UNIVERSIDADE FEDERAL DO CEARA
CENTRO DE TECNOLOGIA
CURSO DE ENGENHARIA CIVIL

LUIS FERNANDO DE SOUZA MOREIRA

CALIBRACOES DE MULTIPLOS MODELOS HIDROLOGICOS EM DIFERENTES
PASSOS DE TEMPO: PREVISAO DE VAZAO COM DADOS ESCASSOS

FORTALEZA
2022



LUIS FERNANDO DE SOUZA MOREIRA

CALIBRACOES DE MULTIPLOS MODELOS HIDROLOGICOS EM DIFERENTES
PASSOS DE TEMPO: PREVISAO DE VAZAO COM DADOS ESCASSOS

Trabalho de Concluséo de Curso
apresentado ao Curso de Engenharia Civil
da Universidade Federal do Ceara, como
requisito parcial para obtencéo do titulo de
Bacharel em Engenharia Civil.

Orientador: Prof. Dr. Eduardo Séavio
Passos Rodrigues Martins

FORTALEZA
2022



Dados Internacionais de Catalogacdo na Publicacao
Universidade Federal do Ceara
Sistema de Bibliotecas
Gerada automaticamente pelo médulo Catalog, mediante os dados fornecidos pelo(a) autor(a)

M837c  Moreira, Luis Fernando de Souza.
Calibrac6es de multiplos modelos hidrol6gicos em diferentes passos de tempo : previsao
de vazdo com dados escassos / Luis Fernando de Souza Moreira. — 2022.
73 f. :il. color.

Trabalho de Concluséo de Curso (graduacao) — Universidade Federal do Ceara, Centro
de Tecnologia, Curso de Engenharia Civil, Fortaleza, 2022.
Orientacédo: Prof. Dr. Eduardo Savio Passos Rodrigues Martins.

1. Modelos hidrologicos. 2. Escala temporal de calibragéo. 3. Escassez de dados. I. Titulo.

CDD 620




LUIS FERNANDO DE SOUZA MOREIRA

CALIBRACOES DE MULTIPLOS MODELOS HIDROLOGICOS EM DIFERENTES
PASSOS DE TEMPO: PREVISAO DE VAZAO COM DADOS ESCASSOS

Trabalho de Concluséo de Curso
apresentado ao Curso de Engenharia Civil
da Universidade Federal do Ceara, como
requisito parcial para obtencéo do titulo de
Bacharel em Engenharia Civil.

Aprovado em 18/02/2022.

BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. Eduardo Savio Passos Rodrigues Martins (Orientador)
Universidade Federal do Ceara (UFC)

Prof. Dr. Dirceu Silveira Reis Janior
Universidade de Brasilia (UnB)

Me. Alyson Brayner Sousa Estacio
Universidade Federal do Ceara (UFC)



A Deus, porque dele, e por meio dele, e

para ele sdo todas as coisas.
A Nara, amada esposa, dadiva divina.

A0S meus pais, guias pacientes.



AGRADECIMENTOS

Ao Deus Trino, por sua bondade eterna e por sua graca imensuravel e

irresistivel.

A Nara, pelo apoio, paciéncia e carinho ternos e abundantes e pelo dom da

vida matrimonial.

Ao0s meus pais e irmas, pelo amparo familiar e pela compreenséao dos dias

ausentes.

Ao Prof. Dr. Eduardo Sé&vio Passos Rodrigues Martins, pela intensa
orientacdo académica e profissional, pela confianca depositada, pela motivacéo e

pelos conselhos.

Ao Prof. Dr. Dirceu Silveira Reis Junior, por suas contribui¢cdes cruciais para

esta pesquisa e pelo vasto conhecimento disponibilizado.

Ao Me. Alyson Brayner Sousa Estacio, pela grande atencdo dispensada a

este trabalho, bem como pelas sugestdes precisas e explicacdes detalhadas.

Aos colegas e amigos da Fundacéo Cearense de Meteorologia e Recursos
Hidricos e da Universidade Federal do Ceara que contribuiram para minha formacao,
influenciando direta ou indiretamente neste trabalho, e aos amigos mantidos desde o
colégio, pela rede proxima de apoio.

A Fundac&o Cearense de Meteorologia e Recursos Hidricos, pela bolsa de

pesquisa.



RESUMO

A escassez de dados de vazao observada, especialmente em regibes em
desenvolvimento, como o estado do Ceara, dificulta a gestdo de recursos hidricos, na
medida em que esta se apoia na modelagem hidrolégica. Por isso, é mister um estudo
local que avalie o quao refinadas as séries de vazao devem ser para que se possam
prever vazdes em diferentes escalas de tempo. Neste trabalho, sao feitos
experimentos com bacias hidrograficas de 21 estacfes fluviométricas do Ceara,
utilizando os modelos de Budyko, de Fu, GR1A, GR2M e GR4J, de modo a investigar
os efeitos de calibracdes realizadas em escalas menos refinadas que as
convencionais, a partir do coeficiente NSE calculado em diferentes escalas.
Experimentos com uso de validacdo cruzada sédo executados, em face das limitacdes
previamente verificadas da calibracédo e da validacao tradicionais com periodos fixos.
Os modelos anuais obtiveram bons resultados, com ressalva para o desempenho de
Budyko nas bacias de solo sedimentar. O modelo mensal apresentou bons resultados
guando calibrado com dados anuais observados ou mesmo com dados provenientes
de Budyko (exceto em bacias sedimentares). O modelo diario ndo apresentou boa
performance quando calibrado em escalas temporais maiores, tendo sido rejeitado ja

nos experimentos iniciais.

Palavras-chave: modelos hidroldgicos; escala temporal de calibracédo; escassez de

dados.



ABSTRACT

The scarcity of observed flow data, especially in developing regions, such as the state
of Ceara, limits the management of water resources in Ceard, since it relies on
hydrological modeling. For this reason, a local study is necessary to evaluate how
refined the flow series should be in order to be effective to predict flows at different
time scales. In this study, experiments are carried out with watersheds of 21
fluviometric gauge stations in Ceara, using Budyko’s, Fu’s, GR1A, GR2M and GR4J
models, in order to investigate the effects of calibrations performed at less refined
scales than the conventional ones, based on the NSE coefficient computed at different
scales. Experiments using cross-validation are performed, given the previously verified
limitations of traditional calibration and validation with fixed periods. The annual models
performed well, with an exception for Budyko's performance at the sediment soll
basins. The monthly model performed well when calibrated with observed annual data
or even with data from Budyko (except in sedimentary basins). The daily model did not
perform well when calibrated on longer time scales, and was rejected already in the

early experiments.

Keywords: hydrologic models; calibration time scale; data scarcity.
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1 INTRODUCAO

A modelagem tem um papel de grande relevancia na engenharia, pois
permite a apreensao de problemas reais por meio de medic¢des realizadas a partir de
experimentos com modelos, que ndo envolvem grande 6nus de tempo ou materiais,
viabilizando, assim, a aplicacdo de conhecimentos cientificos a tais problemas. O
desenvolvimento crescente da computacdo tem viabilizado, cada vez com menos
custos, nas Ultimas décadas, a execucao de rotinas computacionais que fazem uso
de modelos diversos. Neste trabalho, modelos hidroldgicos sdo empregados para
simular vazoes, levando-se em conta escassezes de dados de vaz&o observada para

calibracao.

Nos topicos seguintes desta introducdo, sdo apresentadas as tematicas
envolvidas na contextualizacao deste estudo, de forma resumida, de modo a expor 0s
problemas por ele abordados. Comp8em também este capitulo os objetivos deste

trabalho, bem como a descricdo de sua estrutura.

1.1 Modelagem Hidrolégica e Calibracdes

Na area de Gestdo de Recursos Hidricos, os problemas enfrentados
dependem de fendmenos naturais complexos e de larga escala, sendo amplos e
duradouros os impactos das decisdes tomadas. Por exemplo, a operacdo de
reservatorios para suprir a demanda por agua é bastante complexa e exige a avaliagao
de varios cenarios, o que somente pode ser feito por meio de modelagem. Um
problema cientifico anterior esta relacionado a compreenséo da formacao dos fluxos
nos rios em uma bacia hidrogréafica. Nesse caso, os modelos utilizados sdo chamados

de modelos chuva-vazdo ou modelos hidrolégicos.

Modelos hidroldgicos buscam representar fendmenos naturais que regem
a geracao de escoamento de agua em uma bacia hidrogréfica. Bacia hidrografica pode
ser definida como uma area que drena agua para um mesmo exutério, sendo,
portanto, determinada por caracteristicas topograficas (Chow et al., 1988). Assim, a
chuva que precipita sobre toda uma bacia hidrografica pode gerar vazbes, que se

direcionam para o exutdrio. Assim como a precipitacdo e o escoamento superficial,
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que sdo etapas do ciclo hidroldgico, outros fenémenos desse ciclo impactam na vazao

resultante, como a evaporacéo e a infiltracao.

Para calcular com precisdo a vazado gerada a partir da agua precipitada,
modelos hidrolégicos fazem uso de equacionamentos para representar 0S processos
hidrolégicos, de maneira mais ou menos detalhada, de tal forma que o desempenho
desses modelos depende de parametros numéricos. O calculo dos parametros que
otimizam a representatividade de uma bacia hidrografica por um modelo hidroldgico é
chamado de calibragcdo. Tal processo é necessério devido a impossibilidade de se
medirem fisicamente parametros que representam componentes da bacia inteira ou
mesmo que exprimem conceitos abstratos.

A calibracéo determina, entdo, os parametros de forma indireta, a partir da
minimizagdo ou maximizacdo de uma funcdo matemética. Como modelos chuva-
vazao visam representar a geracao de escoamento huma bacia, a calibracdo faz uso
de séries de vazao observada, obtidas a partir de estacdes fluviométricas, para avaliar
o desempenho dos parametros. A aludida fungcdo matematica, chamada de funcao
objetivo, é, portanto, uma medida que relaciona a série de vazdo observada com a
série de vazdo simulada pelo modelo em um mesmo periodo e tenta quantificar a
proximidade ou a distancia estre estas duas séries.

No caso de calibragcdo automatica, algoritmos computacionais realizam
calculos para identificar o conjunto de parametros que otimiza uma determinada
funcdo objetivo, sem a necessidade de interferéncia do modelador ao longo do

processo.

1.2 Escalas de Tempo e Familias de Modelos Hidrol6gicos

Modelos hidrolégicos estimam a vazao de rios em diferentes escalas de
tempo, sendo as escalas diaria, mensal e anual as mais comuns. Os varios processos
do ciclo hidrolégico em uma bacia hidrogréafica apresentam maior ou menor relevancia
em um modelo hidrolégico a depender da escala de tempo para a qual ele foi
construido, uma vez que tais processos naturais podem ser responsaveis por grande
parte do fluxo de agua numa determinada escala, enquanto se tornam relativamente

despreziveis em passos de tempo maiores. Por isso, modelos que operam em escalas
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distintas tendem a enfatizar diferentes componentes e fenémenos naturais, e,
portanto, possuem, em geral, conjuntos diferentes de parametros.

Existem, ndo obstante, familias de modelos hidrolégicos, ou seja, conjuntos
de modelos que foram projetados conjuntamente para diferentes escalas de tempo.
Essas familias permitem atender as diferentes demandas de planejamento de
recursos hidricos, as quais podem ser de prazo mais curto ou longo.

A escolha da escala de tempo da modelagem hidrolégica depende
fortemente da disponibilidade de dados, tanto de entrada para o modelo, por exemplo,
precipitacdo, como também de calibragdo do modelo, ou seja, vazao observada,
sendo geralmente este Ultimo caso o fator limitante. Dados em escalas de tempo
menores sdo mais escassos e de qualidade mais duvidosa. A escassez de dados €,
geralmente, mais grave em regides menos desenvolvidas, como o estado do Ceara,
que, ndo obstante, possui um histérico de secas de grandes impactos. Também nesse
contexto, os dados de vazdo observada sdo mais escassos que 0s de precipitacao,
ou seja, a rede estacdes fluviométricas fornece um conjunto de dados menos
satisfatorio que a rede de postos pluviométricos.

Apesar de haver a possibilidade de um modelo diario ser utilizado para
obter resultados acumulados mensais ou anuais, uma conversao de escala maior,
menos refinada, para menor ndo € possivel a priori, pois escalas menores apresentam
outras variabilidades, devido aos processos hidroldégicos que ganham relevancia,
deixando de ser despreziveis, conforme ja exposto, e também por causa da propria
sazonalidade climatica da escala menos refinada, ndo levada em conta nas
simulac¢des de passo de tempo maior. A despeito de os dados observados em escalas
maiores serem geralmente obtidos a partir da agregacdo de escalas menores, ha
bancos de dados que disponibilizam apenas escalas maiores, menos falhas
(Vorosmarty et al., 1998). Quanto a estimativas de vazdo que nao exigem dados
prévios de vazao observada, ha maior viabilidade em escalas maiores, devido sua
menor variabilidade. Assim, a escassez de dados em escalas menores, mais
refinadas, constitui um desafio para a modelagem hidroldgica, e, consequentemente,
para a gestado de recursos hidricos mais detalhada.

N&o obstante, a escassez de dados de vazdo observada em paises em
desenvolvimento leva alguns modeladores a calibrar modelos hidrolégicos com dados
em escalas maiores, ou seja, de intervalos de tempo mais longos, pratica essa que

instiga investigacdes acerca de sua validade (Vorosmarty et al., 1998; Pandey et al.,
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2008; Sudheer et al., 2007). Ora, se um modelo pode ser calibrado com dados numa
escala maior do que a sua escala de computacdo de vazao, pode-se dizer que a
exigéncia do modelo por dados observados é menor. Assim, € possivel avaliar a
escala maxima, ou seja, com maior passo de tempo, de dados observados que pode

calibrar eficientemente determinado modelo.

1.3 Objetivos

Diante dos problemas enfrentados pela gestéao de recursos hidricos, no que
diz respeito a necessidade de previsdo de vazdes via modelagem hidroldgica, a qual
depende de disponibilidade de dados de vazdo observada, em termos tanto de
guantidade como de qualidade desses dados, foram estabelecidos os objetivos geral

e especificos deste trabalho.

1.3.10bjetivo Geral

Investigar o quéo refinado o passo de tempo do dado de vazao observada
precisa ser para que se possam prever vazdes no Ceard em diferentes escalas de

tempo, ou seja, para que modelos hidrologicos sejam calibrados eficientemente.

