entanto, quando
algum processo hidrologico dominante ¢ sub-representado em todos os modelos considerados
na analise e este processo nao pode ser assimilado por alguma componente do modelo, entdo,
a CB tende a ter valores inferiores nas bacias onde este processo ¢ mais relevante. Nesse caso,
a CB sofre os efeitos da incerteza tipo II e pode ser utilizada para avaliar a ocorréncia dos
fendmenos sub-representados.

Nao menos importante, as incertezas tipo I tendem a variar localmente, em funcdo
dos erros de medigdo e das distor¢des produzidas pela resolugdo espacial e temporal dos dados
de entrada do modelo, que estdo relacionadas aos sistemas meteorologicos preferencialmente
operantes em cada bacia. Por essa razdo, a CB reflete, em grande medida, o nivel de incerteza
tipo I associada as bacias. Vale ressaltar que, mesmo que a agregacao das variaveis de entrada
nas escalas espacial e temporal do modelo levem a valores médios coerentes (p.e. 0 acumulado
diario de precipitagdo média na bacia), a variabilidade em escalas menores (p.e. ao longo do
dia e ao longo da bacia) devem impactar a resposta hidrologica. Considerando a diversidade de
sistemas meteorologicos operantes em cada bacia, essa configura-se como uma outra fonte de
incerteza que pode impactar na CB.

Nessa perspectiva, a CB configura-se como uma forma alternativa de medir a
incerteza da calibragdo na bacia, indicando o quanto os parametros calibrados para a bacia sao
adequados. Dessa forma, a CB pode ser utilizada como um discriminante de bacias dentro de
uma metodologia de regionalizac¢do de parametros. Essa aplicacdo da CB aparece ja nos estudos
desenvolvidos por Cisty, Povozanova e Aleksic (2021). Nesse estudo, o desempenho de
calibracao do modelo TUW, medido pelo NSE, foi utilizado para distinguir as bacias a serem
selecionadas como doadoras de parametros em uma aplicagdo de regionalizacdo por

similaridade. Outros estudos fazem a mesma aplicagdo (ARSENAULT et al., 2019; OUDIN et
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al., 2008). Em outra abordagem, o valor da CB pode ainda ser utilizado para ponderar os
modelos de regionalizacdo dos parametros, revelando a diversidade de usos praticos desse

conceito.

2.7 Conclusao

Nesse estudo, foi realizada a calibracdo dos modelos hidrologicos GR4J, SAC-
SMA e SMAP para trinta bacias na regido semiarida do Brasil, considerando trés critérios de
desempenho. A partir dos padrdes observados nos desempenhos de calibragdo, formalizou-se o
conceito de Calibrabilidade e, especificamente, os conceitos de Calibrabilidade Regional e
Calibrabilidade na Bacia.

A calibragdo mostrou desempenho adequado para o conjunto de bacias analisadas,
independentemente do modelo e do critério de desempenho considerados. No entanto, os
modelos GR4J e SAC-SMA se mostraram superiores ao modelo SMAP em todos os cenarios,
com vantagem para o GR4J na validacdo. Ainda assim, o SMAP apresentou desempenho
superior em algumas bacias, indicando que uma abordagem muitimodelo ¢ recomendada para
a regido analisada. A diferenca de desempenho regional entre os modelos foi refletida no valor
da Calibrabilidade Regional dos modelos. As bacias diferiram quanto ao seu desempenho de
calibracdo, o que foi mensurado pelos valores de Calibrabilidade na Bacia.

A formalizagdo do conceito de Calibrabilidade na Bacia permitiu comparar as
bacias por uma métrica que combina o desempenho dos modelos considerados. A combinagdo
dos critérios por meio do algoritmo TOPSIS garantiu uma classificagdo consistente das bacias
segundo sua Calibrabilidade.

Diversas aplicacdes praticas e cientificas da modelagem hidrologica podem se
beneficiar de uma avaliagao formal da Calibrabilidade, dentre elas:

a) A comparacdo de modelos hidrologicos e selecdo de modelo mais
adequando para uma regiao;

b) A classificacdo das bacias quanto ao nivel de incerteza de sua calibracao;

¢) A ponderacao por bacias em modelos de regionalizagcdo de parametros;

d) A avalia¢do de indicio de ocorréncia de processos hidrologicos especificos
em bacias especificas, quando os modelos divergem na representagdo desse
processo;

e) A quantificagdo das incertezas, distinguindo, até certo limite, as incertezas

tipo I e tipo II e tipo III.



48

A Calibrabilidade ¢ tema central da modelagem hidroldgica e estd presente,
informalmente, nas discussoes sobre o tema. A formaliza¢do desse conceito ¢ de sua relacao
com as incertezas, acompanhada da proposi¢cdo de métricas objetivas para sua quantificagdo,

devem enriquecer as discussdes sobre modelagem hidroldgica.
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3 APLICACAO DE APRENDIZADO DE MAQUINA PARA A REGIONALIZACAO DE
PARAMETROS DE MODELO HIDROLOGICO

3.1 Introducgao

Prever ou reconstruir o comportamento hidroldgico em bacias sem monitoramento
fluvial ¢ um desafio premente da Hidrologia, que impacta fortemente a gestdo dos recursos
hidricos. Mesmo em bacias monitoradas, a maior parte dos trechos fluviais ndo possui
monitoramento das vazdes. Em paises em desenvolvimento, esta questdo ¢ mais sensivel, ja
que, em geral, nesses casos, a escassez de dados estd associada a maior vulnerabilidade das
populagdes as condi¢des de secas e cheias (HRACHOWITZ et al., 2013). Para enfrentar esse
desafio, podem ser adotadas estratégias de regionalizagdo, que permitem levar informagao de
um trecho fluvial (ou uma bacia monitorada) para outro trecho (ou bacia) sem monitoramento,
garantindo a gestdo dos recursos hidricos informagao hidroldgica onde ela ¢ necessaria.

Em razdo da relevancia do tema, a Associa¢do Internacional de Ciéncias
Hidrologicas (IAHS) promoveu uma década (2003-2012) de pesquisas dedicadas a Previsdo em
Bacias Nao-Monitoradas (Prediction in Unguaged Basins - PUB) (SIVAPALAN et al., 2003),
que foi acompanhada de um aumento no volume de publicagdes nessa temdatica (GUO et al.,
2021; HRACHOWITZ et al., 2013). Dentre as estratégias de regionalizacdo encontradas na
literatura, destaca-se a regionalizacdo de parametros de modelos hidrologicos, que possibilita,
através da modelagem, a previsdo de séries hidroldgicas para bacias nao-monitoradas, em
contraste com outras estratégias de regionalizacdo, que, em geral, limitam-se a previsdao de
assinaturas hidrologicas.

Os principais métodos de regionalizacdo dos parametros encontrados na literatura
sdo aqueles baseados na proximidade fisica (LEBECHEREL; ANDREASSIAN; PERRIN,
2016), na similaridade entre as bacias (p. ex., POOL; VIVIROLI; SEIBERT, 2019; SELLAMI
etal.,2014), ou em regressdes, frequentemente do tipo linear (p. ex., HE ef al., 2011; SONG et
al., 2019). Alguns trabalhos optam ainda por arvores de regressdo em vez das regressdes
lineares (p. ex., RAGETTLI et al., 2017), enquanto outros combinam e comparam essas
diferentes estratégias (p. ex. ARSENAULT et al., 2019; ARSENAULT; BRISSETTE, 2014;
OUDIN et al., 2008).

Os diferentes métodos de regionalizagdo t€m por principio estabelecer uma relagao
estatistica entre os parametros e as caracteristicas da bacia que possam ser preditoras desses

parametros. Nesse sentido, a abordagem do Aprendizado de Maquina amplia a perspectiva
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sobre as relagdes estatisticas que podem ser estabelecidas. A diferenca entre os métodos de
regionalizagdo resulta das caracteristicas selecionadas e do formato presumido para a relagao
caracteristica-parametro. A regionaliza¢do por proximidade, por exemplo, caracteriza-se por ter
a posicdo geografica da bacia como caracteristica preditora fundamental. Ja entre a
regionalizag¢do por similaridade e por regressdo o que varia ¢ forma da relacdo caracteristica-
parametro, que pode ser linear e paramétrica, com ¢ o caso de uma regressdo linear, ou ndo-
linear e ndo-paramétrica, como ¢ caso da arvore de regressdo e da regionalizagdo por
similaridade.

O processo de regionalizacao dos pardmetros ¢, portanto, permeado por incertezas,
seja aquela advinda da escolha do método de regionalizagdo em si, sejam as advindas do
processo de modelagem hidrolégica, que fornece os parametros de referéncia para a
regionalizagdo. Alguns trabalhos sobre regionalizagdo dos pardmetros incorporam a analise das
incertezas da modelagem (ESTACIO et al., 2021; POOL; VIVIROLI; SEIBERT, 2019; SONG
et al., 2019) e do método de regionalizacio (ARSENAULT et al., 2019; ARSENAULT;
BRISSETTE, 2014; OUDIN et al., 2008). Apesar do volume crescente de trabalhos na tematica,
muitos estudos de regionalizacdo dos pardmetros ainda ignoram as incertezas do processo. No
entanto, a quantificacdo destas incertezas ¢ fundamental para uma maior robustez da gestao dos
recursos hidricos quando esta depende de informagdes regionalizadas.

Além de apresentar uma quantificacdo clara e informativa da incerteza e apresentar
desempenho adequado, a regionalizagdo deve ser parcimoniosa para que as informagdes dela
advindas possam ser propicias ao uso na gestao e tomada de decisdo, implicando em viabilidade
operacional. A sele¢do das caracteristicas preditoras, por vezes menosprezada durante a
regionalizagdo, ¢ etapa fundamental para a parcimonia da regionalizagdo, ja que, por um lado,
a escolha dos preditores tem implica¢io no desempenho da regionalizagio (HE; BARDOSSY;
ZEHE, 2011), e, por outro lado, uma quantidade maior de preditores pode limitar a aplicagao
do método. Poucos trabalhos, no entanto, avaliam a selecdo de preditores para a regionaliza¢do
dos parametros (p. ex., LIVNEH; LETTENMAIER, 2013; YE et al., 2014) e uma parcela ainda
menor combina essa avaliagdo com a explicitacdo da incerteza.

Este estudo tem por objetivo propor uma metodologia de regionalizagdo dos
parametros viavel operacionalmente e que quantifique adequadamente as incertezas advindas
da modelagem e do método de regionalizagdo. A estratégia de regionalizagdo proposta
incorpora trés métodos de Aprendizado de Maquina, de base estatistica, quais sejam, regressoes
lineares generalizadas, arvores de regressdo multivariadas e o método dos vizinhos mais

proximos (K-Nearest-Neighbours — KNN), que se configura como uma regionalizacdo por
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similaridade. A metodologia foi aplicada e avaliada em bacias do Estado do Cear4, na regido
semiarida do Brasil, onde a regionaliza¢do hidrolégica tem papel importante da gestdo dos

recursos hidricos (CEARA et al., 202).

3.2 Dados e método

3.2.1 Area de Estudo e Dados Fluviométricos

O estado do Ceara esta localizado na regido semiarida do Nordeste do Brasil. A area
apresenta precipitagdes em torno de 780 mm, concentradas no primeiro semestre do ano, com
evapotranspira¢io potencial superior os 1900 mm/ano (CEARA er al., 2021). O principal
fendmeno meteoroldgico que determina o regime de precipitagdes na regido € o deslocamento
da Zona de Convergéncia Intertropical em direcdo ao sul, alcangando as latitudes correspondes
ao Ceara entre os meses de fevereiro a maio e atuando sobre a maior parte do territorio. Durante
os meses de dezembro e janeiro, no periodo conhecido como pré-estagdo, a atuacdo de frentes
frias, de Vértices Ciclonicos de Altos Niveis e dos Cavados de Altos Niveis pode provocar
precipitacdes sobretudo no sul do estado, que, por essa razdo, t€m regime de precipitagdes
ligeiramente diferente (UVO et al., 1998).

O territério do Ceard encontra-se predominantemente sobre o embasamento
cristalino (i.e., 71%), exceto nas bacias sedimentares nos limites sul, nordeste e noroeste € nos
tabuleiros costeiros ao norte (CPRM — SERVICO GEOLOGICO DO BRASIL, 2021). Por
consequéncia, os solos poucos profundos sdao dominantes (FUNCEME, 2012), favorecendo
uma condi¢do de escoamento rapido, o que explica o valor elevado de Curve Number (i.e., entre
70 e 80) (ANA, 2018). A categoria de uso e cobertura do solo predominante ¢ a formacao
savanica, seguida pela formacao florestal e pelo mosaico de pasto e agricultura. A maioria dos
rios tem declividade variando entre baixa a média, entre 1 %o e 6 %o.

O monitoramento hidroldgico que garante os dados necessarios ao estudo de
regionalizacdo é proveniente da rede de estagdes fluviométricas da Agéncia Nacional de Aguas
(ANA) operadas pelo Servigo Geoldgico do Brasil (CPRM) (ver Figura 12)

) Ainda que a regido conte com um numero relevante de estagdes, o estudo de
regionalizagdo se justifica pela necessidade de dados fluviométricos em seg¢des nao
monitoradas, como € o caso das se¢des dos trechos de rios afluentes a reservatorios estratégicos.

Trinta estagdes, com disponibilidade de dados fluviométricos no periodo de 35 anos

(1985-2019), tiveram seus parametros calibrados usados como referéncia para treinar os
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modelos de regionalizacdo, enquanto onze estacdes com dados disponiveis no periodo de 15
anos (2005-2019) foram reservadas para a avaliacdo do desempenho. As onze estagdes usadas

na validacdo ndo estdo dentre aquelas usadas na calibracdo (ver Figura 12).

Figura 12 — Area de estudo e localizacdo das bacias e estagdes fluviométricas
utilizadas no treino e avaliagdo da regionalizacdo.
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Fonte: elaborado pelo autor.

3.2.2 Modelo hidrologico e parametros calibrados

O modelo hidrologico adotado para a regionalizagdo dos parametros foi o GR4J

(Génie Rural Journaliar a 4 parameétres), que no estudo comparativo com outros modelos
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hidrolégicos, conforme apresentado no Capitulo 2, apresentou desempenho superior para bacias
no Ceara. Além disso, com apenas quatro parametros, o ajuste de métodos de regionalizagdo
para os parametros do GR4J ¢ relativamente mais simples que para outros modelos.

O GR4J ¢ um modelo conceitual baseado em equacionamento empirico e com passo
de tempo diario (FICCHi; PERRIN; ANDREASSIAN, 2019). Na representacao dos processos
hidrolégicos pelo GR4J, a parcela da precipitagdo que infiltra percola para um reservatorio de
produgdo, que simula o balango hidrico no solo, enquanto o escoamento ¢ propagado por dois
hidrogramas unitarios parametrizados e por um reservatoério de propagacdo. Um dos
hidrogramas direciona 90% do volume para o reservatdrio de propagagdo, enquanto o outro
direciona os 10% restantes diretamente para a exutdrio, conforme a representagdo esquematica
da Figura 13.

Figura 13 — Representacdo esquematica do GR4J.
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Fonte: adaptado de Perrin, Michel e Andréassian (2003).

O modelo apresenta quatro parametros, que representam: a capacidade do
reservatorio solo (x1), o coeficiente de troca de agua entre o aquifero e o reservatorio de
propagacao (x2), a capacidade do reservatdrio de propagacgdo (x3) e o tempo de duragdo dos

hidrogramas unitarios (x4).
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O modelo foi calibrado, com o algoritmo multiobjetivo MOPSOCD, conforme o
Capitulo 2, para as trinta bacias utilizadas como referéncia na regionaliza¢do. Por meio da
calibragdo, foram obtidos os valores dos parametros 6timos para estas trinta bacias, segundo
trés fungdes-objetivo (FO), quais sejam, (i) o coeficiente de Eficiéncia de Nash-Sutcliff (NSE),
(i) o NSE das vazoes transformadas pela funcao raiz, referido como NSE — raiz, e (iii) o Erro
do Volume Anual (EVA). Os valores dos pardmetros calibrados podem ser consultados no

APENDICE D.

3.2.3 Caracteristicas candidatas a preditoras dos pardmetros

Em fun¢do das particularidades de cada regido, diferentes aspectos da bacia (p.e.,
sua forma ou tipo de solo) podem determinar os processos hidrolégicos dominantes, o que
explica a relevancia da selecdo de caracteristicas preditoras para o desempenho da
regionalizagdo. Por esta razdo, foram levantados dados para caracterizar as bacias segundo
diversos aspectos, incluindo o uso do solo ¢ as caracterizagdes pedologica, geoldgica e
geomorfologica e hidrologica.

As caracteristicas consideradas candidatas a preditoras de pardmetros, cobrindo

essa diversidade de aspectos, sdo apresentadas na Tabela 4, juntamente com a fonte dos dados.

Tabela 4 — Caracteristicas candidatas a preditoras dos pardmetros

Classe de Caracteristica Abrev. Unid. Fonte de dados
caracteristica

Area ocupada por formagao florestal F % Mapbiomas (2020)
Uso do solo e Area ocupada por formagdo savanica S % Mapbiomas (2020)
cobertura Area ocupada por pastagem P % Mapbiomas (2020)
vegetal Area ocupada por mosaico de agricultura e pastagem M % Mapbiomas (2020)

Area ocupada por espelhos d’agua A % Funceme (2012)

Profundidade média do solo Prof cm  Funceme (2012)
Caracteristica Porosidade média do solo Por - Funceme (2012)
pedoldgica Capacidade de armazenamento do solo (Prof x Por) CA cm  Funceme (2012)

Percentual de finos (argila e silte) nos 10 cm superficiais Fin % Funceme (2012)
Indice Curve Number CN - ANA(2018)
hidrolégico
Caraf:t§r1stlca Area sobre o embasamento cristalino Cris % CPRM (2021)
geologica

indice de compacidade da bacia Ke - o autor*

Fator de forma da bacia Kf - o autor*
Caracteristica Decl?vidade (max-min) do r.io pr.incipal S1 %o o autor*
geomorfologica Declividade (P15-P85) do rio principal S4 %0 o autor*

Taxa da relacdo de bifurcacdo de Horton Rb - o autor*

Taxa da relagdo de comprimento de Horton RI - o autor*

Taxa da relag@o de area de Horton Ra - o autor*

*a partir do Modelo Digital de Elevacdo (TOPODATA, 2011)

Fonte: tabela elaborada pelo autor.
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Tabela 5 — Valores das caracteristicas candidatas a preditoras de pardmetros para as bacias com
parametros calibrados e para as bacias usadas na avaliagdo do desempenho da regionalizacdo. A
descri¢do das caracteristicas encontra-se na Tabela 4.

