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RESUMO GERAL

FERREIRA, Renan Gon, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, julho de 2020. Modelagem
geoestatistica e aprendizado de maquina como métodos alternativos as metodologias
tradicionais de regionalizacdo de vazées em bacias hidrografica. Orientador: Demetrius
David da Silva. Coorientadores: Abrahdo A. Alden Elesbon e Gérson Rodrigues dos Santos.

A gestao e o planejamento integrado dos recursos hidricos em bacias hidrograficas de paises
emergentes enfrentam grandes desafios com a falta de informagdes hidrologicas e
monitoramento deficiente. Dentre as suas ferramentas de apoio estd a regionalizagdo de
vazdes: um conjunto de procedimentos que exploram as informagdes de locais monitorados
para estimar a variavel de interesse em locais sem monitoramento. Ainda ndo existe um
método universal de regionalizacdo de vazdes. Os esforgos cientificos sobre a adequabilidade
de diferentes metodologias para contextos especificos de bacias hidrograficas visam melhorar
ou possibilitar a gestdo dos recursos hidricos em bacias com pouca ou nenhuma informagao
hidrologica, favorecendo a gestdo dos recursos hidricos com alocacdo mais eficiente dos
recursos humanos e financeiros. Assim, o presente trabalho foi dedicado a avaliagdo de
diferentes métodos e abordagens de regionalizacdo de vazdes na bacia hidrografica do rio
Doce para fins de estimativa das vazdes minimas de referéncia (Q7,10, Qoo € Qos) € média de
longa duragdo (Qmuq). No primeiro artigo foram avaliados métodos de regionalizacao de
vazdes baseados em interpolagdo linear, regressdes regionais e geoestatistica. Objetivou-se
comparar o desempenho e a viabilidade de implementag¢do da geoestatistica como alternativa
as demais metodologias de regionalizacdo de vazdes. A geoestatistica apresentou desempenho
similar as outras abordagens, revelando-se uma alternativa promissora em situagdes que
inviabilizam o emprego das outras metodologias, como em bacias menores e de
monitoramento hidrologico precario ou inexistente. O segundo artigo explorou modelos de
aprendizado de maquina para a regionalizacdo de vazdes. O objetivo foi avaliar o desempenho
preditivo de um modelo linear ¢ dos modelos ndo lineares Random Forest e Splines de
regressOes adaptativas multivariadas (Earth). O desempenho do modelo linear foi
insatisfatorio. A covaridvel mais importante aos modelos ndo lineares foi a vazao equivalente
a precipitacao com abstracao de 750 mm (Peq750). Ambos os modelos ndo lineares revelaram
grande habilidade preditiva, constituindo alternativas poderosas e promissoras a

regionalizacdo de vazdes em suporte a gestdo dos recursos hidricos na bacia do rio Doce.

Palavras-chave: Hidrologia. Regionalizag¢do de vazdes. Gestdo de recursos hidricos.



ABSTRACT

FERREIRA, Renan Gon, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, July, 2020. Geostatistical
modeling and machine learning as alternative methods to the traditional methodologies
of streamflow regionalization in watersheds. Advisor: Demetrius David da Silva. Co-
advisors: Abrahdo A. Alden Elesbon and Gérson Rodrigues dos Santos.

The management and integrated planning of water resources in watersheds in developing
countries face great challenges due to the lack of hydrological information and deficient
monitoring. Among their support tools is the streamflow regionalization: a set of procedures
that explore the information of monitored sites to estimate the interest variable in locations
without monitoring. There is still no universal method of streamflow regionalization.
Scientific efforts about the suitability of different methodologies for specific contexts of
watersheds aim to improve or enable the water resources management in basins with little or
no hydrological information, favoring the water resources management with more efficient
allocation of human and financial resources. Thus, the present work was dedicated to the
evaluation of different methods and approaches of streamflow regionalization in the Doce
river basin for the purpose of estimating the minimum reference streamflows (Q7.19, Q9o and
Qos) and long term streamflow (Qpuug). In the first article, methods of streamflow
regionalization based on linear interpolation, regional regressions and geostatistics were
evaluated. The objective was to compare the performance and the feasibility of implementing
geostatistics as an alternative to other streamflow regionalization methodologies. Geostatistics
has performed similarly to other approaches, proving to be a promising alternative in
situations that make the use of other methodologies unfeasible, such as in smaller basins with
precarious or nonexistent hydrological monitoring. The second article explored machine
learning models for streamflow regionalization. The objective was to evaluate the predictive
performance of a linear model and the non-linear models Random Forest and Splines of
multivariate adaptive regressions (Earth). The linear model performance it was unsatisfactory.
The most important covariate for the non-linear models was the streamflow equivalent to the
precipitated volume, considering the subtraction of the precipitation abstraction factor of 750
mm (Peq750). Both non-linear models Random Forest and Earth showed great predictive
ability, constituting powerful and promising alternatives to the streamflow regionalization in

support of the water resources management in the Doce River basin.

Keywords: Hydrology. Streamflow regionalization. Water resources management.
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INTRODUCAO GERAL

A disponibilidade de dados hidroldgicos ¢ crucial para a gestdo efetiva dos recursos
hidricos (ANKIT et al., 2018; NRUTHYA; SRINIVAS, 2015). Em geral, o monitoramento
hidrométrico nas bacias hidrograficas de paises emergentes ¢ inexistente ou precario, em
termos de qualidade e quantidade dos dados medidos (ARAUJO et al., 2018; DANANDEH
MEHR et al., 2015; OCIO; BESKEEN; SMART, 2019; SEIBERT et al., 2019; ZAMOUM,;
SOUAG-GAMANE, 2019). Dadas as dificuldades de gestdo advindas dessa realidade, a
estimativa ou predi¢do acurada dos dados hidrolégicos torna-se um dos procedimentos mais
importantes ao planejamento integrado e gestdo adequada dos recursos hidricos (BABAEI,
MOEINI; EHSANZADEH, 2019; MEHDIZADEH et al., 2019).

Dentre as inumeras potencialidades de se ter a disponibilidade de dados hidrologicos
obtidos em redes hidrométricas projetadas adequadamente, vale destacar: andlise de
tendéncias hidroclimaticas; redugdo de incertezas estatisticas na previsao de eventos extremos
(RUHL;, MESSAGER; OLDEN, 2018); aprimoramento e adequagdo do valor de outorga e
cobranga pelo uso da agua, bem como de politicas relativas a gestao dos recursos hidricos; e a
execucao de projetos de infraestrutura (ANKIT et al., 2018; DESPAX et al., 2016).

No Brasil, as limitagdes das redes de monitoramento fluviométrico sdo notorias,
principalmente em bacias menores (BESKOW et al., 2016; COMINI et al., 2020). Enquanto
diversas regides sdo desprovidas de monitoramento, devido a baixa densidade de estagdes nas
bacias hidrograficas, outras regides apresentam séries historicas insuficientes para orientar
acoes dos gestores de recursos hidricos (MELATI; MARCUZZO, 2016; PIOL et al., 2019),
inviabilizando o atendimento a uma ampla variedade de propdsitos praticos e cientificos.

Por isso, a regionalizacao de vazdes constitui uma das alternativas contra os obstaculos
oriundos de monitoramentos deficitarios (SWAIN; PATRA, 2017a; TEGEGNE; KIM, 2018).
Essa técnica permite explorar os dados observados numa regido, visando predizer ou estimar a
vazao dos cursos de dgua em regides sem monitoramento (JAVEED; APOORVA, 2015; LI et
al., 2018; ROJAS-SERNA et al., 2016; SILVA; BLANCO; PESSOA, 2019).

Neste sentido, e devido a importancia da predicdo de vazdes em bacias nao
monitoradas, a Associacao Internacional de Ciéncias Hidrologicas (IAHS) langou, em 2003,
uma iniciativa contra os problemas da falta de monitoramento, intitulada de “Década de

previsdes em bacias ndo monitoradas (PUB): 2003-2012” (KUZMIN et al., 2019; ZHANG et
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al., 2020), resultando no desenvolvimento e andlise de diversas abordagens de regionalizagao
de vazdes em variados contextos, regides e condigdes climaticas (ARSENAULT et al., 2019).

A regionalizagdo de vazdes representa uma ferramenta tdo poderosa a melhoria da
gestdo dos recursos hidricos quanto mais acurada e confiavel for a sua predi¢do ou estimativa.
E apesar dos esforcos cientificos, ainda ndo existe uma metodologia universal de
regionalizacdo de vazdes (PRUSKI et al., 2015). Logo, metodologias de diferentes
abordagens foram propostas ao longo do tempo, deixando evidente que algumas sdo mais
adequadas ou confidveis para cada regido ou bacia hidrografica do que outras (ARAUJO et
al., 2018; CECILIO et al., 2018; COMINI et al., 2020; SWAIN; PATRA, 2017b).

Diante do exposto, o objetivo geral deste trabalho foi avaliar metodologias de
regionalizacdo de vazdes de diferentes abordagens e identificar as mais adequadas a bacia
hidrografica do rio Doce, visando possibilitar que as tomadas de decis@o sejam mais seguras,
rapidas e precisas, e que a gestdo e o planejamento dos recursos hidricos sejam mais efetivos.

Portanto, o primeiro capitulo (Artigo 1) do trabalho, intitulado “Regionalizagdo de
vazoes utilizando metodologias tradicionais e geoestatistica para a bacia do rio Doce, Brasil”,
apresenta uma comparagao entre metodologias tradicionais, usualmente adotadas no pais, com
métodos baseados na abordagem geoestatistica, possibilitando apontar a mais adequada para a
estimativa ou predi¢cao da vazao na bacia de estudo.

O segundo capitulo (Artigo 2), intitulado “Regionalizag¢do de vazdes utilizando modelos
de aprendizado de maquina para a bacia do rio Doce, Brasil”, visa avaliar a acuracia de
diferentes modelos de aprendizado de maquina na predi¢ao da vazao ao longo da bacia de
estudo. Com isso, analisaram-se potencialidades, limitagdes e o ganho geral do uso de
modelos da abordagem de inteligéncia artificial para a regionaliza¢do de vazdes em apoio a

gestdo e planejamento integrado dos recursos hidricos na bacia hidrografica do rio Doce.
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CAPITULO 1:
Regionalizacao de vazdes utilizando metodologias tradicionais e geoestatistica para a

bacia do rio Doce, Brasil

RESUMO: Com foco no apoio ao planejamento e gestdo dos recursos hidricos na bacia
hidrografica do rio Doce, este estudo visou comparar o desempenho de diferentes abordagens
de regionalizacdo de vazdes. Os métodos adotados foram baseados nas seguintes abordagens:
interpolacao linear (Interpolagdao Linear - IL; Interpolagdo Linear modificado — ILmod,;
Chaves et al. (2002) original — C; e Chaves et al. (2002) modificado — Cmod), regressoes
regionais (RR) e geoestatistica (krigagens ordinaria e simples). As varidveis dependentes
utilizadas foram as vazdes minimas de referéncia (Q7,10, Qos € Qo) € a vazdo média de longa
duragdo (Qmiq). As variaveis independentes testadas pelo método RR foram: 4rea de drenagem
(A), precipitagdo média anual (Pa), precipitagao média do semestre seco (Pss) e chuvoso (Psc)
e a vazdo equivalente ao volume precipitado menos a abstracdo de 750 mm (Peq750). Para
aplicagdo dos métodos de interpolacdo linear foram definidos cinco casos possiveis de
posicao relativa da secdo de interesse em relacdo as estagcdes fluviométricas existentes na
bacia. O melhor ajuste das equagdes do RR ocorreu com o modelo potencial, tendo sido
identificadas trés regioes hidrologicamente homogéneas (RHH). Na analise geoestatistica, o
modelo exponencial proporcionou o melhor ajuste aos semivariogramas experimentais. Para
avaliagdo do desempenho de cada método foram adotados os seguintes indicadores
estatisticos de qualidade: erro relativo médio (ERM), viés percentual (PBIAS), raiz do erro
quadratico médio (RMSE), coeficiente de Nash-Sutcliffe (NSE) e o coeficiente de
determinacdo (R?). Os resultados apontaram que os métodos tiveram desempenho similar
para as vazoes minimas de referéncia ¢ média de longa duracdo, com excec¢do na estimativa
da Q7,0 na RHH III, em que se observou uma acuricia de predi¢do bastante inferior das
krigagens. Em geral, a modelagem geoestatistica comprovou ser uma alternativa viavel e
promissora aos outros métodos de regionalizagdo de vazdes. Todas as abordagens tiveram
melhor desempenho para a Q4, fato esperado em fungdo de ndo se tratar de evento extremo.
A adocao dos métodos geoestatisticos e daqueles baseados em interpolagdo linear deve estar
sempre associada a uma andlise bastante criteriosa de fatores como a densidade e a

distribuicdo espacial das estacdes de monitoramento fluviométrico na bacia hidrografica.

Palavras-chave: Hidrologia; Escassez hidrica; Planejamento e gestdo dos recursos hidricos.
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1.1 INTRODUCAO

Nos ultimos anos, os eventos de escassez hidrica tornaram-se mais frequentes e intensos
em diversas regides do mundo. Esse fato decorre da redugao dos indices pluviométricos e/ou
estd associado as mudangas no uso e cobertura da terra, comprometendo o atendimento aos
usos multiplos da 4dgua. Com as tendéncias de agravamento deste cendrio, indicando secas
extremas nos periodos de estiagem, intimeros estudos tém sido desenvolvidos em favor da
seguranca hidrica no futuro (SILVA; PEREIRA; VIEIRA, 2020; TIEZZI et al., 2019).

Um dos maiores desafios desses estudos, no ambito da Hidrologia, ¢ subsidiar a gestdo
e o planejamento integrado dos recursos hidricos em nivel de pequenas bacias hidrograficas.
Dado que o monitoramento hidrolégico no Brasil foi concebido priorizando a geracdo de
energia elétrica, a existéncia de dados fluviométricos ficou restrita aos rios principais de uma
regido ou aos seus tributarios com maior potencial hidraulico para fins de operacao de usinas
hidrelétricas (BESKOW et al., 2016). Em virtude disso, e atrelado a escassez de informagdes
hidrologicas na maior parte das bacias hidrograficas do pais, 0 monitoramento em bacias com
pequenas areas de drenagem ¢ inexistente ou bastante deficitario (CECILIO et al., 2018;
COMINI et al., 2020; MELATI; MARCUZZO, 2016; PIOL et al., 2019).

A disponibilidade de dados fluviométricos ¢ crucial para que a gestdo e o planejamento
dos recursos hidricos sejam eficientes (ANKIT et al., 2018; NRUTHYA; SRINIVAS, 2015;
WASEEM et al., 2016; ZAMOUM; SOUAG-GAMANE, 2019). A partir deles, algumas
variaveis sao obtidas para evitar os conflitos pelo uso da 4gua e garantir a segurancga hidrica
em periodos de seca, como as vazdes minimas de referéncia. No Brasil, as principais vazdes
minimas de referéncia adotadas para fins de outorga de uso da 4gua sdo: a vazdo minima
média de duracdo de 7 dias consecutivos e periodo de retorno de 10 anos (Q7,10) € as vazodes
minimas associadas as permanéncias de 95% (Qos) € 90% do tempo (Qoo).

Em decorréncia da escassez de dados hidrologicos, a regionalizacdo de vazdes se torna
uma ferramenta util e muito poderosa para fins de geragdo de informagdes hidrologicas em
locais onde os dados observados sdo escassos ou inexistentes. Essa técnica permite explorar
os dados existentes numa regido, visando predizer ou estimar a vazao fluvial em regides sem
monitoramento, com séries historicas muito curtas, defasadas ou repletas de falhas (LI et al.,

2018; ROJAS-SERNA et al., 2016; SILVA; BLANCO; PESSOA, 2019).
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Os primeiros métodos de regionalizagdo de vazdes e mais tradicionais foram aqueles
baseados na regressao (ARSENAULT et al., 2019) e na proporcionalidade entre vazdo e area
de drenagem (YILMAZ; ONOZ, 2020).

Os métodos baseados na abordagem de regressoes regionais estao entre os métodos de
regionalizagdio de vazdes mais utilizados no Brasil (ARAUJO et al., 2018; CECILIO et al.,
2018; ELESBON et al., 2015; SERRANO et al., 2020). Uma das principais limitacdes desta
abordagem ¢ decorrente da necessidade de dados fluviométricos em quantidade minima na
area geografica de aplicagdo para a realizagdo das regressoes, o que motivou a difusdo de uma
segunda abordagem no pais, representada pelo método da Interpolagio Linear
(ELETROBRAS, 1985) e suas modificagdes (CHAVES et al., 2002; NOVAES et al., 2007).

Estudos recentes t€ém sugerido um ganho de acuracia com a Geoestatistica em relacao a
essas abordagens (FARMER, 2016; YANG et al., 2018), além de suas vantagens intrinsecas
quanto a facilidade de implementacdo computacional e espacializacdo. Porém, vale ressaltar
que o desempenho de cada abordagem varia em funcdo de diversas caracteristicas regionais,
tais como: clima, tamanho da 4rea de drenagem e grau de interven¢des humanas (SWAIN;
PATRA, 2017), além da disponibilidade de dados fluviométricos na regido de estudo.

O presente trabalho teve como objetivo comparar diferentes métodos e abordagens de
regionalizagcdo de vazdes, analisando as suas vantagens e limitagdes, mediante a estimativa ou
predi¢do das vazdes minimas de referéncia adotadas no Brasil para fins de outorga e da vazao
média de longa duragdo, de modo a subsidiar a gestdo e o planejamento integrado dos

recursos hidricos na bacia hidrografica do rio Doce.

1.2 MATERIAL E METODOS

Para aplicacdo das metodologias de regionalizagdo de vazdes foi necessaria uma série
de procedimentos relativos a preparacdo da base de dados. Dentre as etapas metodologicas
iniciais deste trabalho estdo: aquisicao dos dados hidrometeoroldgicos; definigdo do periodo
base; verificacdo de falhas em séries historicas para selecdo das estagcdes vidveis ao
desenvolvimento do estudo e analise de tendéncia; calculo das vazdes minimas de referéncia e
média de longa duragdo; e obtengdo das varidveis explicativas.

As metodologias foram aplicadas conforme as etapas especificas de cada abordagem,
como: identificacdo de regides hidrologicamente homogéneas e ajuste das equagdes de

regressao regional (Regressoes Regionais — RR); enquadramento das estagdes fluviométricas
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em casos de posicdo relativa em relacdo as estagdes fluviométricas existentes na bacia e
aplicagao das equagdes apropriadas a cada caso/estacdo na abordagem de proporcionalidade
(Interpolagdo Linear - IL); e ajuste de semivariogramas e predicdo com validagdo cruzada

para o método geoestatistico.

1.2.1 Caracterizacao da area de estudo

O presente trabalho foi realizado na bacia hidrografica do rio Doce, que possui area de
aproximadamente 82.427 km?, dos quais 86% pertencem ao estado de Minas Gerais € o
restante ao estado do Espirito Santo. A bacia esta situada na regido hidrografica do Atlantico
Sudeste, Brasil, e localiza-se entre 17°30°00” e 21°30°00” de latitude sul e 39°30°00” ¢
44°00°00” de longitude oeste. Sua area total abrange 200 municipios mineiros e 28
municipios capixabas (CBH-DOCE, 2016a) e a populagdo residente na bacia ¢ de,
aproximadamente, 3,6 milhdes de habitantes (IBGE, 2010).

A atividade econdmica da bacia tem a participa¢do de diversos setores, destacando-se: a
industria (siderurgia, celulose e laticinios), a agropecudria e a agroindistria, a mineracao
(ferro, ouro, bauxita e pedras preciosas), o comércio, os servicos de apoio dos complexos
industriais e a geragao de energia elétrica (ECOPLAN-LUME, 2010).

A bacia ¢ composta por seis Unidades de Gestdo de Recursos Hidricos (UGRH’s) em
Minas Gerais, a saber: UGRHI1 Piranga; UGRH2 Piracicaba; UGHR3 Santo Antonio;
UGRH4 Suagui; UGRHS Caratinga; UGRH6 Manhuagu; e cinco no Espirito Santo, que sdo:
UGRH7 Guandu; UGRHS8 Santa Maria do Doce (CBH-DOCE, 2016b), e outras trés unidades
de planejamento e gestdo que foram criadas recentemente, como Santa Joana, Barra Seca e
Foz do rio Doce (BSFRD), e Pontdes e Lagoas do rio Doce (AGERH, 2020).