1.3.20bjetivos Especificos

O intento do objetivo geral foi distribuido entre os seguintes objetivos

especificos:

a) avaliar o desempenho dos modelos hidroldgicos, incluindo os de uma
mesma familia escolhida, para representar vazées no Ceara, por meio
da calibragédo e validacdo dos modelos em suas escalas de tempo
originais (anual, mensal e diaria);

b) calibrar e validar os modelos hidroldgicos escolhidos utilizando dados de
vazao observada em escalas temporais menos refinadas;

c) determinar, para vazdes simuladas em cada um dos trés passos de
tempo, a escala temporal de dados necessaria para eficientes

calibracoes.



14

1.4 Estrutura da Monografia

Esta monografia possui cinco capitulos, sendo a introdu¢do o primeiro
deles. A revisao bibliografica constitui o segundo, aprofundando conceitos e os temas
introduzidos e resgatando importantes pesquisas prévias que se relacionam com o
tema. O terceiro capitulo apresenta os materiais e métodos adotados, detalhando
também os dados de entrada utilizados e as etapas deste estudo. Os resultados
obtidos, acompanhados de discussfes relacionadas, sdo encontrados no capitulo
quatro. O ultimo capitulo traz as conclusdes do trabalho, sumarizando avancos

alcancados e propondo recomendacgdes para futuras pesquisas.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Os itens subsequentes apresentam uma revisao bibliografica dos principais
temas e conceitos associados a esta pesquisa, recuperando defini¢cdes relevantes da

literatura e estudos realizados anteriormente, bem como resultados prévios.

2.1 Tipologias de Modelos Hidroldgicos

Modelos hidrologicos estdo entre 0s mais importantes para a gestdo de
recursos hidricos e visam estimar os fluxos de agua em uma bacia hidrografica, os
quais se devem, primeiramente, a precipitacdo, o que explica a terminologia
alternativa de modelos chuva-vaz&o. Para estimar a vazdo no exutdrio de uma bacia
hidrogréfica, esses modelos possuem representacdes, algumas mais detalhadas,
outras menos, de fendbmenos naturais associados ao ciclo hidrolégico.

Modelos chuva-vazéo se apresentam em diversos tipos. Conforme revisam
Jajarmizadeh et al. (2012), quanto a forma de representacdo dos fenémenos,
diferenciam-se modelos matematicos e fisicos. Os modelos matematicos utilizam
variaveis numeéricas como entrada, e calculam varidveis numéricas de saida a partir
de uma sequéncia definida de passos logicos. J4 os modelos fisicos sdo uma forma
de representacdo fisica em pequena escala de um sistema real maior. Devido a
velocidade de implementacdo proporcionada pelo avango computacional, modelos
matematicos sdo largamente utilizados em Hidrologia, a partir de rotinas em
linguagens de programacado que visam explicar a parte terrestre do ciclo hidrolégico
no espaco e no tempo. Estes, por sua vez, podem ser classificados em termos de sua
base de simulagéo e representacéo espacial.

Quanto a base de simulagcdo, modelos conceituais possuem
representacdes simplificadas e limitadas dos processos hidroldgicos, ligando alguns
processos, como percolacéo e trocas subterraneas, a reservatorios conceituais, que
representam etapas ou componentes do ciclo hidrolégico, como 0 armazenamento no
solo ou a propagacdo da agua ao longo da bacia. Diferentemente, equac¢des dos
modelos de base fisica buscam representar mais detalhadamente as etapas do ciclo
hidrolégico, o que requer a medicdo de grande quantidade de dados associados as

grandezas fisicas. As simplificacdes dos modelos conceituais facilitam sua aplicacéo,
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mas, por outro lado, grande relevancia recai sobre aos parametros utilizados, dos
quais depende a acuracia do modelo. Além dessas duas classificagdes, ha também
os modelos chamados caixas-pretas, que, sem nenhuma representacdo dos
processos hidrologicos, empregam ferramentas matematicas, como regressdes
lineares ou redes neurais, para explicar a saida do modelo em funcéo da entrada.

Quanto a representacédo espacial, modelos se classificam em concentrados
e distribuidos, sendo os ultimos aqueles que levam em consideracao a variabilidade
espacial das caracteristicas de uma bacia hidrografica, dividindo-a em unidades de
propriedades semelhantes e utilizando grandes quantidades de dados de entrada e
de pardmetros. JaA os modelos hidrologicos concentrados tém seus parametros
ajustados para representar as caracteristicas médias de uma bacia. Dessa forma, 0s
elementos constituintes no modelo, como o armazenamento de agua no solo, o
escoamento superficial ou a precipitacdo, aparecem uma vez no modelo
representando a bacia completa. Por isso, exigem menos dados de entrada,
dispensando a discretizacdo espacial, e tendem a apresentar processamento
computacional mais leve e rapido. Em contrapartida, suas simplificacées constituem
um desafio para a representacéo do sistema real de geracao de escoamento. Modelos
semidistribuidos se adaptam parcialmente as unidades homogéneas nas quais
dividem as bacias, tratando de forma concentrada cada unidade.

2.2 Calibracdo Automatica e Validacéao

Por meio da calibracdo de um modelo hidrolégico, sdo determinados os
parametros que otimizam o seu desempenho, ou seja, produzem séries de vazdes
modeladas mais préoximas das séries observadas. As métricas que medem o
desempenho, ou seja, o grau de similaridade entre as séries observada e modelada
de um mesmo periodo, sdo fun¢cdes matematicas chamadas de func¢des objetivo, as
quais precisam ser minimizadas (ou maximizadas, a depender de sua natureza).

Segundo Barros et al. (2010), o aumento da capacidade de processamento
dos computadores possibilitou o desenvolvimento de diversos algoritmos de
calibracdo automatica, que substituem a calibracdo manual, na qual sdo necessarios,
por parte do modelador hidrélogo, bastante conhecimento sobre a bacia hidrografica

e uma intuicdo advinda de muita experiéncia prévia, para se obterem bons parametros
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em tempo habil. Os algoritmos de calibracdo realizam calculos para identificar o
conjunto de parametros que otimiza o desempenho do modelo maximizando uma
determinada funcao objetivo. E possivel, também, calibrar parametros utilizando mais
de uma funcao obijetivo (calibracdo multiobjetivo).

Uma classe de algoritmos de otimizacdo que tem se destacado por sua
simplicidade € a dos algoritmos evolucionérios, que buscam emular comportamentos
coletivos biolégicos, associados ao principio da sobrevivéncia do mais adaptado, em
uma abordagem que avalia uma grande quantidade de possibilidades
simultaneamente para assegurar um étimo de fato global.

Um dos mais simples algoritmos evolucionarios é o Particle Swarm
Optimization (PSO), que se baseia no comportamento de grupos de animais como
enxames de insetos ou bandos de aves. Uma breve descricdo desse algoritmo é
apresentada no capitulo 3, que discorre sobre 0s materiais e métodos desta pesquisa.

O processo tradicional de calibracéo e validacdo, em Hidrologia, consiste
em dividir a série de dados de vazao em dois periodos, sendo um deles utilizado para
calibracdo e o outro para validacdo. Tal procedimento, especialmente quando as
séries de dados nao sdo muito longas e ha significativas alteracdes
hidroclimatoldgicas ao longo delas, pode consistir numa avaliacdo inapropriada dos
modelos, ao treina-los e testa-los em condi¢cfes consideravelmente distintas.

Uma alternativa é chamada validacdo cruzada, que divide determinada
série em N partes e, de modo iterativo, valida o modelo em cada uma delas, apds ser
esse calibrado com as demais N-1 partes (Hastie et al. 2009). Em uma variante da
validagdo cruzada, que interessa em casos de séries curtas, para as quais ha poucos
dados para que se gerem N partes suficientemente longas para validacdo, também
com N suficiente, pode-se, ao invés de se calcularem métricas de validacdo N vezes
e obter a média, validar conjuntamente a série completa de dados, formada da
concatenacao das N séries geradas a partir das N calibracbes. Nao obstante, utiliza-
se o valor médio da métrica de calibracdo, calculada N vezes, com séries formadas
por N-1 partes, suficientemente longas. Da mesma forma, pode ser obtida a média

dos N valores calibrados de cada parametro.
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2.3 Calibracao de Modelos Hidrolégicos em Escalas Multiplas de Tempo

Geralmente, quando é necessario se trabalhar com escalas multiplas de
tempo em Hidrologia, a calibracdo de modelos nessas escalas € realizada, numa
primeira estratégia, para cada escala de tempo individualmente, preferencialmente
utilizando-se modelos que pertencem a uma mesma familia ou de mesma origem.
Alternativamente, o modelo hidrologico de escala de tempo mais refinada pode ser
adotado, agregando temporalmente a resposta do modelo para se obterem os
resultados nas outras escalas de tempo.

Na primeira estratégia, a coeréncia de resultados entre esses modelos
associados com escalas de tempo diferentes ndo € assegurada, mesmo se eles
pertencerem a uma mesma familia de modelos. Na segunda estratégia, por outro lado,
a simples agregacgdo temporal pode ndo levar a estimativa adequada de alguma
variavel hidrologica, dados os importantes processos hidrologicos que sdo modelados
em cada escala de tempo (MOUELHI et al., 2013).

Mas, sobretudo, em ambos esses casos, é preciso dispor de dados de
vazao na escala temporal mais refinada, ou seja, séries de dados com comprimento
e qualidade suficientes. Escalas mais refinadas, como a diaria, no entanto,
apresentam mais falhas e sdo menos frequentemente disponibilizadas, ou seja,
apresentam mais escassez, 0 que é mais grave em regidées menos desenvolvidas,
como o estado do Ceara. Além disso, as poucas estimativas que independem de
dados de vazao séo para escalas temporais longas.

Modelos hidrolégicos conceituais sdo parcimoniosos, e vém sendo
desenvolvidos ha décadas, aumentando sua capacidade de previsdo com poucos
parametros e em diferentes escalas de tempo. Beven e Kirkby (1979) apresentam um
modelo hidrolégico de previsdo concentrado e de base fisica, que utiliza
equacionamentos diferentes para prever as vazdes de curto prazo (mais associada a
capacidade de armazenamento de solo e a topografia) e vazées de médio prazo (mais
associada as aguas subterrdneas e, portanto, a infiltracdo e ao armazenamento
subsuperficial), entre outras particularidades. Thomas Jr (1981) propde um modelo
mensal, mas também adaptavel para dados de entrada semanais. Milly (1994)
investiga o efeito das variagdes sazonais de precipitacdo e evapotranspiracao

potencial sobre o balango hidrico anual, sugerindo que a variabilidade intrassazonal
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dificulta a previséo de vaz&o na escala anual, mesmo quando o modelo utilizado busca
incorporar fatores associados a variabilidade sazonal.

Outras pesquisas tém atentado de forma mais especifica a questdo dos
diferentes passos de tempo usados por modelos hidrolégicos. Nesses estudos,
mudancas de passo de tempo sao feitas no intuito de calibrar os parametros e otimizar
as funcdes dos modelos. Além disso, ha uma tendéncia crescente de se investigar a
interdependéncia de parametros de um mesmo modelo de um passo de tempo para
outro (MOUELHI et al., 2013).

Hughes (1993) apresenta um método baseado em limites de precipitacdo
para determinar automaticamente os melhores passos de tempo para modelos
hidrolégicos deterministicos, concluindo que tal método pode incrementar a eficiéncia
dos modelos. Em seu estudo, que utilizou o0 modelo HYMAS (Hydrological Modelling
Application System), sdo explicadas as diferencas que distintos passos de tempo
usados na modelagem causam na operacdo de diferentes componentes desse
modelo.

Nalbantis (1995) se dirige ao problema de calibracdo de modelos
hidrologicos em uma escala temporal de passos menores com dados disponiveis
apenas em passos maiores. No entanto, sua metodologia proposta se concentra em
modelos de escala menor que a diaria, nos quais se pretende usar dados diarios. Os
modelos nos quais tal metodologia foi testada sdo conceituais. Quanto aos resultados
apresentados, apontaram que a proposta foi eficiente para casos em que as séries de
dados observados apresentam falhas em alguns eventos de cheia.

Kavetski et al. (2003) investigam, usando as implementacdes conceituais
originais e também aproximacfes numéricas de modelos semidistribuidos, a
dependéncia de seus parametros em relacéo a escala temporal. Em uma abordagem
mais voltada a hidrometeorologia, Haddeland et al. (2006) percebem a sensibilidade
que os fluxos de umidade apresentam com relacdo ao passo de tempo adotado no
balanco de energia e desenvolvem um esquema de calculo de fatores de corregéo
para parametros de modelos, de forma a combinar fluxos de umidade, simulados em
escala horaria, balancos de energia simulados em escala de 3 horas e o balanco
hidrico, cujo passo de simulacao é diario.

Sudheer et al. (2007) avaliam o impacto da escala temporal da calibracéo
de modelos hidrologicos em sua habilidade preditiva, utilizando o modelo Soil and

Water Assessment Tool (SWAT), calibrado nas escalas mensal e diaria para uma
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bacia nos Estados Unidos. Os resultados da pesquisa mostram que a calibracéo do
modelo com um passo de tempo mensal ndo garante uma boa performance no passo
de tempo diario. Mesmo que as funcdes objetivos indiguem boa performance nesses
casos, 0s residuos dos valores simulados apresentam indicios de falta de
homoscedasticidade e independéncia.

Em um estudo mais recente, Adla et al. (2019) também abordam a tematica
de calibracbes de modelos hidrolégicos em escalas de tempo mais longas que as
escalas computacionais desses modelos, geralmente realizadas por motivos de busca
de melhores coeficientes de performance, menor esforco computacional ou mesmo
pela falta de dados confidveis de vazdo observada em escalas temporais mais curtas
(especificamente em paises em desenvolvimento).

Também utilizando o modelo SWAT em suas calibracOes, esses
pesquisadores aplicaram-no a uma bacia hidrogréfica asiatica, e apontaram que as
simulagBes diarias de vazdo, quando calibradas com dados mensais, nao foram
realisticas, apesar de que, quando a comparacéo é feita no passo de tempo mensal,
os coeficientes de performance apresentam valores melhores para a calibracdo com
dados mensais. Os autores concluem que o modelo calibrado mensalmente captura
bem os padrdes de vazdo mensal, mas falham em representar os processos de
geracdo de escoamento na escala diaria. Por isso, sugerem que 0 mesmo passo de
tempo computacional dos modelos hidrolégicos seja utilizado em sua calibracéo,
desafiando a pratica de se trabalhar com passos temporais distintos para atender
demandas da modelagem.

