RBRH - Revista Brasileira de Recursos Hidricos Volume 10 n.3 Jul/Set 2005, 93-102

Regionalizacao de Vazoes Médias de Longo Periodo
Para o Estado do Ceara

Alan Michell Barros Alexandre
UFC — Departamento de Engenharia Hidraulica e Ambiental
alan@funceme.br

Eduardo Sdvio P. R. Martins
FUNCEME — Departamento de Recursos Hidricos
martins@funceme.br, esm9@secrel.com.br

Recebido: 21/12/04 revisado: 26/07/05 aceito: 30/08/05

RESUMO

Estudos em recursos hidricos, e em particular para suprimento hidrico, necessitam de estimativas de vazdo média
de longo periodo, e quase sempre para bacias hidrogrificas ndo monitoradas. Assim, objetivando determinar esta vazdo
média para uma bacia sem dados, torna-se necessario o uso de técnicas de regionalizacao. Este artigo introduz o uso dos
minimos quadrados generalizados (GLS) na regionalizacdo da vazdo média de longo periodo, o que permite nao sé levar em
consideracdo o erro amostral e o erro do modelo, mas também a correlagdo cruzada entre os dados das diversas estagoes. Estes
resultados sdo comparados com minimos quadrados ponderados (WLS) e minimos quadrados (OLS). Para geracdo dos
modelos foram utilizados como varidveis explanatorias caracteristicas climdticas e fisiogrdficas de 25 bacias do Estado do
Ceard. Os diferentes modelos foram comparados utilizando como critérios a variancia média de predicdo, a variancia do erro
do modelo e um coeficiente de determinacdo modificado. Devido a baixa correlacdo cruzada entre as vazoes médias de anos
concomitantes, os modelos GLS e WLS apresentam performances similares. O modelo adotado como regional é um WLS que

utiliza como varidveis explanatorias a declividade, a precipitacdo média, e percentual da bacia situada no cristalino.

Palavras-chave: Regionalizacdo; vazées médias; suprimento hidrico.

INTRODUCAO

A vazao média de longo periodo permite
caracterizar a maior vazao possivel de ser
regularizada em uma bacia permitindo a avaliacao
dos limites superiores (abstraindo as perdas) da
disponibilidade de agua de um manancial. A vazao
média de longo periodo é definida como a média
das vazoes médias anuais para toda a série de dados,
sendo denominada como especifica quando
dividida pela area da bacia hidrografica de interesse.

Para uma bacia com dados este cdlculo é
uma tarefa simples. No entanto, nem sempre hd
disponibilidade de dados de vazao ou séries
suficientemente longas para um determinado local
de interesse. Nestes casos o uso de informacao
regional torna-se importante para a obtencao de
estatisticas mais precisas em locais com séries curtas
ou sem dados.

Diversos estudos mostram a preferéncia de
alguns pesquisadores ao uso do modelo de

regressao GLS (Generalized Least Squares — minimos
quadrados generalizados), o qual leva em
consideracao a heterogeneidade da varidncia
amostral e a correlacao cruzada dos residuos do
modelo de regressao, tornando o modelo mais
robusto (Stedinger e Tasker, 1985; Stedinger e
Tasker, 1986b; Tasker e Stedinger, 1989; Madsen e
Rosbjerg, 1997; Muller e Fill, 1997; Pandey e
Nguyen, 1999; Kroll e Stedinger, 1999; Madsen et
al., 2002; Martins e Stedinger, 2002b; Markus et al,
2003; Reis Jr. et al, 2003; Reis Jr. et al, 2004; Reis Jr.
et al, 2005). A dificuldade na estimativa da matriz de
covariancia ainda é um limitador no uso mais amplo
deste tipo de regressao.