Caracteristicas das bacias com parametros calibrados

Bacia F S P M A Prof Por CA Fin CN Cris Ke¢ Kf S1 S4 Rb Rl Ra
1 16 57 8 15 0.00 127 042 53 17 66 0 1.9 024 58 49 48 27 58
2 4 67 10 16 096 93 041 38 23 67 44 26 017 20 0.7 3.8 21 4.1
3 24 68 3 2 1.23 89 0.46 41 33 72 92 1.9 022 42 1.1 40 23 4.7
4 37 55 3 3 1.04 108 046 50 31 72 77 22 015 25 06 46 25 5.1
5 4 81 5 8 1.39 86 042 36 29 74 96 27 009 54 1.6 41 22 438
6 11 74 4 7 336 98 0.44 43 28 75 88 24 012 44 1.3 37 23 48
7 5 80 5 8 1.00 69 042 29 27 71 91 24 014 55 1.8 41 23 44
8 4 81 3 10 2.00 69 041 28 25 79 94 2.1 0.17 43 1.9 42 23 47
9 4 82 3 9 1.86 70 041 29 25 79 93 25 010 33 14 44 24 47
10 38 44 5 8 342 88 044 39 26 73 79 1.8 025 153 2.1 42 2.6 56
11 10 75 4 8 224 82 043 35 27 76 87 22 020 34 1.1 43 24 48
12 9 81 2 5 2.63 83 042 35 23 78 97 22 024 38 22 44 23 438
13 18 71 1 5 583 114 046 52 22 78 93 29 007 7.0 1.1 43 2.7 4.7
14 97 1 0 1 125 152 050 75 23 74 100 20 0.15 181 146 50 32 6.5
15 9 81 2 6 225 73 043 32 27 80 97 2.1 021 44 1.6 40 29 55
16 3 81 2 7 2.58 98 048 47 26 75 82 21 016 14 07 42 24 50
17 1 58 11 27 219 103 044 46 34 74 92 23 027 17 08 42 21 47
18 1 76 12 10 0.79 109 044 48 34 64 73 3.0 0.17 39 2.1 37 19 4.0
19 10 73 10 7 070 110 045 49 34 64 74 22 015 3.8 22 37 21 42
20 19 67 17 6 0.80 98 046 45 38 65 73 23 022 43 38 40 21 43
21 7 68 9 14 128 94 045 42 36 70 81 28 023 12 0.7 39 23 45
22 39 42 7 6 085 116 047 54 40 70 40 21 026 74 1.5 40 21 45
23 25 43 16 14 053 139 047 65 37 69 41 27 010 29 24 39 24 45
24 22 53 12 11 095 110 047 51 44 71 58 21 009 22 1.8 42 22 44
25 18 57 12 11 127 108 046 50 42 72 67 24 009 2.1 1.6 44 22 45
26 10 64 11 14 192 96 045 44 37 71 78 27 019 1.8 1.5 42 22 45
27 8 61 11 17 290 93 045 42 35 72 79 29 014 1.6 1.0 44 23 45
28 4 74 7 14 1.55 90 041 37 28 74 98 24 018 2.6 1.7 40 21 44
29 4 66 8 21 221 80 041 33 31 80 98 22 028 34 1.4 34 20 39
30 4 67 8 19 2.86 82 042 34 27 78 97 27 018 17 09 37 21 4.0

Estatisticas das caracteristicas
x 15 65 7 10 1.79 98 0.44 43 30 73 79 24 017 44 21 41 23 4.7
sdx 12 03 06 06 06 0.2 0.1 0.2 02 01 03 0.1 03 0.9 1.2 01 0.1 0.1
Caracteristicas das bacias usada na avaliacio da regionalizacio

Bacia F S P M A Prof Por CA Fin CN Cris Kc¢ Kf S1 S4 Rb Rl Ra
A 64 31 1 2 0.08 144 045 65 27 69 40 22 014 95 79 48 29 55
B 29 58 3 8 144 108 045 49 24 74 76 22 023 37 1.5 45 27 5.1
C 2 80 8 8 2.36 65 042 27 23 79 95 1.9 026 3.6 1.9 39 27 50
D 58 30 1 7 236 115 043 49 25 70 78 2.1 011 101 1.7 42 28 49
E 13 66 1 11 235 112 047 53 22 74 62 23 012 1.1 0.6 44 24 438
F 2 68 10 18 139 93 045 42 35 72 85 27 025 14 0.8 38 23 46
G 60 25 7 7 028 147 049 72 39 63 12 26 011 42 33 40 22 43
H 26 48 13 11 0.67 126 047 59 40 70 48 23 009 25 20 41 23 44
1 4 73 7 14 1.57 86 041 35 28 74 97 25 014 22 1.3 41 21 44
J 1 36 14 47 387 68 0.41 28 22 80 88 23 012 14 08 40 19 45
K 3 75 4 14 262 67 0.46 31 33 73 99 22 015 3.1 1.5 49 35 6.0

Estatisticas das caracteristicas
x 21 58 10 15 3.8 98 0.43 44 32 69 72 23 0.18 3.2 1.8 4.0 22 44
sdx 13 03 11 0.8 3.1 0.3 0.2 03 02 02 03 02 04 07 08 02 02 0.2

Fonte: elaborado pelo autor.
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A Tabela 5 apresenta os valores das caracteristicas para o conjunto de bacias
utilizadas no treino dos métodos de regionaliza¢do e na avaliacdo do desempenho. A correlagdo

entre as caracteristicas das bacias pode ser consultada no APENDICE E.

3.2.4 Métodos de regionalizagdo

Foram estabelecidas relagdes entre os parametros e as caracteristicas das bacias para
o conjunto de trinta bacias com parametros calibrados. Como cada bacia possui trés conjuntos
de parametros, um para cada FO, resultantes da calibracio multiobjetivo, os modelos de
regionalizag¢do foram treinados para cada conjunto.

A fim de avaliar diferentes formatos de relagdo caracteristica-parametro foram
utilizados trés métodos de regionalizagdo, i.e., Modelos Lineares Generalizados (MLG)
(MCCULLAGH; NELDER, 1989), arvores de regressao (BREIMAN ef al., 2017) e o método
do KNN (SINGH; HADDON; MARKOU, 2001).

Os MLG sao uma alternativa as regressoes ordinarias dos minimos quadrados (OLS
— ordinary least-square regression), que apresenta, em relagdo a estas, a vantagem de admitir
estruturas de erro com distribui¢do diferente da normal, podendo ser mais aderentes aos dados,
caso estes apontem para uma distribuicdo assimétrica do erro (MCCULLAGH; NELDER,
1989). No entanto, assim como as OLS, os MLG limitam-se a identificar padrdes lineares. Os
MLG sdo sensiveis a selecdo das varidveis preditoras, uma vez que preditores menos
informativos tendem a adicionar ruido. Além disso, o0 método pressupde que os preditores sao
independentes. A regionalizagdo com MLG apresenta a vantagem de fornecer uma predicdo
continua dos parametros, ndo se limitando aos valores discretos dos parametros usados no treino.

Na regionalizagdo de parametros com arvores de regressao, os grupos de bacias sao
separados em subgrupos. Sao estabelecidos limiares para os valores de preditores, produzindo
subgrupos os mais distintos possiveis do ponto de vista do valor dos seus pardmetros. Esse
método permite estabelecer relagdes ndo-lineares entre as caracteristicas das bacias e seus
parametros, além de resultarem em uma hierarquizacao dos preditores. No entanto, a previsao
que as arvores de regressdo fornecem limita-se ao valor médio dos parametros observados no
subgrupo.

Assim como as arvores de regressdo, o KNN permite estabelecer uma relagdo nao
linear entre as caracteristicas e os parametros. No KNN, a predi¢do dos parametros para uma
determinada bacia r ¢ realizada comparando-a ao conjunto D de bacias cujos parametros sao

conhecidos. Na abordagem com um vizinho, adotada neste trabalho, a bacia mais similar (d)
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dentre as bacias D, chamada de bacia doadora de parametros, empresta seus parametros para a
bacia », chamada de receptora. A medida de similaridade entre bacias doadoras e receptoras €
calculada a partir das caracteristicas das bacias. O método ndo leva em conta o valor dos
parametros para estabelecer a relacdo entre as bacias, assumindo que a similaridade entre as
bacias do ponto de vista de suas caracteristicas ¢ suficiente para presumir sua similaridade em
relagdo ao valor dos parametros, o que revela a sensibilidade do método a selecdo das
caracteristicas consideradas preditoras. Por outro lado, na regionalizacdo com o KNN, os
valores dos parametros atribuidos a bacia receptora sdo sempre valores que foram observados
em outra bacia, o que tende a contribuir com maior consisténcia na relagdo entre os quatro
parametros da bacia.

Tendo em vista as particularidades de cada um dos métodos de regionalizagao
adotados, propde-se um esquema metodolégico que combina desempenho com parcimdnia na

selecdo de preditores, conforme a Figura 14.

Figura 14 — Metodologia de selegdo de caracteristicas preditoras e treino dos métodos de

regionalizagdo.
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Fonte: elaborado pelo autor.
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A fim de identificar a sele¢do de preditores mais parcimoniosa para os MLG, foram
avaliadas todas as combinagdes possiveis de preditores. Para cada combinagao, foi aplicada a
Analise de Componentes Principais (ACP), identificando-se os componentes que explicassem
no minimo 80% da variancia. Em seguida foi ajustado o MLG utilizando, como preditores dos
parametros, os componentes principais, que sdo, por defini¢do, ndo correlacionados em si,
conforme ¢ requerido nos MLG. Foi ajustado, de maneira independente, um MLG para cada
um dos quatro parametros obtidos segundo cada uma das trés FO. Além disso, cada MLG foi
ajustado considerando a Calibrabilidade nas Bacias como pesos, a fim de incorporar o diferente
nivel de incerteza associados aos parametros de cada bacia, conforme discutido na segdo 2.6.2
deste documento. Dessa forma, os erros no MLG sdo ponderados pela Calibrabilidade de cada
observagao.

Os MLG, assim ajustados para cada uma das combinacdes de preditores, variam
em desempenho e em quantidade de dados necessarios. Para identificar a sele¢dao definitiva de
preditores, adotou-se como critério o Bayesian Information Criterion (BIC), que avalia de
maneira combinada a verossimilhanga e a complexidade do modelo, conforme a equagao:

BIC = k X In(n) — 2In (L) (11)
onde L ¢ a verossimilhanga do model estatistico ajustado; n ¢ o nimero de observagdes que
alimentam o modelo (n = 30 bacias); e k ¢ o nimero de parametros do modelo estatistico, que
esta associado, no MLG, ao numero de varidveis independentes.

Quanto menor o valor do BIC, maior a verossimilhanca do modelo, compensado o
efeito da complexidade, de modo que o BIC pode ser adotado como uma métrica da parcimonia
do modelo.

Como a parcimonia da regionalizacdo estd associada ao niimero de caracteristicas
preditoras e ndo ao nimero de variaveis independentes do MLG, o BIC utilizado na avaliagio
da selecdo de preditores foi adaptado com k igual ao numero de caracteristicas preditoras.

Em razdo das diferencas conceituais dos pardmetros do modelo hidroldgico, que
controlam processos diferentes, foi adotada uma selecdo de preditores para cada um dos
parametros, independente da FO. A fim de permitir essa sele¢do, foi adotado um procedimento
em duas etapas: (i) as combinacdes de preditores possiveis foram avaliadas com o BIC para
cada parametro e cada FO; (ii) a fim de agregar a classificacdo obtida com o BIC para as trés
FO em uma avali¢@o Unica para cada parametro, isto ¢, independente da FO, utilizou-se uma
analise multicritério, por meio do método TOPSIS (YOON; HWANG, 1995), adotando, como

critérios, os valores de BIC obtidos segundo as FO.
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No caso da regionalizagcdo pelas arvores de regressdo, a selecdo de preditores ¢
realizada intrinsecamente pelo método ao hierarquizar os preditores que levam a cisdes mais
informativas dos grupos originais. Por meio da poda da arvore limitou-se o numero de cisdes e
o numero de preditores, ajustando a arvore a uma configuracdo parcimoniosa. Foi adotada
versao multivariada da arvore de regressdao (DE’ATH, 2002), permitindo que as cisdes nos
grupos de bacias considerassem simultaneamente os quatro parametros. Obteve-se, assim, uma
arvore para cada FO. O algoritmo adotado para a construgdo das arvores de regressdo foi o
CART, com avaliagao das cisdes por meio da analise de variancia (LOH, 2011).

Para a selegdo de preditores na regionalizacdo com o KNN, tomaram-se o conjunto
de preditores selecionados nos MLG e nas arvores de regressdo. A medida de dissimilaridade
entre bacias foi a distancia euclidiana no espago vetorial das caracteristicas preditoras
padronizadas, ponderada pela Calibrabilidade na Bacia, conforme a equagio:

Dg—r = wa X \/Xis1(Bra — Pir)’? (12)

onde D;_, ¢ a medida de dissimilaridade entre a bacia doadora d e a bacia receptora r; p; 4 €

pir sd0, respectivamente, os valores da caracteristica preditora i para a bacia doadorad e a
bacia receptora r; O simbolo p indica que a varidvel p foi padronizada, isto ¢, subtraida do
valor médio e dividida pelo desvio padrio; n ¢ o nimero de caracteristicas preditoras

selecionadas; e w,; ¢ a Calibrabilidade na Bacia doadora d.

3.2.5 Avaliacdo do desempenho da regionalizagdo

Cada um dos trés métodos de regionalizagdo treinados permite estimar os
parametros das bacias segundo as trés FO utilizadas na calibragdo dos pardmetros. Para avaliar
o desempenho dos parametros regionalizados, aplicaram-se os métodos treinados as onze bacias
nao utilizadas no treino. As vazdes calculadas com os parametros regionalizados sdo entdo
comparadas as vazdes observadas nessas bacias.

Adotaram-se como métricas de avaliagdo da regionalizacdo as mesmas trés métricas
adotadas como FO, isto ¢, 0 NSE, o NSE —raiz e o EVA. Além disso, plotaram-se as bandas
de incerteza das séries de vazdes obtivas com os parametros regionalizados e avaliou-se a
consisténcia da regionalizacdo em termos da correlagdo entre os parametros € do padrao

espacial das séries anuais de vazao.
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3.3. 1 MLG

60

A selegdo de caracteristicas preditoras para os MLG usando o BIC como critério,

levou a selecdo de apenas um preditor para cada um dos parametros, indicando que ndo ha

aumento de desempenho que justifique a inclusdo de mais preditores. Foram selecionados como

melhores preditores a profundidade média do solo na bacia (Prof) para o parametro x1, a taxa

darelagdo de 4rea de Horton (Ra) para o parametro x2, o CN para o pardmetro x3 e a declividade

do rio principal (S1) para o parametro x4.

Ainda que as equagdes resultantes do ajuste dos MLG (ver Tabela 6) apresentem

diferentes coeficientes em cada FO da calibragdo multiobjetivo, é observada consisténcia no

sinal dos coeficientes. Dessa forma, independentemente da FO, x1 ¢ maior tanto quanto Prof

for maior, assim como x2 e x3 sdo maiores tanto quanto Ra e CN forem, respectivamente

maiores, € x4 ¢ maior tanto quanto S1 for menor.

Tabela 6 — Modelos Lineares Generalizados ajustados.

Param. | Funcio | Equacao Famil. de | Fun. de
Objetivo distrib. ligacdo
x1 NSE x; =1/(8,29-1072—5,06-1075- Prof) Gamma  Inversa
x1 NSE-raiz  x; = 1/(7,42-107%3 —4,40-107° - Prof) Gamma  Inversa
x1 EVA x; =1/(586-1072—-3,50-107°- Prof) Gamma  Inversa
x2 NSE x, =—11,45+ 1,62 R, Gaussiana Identidade
x2 NSE-raiz x, = —8,83+1,07-R, Gaussiana Identidade
x2 EVA x, =—8,04+1,30-R, Gaussiana Identidade
x3 NSE x3=1/(3,26-107%2—-2,90-10"*-CN) Gamma  Inversa
X3 NSE-raiz x; =1/(10,88-1072—-11,93-107*-CN) Gamma Inversa
X3 EVA x3 =1/(690-1072—-8,06-107*-CN) Gamma Inversa
x4 NSE x, = 1/(0,605+31-5,) Gamma  Inversa
x4 NSE-raiz x, = 1/(0,609 +30-5,) Gamma  Inversa
x4 EVA x, =1/(0,628 + 20-5,) Gamma  Inversa

Fonte: elaborado pelo autor.

3.3.2 Arvores de Regressio

Com as arvores de regressdo, as bacias de treino sao separadas em subgrupos de

bacia, em fung¢do do valor de suas caracteristicas. Estes subgrupos sdo as folhas da arvore (ver

Figura 15).



61

Os valores médios dos parametros entre as bacias de cada subgrupo sdo, nessa
metodologia, as estimativas dos pardmetros na regionalizacdo. A distribuicdo dos parametros
do conjunto de bacias de cada subgrupo esta disponivel no APENDICE F.

Ainda que as arvores treinadas para cada FO variem na hierarquizagdo dos
preditoras, as caracteristicas S1 e Prof, também selecionadas nos MLG, foram igualmente
selecionadas como preditoras em, respectivamente, trés ¢ duas das arvores, indicando a
relevancia dessas caracteristicas mesmo quando ndo se supde a linearidade da relagdo entre
parametro e caracteristica. Por outro lado, Ra ¢ CN nao foram selecionadas, enquanto a area
percentual ocupada por espelhos d’agua (A), que ndo ¢ preditora nos MLG, aparece como

preditora nas arvores de regressao de duas FO.

Figura 15 — Arvores de regressdo treinadas.
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Fonte: elaborado pelo autor.

De maneira consistente com os MLG, nas arvores, quanto maior o valor de S1 da
bacia, menor o valor do pardmetro x4, e quanto maior o valor de Prof, maior o valor de x1. Essa
relacdo apresenta consisténcia fisica, conforme discutido na se¢do 3.4.1.

As arvores mostram também que bacias com maiores percentuais ocupados por
espelhos d’agua estdo associadas a menores valores do pardmetro x3, indicando que os
reservatorios superficiais distribuidos pela bacia podem estar sendo assimilados, durante a
calibracdo, ao reservatorio de propagagao do modelo.