As publicacdes nesse topico listadas sdo de pesquisas que tiveram por
area de estudo bacias hidrogréficas em locais diversos: Milly (1994), Haddeland et al.
(2006) e Sudheer et al. (2007) nos Estados Unidos da América, Hughes (1993) em
uma regido arida dos Estados Unidos e em outra semiarida da Africa do Sul, Nalbantis
(1995) na Grécia, Adla et al. (2019) na Planicie Indo-Gangética (Asia) e Kavetski et al.
(2003) na Malasia.

No entanto, o regime peculiar das chuvas e as vazdes comumente
intermitentes no Ceara, associados ao problema da escassez de dados histéricos de
vazao nessa regido, ensejam uma investigacdo especifica dos impactos, na
modelagem hidrolégica, do uso de diferentes escalas de tempo na calibracdo, de
maneira a avaliar o quao refinadas precisam ser as escalas usadas na calibragao para

gue sejam previstas eficientemente vazdes na escala computacional de tempo de um
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modelo. A presencga de muitos reservatérios monitorados e ndo monitorados no Ceara

contribui para a particularidade da modelagem hidrolégica nesse estado.
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3 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo descreve os meios que este trabalho utiliza para alcancar
seus objetivos, passando pelo caso de estudo selecionado, obtencdo dos dados
necessarios e seu tratamento, bem como descrevendo os modelos calibrados e os
algoritmos empregados.

Séo explicados, assim, 0s passos seguidos para a investigacao acerca dos
impactos que o passo de tempo da calibracdo pode exercer no desempenho da
modelagem hidroldgica, na area de estudo escolhida, explicitando as etapas desde as
coletas de dados, etapas essas que sao relevantes por sinalizarem aspectos

importantes para a analise posterior dos resultados.

3.1Linguagem de Programagao

Consistindo em uma das principais ferramentas computacionais utilizadas
ao longo do desenvolvimento deste trabalho, a linguagem de programacéo Python foi
empregada no download e processamento dos dados, no desenvolvimento de
algoritmos que executassem 0s experimentos desejados e na analise dos resultados,
inclusive elaboracéo de graficos. Os préprios algoritmos dos modelos hidrol6gicos e
de calibracéo automética foram também desenvolvidos nessa linguagem.

Nas Ultimas décadas, o conhecimento na area de programacao
computacional passou a ser cada vez mais acessivel, inclusive porque o
desenvolvimento e barateamento dos computadores permitiu suas aplicacdes em
cada vez mais areas do cotidiano e em cada vez mais profissdes. A linguagem de
programacao Python possui cédigo aberto (open-source) se tornou, desde 0s anos
2000, uma das mais populares do mundo, sendo a Unica a ser eleita a linguagem de
programacao do ano quatro vezes. Trata-se de uma linguagem interpretada, de
relativamente facil compreensdo e com uma poderosa orientacdo a objetos
(McKinney, 2018). Atualmente esta na versdao Python 3, tendo o Python 2 sido
descontinuado em 2020.

Dentre as bibliotecas do Python, descaram-se numpy, pandas e matplotlib.
O numpy permite operacdes com matrizes e vetores multidimensionais, sendo

bastante recomendado para tarefas que envolvam algebra linear. E considerado
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fundamental para programacéo cientifica em Python, sendo popular em aplicacdes de
aprendizagem de maquina e computacao grafica. Ja a biblioteca pandas, construida
baseada no numpy, tornou-se a mais popular na area de ciéncia de dados, ao facilitar
operacbes com dados tabulares, como de planilhas de Excel ou tabelas SQL e
matrizes. Seu principal objeto, o DataFrame, permite de forma rapida e facil a leitura,
manipulagéo, agregacédo e exibicdo de dados diversos. Para se trabalhar com dados
geoespaciais, é bastante proveitoso também utilizar a biblioteca geopandas. Matplotlib
€ a biblioteca mais popular para graficos, sendo também baseada em numpy. Com
ela, é possivel gerar grande diversidade de tipos de gréaficos personalizados.

Ainda no ambito computacional, o desenvolvimento deste trabalho fez uso
também dos softwares Git, utilizado para controle de versGes de arquivos e Visual
Studio Code, um editor de codigos inteligente.

3.2 Area de Estudo

A area de estudo desta pesquisa se relaciona com 0 seu objetivo, que,
notadamente, se trata de uma investigacdo acerca de bacias hidrograficas do estado
do Ceara. Buscou-se estudar de maneira geral essa regido, de forma a conferir mais
confiabilidade aos resultados obtidos, ao invés de se focar numa bacia especifica.

Uma vez que os experimentos realizados requerem dados de vazéo
observada, foram tomadas como bacias a serem analisadas aquelas cujos exutorios
correspondem as estacbes fluviométricas, para as quais ha dados de vazao
disponiveis. Para se conseguir a maior abrangéncia possivel no Ceard, foram
avaliadas todas as estacdes fluviométricas e selecionadas as que apresentaram
condi¢Bes minimas (explicitadas adiante) de disponibilidade de dados. O conjunto final

escolhido esta representado na Figura 1.

3.3 Selecédo das Estagcbes Fluviométricas

Foi realizado um estudo inicial acerca das estacdes fluviométricas no
estado do Ceara, analisando-se a disponibilidade de dados diarios e excluindo-se

aguelas que nado satisfizessem critérios minimos. Apesar de 0s experimentos
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pretendidos utilizarem dados de vazdo em escalas diferentes, a escala diaria €

necesséria para que se possam fazer comparacgdes conclusivas.

Figura 1 — Estacdes fluviométricas utilizadas na modelagem hidrolégica
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Fonte: Autor, 2022

As estag0Oes fluviométricas foram consultadas mediante o portal Hidroweb,

da Agéncia Nacional de Aguas (ANA), que agrega as séries historicas e os dados
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dessas estacOes no Brasil. Realizado o download dos dados, aplicaram-se critérios
minimos para a utilizacao das esta¢des no presente estudo. Vale observar que foram
considerados todos os dados disponiveis igualmente, independentemente de sua
classificacdo de consisténcia atribuida pela ANA, devido a escassez de dados.

Das 68 estacdes localizadas no Ceara, 55 passaram no critério de possuir
dados recentes, apresentando dados até o ano de 2020 completo, no minimo. Em
seguida foram aplicados os critérios de disponibilidade percentual de dados diarios
minima de 85% e inicio de série historica anterior a 1985, restando assim 22 estacodes.
Somente uma dessas estacdes (codigo 35258000) foi excluida posteriormente devido
a escassez dos dados de postos pluviométricos em seus arredores. Os experimentos
foram entdo conduzidos com os dados de 21 estacdes fluviométricas (Figura 1). A
Tabela 1 contém os dados basicos relativos a cada estacéo, incluindo informacoes
cuja obtencao € descrita apenas nos proximos topicos, a saber: as areas das bacias
hidrograficas e os valores médios anuais de evapotranspiracdo potencial (Eo),

precipitacdo (P) e vazao (Q).



Tabela 1 — Estacdes fluviométricas selecionadas e seus dados basicos

codigo longitude latitude area(km?) EO(mm) P (mm) Q (mm)
36020000 -40,1617 -6,3244 5904,7 1812 1104 205
36125000 -39,5086 -6,5578 3560,6 1843 828 80
36160000 -39,2933 -6,3744 20674,8 1794 705 120
36130000 -39,4997 -6,5344 5957,4 1763 679 81
36520000 -39,2922 -5,2014 7078,9 1815 785 118
36250000 -38,9847 -7,3000 4334,8 1571 756 49
35570000 -39,0847 -3,4075 8585,0 1490 1399 245
35950000 -38,3608 -4,5006 2051,3 1657 709 72
35740000 -38,7797 -4,1933 230,4 1686 736 80
36320000 -38,6331 -5,8997 39673,2 1837 566 38
35830000 -38,9433 -4,6578 1628,4 1822 562 18
35235000 -40,4300 -4,1442 3660,2 1802 725 48
35275000 -40,3389 -3,6883 11320,4 1820 805 53
36210000 -39,1439 -7,2222 1675,0 1822 666 38
35240000 -40,3178 -4,1950 1550,7 1806 1019 76
36390000 -38,1978 -5,2275  48415,2 1787 848 25
36045000 -39,9617 -6,6461 3499,0 1814 894 67
35260000 -40,3797 -3,9092 2825,2 1831 735 40
35170000 -40,8217 -3,1217 4002,2 1833 751 53
36290000 -38,8672 -6,4067 12456,7 1766 624 56
36580000 -38,4464 -5,1219 17317,8 1795 674 48

Fonte: Autor, 2022
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3.4 Delimitacdo das Bacias Hidrograficas

Os dados de éarea de bacia hidrografica das estacdes se fizeram
necessarios porque os modelos hidrologicos escolhidos processam os dados de
vazao na forma de laminas de 4gua ao longo da bacia, em milimetros, conforme
detalhado no proximo topico.

N&o apenas a area da bacia hidrografica das estacoes se fazia necessaria,
mas também a sua delimitacdo de contorno em si, para a obtengcdo das laminas
precipitadas e evapotranspiradas (potencialmente). Por essa razéo, realizou-se a
delimitacdo das bacias de cada estacéo. Para tanto, foi feito uso do Modelo Digital de
Elevacdo (MDE) do Shuttle Radar Topography Mission (SRTM), versao 3 (SRTM
Plus), com preenchimentos de vazios, disponivel globalmente com resolucéo de 30

metros (1 arco de segundo) desde 2014.
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Uma vez dispondo desse MDE do territério cearense, com sistema de
coordenadas WGS 84 (EPSG 4326), foram desenvolvidos algoritmos em Python que
chamam funcbes do software Geographic Resources Analysis Support System
(GRASS GIS) para preencher células nulas e cavidades (r.fillnulls e r.hydrodem),
calcular as direcdes de fluxo e as acumulacfes de fluxo por célula (r.watershed) e
extrair a rede de drenagem (r.stream.extract), levando em conta o parametro threshold
gue determina a quantidade minima de células contribuintes para a formacéo fluxo.
Tal parametro foi escolhido como 100, correspondendo a uma area de contribuicéo
de aproximadamente 9 ha, apds uma série de testes que avaliaram a qualidade das
redes de drenagem geradas.

A partir de um shapefile gerado com as coordenadas das estacdes
fluviométricas, chamou-se, por fim, a funcao r.stream.snap para se obterem os pontos
da rede de drenagem mais proximos das estacdes. Nessa funcdo, os parametros
foram escolhidos de forma a aceitar uma distancia maxima de 100 células e recusar
pontos que tivessem acumulacdo de fluxo menor que 1000 células (parametro esse
ajustado para evitar aproximacdes errdneas para trechos de pouca contribuicdo). Por
fim, as bacias hidrograficas sao delimitadas no algoritmo chamando-se a funcéo
r.water.outlet, convertidas para o formato shapefile e exportadas.

A Figura 2 exibe as 21 bacias, com as estac¢des fluviométricas em seus
exutdrios e uma drenagem de limiar bem mais elevado para fins de visualizacdo. Ao
se observar essa figura, é importante ter em mente que as bacias hidrograficas
delimitadas ndo sdo incrementais, mas totais. Porém, devido ao posicionamento das
estacles, varias bacias estdo inseridas umas dentro das outras (ou seja, casos de
estacbes a montante de outras). Assim, os limites visualizados na figura podem
corresponder as bacias totais ou incrementais, dependendo da estacéo (sendo total
apenas se a estacdo ndo possui outras a montante). De qualquer forma, a figura
fornece uma nocéao da localizacdo das bacias, principalmente de suas areas néo
abrangidas por outras estacdes (ou seja, incrementais).

Assim, apOs serem determinadas topograficamente as bacias que
contribuem para o escoamento de cada estacéo fluviométrica, suas respectivas areas

foram calculadas.
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Figura 2 — Bacias hidrogréficas delimitadas

~ s
< \

Fonte: Autor, 2022

3.5 Pré-Processamento e Agregacao das Séries de Vazdo Observada

Inicialmente, os dados de vazéo diaria sdo convertidos para laminas de

agua ao longo da bacia, em milimetros. A conversdo de m3/s para mm/dia é feita



29

conforme a Equacéo 2 abaixo, dividindo-se o volume de 4gua escoado pela area da

bacia hidrogréafica em questao:

mm m3 86400 s 1 1 km? 103mm

Q (E) - Q (T) X dia X area (km?2) X 106 m2 X 1m (1)
mm m3 86,4

Q (E) =0 (T) X area (km?2) (2)

Uma hipotese importante também € implementada no comeco do
processamento: dias sem dados, se pertencentes ao segundo semestre do ano, sao
preenchidos com zero. Isso foi adotado apds se observar que algumas estacfes
apresentavam frequentemente em seus anos de registros um periodo padréo de
meses consecutivos sem dados precedido e sucedido por alguns dias com valores
zero. Ou seja, devido a intermiténcia dos rios cearenses, o observador muitas vezes
deixa de fazer registros na época de estiagem, grosso modo tomada como o segundo
semestre do ano (fato notavel no Ceara e refletido nos dados coletados).

A partir das séries diarias de dados de vazdo, foram geradas, por
agregacao, séries mensais e anuais. Vale observar que, embora a vazdo mensal, em
m3/s (taxa temporal), seja a média dos valores diarios, a lamina equivalente de vazéo
mensal (em mm) corresponde a soma das laminas diarias. Notadamente, 0 mesmo
vale para a agregacdo anual. Da mesma forma, se somam o0s acumulados de
precipitacdo e evapotranspiracao.

As séries geradas por agregacao, seja de dados de vazao, precipitacdo ou
evapotranspiracao potencial, obedeceram aos critérios de validade descritos a seguir.
Na etapa da agregacao mensal, foram considerados sem dados 0s meses com mais
de trés dias sem dados, sendo o acumulado dos meses com até trés dias sem dados
calculado com base nos dias disponiveis. Quanto a agregacéo anual, na abordagem
inicial desta pesquisa, sem validagédo cruzada, foram considerados sem dados o0s
anos com mais de um més sem dados, sendo, portanto, o acumulado anual calculado
com base em 11 ou 12 meses. Nos experimentos posteriores (tal divisdo é melhor
explicada na secéo 3.8 deste trabalho), com validacdo cruzada, porém, passaram-se
a considerar validos anos com até 30 dias sem dados, independentemente do més
(no primeiro semestre, visto que no segundo houve preenchimento com zero, como

explicado anteriormente).
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Para exemplificar, a hipétese da vazao nula no segundo semestre em dias
sem dados provocou, no caso da estacdo 35170000, no periodo entre 1974 e 2003,
um aumento de 17 para 26 anos validos, com o critério de no maximo 1 més sem

dados, e de 17 para 23, no caso do critério de no maximo 30 dias sem dados.