De acordo com o Plano Integrado de Recursos Hidricos da bacia hidrografica do rio
Doce, os principais afluentes do rio Doce pela margem esquerda sdo os rios do Carmo,
Piracicaba, Santo Anténio, Corrente Grande, Suagui Grande, Sdo José e Pancas, e pela
margem direita os rios Casca, Matipo, Caratinga/Cuieté, Manhuacu, Guandu, Santa Joana e
Santa Maria do Rio Doce (ECOPLAN-LUME, 2010). Na Figura 1.1 ¢ apresentada a

localizagdo da bacia do rio Doce e os principais afluentes do seu rio principal.
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Figura 1.1. Localizac¢ao da bacia do rio Doce e principais afluente do rio principal.

1.2.2 Preparacio da base de dados hidrometeoroldgica

O trabalho foi desenvolvido utilizando-se os dados de 52 esta¢des fluviométricas ¢ 128
estacdes pluviométricas pertencentes a rede hidrometeoroldégica da Agéncia Nacional de
Aguas (ANA). A distribuicdo espacial dessas estagdes ao longo e no entorno da area de

estudo est4 apresentada na Figura 1.2.
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Figura 1.2. Distribuig¢do espacial das estagdes utilizadas ao longo e no entorno da bacia do rio

Doce.

As séries historicas utilizadas foram constituidas por dados diarios de vazdo e
precipitacdo, correspondentes ao periodo base de outubro de 1988 a setembro de 2018, uma
vez que o ano hidrologico da bacia de estudo se inicia em outubro e termina em setembro
(CPRM, 2014; IGAM, 2015; MARQUES, 2010). Este periodo base foi adotado com o intuito
de contemplar a realidade mais atual da bacia, em termos de regime das vazoes fluviais.

Na etapa de selecdo das estacdes, a série historica de cada estacdo foi submetida a
andlise de tendéncia e detec¢do do provavel ano de mudancga. Foi aplicado o teste de Pettitt
(PETTITT, 1979), um dos mais utilizados e com desempenho satisfatorio para as variaveis de
vazao e precipitagdo (ULIANA et al., 2015). As andlises de tendéncia foram realizadas por
meio do aplicativo XLSTAT, assumindo um nivel de significancia de 5%.

Adotou-se como critério a utilizagdo de séries estacionarias com mais de 20 anos de
dados e com menos de 5% de falhas em seus registros, conforme indica¢do de IGAM (2012).
Ressalta-se que os dados brutos também foram considerados neste trabalho, apos realizacao
de analise para fins de deteccdo de erros e/ou inconsisténcias, pois o uso apenas de dados

consistidos implicaria numa defasagem temporal expressiva, visto que na maior parte das
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estacdes so se tinha dados de vazdo e precipitagdo consistidos até o ano de 2014 e 2005,
respectivamente. Informagdes detalhadas das estagdes fluviométricas e pluviométricas

selecionadas estdo contidas nos Apéndices A e B, respectivamente.

1.2.3 Vazoes de referéncia para regionalizaciao

As variaveis regionalizadas consistiram nas vazdes minimas de referéncia Q7,10, Qos €
Qoo € na vazao média de longa duracao (Qmiq). De posse das séries historicas de cada estagao
fluviométrica selecionada, procedeu-se ao calculo dessas variaveis por meio do SisCAH 1.0 —
Sistema Computacional para Analises Hidrologicas (SOUSA et al., 2009).

Para o célculo da Q7j9, que esta associada a uma probabilidade de ocorréncia, foi
necessario verificar a distribui¢cdo de probabilidade com melhor ajuste aos dados de Q7 (vazao
minima com 7 dias de duragdo). Para tanto, foram considerados os seguintes modelos de
distribui¢cdo de probabilidade, recorrentes em estudos de vazdes minimas: Log-normal a Il e
I parametros; Pearson tipo III, Log-Pearson tipo III ¢ Weibull (BHATTI; KROLL; VOGEL,
2019; KESHTKAR, 2015; LANGAT; KUMAR; KOECH, 2019; NOSRATI et al., 2015).

A selecdo da distribui¢do de densidade de probabilidade com melhor ajuste aos dados
de Q7 se deu com a estimativa dos valores de vazao que apresentou a menor amplitude do
intervalo de confianga dentre as estimativas obtidas em cada distribuigdo. Esta analise dos
modelos de distribui¢do probabilistica foi efetuada por meio do SisCAH 1.0, admitindo-se um

intervalo de confianga a nivel de 95%.

1.2.4 Processamento das variaveis independentes

A escolha das variaveis independentes ou explicativas baseou-se na literatura,
priorizando a selecdo daquelas mais amplamente representadas nos estudos de regionalizagao
de vazdes, como: area de drenagem (A), precipitacdo média do total anual (Pa), precipitacao
média do semestre seco (Pss) e precipitacdo média do semestre chuvoso (Psc) (ARAUJO et
al., 2018; ELESBON et al., 2015; LOPES et al., 2016; PIOL et al., 2019).

Outra variavel independente utilizada foi a vazdo equivalente ao volume precipitado,
subtraindo-se um fator de abstragdo de 750 mm (Peq750). Essa variavel demonstrou ser bem

representativa da vazdo em estudos de regionalizacdo de vazdes para diferentes bacias

(PRUSKI et al., 2013, 2015).
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A Peq750 ¢ considerada uma varidvel bidimensional, visto que engloba duas
caracteristicas da bacia (area de drenagem e precipitacdo). Assim, o uso da Peq750 acrescenta
uma unidade, em termos de graus de liberdade, a equagdo de regionalizagdo, reduzindo a
variancia na estimativa da equa¢do em relagdo as equag¢des com multiplas varidveis

independentes (SERRANO et al., 2020). A Peq750 foi calculada conforme a Equacao 1.1.

(P — 750) A

1.1
31536 (1)

Peq750 =

em que P ¢ a precipitacdo média anual da area de drenagem (mm), A ¢ a area de drenagem

(km?) e 31536 ¢é um fator de conversdo de unidades para expressar a Peq750 em m®s™.

A varidvel independente referente a area de drenagem foi calculada por intermédio do
software ArcGIS 10.2 da ESRI, empregado na geragdo do Modelo Digital de Elevacdo
Hidrograficamente Condicionado (MDEHC) correspondente a area de estudo. O MDEHC,
com resolugdo de 30 metros, foi gerado a partir dos dados de radar SRTM
(http://earthexplorer.usgs.gov/), com imposi¢ao da hidrografia produzida pelo Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE).

Para obtencao das varidveis independentes de carater climatico os dados de precipitagao
média anual foram interpolados por krigagem simples, conforme sugerido por Santos (2010),
empregando-se o software R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2010) — pacote geoR
(RIBEIRO JR; DIGGLE, 2001). Em seguida, essas varidveis foram estimadas para a area de
drenagem de cada estacao fluviométrica. No Apéndice C estdo relacionados os valores das

variaveis independentes correspondentes a cada area de drenagem considerada no estudo.
1.2.5 Metodologias de regionalizacio de vaziao
1.2.5.1 Método de Regressoes Regionais

O método de regressdes regionais (RR) foi executado, basicamente, a partir de dois

procedimentos metodologicos: i. identificacdo de regides hidrologicamente homogéneas

(RHH), e; ii. célculo das equagdes de regressao que relacionam a variavel dependente (vazao)



23

as varidveis independentes (caracteristicas fisicas e climaticas da bacia ou regido hidrografica)
(ELETROBRAS, 1985).

Com base nos possiveis modelos de regressdo a serem testados, um niimero minimo
admissivel de estacdes fluviométricas por RHH precisou ser estabelecido, visando assegurar
que ndo fosse impossibilitada a aplicacdio das equacdes regionais utilizando-se,
eventualmente, um numero maior de variaveis independentes. O célculo do nimero minimo
de estacdes fluviométricas por RHH (n) baseou-se no ntimero de graus de liberdade da
regressao (p), admitindo-se um minimo de dois graus de liberdade para o residuo (n—p-1).
Assim, considerando o uso de até quatro variaveis independentes nas equagdes regionais
(p=4), um residuo com dois graus de liberdade (n—p—1=2) e sabendo-se que o total da
regressao ¢ igual a n—1, foi estabelecido o nimero minimo de sete estagcdes por RHH (n=7).

Para identificagdo das RHH adotou-se a andlise de cluster (agrupamento), utilizando a
metodologia k-médias. A analise de agrupamento ¢ o método mais amplamente utilizado em
estudos hidrologicos e ambientais (GOMES; BLANCO; PESSOA, 2018) e, associada a
metodologia k-médias, revelou-se consistente para a area de estudo deste trabalho
(CALEGARIO, 2014). Adotou-se, ainda, como critério para identificagdo das RHH, que as
areas de drenagem contidas em cada regido homogénea fossem contiguas.

Foram testados diferentes agrupamentos, cada um a partir de uma combinagdo propria
entre os seguintes fatores: distribui¢do geografica das estagdes fluviométricas, valores de
vazdo especifica e de precipitagdo média anual. Em seguida, empregou-se o método da
conveniéncia geografica como suporte a analise de agrupamento. Para garantir a consisténcia
dos agrupamentos, verificou-se a qualidade do ajuste das equagdes de regressao obtidas para
cada RHH com base no coeficiente de determinagdo ajustado (R%a), no erro padrio da
estimativa (EPE) e na amplitude dos erros percentuais (AER).

As equacdes de regionalizacdo foram estimadas por meio do SisCoRV - Sistema
Computacional para Regionalizagdo de Vazdes (SOUSA, 2009). Para ajuste das equagdes de
regionalizagdo foram considerados os modelos de regressdo linear, potencial, exponencial,
logaritmico e reciproco.

As equagdes de regionalizagdo selecionadas foram aquelas que melhor reuniram os
seguintes critérios de qualidade do ajuste: simplicidade da equagao; maior valor de R?a, desde
que acima de 0,7 (ARAUIJO et al., 2018; ELESBON et al., 2015); e menor residuo (valores
mais baixos de EPE e AER). Estes critérios de andlise, por conseguinte, serviram como

métricas de afericdo da consisténcia estatistica das equagdes geradas para cada RHH.
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1.2.5.2 Interpolag¢ao Linear (ELETROBRAS, 1985)

Esta metodologia, descrita em Eletrobras (1985b), esta fundamentada na relagao de
proporcionalidade entre o tamanho da area da bacia e a magnitude das vazodes. Pressupode que,
considerando isoladamente a influéncia da area de uma bacia hidrogréfica, a vazido do rio
principal sera tanto mais elevada quanto maior for a sua area de drenagem.

O conjunto de procedimentos para realizacao da Interpolagao Linear (IL) envolveu trés
etapas basicas, que foram: verificagdo da existéncia de estagdes de monitoramento
fluviométrico (estagdes de apoio) nas proximidades da secao de interesse; calculo da area de
drenagem das estacoes de apoio e da secdo de interesse, e; calculo da vazao relacionada a area
da secdo de interesse com base nas vazdes registradas para as areas das estagdes de apoio.
Porém, o célculo da vazao na se¢do de interesse depende da posicao relativa entre essa se¢ao e
as estacdes de apoio. Deste modo, o enquadramento da se¢do de interesse em um dos casos
possiveis de posigdo relativa em relagcdo as estagdes de apoio ¢ uma etapa imprescindivel
desta abordagem de regionalizagdo, e precede o calculo da vazao na se¢do de interesse.

Neste trabalho, foi possivel definir cinco casos de enquadramento. Os casos 1 e 2
(Figuras 1.3 e 1.4) referem-se as situagdes em que a secao de interesse situa-se numa posi¢ao

a montante (Equagdo 1.2) ou a jusante (Equacdo 1.3) da estacdo de apoio, respectivamente.

Q.= ] XA (1.2)
si Aj 81 :
Q).

0= (32) <As (1.3)

em que Qs € a vazdo a ser calculada na se¢do de interesse; Q; e Qn sdo as vazdes das estacoes
de jusante e montante, respectivamente; A;j e Ay, sdo as dreas de drenagem das estagdes de

jusante e montante, respectivamente; e A € a drea de drenagem da secdo de interesse.
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o
______

- Rio principal

Legenda (% Bacia do rio principal

A Estacio de apoio  ©.2% Area da seciio de interesse
/o\ Secdo de interesse (23 Area da estagdio de apoio

Figura 1.3. Caso 1 de posicao relativa da se¢ao de interesse em relagdo a estacao de apoio.

CASO 2

el

Legenda -~ Rio principal
@ Foz do rio principal (" Bacia do rio principal
A Estacio de apoio 7% Area da secdo de interesse

/q\ Secio de interesse C—?)Arca da estacgio de apolo

Figura 1.4. Caso 2 de posicao relativa da se¢ao de interesse em relagdo a estagdo de apoio.
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O caso 3 corresponde as situagdes em que a secdo de interesse localiza-se entre duas

estacoes de apoio (Equacdo 1.4), conforme ilustrado na Figura 1.5.