Além disso, o limiar 0,0044, para a declividade S1, foi identificado nas trés arvores.
A partir desse limiar, distinguem-se 30% das bacias com maior declividade, dentre as bacias
usadas no treino. Ao aparecer de maneira reiterada nas trés arvores, pode-se inferir que esse
valor de declividade ¢ um limiar importante para distinguir as bacias cearenses quanto ao seu

comportamento hidrologico.
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3.3.3 KNN

As caracteristicas selecionadas como preditoras nos MLG e nas arvores de
regressao, isto ¢, Prof, S1, CN, Ra e A, foram tomadas como dimensoes da similaridade entre
as bacias, permitindo estabelecer o mapeamento entre bacias doadoras e receptoras de
parametros conforme o método do KNN. Como a visualizagdo da proximidade entre as bacias
em um plano cartesiano multidimensional ¢ limitada, a similaridade foi representada nas

projegoes planas, considerando os pares das cinco dimensdes de similaridade (ver Figura 16).

Figura 16 — Mapeamento de bacias doadoras e receptoras de pardmetros nas proje¢des planas
das caracteristicas preditoras selecionadas.

Bacia D Receptora E‘ Doadora |:| Na&o Usada

—E 6_
b
c
F4 8 4
10 = 10
w
12 % 1 12
gl® 17 . 17 gt?
2 Q 2
282.1 [ o 21 o 28
j 4 = _ 4
29 = 234
80 100 120 140 65 70 75 80
Prof - Profundidade do solo (cm) CN - Curve Number
80 100 120 140 65 70 75 80
w
= P3|
10 - v
rhog ' 6
8§ @ 1
= o
oy o 10 15
g g
F10
§ = 4 -
= 51
o o [ 12
1 g ) ) L 8
_ 815 12 Mo % EJE 2% 28
¢ 3 = =
28 4 H_23 2 S
FA7e1L ¢ - 4

Fonte: elaborado pelo autor.
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A analise da relagdo bacia doadora-receptora, evidencia que a bacia mais similar
ndo ¢ obrigatoriamente a mais similar segundo cada uma das caracteristicas preditoras
isoladamente. Além disso, a bacia mais préxima segundo um par de caracteristicas, ou seja, a
bacia com menor distdncia euclidiana no plano cartesiano dessas duas caracteristicas, na
maioria das vezes, ndo ¢ a bacia mais proxima segundo o conjunto de cinco caracteristicas (ver
Figura 16). Tomando o caso da bacia A, por exemplo, a bacia mais similar, do ponto de vista da
profundidade e do percentual de agua, é a bacia 23. Ambas as bacias, A ¢ 23, drenam regides
de chapada. A bacia A encontra-se no noroeste do estado, proxima a chapada da Ibiapaba,
enquanto a bacia 23 encontra-se proxima a chapada do Araripe. Apesar da similaridade quanto
a profundidade e ao percentual do uso de solo tipo agua, essas bacias se distanciam
substancialmente no ponto de vista das outras caracteristicas, CN, S1 ¢ Ra, de modo que,
considerando todas as cinco caracteristicas simultaneamente, a bacia mais similar a bacia A é a
bacia 1, que, assim como a bacia A, encontra-se na Ibiapaba. Este resultado evidencia a
sensibilidade da selegdo dos preditores na regionalizagdo pelo método do KNN.

Ao incorporar a Calibrabilidade como peso na avaliagao da distancia entre as bacias,
diminuiu-se a influéncia de bacias onde o desempenho de calibragao dos parametros foi menor.
Esse caso ocorre com a bacia 22, que ndo foi selecionada como bacia doadora de nenhuma das
bacias de teste. Essa ¢ a bacia mais similar a bacia H, no entanto, em razdo da sua baixa
Calibrabilidade, a ponderagdo no KNN levou a selecdo da bacia 23 como doadora de pardmetros
para a bacia H.

O mapeamento com o KNN mostra ainda que as bacias de treino foram, na maioria
dos casos, selecionadas como doadoras por apenas uma bacia de teste. A unica excecdo foi a
bacia 23 que foi doadora de parametros para as bacias G e H. As trés bacias encontram-se no
sul do estado, onde a profundidade dos solos ¢ maior, implicando em comportamento

hidrolédgico singular.
3.3.4 Avaliacao do desempenho da regionalizagdo
3.3.4.1 Desempenho geral para o conjunto de bacias
Os métodos de regionalizagdo apresentaram, para a maioria das bacias, valores de
NSE entre 0,2 e 0,6, NSE-raiz entre 0,4 ¢ 0.6 ¢ EVA entre 30% e 60%. A regionalizagdo dos

parametros calibrados com o EVA, apresentou, segundo a métrica do NSE-raiz, desempenho

inferior as demais FO. O mesmo acontece segundo a métrica do NSE, mas, neste caso, apenas
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para a regionalizacdo com o KNN. No entanto, considerando as trés métricas em conjunto, ndo
ha variagdo consideravel de desempenho nem entre os métodos de regionalizacdo nem entre as

FO usada na calibrag¢do dos pardmetros (ver Figura 17)

Figura 17 — Desempenho dos métodos de regionalizacdo (MLG, arvores de regressdo e
KNN) treinados para os parametros calibrados segundo trés FO (NSE, NSE-raiz e EVA)

Método de Regionalizacao

E3 MG B Avore B KNN

Fung&o objetivo = NSE Fungéo objetivo = NSE-raiz Fungao objetivo = Erro Vol. Anual (%)
08 By T -
: s | [ ¥ = I Lo
041 b= || |omm—— ‘i#' ety =
w - gl i | J
w 004 G E G F
z —— * K ;
-0.44 = Ke
«
08 : — ; : 9 . : — =
MLG Arvore KNN MLG Arvore KNN MLG Arvore KNN
Fungao objetivo = NSE | Fungao objetivo = NSE-raiz Fung&o objetivo = Erro Vol. Anual (%)
Pl (] S o
D I I e
N 064 E _ [ & ﬁ B y '
g 041 ; = [ _ E
w | =
o 0.2 | ©* I
=
009 G = G
. | ! Ke . g = = .
MLG Arvore KNN MLG Arvore KNN MLG Arvore KNN
3’&? Fungéo objetivo = NSE Fung&o objetivo = NSE-raiz Fungao objetivo = Erro Vol. Anual (%)
%4 ( L] Ke
904
=
c N Ay =
<€ 60+ e . am 5 = ) \
= ] || = ) || = e
= 304 5 L i “H L H
g o4 ; ; ; ; ; ; i ;
L Arvore KNN MLG Arvore KNN MLG Arvore KNN

Método de Regionalizacdo

Fonte: elaborado pelo autor.

Em particular, ¢ interessante notar que usar os parametros calibrados segundo uma
determinada FO ndo induz necessariamente a um melhor desempenho segundo a métrica desta
mesma FO. Observa-se, por exemplo, um desempenho ligeiramente superior das
regionalizagdes que usam os pardmetros do NSE-raiz, quando essa mesma métrica ¢
considerada na avaliacdo do desempenho. No entanto, o mesmo nao ocorre de maneira clara

para o NSE nem para o EVA.

3.3.4.2 Hidrograma com pardmetros regionalizados e banda de incerteza

A diversidade de parametros obtidos a partir da regionalizacao, seja em razao do

método de regionalizagdo em si, seja em razao da FO, resulta em nove configuragdes possiveis
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para o regime hidrolégico da bacia. O conjunto dessas configura¢des materializa-se em um
espectro de possibilidades para as séries de vazdes calculadas com os parametros regionalizados.
Esse espectro de possibilidades pode ser utilizado com uma das formas de avaliagdo das
incertezas (LOWE; SZEMIS; WEBB, 2017).

A fim de comparar a incerteza proveniente da escolha da FO com a incerteza da
escolha do método de regionalizacdo, foram tragadas bandas de incerteza para as séries de vazao.
Adotando um método de regionalizagdo por vez, ¢ possivel avaliar a banda de incerteza
produzida pelas trés FO, ja que cada FO implica em uma série de vazio. Nesse caso, a banda
de incerteza produzida pelas FO ¢ aquela que abrange os valores minimos e maximos de vazao
que poderiam ser obtidos, em cada data, segundo as trés FO. De maneira andloga, considerando
uma FO por vez, ¢ possivel avaliar os valores minimos e maximos de vazao que poderiam ser
obtidos em cada data considerando os trés métodos de regionalizagdo, permitindo avaliar a
banda de incerteza produzida pela escolha do método. Quando consideradas as nove
configuragdes de pardmetros simultaneamente, obtém-se a banda de incerteza combinada. Estas
bandas de incerteza refletem unicamente o espalhamento produzido pelas alternativas de
método e FO.

A titulo de exemplo, sdo apresentadas as bandas de incerteza das séries para o
primeiro semestre (periodo chuvoso) do ano tipico de 2007, para as bacias com melhor e pior
desempenhos na regionalizacdo (ver Figura 18 e Figura 19).

Se por um lado, as bandas de incerteza isoladas, isto €, do método de regionalizagdao
ou da FO, deixam escapar alguns dos picos de vazao, ou tém suas curvas de recessao deslocadas
em relagdo as observadas, a banda de incerteza combinada ¢ capaz de englobara a maior parte
das vazdes observadas. Este resultado revela a vantagem de se considerar simultaneamente um
conjunto de alternativas para os parametros regionalizados.

Ainda que a banda de incerteza resultante da escolha do método seja ligeiramente
mais espessa que a banda de incerteza resultante da escolha da FO, a primeira ndo sobrepde
totalmente a segunda, de modo que a banda de incerteza total ¢ mais espessa que as demais.
Esse resultado indica a relevancia dessas duas fontes de incerteza na quantificacao da incerteza
associada a determinagdo de pardmetros via regionalizacao.

As séries de vazao e as respectivas bandas de incerteza para os primeiros semestres
dos 15 anos de dados 2005-2019 das onze bacias usadas no teste podem ser consultadas no

APENDICE G.
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Figura 18 — Banda de incerteza do hidrograma da bacia I (bacia de melhor desempenho) para
0 ano tipico 2007, tomado como exemplo.
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Fonte: elaborado pelo autor.
Figura 19 — Banda de incerteza do hidrograma da bacia K (bacia de pior desempenho) para o
ano tipico 2007, tomado como exemplo.
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3.3.4.3 Correlagdo entre os pardmetros do modelo

A consisténcia das séries de vazdes estimadas a partir da regionalizacdo dos
parametros estd condicionada a representagdo adequada das correlagdes que podem existir entre
os parametros. No entanto, em razao das particularidades de cada método de regionalizagdo, as
correlagdes entre os parametros regionalizados diferem daquelas observadas nos parametros

calibrados (ver Figura 20).

Figura 20 — Efeito da regionalizac¢do sobre a correlagdo entre os parametros do modelo.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Na regionalizagdo com MLG, a independéncia entre as relagdes estabelecidas para
cada parametro explica esse método ter apresentado a estrutura de correlagdo que mais difere
da estrutura dos parametros calibrados. Ainda assim, a correlagdo entre as caracteristicas das
bacias garantiu a manuten¢do do sentido da correlagdo para alguns parametros. Esse € o caso,
por exemplo, dos pardmetros x2 e x4 cujos valores regionalizados t€ém correlagdo negativa

explicada pelo fato de seus preditores, Ra e S1, serem correlacionados positivamente.
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Na regionalizacdo com as arvores de regressdo, o sentido (i.e., positivo ou negativo)
na correlagdo dos pardmetros regionalizacdes mantém o padrdo da estrutura de correlacdo dos
parametros calibrados. Essa manutengdo esta relacionada ao carater multivariado da arvore, que
separa os grupos de bacia considerando simultaneamente seus quatro pardmetros. Por
conseguinte, os subgrupos nas folhas da arvore, assim como os valores de parametros previstos
pelas arvores, mantém a relacdo entre pardmetros. No entanto, ao ser adotado como previsdo o
valor médio dos pardmetros em cada subgrupo, pode ocorrer uma dilui¢do da correlagdo entre
os parametros. Por outro lado, a limitagao dos parametros previstos a valores discretos, com
poucos subgrupos, tende a intensificar as correlagdes.

A regionalizagdo com o KNN, por sua vez, ¢ aquela para qual a estrutura de
correlagdo dos parametros mais se assemelha a estrutura dos parametros calibrados. Isto ocorre
pelo fato de os pardmetros previstos para as bacias de teste serem parametros doados pelas
bacias do treino. Neste caso, a manutencdo da estrutura de correlacdo esta condicionada
unicamente a diversidade de bacias de teste, que, se tomarem por bacias doadoras uma amostra

significativa das bacias de treino, manterdo a estrutura de parametros.

3.3.4.4 Representagdo do padrdo espacial das vazoes

A estrutura espacial da correlagdo das séries de vazao varia muito pouco segundo o
método de regionalizagdo ou segundo a FO (ver Figura 21), com diferengas entre os valores de
correlagdo inferiores a 0,06 em mais 90% dos casos. Este resultado pode indicar que a estrutura
espacial estd mais fortemente relacionada a precipitagao que alimenta o modelo hidrolégico que
aos parametros do modelo. Corrobora esta hipotese o fato de as vazdes médias na regido estarem
mais correlacionadas as precipitacdes que as caracteristicas fisiograficas das bacias, conforme
mostrado por Estacio et al. (2021).

Ainda que com intensidade de correlagdes diferentes, a estrutura de correlacao
prevista pela regionalizacdo assemelha-se a estrutura espacial das vazdes observadas, com as
bacias ao sul do estado (p.e., bacias H e F) menos correlacionadas as demais. A excegdo ¢ bacia
G, que também fica na regido sul do estado, mas ndo teve suas correlagdes mais baixas com as
demais bacias bem representadas pela regionalizagdo. Vale ressaltar que essa bacia esta entre

as bacias com pior desempenho na regionalizagao.
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Figura 21 — Efeito da regionalizagdo sobre a correlagdo das vazdes anuais entre as bacias.
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3.4 Discussao

3.4.1 Regionalizacgdo de parametros e a fisica dos processos hidrologicos

Conceitualmente, os parametros do modelo representam implicitamente as
caracteristicas da bacia que comandam os processos fisicos ou, em outra perspectiva,
quantificam os processos emergentes na bacia enquanto sistema complexo. No entanto, seja
pela agregacao espacial ou temporal da forma como os processos sao representados no modelo,
seja pela propria complexidade do conjunto de processos, os pardmetros do modelo, na maior
parte das vezes, ndo tém relagdo direta com pardmetros fisicos mensuraveis em campo (BEVEN,
1990). No entanto, ao relacionar parametro a caracteristica da bacia, os métodos de
regionalizagdo atribuem sentido fisico aos pardmetros. Song et al. (2019), por exemplo,
identificaram correlagdes positivas entre caracteristicas geomorfoldgicas da bacia, tais como
declividade e forma, com os parametros do modelo Tank que controlam a formagdo de
escoamento superficial direto e a propagacao.

A selecao automatica das caracteristicas Prof e S1 com preditoras dos parametros,
tanto na avaliagdo do BIC para os MLG, quanto através das arvores de regressdo, indicam o
potencial dessas caracteristicas em explicar os parametros do modelo. Mais do que isso, a
relagdo direta entre Prof e x1 e a relagdo inversa entre S1 e x4, ambas verificadas nos MLG ¢
nas arvores, carregam forte aderéncia com o modelo conceitual. De fato, o parametro x1, que
representa, no GR4J, a capacidade do reservatdrio solo, estd conceitualmente ligado a
profundidade média do solo na bacia, enquanto o parametro x4, que representa o tempo de
duragdo dos hidrogramas unitarios, ¢, em grande medida, explicado conceitualmente pela
declividade do rio principal.

Ao verificar essa relagdo conceitual entre caracteristicas e parametros, uma
regionalizagdo consistente pode recuperar a correlagdo entre pardmetros a partir da correlagao
entre as caracteristicas preditoras. Esse ¢ o caso dos parametros x2 e x4, cuja correlacdo com
os MLG ¢ recuperada a partir da correlagdo entre os respectivos preditores Ra e S1.

Nesse sentido, pode-se afirmar que a regionalizagdo, além de ferramenta pratica
para extensdo da informagao hidrolégica, configura-se como uma ferramenta de materializagao
do sentido fisico atribuido aos pardmetros e de validacdo do modelo conceitual. No entanto,
pela natureza aplicada da regionalizagdo, enquanto mapeamento estatistico, seu uso tende a ter
validade limitada a faixa de variagao das caracteristicas, a escala das bacias utilizadas no treino

e a regido de analise.



71

3.4.2 Incertezas da regionalizacdo

A diversidade de relagdes caracteristica-parametro obtidas, seja pelos diferentes
métodos de regionalizacdo, seja pelas diferentes FO utilizadas na calibracdo, explicitam
incertezas relacionadas a determinacdo dos parametros via regionalizacdo, ou, pelo menos, o
espalhamento entre as alternativas.

Por um lado, os parametros calibrados com FO diferentes estdo relacionados a
incerteza dos parametros, que, segundo a classificagdo proposta por Liu e Gupta (2007),
quantifica uma parte da incerteza da modelagem hidrolégica. Por outro lado, ao incorporar
diferentes métodos de regionalizagdo, com abordagens complementares, quantifica-se a parte
da incerteza da regionalizagao que esta associada a escolha do método.

No estudo desenvolvido por Arsenaoult e Brissette (2014) em bacias canadenses,
foi observado que a incerteza dos pardmetros ¢ responsavel por uma parte pequena da incerteza
total da regionalizac¢do. Esse resultado contrasta com o observado nas bacias do Ceard, onde a
incerteza da escolha da fungdo-objetivo, ainda que inferior, ndo ¢ desprezivel em relagdo a
incerteza da escolha do método de regionaliza¢do. Nas bacias cearenses, ambas as incertezas
contribuem para a quantificagdo da incerteza total. Uma possivel explicacdo para a divergéncia
de resultados ¢ o fato de terem sido consideradas estratégias diferentes para a quantifica¢do da
incerteza paramétrica, uma vez que Arsenaoult e Brissette (2014) utilizaram o NSE como tnica

métrica.

3.5 Conclusao

Neste estudo foram aplicados trés métodos estatisticos para a regionalizacdo de
parametros do modelo hidrologico GR4J, a partir dos parametros calibrados para trinta bacias,
segundo trés fungdes-objetivo diferentes. A metodologia proposta permite avaliar incertezas
relacionadas a escolha da fungdo-objetivo e a escolha do método de regionalizacao, além de
incorporar a parcimonia como critério na sele¢do das caracteristicas preditoras dos parametros.