Para a proposta de regionalizacdo, as
caracteristicas fisiograficas e climdticas médias sao
consideradas como uniformes dentro de uma bacia,
podendo assim ser utilizadas como varidveis
explanatérias para os modelos que determinam a
vazao média de longo periodo. Virios estudos
ilustram o uso destas caracteristicas (Reimers, 1990;
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Riggs, 1990; Tucci, 1991; Vogel et al., 1999; Euclydes
e Ferreira, 2001; Goées e Campana, 2000; Tucci,
2002; Porto, 2003; Pedrollo e Ferreira, 2003;
Euclydes e Ferreira, 2003; Pinto e Alves, 2003).

No Estado do Ceara existe uma pequena
rede de estacoes fluvimétricas em operacao com
séries nao muito longas e mal distribuidas
espacialmente. Torna-se evidente a importancia do
uso adequado dos dados disponiveis, justificando o
estudo no escopo deste trabalho.

Neste trabalho, € introduzida uma
abordagem baseada no uso do modelo de regressao
GLS para a regionalizacdo das vazoes médias de
longo periodo. Os resultados obtidos com o GLS
foram comparados com WLS (Weighted Least Squares
— minimos quadrados ponderados) e o OLS
(Ordinary Least Squares — minimos quadrados).

Caracterizacao dos dados

Tabela 1 — Intervalo de variacao das variaveis

explanatorias
Varidvel \Minimo Maximo
Dec (m/km) 1,7 22,1
P (mm) 590 1152
CT (km) 9 264
CTD (km) 37 14309
DD (km™) 0,48 0,99
CAD (mm) 40 97
CN (mm) 64 83
Kc 1,2 1,9
Dir 1 8
Cr 0 100
L (m?/km?) 0 6146

Para este estudo foram utilizadas 25 estacoes
fluviométricas  (ver Figura 2) que cobrem
aproximadamente 50% do Estado do Ceard (-
02°46°,-41°26° e -37°13°,-07°50’). As estacoes
selecionadas tém uma série de no minimo 10 anos
de dados e nao estaio sob a influéncia de
reservatorios artificiais. A média de registros nas
estacoes € de 28 anos e as vazoes médias especificas
de longo periodo variam entre 21 e 348 mm. As
caracteristicas das estacoes estao apresentadas na
Tabela 5. Os dados climaticos e fisiograficos das
estacoes listados como varidveis explanatorias das
regressoes sao: (Dec) declividade em m/km, (P)
precipitacaio média em mm, (CT) comprimento do
talvegue em km, (CTD) comprimento total de
drenagem em km, (DD) densidade de drenagem

km™, (CAD) capacidade de armazenamento do solo
em mm (valor estimado considerando uma
profundidade média de 1 m), (CN) numero de
curva do SCS médio, (Kc) indice de compacidade
da bacia, (Dir) direcao dominante do rio principal,
seguindo uma numerac¢ao de 1 a 8 com o sentido
sul-norte igual a 1 e modificando a numeracio a
cada 45° no sentido horario, e (Cr) percentual da
bacia situada no cristalino e (L) espelhos de lagos
naturais e artificiais na bacia em m?/km? A Tabela
abaixo mostra o intervalo de variacao de cada uma
das varidveis explanatérias utilizadas.

METODOLOGIA

A regressao GLS (Generalized Least Squares —
minimos quadrados generalizados) foi
primeiramente utilizada pelo USGS (US Geological
Survey) e documentada em vdrios estudos (Stedinger
e Tasker, 1985, 1986a, 1986b; Tasker e Stedinger,
1989). Essa analise leva em consideracao diferentes
pesos para as vazoes observadas de acordo com o
tamanho da amostra, a correlacao cruzada com
outras estacoes e a estrutura do erro do modelo. Em
Stedinger e Tasker (1985) e (1986b) é demonstrado
que, quando o tamanho dos registros varia
amplamente e as vazoes apresentam correlacao
cruzada, o uso da técnica GLS resulta em maior
acuracidade na estimativa dos parametros, e em
Stedinger e Tasker (1986b) que este apresenta uma
tendenciosidade muito menor no estimador da
variancia dos residuos quando comparados com
WLS (Weighted Least Squares — minimos quadrados
ponderados) e OLS (Ordinary Least Squares —
minimos quadrados).