Qj - Qm
Q=Q,* l(m) X(Ag — Ap) (1.4)
j m

CASO 3 Legenda

@ Foz do rio principal

A Estacio de apoio a jusante (j)
A Estacdo de apoio a montante (m)
A Secdo de interesse

~~~ Rio principal

C2 Area da estag@o de apoio (m)
C2 Area da estaciio de apoio (j)
Area da se¢do de interesse

Bacia do rio principal

Figura 1.5. Caso 3 de posicao relativa da secdo de interesse em relagdo as estacdes de apoio.

No caso 4 (Figura 1.6), a secdo de interesse pertence a um trecho fluvial de ordem i cuja
foz situa-se entre duas estagdes de apoio alocadas num curso de ordem superior (i+1). Para o
calculo da vazdo na se¢do de interesse foi considerada uma combinac¢ao dos casos 3 e 1.
Primeiro, calculou-se a vazdo na confluéncia do trecho de ordem i com curso de ordem i+1
(Equagdo 1.4). Em seguida, com base nesta vazao, calculou-se a vazao da secdo de interesse
(Equagao 1.2).

Assim como no caso 4, o caso 5 (Figura 1.7) também constituiu uma combinagdo de
duas situacdes (casos 1 e 2). Porém, o caso 5 baseia-se na utilizagdo de apenas uma estagio de
apoio. Neste caso, a se¢do de interesse estd situada num trecho fluvial (ordem 1) cuja
confluéncia com um curso de ordem superior (i+1) localiza-se a jusante da estagdo de apoio

que, por sua vez, pertence ao curso de ordem i+1.



Rio afluente

~— Rio principal
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;-n]’_,egenda
A Estagdo de apoio a jusante (j)

{""% Area da secdlo de interesse
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A Estacdo de apoio a montante (m) (:3 Area da estagdo de apoio (m)

AN Secdo de interesse CSArea da estagio de apoio (j)

Foz do rio afluente C Bacia do rio principal

Figura 1.6. Caso 4 de posi¢ao relativa entre a se¢do de interesse e suas estagdes de apoio.

Rio afluente
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o ~~»~-Rio principal

@ Foz do rio principal ...

Foz do rio afluente - Area da confluéncia

A Estacdo de apoio (O Area da estagio de apoio

A Secdo de interesse (% Bacia do rio principal

. Area da secdo de interesse

Figura 1.7. Caso 5 de posi¢do relativa entre a se¢do de interesse e suas estacoes de apoio.
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Por se tratar de uma metodologia interpolativa, a IL dispensa a identificagdo de RHH e,
por isso, esta metodologia € isenta da exigéncia estatistica relacionada a0 nimero minimo de
graus de liberdade para o estabelecimento das equagdes de regressdo, a qual restringe a
aplicagdo do método de regressdes regionais. Logo, por superar esta limitacdo do RR, a

abordagem de IL ¢ comumente utilizada para bacias com poucas estagdes de monitoramento.

1.2.5.3 Interpolacio Linear modificada (NOVAES et al., 2007)

Esta metodologia modifica a IL por considerar o papel da precipitacdo no processo
fisico de formacao das vazdes em uma bacia. Assim, a Interpolagdo Linear modificada
(ILmod) acrescenta a precipitacdo média, enquanto variavel climéatica, nas equagdes propostas
pela IL (NOVAES et al., 2007).

Na aplicacao da ILmod, as equagdes utilizadas por IL e que permitem o célculo da
vazao na sec¢do de interesse para todos os casos de posicao relativa (Equagdes 1.2, 1.3 e 1.4),

foram substituidas pelas Equacdes 1.5, 1.6 e 1.7, respectivamente.

Q
Qsi= (A % P) X (Asi X Psi) (15)
] ]
Q= (3 ) x (A x P (1.6
—Q + Q= A XPi—A, XP 1.7
Qsi_Qm [(AjXPj_AmXPm>X( si X Psi = Ay X m) ()

em que P, Py, e Pj sdo as precipitagdes médias anuais das areas de drenagem referentes a

secdo de interesse e as estacdes de apoio de montante e jusante, respectivamente.

1.2.5.4 Chaves (CHAVES et al., 2002)

Chaves et al. (2002) propuseram que a metodologia IL considerasse a distancia entre as

estacdes de apoio e a secdo de interesse (caso 3) e entre as estagdes de apoio e a confluéncia
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(caso 4). Desta forma, a metodologia atribui um peso a cada estacdo de apoio, garantindo que
a mais proxima da secdo de interesse tenha uma influéncia maior na estimativa da vazao.

Na Equagdo 1.8 ¢ demonstrado o célculo, para o caso 3, da vazdo na secdo de interesse
por meio desta metodologia, enquanto as Equacdes 1.9 e 1.10 correspondem a obtencao dos
pesos relativos a distancia entre as estagdes de apoio e a secdo de interesse. As referidas
equagdes também sdo requeridas pelo caso 4, na estimativa da vazdo na foz do curso de

ordem i, antes de ser aplicada a equacdo referente a estimativa na se¢do de interesse (caso 1).

Q.
Q.= Ayx l(pm %) X <pj f)l (1.8)
m i
(4
Po= (dm+dj> (1.9)
dm
p- <dj +dm> (1.10)

em que dn, ¢ a distancia entre a estagdo de apoio a montante e a se¢do de interesse, d; ¢ a
distancia entre a esta¢do de apoio a jusante € a se¢do de interesse, enquanto p, € pj SA0 0

pesos relativos a estagdo de apoio a montante a estacdo de apoio a jusante, respectivamente.

Vale ressaltar que para os demais casos de enquadramento (casos 1, 2 e 5), a aplicagao
desta metodologia ¢ idéntica aquela adotada na IL, pois ndo pressupdem que o local de

interesse da estimativa esteja situado entre duas esta¢des fluviométricas de apoio.

1.2.5.5 Metodologia de Chaves modificada (NOVAES et al., 2007)

A metodologia de Chaves modificada (Cmod), proposta por Novaes et al. (2007), insere
a precipitacdo média nos calculos das metodologias IL e C. Assim, as Equagdes 1.5 e 1.6
foram aplicadas para os casos 1, 2 € 5. Para os casos 3 e 4, a Equagdo 1.8 de C foi modificada
com o acréscimo da variavel correspondente a precipitagdo média anual, sendo expressa pela

Equagdo 1.11.
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A xPy

)
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(1.11)

Portanto, as metodologias baseadas na interpolacao linear (IL, ILmod, C ¢ Cmod) foram

aplicadas apos o devido enquadramento das estagdes fluviométricas quanto as suas posicoes

relativas a se¢do de interesse. Foram identificadas 12 estagdes no caso 1, 10 no caso 2, 12 no

caso 3, 13 no caso 4 e 5 no caso 5. Na Figura 1.6 pode-se observar como ficou definido este

enquadramento, considerando o posicionamento de cada estacdo fluviométrica na bacia.
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Figura 1.6. Enquadramento das estacdes fluviométricas conforme posicao relativa a secao de

interesse.

Para fins de validagdo das metodologias, a estimativa das variaveis dependentes se deu

para cada secdo de monitoramento, sendo omitida a presenga da sua respectiva estacdo

fluviométrica. Assim, para cada se¢do de monitoramento foram obtidos os pares de valores

simulados e observados, que permitiram a avaliacdo do desempenho das metodologias.
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1.2.6 Métodos de abordagem geoestatistica

Dois métodos de krigagem foram adotados neste trabalho: krigagem linear simples (KS)
e krigagem linear ordinaria (KO). O primeiro método foi adotado por ser classico e
teoricamente mais acurado do que seus pares (krigagem ordinaria e universal), conforme
Santos (2010). Entretanto, a KO ainda ¢ o preditor geoestatistico mais comumente utilizado
em estudos de regionalizagdo de vazdes e, por isso, optou-se pela sua avaliagdo neste trabalho.

Assim como a abordagem de interpolagdo linear, os métodos geoestatisticos dispensam
a necessidade de identificacdo de regides homogéneas, procedimento que ¢ inerente ao
método RR. Neste sentido, vale destacar que as modelagens geoestatisticas foram processadas

utilizando todas as 52 estagdes fluviométricas selecionadas para este estudo.

1.2.6.1 Analise exploratoria dos dados

A andlise estatistica descritiva foi a primeira etapa que precedeu o processamento dos
preditores geoestatisticos. De posse dos valores de vazio minima e média especifica (L s™
Km™), referentes a cada varidavel de interesse, ¢ das coordenadas geograficas de suas
respectivas se¢des de monitoramento, calculou-se a distdncia maxima entre todas as estagoes
fluviométricas. Assim, foi possivel obter a provavel melhor distancia para geracdo do
semivariograma experimental.

Em seguida, estimou-se a variancia dos dados de vazao especifica. O valor estimado foi
empregado na modelagem do semivariograma, constituindo um indicador do valor teérico do
patamar. Ainda, foram analisados os seguintes descritores estatisticos dos dados: média e
mediana (medidas de tendéncia central); dispersdo e deteccdo de outliers (boxplot);
normalidade (teste de Shapiro-Wilk, a um nivel de significancia de 5%); e tendéncia em

fungdo das abcissas, das ordenadas, distribui¢do em quartis e seu comportamento grafico.

1.2.6.2 Modelagem variografica

A partir de multiplas subdivisdes da distancia maxima foram gerados e analisados
diversos semivariogramas experimentais. Foi selecionado o semivariograma experimental que
melhor expressou as seguintes caracteristicas graficas e numéricas: alinhamento dos pontos,

menor efeito pepita e estabiliza¢do na variancia dos dados (VIEIRA, 2000). Sobre a estrutura
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de dependéncia espacial das variaveis dependentes, considerou-se que o comportamento dos
dados de vazao segue um padrao isotropico, conforme assumido por Elesbon et al. (2015).
Posteriormente, obteve-se o modelo tedrico de semivariograma de melhor ajuste. Os
modelos tedricos de semivariograma foram ajustados pelos métodos dos minimos quadrados
ordinarios (OLS), minimos quadrados ponderados (WLS), maxima verossimilhanca (ML) e
maxima verossimilhanca restrita (REML). Para afericao da qualidade do ajuste foi efetuada a
autovalidacao “Leave-One-Out Cross Validation (LOOCV)”, sendo o melhor ajuste aquele
com média nula e variancia unitaria em relagdo aos erros padronizados (VIEIRA, 2000).
Outra informagdo importante para analise do ajuste foi a normalidade dos residuos,
verificada por meio do teste de Shapiro-Wilk, a um nivel de significancia de 5%. Ainda,
visando avaliar o desempenho da modelagem, foi estabelecida uma regressao linear simples
entre valores preditos e observados. Admitiu-se que o modelo era tdo confidvel quanto mais

proximo o intercepto de zero (Bo=0) e o coeficiente angular da unidade (B;=1).
1.2.6.3 Krigagem Simples

A principal caracteristica da krigagem simples (KS) ¢ que a média da variavel deve,
necessariamente, ser conhecida. Assim, o preditor empregado no processamento da KS pode

ser descrito pela Equacdo 1.12 (OLEA, 1999).

n(u)
Zys (xo)=m +Z M[Z(x;) — m] (1.12)
b

* , . ~ . r
em que Zgs (Xo) € o valor predito na se¢do de interesse Xo; Z(X;) ¢ o valor observado da
variavel num dado local x;; A; € o peso atribuido aos valores proximos da secao de interesse;
m ¢ a média constante em toda a area, e; n(u) € o nimero de observagdes, ou estagdes de

apoio. Tal predi¢ao ¢ ndo enviesada, pois E [z(xj) —m] =0 e E [z*(x0)] = m = E [z(X0)].
1.2.6.4 Krigagem Ordinaria

A krigagem ordindria (KO) também assume que a média da variavel ¢ constante em

toda a area. Porém, no caso da KO, considera-se que essa média ¢ desconhecida. Logo, o
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processamento da KO utilizou o preditor da Equacdo 1.13 (YAMAMOTO; LANDIM, 2013).
Vale ressaltar que a KO ndo tem viés em virtude da restricdo imposta pela Equacao 1.14 sobre

a Equacao 1.13 (JOURNEL; HUIDBREGTS, 1978).

n(u)
Zxo (x) = Z M[Z(x)] (1.13)
1

Z;f (1.14)

A andlise de semivariograma e processamento das predicdes por KS e KO foram
realizados por meio do software R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2010) — pacote geoR
(RIBEIRO JR; DIGGLE, 2001).

1.2.7 Analise comparativa de desempenho das metodologias de regionalizaciao

Os indicadores estatisticos de erro utilizados para analise e comparagdo da qualidade e
acuracia dos métodos na regionalizacdo das vazdes foram os seguintes: a) erro relativo médio
(ERM) entre os valores observados da série historica e os regionalizados (Equagao 1.15); b)
percentual de tendéncia ou viés (PBIAS), conforme Equagao 1.16; c) raiz do erro quadratico
médio (RMSE) pela Equacao 1.17; d) coeficiente de determinagdo (R?); e) o coeficiente de
eficiéncia de Nash-Sutcliffe (NSE) pela Equacao 1.18 (NASH; SUTCLIFFE, 1970).

Y (Qobs — Qest)
2.(Qobs)

ERM = 100 x (1.15)

PBIAS =100 x

Y (Qest — Qobs)l (1.16)
2.(Qobs)
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RMSE = i x Z(Qobs — Qest)? (1.17)
B y ¥ (Qobs — Qest)? 18
NSE=100 x |1 - > (Qobs @)zl (1.18)

. , ~ . e . ~ -1 ,
em que n € o numero de estagdes fluviométricas; Qobs € a vazao observada (m* s™'); Qest € a

~ . . -1 N 1 2 r1: ~ -1
vazao regionalizada (m?® s™); e Qobs ¢ a média das vazdes observadas (m?s™).

O método mais acurado e, portanto, com melhor desempenho, foi aquele que melhor
atendeu, em conjunto, aos critérios de classificacao dos indicadores estatisticos utilizados, a
saber: valores mais baixos de ERM e RMSE, valor de PBIAS mais préoximo de zero, valor
mais proximo de 100 para NSE e R? mais proximo de 1.

As andlises comparativas foram realizadas, separadamente, no dominio de cada regido
homogénea identificada com o método RR. Assim, tais regides padronizaram os dominios

geograficos para avaliagdo do desempenho dos métodos de regionalizagdo de vazdes.

1.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

1.3.1 Método de Regressoes Regionais

1.3.1.1 Identificacido de Regioes Hidrologicamente Homogéneas (RHH)

Ap6s as diferentes tentativas de agrupamento, verificou-se que a distribui¢do geografica
das estacoes fluviométricas em conjunto com seus respectivos valores de vazao especifica foi
a melhor combinagdo testada, a partir da qual a bacia de estudo foi individualizada em trés
regides homogéneas. Para todas as vazoes minimas de referéncia e média de longa duragdo, a
analise de agrupamento identificou as mesmas regides homogéneas.

Apos a delimitagdo das regides com a analise de agrupamento, complementada pela
aplicagdo do método de conveniéncia geografica, foram contabilizadas 22 estagdes

fluviométricas pertencentes a primeira RHH (RHH I), enquanto a segunda (RHH II) e a
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terceira regido (RHH III) abrangeram 13 e 17 estagdes, respectivamente. Na Figura 1.8 pode

ser observada a divisao da bacia de estudo nas referidas regides homogéneas.
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Figura 1.8. Delimitacdo das regides hidrologicamente homogéneas (RHH I, II e III)

Os indices estatisticos para avalia¢do da confiabilidade do processo de identificagdo das
RHH serdo relacionados adiante, junto com a analise das equagdes regionais de regressao
obtidas pelo método RR, uma vez que a qualidade do ajuste estatistico dessas equagdes esta

diretamente atrelada a consisténcia da delimitagcdo das respectivas regides homogéneas.

1.3.1.2 Obtencao das equacdes regionais de regressao

A variavel independente mais representativa das vazdes de referéncia foi a area de
drenagem (A). Este resultado ¢ similar ao encontrado por outros autores em estudos de
regionalizacdo de vazdes (ARAUIJO et al., 2018; ELESBON et al., 2015; LOPES et al.,
2016). Ainda, em conjunto com a area de drenagem, outra variavel explicativa que contribuiu
com a melhoria da qualidade das equacdes foi a precipitagdo total anual média (Pa), tal como

observado por Lopes et al. (2017) na regionalizagcdo de vazdes minimas.
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Na Tabela 1.1 sdo apresentadas as melhores equacdes regionais obtidas nas trés RHH
para cada vazao considerada no estudo, bem como seus indicadores de ajuste estatistico e o

intervalo de validade de area de drenagem para aplicag@o na bacia do rio Doce.

Tabela 1.1 — Equagdes de regionalizagdo para a estimativa das vazdes de referéncia, em m? s

1 A . . . A . .
, nas trés regides hidrologicamente homogéneas da bacia do rio Doce

Intervalo de

RHH Equaciao de regionalizacao* R?a EPE AER (%) validade
Km?
Q10 (3,3851X10'13) A09635 32327 095 029 94.17 (K
: Q= (3’4627”0-13) 709632 32656 096 027 9641 2728:85
Qyy=0,3111 Peq750%""* 0,96 024 99,44 24209.52
Q4= 0:8980 Peq750%7%% 0,99 012 51,07
Q; 0= (6.0533x107") AN Psc™®M 996 037 124,56
Q95: (8,3425X10_20) A1,0463 PSCS,3849 0,96 0932 111,80 302,76
11 Q90= (7,0846X10'17) AL0463 p 44566 098 025 85.90 550432’15
led: (2,6771X10_15) AO,9701 PSC4,2001 0399 0,14 43’99
Q, o= (3.7406x1077) AN psc” g9 058 303,79
o Qs (3.8256x102°) A0S pg>3%7 096 0,28 117,53 386,04

a
Q90: (6,5175X10-17) A1,0563 Pa4,3972 0,96 0925 84,58 76382 10
Q= (3,5028x10™) A™*0 pa>!51 099 0,14 50,04

*Variaveis dependentes em m?® s™; A em km?; Peq750 em m*s™'; Pa e Psc em mm.

O modelo de regressdao potencial foi aquele que se ajustou melhor em todas as regides
homogéneas e para todas as vazodes de referéncia, tal como observado em trabalhos similares
(BAZZO et al., 2017; IGAM, 2012).

Com base nas melhores equagdes obtidas, pode-se constatar que, como esperado, o
método RR foi mais bem sucedido no ajuste das equagdes que se referem a estimativa da
Qmid, independentemente da regido homogénea. Além do R?a mais elevado para esta vazao, as
equacdes para a Quq apresentaram os menores valores de EPE e AER em todas as RHH.
Resultados similares foram obtidos por Barbosa et al. (2005). Ainda, vale destacar a
ocorréncia do bom ajuste estatistico de todas as equacdes regionais para a estimativa das
vazdes minimas, refor¢cando sua aplicabilidade para as regides homogéneas identificadas.

Dentre os possiveis fatores que explicam o melhor ajuste das equagdes para as regides

homogéneas I e II estd a maior heterogeneidade climatica ao longo da area da RHH III,
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implicando em elevados valores de erro e a menor aderéncia no ajuste das equagdes, apontada
pelos valores mais baixos de R?a.

As equacgdes regionais confirmam a relag@o praticamente linear entre a vazao e a area de
drenagem, em virtude dos expoentes da area serem ao redor da unidade, e a baixa amplitude
de variagdo relativa entre estas variaveis. Esta amplitude de variacdo indica a capacidade de
variacdo da vazdo com o aumento da area. Quanto mais proxima da unidade, menor é esta
amplitude de variagdo. Logo, com base nas equagdes obtidas, a baixa amplitude de variacdo ¢
apontada pelo valor do expoente da area de drenagem, assim como observado por outros
autores (ARAUJO et al., 2018; CECILIO et al., 2018; SILVA et al., 2017).

Analisando-se apenas as equacdes regionais para Q7j9, 0 expoente das varidveis
explicativas aponta que o excedente hidrico ¢, em média, maior na RHH I e menor nas RHH
IT e III. As condigdes climaticas da RHH I sdo bastante discrepantes em relacdo as RHH 1I e
III, que apresentam baixos indices pluviométricos e deficiéncia hidrica mais pronunciada
(LOUZADA; XAVIER; PEZZOPANE, 2018). Com isso, o ajuste das equagdes nas RHH Il e
III requer que o expoente relativo a area de drenagem e a precipitacdo tenham maiores
magnitudes, com vistas a compensar a dificuldade nestas regides de se sustentar o deflavio
superficial ao longo do ano, como discutido por Silva et al. (2017). Neste sentido, enquanto a
equagdo da Q7,10 na RHH I foi ajustada utilizando a precipitacdo média anual (Pa), o melhor