O desempenho da regionalizagdo ndo variou significativamente entre os métodos
nem entre as fungdes-objetivo. No entanto, cada método de regionalizacdo apresentou
comportamento diferente quanto a manuten¢do da correlacao entre os parametros. Enquanto o
KNN manteve a estrutura de parametros, os MLG, ajustados independentemente, modificaram

a correlacdo, o que ndo comprometeu a correlagdo espacial das vazdes. Para a manutencao da
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estrutura de correlagdo dos parametros com modelos lineares, podem ser avaliados, em
trabalhos futuros, por meio de modelos lineares multivariados.

A selecdo de caracteristicas preditoras e¢ as relagdes caracteristica-pardmetros
obtidas a partir da regionalizagdo indicam que os parametros do modelo hidrolégico mantém
relacdo com a fisica da bacia, apontando a regionalizacdo como uma ferramenta de verificagdo
de modelos conceituais.

Ainda que a incerteza do método de regionalizagdo seja superior a incerteza da
funcdo-objetivo, ambas sdo relevantes na contabiliza¢do da incerteza total. A quantificagdo
dessa incerteza e a parcimonia do método proposto devem colaborar para uma tomada de
decisdo mais robusta sobre os recursos hidricos no Ceard, garantido viabilidade operacional e

explicitagdo do valor da informagao hidrologica fornecida.
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4 INCERTEZA NA OFERTA HiDRICA ATUAL E PROJETADA PELAS MUDANCAS
CLIMATICAS: QUANTIFICACAO E COMUNICACAO AOS TOMADORES DE
DECISAO

4.1 Introducao

As mudangas climaticas impulsionam alteragdes no regime hidrolégico em diversas
regides do planeta (BHATTA et al., 2019; DE OLIVEIRA et al., 2019; DIBABA; DEMISSIE;
MIEGEL, 2020; LAMICHHANE; SHAKYA, 2019; PHAM-DUC et al., 2020; SILVEIRA et
al., 2016). Essas alteragdes tendem a impactar a gestao dos recursos hidricos e, em especial, a
disponibilidade hidrica (DOLL et al., 2015; GUO et al., 2019; IGLESIAS; GARROTE, 2015;
POFF et al., 2016). Nesse sentido, diversos estudos avaliaram os efeitos das mudancas
climaticos sobre os recursos hidricos (BANCO MUNDIAL, 2013; SECRETARIA DE
ASSUNTOS ESTRATEGICOS DA PRESIDENCIA DA REPUBLICA, 2015), apontando
proje¢des de mudangas na ocorréncia de secas e no acesso a agua.

Tendo em vista os impactos potenciais, os estudos de disponibilidade hidrica devem
incorporar os efeitos projetados pelas mudangas do clima. No entanto, tanto a avalia¢do da
oferta hidrica atual quanto suas projecdes estdo sujeitas a incertezas por vezes desconsideradas
na tomada de decisao.

Para projetar o padrao estatistico das variaveis climaticas sdo utilizados Modelos
de Circulagdao Geral (MCG). Como parte de uma iniciativa planetaria de enfrentamento as
mudancas do clima, as proje¢des de diferentes MCG sdo reunidas no Projeto de
Intercomparagdo de Modelos Acoplados (CMIP) (KNUTTI et al., 2010), que esta em sua sexta
fase, o CMIP6 (EYRING et al., 2016).

A diversidade de projegdes, inerente ao comportamento cadtico da atmosfera,
configura-se como uma incerteza climatica, que pode ser explicitada utilizando um conjunto de
MCG (KNUTTI et al., 2010; MURPHY et al., 2004; PARKER, 2010)

O impacto das mudangas climaticas e suas incertezas sobre o regime hidrologico
pode ser recuperado por meio do acoplamento das projecdes dos MCG a modelos hidrolégicos
(CLARK et al., 2016; KUNDZEWICZ et al., 2018).

Se por um lado, as proje¢des climaticas com os MCG buscam representar as
tendencias de longo prazo das varidveis climdticas a nivel global, essas proje¢des nao tém
desempenho esperado na representacdo de eventos na escala diaria e regional, o que pode

comprometer o acoplamento com modelos hidrolégicos nessas escalas (LEE; IM; BAE, 2019).
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Nesse sentido, podem ser adotados geradores de tempo e estratégias de downscalling para
adequar as projecdes a escalas temporais e espaciais menores.

Assim como para as proje¢oes climaticas, o processo de modelagem hidrologica ¢é
permeado por incertezas. Alguns estudos compararam as incertezas da modelagem e das
mudancas climaticas (HER et al., 2019; LUDWIG et al., 2009).

Esse conjunto de incertezas climaticas e hidrologicas deve ser explicitado e
comunicado aos tomadores de decisdo, para que a gestao dos recursos hidricos incorpore o risco
associado a informacdo disponivel sobre esse futuro projetdvel (DEWULF; BIESBROEK,
2018). Nesse contexto, a comunicacdo da incerteza deve se valer de ferramentas e conceitos
adequados a pratica da gestdo de recursos hidricos da regido analisada (CHONG;
DEROUBAIX; BONHOMME, 2018).

Esse estudo tem por objetivo quantificar as incertezas climaticas e hidrologicas na
avaliacdo da oferta hidrica de uma complexa rede de reservatdrios no Estado do Ceard, na regido
semidrida do Nordeste do Brasil. Como forma de comunicar as incertezas quantificadas,
propde-se o conceito de vazdo regularizada com Garantia de Segunda Ordem. Além disso, ¢
proposto e avaliado um gerador de tempo para desagregar as variaveis climaticas dos MCG da
escala mensal para a escala didria, buscando uma melhor representagdo das varidveis nessa

escala e permitindo o acoplamento entre os modelos climatico e o modelo hidrolégico.

4.2 Dados e métodos

4.2.1 Area de estudo

Localizado na regido semiarida do Nordeste do Brasil (ver Figura 22), o estado do
Cearia estd sujeito a um regime de precipitagdes irregular e com sazonalidade pronunciada. O
coeficiente de variagdo das precipitagdes anuais ¢ da ordem de 0,35 e as precipitagdes sao
concentradas entre os meses de fevereiro a maio, com acumulados proximos a zero no segundo
semestre do ano, caracterizando um cenario de elevada variabilidade interanual e intra-anual do
regime de precipitagdes. Com precipitagdes médias de 780 mm/ano, a regido apresenta elevada
evapotranspiragao potencial, que atinge 1900 mm/ano. Somam-se a esse cendrio, os solos rasos,
que favorecem a condicao de escoamento rapido, contribuindo com o carater intermitente da
hidrologia no Ceard. A variabilidade das vazdes anuais na regido alcanga coeficientes de

variagdo de 1,5 (CEARA et al., 2021).
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Figura 22 — Area de estudo e localizag@o dos reservatorios e regides hidrograficas analisadas
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Fonte: elaborado pelo autor.

Como resposta a elevada variabilidade do regime hidrologico e ao quadro histdrico
de escassez hidrica, foram realizados, desde o inicio do século XX, grandes investimentos em
infraestrutura para reservacao de dgua no Ceara, visando a producdo de estoques durante o
periodo umido a serem usadas durante a estiagem, reduzindo a variabilidade da disponibilidade
hidrica (CAMPOS, 2015). Em paralelo, a iniciativa particular replicou a estratégia de
construgdo de acudes, resultando na multiplicagdo de pequenos reservatorios nas ultimas
décadas (RABELO et al., 2022). Como resultado desse histérico de agudagem, a rede de
reservatorios do Ceard conta com mais de 100 mil barramentos (FUNCEME, 2021), dos quais
157, de médio e grande porte, sdo monitorados pela Companhia de Gerenciamento dos
Recursos Hidricos (COGERH).

Sera avaliada, neste trabalho, a oferta hidrica da rede de 57 reservatorios
monitorados pela COGERH nas regides hidrograficas do Alto e Médio Jaguaribe e do Banabuit
(ver Figura 22), responséveis por 57% da oferta hidrica superficial do estado do Ceara (CEARA
et al., 2021). Nestas regides, encontram-se os trés maiores reservatorios do estado, Castanhao
(6,7 bt m?), Oros (1,9 bi m*) e Banabuiu (1,6 bi m?®), que, juntos, respondem por 55% da
capacidade de reservagdo dos reservatorios monitorados (ANA, 2017). Para a avaliacdo da

oferta, por meio da otimizacao da rede de reservatdrios, se fez necessario incorporar a simulagao
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os reservatorios a montante daqueles de interesse para o estudo. Por essa razdo, foram
incorporados os reservatorios na regido do Salgado, a montante da regido do Médio Jaguaribe,

totalizando 72 reservatorios simulados (ver Figura 22).

4.2.2 Estrutura Metodologica

A oferta hidrica da rede de reservatorios é avaliada, neste trabalho, a partir da
simulagdo hidrologica das afluéncias aos reservatorios e da otimizagao da rede (ver Figura 23).
As afluéncias sdo simuladas com modelo hidroldgico e com os parametros regionalizados para
as bacias incrementais dos reservatdrios. A otimizagdo da rede de reservatorios permite o
calculo da vazao regularizada com 90% de garantia para cada reservatorio, que € a vazao de
referéncia para a outorga no Estado do Ceara (Decreto estadual n® 23.067 de 1994).

A simulacdo das afluéncias esta sujeita as incertezas dos parametros regionalizados,
que foram explicitadas a partir dos diferentes métodos de regionalizagdo e fungdes-objetivo,
conforme o Capitulo 3. A propagacdo dessas incertezas atinge a estimativa da vazao
regularizada.

Para a projecdo de oferta, considerou-se o clima projetado por diferentes MCG. As
variaveis climaticas dos MCG alimentam novas simula¢des hidrologicas, seguidas da
otimizagdo da operagdo da rede. Dessa forma, a oferta hidrica projetada explicita, as incertezas

climatica e hidrologica. As se¢des seguintes detalham os métodos adotados.

Figura 23 — Metodologia da avalia¢do da oferta hidrica superficial atual e projetada
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4.2.3 Modelagem Hidrologica com Pardmetros Regionalizados

O modelo hidrologico diario GR4J (Génie Rural Journaliar a 4 parameétres)
(FICCHI; PERRIN; ANDREASSIAN, 2019) foi adotado para a simulagio das afluéncias aos
reservatorios analisados. Este modelo conceitual ¢ concentrado apresentou desempenho
superior a outros modelos hidrologicos no Ceard, conforme o Capitulo 2. Além disso, sdo
disponiveis, para esse modelo, trés métodos de regionalizacdo ajustados e validados no
territorio cearense, permitindo estimar, a partir das caracteristicas fisiograficas, os valores dos
parametros do GR4J para as bacias da regido.

Os métodos de regionalizagdo disponiveis sdo baseados em Modelos Lineares
Generalizados (MLGQG), arvores de regressdo ¢ K-Nearest-Neighbours (KNN). Os métodos
foram ajustados com os pardmetros calibrados segundo trés fungdes-objetivo diferentes,
resultando em trés versdes ajustadas de cada um dos métodos. As fungdes-objetivo consideradas
foram o coeficiente de Eficiéncia de Nash-Sutcliff (NSE), o NSE das vazdes transformadas pela
funcdo raiz, referido como NSE-raiz, € o Erro do Volume Anual (EVA). Contabilizam-se, assim,
nove combinagdes, método vs. fungdo-objetivo, cujo espalhamento esta associado a incerteza
dos parametros regionalizados. A descricdo dos métodos de regionalizacdo e sua validagdo
podem ser consultadas no Capitulo 3.

A partir da regionalizacao, estimaram-se, neste trabalho, os parametros do GR4J
para as bacias incrementais dos reservatorios de interesse. A bacia incremental de um
reservatdrio ¢ aqui referida como a parte da area de drenagem do reservatorio ndo-controlada
pelos reservatorios a montante. O APENDICE H apresenta os valores dos parimetros
regionalizados.

Com os parametros para estas areas e a partir da simulagdo hidrologica com o GR4J,
calcularam-se as afluéncias produzidas nas bacias incrementais, necessarias a simulagdo e a
otimizacao da rede de reservatorios.

As simulagdes na condi¢do do clima atual foram alimentadas com os dados de
precipitacdo da Fundagdo Cearense de Meteorologia e Recursos Hidricos (FUNCEME) e os
dados meteoroldgicos do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), usados no célculo da
Evapotranspiracdo Potencial com o método de Hargreaves-Samani. As simulagdes hidrologicas
segundo o clima projetado foram alimentadas, apds processamento apresentado nas proximas

secoes, com os dados das varidveis climaticas projetadas pelos MCG. Foram considerados os
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periodos 1975-2019 e 2021-2065, ambos de 45 anos, para representar, respectivamente, o clima

atual e o clima projetado.

4.2.4 Modelos Climadticos Globais e Projecoes do CMIP6

Num esforco global de producdo cientifica sobre as mudancas climaticas, diversos
grupos de pesquisa, em torno do Programa Global de Pesquisa Climatica (WCRP), tém
colaborado no desenvolvimento de MCG, que buscam projetar as condigdes do clima no
proximo século, em fungao dos cenarios de agdo antropica. Desde 1996, diversos MCG tém
sido padronizados, reunidos e disponibilizados por meio do projeto CMIP do WCRP.

Para a caracterizacdo dos possiveis efeitos das mudangas climaticas sobre a
disponibilidade hidrica no Ceard, foram considerados oito MCG da versdo mais recente do
CMIP (CMIP6). Os oito modelos selecionados, i.e., BCC-CSM2-MR, CanESM5, FGOALS-
g3, MIROC6, MPI-ESM1-2-HR, MRI-ESM2-0, NESM3 e IPSL-CM6A-LR foram
desenvolvidos por grupos de pesquisa de diferentes paises (ver Tabela 7) e simulam a dindmica
de circulagdo atmosférica global, segundo sua propria representacdo fisica. Na andlise de
agrupamento desenvolvida por Brands (2022), em estudo que avalia a similaridade entre os
MCG do CMIP, esses oito MCG foram identificados como pertencentes a grupos diferentes.
Dessa forma, espera-se que o espalhamento das projegdes produzidas por esses modelos possa

ser usado para estimar a incerteza climatica.

Tabela 7 — Modelos Climaticos Globais do CMIP6 utilizados.

Resolucao Grupo segundo a
MCG Pais horizontal | Referéncia clusterizagao de

(lon. vs. lat) Brands (2022)
BCC-CSM2-MR  China LLI°x 1,1°  Wuetal. (2019) CAM
CanESMS5 Canada 2,8°x 2,8° Swart et al. (2019) CanAM
FGOALS-g3 China 2,0°x2,3°  Nao disponivel GAMIL
MIROC6 Japao 1,4°x 1,4°  Tatebe et al. (2019) MIROC-AGCMI/CCSR
MPI-ESM1-2-HR  Alemanha 0,9°x 0,9°  Mauritsen et al. (2019) ECHAM
MRI-ESM2-0 Japao 1,LI°x 1,1°  Yukimoto ez al. (2019) GSMUV/MRI-AGCM
NESM3 China 1,9°x1,9°  Caoetal. (2018) ECHAM
IPSL-CM6A-LR Franca 2,5°x 1,3°  Nao disponivel LMDZ

Fonte: elaborado pelo autor.
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No CMIP6, os cenérios que condicionam os fatores climaticos sdo definidos em
funcao das possiveis trajetorias de desenvolvimento socioecondomico a nivel global, resumidos
nos SSP (Shared Socioeconomic Pathways), segundo cinco cendrios:

= SSPI1: a sociedade global se desenvolve economicamente, com melhora
significativa das condi¢des de satde e educacdo e com estabilidade
institucional, por meio de praticas em prol da sustentabilidade;

= SSP2: a sociedade global segue as tendéncias atuais de desenvolvimento;

= SSP3: observa-se pouco investimento em saiude ¢ educagdo, grande
crescimento populacional e aumento das desigualdades, acompanhados por
tendéncia global protecionista;

= SSP4: observa-se pouco investimento em saude e educagdo, grande
crescimento populacional e aumento das desigualdades, acompanhados por
forte desigualdade entre paises;

= SSP5: a sociedade global se desenvolve economicamente, com melhora
significativa das condigdes de saude e educacdo e com estabilidade
institucional, no entanto, por meio de uma economia baseada na exploragao

dos combustiveis fosseis.

Em cada um desses cendrios, as projecdes de emissdo de gases do efeito estufa
condicionam as mudancgas na dinamica global de trocas de calor, que pode ser mensurada por
uma forgante radioativa (dada em W/m?). Nesse estudo, os oito MMC serdo avaliados
considerando os cendrios SSP2-4,5 e SSP5-8,5, que correspondem as forcantes radioativas 4,5
W/m? e 8,5 W/m?, respectivamente, sendo o SSP2 um cendrio intermediério e o SSP5 o cenario

de maiores emissoes.

4.2.5 Gerador de Tempo

Visando uma melhor representacdo das varidveis climaticas projetadas na escala
diaria ¢ proposto, neste trabalho, um gerador de tempo a ser aplicado sobre as projegdes dos
MCG. O gerador, baseado na metodologia proposta por Steinschneider e Brwon (2013),
desagrega a informacgao climatica projetada pelos MCG da escala mensal para a escala diaria,
mantendo os totais mensais projetados. Além disso, o método permite estimar o valor das
variaveis climdaticas na escala de bacias, configurando-se como um método de downscalling

estatistico.
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Com o aquecimento da atmosfera, os padrdes de distribuicdo diaria das
precipitacdes e as correlagdes espaciais do regime de precipitagdes tendem a se modificar. A
estratégia adotada no gerador de tempo proposto ¢ identificar os eventos climaticos observados
similares aos eventos projetados para reconstruir uma estrutura de desagregagao realista das
variaveis climaticas.

O método proposto se distingue daquele apresentado por Steinschneider e Brwon
(2013) por incorporar uma desagregacao que parte da escala mensal. No método original a
desagregagdo parte da escala anual. Em razdo da sazonalidade pronunciada da area de estudo
semiarida se fez necessario distinguir, entre os meses do ano, as probabilidades de transi¢do de
ocorréncia de precipitacdo didria, por meio de cadeias de Markov que variem mensalmente.
Além disso, o método original ndo era acoplado a um modelo fisico como um MCG, mas partia
de séries sintéticas anuais geradas com um WARM (Wavelet Autoregressive Model). Tais
modificagcdes ampliam a aplicabilidade do método para diversas regides.