3.6 Dados de Precipitagdo e Evapotranspiracao Potencial

Os dados observados de precipitagédo e de evapotranspiracdo potencial,
utilizados pelos modelos hidrolégicos empregados, foram obtidos do banco de dados
da Fundacdo Cearense de Meteorologia e Recursos Hidricos (FUNCEME). Para a
obtencdo das séries historicas para cada bacia hidrografica, foram baixados
inicialmente os dados diarios dos postos pluviométricos da rede monitorada pela
FUNCEME e os dados diarios de evapotranspiracdo potencial calculados pela
FUNCEME.

Para calcular a evapotranspiracéo potencial, a FUNCEME utiliza os dados
de temperatura média, maxima e minima diéria, das estacdes do Instituto Nacional de
Meteorologia (INMET). Essas variaveis sado suficientes para a estimativa pelo método
de Hargreaves (1974). A FUNCEME disponibiliza os resultados em pontos de grade,
especializados por meio de krigagem.

Em seguida, os dados de precipitacdo e de evapotranspiracao potencial
sdo espacializados para cada bacia pelo método de Thiessen, a partir do qual se
calculam valores médios (diarios) no contorno das bacias.

A agregacao em séries mensal e anual ja foi descrita no topico anterior.

3.7 Modelos Hidrolégicos Implementados

Foram escolhidos, primeiramente, para esta analise, os modelos da Familia
GR, que possuem uma origem em comum, a saber: GR4J, de base diaria, GR2M, de
base mensal e GR1A, de base anual. Essa familia de modelos apresenta:
disponibilidade de modelos nas trés escalas de tempo citadas; mesmos dados
utilizados na modelagem (mudando apenas o passo de tempo); melhor performance

comparada a outros modelos conceituais concentrados (MOUELHI et al., 2013).
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Uma vez que esta pesquisa investiga questdes relacionadas a escalas de
tempo mais ou menos refinadas para previsdo de vazédo por meio de modelos
hidrolégicos, explorando o limite minimo de dados necessarios para manter resultados
eficientes, optou-se também por se fazer uso dos modelos propostos pelo
climatologista Budyko (1974) e por Fu (1981, apud Zhang et al. (2004)), sendo este
ultimo baseado nas hipoteses do anterior e ambos projetados especificamente para
escalas temporais longas, conforme explicado mais adiante.

Um dos fatores em comum a todos os modelos implementados € o uso de
dados de evapotranspiracdo potencial como entrada. Varios modelos hidrolégicos
demandam dados de evapotranspiracao real, mais dificeis de serem obtidos.

3.7.1Modelo GR4J

O modelo GR4J (Perrin et al., 2003) é um modelo hidrolégico conceitual de
passo diario que utiliza quatro parametros. A estrutura desse modelo € composta por:
a) um reservatorio de producéao (production store) cujo contetdo € S e cuja
capacidade é o parametro X1 (em mm);
b) um reservatério de propagacdo (routing store) cuja capacidade é o
parametro Xs (em mm/dia) e cujo nivel é R.
Os dados de entrada séo a precipitacao (P) e a evapotranspiragao potencial
(E) diarias, e o dado de saida é a vazdo diaria no exutorio da bacia. Inicialmente, na
fase de interceptacéo, a precipitacdo liquida (Pn) e a evapotranspiracao potencial

liguida (En) sdo calculadas (Equagdes 3 e 4, respectivamente).

P—E P>E

p={ 0 p2s 3)
0’ PZE

Bn={p_p perp @)

Uma parte Ps (Equacao 5) da precipitacdo liquida (se ndo nula) vai para o
reservatorio de producdo e o excesso Pn — Ps é direcionado para a parte de

propagacéo do modelo.
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_ Xl.[l—(Xil)z].tanh(i—’ll)

PS - 1+Xi1.tanh(;—7;)

()

No caso de En ser positivo, uma parte Es (Equacéo 6) da evapotranspiracao
liquida é subtraida de S.

ES _ S.(Z—X—é).tanh(g?) (6)

Assim, o conteudo do reservatério de producéo € atualizado conforme a

Equacéo 7:
S'=S—E;+P (7)

A percolacao é representada por Perc e é dada pela Equacao (8), sendo

subtraida de S’ (Equacao 9):

Perc =S'. {1 - [1 + (:—:)4]_2} (8)
S§"=58"—Perc 9

A guantidade de agua percolada é adicionada a diferenca Pn — Ps para
formar o resultado que chega a parte do modelo responsavel pela propagacéo
(routing), Pr, conforme a Equacéao 10:

P. = Perc+ P, — P, (20)

90% de Pr se tornam vazao propagada por um hidrograma unitario HU1 e
pelo reservatorio de propagacao, enquanto os demais 10% alimentam diretamente um
fluxo propagado por um outro hidrograma unitario HU2. Ambos HU1 e HU2 dependem

do parametro Xa, que representa sua base temporal, em dias.
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Para calcular as ordenadas dos hidrogramas, as curvas usadas sao
respectivamente chamadas SHi e SH2, e s&o definidas respectivamente pelas

Equacdes 11 e 12:

0,t=0
5/2
SH,(t) = (Xi) L 0<t<X, (11)
1, t>X,
0,t=0
1/¢\5/2
E(X_4) , 0<t <X,

(12)
1 t\5/2
1‘5(2‘?) X, < t<2X,

4
1, t > 2X,

(
SHy(t) = {
l

Assim, as ordenadas de HU1 e HU2 sdo obtidas a partir das diferencas entre
os valores correspondentes de inteiros consecutivos na respectiva curva (Equacoes
13 e 14).

UH,(j) = SH,(j) = SH;(j — 1) (13)

UH,(j) = SH,(j) —SH(G — 1) (14)

em que j € um namero inteiro.

Para cada passo de tempo de propagacao i, 0s componentes de vazao Qo
e Q1 dos dois hidrogramas séo dados respectivamente pelas Equacdes 15 e 16, onde
int() é a funcéo parte inteira.

Qs(i) = 0,9 X" Y, (k). B.(i — k + 1) (15)

Q:(i)) = 0,1 XMy (1), B.(i — k + 1) (16)

A perda ou ganho de agua subterranea é dada pela Equacéo 17:

F=x,(%)" (17)
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em que Xs é a capacidade maxima diaria do reservatorio de propagacéo
(em mm), Xz € o coeficiente de troca de agua subterrdnea e R € o nivel do reservatério
de propagacao, o qual é entdo atualizado conforme a Equacéo 18 e gera a vazao Qr

(Equacéo 19).

R'=max (0; R+ Qy+ F) (18)

N
0, = R’.{1 - [1 + (;’—3) ] } (19)
Figura 3 — Esquema do Modelo GR4J

© ®
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Production X,
store
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r
0. /\0.1
UH1 T UH2

X, 2:X,
| |
Qg Q1
|
Routing X . .
store 3 Rl? gt F(Xz} P F{Xz)
Or Qd

Fonte: Disponivel em: <https://webgr.inrae.fr/len/models/daily-hydrological-
model-gr4j/>. Acesso em: janeiro de 2022
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Finalmente, o nivel do reservatério de propagacéo € atualizado conforme a
Equacéo 20, o componente de fluxo Q1 sofre as mesmas trocas de agua subterranea
(Equacdo 21) e a vazao total € dada pela Equacdo 22. Uma representacao

esquematica do modelo GR4J é apresentada na Figura 3.

R"=R"—-Q, (20)
Qa = max (0; Q1 +F) (21)
Q=0rt0Qa (22)

3.7.2Modelo GR2M

O modelo GR2M (Mouelhi, 2006b) € um modelo hidrolégico mensal
conceitual que utiliza dois parametros.

Esse modelo é caracterizado por dois reservatérios:

a) um reservatorio de producédo, cuja maxima capacidade (em mm) é o

parametro X1 e cujo estado de preenchimento é representado por S;
b) um reservatério de propagacao cuja capacidade é fixada em 60 mm e
cujo conteudo é R.

Os dados de entrada do modelo sdo a precipitacgo (P) e a
evapotranspiracao potencial (E) mensais, sendo a saida do modelo a vazdo mensal
no exutorio da bacia (Q). Uma parte Ps (Equacédo 23) da precipitacdo P é direcionada
para o reservatério de producéo, cujo contetdo se torna S’, conforme a Equacéo 24.

O excesso P1 segue para o reservatorio de propagacédo (Equacéo 25).

xu[1-(2) | tann(£)

S P
1+X—1.tanh(x—1)

PS:

(23)

P1=P_PS (25)
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Para levar em consideragcdo a evapotranspiragdo no reservatorio de
producdo, uma parte Es de E é extraida desse reservatério (Equagdo 26), cujo
conteudo é atualizado conforme a Equacao 27. Esse novo nivel, S”, é diminuido pela

perda da quantidade P2 de agua através de percolagéo, conforme a Equagéo 28.

! _S_, . h E

g = 2L ’§}) i) (26)
1+(1—X—1>.tanh(x—1)

S" =S —Es 27)

1

P, =S". {1 - [1 + (%)3]_3} (28)

P2 é entdo adicionado ao reservatorio de propagacdo. A quantidade total
que entra nesse reservatério, P3, € dada pela Equacdo 29, e seu conteudo é
atualizado de R para R’ (Equacéao 30).

P3 = P1 + PZ (24)

R'=R+P; (25)

Para representar as trocas, entre bacias hidrogréficas, de &gua
subterranea, o parametro Xz (positivo e adimensional) determina o estoque final no
reservatorio de propagacao (Equacéo 26), sendo a diferenca F a troca subterranea de
agua (Equacao 27).

R" = X,R’ (26)

F=(X,—1).R (27)
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Figura 4 — Esquema do Modelo GR2M
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Fonte: Disponivel em: <https://webgr.inrae.fr/en/models/monthly-

model-gr2m/>. Acesso em: janeiro de 2022

Em seguida, a saida do modelo, ou seja, a vazao Q, é estimada segundo a
Equacédo 29, que considera a capacidade do reservatério de propagacao fixa e igual
a 60 mm e que ele se esvazia seguindo uma funcéo quadrética. Por fim, é atualizado
0 reservatorio de propagacdo para o proximo passo de tempo (Equacao 30). Uma
representacdo esquematica do modelo GR2M é apresentada na Figura 4.

_ (Rn)z
Q - R''+60 (29)
R=R"—-Q (30)

3.7.3Modelo GR1A

O modelo GR1A (Mouelhi, 2006a) é o modelo hidrologico anual da familia

GR, e foi construido a partir de testes de muitas combinacdes de componentes
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derivados de escalas de tempo menores e maiores: multianual, mensal e diéria. A

vazao anual é calculada diretamente pela Equacgéo 31.

1

210.5
14 0.7 Pk+0.3 Pk—l
X.Eg

Onde Qk é a vazdo simulada do ano k; Pk é a precipitacdo observada no
ano k; Pk-1 € a precipitacdo observada no ano k-1; Ex € a evapotranspiracédo potencial
do ano k; X & o parametro unico do modelo a ser otimizado.

Vale ressaltar que, na Equacdo 31, hd uma média ponderada entre os
acumulados anuais de precipitacéo dos anos k e k-1, com respectivos pesos 0,7 e 0,3.
O uso do dado do passo de tempo anterior permite ao modelo representar melhor o

escoamento subterraneo, associado a uma memoria hidrolégica mais longa.

3.7.4Modelos de Budyko e Fu

Budyko (1974) fez importantes consideragdes sobre a relagéo entre o ciclo
hidrolégico e o balanco de energia, que levaram a equacionamentos que permitem
calcular a evapotranspiracdo real (E) a partir de dados de precipitacdo (P) e
evapotranspiracdo potencial (Eo). Como o balango hidrico, em periodos
suficientemente longos, se reduz a conversdo de precipitacgdo em vazdo e
evapotranspiracao (real), devido ao fato de que a variacao do volume armazenado de
agua na bacia (AS) se torna desprezivel na equacédo da continuidade, € possivel

estimar a vazédo Q (Equacgao 32).

Q=P—-E—-AS=P—E (32)

Assim, modelos baseados em Budyko calculam séries de E a partir de
dados de P e Eo, estimando Q para escalas temporais suficientemente longas,
podendo inclusive a vazao estimada ser usada para calibrar outros modelos sem

necessidade inicial de dados de vazao observada (OTSUKI, 2015).
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Budyko analisou situagfes hipotéticas extremas de aridez e de umidade
em bacias. A diferenca fundamental entre essas condi¢fes € o fator limitante da
evapotranspiracao real E. Na condicdo arida, P € o fator limitante de E, enquanto na
condicdo Umida, Eo assume esse papel. Com a premissa de que o aumento da
radiacao liquida disponivel e diminuicdo da precipitacdo provocam uma reducdo da
umidade do solo, Budyko (1974) pensou em descrever a razdo E/P em funcéo da
razdo Eo/P, identificando Eo com a propria radiacdo liquida disponivel. Atrelando
limites matematicos aos dados observados em bacias europeias, ele chegou a

Equacéo 33.

Eofb 1—exp 5 tanh (& e (33)
p= {71 e (=5)] cant (5))

0

A principal limitacdo da equacédo de Budyko é o fato de néo ser calibravel,
tendo sido ajustada para bacias especificas (embora véarias) no continente europeu,
sem levar em consideracao caracteristicas como vegetacéo, solo e clima. Por um lado,
ndo ha um meio de utilizar os poucos dados de que se dispde, de forma a estabelecer
um parametro que adapte o modelo para diferentes bacias, inclusive sendo o valor do
parametro aproveitado para bacias de caracteristicas semelhantes.

Por outro lado, ndo precisar de calibragcéo implica na grande vantagem de
nao serem necessarios dados de vazao observada para se usar esse modelo. Dessa
forma, pode-se tentar utilizar as vazdes por ele simuladas para calibrar outros
modelos.

Fu (1981, apud Zhang et al. (2004)) propés um modelo baseado em
Budyko, mais sofisticado e com a vantagem de apresentar um parametro calibravel.
Fu também partiu de condi¢cdes extremas de aridez e umidade.