ajuste desta equagdo nas RHH II e III foi obtido com a utilizacdo da precipitacdo média do
periodo chuvoso (Psc). Esta distingdo de varidveis climaticas para o melhor ajuste das
equagoes de Q710 aponta a desigualdade de regime pluviométrico entre as regides
homogéneas e respalda a compensacao estatistica as equacdes das RHH II e III com
expoentes mais altos para a area de drenagem.

Ainda, outro forte indicativo das melhores condi¢des gerais na RHH I para a produgdo
de deflivio superficial foi o valor do coeficiente linear (a) nas equagdes de regressdo,
considerando o modelo potencial Q =a X°. Quanto maior o valor deste coeficiente, maior sera
a capacidade de produgdo de vazdo na regido. Assim, analisando-se este coeficiente para a
Q7.10, pode-se verificar a maior capacidade de produgdo de vazao da RHH I em comparagdo

as RHH Il e II (SILVA et al., 2017).
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1.3.2 Metodologias baseadas na abordagem de interpolac¢io linear

Todas as metodologias desta abordagem (IL, ILmod, C e Cmod) obtiveram estimativas
mais acuradas para as secoes alocadas entre duas estagcdes de apoio (caso 3) e, em seguida,
para aquelas referentes a posicao relativa do caso 1. Resultados similares foram obtidos por
Cecilio et al. (2018), que destacaram o fato do caso 1 ter apresentado melhores estimativas do
que o caso 2, apesar de serem calculados de forma similar, com a diferenga que o primeiro se
baseia na vazao de jusante. Na Tabela 1.2 podem-se verificar estes resultados, a variagao dos
valores de ERM entre os cinco casos considerados no presente trabalho e o desempenho de

cada metodologia na estimativa das vazoes minimas de referéncia e média de longa duragao.

Tabela 1.2. Erro relativo médio (%) na estimativa das vazdes minimas de referéncia e média
de longa duragao referente aos casos de posicao relativa, segundo o enquadramento requerido

pelas metodologias baseadas na interpolagdo linear

ERM (%) por metodologia baseada na interpolacio linear

Vazoes de referéncia Caso

IL ILmod C Cmod
1 38,76 39,43 38,76 39,43
2 43,03 38,90 43,03 38,90
Q7.10 3 12,12 11,37 9,40 9,72
4 108,45 93,43 115,66 97,65
5 491,54 429,58 491,54 429,58
1 27,67 26,27 27,67 26,27
2 38,64 34,61 38,64 34,61
Qos 3 8,45 8,02 5,82 6,01
4 50,15 41,51 58,21 45,94
5 75,64 60,12 75,64 60,12
1 21,91 20,44 21,91 20,44
2 30,31 26,74 30,31 26,74
Qoo 3 8,79 8,39 5,33 5,49
4 39,43 31,80 46,30 35,32
5 48,74 37,11 48,74 37,11
1 14,10 11,53 14,10 11,53
2 22,48 17,23 22,48 17,23
Qmud 3 6,52 5,21 4,29 3,65
4 19,52 15,14 22,47 15,48
5 11,89 14,33 11,89 14,33

Os maiores valores de ERM correspondentes ao caso 5 sdo devidos, em grande parte,
aos elevados erros relativos verificados nas se¢des fluviais das estacdes 56995500 e 56998400
situadas na RHH III. Constatou-se que os erros nestas segdes estdo associados a grande

discrepancia de dimensdao das duas areas de drenagem envolvidas no calculo das vazdes
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(ALMEIDA, 2010; LI et al., 2019; SILVA; MARQUES; LEMOS, 2009), gerando
superestimativas de 767,40 a 1577,30%.

O caso 3 considera a utilizagdo de maior numero de estacdes de apoio e, por isso,
apresentou melhores resultados em comparagdo aos demais. Os casos 1 e 2 sdo aplicados de
forma semelhante e se distinguiram em acurécia, principalmente, devido as diferengas de area
de drenagem entre as se¢des de interesse e as respectivas se¢des de apoio. Observou-se que,
em média, essas diferencas de area, para o caso 2, foram equivalentes ao dobro daquela
correspondente ao caso 1, aproximadamente, o que explica o desempenho inferior do caso 2.

Os casos 4 e 5 apresentaram os maiores valores de ERM na estimativa das vazdes
minimas. Como estes casos se baseiam numa combinacdo de outros casos, 0S seus
desempenhos estdo sujeitos a um acimulo de erros, acarretando a perda de acuracia. O caso 5
foi bastante problematico na estimativa da Q719 em razdo da fragilidade desta abordagem
quando a se¢do de interesse e sua secao de apoio possuem tamanho de area e condigdes
hidrometeoroldgicas muito distintas. Com isso, a pior estimativa do caso 5 ocorreu na se¢do
da estacdo 56998400, cuja area ¢ cerca de 74 vezes menor do que a area da estacdo de apoio.

Em geral, como retratado pela Tabela 1.2, os erros da estimativa pelas metodologias
utilizadas tendem a ser menores a medida que se eleva a magnitude dos valores da vazdo de
interesse. Neste sentido, tal como obtido e discutido por Novaes et al. (2007) e Cecilio et al.
(2018), o ERM diminuiu a medida que a estimativa se referia as vazdes menos restritivas.

O desempenho da ILmod foi superior a IL em praticamente todas as situagdes, sendo
inferior apenas a estimativa da Q7,19 (caso 1) € Qma (caso 5). Para o caso 3, a metodologia C
obteve a maior acuracia na estimativa de todas as vazoes minimas de referéncia, mais foi
menos acurada que Cmod para a Q4. A acurdcia superior das metodologias de C ¢ Cmod no
caso 3 ¢ decorrente da ponderacao em relacao as distancias que elas consideram na aplicagao.

Na Figura 1.9 ¢ apresentado o enquadramento dos trechos fluviais pertencentes a rede
de drenagem monitorada do presente estudo em seus devidos casos de posicdo relativa,
considerando a distribui¢do espacial e o respectivo posicionamento das estagdes

fluviométricas selecionadas para este trabalho ao longo da bacia do rio Doce.
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Figura 1.9. Enquadramento dos trechos fluviais conforme o posicionamento das estagdes

fluviométricas ao longo da bacia do rio Doce.

Para fins de proposicdo em suporte a gestdo e planejamento integrado dos recursos
hidricos na bacia do rio Doce, e seguindo os devidos procedimentos metodologicos, pode ser
observado na Figura 1.9 que o enquadramento dos trechos fluviais dotados de monitoramento
de vazodes compreendeu os casos 1, 2 e 3, considerando o posicionamento relativo entre os

trechos de interesse a estimativa e as se¢cdes com estagoes de monitoramento fluviométrico.

1.3.3 Modelagem geoestatistica

O melhor ajuste dos semivariogramas experimentais ocorreu como modelo exponencial.
Outros autores, em estudos de predicdo de vazdo, também selecionaram este modelo
(ELESBON et al., 2014; LACHANCE-CLOUTIER; TURCOTTE; CYR, 2017). O método
que contribuiu para o melhor ajuste foi a Maxima Verossimilhanga (ML). Com o emprego da
autovalidacdo LOOCV detectou-se que os semivariogramas ajustados foram superiores, em

termos de qualidade do ajuste, visto que obtiveram os valores mais proximos de 0 e 1 para a
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média (EM) e desvio padrio dos erros padronizados (SD), respectivamente, conforme

recomendado por Vieira (2000).

Na Figura 1.10 sdo apresentados os semivariogramas ajustados que refletiram os

melhores indicadores de ajuste e seus respectivos semivariogramas experimentais.

W

Semivariancias
[} ]

—

2 W N

Semivariancias

/ & Semivariograma experimental
= = Semivariograma ajustado

100000 150000 200000
Distincias (m)

(@)

0 50000

. - -

,' & Semivariograma experimental
= = Semivariograma ajustado

100000 150000 200000
Distincias (m)

©

0 50000

(58] (%) +

Semivariincias

0

. -

e Semivariograma experimental
= = Semivariograma ajustado

Semivariincias
=

0

100000 150000 200000
Distéincias (m)

(b)

50000

® Semivariograma experimental
= = Semivariograma ajustado

0

100000 150000 200000
Distéincias (m)

()

50000

Figura 1.10. Semivariogramas gerados para aplicacdo das técnicas de krigagem as vazdes

especificas minimas q7,10 (a), qos (b), € qoo (c) e média de longa duracido qmu (d).

Comprovou-se que o pressuposto geoestatistico relacionado a normalidade dos residuos

também foi atendido, segundo o teste de Shapiro-Wilk ao nivel de significancia de 5%. Da

mesma forma, a regressdo linear estabelecida entre os valores preditos e observados refor¢cou

a confiabilidade dos modelos ao retornar valores proximos de 0 e 1 para o intercepto (By) e

coeficiente angular (B,), respectivamente.

Os valores estimados dos parametros do modelo exponencial e dos referidos erros

oriundos da autovalidacdo LOOCYV no ajuste dos semivariogramas podem ser observados na

Tabela 1.3.
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Tabela 1.3. Estimativa dos parametros e erros na gera¢ao dos semivariogramas ajustados

Variavel Modelo Patamar Alcance (m) Efeito pepita EM  SD Bo B1

q7,10 Exponencial 1,92 35928,39 0,06 -0,03 1,00 -0,03 0,99
q95  Exponencial 2,63 36952,93 0,00 -0,02 1,03 0,09 0,96
q90  Exponencial 2,93 33989,44 0,00 -0,01 1,03 0,15 0,96

qmld  Exponencial 12,86 42259,98 0,00 0,01 097 -041 1,03

Outros autores obtiveram resultados similares, com o modelo exponencial sendo aquele
associado aos melhores pardmetros de ajuste do semivariograma, tal como erro médio com
valor proximo de zero e desvio padrao dos erros padronizados com valor proximo da unidade

(SWAIN; PATRA, 2019; Xu et al., 2018).

1.3.4 Analise comparativa de desempenho das diferentes metodologias

1.3.4.1 Vazdes minimas de referéncia (Q7,10, Qos € Qqo)

Os indicadores estatisticos apontaram que os métodos, em geral, forneceram predi¢des
mais acuradas para as vazdes minimas menos restritivas Qgs € Qg9 em comparagdo a Q7 o,
conforme também obtido por Cecilio et al. (2018). Por outro lado, todas as vazdes minimas
estiveram associadas a maiores erros de predicdo do que a Qug, independentemente do
método de regionalizacdo e da regido homogénea. Além disso, percebeu-se um padrao de
variacdo na acuracia dos métodos em fun¢do da regido homogénea, ocorrendo maior acuracia
na RHH I e erros maiores de predicao na RHH III, como observado para o RR em relagdo ao
ajuste das equacdes regionais.

Na Tabela 1.4 s3o apresentados os valores de PBIAS, calculados com base nas
estimativas das vazdes minimas de referéncia (Q710, Qos € Qgo) por cada método, nas

diferentes RHH.
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Tabela 1.4. PBIAS nas estimativas das vazdes minimas pelos diferentes métodos em cada

Regido Hidrologicamente Homogénea

PBIAS (%)

Métodos de Q.10 Qos Qg

regionalizaciao Regites Hidrologicamente Homogéneas (RHH)
| 11 111 | 11 111 | 11 111
IL -3,41 0,23 20,84 -1,15 0,15 11,17 -1,12 -0,98 14,18
ILmod -3,57 0,60 16,63 -1,30 0,34 742 -1,28 -0,66 10,31
C -2,27 2,89 2296 0,09 4,19 13,06 -0,17 2,60 16,07
Cmod -2,69 1,68 17,66 -042 2,73 820 -0,68 1,27 11,10
RR -7,03 -790 11,39 -592 -7,82 11,83 -3,87 -7,44 7,310
KO -16,16 -26,90 -55,46 -9,28 -20,37 -42,61 -11,25 -19,69 -37,57
KS -15,62 -25,13 -53,36 -10,40 -19,00 -41,00 -10,79 -18,65 -36,12

As metodologias baseadas na interpolacao linear revelaram, de modo geral, um viés de
estimativa mais sutil para as vazdes minimas nas RHH I e II. Na RHH III, porém, o RR foi o
método que se apresentou menos enviesado para a maioria das vazdes, sendo superado apenas
quanto a estimativa da Qs pelas metodologias de ILmod e Cmod. Verificou-se que o viés do
RR na RHH III decorreu da superestimativa na se¢ao da estagao 56994500.

Os valores mais extremos de PBIAS ocorreram na estimativa da Q7,10 com a aplicagdo
das krigagens e C. As krigagens apresentaram as maiores tendéncias de subestimar as vazoes
minimas, enquanto o viés de superestimativa destas vazdes foi maior com a aplicagdo de C na
RHH III. Para a gestdo de recursos hidricos, a tendéncia de superestimativa ¢ um dos maiores
problemas relacionados aos métodos de regionalizacao, pois pode acarretar em atendimento a
demandas hidricas que extrapolam a disponibilidade dos mananciais, gerando conflitos de uso
(MOREIRA; DAVID, 2014; SOUZA et al., 2012). Por outro lado, também ¢& preciso
considerar os problemas relacionados as subestimativas, especialmente quanto a concessao de
outorgas, que pode ocasionar a subutilizacdo dos recursos hidricos, originando impactos
socioecondmicos e conflitos entre usuarios e 6rgao gestor (BORK, 2018; OLIVEIRA, 2008).

Apesar dos resultados de PBIAS apontarem para o melhor desempenho das
metodologias de interpolacdo linear e RR, vale destacar que este indice estatistico pode
ocasionar enganos na avaliagdo dos métodos de regionalizacdo de vazdes se avaliado
isoladamente, tendo em vista que tendéncias opostas se anulam, gerando valores de PBIAS
proximos de zero ainda que as estimativas sejam ruins (MORIASI et al., 2015). Logo, seus
valores serdo analisados em conjunto dos demais indicadores para uma avaliagdo de

desempenho mais confidvel.
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Os valores de ERM (Tabela 1.5), por sua vez, indicaram que os métodos mais acurados
para as vazdes minimas foram ILmod e RR, sendo o primeiro mais adequado a RHH I e o
segundo as RHH II e III. As predi¢des geoestatisticas obtiveram, em geral, valores de ERM
bastante similares as estimativas das metodologias de interpolagao linear e/ou RR. Além

disso, em certas regides homogéneas, as krigagens foram superiores a outras metodologias.

Tabela 1.5. ERM nas estimativas das vazdes minimas pelos diferentes métodos em cada

Regido Hidrologicamente Homogénea

ERM (%)

Q7.10 Qos Qoo

Meétodos de regionalizagao Regides Hidrologicamente Homogéneas (RHH)

I 11 I1I || 11 111 I 11 111

IL 14,91 48,47 232,37 15,59 42,06 56,49 13,15 31,87 42,61
ILmod 14,06 45,26 203,74 12,26 40,24 47,35 10,29 30,60 34,60
C 14,63 51,84 233,74 15,59 44,13 59,20 13,39 33,30 44,01
Cmod 14,06 48,43 203,37 12,55 41,22 48,19 10,84 30,86 34,33
RR 21,84 26,02 45,17 18,76 24,70 20,96 16,80 18,94 19,76
KO 20,42 63,46 188,10 15,48 56,35 53,43 15,06 42,87 41,38
KS 19,84 65,72 195,74 17,30 57,32 54,42 14,75 42,53 42,45

Analisando-se os valores de RMSE (Tabela 1.6), verifica-se que os métodos de maior
acurdcia foram, em geral, C, Cmod ¢ ILmod. No caso da Q710 € Qq, estes métodos
apresentaram os menores valores de RMSE para RHH 1, II e III, respectivamente. Para a Qos,
enquanto C apresentou-se mais acurado na RHH I, ILmod foi o método mais adequado as
demais regides. Por este indicador, o RR superou os métodos IL (Q7,10 € Q9 na RHH III) e C
(Q7.10 € Q9o na RHH III e Qys na RHH II), apresentando pior desempenho geral na estimativa
do que os métodos baseados na interpolacdao linear. Os valores de RMSE das krigagens
apontam para baixo desempenho das predi¢des geoestatisticas, apesar de superarem o RR na
estimativa da Q7,10 na RHH 1. Estes resultados decorrem da sensibilidade que o RMSE possui

em relagdo a erros de maiores magnitudes (outliers).
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Tabela 1.6. Valores de RMSE nas estimativas das vazdes minimas pelos diferentes métodos

em cada Regido Hidrologicamente Homogénea

RMSE (m®s™)

Q7.10 Qos Qoo

Métodos de regionalizagdo Regioes Hidrologicamente Homogéneas (RHH)

| 11 111 | 11 111 | 11 111

IL 1,55 495 8,25 1,16 6,01 535 1,48 591 10,22
ILmod 1,55 522 636 1,15 540 3,18 1,47 541 726
C 1,31 3,88 829 0,89 8,05 546 1,20 6,38 10,30
Cmod 1,41 4,77 6,38 1,00 6,38 3,20 1,36 5,12 7,28
RR 3,14 9,00 734 3,13 7,80 9,92 2,57 10,33 8,14
KO 7,27 22,79 3298 5,07 22,00 32,91 7,35 27,29 37,24
KS 7,18 22,04 32,08 6,01 21,39 32,01 7,22 26,53 36,24

A magnitude dos desvios absolutos com o emprego do RR e das krigagens foi, em geral,
substancialmente maior em comparacdo aqueles correspondentes as metodologias de
interpolagdo linear, gerando os valores de RMSE mais altos para RR, KO e KS. Constatou-se
que os desvios mais acentuados com o emprego do RR e das krigagens ocorreram nas se¢des
das estacoes fluviométricas 56539000 (RHH I), 56920000 (RHH II) e 56994500 (RHH III).

Os valores elevados de RMSE do RR decorreram, principalmente, dos desvios nas RHH
IT e III. A maioria das estagdes da RHH II esta situada em locais chuvosos, enquanto a se¢ao
de interesse 56920000 se localiza em local seco. Assim, como a equagdo foi ajustada em
fun¢do de muitos locais chuvosos, os valores estimados em locais secos foram menores que
os observados. Esta subestimativa ¢ tdo majorada quanto maior a diferenca entre a
pluviosidade capturada no ajuste da regressao e a correspondente a area da se¢do de interesse.

As krigagens apresentaram valores mais acentuados de RMSE nas RHH II e III. Como
o desempenho dos preditores geoestatisticos depende diretamente da densidade da rede de
estacdes fluviométricas, a qualidade da predicdo nestas regides foi mais afetada. Vale
salientar, ainda, que na RHH III os desvios foram mais acentuados do que na RHH II e isto
foi devido a ma distribuigdo espacial das estagdes, fator que induziu as krigagens aos desvios
nas predi¢des, conforme a comprovagdo no estudo de Elesbon et al. (2014).

Os indicadores de qualidade NSE e R? (Tabela 1.7) apontam que os métodos
apresentaram boas estimativas, nao havendo diferencas expressivas entre seus desempenhos,
salvo algumas excecdes para as krigagens. Ressalta-se que o uso de R? para se avaliar a
acuracia de métodos de modelagem somente ¢ admitido se os dados estiverem condicionados
a linha de regressao ajustada em 1:1. Neste estudo, como esta condigdo nao existe, o papel do

R? foi capturar a eficiéncia dos métodos em representar a tendéncia de comportamento e a
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propor¢ao de variagdo dos valores de vazdo observada entre as se¢oes de monitoramento

fluviométrico.

Tabela 1.7. Valores de NSE e R? nas estimativas das vazdes minimas pelos diferentes

métodos em cada Regido Hidrologicamente Homogénea

NSE (%)
Métodos de Q.10 Qos Qg
regionalizacido Regioes Hidrologicamente Homogéneas (RHH)
I II 111 I 11 111 I II 111
IL 99,37 98,89 95,86 99,78 98,94 9891 99,76 99,39 97,51
ILmod 99,37 98,77 97,54 99,78 99,15 99,61 99,76 99,48 98,74
C 99,55 99,32 95,82 99,87 98,10 98,86 99,84 99,28 97,47
Cmod 99,48 98,97 97,52 99,83 98,81 99,61 99,80 99,54 98,74
RR 97,41 96,33 96,72 98,38 98,21 96,24 99,28 98,12 98,42
KO 86,19 76,47 33,79 95,73 85,80 58,62 94,11 86,91 66,95
KS 86,53 78,00 37,37 94,00 86,57 60,85 9432 87,63 68,71
R2
Métodos de Q7.10 Qos Qoo
regionalizacio Regides Hidrologicamente Homogéneas (RHH)
I II 111 I 11 111 I II 111
IL 0,9973 0,9898 0,9988 0,9981 0,9892 0,9995 0,9978 0,9950 0,9996
ILmod 0,9971 0,9878 0,9989 0,9981 0,9912 0,9996 0,9978 0,9954 0,9997
C 0,9972 0,9932 0,9989 0,9986 0,9833 0,9993 0,9983 0,9931 0,9996
Cmod 0,9964 0,9893 0,9990 0,9983 0,9888 0,9996 0,9979 0,9953 0,9998
RR 0,9897 0,9771 0,9993 0,9933 0,9951 0,9993 0,9955 0,9941 0,9995
KO 0,9309 0,9354 0,9258 0,9766 0,9642 0,9837 0,9655 0,9729 0,9889
KS 0,9321 0,9371 0,9364 0,9617 0,9635 0,9853 0,9661 0,9726 0,9898

O R? ndo constituiu um bom indicador de qualidade, em termos de diferenciagao dos
métodos quanto ao desempenho. Para todos os métodos, independentemente da vazao de
referéncia e da regido homogénea, as estimativas atingiram valores de R muito proximos a 1,
todos acima de 0,90. J4 o NSE demonstrou-se mais util a distingdo dos métodos quanto a
acurdcia nas estimativas, apesar de também indicar a boa qualidade de todos os métodos para
a regionalizacdo das vazdes minimas de referéncia. De acordo com Moriasi et al. (2007), os
métodos apresentaram “6timo” desempenho (NSE>75%), com excec¢do das krigagens na
RHH III, cujas predi¢des tiveram “bom” desempenho para Qo (65%<NSE<75%),