O estimador regional para a vazio média
especifica de longo periodo (p) de um dado local 4,
denotado por i; (o valor “observado” da varidvel

resposta), estd sujeito a um erro amostral g;, de tal
forma que

f;=y;+¢; parai=1,2,., Mestacoes (1)

onde

2 P
Efg]=0 e %, = Cov(ei,sj):{(js* R
Gsicsj psisj 1# ]

2
el

Aqui o ¢ a variancia do erro amostral de

fi; para o local i, e p(e;,¢;) € o coeficiente de

correlacao do erro amostral devido a correlacao
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entre as vazoes médias dos locais i e j, ou seja,
P, 1) -
O valor de p pode ser relacionado as

caracteristicas climaticas e fisiograficas de uma bacia
(Vogel et al., 1999) por

Ri:§0+§§in;+6i (3)

j=1

onde B, ¢ o valor constante do modelo de regressao;
B; sao os coeficientes que multiplicam as varidveis
explanatorias A; (j=1...p), ou seja, as caracteristicas
fisiograficas e climdticas utilizadas no modelo de
regressao; p € o nimero de varidveis explanatorias; e
0, o erro do modelo adotado. Assim, combinando
(1) e (3) tem-se que

i =Bo+ Zplﬁini"‘Tli (4)

=t

com 1; = £+9;. O erro do modelo segue as seguintes
caracteristicas

127

fho € Covlp, 8.):{05 =i (5)

Combinando as caracteristicas dos erros
amostrais (2) com as caracteristicas do erro do
modelo (5) obtém-se a matriz de covariancia A com
elementos

Uszi +o§ i=j 6
Aii :COV(ﬂpUi): o o (6)
Gsicei p(ﬂp:u]) 1# )

Em notacao matricial o modelo pode ser
escrito da seguinte forma

p=XB+n 1 Ay e Ap
ﬁ:(¥11 Plz ~-~E1M>T X =]. . (7)
B=(B0Bi Bp)" 1 Ay e Ay
n=0m Ny - VIM)T

O estimador de B e sua covaridncia sao
dados pela equacao (8), proposta por Tasker e
Stedinger (1986),

B — (XTA_1X)_1XTA_1;1 (8)
Cov(B) = XTATX)™!

onde a varidncia dos estimadores de B, Var[p], €
igual a diagonal principal da matriz de covaridncia
destes estimadores, Cov(B) , definida na equacao (8).
Como existe uma co-dependéncia entre a matriz de
covariancia (A) e o erro do modelo (2, equacao
12), as estimativas de [, sua covaridncia e a
estimativa do erro do modelo sao determinadas

iterativamente utilizando-se tanto a equacao (8)
como a (12).

Estimativa da matriz de covariancia

A estimativa da matriz de covariancia,
excetuando-se a variancia do erro do modelo, pode
ser feita sabendo que

2
CHE VAR[M=% (9)

-

€ que a covaridncia entre ;e fi; €

COV(l:lhﬂ-j):%pij (Stuart e Keith, 1994), onde n é

o numero de anos da série de vazoes médias anuais;
G, ¢ desvio padrao da série de vazoes médias anuais
na estacao i; € p; € a correlacao entre as vazoes
médias anuais das estacoes i e j. VAR[;] é a
estimativa local da varidncia do erro amostral de; .

Assim, tem-se

00
o COV(Plia}li) n Pij
P, 1) = = — = =Pi (10)
VAR[E, [VARE, | %i0;
n
S0 = Py

Para levar em consideracao a possivel
diferenca entre os tamanhos dos registros, pode-se
usar a correcao proposta por Martins e Stedinger
(2002a).

n..
PR, 1) = < Pij (11)
(nj +n)(n; +ny)

onde n; € o periodo com dados em ambas estacoes i
€ j, € n; (n;) o periodo com dados somente na
estacaoi (j).