No caso de aridez extrema, Eo — E € chamada de evapotranspiracdo
residual, e diminui com o aumento de P. Considerando-se que JE/JP é menor com o
aumento de P, e, portanto, maior com o aumento de Eo — E, conforme mostra a Figura
5 (a), técnicas de analise dimensional levaram & Equacgéo 34, onde w1 é uma funcéo

desconhecida.

5 =¥ (%) (34)

aP P
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Aumentando-se P, tem-se que, a partir de P > Eo, Eo se torna o fator
limitante de E e, analogamente a condi¢cdo anterior, a precipitacdo residual é P —E e
JdE/0Eo diminui com o aumento de Eo e com a reducao da precipitacdo residual (Figura

5 (b)). A Equacéo 35 representa essa condicdo de umidade abundante.

OE P-E

35, ~ P2 (E—o) (35)

Fu fez uso de condicbes de contorno para determinar as funcdes
desconhecidas w1 e y2: dE/0Eo e JE/OP sdo nulos respectivamente nos limites de

aridez e umidade extremas. Assim, chegou a Equacao 36.

B 1/w

f=re [ ()] =

Como mencionado anteriormente, o modelo de Fu é adaptavel a bacias
hidrograficas de caracteristicas diferentes, mediante a calibragdo do parametro w. A
Figura 6 mostra que maiores valores de w implicam mais aridez nas bacias, visto que,
para mesmos P e Eo, E aumenta.

De forma oposta ao modelo de Budyko, o de Fu tem a desvantagem de
precisar de dados de vazéo para ser calibrado, o que o torna semelhante, nesse
sentido, ao modelo GR1A. Ainda assim, é possivel utilizar suas vazdes simuladas para
calibrar outros modelos, o que faz sentido no caso de tais vazGes simuladas serem
obtidas né&o via calibracdo imediata do modelo, mas sim com o uso de parametros

calculados por técnicas de regionalizacao.
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Figura 5 — Relagbes complementares de Fu: (a) Condicdo arida com Eo constante
(b) Condicdo Umida com P constante
(a) (b)

Precipitacdo Residual

Evapotranspiragdo Potencial Residual

Fluxo de agua

Fluxo de agua

Evapotranspiragdo Real Evapotranspiragdo Real

Precipitagio Evapotranspiraciao Potencial

Fonte: Otsuki (2015)

Figura 6 — E/P em funcéo de Eo/P para diferentes valores de w
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Fonte: Zhang et al. (2004)
3.8 Calibracéo e Validagcdo dos Modelos

Nesse tbpico, sdo explicados aspectos gerais metodoldgicos acerca da
calibracéo e validacao dos modelos hidrolégicos empregados, relativos aos diferentes

experimentos desenvolvidos nesta pesquisa.
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3.8.1Algoritmo de Calibracdo e Funcao Objetivo

Foi escolhido para as calibracées dos modelos um algoritmo evolucionario
do tipo Particle Swarm Optimization (PSO), mais especificamente o Optimized Multi-
Objective Particle Swarm Optimization (OMOPSO), proposto por Coello et al. (2004),
disponivel na biblioteca em Python jMetalPy (Benitez-Hidalgo et al., 2019). Uma vez
que sO foi utilizada uma funcdo objetivo, as calibracbes foram efetivamente uni-

objetivo, sem as sofisticacdes do algoritmo que dizem respeito a sua multiobjetividade.

Algoritmos evolucionarios emulam processos biologicos para otimizar
parametros com base no principio da sobrevivéncia do mais adaptado (Barros et al.,
2010). Para tornar isso mais claro, uma breve descricdo do PSO é dada nos proximos
paragrafos.

Como é caracteristico dos algoritmos evoluciondrios, soluc¢des iniciais sdo
geradas aleatoriamente. No contexto da modelagem hidrolégica, uma solucao € uma
combinacdo dos parametros do modelo, sendo chamada de particula no PSO. O
conjunto de particulas, seja inicial ou em qualquer iteracédo, é chamado de populacao.
A quantidade de particulas é definida pelo calibrador e influencia na acuracia do
resultado, uma vez que maiores populagbes implicam maior diversidade de busca,
havendo, em contrapartida, um aumento do esforco computacional ou tempo de
processamento.

Uma vez que os parametros de um modelo hidrolégico possuem um
intervalo de variacdo pré-estabelecido, decorrente da propria configuracdo do modelo
e dos elementos que os parametros procuram representar, a geracao inicial aleatoria
ocorre dentro desses limites (bem como as iteracdes posteriores do algoritmo).

Como ocorre de forma generalizada em algoritmos evolucionarios, a
tratativa que cada particula recebe, a cada iteracdo, depende das avaliacbes da
funcdo objetivo, que é a medida de desempenho de um conjunto de parametros. No
PSO, cada iteracdo avalia a particula que possui os melhores resultados da populacéo
(minima ou méaxima funcéo objetivo, dependendo da direcdo da otimizag&o), ou seja,
a melhor candidata a solucéo 6tima global até o presente, a qual é conferido poder de
influéncia sobre todas as particulas. Ao mesmo tempo, cada particula tem seu melhor
resultado até o presente armazenado em memdéria. Assim, o conjunto de valores de

parametros assumidos por uma particula em uma determinada iteracdo é chamado
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de posicao, e as posi¢cdes séo atualizadas em fungéo da melhor posigéo individual e
da melhor posicdo global, sendo adicionado um fator aleatorio para se evitar 6timos

locais, ou seja, ndo se confundir um 6timo local com um global (Equacéo 37).
xt = xt 4+ yvt + ¢t (37)

Na equacédo acima, X representa a posicao da uma particula, v representa
a velocidade da particula, a qual é ponderada por um fator x (entre 0 e 1), e €
representa o erro aleatorio adicionado. A velocidade v da particula em uma iteracéo,
por sua vez, € funcdo: da velocidade na iteracdo anterior ponderada por um fator de
inércia w e das diferencas entre a atual posicdo e as melhores posi¢des global e
individual, ponderadas respectivamente por fatores fixos c1 e c2 e aleatérios r1 e r2

(Equacéao 38).
v = wyt + o (P — xY) + ¢,13(G — xY) (38)

No caso do algoritmo empregado neste trabalho, c1 e c2 variam
aleatoriamente entre 1,5 e 2, enquanto r1 e r2 variam entre 0 e 1. J& o fator de inércia
w varia aleatoriamente entre 0,1 e 0,5, enquanto o fator x foi considerado iguala 1. O
tamanho da populacéo foi definido como 100 particulas. A finalizacdo da otimizacéo
foi definida pelo critério de quantidade maxima de avaliacdes de particulas,
guantidade essa configurada como 20000, correspondente a 200 avaliacbes
completas da populacao.

Quanto a funcéo objetivo utilizada para medir a eficiéncia preditiva dos
modelos, avaliando a similaridade entre séries modeladas e observadas de vazao, no
processo de calibragcéo, optou-se pelo tradicional coeficiente de Eficiéncia de Nash-
Sutcliffe (NSE), conforme a Equacdo 39. A performance dos modelos também foi

validada utilizando esse mesmo coeficiente.

>T_.(Qt-qk)’
NSE =1 —=—/—/———= 39
57-1(05-20)” (39)

O NSE é uma medida normalizada que indica a magnitude relativa da

variancia residual (“ruido”) comparada com a variancia dos dados observados. Um
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resultado negativo indica que utilizar a média das vazdes observadas como estimativa
para todas as vazdes implica em menos erro que utilizar a série de vazdes modeladas
para esse mesmo fim. O valor ideal e maximo do NSE é 1. Na Equacéo 39, t se refere
a um dia, més ou ano, a depender da escala em que se estd computando o NSE; Q%
€ a t-ésima vazdo observada, da qual é subtraida a vazdo observada média no
denominador, €, no numerador, a t-ésima vazao modelada, Q'm.

No processo de calibracdo dos modelos hidroldgicos, as séries de vazéo
observada comumente contém falhas. No caso de um t para o qual ndo haja Q'%, a
sua parcela correspondente nos somatorios de ambos o numerador e o0 denominador

ndo é contada, ou seja, o NSE € calculado com base nos dados disponiveis.

3.8.2Periodos de Calibracéo e Validacéao

Com relacdo aos periodos das séries de dados utilizadas (vazéao,
precipitacdo e evapotranspiracdo potencial), o fator limitante para a definicdo dos
periodos de calibracdo e validacdo consistiu, primeiramente, na disponibilidade de
dados de vazéo observada.

Considerando-se a escassez desses dados, priorizou-se tirar 0 maior
proveito deles, selecionando-se o inicio da série de dados de vazdo de cada uma das
21 estacBes fluviométricas como o proprio inicio do periodo de dados a serem
utilizados, visto que buscar uniformizar tal periodo entre as estacfes, a partir da
intersecao entre as disponibilidades, iria limitar ainda mais a quantidade de dados,
penalizando estac6es com séries mais longas por causa de estacdes mais recentes.
Vale lembrar que a selecdo das estacdes levou em conta a presenca de dados
recentes, de foram que todas possuem dados até o final de 2020.

Um filtro a mais foi adicionado, porém, descartando-se dados anteriores ao
ano de 1974, a partir do qual os registros pluviométricos cearenses apresentam maior
qualidade e confiabilidade.

Especificamente no caso do modelo GR1A, que precisa de Pt1 para
calcular Qt, o periodo utilizado comeca um ano depois, aproveitando-se do primeiro
ano da série apenas o dado de precipitacao.

Num estudo inicial, aplicou-se a tradicional divisdo fixa em dois periodos:

calibracdo e validagdo. Nessa abordagem, o inicio do periodo de calibragdo dos
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experimentos das bacias hidrograficas de cada estagéo foi variavel entre elas, sendo
0 ano mais recente entre 1974 e o inicio da série de dados de vazdo observada. Por
outro lado, foram estabelecidos como constantes entre as bacias o fim do periodo de
calibracéo (2003) e o periodo de validagcéo (2004 - 2020).

Os experimentos definitivos desta pesquisa, no entanto, fizeram uso de
validacéo cruzada, de modo a evitar uma avaliagéo inapropriada dos modelos, que
desconsidere as significativas alteracdes hidroclimatolégicas ocorridas nas séries de
dados, como a longa seca de 2012-2017. Apenas o modelo GR4J, de passo diario,
nao foi validado de maneira cruzada, visto que apresentou, no estudo inicial,
resultados pouco animadores, no que diz respeito aos objetivos deste trabalho.

A metodologia de validacdo cruzada implementada neste estudo consiste
em dividir cada série em seus N anos e, de modo iterativo, estimar a vazao para cada
ano a partir do modelo calibrado com os demais N-1 anos. O NSE de calibragéo é
obtido a partir da média dos N valores calculados. E calculada também a média dos
N valores otimizados de cada parametro. As N séries estimadas sdo constituidas,
cada uma, de 12 valores, no caso do GR2M, ou apenas um, nos casos dos modelos
GR1A e de Fu. Segue-se entdo uma validacao conjunta da série completa de vazao
estimada, formada da concatenacédo das N séries geradas a partir das N calibracdes.
No intuito de medir a variabilidade entre os N valores de cada NSE de calibragéo e de
cada parametro, foram também calculados os respectivos desvios-padrao.

Para tornar a explicacdo dessa metodologia mais concreta, pode-se atribuir
nameros de uma situacdo hipotética: no caso do GR2M, para uma série de dados de
30 anos, entre 1981 e 2020, estimam-se as vaz0es mensais do ano 1981 com o
modelo calibrado no periodo 1982-2020; em seguida, as vazdes mensais do ano 1982
com o modelo calibrado com os dados de 1981 e 1983-2020, e assim por diante. Apos
as iteragcbes pelos anos 1981-2020, constroi-se uma série completa das vazfes
estimadas, concatenando, em ordem, os 12 dados de 1981, seguidos pelos 12 de
1982, e assim por diante, sendo o NSE da validacdo conjunta calculado entre a série
de 360 dados estimados e a série de 360 dados observados mensais do mesmo
periodo.

Um fato que corroborou o uso dessa validacdo conjunta € que, nas
validacbes cruzadas dos modelos anuais (GR1A e de Fu), caso néo se optasse pela
validacédo conjunta da série completa de vazao estimada, n&o seria possivel calcular

o NSE de validagdo com apenas um dado anual, de modo que seria necessario dividir
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as séries completas em conjuntos de K anos, o que é menos interessante quando

apenas se dispde de séries ndo muito longas de dados.

3.8.3Experimentos Realizados

Para se atingir o objetivo desta pesquisa, varios experimentos introdutorios
de calibracéo e validacao foram realizados, com os modelos hidrologicos ja descritos,
passando-se posteriormente para 0os mais adequados experimentos com validagao
cruzada. Em ordem crescente de complexidade, os modelos ja citados sdo Budyko,
Fu, GR1A, GR2M e GR4J. A seguir, sdo descritas as metodologias dos experimentos
introdutdrios, esclarecendo os passos de tempo utilizados.

Inicialmente, foram estimadas as vazdes anuais com os modelos de passo
de tempo anual, a comecar pelo modelo de Budyko, que nédo precisa de calibracao.
Os modelos de Fu e GR1A foram calibrados e validados (primeiramente, nos periodos
divididos tradicionalmente), sendo entéo feita a comparacao entre esses trés modelos.

Posteriormente, foram simuladas vazdes mensais, com o modelo de passo
tempo mensal, GR2M. Para tanto, tal modelo foi calibrado nos passos de tempo
mensal e anual, ou seja, utilizando séries de vazdo observada mensal, 0 que é o
natural para esse modelo, mas também usando séries anuais de vaz&o observada,
investigando a condi¢cdo mais escassa de dados. Em ambos 0s casos, a validagao fez
uso dos dados mensais de vazao.

Em seguida, foram estimadas séries de vazao no passo de tempo diario,
usando o modelo GR4J. Nesse caso, o modelo foi calibrado nos passos de tempo
diario, mensal e anual, sendo os dois Ultimos casos testes de escassez de dados.
Mais uma vez, as validacdes foram executadas a partir dos dados de vaz&o no passo
de tempo préprio do modelo.

Nos casos em que um modelo é calibrado usando dados de vazao
observada em uma escala temporal menos refinada que a propria do modelo, nao
obstante, os dados de entrada, a saber, precipitacdo e evapotranspiracdo potencial,
sao dispostos na escala prépria do modelo, o que ndo poderia ser diferente, visto que
a computacdo de vazao de saida do modelo é feita da mesma forma.