“satisfatorio” para Qos (50%<NSE<65%) e “insatisfatorio” para Q7,10 (NSE<50%).

Silva et al. (2017) alertam que os gestores devem dedicar especial atengao as regides
que apresentam mananciais com menor capacidade de regularizagdo natural. Neste sentido,

vale salientar a necessidade de atencdo no gerenciamento dos recursos hidricos situados na
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RHH III, cujo menor desempenho dos métodos na estimativa das vazdes minimas ¢ inerente
as suas caracteristicas climaticas, refletidas em menor pluviosidade média e excedente
hidrico. Logo, destaca-se que o método das regressdes regionais ¢ o mais recomendado para
as vazdes minimas de referéncia na RHH III, respeitada sua aplicagdo as areas de validade.

De maneira geral, os resultados apontaram que os métodos mais acurados na estimativa
das vazdes minimas de referéncia foram aqueles baseados na interpolagdo linear, seguidos
pelo RR e, por ultimo, pelos preditores geoestatisticos (KO e KS). Vale ressaltar que, no
entanto, como discutido por outros autores (CECfLIO et al., 2018; NOVAES et al., 2007), a
simplicidade do processo de estimativa e a viabilidade de implementacdo ndo devem ser
ignorados na comparagao entre os métodos de regionalizagao de vazoes.

Apesar do comparativo de desempenho, ressalta-se que o emprego dos métodos de
interpolacdo linear ao invés do RR deve ser avaliado com cuidado, pois o nimero de dados de
entrada e a complexidade do processo de estimativa podem ndo justificar sua adogao
(CECILIO et al., 2018). Os métodos de interpolagio linear ndo utilizam regides homogéneas
e, assim como o RR, ainda estdo altamente sujeitos a erros em decorréncia das captacdes
superficiais ao longo da hidrografia. Portanto, ndo se recomenda a sua utilizagdo sem haver
previamente uma analise criteriosa dos fatores que afetam seu desempenho, principalmente a
quantidade e distribuig¢do espacial das estagcdes fluviométricas ao longo da bacia hidrografica.

Do mesmo modo, o uso da geoestatistica deve ser avaliado com cautela para fins de
gerenciamento dos recursos hidricos, pois seu desempenho varia com a distribuicao espacial e
densidade das estacdes fluviométricas. Porém, com exce¢do da RHH III, esta abordagem
apresentou bons indicadores de qualidade, apesar da baixa densidade de estagdes
fluviométricas na bacia. Logo, a geoestatistica pode constituir uma ferramenta importante a
gestdo dos recursos hidricos na bacia do rio Doce, especialmente pela sua facilidade de

espacializagdo das vazoes para as bacias menores e mais desprovidas de dados fluviométricos.

1.3.4.2 Vazao média de referéncia (Qmuq)

Na Tabela 1.8 sdo apresentados os valores de PBIAS para as estimativas da Quq pelos
diferentes métodos em cada RHH. Pode-se notar que o RR foi superior aos outros métodos
em relagdo ao PBIAS nas RHH I e III. Os preditores geoestatisticos, por sua vez, apesar de

demonstrarem desempenhos inferiores aos demais métodos nas RHH I e II, geraram
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estimativas na RHH III com viés percentual menor do que aquelas provenientes dos métodos

baseados na interpolagao linear.

Tabela 1.8. PBIAS nas estimativas da vazao média de longa duragdo (Qmyq) pelos diferentes

métodos em cada Regido Hidrologicamente Homogénea

Métodos de PBIAS (%)
. .~ Regites Hidrologicamente Homogéneas (RHH)
regionalizacio
| 1I 111
IL 0,46 2,25 6,79
ILmod 0,21 2,32 3,27
C 1,27 6,18 8,60
Cmod 0,62 4,68 3,99
RR 0,28 -4,44 -0,08
KO -2,29 -10,92 0,30
KS -2,32 -11,07 0,89

Em relagdo ao ERM (Tabela 1.9), o método RR apresentou os menores valores na

estimativa da Quuq, perdendo somente para a ILmod na RHH I. As krigagens obtiveram

valores de ERM proximos dos demais métodos, superando IL e C nas RHH I e I1L

Tabela 1.9. ERM nas estimativas da vazdo média de longa duragdo (Qmig) pelos diferentes

métodos em cada Regido Hidrologicamente Homogénea

Métodos de ERM (%)
. . o~ Regites Hidrologicamente Homogéneas (RHH)
regionalizaciao
1 11 111
IL 12,17 21,97 13,66
ILmod 8,66 19,65 11,50
C 12,10 21,30 14,94
Cmod 8,77 18,51 11,39
RR 8,76 10,30 9,27
KO 10,51 27,24 11,61
KS 10,26 24,89 12,52

Como discutido por outros autores, os erros relativos na estimativa da Qg foram

inferiores aqueles observados na estimativa das vazdes minimas em decorréncia,

principalmente, do achatamento dos valores extremos quando da obtencdo dos valores

médios, exibindo magnitudes de variagdo menores do que as vazdes minimas (ARAUJO et

al., 2018; MOREIRA; DAVID, 2014; NOVAES et al., 2007).

Os valores de RMSE (Tabela 1.10) foram mais elevados nas estimativas realizadas na

RHH 11, indicando desempenho inferior dos métodos nesta regido, tal como apontando pelos
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demais indicadores de qualidade. Em média, o RMSE na RHH II foi cerca de seis vezes maior
do que aquele associado as estimativas na RHH I e quase trés vezes superior aquele referente
as estimativas na RHH III. Na estimativa da Q,4, @ maior acuracia dos métodos também

ocorreu na RHH I, assim como se constatou para as vazdes minimas de referéncia.

Tabela 1.10. Valores de RMSE nas estimativas da vazdo média de longa duracao (Qmig) pelos

diferentes métodos em cada Regido Hidrologicamente Homogénea

Métodos de RMSE (m* s
. . o~ Regioes Hidrologicamente Homogéneas (RHH)
regionalizaciao
| 11 111
IL 4,51 19,42 18,96
ILmod 2,58 15,82 11,22
C 4,80 20,44 19,23
Cmod 2,92 15,34 11,22
RR 2,05 21,35 2,98
KO 6,92 4597 3,75
KS 6,80 45,55 3,92

Quanto aos métodos de interpolagdo linear, os valores elevados de RMSE na RHH 1I se
devem em grande parte & menor acurdcia da estimativa nas seg¢des fluviais referentes ao caso
2 de posicao relativa. Os erros mais acentuados na estimativa da Qmq €, consequentemente,
com maior contribuicdo para a elevagdo do RMSE, ocorreram nas secoes das estagdes
56920000 (RHH II) e 56978000 (RHH III), cujas caracteristicas pluviométricas e a densidade
e distribui¢@o espacial das estagdes exerceram grande influéncia na magnitude dos desvios, tal
com observado para as vazdes minimas.

Embora tenha sido notada uma diferenga numérica entre os valores de R? ¢ NSE entre as
regides homogéneas (Tabela 1.11), ambos os indicadores retrataram um 6timo desempenho de
todos os métodos aplicados. O indicador R? apresentou valores muito préximos de 1 e o valor
mais baixo de NSE foi cerca de 94,66%. Portanto, além de seguirem uma tendéncia de
variagdo em proporgdes similares, os valores estimados de Qg pelos métodos aplicados

ainda refletiram uma notavel proximidade numérica em relagdo aos valores observados.
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Tabela 1.11. Valores de NSE e R? nas estimativas da vazao média de longa duragdo (Quuq)

pelos diferentes métodos em cada Regido Hidrologicamente Homogénea

NSE (%)
Métodos de regionalizacao Regioes Hidrologicamente Homogéneas
I II 111
IL 99,66 99,05 98,89
ILmod 99,89 99,37 99,61
C 99,62 98,94 98,85
Cmod 99,86 99,41 99,61
RR 99,93 98,85 99,97
KO 99,21 94,66 99,96
KS 99,23 94,75 99,95
R2
Métodos de regionalizacao Regioes Hidrologicamente Homogéneas
I II 111
IL 0,9963 0,9903 0,9996
ILmod 0,9988 0,9936 0,9997
C 0,9959 0,9909 0,9995
Cmod 0,9985 0,9946 0,9997
RR 0,9993 0,9934 0,9997
KO 0,9914 0,9836 0,9996
KS 0,9918 0,9838 0,9996

Na estimativa da Quq ndo houve qualquer desempenho considerado insatisfatorio,
segundo os valores de NSE propostos por Moriasi et al. (2007). De modo geral, apesar dos
métodos ILmod, Cmod e RR terem se destacado entre os demais no que tange a comparacao
numérica dos indicadores de qualidade, todos os métodos estudados exibiram resultados
promissores para a regionalizagcdo da Qi na bacia do rio Doce. Portanto, vale destacar que
assim como para as vazdes minimas de referéncia, a ado¢do dos métodos de interpolagdo
linear ao invés do RR também deve ser analisada com muito critério para estimativa da Qpq.

Destaca-se, ainda, que considerando os dados deste estudo, as krigagens demonstraram
expressiva capacidade de predizer com bom desempenho as vazdes minimas de referéncia e
média de longa duragdo, ndo apresentando bom desempenho apenas para a Q7,10 na RHH IIL
Outros autores obtiveram resultados similares, apontando que as krigagens apresentaram
desempenho tdo bom ou superior aos demais métodos de regionaliza¢do de vazoes (MERZ;
BLOSCHL, 2004; PARAJKA; MERZ; BLOSCHL, 2005). Os resultados também revelaram
que as krigagens podem representar uma ferramenta promissora a gestao dos recursos hidricos
em areas de drenagem menores, minimizando a inviabilidade das demais abordagens de serem

aplicadas em bacias hidrograficas com monitoramento hidrologico precério ou inexistente.
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1.4 CONCLUSOES

A partir dos resultados obtidos pode-se concluir que:

e Os métodos avaliados para fins de regionalizacdo de vazdes (Interpolacdo Linear,
Interpolacdo Linear modificado, Chaves et al. (2002) original, Chaves et al. (2002)
modificado, regressdes regionais, krigagens ordindria e simples) apresentaram desempenho
similar na estimativa das vazdes minimas de referéncia e média de longa durag¢ao na bacia do
rio Doce, sendo a tnica diferenca expressiva a menor acuracia dos métodos geoestatisticos na
predicdo da Q710 em uma das trés regides hidrologicamente homogéneas da bacia do rio
Doce, caracterizada por distribui¢do espacial desuniforme das esta¢des fluviométricas.

e Todas as abordagens de regionalizacao de vazdes apresentaram desempenho bastante
similar e superior para a vazdo média de longa duracdo em relagcdo as vazdes minimas de
referéncia.

e As abordagens com foco em interpolagdo linear obtiveram estimativas mais acuradas
para as segOes alocadas entre duas estagdes (caso 3) e piores estimativas nas situagdes em que
a secao de interesse se situa a jusante da estacao de apoio (caso 2) ou em trecho afluente do
rio monitorado com confluéncia a jusante da estacdo de apoio (caso 5), devido as grandes
diferencas de area de drenagem entre as se¢des de interesse e as respectivas se¢des de apoio.

e A modelagem geoestatistica demonstrou bom desempenho preditivo, constituindo
uma alternativa promissora aos outros métodos de regionalizagdo de vazdes em bacias
menores e com precariedade de dados fluviométricos.

e A adoc¢do dos métodos geoestatisticos e baseados em interpolagdo linear deve estar
sempre associada a uma andlise bastante criteriosa de fatores como a densidade e a

distribuicdo espacial das estacdes de monitoramento fluviométrico na bacia hidrografica.
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CAPITULO 2:
Regionalizacao de vazdes utilizando modelos de aprendizado de maquina para a bacia

do rio Doce, Brasil

RESUMO: Nos ultimos anos, os hidrologos tém explorado cada vez mais o aprendizado de
maquina na descri¢do e previsdo dos regimes de vazdes em bacias hidrograficas, dada a
infinidade de variaveis ambientais que interagem entre si, afetando os diversos componentes
do ciclo hidrolégico. O presente trabalho visou avaliar diferentes modelos de aprendizado de
maquina na regionalizacdo de vazdes para a bacia do rio Doce, analisando suas vantagens e
limitagdes, com vistas a verificar sua viabilidade de implementagao e o ganho geral para a
gestdo dos recursos hidricos. Os algoritmos aplicados foram o Random Forest, o Earth e um
modelo linear. As variaveis resposta foram as vazdes minimas de referéncia (Q7,10, Qos € Qop)
e a vazao média de longa duragdo (Qmig). O conjunto de covaridveis ambientais foi constituido
por um grupo de 76 covariaveis preditoras, classificadas nas seguintes categorias:
morfometria, topografia, clima, uso e cobertura da terra e condi¢cdes de superficie. Cada
covariavel ambiental se referiu a area a montante de cada estagdo fluviométrica localizada na
bacia e utilizada no estudo. De posse das covaridveis ambientais foram efetuados dois
processos de eliminagdo de covaridveis: eliminacdo por correlagdo e eliminagdo por
importancia. Os modelos foram treinados apds cada processamento do RFE (Recursive
Feature Elimination). A fase de validacdo se deu com a aplicagdo do modelo melhor ajustado
pelo treinamento, processado apenas com a amostra de validacao. Os indicadores estatisticos
da validagao foram o coeficiente de Nash-Sutcliffe (NSE), viés percentual (PBIAS), indice de
concordancia de Willmott (d), coeficiente de determinacao (R?), raiz do erro quadratico médio
(RMSE), erro médio absoluto (MAE) e erro relativo (ER). O modelo linear foi insatisfatorio
para a predi¢do de todas as vazdes de referéncia. Os modelos ndo lineares apresentaram bom
desempenho, tendo como covaridvel preditiva de maior importancia a vazdo equivalente ao
volume precipitado com abstragdao de 750 mm (Peq750). Em geral, os modelos Random
Forest e Earth apresentaram desempenhos similares e grande habilidade em predizer vazdes
minimas de referéncia e média de longa duracdo na bacia do rio Doce, constituindo
alternativas poderosas e promissoras a regionalizacao de vazdes em suporte a gestdo e ao

planejamento integrado dos recursos hidricos em nivel de bacia hidrografica.

Palavras-chave: Ciclo hidrolégico; Inteligéncia artificial; Vazdes de referéncia
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2.1 INTRODUCAO

Na ultima década, o aumento da capacidade computacional contribuiu para o estudo e
desenvolvimento de modelos de aprendizado de maquina cada vez mais robustos e confiaveis.
Isto propiciou a criagdo de um campo de pesquisa focado no desenvolvimento e
aprimoramento de métodos avancados de predicdo da vazdo fluvial (KISI et al., 2019;
SHORTRIDGE; GUIKEMA; ZAITCHIK, 2016).

Para estudos hidrologicos, ainda ndo ha um modelo de aprendizado de maquina mais
adequado a todas as situagdes (AL-SUDANI; SALIH; MUNDHER, 2019). Além disso,
apesar dos recentes avangos metodoldgicos referentes a regionalizagdo de vazodes e da
crescente pesquisa sobre inteligéncia artificial, tais modelos ainda sdo pouco explorados na
predicdo de vazdes minimas em bacias sem monitoramento (WORLAND; FARMER;
KIANG, 2018). Apesar desta realidade, nos ultimos anos alguns modelos desta abordagem
tém recebido cada vez mais aten¢ao no campo cientifico da Hidrologia, dentre eles o Random
Forest (RF) e o Support Vector Machine (SVM) (GHORBANI et al, 2016;
PAPACHARALAMPOUS; TYRALIS; KOUTSOYIANNIS, 2019; PATEL,
RAMACHANDRAN, 2015; PRIETO et al., 2019; TONGAL; BOOIJ, 2018). A popularidade
desses modelos se deve ao fato de possuirem ampla aplicabilidade, grande capacidade em
relacionar multiplas variaveis e, ainda, apresentarem, de forma geral, elevada acuracia nas
predi¢cdes (JURKOVIC et al., 2018; WUEST et al., 2016; ZHANG; GOH, 2016).

Outra abordagem de notoério potencial e de uso crescente na predicdo e previsao de
vazoes ¢ o Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS) (ADNAN et al., 2019; YIN et
al., 2018). Suas principais vantagens competitivas sdo a eficiéncia e a robustez. Além de
processar inumeras relacdes nao lineares com rapidez, esta abordagem tem grande capacidade
em capturar a relacdo intrinseca entre os dados e, apesar da complexidade envolvida, fornecer
modelos mais simples e de facil interpretacio (ADNAN et al., 2019; ZHANG; GOH, 2016).

A simplicidade dos modelos ¢ uma das caracteristicas mais importantes para os
gestores dos recursos hidricos. Em um dos estudos mais completos a comparar métodos de
predicdo de vazdes, os modelos lineares superaram seus concorrentes de maior complexidade
em determinadas condi¢des, como aquelas em que ha poucos dados disponiveis para o estudo
(ELSHORBAGY et al., 2010a, 2010b). Assim, fica evidente a relevancia de serem elencados

modelos com niveis distintos de complexidade em estudos comparativos desta natureza.
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Este estudo visa avaliar diferentes modelos de aprendizado de maquina na
regionalizagcdo de vazodes para a bacia do rio Doce, analisando as vantagens e limitagdes dos
modelos aplicados e, baseado na acuracia de predicdo de cada um, apontar a sua viabilidade

de implementagao e o ganho geral para a gestao dos recursos hidricos.

2.2 MATERIAL E METODOS

2.2.1 Area de estudo

A bacia hidrografica do rio Doce delimita uma area aproximada de 82.427 km?, sendo
86% pertencente ao estado de Minas Gerais e o restante ao estado do Espirito Santo. Inserida
na regido hidrografica brasileira do Atlantico Sudeste, a bacia envolve 200 municipios
mineiros ¢ 28 municipios capixabas (CBH-DOCE, 2016a). Na Figura 2.1 ¢ apresentada a
localizagdo da bacia e seus principais cursos de agua, conforme o Plano Integrado de

Recursos Hidricos da bacia do rio Doce (ECOPLAN-LUME, 2010).
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Figura 2.1. Localizacdo da bacia do rio Doce e principais afluente do rio principal.
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A populagao residente da bacia ¢ de aproximadamente 3,6 milhdes de habitantes (IBGE,
2010). Sua atividade economica ¢ bastante diversificada e desempenha um importante papel
para a economia do pais, destacando-se os seguintes setores: industria (siderurgia, celulose e
laticinios), agropecuaria/agroindustria, mineragdo (ferro, ouro, bauxita e pedras preciosas),
comércio, servigos de apoio dos complexos industriais, e a geracdo de energia hidrelétrica
(ECOPLAN-LUME, 2010).

Para fins de planejamento e gestdo dos recursos hidricos, a bacia do rio Doce foi
dividida em: Alto, Médio e Baixo Doce. O Alto Doce se refere a area a montante da
confluéncia do rio Doce com o rio Piracicaba. O Médio Doce delimita-se a partir dessa
confluéncia até a divisa entre Minas Gerais e Espirito Santo. J&4 o Baixo Doce corresponde a
parcela capixaba da bacia do Rio Doce (ECOPLAN-LUME, 2010).

A bacia ¢ composta por seis Unidades de Gestdo de Recursos Hidricos (UGRH’s) em
Minas Gerais, a saber: UGRHI Piranga; UGRH2 Piracicaba; UGHR3 Santo Antonio;
UGRH4 Suacui; UGRHS Caratinga; UGRH6 Manhuagu; e cinco no Espirito Santo, que sdo:
UGRH7 Guandu; UGRHS8 Santa Maria do Doce (CBH-DOCE, 2016b), ¢ outras trés unidades
de planejamento e gestdo que foram criadas recentemente, como Santa Joana, Barra Seca e

Foz do rio Doce (BSFRD), e Pontdes e Lagoas do rio Doce (AGERH, 2020).

2.2.1.1 Caracterizacao da bacia do rio Doce

O clima tipico da bacia € o tropical imido e estd submetido a forte influéncia orografica
¢ de continentalidade (CUPOLILLO; ABREU; VIANELLO, 2008). A bacia esta inserida
numa regido de alta variabilidade climatica, decorrente de fenomenos de grande escala, como
a interagdo entre a Alta Subtropical do Atlantico Sul (ASAS), as Zonas de Convergéncia do
Atlantico Sul (ZCAS) e os sistemas frontais (CAVALCANTI et al., 2009).

Na maior parte da bacia, a média anual da temperatura do ar estd compreendida entre
20-26°C. As temperaturas mais altas sdo registradas entre os meses de dezembro e marco
(LOUZADA; XAVIER; PEZZOPANE, 2018). A precipitagdo média na bacia ¢ mal
distribuida e seu regime pluviométrico apresenta um ano hidrolégico com duas estagdes bem
definidas: seca (150-250mm) e chuvosa (800-1300mm). Tais estagdes constituem os periodos