A aplicagdo do gerador de tempo proposto neste trabalho pode ser descrita a partir
da sequéncia de etapas:

1. Correcao de viés e de variancia das variaveis climaticas projetadas pelos MCG

(i.e., precipitagcdo e temperatura) na escala mensal e na escala da regido de
andlise (i.e., para a regido agregada do Banabuil, Alto e Médio Jaguaribe)
usando o método do Mapeamento de Quantis com ajuste de distribuicdo Gamma
(HEO et al., 2019). A evapotranspiracao potencial (ETP) foi calculada pelo
método de Hargreaves-Samani a partir das proje¢des de temperatura dos MCG
e também foi corrigia com o Mapeamento de Quantis;

2. Selecdo dos meses observados similares aos meses projetados. Cada més
projetado a ser desagregado, sdao comparados aos meses observados. Essa
comparacdo ¢ feita na escala regional, usando, como métrica, a distancia
euclidiana no espago vetorial da precipitagdo e da temperatura corrigidas e
padronizadas. Cada més observado i € classificado de acordo com sua distancia
ao més projetado. A classificacdo vai do més observado mais proximo, isto €,
mais semelhante ao més projetado, ao més mais distante. De acordo com essa
classificagdo, sdo selecionadas k meses mais proximos, sendo atribuido um peso
w; para o més observado 1, tal como:

=it (13)

wW; =
2j=17
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onde j ¢ a classificagdo do més i segundo a distancia euclidiana. Por meio de um
bootstrapping, sdo amostrados, com repeti¢do, a partir do conjunto de meses
observados, 100 meses, considerados semelhantes ao més projetado que se
deseja desagregar. Conforme proposto pode Steinschneider e Brwon (2013), essa
amostragem usa a funcdo kernel w; como peso. Lall e Sharma (1996)
recomendam k igual a raiz quadrada do niimero de observagdes. Neste caso, k ¢
igual a 7.

3. Simulagdo da ocorréncia de precipitagio com Cadeia de Markov. Sao
calculadas, a partir dos 100 meses semelhantes selecionados, as probabilidades
de transi¢do de ocorréncia de precipitagdo diaria com uma Cadeia de Markov
de ordem 1 com trés estados: (i) dia sem chuva SO (P < 0,3 mm), (ii) dia chuvoso
ST (0,3 mm < P < p8&0) e (iii) dia muito chuvoso S2 (P > p80), onde p80 ¢ o
percentil 80 das precipitagdes diarias dos 100 meses amostrados. A partir dessa
Cadeia de Markov ¢ simulada a ocorréncia de precipitagdo diaria em trés estados
para o més projetado a ser desagregado.

4. Identificagdo de dias semelhantes para desagregagdo das variaveis climaticas.
Uma vez simulada a ocorréncia de precipitacdo didria para o més projetado,
com a Cadeia de Markov, o valor da precipitagdo ¢ da ETP de cada dia ¢
atribuido a partir da similaridade com um dia observado. Para identificar os dias
semelhantes ¢ considerado o par de dias px formado pelo dia que se quer gerar
e o dia anterior, ja gerado. Conhecido o estado de precipitagao desses dois dias,
obtido com a Cadeia de Markov, sdo selecionados, entre todos os pares de dias
dos 100 meses semelhantes, aqueles pares de dias em que sejam observados os
mesmos estados de precipitagdo. Por exemplo, se entre o dia gerado e o dia se
quer gerar o estado de precipitacdo for S1-S2, sdo selecionados todos os n pares
de dias, nos 100 meses semelhantes, em que se observa S1-S2. Esses pares de
dias sdo comparados ao par de dias px. A comparagdo ¢ feita pelo valor das
variaveis climaticas do primeiro dia do par, ja que esse dia ja foi gerado em px.
E calculada a distancia euclidiana no espago vetorial das variaveis climaticas
padronizadas, classificando os n pares de dias segundo sua semelhanga ao par
px. Em seguida, € feito um bootstrapping para amostrar um par pk dos n pares
de dias semelhantes. Essa amostragem usa o peso no mesmo formato de w;,
agora calculado com as distancias euclidianas dos n pares de dias a px e

considerando k igual a raiz quadrada de n. A data do segundo dia do par de dias
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amostrado pk ¢ considerada como data representativa do dia a ser gerado. As
variaveis climética, precipitagdo e ETP, observadas no conjunto de bacias nessa
data sdo adotadas como valores gerados das variaveis climaticas no segundo dia
de px. Repetindo a etapa 2 para todos os pares de dias no més projetado, geram-
se os valores diarios das varidveis climaticas no més.

5. Um fator de correcdo multiplicativo ¢ aplicado para garantir que o valor da
variavel climatica média no més gerado corresponda ao valor da varidvel
climatica média projetada para o més.

6. O processo de 2 a 5 ¢ repetido para cada més projetado.

A desagregacao das variaveis climaticas para a escala diaria e para a escala de bacias
com o gerador de tempo, conforme o conjunto de etapas acima, permitiu o acoplamento entre
os modelos climatico e o modelo hidrologico.

Uma vez que os valores mensais das varidveis climaticas projetadas pelos MCG sao mantidos
pelo gerador de tempo, mantém-se também as estatisticas de longo prazo dessas vaiavesis,
segundo o projetado pelos MCG. Dessa forma, o gerador preserva as médias e varidncias
anuais, bem como a tendéncia das varidveis projetadas pelos MCG. Além disso, como as
variaveis diarias sdo geradas, para o conjunto de bacias, a partir dos valores observados das
variaveis em uma data especifica, a correlagdo espacial dessas varidveis em cada dia do més
segue o padrao espacial observado. Essa metodologia pode ser entendida como uma
abordagem inicial para a desagregagdo da precipitagdo mensal em acumulados diarios.

Tendo em vista a sensibilidade do modelo hidrologico a distribuicao didria das

precipitacdes, o gerador de tempo foi avaliado quanto a manutencdo das estatisticas das

precipitagdes didrias.

4.2.6 Simulagdo e Otimizagdo da Rede de Reservatorios

A avaliacdo da oferta hidrica da rede de reservatorios foi realizada a partir da
simulac¢ao e otimizagao da rede nos cenarios de vazao afluente para o clima atual e para o clima
projetado. Foram necessarios a essas simulagdes, além das séries de vazio calculadas para as
bacias incrementais dos reservatorios, os dados de batimetria, capacidade e evaporagdo de
referéncia para os 72 reservatdrios simulados. Esses dados foram fornecidos pela Companhia
de Gestao dos Recursos Hidricos (COGERH). Para a estimativa de evaporacao nos cendrios de
mudanca climatica foram estabelecidas, para cada reservatdrio, modelos lineares entre a ETP

observada, calculada por Haregreanves Samani, e a evaporagao de referéncia. A aplica¢do dos
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modelos lineares sobre as projecdes de ETP dos MCG permitiu estimar as 1aminas evaporadas
projetadas.

A simulagdo da rede de reservatérios ¢ realizada na escala mensal, com volume
inicial de 50%. Na simulag¢ao, o volume evaporado dos reservatorios foi calculado considerando
a média da area superficial simulada do lago entre o inicio e o final do més. Os vertimentos
foram computados pelo excedente do volume armazenado a cada més.

As afluéncias totais a cada reservatdrio foram calculadas como a soma de afluéncia
produzida em sua bacia incremental com os vertimentos dos reservatorios imediatamente a
montante. Desprezaram-se as afluéncias provenientes de regularizacdo de trechos de rios a
montante, considerando-se que esse volume ¢, em geral, consumido antes de alcangar o
reservatorio a jusante. Além disso, desprezaram-se efeitos de translagdo do hidrograma, tendo
em vista o passo de tempo mensal.

Para cada reservatorio, de montante para jusante, a operacdo foi simulada
considerando retirada constante, ou seja, realizando a retirada enquanto ha estoque disponivel.
O valor de retirada constante de cada reservatdrio representa, na simulagdo, o valor da vazao
regularizada.

A oferta hidrica ¢, nesse contexto, entendida como a vazdo que pode ser
regularizada com um nivel predefinido de risco admissivel. Ora, vazdes regularizadas maiores
levam a um esvaziamento mais frequente do reservatério, interrompendo a regularizagdo até
que o volume do reservatorio seja reestabelecido. Ha, portanto, um trade-off entre o valor da
vazao regularizada e o risco de interrupgdo da regularizacdao, que d4 origem ao conceito de
garantia. A garantia, em frequéncia, associada a uma vazao regularizada ¢ o percentual do tempo
simulado em que esse valor de vazdo, fixo ao longo da simula¢do, pode ser retirado do
reservatorio (HASHIMOTO; STEDINGER; LOUCKS, 1982).

O Decreto estadual n® 23.067, de 1994, que regulamenta o artigo 4° da Lein° 11

de 1992, define que o valor de referéncia para a outorga de agua superficial no Ceara ¢ a
descarga regularizada anual com garantia de 90% (Q90). Por essa razao, o Q90 ¢ adotado como
referéncia da oferta hidrica de longo prazo dos reservatérios analisados.

Na simulag¢do, cada valor de retirada constante imposta resultara em um valor de
garantia. De fato, uma vez definidos os outros dados necessarios a simulagao, a garantia poderia

ser escrita como uma fung¢ao da retirada:

G = f(R) (14)
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onde G ¢ a garantia, R ¢ aretirada e f ¢ uma funcdo crescente em sentido lato. Definindo a
funcdo h(R) com sendo:

h(R) = |f(R) = 90%)| (15)
o valor do Q90 pode ser obtido pela minimizagdo de h(R).

A otimizagdo de rede foi realizada de montante a jusante, permitindo incorporar o
efeito da simulagdo dos reservatdrios de montante sobre os de jusante. O algoritmo utilizado
para calcular o Q90 foi o zeroin (BRENT, 1973).

Para a avaliag¢do da oferta hidrica nas regides hidrograficas do Banabuiu, Médio e
Alto Jaguaribe, foram somados os Q90 do conjunto de reservatorios em cada regido.

O mesmo procedimento de otimizagao foi utilizado para outros valores de garantia,
a fim de se avaliar a curva de garantia dos reservatorios, que materializa o frade-off entre a
garantia e a vazao regularizada.

Replicando o processo de simulagdo e otimizacdo da rede para as nove
configuragdes de pardmetros regionalizados, os oito modelos climaticos e os dois cendrios de
evolugdo socioecondmica, analisou-se o espalhamento de possibilidades na avaliacdo da oferta

hidrica, que esta relacionado as incertezas climaticas e hidrologicas.

4.2.7 Incerteza e Vazdo Regularizada com Garantia de Segunda Ordem

Ao adotar o conceito de garantia de 90% para a defini¢do da vazao de referéncia, o
setor de recursos hidricos no Ceara incorpora a nogao de risco a avaliagdo da oferta hidrica.
Este risco, medido pela garantia, reflete a incerteza ontoldgica da disponibilidade hidrica
(DEWULF; BIESBROEK, 2018), uma vez que, pela natureza estocastica da hidrologia, o
sistema de recursos hidricos esta sujeito a falhas no suprimento das demandas.

No entanto, uma vez que sdo explicitadas incertezas nas simulagdes climaticas e
hidroldgicas, com impacto na avaliagdo da oferta hidrica, evidencia-se um outro tipo de risco,
associado a incerteza da informacdo disponivel que €, sob essa perspectiva, uma incerteza
epistémica (DEWULF; BIESBROEK, 2018).

Dessa forma, pode-se conceber uma segunda medida de risco, que podemos chamar
de Garantia de Segunda Ordem. Uma vez definido o risco ontoldgico admissivel, ou seja, uma
vez definida a garantia de 90% e o valor da vazao Q90, pode-se avaliar a distribuicdo do Q90
variando com a incerteza epistémica. Assim, pode-se definir um risco epistémico admissivel,
associado a Garantia de Segunda Ordem, determinando um novo valor de referéncia para a

oferta hidrica, que passa a incorporar ambas as incertezas.
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Escolher o nivel de risco que se admite nesse contexto ¢, naturalmente, uma tarefa
politica que cabe aos tomadores de decisdo, responsaveis pela gestdo dos recursos hidricos. O
conceito de Garantia de Segunda Ordem deve contribuir na tomada de decisdo ao explicitar a
incerteza epist€émica, aproveitando-se do conceito de garantia que ja é utilizado no sistema de
recursos hidricos da regido para tratar do risco associado a variabilidade hidrolégica. A partir
desse conceito, pode-se derivar do Q90, o Q90-X, ou seja, a vazao regularizada com 90% de

garantia primdaria e X% de Garantia de Segunda Ordem.

4.3 Resultados e Discussoes

4.3.1 Gerador de tempo e distribuigdo diaria das precipitagoes

A fim de avaliar se a distribui¢do das precipitacdes didrias obtidas com o gerador
de tempo preserva um padrdo estatistico realista das precipitagdes, analisou-se como as
precipitagdes mensais observadas sdo desagregadas com o gerador.

Os resultados mostram que os padrdes sazonais de ocorréncia de precipitacio e de
transicao entre estados de precipitagdo sdo, de maneira geral, mantidos com o gerador de tempo,
com dias chuvosos concentrados no primeiro semestre, sendo estes mais provaveis apos dias
também chuvosos (ver Figura 24). As maiores diferengas entre as probabilidades de transi¢ao
geradas e observadas ocorrem nos eventos de dias muito chuvosos. Por serem eventos menos
frequentes, as probabilidades de transi¢do sdo baseadas em uma quantidade menor de eventos
e, portanto, sujeita a maiores variagdes numéricas.

O gerador de tempo apresenta também uma tendéncia de aumentar a probabilidade
de ocorréncia de dias sem chuva em detrimento de dias muito chuvosos, ap6s dias chuvosos ¢
muito chuvosos no segundo semestre. Essa tendéncia ndo € revertida, na regido em questao, em
mudancas expressivas no padrdo de precipitagdes, pois, o percentil 80, adotado como limiar de
dia muito chuvoso, resulta em valores muito baixos de precipitacdo quando calculado nos meses
do segundo semestre (p80 < 1 mm).

As semelhangas entre as distribuicdes de probabilidades das precipitagdes
observadas e geradas (ver Figura 25) ilustra a habilidade do gerador de tempo em reproduzir o
padrdo estatistico de precipitagdes, com acumulados didrios podendo chegar a mais de 120 mm
de fevereiro a abril, enquanto, em setembro, mais de 90% dos dias em que ocorre precipitagao

os acumulados sdo inferiores a 10 mm. As maiores diferengas entre as precipitacdes observadas
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e geradas ocorrem nos meses de julho a novembro, onde os eventos de precipitacdo sdo menos

frequentes.

Figura 24 — Probabilidades de transicdo das cadeias de Markov de trés estados: dia sem chuva,
dia chuvoso e dia muito chuvoso; calculadas para as bacias incrementais do Castanhdo, Oros
¢ Banabuit para os doze meses do ano com as precipitagdes diarias observadas e com as
precipitacdes didria geradas a partir das precipitagdes mensais observadas.
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A suposicao de que os padrdes de distribuicdo das precipitagdes diarias do clima

futuro podem ser estimados a partir de periodos selecionados no clima observado ¢ uma

hipdtese nao verificada dessa metodologia. No entanto, na medida em que as projecdes de longo

prazo, baseada na fisica atmosférica, ndo sdo adequadas a representacao direta da precipitacao

na escala diaria (LEE; IM; BAE, 2019), a metodologia proposta com o gerador de tempo

permanece uma estratégia viavel para desagregar a precipitacdo mensal em valores didrios com

um padrio estatistico realista, baseado em padrdes observados. Além disso, o padrao de

distribuig¢@o obtido com o gerador de tempo para o clima projetado ndo ¢ uma réplica do padrao



do clima observado, uma vez que o padrdo de precipitagdes ¢ recuperado a partir de periodos

observados similares ao projetado.

Figura 25 — Distribui¢des de probabilidades acumuladas dos valores de precipitagao diaria,
dos dias com chuva (P > 0,3mm) para os doze meses do ano e para as bacias incrementais do
Castanhdo, Or6s e Banabuiu. Para melhor visualizagdo, o eixo de x (precipitacao) foi limitado

a 40 mm.
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4.3.2 Curvas de Garantia e Oferta Hidrica Atual e Projetada

Arede de 72 reservatorios simulados nas regides de interesse € na regido a montante

foi otimizada para garantias de 10%-90% e para a garantia de 98%, permitindo construir a curva

de garantia com as vazdes regularizadas agregadas por regido. O espalhamento entre as

configuragdes de nove parametros regionalizados e oito MCG resultou em bandas de valores

provaveis de vazao regularizada para cada garantia.

As bandas de incerteza das curvas de garantia obtidas para o clima projetado sao

mais espessas que aquelas obtidas para o clima atual (ver Figura 26), j& que, no primeiro caso,
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além das incertezas dos parametros regionalizados, sdo incorporadas as incertezas climaticas.
Por outro lado, ndo ha diferenca expressiva de espessura das bandas de incerteza entre os
cenarios SSP2 e SSPS.

As bandas de incerteza sdo mais espessas em garantias mais baixas, estreitando-se
nas garantias mais altas. Ainda assim, as incertezas observadas no Q90 ndo sdo despreziveis

(ver Figura 27 e Tabela 8).

Figura 26 — Curvas de garantias do conjunto de reservatérios da regido hidrografica para o
clima atual e projetado.
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Se for considerada apenas a mediana da vazdo regularizada, ¢ projetado um
aumento da oferta hidrica nas regides, com aumento mais expressivo no cendrio SSP5, de mais

emissdes, que no cenario SSP2, de manuten¢do de tendéncias de emissao.

Figura 27 — Vazdo regularizada com 90% de garantia agregada para o conjunto de reservatorios
das regides hidrograficas analisadas e segundo o clima atual e projetado.
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Estes resultados contrastam com aqueles encontrados por Banco Mundial (2013) e
Secretaria de Assuntos Estratégicos (2015) que indicam redugdo das vazdes na regido nordeste
do Brasil, a partir, respectivamente, das proje¢des do CMIP4 e CMIP5. Além das atualizagdes
dos modelos, a quantidade de modelos utilizada na analise pode explicar a divergéncia entre os
resultados, uma vez tais estudos usam apenas dois MCG. Banco Mundial (2013) usa os modelos
INCM3 e MIMR; enquanto Secretaria de Assuntos Estratégicos (2015) usa os modelos
MIROCS e HadGEM2-ES.