Calibrar modelos em uma escala de tempo menos refinada significa

simplesmente mudar a escala de tempo das séries de vazado a partir das quais se
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calculam os valores da funcdo objetivo, ou seja, agregar os valores de vazéo
simulados para a escala na qual se pretende calibrar o0 modelo e compara-la, via
funcdo objetivo, com a série de dados observados mais escassos, ou seja, menos
refinada. Visto que se alteram as séries de entrada da funcéo objetivo, que comanda
a direcdo da otimizacdo, mudam também os parametros 6timos do modelo.

Podem-se distinguir dois valores de NSE de calibragdo para um modelo
calibrado em uma escala de tempo que néo lhe € propria (menos refinada). Um deles
€ o valor de NSE otimizado efetivamente, ou seja, calculado entre as séries de vazbes
na escala de tempo menos refinada. Ao término da calibracéo, entéo, ele pode ser
obtido a partir da comparacéo entre as vazOes simuladas agregadas e as vazdes
observadas menos refinadas. E também retornado pelo préprio algoritmo de
calibracdo. O outro valor possivel de NSE corresponde ao valor do coeficiente
calculado na escala temporal padrao do modelo. Uma vez que néo foi otimizado a
calibracdo, é obtido a partir da comparacdo entre as vazdes simuladas (ndo
agregadas) e as vazdes observadas na escala mais refinada (a prépria do modelo).

Ainda um ultimo experimento com o GR2M foi executado, consistindo em
calibrd-lo com a série de vazfes anuais simulada pelo modelo de Budyko, gerando
assim uma série de vazdes mensais sem necessidade de dado algum de vazéao
observada. Nesse caso, as vazfes anuais geradas por Budyko assumem o papel de
vazdo observada anual na calibracdo anual, mas a validacdo usa ainda dados
observados mensais.

Assim, no caso do modelo GR2M, pode-se calcular cinco valores de NSE
de calibracdo para cada bacia hidrografica, sendo um correspondente a calibracao
com passo de tempo mensal, dois relativos a calibracdo com passo de tempo anual e
mais dois que dizem respeito ao uso das séries geradas por Budyko. Ja para o GR4J,
resultam cinco valores a serem comparados, um da calibracdo convenciona diaria,
dois da calibracdo mensal e dois da calibracdo anual. Quanto as validagdes, a
quantidade de valores de NSE calculados é igual a quantidade de calibragfes, ou
seja, um NSE para cada passo de tempo.

Quanto as nomenclaturas usadas neste trabalho, denominam-se os valores
de NSE de calibracdo calculados de acordo com as escalas de calibracdo e de
computacdo dagquele NSE em especifico, nessa ordem, e sendo estas representadas
a partir das abreviaturas, separadas por hifens: a para anual, m para mensal, d para

diario e b para dados provenientes de Budyko (portanto, anuais).
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Como ja mencionado anteriormente, as calibracfes e valida¢des feitas no
modo tradicional serviram apenas para uma analise preliminar, visto que apresentam
limitacbes associadas aos diferentes cenarios climaticos pelos quais o Ceara passou
nas ultimas décadas. A partir da analise preliminar, o modelo GR4J foi dispensado
das andlises definitivas, pelo seu desempenho bastante prejudicado quando calibrado
com escalas maiores. Os modelos GR2M, GR1A e de Fu tiveram seus experimentos
refeitos, submetidos a metodologia de validacao cruzada, mais robusta. O modelo de
Budyko, néo calibravel, apenas deve sua série gerada estendida para o periodo
completo das séries de dados, de maneira a ser devidamente comparado com 0s
modelos submetidos a validacdo cruzada.

De forma geral, os resultados dos experimentos para todos os modelos sédo
apresentados através de graficos com os valores de NSE dispostos em barras. A
Figura 7 apresenta esquematicamente o conjunto de calibracdes realizadas,
combinando-se modelos e escalas.

E importante ressaltar que, numa situacdo em que apenas se dispde dos
dados de vazdo observada em escala menos refinada para calibrar um modelo,
somente se pode obter o NSE calibrado e calculado nessa escala. Apenas numa
situacdo de testes de pesquisa, onde se dispde dos dados na escala convencional, é
possivel calcular a eficiéncia do modelo em sua escala prépria, seja calibrado nessa
escala ou em outra maior. Portanto, parte das métricas calculadas visa avaliar o
desempenho real do modelo, fazendo uso da escala refinada, enquanto outras visam
avaliar o desempenho do modelo do ponto de vista do modelador que calibra o modelo

para uma bacia que realmente nao possui dados em sua escala convencional.



Figura 7 — Esquema das calibracdes realizadas. Em azul, as combinacdes
convencionais entre modelos e escalas dos dados de vazado. Em amarelo, 0 emprego
de escalas menos refinadas. Em vermelho, o caso da calibracdo sem dado de vazao
observada, substituida por vazdo simulada

Dados Dados Dados
diarios mensais anuais

Fonte: Autor, 2022
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste topico, sdo apresentados o0s resultados dos experimentos
executados nesta pesquisa. Discussdes sao feitas, evocando informacbes
importantes para o entendimento dos graficos gerados.

No caso do modelo GR4J, sdo mostrados os graficos relativos aos
experimentos preliminares (sem validacdo cruzada), de modo a justificar a rejeicao
prévia desse modelo. J& para os outros modelos calibrados, os resultados dos
experimentos preliminares sdo apresentados apenas no Apéndice A, dada a sua
menor relevancia, servindo principalmente para justificar o avanco desses modelos
para a etapa mais importante, de validacao cruzada.

Em relacdo aos experimentos relevantes, com validacdo cruzada, os
valores médios de parametros calibrados e de NSE obtidos, bem como os valores de
NSE de validagdo calculados, constam no Apéndice B. No Apéndice C, sao
registrados os desvios-padréo das variaveis que sao representadas pelas suas

meédias, a saber, NSE de calibracdo e parametros de modelos.

4.1 Modelos Anuais

Conforme explicado anteriormente, os modelos de Budyko, Fu e GR1A
foram usados para a simulagéo de vazdes anuais, sendo a capacidade preditiva dos
dois ultimos avaliada com a metodologia da validacdo cruzada. A Figura 8 e a Figura
9 mostram, respectivamente, os resultados de NSE de calibracdo, que sao médias
das N calibracdes, e os resultados de NSE de validagéo, calculados com as séries
completas concatenadas. No caso do modelo de Budyko, ndo houve calibragéo ou
validacdo, mas simplesmente a aplicagdo da equacéo do modelo para os dados do
periodo completo, de modo a se repetirem os valores nas Figuras 8 e 9. Para nao
gerar uma escala que atrapalhasse a visualizacdo dos resultados sem acrescentar
informacdes relevantes, foi adotado um limite inferior de -1 nas ordenadas, omitindo o

fato de que houve valores de NSE menores que -1.



Figura 8 — Resultados de calibracdo dos modelos de Budyko, Fu e GR1A
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Figura 9 — Resultados de validacdo dos modelos de Budyko, Fu e GR1A
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Na Figura 8, observa-se que a vantagem do modelo de Fu em relagéo ao
de Budyko, a saber, apresentar um parametro de forma a melhor modelar bacias
hidrograficas com diferentes caracteristicas, de fato, resultou em melhores valores de
NSE em 18 bacias.

Chamaram particularmente a atencdo as bacias hidrograficas das estacdes
35740000, 36210000 e 36250000, nas quais Budyko apresentou NSE < 0. Quanto as
duas dltimas, sdo justamente as duas situadas no extremo sul cearense, nas
proximidades da Chapada do Araripe, onde ha uma excecédo sedimentar ao solo
predominantemente cristalino do Cearad. Nessas duas estacdes, 0 modelo GR1A
calibrado foi o que melhor conseguiu se ajustar, o que faz lembrar sua maior
capacidade de representar escoamentos subterraneos, conforme apontado quando
da descricdo do modelo. Ja a estacdo 35740000 é a estacdo cuja bacia apresenta
area de ordem de grandeza inferior as demais, conforme j& apontado.

Em 11 das 21 bacias, o modelo GR1A apresentou os melhores valores de
NSE na calibracdo, enquanto Fu foi melhor em 8, e Budyko, em 2. Com NSE acima
de 0,75, o modelo GR1A obteve 8 bacias, ao passo que Fu apresentou 9 e Budyko,
4. Para 12 estacdes, o modelo de Budyko obteve NSE > 0,5, em todas as quais o
modelo de Fu e 0 GR1A também apresentaram tal performance. Os valores de NSE
do modelo GR1A néo ficaram abaixo de 0,5 em nenhuma bacia, enquanto os de Fu
ficaram, em 3.

Na Figura 9, onde estdo apresentados os resultados da validacdo, os
resultados do modelo nédo calibravel Budyko estdo apenas repetidos, enquanto 0s
modelos GR1A e de Fu mostram leve queda de desempenho. O GR1A, em termos de
estacdes com NSE < 0,5, se iguala a Fu, que ndo se altera nesse quesito. As12 bacias
gue apresentaram NSE > 0,5 para os trés modelos mantém esse resultado.

Em termos de quantidade de bacias onde os modelos obtiveram melhor
desempenho que os demais, o ranking permaneceu, apenas diminuindo a diferenca
de estacoOes entre Fu e Budyko, de 6 para 2.

Em geral, houve varios bons resultados, inclusive para o modelo de
Budyko. Pode-se afirmar que a modelagem na escala anual envolve menos
variabilidade, o que € uma vantagem para modelos que operam nesse passo de
tempo.

As médias dos parametros calibrados para o modelo GR1A variaram entre

0,6 e 2,1, sendo os dois maiores valores os das bacias de solo mais sedimentar.
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Quanto ao modelo de Fu, a variacédo foi entre 2,1 e 5,0. As trés bacias com os maiores
valores foram as mesmas do modelo GR1A (estacdes 36210000 e 36250000), e a
pequena bacia da estacdo 35740000. Em ambos os modelos, a bacia da estacao
36250000 foi mais extrema, sendo que, em Fu, foi atingido o valor 5,0, escolhido como
limite méximo do intervalo de calibracdo do parametro. Os valores médios dos
conjuntos de parametros calibrados constam no Apéndice B.

A variacdo entre os N valores de NSE de calibracdo e de parametros, ou
seja, entre os diferentes valores calculados no processo iterativo de validacao
cruzada, foi pouco significativa, inclusive porque a mudanga de um ano no conjunto
total de N anos é pequena. No Apéndice C, sdo exibidos os desvios-padrao,
registrando as baixas variacoes.

Vale ressaltar que, uma vez que o modelo de Fu pode ser entendido como
uma generalizagdo calibravel da curva de Budyko, certa faixa de valores do parametro
de Fu correspondera a vazdes simuladas mais coerentes com as geradas por Budyko.
Por outro lado, em bacias nas quais o parametro de Fu se distancia mais dessa faixa,
o modelo de Budyko resultara em vaz8es muito pouco similares as observadas. Séo
esses 0s casos das estagbes 35740000, 36210000 e 36250000, nas quais Budyko
apresentou NSE negativo.

O fato de as bacias de solo mais sedimentar terem resultado em
parametros de Fu representantes de bacias mais aridas pode ser devido a uma
contabilizacdo do armazenamento de agua no solo como evaporagao por esse
modelo. Visto que o modelo de Fu, por ser baseado em Budyko, assume AS nulo na
equacdo E = P — Q — AS, néo representa bem a variagdo interanual de
armazenamento, devida a maior infiltracdo, que gera o escoamento subterraneo, mais
lento. Ou seja, a infiltracdo maior e consequentemente AS nao desprezivel, com maior
relevancia do escoamento subterréaneo interanual, faz com que tal modelo ajuste seu
parametro de maneira a explicar a maior diferenca P — Q unicamente por E,
superestimando a evaporacao real, e consequentemente o valor do parametro do
modelo. Assim, o modelo representa artificialmente a situagdo de maior
armazenamento do solo como se fosse uma condicdo de aridez extrema. O modelo
de Budyko, sem dispor de ajuste de parametro, ndo € capaz sequer de uma

representacdo artificial da variacdo interanual do armazenamento de agua no solo.
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4.2 GR2M

De acordo com explicacao prévia, 0o modelo mensal GR2M foi calibrado ndo
apenas com dados de vazdo mensal e anual observados, como também tomando as
vazdes simuladas por Budyko como dados anuais observados, totalizando trés
experimentos submetidos & validagéo cruzada.

A Figura 10 mostra os resultados obtidos, sendo os valores de NSE de
calibracdo correspondentes a médias das N calibracdes e os valores de NSE de
validacao calculados com as séries completas concatenadas.

Na calibragdo convencional (barra azul), vé-se que o modelo GR2M
apresenta bons resultados, com NSE > 0,8 em 9 das 21 bacias e um valor minimo de
NSE aproximadamente igual a 0,6 em uma delas.

Quando se utilizam dados de vazao observada anual na calibracdo, pode-
se afirmar que a fungcéo objetivo tem mais liberdade para se otimizar, pois passa a
visar a similaridade de uma quantidade de dados 12 vezes menor. Todavia, os dados
de entrada permanecem mensais, como ja explicado. Ainda assim, tal maior liberdade
corrobora para o aumento das barras verdes em relacéo as azuis em 17 bacias, sendo
as barras verdes representativas do NSE calibrado com dados anuais e também
medido com dados anuais (por isso chamado a - a), ou seja, otimizado na calibracao
anual, enquanto as azuis representam o NSE convencional do GR2M, chamado de m
- m porque ser calibrado e calculado mensalmente, ou seja, otimizado na calibracao
mensal.

As barras laranjas sdo muito relevantes, porque avaliam efetivamente a
capacidade do modelo GR2M simular bem vaz6es mensais tendo sido calibrado com
dados anuais. Trata-se do NSE medido entre as séries mensal observada e simulada
com o modelo calibrado anualmente (a - m). Os resultados mostram consideravel
éxito: NSE > 0,8 em 8 bacias e NSE < 0,6 em apenas duas, justamente aquelas com
menor desempenho no GR2M convencional. Para a maioria das estagdes,
praticamente ndo houve alteracdo do NSE da calibragdo mensal para a anual (medida

mensalmente).
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Figura 10 — Resultados de calibracéo e validacdo do modelo GR2M. Na parte superior, “m”, e “b” se referem ao uso de dados
de vazdo mensal, anual e de Budyko, respectivamente, na calibracdo, sendo as valldagoes feltas com dados mensais. Na parte
inferior, a primeira letra se refere a escala da calibragdo e a segunda a escala em que o NSE foi calculado, sendo “b” referente a
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Outro aspecto que se observa é que o NSE obtido na calibracdo com dados
de Budyko, no passo de tempo desta (barras cinzas), em geral, foi maior do que
guando se utilizou dados observados, mensais ou anuais. Essa maior facilidade do
GR2M de gerar vazdes acumuladas anuais similares as de Budyko, em comparacgao
aos casos em que de fato se usaram dados observados, ocorre em 17 das 21 bacias.
N&o obstante, quando medido com os dados observados mensais (barras vermelhas),
o NSE proveniente da calibracdo com as vazGes de Budyko so foi superior ao da
calibracdo com os dados anuais observados em 3 bacias, 0 que era esperado. Ainda
assim, se mostrou maior que 0,6 em 15 bacias, podendo ainda ser arredondado para
cima até 0,6 em outras 2.