de abril a setembro e outubro a margo, respectivamente (ECOPLAN-LUME, 2010).
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Os solos predominantes na bacia do rio Doce pertencem as classes dos Latossolos e
Argissolos. Os Latossolos Vermelho-Amarelos estdo presentes em cerca de 66% da bacia e os
Argissolos Vermelhos correspondem a 23% da sua area (SOUZA et al., 2018b). Outras
classes de solos ocorrem em menores propor¢des ao longo da bacia, como os Latossolos
himicos, os solos litolicos e os Cambissolos (OLIVEIRA; QUARESMA, 2017).

O relevo da bacia ¢ conhecido como “mar de morros”, impondo restri¢des as atividades
econdmicas e ocupacdo urbana. Os locais para instalagdo dos setores produtivos e de
moradias foram condicionados pelo relevo, o que favoreceu a ocupagdo proxima as margens

fluviais, altamente suscetiveis aos eventos de inundagdes (ANA, 2016).

2.2.2 Dados hidrometeorolégicos

Os dados mais basicos a modelagem hidrolégica, considerando o processo fisico de
formacao das vazoes fluviais, e mais requeridos pelos diversos métodos de regionalizagdo de
vazdes sdo os dados de chuva e da propria vazdo. Esses dados foram adquiridos junto a rede
hidrometeorologica da Agéncia Nacional de Aguas (ANA), coletados através do Portal
HidroWeb/Sistema Nacional de Informagdes sobre os Recursos Hidricos (SNIRH). As séries
historicas utilizadas foram constituidas por dados didrios de vazdo e precipitacdo,
correspondentes ao periodo base de outubro de 1988 a setembro de 2018, uma vez que o ano
hidrolégico da bacia de estudo se inicia em outubro e termina em setembro (CPRM, 2014;
IGAM, 2015; MARQUES, 2010). Este periodo base foi adotado com o intuito de contemplar
a realidade mais atual da bacia, em termos de regime das vazdes fluviais.

Na etapa de selecdo das estacdes, a série historica de cada estacdo foi submetida a
analise de tendéncia e deteccdo do provavel ano de mudanga. Foi aplicado o teste de Pettitt
(PETTITT, 1979), um dos mais utilizados e com desempenho satisfatorio para as varidveis de
vazao e precipitacdo (ULIANA et al., 2015). As andlises de tendéncia foram realizadas por
meio do aplicativo XLSTAT, assumindo um nivel de significancia de 5%.

Adotou-se como critério a utilizacdo de séries estacionarias com mais de 20 anos de
dados e com menos de 5% de falhas, conforme indicagdo de IGAM (2012). Ressalta-se que os
dados brutos também foram considerados neste trabalho, apos realizacao de andlise para fins
de deteccdo de erros e/ou inconsisténcias, pois o uso apenas de dados consistidos implicaria
numa defasagem temporal expressiva, visto que na maior parte das estacdes so se tinha dados

de vazao e precipitagdo consistidos até o ano de 2014 e 2005, respectivamente.
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O trabalho foi desenvolvido utilizando-se os dados de 52 esta¢des fluviométricas e 128

estacdes pluviométricas, cuja distribuicao espacial ao longo e no entorno da area de estudo

estd apresentada na Figura 2.2. Informacdes detalhadas das estacdes fluviométricas e

pluviométricas selecionadas estdo contidas nos Apéndices A e B, respectivamente.
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Figura 2.2. Distribuicdo espacial das estagdes utilizadas ao longo e no entorno da bacia do rio

Doce.

2.2.3 Variaveis resposta

As variaveis de interesse do estudo foram as vazodes de referéncia, amplamente adotadas

no ambito da gestdo de recursos hidricos no Brasil: vazdo minima de 7 dias consecutivos e

periodo de retorno de 10 anos (Q7,0), vazdes minimas associadas as permanéncias de 95 e

90% do tempo (Qos € Qoo, respectivamente) e vazdo média de longa duragdo (Qm). Tais

varidveis foram calculadas utilizando o SisCAH 1.0 — Sistema Computacional para Anélises

Hidrologicas (SOUSA et al., 2009), o mesmo software empregado na anélise do percentual de

falhas anuais das séries historicas, considerando o ano hidrologico da bacia.
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2.2.4 Covariaveis ambientais

Com base em estudos de modelagem hidroldgica em bacias hidrograficas (ARAUJO et
al., 2018; ELESBON et al., 2015; PENAS et al., 2014; PENAS; BARQUIN; ALVAREZ,
2018; PRIETO et al., 2019; SHORTRIDGE; GUIKEMA; ZAITCHIK, 2016; WORLAND;
FARMER; KIANG, 2018), considerou-se um conjunto de 76 varidveis ambientais com
potencial preditivo para a bacia de estudo (Tabela 2.1), cujas estatisticas descritivas estdo no
Apéndice D. As covaridveis visaram representar as caracteristicas da bacia quanto a

morfometria, clima, topografia, condi¢des de superficie e uso e cobertura da terra.

Tabela 2.1. Grupos de covariaveis utilizadas como potenciais preditores das varidveis de
interesse (MF: morfometria; TP: topografia; CL: clima; UCT: uso/cobertura da terra; S: solo)

MF TP CL MF/CL UCT* S
Area Hmédia DHmédia Peq — IDW Floresta natural (FN) NC — seco
Perimetro Hmax  DHmax Peq - KS Floresta plantada (FP) NC — médio
Hmin  DHmin Peq750 — IDW Formagao savanica (FS)  NC — umido
AH ETmédia Peq750 —KS  Formagao campestre (FC) USmédia
Dmédia ETmin Pastagens (P) USmax
Dmax  ETmax Agropecuaria (AP) USmin
ETPmédia Culturas agricolas (CAgr) Latossolo
ETPmax Mineragao (Min) Argissolo
ETPmin Urbano (Urb) Cambissolo
Tmax Afloramento rochoso (R) Neossolo
Tmin Rios e Lagos (RL)
Pa— IDW
Pss — IDW
Psc — IDW
Pa—KS
Pss — KS
Psc — KS
Pmax — IDW
Pmax — KS
Pmin — IDW
Pmin — KS

*Cada classe foi representada individualmente pelos anos de 1992, 2002 e 2012.

Hmédia, Hmax e Hmin: altitude média, maxima e minima. AH: amplitude altimétrica; Dmédia e
Dmax: declividade média e maxima. DHmédia, DHmax e DHmin: deficiéncia hidrica média, maxima
e minima. ETmédia, ETmax ¢ ETmin: evapotranspira¢ao real média, madxima e minima. ETPmédia,
ETPmax e ETPmin: evapotranspirag@o potencial média, maxima e minima. Tmax e Tmin: temperatura
do ar maxima e minima. Pa — IDW, Pss — IDW e Psc — IDW: precipitacdo média anual (Pa), média do
semestre seco (Pss) e média do semestre chuvoso (Psc) interpoladas pelo inverso da distancia ao
quadrado (IDW). Pa — KS, Pss — KS e Psc — KS: precipitacdo média anual (Pa), média do semestre
seco (Pss) e média do semestre chuvoso (Psc) interpoladas por krigagem simples (KS). Peq — IDW ¢
Peq750 — IDW: Peq e Peq750 com Pa interpolada por IDW; Peq — KS e Peq750 — KS: Peq e Peq750
com Pa interpolada por KS; NC — seco, NC — médio e NC — imido: niumero da curva em condi¢do de
solo seco, mediana e umido. USmédia, USmax e USmin: umidade do solo média, maxima e minima.
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Todos os valores das covariaveis foram obtidos para a area de drenagem pertinente a
cada uma das 52 estagdes fluviométricas, requerendo previamente suas respectivas
delimitagcdes. Para isso, obteve-se o Modelo Digital de Elevacdo Hidrograficamente
Condicionado (MDEHC) do HydroSHEDS, na resolug¢do de 90 metros (LEHNER; VERDIN;
JARVIS, 2006). Apos a delimitacdo das bacias calcularam-se dois atributos fisicos: area de
drenagem e perimetro. Os dados de elevacao do HydroSHEDS também forneceram os dados
topograficos das areas de drenagem, como a variagdo altimétrica e as declividades do relevo.

A aquisicao dos dados pluviométricos se deu através da plataforma HidroWeb/ANA, e
outros dados relativos ao clima e ao solo, como temperatura do ar, deficiéncia hidrica,
evapotranspiracao real e potencial e umidade do solo foram adquiridos junto ao TerraClimate
(ABATZOGLOU et al.,, 2018). Os dados pluviométricos cedidos pela ANA foram
interpolados com base nos métodos do inverso do quadrado da distdncia (IDW) e por
krigagem simples, gerando dados matriciais com resolugdo de 0,9 km. A resolugdo espacial
dos dados de elevacao e precipitagao foi adotada com fins de economia de tempo e esforgo
computacional, tendo em vista a viabilidade de eventual espacializa¢ao futura das predicdes.

Para a extragdo dos dados de uso e cobertura da terra foram utilizados os mapas da
“Colegao 4 do projeto MapBiomas (MAPBIOMAS, 2019). Como o presente estudo tem um
periodo base de 30 anos (outubro de 1988 a setembro de 2018), foram considerados os mapas
de uso e cobertura da terra que correspondem aos anos de 1992, 2002 e 2012.

Os percentuais de cada classe de solo presente na bacia foram extraidos do mapeamento
realizado para todo o territério brasileiro, na escala de 1:5.000.000 (IBGE; EMBRAPA,
2001). Outra caracteristica relativa a superficie da bacia e fornecida aos modelos foi o numero
da curva, apos a aquisi¢ao dos dados do Global Curve Number, disponibilizados em resolugao
de 250 metros (GCN250). Os dados matriciais do GCN250 estdo disponiveis apenas nesta
resolucdo e foram produzidos com base em dados de superficie e de propriedades do solo,
como textura e profundidade, constituindo uma importante base de informacdes para a
modelagem de vazdes (JAAFAR; AHMAD; EL BEYROUTHY, 2019).

Outras duas covariaveis adotadas foram a vazdo equivalente ao volume precipitado
(Peq) e a vazdo equivalente ao volume precipitado menos um fator de abstracdo
correspondente a 750 mm (Peq750) (PRUSKI et al., 2013, 2015). Essas variaveis englobaram
duas caracteristicas da bacia (area de drenagem e precipitacdo média anual) e t€ém apresentado

bons resultados em estudos recentes de regionalizagdo de vazdes (SERRANO et al., 2020).
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2.2.5 Aplicacdo dos modelos de aprendizado de maquina

O delineamento das etapas metodologicas foi concebido com a integracao de diferentes
metodologias, tendo em vista a otimizagdo do processo de predicao pelos modelos de
aprendizado de maquina. De modo geral, a estrutura metodolégica foi constituida pelos
seguintes processos interligados: selecao de covariaveis, separacdo das amostras de validagao,
ajuste e selecao dos modelos, predigdo, calculo dos indicadores estatisticos e classificagdo

qualitativa dos modelos com base nos critérios de Moriasi et al. (2015) (Figura 2.3).
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Figura 2.3. Fluxograma metodologico com os processos adotados na avaliagao dos modelos
2.2.5.1 Selecao das covariaveis ambientais
De posse das covariaveis ambientais e apds a extragao dos seus valores, a selegao de

covaridveis foi realizada por meio de duas etapas subsequentes: a exclusdo de amostras

altamente correlacionadas e a eliminacdo por importancia. Estes procedimentos foram
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adotados com vistas a maior simplicidade dos modelos de predi¢do de vazdes e a economia de
tempo e esforco computacional requerido nas etapas posteriores, como o treinamento € a
validacao dos algoritmos (FORKUOR et al., 2017; KUHN; JOHNSON, 2013).

O primeiro procedimento foi efetuado com a fungdo findcorrrelation — pacote caret
(KUHN; JOHNSON, 2013). Esta fung¢ao quantifica e analisa o valor de correlagao entre todos
os pares possiveis de covaridveis preditoras, simultaneamente. Entdo, em cada par com
correlagdo de Pearson acima de 95%, foi excluida a covaridvel que apresentou o maior
somatorio de correlagdes com as demais covariaveis (SOUZA et al., 2018a).

O segundo procedimento realizado foi o Recursive Feature Elimination (RFE) — pacote
caret — sendo um método de selegdo de covaridveis do tipo backward. Os modelos foram
aplicados com todas as combinagdes possiveis entre as covariaveis preditoras e, por meio do
RFE, identificou-se o poder explicativo de cada preditor sobre a variavel resposta. Em
seguida, o algoritmo ordenou as covaridveis por ordem decrescente de importancia e
eliminou, iterativamente, aquelas menos promissoras ou explicativas, segundo os critérios de
importancia admitidos pelos proprios modelos (KUHN; JOHNSON, 2013).

Os modelos de aprendizado de maquina contemplados neste trabalho foram baseados
em diferentes abordagens, a saber: modelo baseado em arvores de decisdo (Random Forest -
RF), Splines de regressao adaptativa multivariada (Earth) e modelo linear (ml). Ressalta-se
que cada um dos modelos pode atribuir um nivel de importancia diferente para um mesmo
preditor. Logo, a aplicagio do RFE para a selecdo das covaridveis Otimas se deu
individualmente para cada modelo. Assim, as covariaveis mais importantes para o modelo RF
foram selecionadas utilizando RFE-RF, aquelas mais importantes para o Earth foram

selecionadas com RFE-Earth e para o modelo linear com RFE-ml (GOMES et al., 2019).

2.2.5.2 Treinamento, selecio e validacao dos modelos

O treinamento dos modelos foi realizado apos cada processamento do RFE, totalizando
52 etapas de treinamento por modelo. A operacao do treinamento se deu da seguinte forma:
para a predi¢ao de uma amostra i (omitida do conjunto total de 52 amostras) foi gerado um
modelo i, com treinamento e otimiza¢do de hiperparametros realizados com base num
subconjunto i de 51 amostras; para a predicdo de uma amostra i+1 (omitida do conjunto total

de dados) foi gerado outro modelo (i+1) otimizado, baseado em outro subconjunto (i+1) de 51
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amostras; e assim por diante para as 52 amostras. Os processos de eliminagdo utilizando RFE,
treinamento e selecdo do modelo ajustado se deram para cada algoritmo, separadamente.

O ajuste dos modelos de aprendizado de maquina pode ser melhorado com certas
alteracdes em seus hiperparametros. Os hiperparametros do Random Forest, como o niimero
de arvores (ntree) e o numero de covariaveis preditoras em cada n6 (mtry), assim como
aqueles relativos a complexidade de interagcdes (degree) e regularizagdo (penalty) do Earth,
foram otimizados automaticamente pelo pacote caret, utilizando-se grid-search e Leave-One-
Out Cross-Validation (LOOCV). O indicador adotado para otimizar os hiperparametros,
selecionar as covariaveis e treinar os modelos foi o coeficiente de Nash-Sutcliffe (NSE).
Ressalta-se que, dos modelos utilizados, apenas o RF e Earth apresentam hiperparametros.

Em suma, o treinamento dos modelos foi realizado com a retirada da respectiva amostra
de interesse para predi¢do, seguida pela otimizacao dos hiperpardmetros. Assim, a aferi¢do do
desempenho dos modelos nesta etapa se deu pela validagdo cruzada Leave-One-Out
(LOOCYV) e calculo dos seguintes indicadores estatisticos: coeficiente de Nash-Sutcliffe
(NSE) (NASH; SUTCLIFFE, 1970), conforme Equacdo 2.1; viés percentual (PBIAS)
(Equagao 2.2.); indice de concordancia d proposto por Willmott (1981) (Equagao 2.3);
coeficiente de determinagdo (R?) (Equacdo 2.4); raiz do erro quadratico médio (RMSE)
(Equagao 2.5); e erro médio absoluto (MAE) (Equacao 2.6).

NSE = 100 x |1 - ZZ:((S(?:SS __Qg%?;l @1
PBIAS = 100 x [Z(Qg(e&;g(’bs) 2.2)
iol [ %(Qobs —Qpred)? 2] 23)
¥.(]Qpred — Qobs|+|Qobs — Qobs|)
,__[2(Qpred - Qpred) x(Qobs — Qobs)| 2.4)

~ [X(Qpred - Qpred)?]x[X(Qobs - Qobs)?]
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RMSE = % X Z(Qobs — Qpred)? (2.5)

1
MAE = e ZlQpred — Qobs| (2.6)

em que Qobs & a vazdo observada (m® s™); Qpred ¢é a vazdo predita (m* s™); Qobs ¢ a média

das vazdes observadas (m® s™); Qpred ¢ a média das vazdes preditas (m* s™).

Outro indicador estatistico utilizado para avaliar o desempenho dos modelos foi o Erro
Relativo (ER), em percentual, calculado conforme a Equagdo 2.7. Este indicador permitiu
avaliar como a qualidade dos modelos variou em fun¢do da magnitude dos valores observados

de vazdo, possibilitando a extracao de informagdes relevantes, em termos de aplicabilidade.

(Qobs — Qpred)

o 2.7)

ER (%) = 100 x

A etapa de validagao foi realizada para cada algoritmo, separadamente, sendo
operacionalizada por um Leave-One-Out externo (External LOO) que partiu das predi¢des dos
modelos de melhor ajuste selecionados na fase de treinamento. O processamento da etapa de
validagdo se deu da seguinte maneira: as covariaveis pertinentes a area de drenagem de uma
estacdo fluviométrica i foram inseridas no modelo ajustado, gerando um valor predito i;
depois, as covariaveis pertinentes a area de drenagem de outra estacao fluviométrica i+1
foram inseridas no modelo ajustado, gerando outro valor predito i+1; e assim sucessivamente
para todas as se¢cdes com estacdo fluviométrica. Logo, foram obtidos 52 pares de valores
preditos e observados, permitindo o calculo dos indicadores de qualidade da predigdo e a
classificacdo qualitativa de Moriasi et al. (2015). O intuito com este tipo de validagdo foi
avaliar a eficiéncia e aplicabilidade dos modelos em situacdo proxima a real, considerando a
caréncia de monitoramento fluviométrico em bacias hidrograficas. A adogao e processamento
do External LOO na etapa de validacao foram baseados em estudo de Souza et al. (2018a).

Resumindo, a fase de treinamento dos modelos se deu com o treinamento de 51
amostras para cada local de predicdo, com realizagdo das devidas otimizagdes de

hiperparametros e sele¢do de modelo com melhor ajuste baseada no indicador NSE. Ja a fase
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de validagdo foi realizada para cada amostra, em que seus valores de covaridveis foram
inseridos no modelo ajustado, obtendo-se os pares de valores preditos e observados. Destaca-
se que apesar da descri¢dao detalhada de cada etapa ter sido feita separadamente, os processos
de treinamento e validagcdo se deram subsequentemente e de forma iterativa e simultanea.

Os indicadores NSE, PBIAS, d e R?, propostos por Moriasi et al. (2015), bem como
RMSE e MAE, foram calculados com o pacote ‘hydroGOF’ (ZAMBRANO-BIGIARINI,
2014). Os modelos de aprendizado de maquina foram processados no software R, por meio do
pacote ‘randomForest’ (LIAW; WIENER, 2002), ‘earth’ (MILBORROW, 2019) e fungao
“Im” do pacote ‘stats’ para o modelo linear (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2019).

2.2.6 Analise comparativa do desempenho

O modelo de melhor desempenho foi aquele que atendeu, em conjunto, aos critérios de
classificacdo dos indicadores estatisticos adotados, a saber: valor de PBIAS mais préximo de
zero, valor mais proximo de 100 para NSE, valor de R? e d mais proéximos de 1, e valores
mais baixos de RMSE e MAE. A classificagao qualitativa do desempenho de cada modelo foi

auxiliada pelos limites e classes da Tabela 2.2, propostos por Moriasi et al. (2015).

Tabela 2.2 — Classificagdo qualitativa de indices estatisticos para regionalizacdo de vazdes

Critério de avaliacdo do desempenho

Indicador Muito bom Bom Satisfatorio Insatisfatorio
NSE (%) >80 70 <NSE <80 50 <NSE <70 NSE <50
R? > 0,85 0,75 <R?<0,85 0,60 <R2<0,75 R2<60
PBIAS (%) <+5 +5 <PBIAS <+10 =+10 <PBIAS <15 PBIAS > <15
d > 0,90 0,85<d<0,90 0,75<d<0,85 d<0,75

Fonte: adaptado de Moriasi et al. (2015).

O RMSE foi incluido como métrica de erro em virtude de constituir um dos indicadores
mais utilizados na avaliacdo da eficiéncia de modelos (SHORTRIDGE et al., 2016),
caracterizando-se pela sensibilidade a outliers (MEKANIK; IMTEAZ; TALEI 2016), além
de ser apresentado na mesma unidade de medida da varidvel resposta. J& o MAE, apesar de
também ser apresentado na mesma unidade de medida da variavel resposta, ndo apresenta a
referida sensibilidade do RMSE a outliers, tendo sido adotado em razdo da simplicidade e