Outros estudos ressaltam a grande incerteza nas projegdes de precipitagdo para o
nordeste brasileiro pelos MCG do CMIP5 e CMIP6 (MAGRIN, 2014; SILVEIRA et al., 2016),
o que explica a incerteza na vazao regularizada projetada observada neste estudo.

Se, por um lado, a mediana da vazao regularizada projetada € superior a atual, por
outro lado, com o aumento da incerteza, o limite inferior da banda de incerteza alcanca, no
Médio e Alto Jaguaribe, vazdes mais baixas no clima projetado que no clima atual. Este
resultado € observado para o conjunto de vazdes regularizadas (Figura 26) e também pode ser

verificado, especificamente, para o Q90 (Figura 27 e Tabela 8).
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Em termos préaticos, ainda que as projecdes apontem, em média, um aumento da
oferta hidrica, também ¢ observado um aumento substancial da incerteza, de modo que, a
depender do risco admissivel, o valor de vazao de referéncia para a oferta hidrica futura pode
ser inferior ao atual.

Se os tomadores de decisdo adotarem, por exemplo, uma Garantia de Segunda
Ordem de 90%, o valor do Q90-90 atual para a regido do Médio Jaguaribe seria de 21,8 m?/s,
caindo para 12,3 m3/s e 11,0 m*/s nos cendrios SSP2 e SSP5, respectivamente. Ainda que em
menor escala, também ocorre redugao do Q90-90 nos cenarios de mudanga do clima para o Alto
Jaguaribe (ver Tabela 8). Este ndo €, no entanto, o caso da regido do Banabuit, onde o aumento

do risco da informagdo ndo foi suficiente para compensar a tendéncia média de aumento da

oferta.
Tabela 8 — Estatistica do Q90 e Garantia de Segunda Ordem.
Estatistica* Garantia Q90 d.o Médio Q90 flo Alto Q90 do Banabuiu
sd?) ggga de Segunda Jaguaribe (m?/s) Jaguaribe (m?/s) (m3/s)
Ordem Atual SSP2 SSP5 Atual SSP2 SSP5 Atual SSP2 SSPS

Minimo Firme 198 87 78 116 91 90 74 75  10.1
Percentil 10% 90% 218 123 110 120 120 110 8.6 10.0 144
Percentil 20% 80% 223 142 136 123 129 122 9.0 114 163
Percentil 30% 70% 224 192 167 125 144 141 95 124 185
Percentil 40% 60% 226 222 246 126 209 205 103 161 20.7
Percentil 50% 50% 229 240 334 129 23.0 261 105 206 23.1
Percentil 60% 40% 238 269 434 133 259 30.7 107 259 259
Percentil 70% 30% 246 662 59.0 137 442 339 109 348 279
Percentil 80% 20% 250 722 678 140 487 389 110 456 456
Percentil 90% 10% 255 80.8 858 143 538 594 112 508 502
Méximo Fraca 272 90.1 101.8 149 61.6 715 115 597 578

* Estatistica calculada sobre o conjunto de alternativas

Fonte: elaborado pelo autor.

4.3.3 Anadlise das incertezas na oferta hidrica projetada

Como, neste trabalho, a incerteza da oferta hidrica ¢ avaliada a partir do
espalhamento gerado pelas combinagdes de diferentes métodos de regionalizagdo, fungdes-
objetivo usados na calibracdo dos pardmetros de referéncia, modelos climaticos e cenérios de
desenvolvimento socioecondmico, ¢ importante avaliar a contribuicdo dessas diferentes
dimensdes no espalhamento total observado na estimativa de oferta hidrica.

Em uma metodologia alternativa, que considerasse apenas uma funcao-objetivo,

um método de regionaliza¢do, um MCG e um cenario de desenvolvimento, ndo seria observado
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esse espalhamento, de modo que a estimativa de oferta hidrica poderia ser fortemente afetada
pelas escolhas adotadas. Nesse sentido, como forma de avaliar a contribuicao de cada uma
dessas dimensoes da incerteza, foram adotadas, para cada uma das dimensdes, uma escolha de
funcdo-objetivo, método, MCG e cenario, e preservadas as combinagdes nas demais dimensdes
(Figura 28). Nessa andlise, a diferenca entre o espalhamento total e o espalhamento
remanescente, em cada uma das escolhas, reflete a contribuicdo da dimensao escolhida na
contabiliza¢do da incerteza.

Os resultados mostram que a incerteza do Q90 projetado € quase totalmente
explicada pela incerteza climatica, representada pelos diferentes MCG. Se fosse considerado,
por exemplo, apenas o IPSL-CM6A-LR, as estimativas de Q90 seriam mais de quatro vezes
maiores que aquelas que seriam obtidas se tivesse sido considerado o FGOAS-g3. Por outro
lado, ndo ha variacdo significativa da faixa de valores de Q90 quando adotado apenas um
método de regionalizacdo ou apenas uma fung¢do-objetivo, ja que, nesses casos, a incerteza

climatica domina o espalhamento no valor do Q90.

Figura 28 — Incerteza na estimativa do Q90 para o clima projetado.
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Esse resultado contrasta com o encontrado por Ludwig ef al. (2009), segundos os
quais a incerteza hidrologica gera mais incertezas do que os MCG. Esta diferenga pode estar
relacionada ao fato de a incerteza hidroldgica ter sido representada, neste estudo de Tese, por
meio de diferentes funcdes-objetivos e métodos de regionalizagdo, sem, no entanto, considerar
diferentes modelos hidroldgicos e cenarios regionais de mudanga do uso do solo. Her et al.
(2019), por sua vez, mostram que a incerteza climatica tem um efeito mais relevante nos
componentes hidrolégicos rapidos, enquanto a incerteza dos parametros ¢ dominante para os
componentes lentos. Como na hidrologia da area de estudo os escoamentos rapidos sdo
dominantes, a incerteza das precipitagdes implica em grande incerteza no escoamento, o que
explica a grande incerteza da oferta hidrica.

Na regido do Alto Jaguaribe e, em espacial, na regido do Banabuiu, a escolha do
cendrio de desenvolvimento também afeta o nivel de incerteza sobre a oferta (boxplots com
variabilidades diferentes entre o SSP2 e o SSP5). No entanto, esse efeito ¢ inferior aquele
produzido pela escolha do MCG, indicando que a forma como a atmosfera ird responder as
forgantes radioativas ¢ mais incerta que o proprio valor de for¢ante que resultara das trajetorias

de desenvolvimento global.

4.5 Conclusao

Nesse estudo, sdo avaliadas as incertezas da oferta hidrica de uma rede de 72
reservatorios no semiarido brasileiro, na condi¢ao do clima atual e do clima projetado com as
mudangas climaticas. As incertezas foram avaliadas através do espalhamento produzido pela
combinagdo de diferentes configuragdes de parametros hidrolégicos regionalizados, modelos
climaticos e cenarios de desenvolvimento global.

Para o acoplamento dos modelos climaticos ao modelo hidroldégico diario, foi
desenvolvido um gerador de tempo que permitisse desagregar a varidveis climaticas da escala
mensal para a escala diaria mantendo um padrdo realista de distribuicdo das precipitagdes
diarias. Os padrdes de ocorréncia de precipitacao, assim como as distribuicdes de probabilidade
das precipitagdes didrias, sdo, de maneira geral, mantidos com o gerador de tempo. Trabalhos
futuros devem aprofundar a avalia¢do das vantagens do uso do gerador de tempo frente ao uso
das variaveis diarias diretamente projetadas pelos modelos climaticos. Além disso, sdo

encorajados aperfeicoamentos no gerador de tempo.
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Em termos médios, as proje¢des climaticas apontam para um aumento da vazao
regularizada acompanhado por um aumento substancial da incerteza, de modo que, se
incorporada uma analise de risco, a oferta hidrica das regides analisadas pode ser reduzida, a
depender do nivel de risco admissivel adotado.

As incertezas da oferta hidrica projetada sdo resultantes, principalmente, da
incerteza climatica, que supera at¢é mesmo o espalhamento gerado pelos cenarios de
desenvolvimento global selecionados. Recomenda-se, para trabalhos futuros, incorporar outros
modelos hidrolégicos e cenarios de mudangas regionais do uso do solo, além de incorporar
outras formas de quantificacdo das incertezas.

Como forma de comunicar aos tomados de decisdo as incertezas epistémicas
associadas a oferta hidrica, foi proposto o conceito de Garantia de Segunda Ordem, que,
baseado no conceito de garantia, ja utilizado no setor de recursos hidricos local, funciona como
ferramenta para a andlise de risco.

Ainda que limitada do ponto de vista da quantificacdo das probabilidades, a
avaliagdo da incerteza por meio da combinagdo de diferentes configuragdes ¢ uma estratégia
flexivel e replicavel. Essa estratégia, associada a aplicagdo do conceito de Garantia de Segunda
Ordem tem potencial para contribuir para a gestdo de recursos hidricos, em especial, em

sistemas para os quais a oferta ¢ regularizada por redes de reservatorios.
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5 CONCLUSAO GERAL

Nesta Tese modelou-se a hidrologia no territorio cearense por meio de uma
abordagem multimodelo e multiobjetivo; regionalizaram-se, com técnicas de aprendizado de
maquina, os parametros de modelo hidrologico, explicitando as incertezas dos parametros
calibrados e da escolha do método de regionalizagdo; e incorporou-se a quantificacdo da
incerteza a avaliacdo da oferta hidrica superficial presente e no contexto das mudangas
climaticas.

Foram desenvolvidos novos conceitos ¢ métodos em prol da quantificagdo da
incerteza na produgdo da informagao hidrologica. Dentre os conceitos propostos, o conceito de
Calibrabilidade, lanca novas perspectivas sobre a andlise das incertezas na modelagem
hidrologica, ao propor a anélise da incerteza a partir do desempenho. Outro conceito inaugurado
neste estudo, a Garantia de Segunda Ordem traduz de forma numérica a incerteza epistémica
associada a vazdo regularizada. Além de incorporar a avaliagdo das incertezas, os métodos e
conceitos propostos promovem a viabilidade operacional no uso da informagao hidrologica. A
estratégia adotada para a avaliacdo da incerteza, por meio da anélise de alternativas, permitiu a
combinacdo de diferentes fontes de incerteza. Essa forma de andlise favorece a explicitacdo da
incerteza no uso da informagdo hidrolégica de maneira flexivel e de simples interpretagdo,
contribuindo para sua viabilidade operacional. A inclusdo da parcimdnia para a selecdo de
caracteristicas preditoras nos modelos de regionaliza¢do configura-se como outro método que
visa a viabilidade operacional. E também em prol desta viabilidade que o conceito de Garantia
de Segunda Ordem ancora-se no conceito de garantia, j4 utilizado no setor de recursos hidricos.

Estes conceitos e métodos foram aplicados ao longo de uma cadeia de modelagem
usada na avaliagdo da oferta hidrica no Ceara. Foram calibrados, segundo trés fun¢des-objetivo,
trés modelos hidrologicos para representar a hidrologia no territdrio cearense. Em seguida, os
parametros do modelo de maior desempenho foram regionalizados, segundo trés métodos de
regionalizagdo, e utilizados para simular a afluéncia a reservatorios estratégicos, na condi¢ao
do clima presente e do clima projetado segundo as mudangas climaticas. Um gerador de tempo
foi desenvolvido para desagregar as varidveis climaticas, projetadas pelos modelos, da escala
mensal para a escala didria. A otimizagao da rede de reservatdrios foi utilizada para avaliar a
oferta hidrica.

A calibracdo dos modelos hidrologicos revelou desempenho adequado para as
bacias estudadas, destacando a superioridade dos modelos GR4J e SAC-SMA sobre o SMAP

em todos os cendrios. Na regionaliza¢do dos parametros do GR4J, o método do KNN preservou
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a estrutura de pardmetros, enquanto os MLG alteraram a correlacdo. Os trés métodos de
regionaliza¢do apresentaram desempenho adequado, ao mesmo tempo em que a selecdo de
caracteristicas preditoras e as relagdes caracteristica-parametro indicaram que os parametros do
modelo hidrolégico estdo relacionados a fisica da bacia. Além disso, constatou-se que, embora
a incerteza do método de regionalizacdo seja superior a da funcdo-objetivo, ambas sdo
relevantes na avaliagdo da incerteza total.

Com o uso do gerador de tempo, os padrdes de precipitagdo e as distribuigdes de
probabilidade didrias mantiveram-se consistentes. No tocante as proje¢des de oferta, foram
observadas tendéncias de aumento da vazao regularizada, que foram, no entanto, acompanhadas
por aumento consideravel da incerteza. Desse modo, o valore de referéncia para a oferta hidrica
pode reduzir em razdo das mudangas climaticas, dependendo do nivel de risco admissivel
adotado. As incertezas na oferta hidrica projetada sdo predominantemente derivadas da
incerteza climatica, superando o espalhamento gerado pelos cenarios de desenvolvimento
global.

Para trabalhos futuros, recomendam-se aplicagdes dos estudos de Calibrabilidade
incorporando maior diversidade de modelos hidroldgicos e outras métricas de avaliagdo. Na
regionaliza¢do de parametros, podem ser incorporados outros métodos multivariados para
preservar a estrutura de correlagdo entre os parametros. Sdo recomendados, igualmente,
aperfeicoamentos no gerador de tempo proposto, tais como alternativas ao fator de correcao
multiplicativo. Além disso, uma sele¢ao de modelos de circulagdo geral que incorpore a génese
e desempenho dos modelos deve contribuir para a avaliagdo mais precisa da incerteza climatica.
Por fim, incorporar uma avalia¢do da incerteza segundo uma estratégia probabilistica formal, a
partir das distribui¢des do erro, deve levar a uma quantificagdo mais precisa das incertezas.

As informagdes hidrologicas produzidas neste trabalho de Tese devem contribuir
com a gestdo dos recursos hidricos no Ceard, ao mesmo tempo em que os conceitos € métodos
desenvolvidos devem enriquecer as discussdes sobre a produ¢do de informacao hidrolégica no

contexto cientifico e em outros sistemas de recursos hidricos.
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APENDICE A — CALIBRABILIDADE DO MODELO NO CASO SEM

CORRELACAO
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A figura a seguir ilustra trés casos nos quais nao ha correlacio entre os desempenhos

dos modelos nas bacias. No caso A os modelos sdo aproximadamente equivalentes, enquanto,

nos casos B e C, o modelo 2, que passa a apresentar desempenhos negativos, € progressivamente

inferior ao modelo 1, de modo que, no caso B, CM;_, é maior que no caso C.
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APENDICE B —- REPRESENTACAO MATEMATICA DAS ETAPAS DE CALCULO
DA CALIBRABILIDADE DA BACIA

Suponha um ponto P = (p4, ..., pr) N0 espago n-dimensional R™ que se deseja
projetar sobre uma reta r € R" definida por r = A(ry,...,7,) + Ry, onde 1 é um escalar
qualquer, os valores de r; com i € {1, ..., n} definem a direcdo da reta em cada dimensao e o
ponto R, define a posicdo da reta. Cada valor admissivel de 1 € R esta associado a um dos

infinitos pontos sobre a reta . O ponto projetado sera chamado de S = (54, ..., Sp).

%1

Para o calculo da Calibrabilidade da Bacia, a reta sobre a qual se deseja projetar os
pontos ¢ a bissetriz dos quadrantes impares. Para essa reta, ;, = 1Vi€{1,..,n} e Ry =
(0,...,0),ousecja, r = A(1,...,1).

A projecao de P sobre r passa pela definicdo de um plano a ortogonal ar e que

contenha P, conforme a figura:
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Por defini¢do, os planos ortogonais a r sdo planos cujos pontos X = (x4, ..., Xy)
obedecem a seguinte relagdo r;.x; + ...+ 1. X, + k = 0. Assim, no caso da reta ser a bissetriz,
os planos perpendiculares a reta sdo aqueles cujos pontos obedecem a relagdo x; + ...+ x,, +
k = 0. A constante k define a transla¢do do plano ao longo da reta r, ja que para uma reta ha
infinitos planos ortogonais. Como a reta de interesse passa pelo ponto P, a constante k, que
define o plano o, pode ser encontrada admitindo que as coordenadas p; com i € {1, ...,n}
obedecem x4 + ...+ x,, + k = 0. Dessa forma:

n
k=_zpi

Assim, os pontos pertencentes a a sdo aqueles que obedecem a relagdo

Xp+ ot x, — X i =0

E geometricamente evidente que a projecio ortogonal de P sobre 7 é a intersegdo

entre r e a, conforme a figura:

\xl
Como S € r = A(1, ..., 1) suas coordenadas s; sdo todas iguais a um escalar A,.
Em outras palavras, como a projecao pertence a bissetriz todas as suas coordenadas serdo iguais,
com S = (4¢,...,4¢), bastando encontrar o valor de A, para definir S. Como S também

pertence a a:

Ao++lo_ pl=0

n

=1
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n
1 i=1 Pi
0 =
n
. Y. pi Yy P
Ass1m,S=( ‘nl L, ‘nl ‘).

De modo que a Calibrabilidade da Bacia ¢ CB = %

Em outras palavras, a Calibrabilidade da Bacia, enquanto projecdo sobre a bissetriz
dos quadrantes impares, ¢ matematicamente igual & média dos desempenhos dessa bacia para

os diferentes modelos.
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APENDICE C - PADROES REGIONAIS DE CALIBRABILIDADE NAS BACIAS

Com correlagdes proximas ou inferiores a 0,5 entre as CB e as caracteristicas

fisiograficas das bacias (ver figura abaixo), ndo foi possivel identificar padrdes regionais

relevantes que pudessem explicar a diferenca de Calibrabilidade entre as bacias.

Correlagdo entre CB e as caracteristas fisiograficas das bacias

F 5 P M A Prof Por CA Fin CN

CB-EVA -015 0 018 037 0.04 0.01 -017 -003 -0.04 0.04

CB - NSE-raiz 01 02 -01 -017 -014 -02 004 -015 022 009

CB-NSE 028 037 027 006 025 051 -024 048 -004 043

0.48

1 sS4 Rb RI Ra

006 -001 -015 011 -0.05

-034 02 0068 -0.16 -0.29

034 027 001 -011 -015

Correlagéao .

-10 05 00 05 10

A tabela a seguir descreve as caracteristicas fisiograficas consideradas na avaliacao

e suas abreviaturas, usadas na figura acima.