A estimativa de o2 pelo método dos

momentos segue a solucao dada por Stedinger e
Tasker (1985), sujeita a condicao o2 20 ¢é
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o = =XBTA (u-XP) (12)
° M-p-1

onde p é um vetor com os valores amostrais de
vazoes médias especificas de longo periodo, e M o
numero de estacoes utilizadas na regionalizacao.

Como mostrado anteriormente a ¢ é funcao de G§

assim como f. Como ja mencionado na secao

. 2 A -
anterior, os valores de Os e [ sao calculados

simultaneamente utilizando as equacoes (8) e (12).
O valor de ¢} pode ser visto como uma
medida de heterogeneidade dos residuos do
modelo. Quando o modelo regional selecionado é
uma constante, o referido valor pode ser visto como
uma medida da heterogeneidade das vazoes médias
de longo periodo (Madsen e Rosbjerg, 1997).
Quando na matriz de covaridncia (&),
apresentada na equacao (6), a parcela p(i,j;) €

nula para qualquer par de estacoes (ij), o GLS
reduz-se ao WLS. Neste caso, tem-se elementos
apenas na diagonal principal, ou seja, quando i=j na
equacao 6. Se além disto, a variancia amostral (ofi )
é nula para qualquer que seja i, a matriz de
covariancia reduz-se a 21 (equacao 6, quando i=j),
onde I é a matriz identidade, obtém-se o OLS
classico.

Deve-se ressaltar que o uso de estimadores
amostrais de p; pode resultar em uma matriz
covariancia (A) que nem sempre é positiva definida
devido a incertezas e variacoes na extensao de dados
concomitantes. Para evitar estes tipos de problemas
Tasker e Stedinger (1989) propuseram relacionar p;
com a distancia entre as estacoes (d;). Entao, em vez
de utilizar o estimador da correlacio amostral py,
pode-se utilizar como estimador:

‘Si =f3(dij) (13)

Se a relacao correlacao-distincia nao é
clara, pode se assumir uma estrutura correlacional
homogénea (p=p), onde p € o coeficiente de
correlacao regional médio (Martins e Stedinger,
2000). Logo, o estimador da matriz de covariancia é
obtido substituindo os seus componentes definidos
pelas equacoes 9, 10, 11, 12 e 13 na equacao 6.

Analise da performance dos modelos

Na analise de performance dos modelos sao
utilizadas a varidncia média de predicao, a variancia
do erro do modelo ¢ uma versaio modificada do
coeficiente de determinacao.

A varidncia média de predicao (VMP) é
utilizada como medida de quao bem os modelos
OLS, WLS e GLS podem prever a varidvel resposta
para uma nova bacia. Esta medida foi proposta por
Tasker e Stedinger (1989) da seguinte forma

1 M
VMP =2 +qzxi(xTA*X)*lxiT (14)
M =1

onde x; é o vetor linha com o valor um na primeira
coluna e nas restantes as caracteristicas fisiograficas
de uma nova bacia (Tasker e Stedinger, 1986).

No método dos minimos quadrados
classicos (OLS) pode-se dividir a variabilidade total
(SST) presente nos dados em duas componentes: a
variabilidade nao explicada pelo modelo (SSE) e
aquela explicada pelo modelo (SSR), assim a
proporcao de variabilidade nos dados explicada
pelo modelo € o coeficiente de determinacao R?
dado por

R? =1-35E (15)
SST

com SST=X(f; ~)* € SSE=X(f; —;)’
Entretanto, para os modelos GLS e WLS
essa féormula nao prové a quantidade desejada
porque os termos SSE e SST levam em conta tanto o
erro amostral como o erro do modelo. Logo, um
estimador natural para estes modelos que descreve a
real soma do erro quadrado do modelo é Moy, o

que nos leva ao uso de um coeficiente de
determinacao como aquele proposto por Reis et al.
(2004). Este descreve a fracao da real variabilidade
de ;i explicada pelo modelo como

Mo} (16)
MGEZS + 2 _}10)2

2 -
Réiswis =1—

onde [i, é a constante do modelo WLS ou GLS

quando nenhuma varidavel explanatéria é usada.
RESULTADOS E DISCUSSAO

A Figura 1 mostra a dependéncia linear da
vazao média anual com as areas das bacias. No
entanto, nao podemos considerar a vazao especifica
constante, pois esta consideracao significaria
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incorrer em erros significativos para nossa regiao de
estudo (ver Tucci, 2002).