facilidade de sua intepretagio (SHORTRIDGE et al., 2016).


Carla Larissa
Marcador de texto
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2.3 RESULTADOS E DISCUSSAO
2.3.1 Eliminacao de covariaveis ambientais

A partir dos processos de eliminagdo por correlagao e importancia (RFE), a maior parte
das covaridveis ambientais foi excluida. Na Tabela 2.3 sdo apresentadas apenas as covariaveis
que se apresentaram relativamente importantes a predicdo das vazdes minimas de referéncia e

média de longa duragdo, utilizando os modelos de aprendizado de maquina.

Tabela 2.3. Covariaveis selecionadas com importancia preditiva para as vazdes de referéncia

Covariaveis ambientais selecionadas®

Modelo

TP CL MF/CL UCT**
Hmédia DHmax Peq750 — KS CArg - 92
AH Pa—-IDW CAgr—12
Dmax Pmax — IDW Min - 92
Min - 02
Random Forest R_12
RL -92
RL -02
RL-12
Earth Peq750 — KS
AH ETmédia R-12
Modelo linear Hmédia ETmin AP —-02
Hmax ETmax AP —12

*TP: topografia; CL: clima; MF: morfometria; UCT: uso e cobertura da terra.

**CAgr — 92 e CAgr — 12: cobertura da terra com culturas anuais e perenes mapeada em 1992 e 2012.
Min — 92 e Min — 02: atividade de mineragao referente aos anos de 1992 e 2002; R — 12: afloramento
rochoso do ano de 2012; RL — 92, RL — 02 ¢ RL — 12: espelho d’agua de rios e lagos correspondente
aos anos de 1992, 2002 e 2012. AP — 02 e AP — 12: cobertura da terra com atividades agropecuarias
nos anos de 2002 e 2012.

2.3.2 Selecao e importancia das covariaveis no ajuste dos modelos preditivos

2.3.2.1 Modelos nao lineares

As covariaveis que demonstraram maior poder preditivo para as vazdes minimas de
referéncia (Q7,10; Qos € Qop) € média de longa duracdo (Qm) com o modelo Random Forest
foram as seguintes: Peq750 com precipitacdo média anual interpolada por krigagem simples
(Peq750 — KS), cobertura da terra por rios e lagos (RL) referente aos anos de 1992 (RL — 92)
e 2002 (RL — 02) e cobertura da terra com culturas anuais e perenes do ano de 1992 (CAgr —



92). Na Figura 2.4 sdo apresentadas as importadncias normalizadas correspondentes a cada

covariavel ambiental, considerando o emprego do modelo Random Forest.
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Figura 2.4. Importancia normalizada das covariaveis ambientais no modelo Random Forest

Os resultados apresentados na Figura 2.4 sustentam a importancia de executar os
processos de selegao de covaridveis por correlacdo e aplicar RFE na sele¢do das covariaveis
importantes a predi¢do. Como a Peq750 estd altamente relacionada com area e precipitacao,
assim como estd intrinsecamente associada a Peq, a alta correlagdo entre tais varidveis foi
identificada, e a Peq750 foi detectada como a covariavel ambiental que melhor explicou as
vazodes de referéncia. Além disso, vale notar o nivel de importancia atribuido a Peq750, que
confirmou a sua estreita relacdo com o processo fisico de formagao das vazdes, destacada em
outros estudos (CESCONETTO et al., 2018; PRUSKI et al., 2013; SERRANO et al., 2020).

As outras covaridveis mais importantes além da Peq750 foram representadas pelos rios
e lagos presentes nas areas das bacias, nos anos de 1992 e 2002. A explicagdo para estes
resultados, com este tipo de covaridvel ambiental, se apoia na propor¢ao de agua superficial
ao longo das areas de drenagem de cada estacdo fluviométrica, seja pelo escoamento nas

calhas dos rios ou armazenamento em reservatorios superficiais. Assim, supde-se que a
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aprendizagem do modelo com esta covaridvel ambiental seguiu a seguinte relagdo: quanto
mais corpos hidricos na area, consequentemente maior a disponibilidade hidrica.

Conforme a Figura 2.4, vale assinalar que a Qos foi a tinica vazao de referéncia que teve
a altitude média descartada em termos de importancia para a predi¢do pelo modelo Random
Forest. Da mesma forma, a deficiéncia hidrica maxima foi desconsiderada por este modelo na
predicao da Q4. A precipitacdo média anual (Pa) foi explicitamente importante apenas para a
predi¢do da Qgo, enquanto sua importancia para as demais vazdes de referéncia foi expressada
de forma implicita na sele¢dao e importancia atribuida a covariavel ambiental Peq750.

A precipitagdo maxima anual revelou-se substancialmente mais importante a predigdo
das vazdes de referéncia do que as precipitagcdes minimas. Novaes et al. (2009a) explicam que
as vazoes em geral ndo dependem das precipitagdes do periodo seco, pois além de serem em
menor quantidade, o solo se encontra em elevado déficit de umidade, fazendo com que a
precipitagao fique retida na zona nao saturada do solo e, assim, ndo contribua com a recarga
subterranea. Assim, conforme Dakhlalla et al. (2016), foi representada a maior capacidade das
precipitacdes maximas em sustentar os escoamentos de base e superficial ao longo do tempo.

A importancia atribuida as culturas anuais e perenes, especialmente para a predigdo das
vazdes minimas, oferece um indicio da contribuigcdo dessas culturas a permanéncia da agua
nas bacias, aumentando a infiltragdo da agua no solo e recarregando os aquiferos. Esta
suposicao ¢ sustentada pelas constatagdes do estudo de Schilling et al. (2008), conduzido na
bacia agricola do rio Raccoon, regido Centro-Oeste de lowa. Os autores observaram que a
expansdo de culturas agricolas nem sempre leva a redu¢ao da disponibilidade hidrica da
regido e, pelo contrario, pode favorecer o seu incremento quando as taxas de
evapotranspiracao sao reduzidas e os indices pluviométricos se mantém inalterados. Ressalta-
se que, apesar do respaldo cientifico, esta explicagdo parte de uma analise de indicios.
Portanto, estudos adicionais sobre estes processos sdo requeridos para melhor entendimento.

Apesar de constituir uma varidvel fisicamente importante no processo hidrologico de
formagao das vazdes (ELESBON et al., 2015; LELIS et al., 2020; LOPES et al., 2017), a
precipitagao média anual foi considerada apenas para a predigao da Qqy pelo Random Forest.
Entende-se que a razdo da sua eliminacdo para a maioria das vazdes de referéncia foi a
correlacdo com a Peq750, cuja importancia superou todas as demais covariaveis ambientais.

A classe de afloramento rochoso foi considerada pelo Random Forest apenas na
predi¢do da Q710 e Qos. Esta ocorréncia expde certa fragilidade do modelo quanto a

capacidade de generalizar a representatividade fisica que se observou para a Peq750. No
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entanto, apesar dos afloramentos rochosos serem mais explicativos para deflivios superficiais
de maiores magnitudes (NAGESWARA RAO, 2020), este resultado denota a captura da
relagdo existente entre a permeabilidade do solo de uma bacia hidrografica e seu tempo de
concentragdo. Neste sentido, contatou-se que o modelo foi capaz de considerar a redugdo do
tempo de concentragdao ao longo da bacia em decorréncia de superficies pouco permeaveis e,
assim, associar a classe de afloramento rochoso aos valores observados de vazdes minimas.
Para o algoritmo Earth, verificou-se que o ajuste do modelo para todas as vazdes
minimas de referéncia e média de longa duragdo se deu com apenas uma covariavel, a
Peq750. Este resultado reforga a representatividade fisica e o poder preditivo que esta

covariavel possui em relagdo as vazdes, tal como constatado para o modelo Random Forest.

2.3.2.2 Modelo linear

As covariaveis mais importantes para o ajuste do modelo linear foram bastante
diferentes daquelas observadas para os modelos nao lineares (Random Forest e Earth). A
Peq750 foi a unica covariavel importante para o ajuste do Earth e a mais importante para o

ajuste do Random Forest, mas foi descartada para o ajuste do modelo linear (Figura 2.5).
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Figura 2.5. Importancia normalizada das covariaveis ambientais no modelo linear
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Observa-se na Figura 2.5 que o modelo linear foi ajustado com as mesmas covariaveis
para todas as vazdes minimas de interesse (Q710; Qos € Qop), atribuindo as maiores
importancias a amplitude altimétrica seguida da altitude maxima, ETmax e uso e cobertura da
terra (R — 12 e AP — 12). Para a predicao da Quu, porém, as covaridveis correspondentes ao
uso e cobertura da terra foram os mais importantes a otimizagao do ajuste do modelo linear.

O modelo linear capturou relagdes entre as caracteristicas topograficas das bacias e a
permanéncia das vazoes ao longo do tempo. Estas variaveis mantém uma relevante interagdo
fisica entre si, especialmente em razdo da influéncia das elevacdes sobre os regimes
pluviométricos (GONZALEZ-FERRERAS; BARQUIN, 2017; SUN; THOMPSON; CROKE,
2011), o que revela certa habilidade do modelo para selecao das covariaveis mais importantes.
No entanto, os relacionamentos nao lineares que governam os processos hidrologicos nao sao
considerados por este modelo. Isto estd associado ao grau de distingdo entre o conjunto de
covaridveis selecionadas por um modelo de abordagem linear e pelos modelos ndo lineares.
Pode-se observar que o modelo linear descartou diversas varidveis que sdo relatadas por
diversos estudos de modelagem hidrologica como altamente explicativas dos regimes de
vazdes, como area de drenagem e precipitagdo (ARAUJO et al., 2018; CECILIO et al., 2018;
ELESBON et al., 2015; IGAM, 2012; PRUSKI et al., 2015; SERRANO et al., 2020).

Nota-se que o modelo linear teve a classe de afloramento rochoso entre as mais
importantes para a predi¢do das vazdes minimas de referéncia, revelando que também foi
capaz de compreender a relacdo existente entre permeabilidade superficial da bacia e o seu
tempo de concentragdo, tal como obtido para o0 modelo Random Forest.

Para a Qug, 0 modelo linear teve seu ajuste determinado, majoritariamente, pelas
covariaveis de uso e cobertura da terra. Estes tipos de covaridveis sdo bastante importantes a
explicagdo das vazdes médias em canais fluviais, pois possuem forte associag@o fisica com os

componentes hidrologicos (GEBREMICAEL; MOHAMED; VAN DER ZAAG, 2019).
2.3.3 Analise e comparaciao de desempenho
Para a base de dados utilizada, e conforme os critérios de classificagdo propostos por

Moriasi et al. (2015), os modelos ndo lineares apresentaram desempenho significativamente

superior a predicao das vazdes em comparacdo ao desempenho do modelo linear (Tabela 2.4).
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Tabela 2.4. Classificacdo de desempenho dos modelos na predi¢do das vazdes de referéncia

Classificacdo dos modelos preditivos*

Vazoes de referéncia

Random Forest Earth Modelo Linear
Q7,10 B S Ins.
Qos B MB Ins.
ng B B Ins.
led B MB Ins.

*MB= “Muito Bom”; B= “Bom”; S= “Satisfatorio”; Ins.= “Insatisfatério”.

Os tipos de covariaveis que o modelo linear considerou mais importantes a predigdo da
Qmia possuem, de fato, uma estreita relagdo empirica com a fisica dos processos hidroldgicos
envolvidos na formacao e variacdo dos regimes de vazdes (REN et al., 2002; YANG et al.,
2012). Neste sentido, o modelo sugere a forte influéncia do uso e cobertura da terra sobre a
diminuicdo das vazdes médias na bacia do rio Doce constatada por Lyra e Rigo (2019). Por
outro lado, ¢ valido ressaltar que o modelo linear teve ajuste muito ruim e aplicabilidade nao
confiavel, sendo considerado insatisfatério, dada a baixa capacidade inerente a estes modelos
em lidar com variaveis de comportamento nio linear (ARISTIZABAL-GIRALDO; VELEZ-
UPEGUI; MARTINEZ-CARVAJAL, 2016; ELLIS; POST, 2004; KIM et al., 2020).

Os valores de NSE pertinentes ao modelo linear foram negativos para a maioria das
variaveis de interesse a predi¢do, sendo positivo apenas ao predizer a Qqs. A ocorréncia de
valores negativos de NSE permite presumir que o simples calculo da média dos valores
observados proporciona predigdes mais confidveis do que o modelo avaliado (FARMER,
2016; NKONYA et al., 2014). Apesar da Qos ter sido predita com NSE positivo, o valor desta
métrica foi de 17,14%, inferior ao limite minimo (50%) sugerido por Moriasi et al. (2015).

Na predicdo da Q7,19, o valor de PBIAS do Random Forest foi equivalente a cerca de
0,2%, o menor viés percentual obtido no estudo dentre os modelos avaliados (Tabela 2.5). Ja
os valores de PBIAS associados aos modelos Earth e linear denotam um viés de subestimativa
consideravel, sinalizando alguns riscos na adog¢ao pela gestao dos recursos hidricos. Dentre os
possiveis problemas de modelos com viés de subestimativa estd a redu¢do das concessdes de
outorgas e consequente subutilizacdo da dgua, gerando impactos socioecondmicos e conflitos

entre usudrios e 6rgaos gestores de recursos hidricos (BORK, 2018; OLIVEIRA, 2008).
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Tabela 2.5. PBIAS dos modelos de aprendizado de méaquina usados nas predi¢cdes das vazoes

minimas de referéncia e média de longa durag¢ao na bacia do rio Doce

PBIAS (%)

Vazoes de referéncia

Random Forest Earth Modelo Linear
Q7,10 0,20 -11,00 -11,40
Qos -1,50 0,30 2,80
Qoo -0,60 3,30 -2,40
Qumia -2,30 -3,60 11,30

Com base na Tabela 2.5 pode-se verificar que o Random Forest foi superior ao Earth na
predi¢do da Q719 em relacdo ao PBIAS. Entretanto, ambos os modelos demonstraram
desempenho relativamente similar, com baixo viés percentual na predi¢do da Qogs, Qgp € Qg

Na Figura 2.6 sdo apresentados os valores dos indicadores estatisticos d, NSE e R?
obtidos pelos modelos de aprendizado de maquina na predicdo das vazdes minimas de

referéncia e média de longa duragao na bacia do rio Doce.
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Figura 2.6. Valores dos indicadores estatisticos (d, NSE e R?), em decimais, obtidos pelos
modelos de aprendizado de maquina na predi¢ao das vazdes minimas de referéncia e média de

longa duragao na bacia do rio Doce.

Quanto ao indicador R?, ressalta-se que seu emprego para avaliar a acuracia de métodos
de modelagem somente ¢ admitido se os dados estiverem condicionados a linha de regressdo
ajustada em 1:1. Neste estudo, como esta condi¢do ndo existe, o papel do R? foi capturar a

eficiéncia dos métodos em representar a tendéncia de comportamento e a proporcao de
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variacdo dos valores de vazdo observada entre as se¢des de monitoramento. Portanto,
consideraram-se os indicadores NSE e indice de concordancia de Willmott (d) como
apropriados ao propdsito de comparar o desempenho dos modelos preditivos em relagdo a
proximidade entre valores preditos e observados.

Com base na Figura 2.6, verifica-se que o modelo Earth superou os outros modelos
quanto ao R?, NSE e d para todas as vazdes de referéncia. Ainda, constatou-se que, em geral,
o Earth também superou os outros modelos quanto a0 RMSE e MAE na predicao das vazoes
minimas de referéncia e média de longa duragdo (Figura 2.7). Logo, a excecdo do viés de
subestimativa consideravel da Q79 (Tabela 2.5), o Earth foi o modelo que se demonstrou

estatisticamente mais confiavel a predicdo das vazdes de interesse na bacia do rio Doce.

*Lll‘?lll

RMSE | MAE | RMSE | MAE | RMSE RMSE
Q7,10 | Q95 | Q90 | led |

Valores em m? s!
S S —y
D AN 0 O NN B
O O O O O O O O
1 1 1 1 1 1 1 J

(e

B Random Forest M Modelo linear @ Earth

Figura 2.7. Valores dos indicadores RMSE ¢ MAE, em m? 7!, obtidos pelos modelos de
aprendizado de maquina na predi¢do das vazdes minimas de referéncia e média de longa

duragao na bacia do rio Doce.

Vale notar que algumas predi¢des da Q710 € Qoo pelo modelo Earth resultaram em
valores negativos, o que ndo ocorreu com as predicdes do modelo Random Forest (Figura
2.8). Embora seja 6bvio, vale salientar a impossibilidade fisica de ocorrerem vazdes negativas
na natureza, conforme destacado por Irving et al. (2018). Neste sentido, o Earth revelou que
ndo ¢ recomendado para cerca de 21,15 e 7,69% das secdes fluviais consideradas na predi¢ao

da Q7,10 € Qgo, respectivamente, dada a ocorréncia de vazdes negativas nestas areas.
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Figura 2.8. Graficos de dispersdo com valores de ER pertinentes as predi¢cdes da Q7,10 € Qoo
utilizando os modelos Random Forest (A) e Earth (B) (linhas sélidas — linhas de inclinacao

1:1; linhas tracejadas — tendéncia da regressao linear).

Conforme a Figura 2.8, as predi¢des da Q7,10 pelo modelo Earth forneceram, em geral,
valores preditos menores do que os valores observados. A dispersao dos dados para esta vazao
minima de referéncia sugere que o modelo Earth apresenta um viés de subestimativa dos
valores observados consideravel, enquanto reflete um baixo viés de superestimativa da Qq,
concordando com os valores obtidos de PBIAS. Ainda pode-se verificar na Figura 2.8, tal
como na Figura 2.9, a ocorréncia de certa variacdo de desempenho dos modelos Random

Forest e Earth em fun¢do das magnitudes dos valores de vazao observada.
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Figura 2.9. Graficos de dispersdo com valores de ER pertinentes as predi¢cdes da Qos € Qmig
utilizando os modelos Random Forest (A) e Earth (B) (linhas so6lidas — linhas de inclinagao

1:1; linhas tracejadas — tendéncia da regressao linear).

Em geral, os maiores valores de ER ocorreram em se¢des de canais fluviais com valores
mais baixos de vazdo observada, localizados em grande parte nas proximidades das regides de
cabeceira, em concordancia com os resultados obtidos por outros autores (LISBOA et al.,
2008; NOVAES et al., 2009b). A explicagdo desta ocorréncia esta associada ao fato de que a
regularizagdo natural das bacias tende a ser mais pronunciada em areas de drenagem maiores,

de modo que a expectativa em areas de drenagem menores ¢ que ocorram maiores variagdes
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dos defluvios superficiais (CRUZ; TUCCI, 2008; MOREIRA; SILVA; 2014). Constatou-se,
ainda, por analise espacial, que estes erros estiveram fortemente relacionados a regides com
baixa densidade de estagdes fluviométricas, como o norte do estado de Minas Gerais ¢ nas
areas proximas a foz da bacia, no estado do Espirito Santo. Isto faz sentido, tendo em vista
que o desempenho dos modelos de aprendizado de maquina sera tanto melhor quanto maior o
numero de amostras de treinamento (KAMPICHLER et al., 2010).

Com base nas Figuras 2.8 e 2.9, a semelhanca de inclinagdo e proximidade entre as
linhas de tendéncia da regressdo linear em relagdo as linhas de inclinagdo 1:1 sustentam a
classificacdo qualitativa que se obteve com base nos critérios propostos por Moriasi et al.
(2015). Verificou-se que o modelo Random Forest superou o modelo Earth, em termos de
desempenho, apenas na predicdao da Q7,19 € em certos locais da bacia na predi¢ao da Qgp, onde
o modelo Earth apresentou erros de predi¢do que resultaram em valores negativos de vazao.

Pode-se observar, ainda, nas Figuras 2.8 e¢ 2.9, que os modelos nao lineares nao
apresentaram enviesamento expressivo de subestimativa ou superestimativa, exceto o modelo
Earth na predi¢do da Q7,10, corroborando com os resultados referentes ao PBIAS. Isto reforca