Especificamente para as bacias das estacdes 36210000 e 36250000, de
solo mais sedimentar, nota-se a incapacidade do GR2M calibrado por Budyko de gerar
vazdes mensais minimamente compativeis com as observadas, o que era esperado,
dado que as vazdes geradas por Budyko apresentaram NSE < -1. O resultado de
validacdo da estacdo 36210000, com NSE acima de 0,3, surpreende e ndo possui
explicacdo imediata. Além das duas bacias do sul do Ceara, apenas a estacao
35740000, cuja bacia possui area de ordem de grandeza inferior, apresentou NSE
abaixo de 0,4.

Ainda na Figura 10, na parte superior, confirma-se o bom desempenho
geral do modelo GR2M, dessa vez considerando-se os valores de NSE de validacéo.
Os destaques negativos de desempenho observados na calibracdo se refletiram na
validacéo: as bacias sedimentares (36210000 e 36250000) calibradas com dados de
Budyko e a bacia da estacdo 35740000, principalmente nas calibragcbes nao
convencionais.

Em 16 das 21 bacias, a calibracdo mensal (convencional) proporcionou
melhores resultados de validac&o, o que era esperado. Para 14 esta¢0es, a calibracao
com dados anuais observados, em comparacéo aquela com dados anuais de Budyko,
se saiu melhor na validacdo da série concatenada de vazGes mensais estimadas.

Na calibracdo convencional, NSE > 0,8 em 6 casos e NSE > 0,6 em 19. J&
na calibracdo com dados anuais observados, NSE > 0,8 para 6 bacias e NSE > 0,6
para 16. Quando usados as vazdes simuladas por Budyko, NSE > 0,8 em 2 casos e

NSE > 0,6 em 13, com NSE < 0,5 apenas nas trés piores estagdes, ja citadas.
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O parametro X1 calibrado variou entre 137 e 1062 mm, enquanto o X2,
entre 0,36 e 0,98. Conforme descrito previamente, X1 representa a capacidade do
reservatorio de producdo (em mm) e X2 é o coeficiente que define as trocas de agua
subterranea. Seus valores menores que 1 indicam perda de agua (e ndo ganho)
devida a tais trocas. E possivel que essa condicdo constante entre as bacias seja um
indicio de que essas perdas estejam ajudando o modelo a representar efeitos ndo
incorporados, como retencéo de agua por pequenos reservatorios, de modo a simular
vazbes mais coerentes com as observadas. Os valores do conjunto de parametros
calibrados constam no Apéndice B. Assim como no caso dos modelos anuais, as
variacbes dos parametros e dos valores de NSE de calibracdo foram pequenas, ao

longo das iteracdes da validacéo cruzada (Apéndice C).

4.3 GR4J

Segundo ja relatado, o0 modelo diario GR4J foi calibrado e validado em trés
passos de tempo diferentes, a saber: diario, mensal e anual, utilizando a metodologia
tradicional de se dividir a série em periodos de calibracdo e validacédo. Os resultados
sdo apresentados na Figura 11, e, em geral, mostram que nao foi possivel calibrar
eficientemente o modelo diario com dados mensais ou anuais, o que justifica a rejeicao
desse modelo, a luz dos experimentos preliminares sem validacdo cruzada, de modo
gue esta ndo chegou a ser aplicada a ele.

Para evitar uma escala que atrapalhe a visualizacdo dos resultados sem
acrescentar informacdes relevantes, foi adotado um limite inferior de -1 nas ordenadas
(ou seja, houve valores de NSE menores que -1).

Importa, inicialmente, porém, avaliar o GR4J como foi projetado, ou seja,
calibrado com passo de tempo diario. Nesse sentido, o modelo obteve desempenho
razoavel, visto que 12 das 21 bacias apresentaram NSE (d -d) > 0,6 no periodo de

calibracéo, caindo esse numero para 9, no periodo de validacao.
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(el

Figura 11 — Resultados de calibragao e validagdo do modelo GR4J. Na parte superior, “d”, “m” e “a@” se referem ao uso de dados de
vazao diaria, mensal e anual, respectivamente, na calibracdo, sendo as valida¢gfes feitas com dados diarios. Na parte inferior, a
primeira letra se refere a escala da calibracdo e a segunda a escala em que o NSE foi calculado
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Ao se usarem dados mensais para a calibragdo do modelo, observa-se que,
no periodo de calibracdo, apesar de altos valores de NSE-m-m, maiores que 0,6 para
20 estacbes, os valores de NSE-m-d ficaram negativos em 13. No periodo de
validacdo, 12 bacias negativaram seus valores de NSE-m-d.

Ja no caso da calibragdo anual do GR4J, no periodo de calibragéo, apesar
de NSE-a-a ser maior que 0,6 para 19 estacdes, NSE-a-d ficou negativo em 11. No
periodo de validacdo, também 11 bacias tiveram suas séries simuladas com pior
capacidade de representacdo da série observada do que a propria média da série
observada (diaria): NSE < 0.

Vale ressaltar que o aumento de graus de liberdade na calibragdo de um
modelo diario com dados mensais é bem maior que o caso de um modelo mensal com
dados anuais, pois, no primeiro caso, ha uma reducéo de aproximadamente 30 vezes
na quantidade de dados considerados na fungéo objetivo, enquanto, no segundo, a
reducdo é de 12 vezes. O caso da calibragdo anual do modelo diario é ainda mais
extremo, com reducdo de 365 vezes. Assim, o fato de os resultados da calibragcéo
mensal ndo terem superado visivelmente os da calibragdo anual pode indicar que a
reducdo de 30 vezes é grande o suficiente para ser comparada com a de 365. Nao
que essa questao seja meramente numérica: a relevancia dos processos hidrolégicos
em cada escala € definitiva para esses resultados.

E importante também lembrar que os resultados dos trabalhos anteriores
de Sudheer et al. (2007) e de Adla et al. (2019) j4 apontavam o desempenho
insatisfatorio de modelos diarios, quando calibrados com dados em escalas maiores,
de forma que ha uma convergéncia com os resultados desta pesquisa.

N&o obstante, as estacdes 35275000 e 36580000 se destacaram ao
apresentar sucesso em ambas as calibragdes mensal e anual do GR4J. Em particular,
a estacdo 36390000 surpreendeu negativamente na validacdo, apdés mostrar bom
desempenho na calibracdo, num padrdo que se repete com os outros modelos, nos
experimentos preliminares, o0 que sugere alguma dificuldade especifica,
hipoteticamente gerada por alguma mudanca dréstica na bacia entre os periodos de

calibracéo e validacao.
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5 CONCLUSOES

Este estudo buscou lancar luz ao problema da calibracdo de modelos
hidrolégicos com dados escassos de vazao observada, situacéo tipica do estado do
Ceara, e, para tanto, foram realizadas diversas simulac¢des, envolvendo dados de 21
bacias hidrograficas e os modelos de Budyko, Fu e a familia de modelos GR (GR1A,
GR2M e GRA4J). Experimentos iniciais, nos quais as seéries de dados foram
tradicionalmente divididas em duas partes para calibracdo e validacdo, instigaram a
implementagéo da metodologia de validagao cruzada, mais robusta.

Em relacdo ao GR4J, j& nos experimentos introdutorios, tal modelo se
mostrou eficiente apenas se calibrado em sua escala temporal convencional, sendo
inviavel sua calibracdo com dados mensais ou anuais, resultado que convergiu com
as conclusdes de Sudheer et al. (2007) e de Adla et al. (2019). Por isso, no caso desse
modelo, foi dispensada a validacao cruzada.

Ja o modelo GR2M passou pelos experimentos preliminares e apresentou
otimos resultados na validac&o cruzada, ndo somente quando calibrado mensalmente,
mas também quando calibrado com dois tipos de dados de vaz&o anual: observados
e gerados pelo modelo de Budyko. Tais resultados indicaram a possibilidade da
calibracdo do GR2M com dados de vazao observada anual ou mesmo a partir apenas
de dados de precipitacdo de evapotranspiracdo potencial, via Budyko, com ressalvas
explicadas adiante.

Quanto aos modelos anuais, Budyko apresentou dificuldades com o solo
mais sedimentar do sul cearense, mas se mostrou comparavel aos modelos
calibraveis em solo cristalino. O modelo de Fu apresentou bons resultados, em média
melhores que Budyko, conforme esperado, enquanto o GR1A exibiu a melhor
capacidade de simular vazdes anuais.

Portanto, no Ceara, o modelo diario exigiu dados diarios, mas o modelo
mensal fez boas simula¢des quando calibrado anualmente e até mesmo quando
calibrado sem a necessidade de dados observados de vazéo quaisquer. Este altimo
caso constitui o resultado mais promissor deste estudo, mas com importantes
ressalvas que instigam futuras pesquisas.

Um dos principais problemas notados € o do extremo sul cearense, mais
sedimentar, ndo bem representado por Budyko e artificialmente modelado por Fu

como extremamente arido. Mas algumas estacdes, com destaque para a 35740000,
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situada sobre uma sec¢éo do Rio Pacoti que delimita uma pequena bacia hidrografica,
também apresentaram resultados insuficientes em certos experimentos, sendo uma
possibilidade alteracdes antropicas sistémicas ao longo das séries de dados.

Uma importante limitacdo desta pesquisa ¢é a falta de aprofundamento em
relacdo aos efeitos antropicos nas bacias ao longo do tempo, visto que, no Ceara, é
notdria a grande quantidade de reservatorios, dos pequenos particulares aos maiores
estatais. Modelos concentrados podem acabar incorporando o efeito dos pequenos
reservatorios contabilizando diminuicbes de vazd8o como perdas por trocas
subterraneas, por exemplo. Outra limitacdo é o uso de uma Unica métrica como funcao
objetivo, visto que um conjunto de métricas enseja uma andlise mais abrangente.

Portanto, para futuras pesquisas, no caso do passo de tempo diario, pode-
se investigar se 0 modelo GR4J pode ser eficientemente calibrado em escalas de
tempo um pouco menos refinadas, como semanal ou quinzenal.

Quanto ao GR2M, sugere-se fazer analises de sensibilidade de seus
parametros, que avaliem o impacto de suas variacdes nas vazées simuladas, bem
como na métrica do coeficiente NSE. Essas andlises séo relevantes porque é
possivel, em tese, que 0 modelo, quando calibrado com dados anuais de vazao,
apresente NSE bastante semelhante ao da calibracdo convencional, sem que, no
entanto, os parametros otimizados sejam préximos entre as calibragdes. Em outras
palavras, é possivel que, quando a funcéo objetivo é calculada sobre as séries anuais,
o modelo encontre parametros consideravelmente distintos que, apesar das séries
simuladas distintas, apresentem medidas muito proximas de eficiéncia (NSE). Pode-
se atentar, também, a grande variabilidade das vazfes cearenses, realizando anélises
associadas aos coeficientes de variacao das séries observadas e simuladas.

Um importante desenvolvimento também sugerido € a utilizacdo de
técnicas de regionalizacédo de parametros de modelos anuais (como o de Fu) para a
calibracéo de modelos mensais (como o0 GR2M), que, nesse caso, também nao usaria
dados de vazéao observada, de forma imediata. Os resultados desta pesquisa, de fato,
chamam a atencao para o potencial de modelos baseados em Budyko para a
calibracédo de modelos mensais.

Quando aos modelos anuais, € interessante buscar uma maior
compreensao acerca da particularidade do extremo sul cearense, visando alguma
proposta que permita modelar eficientemente vazées mensais sem dados observados

de vaz&o também nessa regiéo.
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APENDICE A — RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS PRELIMINARES

Uma vez que os resultados introdutérios do modelo GR4J ja foram
apresentados no capitulo Resultados e Discussdes, neste apéndice sdo mostrados 0s
resultados preliminares dos modelos anuais e mensal. Tais resultados foram obtidos
a partir das calibragbes dos modelos sem validagcédo cruzada, usando a tradicional
divisao fixa das séries de dados entre periodos de calibracéo e validagdo. Os periodos
empregados foram 2004-2020 para validacao e até 2003 para calibragéo.

No caso do modelo de Budyko, apenas foram calculadas as métricas (NSE)
com as séries estimadas para cada periodo. Por isso, enquanto ha uma expectativa
de piora dos outros modelos na validacdo em relacdo a calibracdo, por seus
parametros terem sido otimizados especificamente para o periodo de calibracdo, em
Budyko ndo ha expectativa de melhora ou piora.

Abaixo, seguem, nessa ordem, os graficos com os resultados dos modelos
de Budyko, Fu e GR1A, para o periodo de calibracdo, bem como para o de validacao,
e um grafico com os resultados de calibracdo e valida¢do do modelo GR2M. Para néo
gerar uma escala que atrapalhasse a visualizagédo dos resultados sem acrescentar
informacdes relevantes, foi adotado um limite inferior de -1 nas ordenadas, omitindo o
fato de que houve valores de NSE menores que -1.

A longa seca de 2012-2017 torna o teste de validacdo particularmente
exigente para os modelos calibraveis, a ponto de reduzir o poder de conclusao a partir

desses resultados.
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Resultados dos modelos de Budyko, Fu e GR1A — Periodo de Calibracao
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Resultados dos modelos de Budyko, Fu e GR1A — Periodo de Validagcao
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Resultados dos periodos de calibracdo e de validacdo do modelo GR2M. Na parte superior, “m”, “a” e “b” se referem ao uso de dados
de vazdo mensal e anual e de Budyko, respectivamente na calibracdo, sendo as validacdes feltas com dados mensais. Na parte
inferior, a primeira letra se refere a escala da calibracdo e a segunda a escala em que o NSE foi calculado, sendo “b” referente a
escala anual com dados de Budyko
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APENDICE B - VALORES MEDIOS DE PARAMETROS CALIBRADOS E DE NSE
OBTIDOS E VALORES DE NSE DE VALIDACAO CRUZADA

Segue abaixo um resumo dos resultados dos modelos anuais. No caso do
modelo de Budyko, constam os valores de NSE das séries estimadas. Para os
modelos de Fu e GR1A, constam as médias dos valores dos parametros e dos
coeficientes NSE de calibragéo e os coeficientes NSE de validagdo cruzada.