A fim de aplicar o método GLS, a estrutura
de correlacao entre as vazoes das diversas bacias
deve ser identificada. A estrutura correlacional da
regiao foi analisada em maior detalhe plotando-se os
coeficientes de correlacao estimados e as distancias
entre as respectivas estacoes, grifico este nao
apresentado no trabalho. Analisando este grafico,
verifica-se que ha uma total dispersio dos pontos
plotados, logo, conclui-se que a distancia entre as
estacoes nao explica a variacdo da correlacao
cruzada entre vazoes médias anuais. Logo, como
sugerido por Martins e Stedinger (2000), uma
estrutura de correlacao homogénea foi assumida, ou
seja, um coeficiente de correlacio médio foi
admitido.
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Figura 1 — Relacao linear entre as vazoes médias anuais e
as areas das bacias hidrograficas das estacées

fluviométricas.

Foram testados 2048 modelos em cada
método de regressao para a vazao média especifica
de longo periodo, correspondendo a todas as
combinacoes possiveis das 11 caracteristicas das
bacias utilizadas como varidveis explanatérias. Destes
foram selecionados previamente, baseado na
precisao da estimativa dos parametros B dos
modelos, 15 modelos para o GLS, 15 para o WLS e
18 para o OLS (Foram selecionados os modelos
cujos parametros B’s eram significativos pelo menos
ao nivel de confianca de 90%). A partir desta
selecao foram escolhidos os que apresentavam as
menores variancias médias de predicao, as menores
variancias do erro do modelo e maiores coeficientes
de determinacao.

Os modelos GLS e WLS foram selecionados
pelos critérios acima mencionados e utilizam
combinacoes das variaveis explanatorias:
declividade, precipitacio média, comprimento do
talvegue, comprimento total de drenagem, CN

médio e percentual da bacia situada no cristalino.
Os valores dos parametros e seus desvios padroes
(entre parénteses) podem ser observados nas
Tabelas 2 e 3, respectivamente. Nas referidas tabelas
todos os parametros sao significativos ao nivel de
confianca de 99%, com excecdo daqueles indicados
por * ou ** os quais refere-se a parametros
significativos a 95% e 90%, respectivamente.

Na regressao OLS foi utilizado o mesmo
procedimento acima citado. De acordo com os
critérios analisados destacam-se os modelos que
utilizam como varidveis explanatérias: declividade,
precipitacio média, comprimento de talvegue,
direcao dominante do rio principal e percentual da
bacia no cristalino. No entanto, a titulo de
comparacao a Tabela 4 apresenta os mesmos
modelos utilizados no GLS e WLS.

Nas Tabelas 2, 3 e 4 sao também
apresentados: os  coeficientes das varidveis
explanatorias e os respectivos desvios padrao destes
coeficientes, o coeficientes de determinacao
modificado (R?,), a variancia do erro do modelo e a
variancia média de predicao para os modelos GLS,
WLS e OLS, respectivamente. Nestes modelos as
varidveis explanatorias foram centralizadas pelo
valor médio da respectiva varidvel utilizando os
valores de todas as bacias. Para os modelos GLS e
WLS, a comparacdo do R* com o R%*; mostrou
claramente que o uso do R® subestima o percentual
da varidncia explicada pelo modelo, devido esta
ultima medida nao levar em consideracao o erro do
modelo em estudo, como podemos observar nas
equacoes (15) e (16).

Usando a varidncia média de predicao e a
variancia do erro do modelo como critérios de
performance para a selecio do modelo verifica-se
que os modelos de numero 3 apresentam os
menores valores para ambas as medidas, sendo os
valores para o GLS e WLS similares ¢ o do OLS bem
superiores aos primeiros.