Caracteristica Fisiografica Abrevitura
Area ocupada por formagio florestal F
Area ocupada por formacio savanica S
Area ocupada por pastagem P
Area ocupada por mosaico de agricultura e pastagem M
Area ocupada por espelhos d’agua A
Profundidade média do solo Prof
Porosidade média do solo Por
Capacidade de armazenamento do solo (Prof x Por) CA
Percentual de finos (argila e silte) nos 10 cm superficiais Fin
Curve Number CN
Area sobre o embasamento cristalino Cris
Indice de compacidade da bacia Kc
Fator de forma da bacia Kf
Declividade (max-min) do rio principal S1
Declividade (P15-P85) do rio principal S4
Taxa da relagdo de bifurcagdo de Horton Rb
Taxa da relagdo de comprimento de Horton Rl
Taxa da relagdo de area de Horton Ra
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APENDICE D - PARAMETROS DOS MODELO GR4J CALIBRADOS PARA AS
BACIAS CEARENSES

Parametros calibrados com o NSE:

Bacia Cod xI  x2 x3 x4 ?aSlE yale
CROATA 34730000 745 1.8 52 1 0.59 045
FAZENDA BOA 34750000

ESPERANCA 321 -5.0 68 1.4 0.70  0.68
MORAUJO 35125000 285 -5 90 13 074 0.73
GRANJA 35170000 304 -5 114 13 0.67 0.65
FAZENDA CAJAZEIRAS 35210000 222 -19 8 1.1 074 0.68
VARZEA DO GROSSO 35235000 419 -5 111 1.3 070 0.68
TRAPIA ’ 35240000 117 -05 128 1.1 0.61 057
FAZENDA PARANA 35258000 165 -5 119 14 063 057
GROAIRAS 35260000 155 -5 143 13 072 0.69
ARARIUS 35263000 291 -50 65 1.1 055 046
S?BRAQ 35275000 177 -40 133 14 0.85 0.82
SAO LUIS DO CURU 35570000 218 -5 89 14 074 0.61
UMARITUBA NOVA 35668000 413 -34 33 1.2 065 0.8
BARRA NOVA 35740000 1188 -0.1 33 1.0 053 051
CAIO PRADO 35830000 128 -32 24 1.1 064 0.62
CRISTAIS 35950000 210 -1.0 92 18 067 061
ARNEIROZ 36020000 224 -50 99 1.3 0.76 0.74
MALHADA 36045000 448 -5 34 1.2 049 047
SITIO POCO DANTAS 36125000 380 -5.0 69 1.9 0.65 0.56
CARIUS 36130000 369 -5.0 57 13 073 072
IqUATU 36160000 280 -5.0 81 1.8 077 0.67
SITIO LAPINHA 36210000 1200 0.1 20 13 052 040
PODIMIRIM 36250000 577 -5 27 1.4 053 051
LAVRAS DA 36270000

MANGABEIRA 352 -5 90 1.3 0.69 0.62
1co 36290000 393 -5 67 14 076 0.73
JAGUARIBE 36320000 381 -5 149 1.7 078 0.66
PEIXE GORDO 36390000 309 -5 192 1.9 071 0.0
SENADOR POMPEU 36470000 251 2.3 43 1.2 077 0.70
QUIXERAMOBIM 36520000 192 47 49 1.3 0.80 0.75

MORADA NOVA I 36580000 246 -5 151 2 0.81 0.80




Parametros calibrados com o NSE-raiz:

Bacia Cod I  x2 x3 x4 [\SEraizz NSE-raiz-
cal val
CROATA 34730000 1115 12 20 1.0 0.56 0.52
FAZENDA BOA 34750000 0.75 0.75
ESPERANCA 222 5.0 41 1.4
MORAUJO 35125000 238  -5.0 51 1.3 0.84 0.83
GRANJA 35170000 210 -5 76 13 0.71 0.71
FAZENDA CAJAZEIRAS 35210000 205  -12 20 1.2 0.82 0.80
VARZEA DO GROSSO 35235000 1200 12 58 1.2 0.49 0.43
TRAPIA 35240000 170 -13 31 1.2 0.66 0.63
FAZENDA PARANA 35258000 210 -5 60 1.4 0.62 0.58
GROAIRAS 35260000 177 -4.8 54 1.3 0.74 0.73
ARARIUS 35263000 318 -49 69 1.0 0.51 0.44
SOBRAL 35275000 161 -5 101 13 0.82 0.81
SAO LUIS DO CURU 35570000 247 -5 95 1.1 0.66 0.54
UMARITUBA NOVA 35668000 487 -4.6 23 1.2 0.76 0.72
BARRA NOVA 35740000 1194 -1.6 48 1.0 0.59 0.56
CAIO PRADO 35830000 182 3.7 20 1.1 0.68 0.66
CRISTAIS 35950000 220 3.7 35 1.6 0.76 0.74
ARNEIROZ 36020000 261 -5 30 1.4 0.70 0.62
MALHADA 36045000 304 -5.0 20 1.2 0.74 0.73
SITIO POCO DANTAS 36125000 330 -5.0 45 1.9 0.66 0.65
CARIUS 36130000 285 -5.0 31 1.4 0.82 0.81
IGUATU 36160000 231 -5 32 1.6 0.78 0.76
SITIO LAPINHA 36210000 474 36 26 1.3 0.67 0.64
PODIMIRIM 36250000 459 -5 20 1.4 0.64 0.64
LAVRAS DA 36270000 0.70 0.66
MANGABEIRA 271 -5 35 1.2
ICO 36290000 295 49 39 1.4 0.78 0.77
JAGUARIBE 36320000 626 0.1 20 2.0 0.73 0.69
PEIXE GORDO 36390000 307 -5 100 1.9 0.66 0.54
SENADOR POMPEU 36470000 248 29 37 1.2 0.79 0.79
QUIXERAMOBIM 36520000 214 -45 39 1.4 0.83 0.81
MORADA NOVA II 36580000 296 -50 140 1.9 0.67 0.60
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Parametros calibrados com o EVA:

Bacia Cod x1 x2 x3 x4 EVA- EVA-
_ cal val
CROATA 34730000 997 1.1 20 1.0 3% 4%
FAZENDA BOA 34750000 190 -5.0 20 13 2% 2%
ESPERANCA
MORAUJO 35125000 301 49 83 1.6 1% 1%
GRANJA 35170000 310 -5 117 13 2% 3%
FAZENDA CAJAZEIRAS 35210000 297 0.8 282 10 2% 3%
VARZEA DO GROSSO 35235000 797 3 300 1.1 3% 4%
TRAPIA 35240000 155 00 21 1.0 3% 4%
FAZENDA PARANA 35258000 241 -1.8 20 1.6 4% 5%
GROAIRAS 35260000 241 -5 224 1.7 3% 3%
ARARIUS 35263000 113 49 105 1.1 4% 5%
SOBRAL 35275000 398 1.5 257 14 2% 3%
SAO LUIS DO CURU 35570000 722 1.7 138 15 2% 5%
UMARITUBA NOVA 35668000 939 0.3 135 15 3% 4%
BARRA NOVA 35740000 1200 -1.0 300 12 3% 3%
CAIO PRADO 35830000 134 3.5 20 1 3% 3%
CRISTAIS 35950000 338 -0.1 20 1.6 3% 4%
ARNEIROZ 36020000 244 2.5 20 14 3% 3%
MALHADA 36045000 346 5.0 24 13 3% 3%
SITIO POCO DANTAS 36125000 218 5.0 25 19 2% 4%
CARIUS 36130000 274 -5.0 29 1.2 2% 2%
IGUATU 36160000 178 5.0 20 1.6 2% 3%
SITIO LAPINHA 36210000 790 22 220 13 2% 2%
PODIMIRIM 36250000 961 0.5 21 1.5 2% 3%
LAVRAS DA 36270000 574 04 20 .1 2% 4%
MANGABEIRA
1CO 36290000 892 0.8 71 1.6 1% 2%
JAGUARIBE 36320000 841 0.5 20 1.9 2% 2%
PEIXE GORDO 36390000 684 1.5 267 19 3% 4%
SENADOR POMPEU 36470000 164 5.0 38 13 2% 3%
QUIXERAMOBIM 36520000 122 49 22 1.6 2% 3%
MORADA NOVA II 36580000 303 47 300 15 3% 3%
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APENDICE E - CORRELACAO ENRE AS CARACTERISTICAS DAS BACIAS

=

Cris

Caracteristas das bacias de treino

F S P M A Prof Por CA Fin CN Cris Ko Kf S1 S4 Rb Rl
0.66.0.480.560.430.060.35 0.3 0.37-0.460.17-0.020,520 06.0.690,650.760.81
063.0.410,610.480.210.290.320.33-0.5 0.3 0.09.0.360.080.64 06 0.7
0.55-0.420.380.320.010.360.310,38 -0,30.09-0.1+0,280.14 0.4 0.53
7.0.240.320,230.580,37 0.6-0.230.090.020.280.010,73
_ 0.440.460.120.350,280.38-0.340.040.07-0,380.08
.0.020.07.0.050.27 -0.1-0.17.0.130.180.09 0 -0.05043

-0.40.260.390.320.18-0.030.130.060.17-0.120.11

-0.08 0.2 0.540.030.63-0.480.250.440.37
0 -0.170.630.130.320.170.460.23

02-0.13023089 08
0.02:0.37.0.04 0.7
0.26-0.11+0.26
01202 -0.42_0.01
10.480.060.64

027013

Ra
Rl

Rb
54
51
Kf
Ke
Cris

w v E >

Correlagao - l

-1.0 -05 00 05 1.0

Caracteristas das bacias de teste
F S P M A ProfPor CA Fin CN Cris Ko Kf S1 S4 Rb R
0_030.25:#5@0,310_1 30_210_12-0_190220.120_2?.3;@_21 035 0.3 om.@
0.160.22-0,620.5+0.030.090.21-0.07.0.02-0.1 0.19-0.480.190.470.270.72
0.28-0.0 340.090.160.280.17-0.210.120.050.380.230.390.44
0690490360 450,68 0.6 025057 0.1-0480,57-0.1-0.160.68
0 0.61-0.5-0.320.48-0.03 0.4-0,130.410.280.320.19

04106 0 -0.120.06-0.440.230.430.190.390.47-0.09
0.01-0.130.260.14-0.380.290.270.310.55-0.480.29
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APENDICE F - DISTRIBUICAO DOS PARAMETROS DOS ELEMENTOS DE CADA
SUBGRUPO DAS ARVORES DE REGRESSAO

A Tabela a seguir apresenta a nomenclatura dos subgrupos/folhas identificados em cada arvore

de regressao, os respectivos pardmetros médios ¢ numero de bacias no subgrupo.

Arvore com NSE

Subgrupos  Parametro médio das bacias no subgrupo n° de bacias
x1 X2 x3 x4
Folha 1 234 -2.8 67 1.1 5
Folha 2 295 -4.7 85 1.4 15
Folha 3 275 -43 127 1.8 6
Folha 4 928 -0.8 33 1.2 4
Arvore com NSE-raiz
Subgrupos  Parametro médio das bacias no subgrupo n° de bacias
x1 X2 x3 x4
Folha 1 274 -4.5 45 1.4 19
Folha 2 301 -5.0 120 1.9 2
Folha 3 604 2.1 35 1.1 9
Arvore com EVA
Subgrupos  Parametro médio das bacias no subgrupo n° de bacias
x1 x2 x3 x4
Folha 1 381 -34 48 1.5 16
Folha 2 489 0.0 197 1.6 5
Folha 3 175 -1.9 107 1.0 4
Folha 4 945 0.1 195 1.2 5
NSE NSE-raiz EVA
sim néo
sim néo .
sm nido nio &

FOLHA1 FOLHA 2

FOLHA 3

FOLHA1 FOLHA 2

FOLHA 4

FOLHA 3

FOLHA1 FOLHA 2 FOLHA 3 FOLHA 4
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A Figura a seguir apresenta a distribuicdo dos valores de parametros dentro dos

subgrupos/folhas de cada arvore.

Arvore NSE

2
g 1250 2 2.00
i 1000 0 150 1.75
m
@ 750 3 100 1.50
o 500
° 1.25
5 250 * -4 Al; 50 * RPN
= — — ' ' — 1001 — . . —
= Folha 1 Folha 2 Folha 3 Folha 4 Folha 1 Folha 2Folha 3 Folha 4 Folha 1Folha 2 Folha 3Folha 4 Falha 1Falha 2Fclha 3Fclha 4

Subgrupo na arvore

Arvore NSE-raiz
=
*QE'_; 1250 2 | 200 200
@ 1000 | 0 150 | E 1.75 3
& 750 1 | [150

-2 & 100 ;

o 500 g
? 250 é e 4 ° I 50 122 $
< : : ! ol o . ; | 1.00+—; : .
> Folha1 Folha2 Folha3 Folha1 Folha2 Folha3 Folha1 Folha2 Folha3 Folha1 Folha2 Folha3

Subgrupo na arvore

Arvore EVA

Valor do parametro

T T T T T T T T T T T T T T
Folha 1Folha 2Folha 3Folha 4 Folha 1 Folha 2 Folha 3Folha 4 Folha 1 Folha 2 Folha 3 Folha 4 Folha 1Folha 2Folha 3Folha 4
Subgrupo na arvore
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APENDICE G — HIDROGRAMAS COM PARAMETROS REGIONALIZADOS

Banda de incerteza das séries de vazdes calculadas com parametros regionalizados
nas onze bacias usadas no teste.

Bacia A
*  Vazdo observada Banda de incerteza
2005 2006 2007
(v] O 0
& .15 5 s 150 1
pi . 100 1 .. .
o 10 - 100 1
®E 5 E 504 - ® 50+ - e
& RY . Fo.ooo it
= 0 T T T T T 0 A p— | 01y T T T t—
jan  fev mar abr mai jun jul jan  fev mar abr mai jun jul jan  fev mar abr mai jun jul
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APENDICE H - PARAMETROS REGIONALIZADOS PARA AS BACIAS
INCREMENTAIS DOS RESERVATORIOS DE INTERESSE
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Parametros regionalizados com MLG

ID Reservatorio NSE NSE-raiz EVA

x1 x2 x3 x4 x1 x2 x3 x4 x1 x2 x3 x4
32 Adauto Bezerra - -1.8 71 1.2 6232 -24 30 1.2 12281 -03 56 1.3
240  Arneiroz II 418 32 84 1.3 436 34 42 1.3 562 -14 87 1.4
47 Atalho 709 -5.6 74 14 6% -49 33 1.4 910 -3.3 63 1.4
2 Banabuiu 242 -4.1 94 1.5 262 4.0 53 1.5 335 22 123 1.5
177  Bengué 363 -5.1 80 1.4 383 -46 38 1.4 493 29 75 1.4
125  Broco 197 -6.7 99 1.4 216 -5.6 62 1.4 275 42 157 14
170  Cachoeira 159 -5.8 79 1.1 176 -5.1 37 1.1 224 3.6 73 1.2
217  Caldeirdes 200 -6.9 98 1.4 219 -5.8 59 1.4 279 44 147 14
74 Canafistula 498 -5.3 87 0.7 510 -48 45 0.7 661 3.2 95 0.8
127  Canoas 721 3.1 72 1.1 704 -3.3 32 1.1 923 -14 59 1.2
33 Capitdo Mor 186 -5.0 115 1.1 205 -45 95 1.1 260 2.8 393 1.2
194  Castanhdo 276 -5.6 94 1.6 297 -49 54 1.5 380 33 126 1.5
4 Cedro 189 -52 105 14 208 -47 72 14 265 3.0 207 1.4
84 Cipoada 222 44 116 1.5 242 -4.1 96 1.5 309 24 407 1.5
197  Curral Velho 351 -52 99 1.5 372 -4.7 6l 1.5 478 3.0 152 1.5
134 Do Coronel 227 54 107 1.3 247 -4.8 75 1.3 315 32 225 14
30 Ema 259 -39 90 0.8 280 -3.8 49 0.8 358 2.0 108 1.0
208  Facundo 1075 -4.1 66 1.3 978 -4.0 27 1.3 1304 2.2 48 1.3
239  Faé 243 -49 71 14 263 -4.5 31 1.4 337 -2.8 57 1.4
6 Favelas 283 -5.6 92 1.5 304 -5.0 51 1.5 389 34 114 1.5
212 Figueiredo 402 -4.5 88 1.2 421 -42 46 1.2 543 -2.5 100 1.3
119  Fogareiro 244 -49 103 14 264 -45 68 1.4 338 -2.8 188 1.4
72 Forquilha II 173 =55 122 1.4 191 -49 117 14 243 -33 821 1.4
36 Gomes 170 -6.1 102 1.0 188 -5.3 67 1.0 239 3.8 179 1.2
135  Jatoba 181 -3.0 95 1.2 199 -3.3 55 1.2 253 -1.3 128 1.3
171  Jenipapeiro 331 -5.9 74 1.3 352 -5.1 33 1.3 452 -3.6 63 1.4
1120 Jenipapeiro II 227 -42 104 12 247 -4.1 70 1.2 315 -23 198 1.3
147  Jodo Luis 698 -3.8 o4 1.3 685 -3.8 25 1.3 898 -1.9 45 1.3
28 Joaquim Tavora 190 -6.1 99 1.4 209 -53 o6l 1.4 266 -3.8 153 1.4
189  Junco 663 -7.0 66 0.7 655 -5.9 27 0.7 857 -44 49 0.9
63 Lima Campos 237 -5.6 112 1.5 257 -49 87 1.5 329 3.4 307 1.5
164  Madeiro 340 5.8 66 0.7 361 26 27 0.7 464 5.8 49 0.8
201  Mamoeiro 303 -4.7 70 1.3 325 -43 30 1.3 416 2.6 56 1.4
8 Manoel Balbino 281 -6.1 84 0.7 303 -53 42 0.7 388 -3.7 87 0.9
161  Mons. Tabosa 229 -6.6 75 1.2 249 -5.6 34 1.2 318 -42 64 1.3
206  Monte Belo 531 -5.1 55 1.2 540 -4.6 20 1.2 701 3.0 34 1.3
168  Muquém 163 -42 68 1.4 180 -4.0 29 1.4 229 23 52 1.4
26 Nova Floresta 174 -3.0 109 14 191 32 79 1.4 243 -1.3 249 14
155  Olho D”agua 176 -6.0 67 1.2 1% -52 27 1.2 247 -3.7 50 1.3
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9 Oros 257 -39 84 1.5 278 -3.8 42 1.5 355 2.0 86 1.5
89 Parambu 1181 3.1 62 1.0 1052 -33 24 1.0 1410 -14 43 1.1
10 Patu 391 -5.7 89 1.3 410 -5.0 47 1.3 529 34 103 1.3
148  Pau Preto 774 -74 56 1.1 747 -6.2 21 1.1 983 -4.8 36 1.2
11 Pedras Brancas 287 -6.0 103 1.4 308 -52 68 14 3% 37 185 1.4
167  Pirabibu 190 -5.7 111 1.5 208 -5.0 83 1.5 265 3.5 282 1.5
27 Poco da Pedra 1025 -4.8 54 1.3 941 -44 19 1.3 1253 27 33 1.4
67 Poco do Barro 279 -4.1 106 1.5 301 -39 73 1.5 385 2.1 215 1.5
82 Potiretama 434 =52 109 1.1 451 -4.7 81 1.1 582 3.0 261 1.2
14 Prazeres 173 -5.9 99 1.2 190 -5.1 61 1.2 242 -3.6 154 1.3
68 Quincoé 313 -5.6 73 1.5 334 49 32 1.5 429 3.4 ol 1.5
15 Quixabinha 157 4.1 105 12 174 -4.0 71 1.2 221 22 201 1.3
16 Quixeramobim 240 -64 113 13 260 =55 90 1.3 333 4.0 339 14
186  Riacho da Serra 238 22 76 1.1 258 2.7 35 1.1 330 -0.7 67 1.2
17 Riacho do 201 -42 91 1.5 220 4.1 50 1.5 281 23 113 1.5
Sangue
174  Rivaldo de 358 -4.8 74 1.4 378 -4.5 33 1.3 486 2.8 62 1.4
Carvalho
181  Rosdrio 242 -4.5 67 1.2 263 -42 28 1.2 336 -2.5 51 1.3
166  Santa Maria 1110 -3.8 70 1.2 1003 -3.8° 30 1.2 1339 -1.9 54 1.3
190  S3o Domingos II -546 -74 74 09 -725 -6.2 33 0.9 -875 4.8 63 1.0
39 Sdo José I 195 -1.8 110 1.1 214 2.4 81 1.1 272 -0.3 266 1.2
85 Sdo José 11 224 -5.5 70 1.4 244 -4.9 30 1.4 312 33 55 1.4
99 Serafim Dias 227 -49 103 14 247 -45 68 14 315 2.8 184 14
75 Tatajuba 149 -6.7 105 1.3 165 5.7 71 1.3 210 43 201 14
23 Thomas Osterne 469 -6.3 73 0.8 483 -54 32 0.8 625 -3.9 6l 0.9
111 Tigre 178 4.6 71 1.2 196 -43 31 1.2 249 -2.6 57 1.3
96 Trapia I1 256 -5.8 117 12 277 5.1 99 1.2 354 -3.5 443 1.3
24 Trici 620 -32 85 1.5 618 34 43 1.4 807 -1.5 90 1.5
122 Trussu 251 -5.1 84 1.5 272 -46 42 1.5 347 29 87 1.5
162  Ubaldinho 337 54 170 1.4 358 -4.8 30 1.4 459 3.2 56 1.4
191  Umari 237 -6.1 115 1.2 258 -53 94 1.2 329 -3.7 379 1.3
110 Valério 2133 -5.0 63 1.0 1609 -4.6 25 1.0 2233 29 44 1.1
25 Vérzea do Boi 211 -5.3 107 1.5 230 -4.8 76 1.5 294 -3.1 233 1.5