Budyko Fu GR1A

NSE w NSE-c  NSE-v X NSE-c NSE-v
35170000 0,2911  2,9656 0,3729 0,3404 1,1236 0,5051 0,4594
35235000 0,6606  2,9884 0,7107 0,6704 1,1128 0,7322 0,7072
35240000 0,6001 2,1056 0,7701 0,7392 0,6472 0,6701 0,6080
35260000 0,6865 2,8260 0,7094 0,6471 1,0632 0,6815 0,6038
35275000 0,8725 2,3780 0,9053 0,8950 0,7960 0,9199 0,9162
35570000 0,4328 3,4680 0,7458 0,7081 1,4624 0,5304 0,4397
35740000 -0,2295 4,7632 0,4085 0,3783 1,4460 0,5208 0,4676
35830000 0,6549 2,7068 0,6421 0,6004 0,9508 0,5882 0,5318
35950000 0,7473 2,6260 0,7248 0,6853 0,8904 0,6486 0,5588
36020000 0,7891  2,7528 0,7924 0,7609 0,9428 0,8189 0,8118
36045000 0,5267  3,2392 0,8889 0,8797 1,2160 0,8117 0,7788
36125000 0,3780  3,1268 0,6337 0,5719 1,2260 0,5722 0,5177
36130000 0,2346  3,3472 0,7679 0,7129 1,2564 0,6448 0,5805
36160000 0,6065 3,0792 0,7298 0,6671 1,1860 0,7228 0,6993
36210000 -1,9800 3,9600 0,3457 0,2314 1,5284 0,6903 0,6411
36250000 -8,3273 4,9924 0,6334 0,5606 2,0232 0,7026 0,6616
36290000 0,2327 3,3672 0,8234 0,8020 1,2808 0,8355 0,8281
36320000 0,4673  3,3468 0,8843 0,8594 1,2180 0,8956 0,8897
36390000 0,7481  2,9776 0,7897 0,7624 1,1108 0,8316 0,8164
36520000 0,6472 2,5572 0,6409 0,5540 1,0132 0,7606 0,7346
36580000 0,8307 2,9044 0,8392 0,8160 1,0728 0,8324 0,8270

Estacao

A segquir, sdo apresentados, para cada estacdo e para cada escala de
dados utilizada na calibracéo, seja mensal, anual ou dados de Budyko (m, a e b), as
médias dos parametros do modelo GR2M calibrados, as médias dos valores de NSE
obtidos na escala de calibracdo e na escala mensal, e os coeficientes NSE de

validagéo cruzada.



Estacdo Dados X1 (mm) X2 NSE-c NSE-m NSE-v
m 548,5 0,6330 0,7766 0,7766 0,7642
35170000 a 138,0 10,4880 0,5626 0,6697 0,6587
b 958,6 10,8471 0,9677 0,7106 0,7009
m 801,6 0,6932 0,6792 0,6792 0,6360
35235000 a 871,7 0,7317 0,6909 0,6763 0,5184
b 949,12 10,8298 0,9534 10,6496 0,6829
m 385,7 0,9472 0,8330 0,8330 0,8152
35240000 a 586,9 0,9758 0,8459 0,7986 0,7684
b 893,0 10,8163 0,9641 0,5801 0,5474
m 421,3 10,5872 0,7741 0,7741 10,7087
35260000 a 256,0 0,5531 0,8213 0,7396 0,6818
b 835,1 0,8094 0,9768 0,6966 0,7109
m 585,1 0,8459 0,9189 0,9189 0,9123
35275000 a 793,12 0,9217 0,9457 0,9061 0,8804
b 894,8 0,8276 0,9637 0,8493 0,8029
m 526,6 0,5901 0,6854 0,6854 0,6097
35570000 a 7184 0,6524 0,6885 0,6710 0,4073
b 661,7 0,8281 0,9769 0,4845 0,5389
m 978,7 0,6827 0,5951 0,5951 0,5124
35740000 a 137,8 0,4756 0,5347 0,4165 0,2379
b 625,3 0,8830 0,9725 0,2402 0,2032
m 272,3 0,6333 0,6983 0,6983 0,6600
35830000 a 400,2 0,7019 0,7303 0,6793 0,6412
b 781,3 10,8444 0,9727 0,5679 0,5295
m 430,9 0,6976 0,6242 0,6242 0,5620
35950000 a 934,2 10,9186 0,7862 0,5755 0,4911
b 661,7 0,7990 0,9764 0,6065 0,5894
m 3915 10,7160 0,8752 0,8752 0,8641
36020000 a 2954 0,6523 0,9015 0,8629 0,8476
b 832,5 10,8802 0,9490 0,7967 0,7536
m 479,6 0,5714 0,8064 0,8064 0,7589
36045000 a 862,5 0,7499 0,8597 0,7440 0,6474
b 873,5 10,8898 0,8422 0,6444 0,5615
m 633,3 0,6073 0,7849 10,7849 0,7328
36125000 a 262,5 0,4865 0,8607 0,6105 0,5901
b 1061,1 0,8990 0,9450 0,6427 0,7085
m 646,0 0,6221 0,8772 0,8772 0,8189
36130000 a 4255 0,5413 0,9262 0,8522 0,8127
b 786,5 0,8445 0,9137 0,6896 0,7647
m 501,3 0,6462 0,8524 0,8524 0,8221
36160000 a 3354 0,5698 0,8914 0,8208 0,8060
b 900,7 10,8873 0,9565 0,7670 0,7910
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Estacdo Dados X1 (mm) X2 NSE-c NSE-m NSE-v
m 460,1 10,4280 0,8473 0,8473 0,8059
36210000 a 3819 0,4503 0,8767 0,8104 0,7791
b 904,7 0,8633 0,8784 -0,4223 0,3325
m 502,9 0,3643 0,7844 0,7844 0,7405
36250000 a 993,7 0,4903 0,8243 0,7224 0,6392
b 905,7 0,9041 0,8802 -3,0057 -1,4673
m 661,3 0,6314 0,8951 0,8951 0,8662
36290000 a 686,0 0,6511 0,9130 0,8936 0,8561
b 903,9 0,8900 0,9180 0,6640 0,7731
m 888,8 0,7301 0,8600 0,8600 0,8235
36320000 a 786,3 0,6910 0,9325 0,8564 0,8340
b 8749 0,8856 0,9432 0,7117 0,8206
m 776,2 0,8017 0,7814 10,7814 0,7531
36390000 a 681,0 0,7470 0,8061 0,7758 0,7037
b 886,4 0,8850 0,9605 0,7695 0,7774
m 350,9 0,7677 0,7761 0,7761 0,7234
36520000 a 410,2 0,7853 0,7173 0,7707 0,7113
b 797,4 0,8644 0,9603 0,6364 0,6120
m 612,2 0,7675 0,7977 0,7977 0,7814
36580000 a 662,1 0,7692 0,8816 0,7945 0,7675
b 8116 0,8681 0,9722 0,7788 0,7587
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APENDICE C — DESVIOS-PADRAO DE PARAMETROS CALIBRADOS E DE NSE
DE CALIBRACAO OBTIDOS

Seguem abaixo os desvios-padrao de parametros calibrados e de NSE de
calibracao obtidos, na seguinte ordem de modelos: Fu, GR1A e GR2M. No caso do
GR2M, NSE-obj se refere ao NSE calculado na escala em que foi feita a otimizacéo,

ou seja, a escala da funcéo objetivo.

W NSE
fu-35170000 ©0.0078 0.0481
fu-35235000 0.0091 0.0168
fu-35240000 ©0.0048 0.0182
fu-35260000 ©0.0112 0.0218
fu-35275000 ©.0033 0.0085
fu-35570006 ©.0117 0.0448
fu-35740000 ©0.0263 0.0311
fu-35830000 0.0078 0.0244
fu-35950000 ©0.0083 0.0195
fu-36020000 0.0069 0.0235
fu-36045000 ©.0031 0.0177
fu-36125000 ©0.007 0.6204
fu-36130000 ©0.0092 0.013
fu-36160000 ©.00887 0.0134
fu-36210000 ©.0129 0.0481
fu-36250000 ©0.0133 0.0156
fu-36290000 ©0.0049 0.007
fu-36320000 0.0063 0.0158
fu-36390000 ©.00861 0.0206
fu-36520000 ©0.0112 0.0244
fu-36580000 ©.0053 0.0083
GR1A X NSE
grla-35170000 0.0046 0.0539
grla-35235000 0.8036 0.06441
grla-35240000 0.8032 0.6273
grla-35260000 0.0068 0.0394
grla-35273000 0.8016 0.0196
grla-35570000 0.0077 0.0234
grla-35740000 0.0066 0.0217
grla-353830000 0.0047 0.0191
grla-35950000 0.8061 0.6273
grla-36020000 0.8026 0.0461
grla-36045000 0.8039 0.6231
grla-36125000 0.0044 ©0.013
grla-36130000 0.0049 0.0208
grla-36160000 0.0037 0.0384
grla-362le6006 0.0044 0.0823
grla-36250000 0.8061 0.8357
grla-36290000 0.8017 0.06241
grla-36320000 0.0022 0.0248
grla-36390000 0.0027 0.0362
grla-365320000 0.8033 0.0149
grla-36380000 0.0022 0.0233



gr2m-m-33170000
gr2m-a-33170000
gr2m-b-35170000
gr2m-m-35235000
gr2m-a-35235000
gr2m-b-35235000
gr2m-m-35240000
gr2m-a-35240000
gr2m-b-35240000
gr2m-m-35260000
gr2m-a-35260000
gr2m-b-35260000
gr2m-m-35275000
gr2m-a-35275000
gr2m-b-35275000
gr2m-m-353570000
gr2m-a-35570000
gr2m-b-35570000
gr2m-m-35740000
gr2m-a-35740000
gr2m-b-35740000
gr2m-m-35230000
gr2m-a-35830000
gr2m-b-35830000
gr2m-m-35950000
gr2m-a-35930000
gr2m-b-35950000
gr2m-m-36020000
gr2m-a-36020000
gr2m-b-36020000
gr2m-m-36045000
gr2m-a-36045000
gr2m-b-36045000
gr2m-m-36125000
gr2m-a-36125000
gr2m-b-36125000
gr2m-m-36130000
gr2m-a-36130000
gr2m-b-36130000
gr2m-m-36160000
gr2m-a-36160000
gr2m-b-36160000
gr2m-m-36210000
gr2m-a-36210000
gr2zm-b-362100080
gr2m-m-36250000
gr2m-a-36230000
gr2m-b-36250000
gr2m-m-36290000
gr2m-a-36290000
gr2m-b-36290000
gr2m-m-36320000
gr2m-a-36320000
gr2m-b-36320000
gr2m-m-36390000
gr2m-a-36390000
gr2m-b-36390000
gr2m-m-36520000
gr2m-a-36520000
gr2m-b-36520000
gr2m-m-36580000
gr2m-a-36580000
gr2m-b-365280000

GR2M X1
.0046
.B155
.0139
.0159
.0839
.0134
.8e57
.0161
.0167
.0096
.B155
.0183
.0e31
.0152
L0126
.0066
.0953
.0045
.0306
.1348
.0e71
.0066
.0168
.0e9
.0o63
.0436
.0oas
.0e52
.0oas
.0121
.0e48
.0606
.0294
.0eaz2
.0158
.B095
.0167
.028
.0099
.0039
.0143
.011
.0o6
.0249
.0618
.0ea3
.0549
.0121
.0049
.021
L0116
.0112
.0202
.0142
.0111
L0377
.0183
.0e22
.0113
.0189
.005
.0164
.0158

- B v I - Iy - R e - I e Y e o I R I I R e O e I O e N I I O I Y e Y e I R o R Y e Y e e e I Y - R - e Y e e e - I R o R s - e e e e Y

GR2M X2
.0651
L0156
.0e73
.0o6
.0184
.0eal
.0114
.02

.0183
.B185
.01938
.oea
.0e58
.0e7
.0eal
.0166
.0168
.0629
.0161
L0671
.0025
.0113
.019
.0063
.0162
.0151
.0e7
.0651
.0e94
.00659
.010e7
.0688
.013
.0133
.0207
.0e33
.0oas
.0181
.0e85
.0eal
.0164
.0e44
.0e52
.0169
.0608
.0066
.0301
.0046
.0e37
.0122
.0046
.Be75
.8185
.005
.0e44
.0129
.0043
L0156
.0278
.0122
.0e58
.0e58
.0e91
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NSE-obj
.0176
.0536
.0017
.0142
.0213
.00825
L0117
.018
.0032
.0134
.0146
.0018
.00858
.00859
.0027
.811
.0074
.0013
.0283
.0181
.0019
.0108
.0187
.0026
.0207
.0137
.0016
.0122
.0146
.005
.0073
.0133
.0142
.0132
.0082
.0081
.0027
.0084
.0143
.0062
.007
.0055
.005
.0105
.0072
.0083
.0168
.00858
.0039
.0092
.00852
.0108
.0182
.811
.0128
.0211
.0042
.0144
.026
.00831
.811
.00875
.0019
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NSE-m

- B v I - Iy - R e - I e Y e o I R I I R e O e I O e N I I O I Y e Y e I R o R Y e Y e e e I Y - R - e Y e e e - I R o R s - e e e e Y

L0176
.0308
.0172
.0142
L0175
.0197
.8117
.0111
.017

.0134
.015

.019

.0e58
.0e7a8
.0ea3
.011

L0256
.0664
.0283
.0698
.0468
.0108
.B135
.0196
.0207
.0201
.0219
.0122
.0137
.0331
.0e73
.0328
.0159
.0132
.B352
.0268
.0e27
.0181
.0261
.0e62
.0133
.0e9

.005

.00659
.0829
.0ea3
.0o6e4
L1362
.0039
.0049
.014

.0108
.011

.0139
.0128
.0133
.0146
.0144
.0143
.0217
.011

.0142
.0145
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