No que concerne ao coeficiente de
determinacio modificado (R®;) observa-se que os
modelos (3) nas Tabelas 2, 3 e 4 apresentam altos
coeficientes de determinacao, com valores 92%,
92% e 74% para o GLS, WLS e OLS,
respectivamente.

Contudo, para estes modelos, o teste de
significancia dos parametros para os métodos GLS e
o WLS mostra que o valor do parimetro do CN
médio ¢ significativo somente ao nivel de 95%. Ja o
modelo de nimero 4 tem todos seus parametros
significativos ao nivel de 99% e conta com os valores
para os critérios de performance analisados
proximos do modelo 3. Além disso, o uso do
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modelo 4 é mais simples pois contém trés varidveis explana-

Tabela 2 — Modelos de regressao GLS selecionados para [l em milimetros.

Coeficientes R Varidncia Varidncia Varidncia
Modelos | .~ P cr > N o (%‘) do Erro doMédia ~ Média de
onst r Modelo Amostral  Predicdo
_ %
1 01,38 0,25 _ 0,004* 0,96 30 (23,0)? (13,0)? (26,4)?
(7,09) (0,05) (0,002) (0,24)
9 91,00 0,24 0,30 _ 0,90 34 (20,3)? (12,4)? (23,8)?
(6,68) (0,04) (0,10 (0,23)
N i ®
3 92,38 0,29 0,41 4,36% 1,31 99 (15,0)? (12,0)? (19,2)?
(6,09) (0,04) (0,10) (1,81) (0,25)
4 89,80 7,96 0,19 _ _ _ 0,74 90 (17,9)2 (13,2)2 (92,2)2
(6,26) (2,39) (0,04) (0,22)
Tabela 3 — Modelos de regressio WLS selecionados para |l em milimetros.
Coeficientes R’ Varidncia Varidncia Varidncia
Modelos | .~ P cr D' N o (%‘) do Erro doMédia ~ Média de
onst r Modelo Amostral  Predicdo
_ %
1 01,26 0,25 _ 0,004* 0,96 30 (23,1)? (12,0)? (26,4)?
(6,88) (0,05) (0,002) (0,24)
9 01,92 0,24 0,31 _ 0,90 34 (20,4)? (12,3)? (23,8)?
(6,47) (0,04) (0,10) (0,23)
N i ®
3 92,90 0,29 0,41 4,33*% 1,31 99 (15,0)? (11,0)? (19,1)?
(5,84) (0,04) (0,10) (1,81) (0,25)
4 90,81 8,02 0,19 _ _ _ 0,74 90 (18,0)2 (13,2)2 (92,3)?2
(6,06) (2,40) (0,04) (0,22)
Tabela 4 — Modelos de regressao OLS selecionados para |l em milimetros.
Coeficientes R Varidancia Varidncia Varidncia
Modelos | b P cf b N C (%‘) do Erro doMédia  Meédia de
onst r Modelo Amostral  Predicdo
_ %
1 103,51 0,30 _ 0,005% 1,01 67 (39,6)?2 (15,9)2 (42,7)?2
(7,93) (0,06) (0,002) (0,29)
9 103,51 0,28 0,43 _ 0,94 70 (37,2)? (14,9)? (40,1)?
(7,45) (0,05)  (0,14) (0,27)
N i ok
3 103,51 0,33 0,49 4,88%* 1,45 74 (35,1)2 (15,7)2 (38,4)2
(7,02) (0,06)  (0,13) (2,55) (0,37)
4 103,51 7,72 0,23 _ _ _ 0,75 74 (35,0)2 (14,0)2 (37,7)2
(6,99) (2,03) (0,05) (0,27)

Nas Tabelas 2, 3 e 4: D’ — declividade, P’ — precipitacao média, CT’ — comprimento do talvegue, CTD’ — comprimento total
de drenagem, CN’ — CN médio e Cr’ — percentual da bacia no cristalino. Todos estes centralizados por suas respectivas
médias.