130 Vieirdo 259 -43 116 1.2 280 -4.1 97 1.2 358 23 415 13
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Parametros regionalizados com arvores de regressiao

ID Reservatorio NSE NSE-raiz EVA

x1 x2 x3 x4 x1 x2 x3 x4 x1 x2 x3 x4
32 Adauto Bezerra  gpg 08 33 12 604 21 35 1.1 945 0.1 195 12
240 Arneiroz II 928 08 33 12 604 21 35 1.1 945 0.1 195 12
47 Atalho 928 08 33 12 274 45 45 14 381 34 48 15
2 Banabuiu 275 43 127 18 301 -50 120 19 489 00 197 16
177 Bengué 295 47 85 14 274 45 45 14 381 34 48 15
125 Broco 295 47 8 14 301 -50 120 19 489 0.0 197 1.6
170 Cachoeira 234 28 67 1.1 604 21 35 1.1 175 -1.9 107 1.0
217 Caldeirdes 295 47 85 14 274 45 45 14 381 34 48 15
74 Canafistula 928 08 33 12 604 21 35 1.1 945 0.1 195 12
127 Canoas 928 08 33 12 604 21 35 1.1 945 0.1 195 12
33 Capitdo Mor 234 28 67 1.1 604 21 35 1.1 175 1.9 107 1.0
194 Castanhao 275 43 127 18 301 -50 120 19 48 00 197 16
4 Cedro 295 47 8 14 301 -50 120 19 489 00 197 16
84  Cipoada 275 43 127 1.8 301 -50 120 19 489 00 197 16
197 Curral Velho 275 43 127 18 301 -50 120 19 489 00 197 16
134 Do Coronel 234 28 67 1.1 604 21 35 1.1 175  -1.9 107 1.0
30 Ema 234 28 67 1.1 604 21 35 1.1 175 219 107 1.0
208 Facundo 928 08 33 12 604 21 35 1.1 945 0.1 195 12
239 Faé 295 47 85 14 301 -50 120 1.9 489 0.0 197 1.6
6 Favelas 295 47 85 14 274 45 45 14 381 34 48 15
212 Figueiredo 234 28 67 11 604 21 35 1.1 945 0.1 195 12
119 Fogareiro 295 47 8 14 274 45 45 14 381 34 48 15
72 Forquilha IT 295 47 8 14 274 45 45 14 381 34 48 15
36 Gomes 234 28 67 1.1 604 21 35 1.1 175  -19 107 1.0
135 Jatoba 234 28 67 1.1 604 21 35 1.1 175 219 107 1.0
171 Jenipapeiro 234 28 67 1.1 604 21 35 1.1 945 0.1 195 12
1120 Jenipapeiro II 234 28 67 1.1 604 21 35 1.1 175 1.9 107 1.0
147 Jodo Luis 928 08 33 12 604 21 35 1.1 945 0.1 195 12
28 Joaquim Tévora 595 47 85 14 301 -50 120 1.9 489 00 197 1.6
189 Junco 928 08 33 12 604 21 35 1.1 945 0.1 195 12
63 LimaCampos 595 47 85 14 301 -50 120 1.9 489 0.0 197 1.6
164 Madeiro 234 28 67 1.1 604 21 35 1.1 945 0.1 195 12
201 Mamoeiro 234 28 67 1.1 604 21 35 1.1 945 0.1 195 12
8 Manoel Balbino 534 28 67 1.1 604 21 35 1.1 945 0.1 195 12
161 Mons. Tabosa 534 28 67 1.1 604 21 35 1.1 175 219 107 1.0
206 Monte Belo 928 08 33 12 604 21 35 1.1 945 0.1 195 12
168 Muquém 295 47 85 14 301 -50 120 1.9 489 00 197 1.6
26 NovaFloresta 595 47 8 14 301 -50 120 19 48 00 197 16
155 Olho D"4gua 234 28 67 1.1 604 21 35 1.1 175 1.9 107 1.0
9 Oros 295 47 8 14 301 -50 120 19 489 00 197 16
89 Parambu 928 08 33 12 604 21 35 1.1 945 01 195 12
10 Patu 234 28 67 1.1 604 21 35 1.1 945 0.1 195 12
148 Pau Preto 928 08 33 12 604 21 35 1.1 945 0.1 195 12
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11 Pedras Brancas 595 47 8 14 301 -50 120 19 489 00 197 16
167  Pirabibu 295 <47 85 14 301 50 120 19 489 0.0 197 16
27 PogodaPedra g3 08 33 12 604 20 35 11 945 01 195 12
67 PogodoBarro 75 43 127 18 301 -50 120 19 489 00 197 16
82 Potiretama 928 08 33 12 604 21 35 1.1 945 0.1 195 12
v e 234 28 67 1.1 604 21 35 L1 175  -19 107 1.0
68  Quincoé 295 47 85 14 274 45 45 14 489 00 197 16
15 el 234 28 67 11 604 21 35 L1 175  -19 107 1.0
16 Quixeramobim 534 g8 67 1.1 604 -21 35 11 175  -19 107 1.0
186 RiachodaSerra 334 28 67 1.1 604 -21 35 L1 175  -19 107 1.0
17 Riacho do

Sangue 295 47 8 14 274 45 45 14 489 00 197 16
174  Rivaldo de

Carvalho 295 47 8 14 604 21 35 1.1 945 0.1 195 12
181 Rosdrio 234 28 67 11 604 21 35 1.1 175 19 107 1.0
166 Santa Maria 928 08 33 12 604 21 35 1.1 945 0.1 195 12
190 Sdo Domingos IT g5 08 33 12 604 21 35 1.1 945 0.1 195 1.2
39 SaoJosél 234 28 67 1.1 604 21 35 1.1 175 219 107 1.0
85  SaoJosé Il 295 47 85 14 274 45 45 14 48 00 197 16
99 Serafim Dias 295 47 85 14 274 45 45 14 381 34 48 15
75 Tatajuba 234 28 67 1.1 604 21 35 1.1 175 .19 107 1.0
23 Thomas Osterne  gyg 08 33 12 604 21 35 1.1 945 0.1 195 12
111 Tigre 234 28 67 1.1 604 21 35 1.1 175 -1.9 107 1.0
96  Trapiall 234 28 67 1.1 604 21 35 1.1 175 1.9 107 1.0
24 Trici 928 08 33 12 274 45 45 14 381 34 48 15
122 Trussu 295 47 85 14 301 -50 120 1.9 489 00 197 1.6
162 Ubaldinho 295 47 8 14 301  -50 120 19 489 0.0 197 1.6
191 Umari 234 28 67 1.1 604 21 35 1.1 175 -1.9 107 1.0
110 Valério 928 08 33 12 604 21 35 1.1 945 0.1 195 12
25 VarzeadoBoi 595 47 85 14 274 -45 45 14 489 00 197 1.6
130 Vieirdo 234 28 67 1.1 604 21 35 1.1 175  -19 107 1.0
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Parametros regionalizados com KNN

ID Reservatorio NSE NSE-raiz EVA

x1 x2 x3 x4 x1 x2 x3 x4 x1 x2 x3 x4
32 Adauto Bezerra 745 1.8 52 1.0 1115 12 20 1.0 997 1.1 20 1.0
240  Arneiroz II 577 -5.0 27 1.4 459 5.0 20 1.4 961 -0.5 21 1.5
47 Atalho 448 -5.0 34 1.2 304 -5.0 20 1.2 346 -5.0 24 1.3
2 Banabuiu 309 -5.0 192 1.9 307 -5.0 100 1.9 o684 1.5 267 1.9
177  Bengué 448 -5.0 34 1.2 304 -5.0 20 1.2 346 -5.0 24 1.3
125  Broco 448 -5.0 34 1.2 304 5.0 20 1.2 346 -5.0 24 1.3
170  Cachoeira 448 -5.0 34 1.2 304 -5.0 20 1.2 346 -5.0 24 1.3
217  Caldeirdes 448 -5.0 34 1.2 304 -5.0 20 1.2 346 -5.0 24 1.3
74 Canafistula 291 -5.0 65 1.1 318 -49 69 1.0 113 -49 105 1.1
127  Canoas 745 1.8 52 1.0 1115 1.2 20 1.0 997 1.1 20 1.0
33 Capitdo Mor 165 -5.0 119 14 210 -5.0 60 1.4 241 -1.8 20 1.6
194  Castanhdo 309 5.0 192 1.9 307 -5.0 100 1.9 o684 1.5 267 1.9
4 Cedro 218 -5.0 89 1.4 247 -5.0 95 1.1 722 1.7 138 1.5
84 Cipoada 218 -5.0 89 1.4 247 5.0 95 1.1 722 1.7 138 1.5
197  Curral Velho 448 -5.0 34 1.2 304 -5.0 20 1.2 346 -5.0 24 1.3
134 Do Coronel 192 -4.7 49 1.3 214 -4.5 39 1.4 122 -49 22 1.6
30 Ema 291 -5.0 65 1.1 318 -49 69 1.0 113 -49 105 1.1
208  Facundo 448 -5.0 34 1.2 304 5.0 20 1.2 346 -5.0 24 1.3
239  Faé 448 -5.0 34 1.2 304 -5.0 20 1.2 346 -5.0 24 1.3
6 Favelas 448 -5.0 34 1.2 304 5.0 20 1.2 346 -5.0 24 1.3
212 Figueiredo 309 -5.0 192 19 307 -5.0 100 1.9 684 1.5 267 1.9
119  Fogareiro 192 -4.7 49 1.3 214 -4.5 39 1.4 122 -49 22 1.6
72 Forquilha II 192 -4.7 49 1.3 214 -4.5 39 1.4 122 -49 22 1.6
36 Gomes 448 -5.0 34 1.2 304 5.0 20 1.2 346 -5.0 24 1.3
135  Jatoba 165 -5.0 119 14 210 -5.0 60 1.4 241 -1.8 20 1.6
171  Jenipapeiro 448 -5.0 34 1.2 304 5.0 20 1.2 346 -5.0 24 1.3
1120 Jenipapeiro II 165 -5.0 119 14 210 -5.0 60 1.4 241 -1.8 20 1.6
147  Jodo Luis 448 -5.0 34 1.2 304 -5.0 20 1.2 346 -5.0 24 1.3
28 Joaquim Tavora 448 -5.0 34 1.2 304 -5.0 20 1.2 346 -5.0 24 1.3
189  Junco 448 -5.0 34 1.2 304 5.0 20 1.2 346 -5.0 24 1.3
63 Lima Campos 309 -5.0 192 1.9 307 -5.0 100 1.9 684 1.5 267 1.9
164  Madeiro 291 -5.0 65 1.1 318 -49 69 1.0 113 -49 105 1.1
201  Mamoeiro 448 -5.0 34 1.2 304 -5.0 20 1.2 346 -5.0 24 1.3
8 Manoel Balbino 291 -5.0 65 1.1 318 -49 69 1.0 113 -49 105 1.1
161  Mons. Tabosa 448 -5.0 34 1.2 304 -5.0 20 1.2 346 -5.0 24 1.3
206  Monte Belo 448 -5.0 34 1.2 304 5.0 20 1.2 346 -5.0 24 1.3
168  Muquém 448 -5.0 34 1.2 304 -5.0 20 1.2 346 -5.0 24 1.3
26 Nova Floresta 218 -5.0 89 1.4 247 5.0 95 1.1 722 1.7 138 1.5
155  Olho D”agua 448 -5.0 34 1.2 304 -5.0 20 1.2 346 -5.0 24 1.3
9 Oroés 309 5.0 192 1.9 307 5.0 100 19 684 1.5 267 1.9
89 Parambu 745 1.8 52 1.0 1115 12 20 1.0 997 1.1 20 1.0



131

10 Patu 448 -5.0 34 1.2 304 -5.0 20 1.2 346 -5.0 24 1.3
148  Pau Preto 448 -5.0 34 1.2 304 -5.0 20 1.2 346 -5.0 24 1.3
11 Pedras Brancas 309 -5.0 192 1.9 307 -50 100 19 684 1.5 267 1.9
167  Pirabibu 192 -4.7 49 1.3 214 -4.5 39 1.4 122 -49 22 1.6
27 Poco da Pedra 448 -5.0 34 1.2 304 5.0 20 1.2 346 -5.0 24 1.3
67 Poco do Barro 218 -5.0 89 1.4 247 -5.0 95 1.1 722 1.7 138 1.5
82 Potiretama 413 -34 33 1.2 487 4.6 23 1.2 939 -0.3 135 1.5
14 Prazeres 448 -5.0 34 1.2 304 -5.0 20 1.2 346 -5.0 24 1.3
68 Quincoé 448 -5.0 34 1.2 304 -5.0 20 1.2 346 -5.0 24 1.3
15 Quixabinha 165 -5.0 119 14 210 -5.0 60 1.4 241 -1.8 20 1.6
16 Quixeramobim 192 -4.7 49 1.3 214 -45 39 14 122 -49 22 1.6
186  Riacho da Serra 291 -5.0 65 1.1 318 -49 69 1.0 113 -49 105 1.1
17 Riacho do 218 -5.0 89 1.4 247 -5.0 95 1.1 722 1.7 138 1.5
Sangue
174  Rivaldo de 448 -5.0 34 1.2 304 -5.0 20 1.2 346 -5.0 24 1.3
Carvalho
181  Rosdrio 448 -5.0 34 1.2 304 -5.0 20 1.2 346 -5.0 24 1.3
166  Santa Maria 448 -5.0 34 1.2 304 -5.0 20 1.2 346 -5.0 24 1.3
190  S3o Domingos II 448 -5.0 34 1.2 304 5.0 20 1.2 346 -5.0 24 1.3
39 Sao José I 291 -5.0 65 1.1 318 -49 69 1.0 113 -49 105 1.1
85 Sdo José 11 448 -5.0 34 1.2 304 5.0 20 1.2 346 -5.0 24 1.3
99 Serafim Dias 192 -4.7 49 1.3 214 -4.5 39 14 122 -49 22 1.6
75 Tatajuba 448 -5.0 34 1.2 304 -5.0 20 1.2 346 -5.0 24 1.3
23 Thomas Osterne 448 -5.0 34 1.2 304 -5.0 20 1.2 346 -5.0 24 1.3
111 Tigre 448 -5.0 34 1.2 304 -5.0 20 1.2 346 -5.0 24 1.3
96 Trapia I1 192 -4.7 49 1.3 214 -4.5 39 14 122 -49 22 1.6
24 Trici 577 -5.0 27 1.4 459 -5.0 20 1.4 961 -0.5 21 1.5
122 Trussu 309 -5.0 192 1.9 307 -5.0 100 1.9 684 1.5 267 1.9
162  Ubaldinho 448 -5.0 34 1.2 304 -5.0 20 1.2 346 -5.0 24 1.3
191  Umari 192 -4.7 49 1.3 214 -4.5 39 14 122 -49 22 1.6
110 Valério 448 -5.0 34 1.2 304 -5.0 20 1.2 346 -5.0 24 1.3
25 Vérzea do Boi 192 -4.7 49 1.3 214 -4.5 39 14 122 -49 22 1.6

130 Vieirdo 218 -5.0 &9 1.4 247 -5.0 95 1.1 722 1.7 138 1.5