Desvio padrao de cada coeficiente encontra-se entre parénteses abaixo de seu valor identificado. Todos os parametros sao
significativos ao nivel de confianca de 99%, exceto os assinalados (*) 95% e (**)90%.
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Figura 2 — Distribuicdo espacial das estacées fluviométricas utilizadas e suas respectivas bacias de contribuicao.

térias enquanto o modelo 3 tem quatro variaveis
explanatorias a serem determinadas.

Os modelos GLS e WLS apresentam
resultados, bem semelhantes devido a baixa
correlacao cruzada entre os dados de vazao
concomitantes, ﬁ{@i;@i}zgxlo*‘. Logo, o estimador

regional para a vazao especifica média de longo

periodo ( ), em mm, para os dados analisados € o

modelo WLS4.

No modelo apresentado na equacgao (17)
o valor esperado da vazao média de longo periodo,
em mm, é expresso em termos das varidveis
explanatérias e nao das correspondentes
normalizadas, assim este pode ser utilizado

aplicando diretamente os valores das varidveis da
bacia para a qual deseja-se estimar o parametro.

E[i] = —159,53+8,02D + 0,29P + 0,74Cr (17)
onde a declividade D é utilizada em m/km, a
precipitacao média P ¢é utilizada em mm, e o Cré o
percentual da bacia situada no cristalino.

Para a maior acuracidade dos resultados é
importante utilizar as varidveis dentro da variacao
dos dados utilizados no modelo identificado,
estando D entre 1,7 e 22,1 m/km, P entre 590 e
1152 mm, e Cr entre 0 e 100%.

A Figura 3 mostra as séries de vazoes
observadas e calculadas para cada uma das
estacoes. Para a determinacao dos valores
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estimados das estacOes foi omitida uma estacao

apos outra, seqien

Tabela 5 — Caracterizacao das 25 estacoes fluviométricas utilizadas neste estudo.

ID Nome Rio Municipio Respons.  Operadora  Latit. Long. N°Dados
01 |Croata Macambira Croata ANA CPRM -4:24:56  -40:54:42 18
02 |Faz. boa esperanca |Poti Castelo do Piaui ~ ANA CPRM -5:13:23  -41:44:15 35
03 [Moraujo Coreau Moratjo ANA CPRM -3:27:53  -40:41:50 19
04 |Granja Coreat Granja ANA CPRM -3:07:15  -40:49:15 25
05 [Faz. cajazeiras Acarau Hidrolandia ANA CPRM -4:22:43  -40:32:48 37
06 |Acude araras Acarau Santa Quiteria DNOCS DNOCS -4:14:00  -40:27:00 13
07 |Trapia Rch. dos Macacos ~ Santa Quiteria ANA CPRM -4:11:42  -40:19:40 30
08 [Groairas Groairas Groairas ANA CPRM -3:54:32 -40:22:48 18
09 [Faz. bela vista Conceicao Forquilha ANA CPRM -3:49:29  -40:11:15 17
10 |[Sitios Novos Sao Goncgalo S.Gong. Amarante ANA Desativada  -3:44:59  -38:57:18 25
11 |[Umarituba novo Sao Goncgalo S.Gon¢. Amarante ANA CPRM -3:40:14  -38:58:57 13
12 |Barra nova Pacoti Redencao ANA CPRM -4:11:36  -38:46:47 18
13 |Cristais Pirangi Cascavel ANA CPRM -4:29:59  -38:21:40 32
14 |Arneiroz Jaguaribe Arneiroz ANA CPRM -6:19:26  -40:09:38 54
15 [Malhada Rch. Conceicao Saboeiro ANA CPRM -6:38:44  -39:57:34 21
16 |[Sitio conceicao Carius Carius ANA Desativada  -6:34:00  -39:30:00 13
17 |[Sitio Poco Dantas |Dos Bastidores Carius ANA CPRM -6:33:30  -39:30:33 35
18 |[Carius Carius Carius ANA CPRM -6:38:50  -39:29:56 16
19 |Iguata Jaguaribe Iguati ANA CPRM -6:22:22  -39:17:33 62
20 |Sitio lapinha Salgado Missao velha ANA CPRM -7:12:43  -39:07:57 26
21 |Podimirim Rch. dos porcos Milagres ANA CPRM -7:17:59  -38:59:40 30
22 |Lavras mangabeira |Salgado Lavras mangabeira ANA Desativada  -6:45:00  -38:58:00 28
23 |Ico Salgado Ico ANA CPRM -6:24:23  -38:52:20 32
24 |Senador Pompeu |Banabuiu Senador Pompeu  ANA CPRM -5:35:42  -39:22:52 51
25 |Quixeramobim Quixeramobim Quixeramobim ANA CPRM -5:12:40  -39:17:33 43
Fonte: Agéncia Nacional de Aguas - ANA
cialmente, sendo um modelo de regressao gerado
a cada passo com as estacoes restantes para a CONCLUSAO

estimativa da vazao média de longo periodo da
estacao omitida.

No estudo de regionalizacio da vazao
média especifica de longo periodo para o Estado
do Ceara, foram utilizadas como variaveis
explanatérias sete caracteristicas climaticas e
fisiograficas para 25 estacoes fluviométricas.

Para a vazao média especifica de longo
periodo foi utilizado o método de regressao GLS
(Generalized Least Squares — minimos quadrados
generalizados) e seus casos particulares, WLS
0 L Y N T (Weighted Least Squares — minimos quadrados
o2 4 5 8 W B W ¥ B 20 22 24 26 ponderados) e OLS (Ordinary Least Squares —

Estacoes minimos quadrados). Foram analisadas todas as
combinacoes possiveis para as onze caracteristicas
das bacias, sendo testados 2048 modelos para cada
método de regressio. Entre estes foram
selecionados os modelos cujos pardmetros fossem

Qlp estimada

Qlp observada

Vazdo (m 3/s)
©  on

Figura 3 — Vazdes médias anuais de longo periodo
observas e estimadas pela equacao (17).
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significantes estatisticamente ao nivel de 95%,
além de apresentarem pequenos valores para as
variancias do erro dos modelos e variancia média
de predicao.

Os modelos do tipo GLS e WLS obtiveram
valores muito parecidos devido a baixa correlacao
cruzada entre vazoes, tornando quase indiferente a
utilizacao de qualquer um dos métodos. Por
simplicidade foi adotado como estimador regional
da vaziao especifica média de longo periodo o
modelo WLS, o qual utiliza como varidveis
explanatorias a declividade, a precipitacao média e
percentual da bacia situada no cristalino.

Assim, para essa regido de estudo a
aplicacao da estrutura GLS nao determinou
melhorias na acuracidade do modelo regional. No
entanto com o uso desta para outros locais pode-se
obter modelos com significativas melhorias sobre
os WLS.
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Regional  Regression  Models

Streamflower Ceara State

of Annual

ABSTRACT

Water resources studies, particularly for water
supply, require estimates of annual streamflow, very often
for ungauged basins. Thus, regionalization is needed to
determine the water yield of a basin in the State of Ceara
with little or no data. This paper introduces the use of
Generalized Least Squares (GLS) for regionalizing
annual streamflow, by which it is possible to take into
account not only the sampling variance and the model
error, but also the inter-site annual streamflow
correlation. The GLS results were compared with the
results obtained with Weighted Least Squares (WLS) and
Ordinary Least Squares (OLS) vegressions. Different
models were generated by using different combinations of
climatic and physiographic characteristics of 25 basins as
explanatory variables. These models were analyzed using
as criteria the standard deviations of all parameters, the
model error variance, the average variance of prediction
and a pseudo determination coefficient. Due to the low
inter-site correlation observed between concurrent annual
streamflow records, both GLS and WLS have a similar
performance. The regional model adopted for the annual
streamflow of Ceara State was a WLS with slope, average
precipitation and percentage of the watershed located in
the crystalline soil as explanatory variables.
Key-words: supply;

streamflows

Regionalization;  water mean