a sugestao de que estes modelos revelaram-se ferramentas potencialmente adequadas ao apoio
da gestao de recursos hidricos na bacia do rio Doce, tendo em vista seus bons desempenhos,
mesmo para uma rede de monitoramento fluviométrico relativamente pouco densa.

As predicdes do modelo linear foram as mais criticas para todas as vazdes minimas de
referéncia e média de longa duragdo, o que foi apontado tanto pela classificagdo qualitativa de
desempenho do modelo, quanto pelos valores elevados de erro relativo das predigdes,

refletidos na discrepancia entre as linhas da regressao linear e as linhas 1:1 (Figura 2.10).
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Figura 2.10. Graficos de dispersdo com valores de ER pertinentes as predigdes das vazdes
minimas de referéncia e média de longa duragao utilizando o modelo linear (linhas so6lidas —

linhas de inclinagdo 1:1; linhas tracejadas — tendéncia da regressao linear).

A Figura 2.10 permite constatar como o modelo linear foi ineficiente na predi¢do dos
valores observados de cada vazdo de referéncia. A dispersdo dos valores preditos e
observados permite verificar que o ajuste do modelo linear foi muito ruim. De acordo com os
indicadores estatisticos obtidos, o0 modelo linear apenas satisfez o limite “satisfatério” dos
critérios de Moriasi et al. (2015) quanto ao PBIAS. Cabe ressaltar que a analise isolada deste
indicador ndo ¢ confidvel, pois pode ocasionar enganos na avaliacdo dos modelos, dado que
seus valores se anulam em casos de tendéncia opostas, gerando um valor de viés percentual
proximo de zero, ainda que as predigdes tenham sido muito ruins (MORIASI et al., 2007).

Os resultados do presente trabalho comprovam que os modelos de aprendizado de
maquina Random Forest e Earth apresentaram bom desempenho. Entretanto, estudos
adicionais sao recomendados para uma investigagdo mais aprofundada a respeito dos
impactos no desempenho destes modelos ao serem ajustados para bacias de areas distintas e
com diferentes densidades de estacdes. Além de complementar os resultados deste trabalho,
tais estudos seriam de grande utilidade a gestdo dos recursos hidricos, especialmente em

bacias menores de paises em desenvolvimento, onde o monitoramento hidrologico € precario.



83

2.4 CONCLUSOES

Com base nos resultados obtidos conclui-se que:
O modelo de aprendizado de maquina linear ndo apresentou desempenho satisfatorio na
predicao de vazdes minimas de referéncia e média de longa duragdo, sendo contraindicada
a sua utilizagdo para fins de regionalizagdao das vazdes na bacia do rio Doce.
A vazdo equivalente ao volume precipitado com abstragdo de 750 mm (Peq750) foi a
covariavel ambiental que apresentou, para todas as vazoes, a contribuicdo mais importante
ao melhor desempenho dos modelos Random Forest ¢ Earth.
Os modelos Random Forest e Earth apresentaram desempenhos similares e grande
habilidade em predizer vazdes minimas de referéncia e média de longa duragdo na bacia
do rio Doce, porém, recomenda-se a ado¢cdo do Random Forest para a predi¢cdo da Q7 o,
devido ao seu melhor desempenho, bem como para a predicdo da Q¢ em locais
especificos, onde ocorreram predicdes de valores negativos pelo Earth, apesar deste
modelo ter sido ligeiramente superior para as demais situagoes.
Os modelos ndo lineares de aprendizado de maquina constituem alternativas poderosas e
promissoras para fins de regionalizacao de vazdes em apoio a gestdo e ao planejamento

integrado dos recursos hidricos em nivel de bacia hidrografica.
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CONCLUSOES GERAIS

e As abordagens avaliadas para fins de regionalizacdo de vazdes (proporcionalidade
entre vazdo e area de drenagem, regressdes regionais e geoestatistica) revelaram desempenho
similar na bacia do rio Doce, sendo a Unica diferenga expressiva a menor acurdcia dos
métodos geoestatisticos na predicdo da Q719 em uma das trés regides hidrologicamente
homogéneas, caracterizada por distribuicao espacial desuniforme das estagdes fluviométricas.

e As abordagens tradicionais de regionalizacao de vazdes e os métodos de abordagem
geoestatistica apresentaram desempenho bastante similar e superior para a vazado média de
longa duragao em relagdo as vazdes minimas de referéncia.

e As abordagens com foco em interpolacdo linear obtiveram estimativas mais acuradas
para as secoes alocadas entre duas estagdes (caso 3) e piores estimativas nas situagdes em que
a secao de interesse se situa a jusante da estacao de apoio (caso 2) ou em trecho afluente do
rio monitorado com confluéncia a jusante da estacdo de apoio (caso 5), devido as grandes
diferengas de area de drenagem entre as segoes de interesse € as respectivas secdes de apoio.

e A modelagem geoestatistica demonstrou bom desempenho preditivo, constituindo
uma alternativa promissora aos outros métodos de regionalizagdao de vazdes em bacias
menores ¢ com precariedade de dados fluviométricos.

e A ado¢do dos métodos geoestatisticos e baseados em interpolacdo linear deve estar
sempre associada a uma andlise bastante criteriosa de fatores como a densidade e a
distribui¢ao espacial das estagdes de monitoramento fluviométrico na bacia hidrografica.

¢ O modelo linear de aprendizado de maquina ndo apresentou desempenho satisfatorio
na predi¢do de vazdes minimas de referéncia e média de longa duragado, sendo contraindicada
a sua utilizagao para fins de regionalizagdo das vazdes na bacia do rio Doce.

e A vazdo equivalente ao volume precipitado com abstragdao de 750 mm (Peq750) foi a
covariavel ambiental que apresentou, para todas as vazdes, a contribuicdo mais importante ao
melhor desempenho dos modelos ndo lineares Random Forest e Earth.

¢ Os modelos ndo lineares apresentaram desempenhos similares e bons para a bacia do
rio Doce, revelando-se alternativas promissoras para fins de regionalizagdo de vazdes em
apoio a gestdo e planejamento dos recursos hidricos em nivel de bacia hidrografica, porém,
para a bacia do rio Doce, recomenda-se a ado¢do do Random Forest para a predi¢ao da Q7 1o,
devido ao seu melhor desempenho, e para a Qg em locais especificos, onde ocorreram valores

negativos pelo Earth, apesar deste modelo ter sido ligeiramente superior nas demais situagdes.



APENDICE A — Informacdes de identificaciio das estacdes fluviométricas utilizadas

Cadigo Nome da estacio Lat. (°) Long. (°)
56028000 PIRANGA -20,69 -43,30
56055000 BRAZ PIRES -20,85 4324
56065000 SENADOR FIRMINO 220,91 -43,10
56075000 PORTO FIRME 20,67 -43,09
56085000 SERIQUITE 20,72 -42.92
56090000 FAZENDA VARGINHA 20,71 -43,00
56110005 PONTE NOVA JUSANTE -20,38 -42.90
56240000 FAZENDA PARAISO -20,39 43,18
56335001 ACAIACA JUSANTE 20,36 43,14
56337000 FAZENDA OCIDENTE 20,27 -43,10
56385000 SAO MIGUEL DO ANTA 20,70 42,67
56415000 RIO CASCA 220,23 -42.65
56460000 MATIPO -20,28 -42.33
56484998 RAUL SOARES MONTANTE 20,10 -42.44
56500000 ABRE CAMPO -20,30 -42.48
56510000 INSTITUTO FLORESTAL RAUL SOARES 20,10 -42.46
56539000 CACHOEIRA DOS OCULOS MONTANTE -19,78 -42.48
56570000 PINGO D'AGUA -19,71 -42.45
56610000 RIO PIRACICABA -19,93 43,17
56640000 CARRAPATO (BRUMAL) -19,97 -43,46
56696000 MARIO DE CARVALHO -19,52 -42.64
56719998 BELO ORIENTE -19,33 -42.38
56750000 CONCEICAO DO MATO DENTRO -19,01 -43.45
56765000 DOM JOAQUIM -18,96 43,24
56775000 FERROS -19,23 -43,02
56787000 FAZENDA BARRACA -19,33 -43,07
56800000 SENHORA DO PORTO -18,89 -43,08
56825000 NAQUE VELHO -19,19 -42.42
56845000 FAZENDA CORRENTE -18,89 -42.71
56846000 PORTO SANTA RITA -18,95 -42.36
56850000 GOVERNADOR VALADARES -18,88 -41,95
56860000 SAO PEDRO DO SUACU{ -18,36 -42.60
56870000 SANTA MARIA DO SUACUI -18,20 -42.45
56891900 VILA MATIAS MONTANTE -18,57 41,92
56920000 TUMIRITINGA -18,97 41,64
56935000 DOM CAVATI -19,37 42,10
56940002 BARRA DO CUIETE JUSANTE -19,06 41,53
56960005 FAZENDA VARGEM ALEGRE 20,17 -41,96
56976000 FAZENDA BRAGANCA -19,74 41,79
56978000 SANTO ANTONIO DO MANHUACU -19,68 41,84
56983000 DORES DE MANHUMIRIM 220,11 41,73
56988500 IPANEMA -19,80 41,71
56989001 MUTUM -19,81 41,44
56989400 ASSARAI MONTANTE -19,59 41,46
56990000 SAO SEBASTIAO DA ENCRUZILHADA -19,49 41,16
56990990 AFONSO CLAUDIO MONTANTE -20,08 41,12
56991500 LARANJA DA TERRA -19,90 -41,06
56992000 BAIXO GUANDU -19,52 -41,01
56993551 JUSANTE CORREGO DA PIABA -19,56 -40,73
56994500 COLATINA -19,53 -40,63
56995500 PONTE DO PANCAS -19,42 -40,69
56998400 BARRA DE SAO GABRIEL -19,04 -40,53
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APENDICE B — Informacées de identificacio das estacoes pluviométricas utilizadas

Codigo Nome da estaciio Lat. (°) Long. (°)
1741006 LADAINHA (EFBM) -17,63 41,74
1741007 PEDRO VERSIANI (EFBM) -17,88 41,31
1742014 CAPELINHA -17,69 42,53
1742017 MALACACHETA -17,85 42,08
1742019 AGUA BOA -17,99 42,39
1840000 AGUIA BRANCA -18,99 -40,75
1840004 BARRA DE SAO FRANCISCO -18,75 -40,89
1840007 AGUA DOCE -18,55 -40,98
1840010 CEDROLANDIA -18,81 -40,69
1840019 CORREGO DA BOA ESPERANCA -18,70 -40,44
1841001 VILA MATIAS - MONTANTE -18,57 41,92
1841003 CAMPANARIO -18,24 41,75
1841006 VARGEM GRANDE -18,68 41,20
1841007 FIDELANDIA - MONTANTE -18,20 41,25
1841009 MANTENOPOLIS -18,84 41,11
1841011 TUMIRITINGA -18,98 41,64
1841018 CENTRAL DE MINAS -18,76 41,31
1841019 DIVINO DAS LARANJEIRAS -18,78 41,48
1841020 GOVERNADOR VALADARES -18,88 41,95
1842004 SAO PEDRO DO SUACU{ -18,36 42,60
1842005 COROACI -18,61 -42.28
1842007 GUANHAES -18,77 42,93
1842008 SANTA MARIA DO SUACUI -18,20 42,46
1842020 SAO JOAO EVANGELISTA -18,55 -42.76
1843002 GOUVEIA -18,47 43,74
1843003 MENDANHA - MONTANTE -18,11 43,52
1843011 SERRO -18,59 43,41
1843012 RIO VERMELHO -18,28 -43,00
1939002 POVOACAO -19,58 -39,79
1940000 ITARANA -19,87 -40,87
1940001 SAO JOAO DE PETROPOLIS -19,81 -40,68
1940002 SANTA CRUZ - LITORAL -19,96 -40,15
1940003 RIACHO -19,75 -40,04
1940005 CAVALINHO -19,69 -40,40
1940006 COLATINA - CORPO DE BOMBEIROS -19,53 -40,62
1940007 FUNDAO -19,94 -40,40
1940009 PANCAS -19,22 -40,85
1940010 VALSUGANA VELHA - MONTANTE -19,95 -40,55
1940012 ITAIMBE -19,66 -40,84
1940013 NOVO BRASIL -19,24 -40,59
1940016 BARRA DE SAO GABRIEL -19,06 -40,52
1940020 CALDEIRAO -19,96 -40,74
1940021 ARACRUZ -19,83 -40,27
1940022 JACUPEMBA -19,59 -40,20
1940023 RIO BANANAL -19,27 -40,32
1941000 I[PANEMA -19,80 41,71
1941003 BAIXO GUANDU -19,52 41,01
1941004 RESPLENDOR - JUSANTE -19,34 41,25
1941005 BARRA DO CUIETE - JUSANTE -19,06 41,53
1941006 ASSARAI - MONTANTE -19,59 41,46
1941008 LARANJA DA TERRA -19,90 -41,06
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Codigo Nome da estaciio Lat. (°) Long. (°)
1941009 IBITUBA -19,69 41,02
1941010 SAO SEBASTIAO DA ENCRUZILHADA -19,49 41,16
1941011 SANTO ANTONIO DO MANHUACU -19,68 41,84
1941012 ALTO RIO NOVO -19,06 -41,03
1941018 ITANHOMI -19,16 41,86
1941019 MUTUM -19,81 41,44
1942002 BOM JESUS DO GALHO -19,83 -42.32
1942006 VERMELHO VELHO -20,00 42,35
1942008 DOM CAVATI -19,37 4211
1942029 MARIO DE CARVALHO -19,52 42,64
1942030 BELO ORIENTE -19,32 -42 40
1942031 CACHOEIRA DOS OCULOS - MONTANTE -19,78 -42.48
1942032 NAQUE VELHO -19,19 -42.42
1943001 RIO PIRACICABA -19,92 43,18
1943002 CONCEICAO DO MATO DENTRO -19,02 43,44
1943003 FERROS -19,25 -43,01
1943004 JABOTICATUBAS -19,52 43,74
1943006 SABARA -19,89 43,32
1943007 SANTA BARBARA -19,95 -43,40
1943008 SANTA MARIA DO ITABIRA -19,44 43,12
1943010 CAETE -19,90 43,67
1943023 TAQUARACU -19,66 -43,69
1943025 MORRO DO PILAR -19,22 43,37
1943027 USINA PETI -19,88 -43,37
1943035 VAU DA LAGOA -19,22 43,59
1943042 FAZENDA CARAIBAS -19,12 43,84
1944020 PIRAPAMA -19,01 -44.04
2040007 SANTA MARIA DO JETIBA 20,03 -40,74
2040008 GARRAFAO (DNOS) 20,14 -40,98
2040010 SANTA LEOPOLDINA 20,10 -40,53
2040018 CACHOEIRA SUICA (DNOS) -20,08 -40,61
2040023 SAO RAFAEL 20,30 -40,93
2041002 CASTELO 20,61 41,20
2041005 CAIANA -20,69 41,92
2041008 DORES DO MANHUMIRIM 220,11 41,73
2041011 CONCEICAO DO CASTELO (DNOS) 20,35 41,24
2041013 IUNA 20,35 41,54
2041014 DORES DO RIO PRETO -20,69 41,85
2041016 IBITIRAMA 20,54 41,67
2041017 SANTA CRUZ - CAPARAO -20,32 41,70
2041018 USINA FORTALEZA -20,37 41,41
2041019 ITAICI 20,53 41,51
2041020 ARACE (FAZENDA MODELO) -20,37 41,06
2041023 AFONSO CLAUDIO - MONTANTE -20,08 41,12
2041048 FAZENDA VARGEM ALEGRE -20,17 -41,96
2042008 RAUL SOARES - MONTANTE 20,10 -42 44
2042010 ABRE CAMPO 20,30 42,48
2042011 RIO CASCA 20,21 42,65
2042014 BICUIBA -20,77 42,30
2042016 SAO MIGUEL DO ANTA 20,68 42,81
2042017 MATIPO 20,28 42,33
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Codigo Nome da estaciio Lat. (°) Long. (°)
2042018 PONTE NOVA JUSANTE -20,38 -42,90
2042031 FAZENDA CACHOEIRA D'ANTAS -20,01 -42,67
2043002 LAGOA GRANDE (MMV) -20,18 -43,94
2043005 CONSELHEIRO LAFAIETE -20,63 -43,75
2043009 ACAIACA - JUSANTE -20,36 -43,14
2043010 PIRANGA -20,69 -43,30
2043011 FAZENDA PARAISO -20,39 -43,18
2043014 PORTO FIRME -20,67 -43,09
2043025 USINA DA BRECHA -20,52 -43,02
2043026 BRAZ PIRES -20,85 -43,24
2043027 FAZENDA OCIDENTE -20,29 -43,10
2043042 REPRESA DAS CODORNAS (MMV) -20,16 -43,89
2043043 REPRESA DO MIGUELAO (MMV) -20,13 -43.95
2043056 FAZENDA AGUA LIMPA JUSANTE -20,30 -43,62
2043059 COLEGIO CARACA -20,10 -43,49
2043060 ITABIRITO LINIGRAFO -20,29 -43,80
2044007 ENTRE RIOS DE MINAS -20,66 -44,07
2142000 ASTOLFO DUTRA -21,31 -42,86
2142004 FAZENDA UMBAUBAS -21,05 -42,52
2142009 JUSSARA -20,91 -42,35
2143000 USINA ITUERE -21,31 -43,20
2143001 GUARANI -21,36 -43,05
2143003 DESTERRO DO MELO 21,15 -43,52
2143005 CAMPOLIDE -21,28 -43,82
2143006 BARROSO -21,19 -43,98
2143017 TABULEIRO -21,36 -43,25

APENDICE C - Valores das variaveis independentes de cada estacdo fluviométrica

Codigo A (km?) Pa (mm) Pss (mm) Psc (mm) Peq750 (m*s™)
56028000 1397,06 1433,17 200,95 1237,35 30,26
56055000 1091,11 1496,19 205,48 1284,63 25,82
56065000 299,73 1323,59 196,94 1125,28 5,45
56075000 4259,82 1415,99 198,90 1216,50 89,96
56085000 341,50 1228,69 196,71 1035,06 5,18
56090000 328,61 1264,67 195,88 1074,84 5,36
56110005 6224,67 1367,56 197,79 1171,01 121,90
56240000 855,20 1371,60 199,73 1188,62 16,86
56335001 1374,10 1386,61 200,87 1202,02 27,74
56337000 529,65 1478,99 207,95 1288,24 12,24
56385000 525,92 1309,82 214,39 1097,64 9,34
56415000 2033,12 1276,26 201,75 1078,50 33,93
56460000 616,19 1275,26 197,18 1089,63 10,26
56484998 1355,50 1245,94 186,38 1068,63 21,32
56500000 271,85 1267,46 193,04 1100,07 4,46
56510000 1870,60 1249,04 186,26 1075,19 29,60
56539000 15858,15 1324,40 194,69 1133,39 288,84
56570000 818,57 1197,71 172,57 1026,84 11,62
56610000 1161,64 1537,91 204,80 1337,92 29,02
56640000 611,77 1633,50 200,41 1441,93 17,14
56696000 5295,39 1407,93 190,79 1215,23 110,48
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Codigo A (km?) Pa (mm) Pss (mm) Psc (mm) Peq750 (m*s™)
56719998 24209,52 1327,55 191,17 1137,92 443,37
56750000 301,76 1341,88 176,53 1170,90 5,66
56765000 974,49 1325,74 182,47 1146,43 17,79
56775000 4090,03 1373,51 182,34 1195,67 80,86
56787000 1252,17 1319,23 176,88 1147,52 22,60
56800000 1520,22 1275,48 178,49 1102,99 25,33
56825000 10187,03 1311,27 180,55 1134,28 181,31
56845000 1062,16 1212,05 172,05 1043,74 15,56
56846000 1975,82 1217,52 177,87 1044,32 29,29
56850000 40519,01 1301,45 186,28 1117,77 708,52
56860000 2584,76 1156,70 163,13 1007,42 33,33
56870000 621,18 1064,79 154,42 923,36 6,20
56891900 9748,65 1098,60 168,29 938,99 107,76
56920000 55042,15 1236,93 180,28 1060,78 849,87
56935000 775,84 1179,82 172,72 1015,18 10,57
56940002 3224,69 1087,47 162,33 933,75 34,51
56960005 1090,84 1320,32 211,20 1114,06 19,73
56976000 2279,32 1254,60 194,29 1070,22 36,47
56978000 2368,52 1251,14 193,17 1067,84 37,64
56983000 386,05 1373,36 221,17 1157,10 7,63
56988500 1407,29 1253,26 196,92 1063,94 22,46
56989001 1178,61 1142,69 188,22 961,67 14,68
56989400 3193,85 1185,96 189,05 1003,84 44,15
56990000 8711,42 1152,33 180,84 980,09 111,14
56990990 434,39 1209,40 228,16 976,99 6,33
56991500 1331,40 1149,38 205,23 943,98 16,86
56992000 2141,12 1066,74 184,72 883,02 21,50
56993551 879,48 1033,80 178,37 852,56 7,91
56994500 76382,10 1190,25 178,31 1016,90 1066,32
56995500 920,33 1079,05 215,31 860,78 9,60
56998400 1026,69 1032,25 205,07 785,50 9,19

APENDICE D — Estatisticas descritivas das covaridveis ambientais utilizadas no estudo

Covariaveis ambientais Média Maximo Minimo SD* CV**
Area (Km?) 5943 .40 76401,69 271,54 13849,31 2,33
Perimetro (Km) 442,67 2364,66 113,22 451,06 1,02
Hmédia (m) 732,66 1135,82 300,01 143,69 0,20
Hmax (m) 1700,42 2618,00 885,00 443,87 0,26
Hmin (m) 370,62 732,00 23,00 197,96 0,53
AH (m) 1329,81 2595,00 272,00 526,38 0,40
Dmédia (%) 22,99 30,72 16,64 3,48 0,15
Dmax (%) 164,92 256,97 56,12 50,63 0,31
DHmédia (mm) 193,44 289,06 148,91 29,94 0,15
DHmax (mm) 364,08 665,06 266,78 104,44 0,29
DHmin (mm) 85,83 159,18 44,74 22,29 0,26
ETmédia (mm) 904,94 921,19 863,32 13,60 0,02
ETmin (mm) 788,31 837,15 626,65 45,85 0,06
ETmax (mm) 1004,85 1070,72 951,40 23,98 0,02
ETPmédia (mm) 1098,48 1175,79 1055,79 30,45 0,03
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Covariaveis ambientais Média Maximo Minimo SD* Cy**
ETPmax (mm) 1203,64 1318,66 1128,76 46,88 0,04
ETPmin (mm) 85,83 159,18 44,74 22,29 0,26
Tmax (°C) 26,09 28,16 24,23 0,87 0,03
Tmin (°C) 14,15 17,24 12,26 1,04 0,07
Pa—IDW (mm) 1269,02 1601,21 1030,22 118,48 0,09
Pss — IDW (mm) 189,40 231,45 152,31 17,31 0,09
Psc — IDW (mm) 1081,56 1410,91 797,96 117,56 0,11
Pa— KS (mm) 1269,39 1632,70 1032,01 127,24 0,10
Pss — KS (mm) 190,72 228,00 154,41 15,08 0,08
Psc — KS (mm) 1083,38 1442,01 786,16 124,24 0,11
Pmax — IDW (mm) 1446,80 1871,73 1112,61 211,91 0,15
Pmax — KS (mm) 1445,61 1864,51 1112,28 213,53 0,15
Pmin — IDW (mm) 1145,35 1448,87 807,77 154,36 0,13
Pmin — KS (mm) 1141,85 1465,41 809,77 152,45 0,13
Peq — IDW (m?/s) 235,64 2886,69 10,86 538,33 2,28
Peq — KS (m?/s) 235,79 2883,32 10,91 538,58 2,28
Peq750 — IDW (m?/s) 94,29 1069,67 4,40 209,78 2,22
Peq750 — KS (m%/s) 94,44 1066,31 4,45 210,08 2,22
Floresta natural 1992 (%) 25,97 56,14 8,48 12,27 0,47
Floresta natural 2002 (%) 25,89 57,40 8,95 10,89 0,42
Floresta natural 2012 (%) 28,06 57,51 9,61 9,79 0,35
Floresta plantada 1992 (%) 2,04 15,96 0,00 343 1,68
Floresta plantada 2002 (%) 2,16 15,50 0,02 3,53 1,64
Floresta plantada 2012 (%) 3,25 18,31 0,34 3,69 1,14
Formagao savanica 1992 (%) 0,36 3,28 0,00 0,65 1,78
Formagao savanica 2002 (%) 0,33 2,16 0,00 0,52 1,58
Formagao savanica 2012 (%) 0,34 2,36 0,00 0,54 1,59
Formacgao campestre 1992 (%) 0,30 477 0,00 0,85 2,83
Formacdo campestre 2002 (%) 0,36 5,57 0,00 1,01 2,79
Formacgdo campestre 2012 (%) 0,32 5,17 0,00 0,93 2,87
Pastagens 1992 (%) 54,41 77,68 4,23 15,51 0,28
Pastagens 2002 (%) 55,55 78,33 4,50 15,98 0,29
Pastagens 2012 (%) 4791 69,34 3,98 13,00 0,27
Agropecuaria 1992 (%) 15,13 24,06 6,37 4,46 0,29
Agropecuaria 2002 (%) 13,12 23,50 0,25 5,39 0,41
Agropecudria 2012 (%) 17,09 34,45 0,49 6,19 0,36
Culturas agricolas 1992 (%) 0,00 0,01 0,00 0,00 2,86
Culturas agricolas 2002 (%) 0,31 16,04 0,00 2,20 7,11
Culturas agricolas 2012 (%) 0,58 30,08 0,00 4,13 7,07
Mineragdo 1992 (%) 0,00 0,08 0,00 0,01 2,94
Mineragao 2002 (%) 0,01 0,12 0,00 0,02 2,41
Mineragao 2012 (%) 0,02 0,14 0,00 0,03 1,89
Urbano 1992 (%) 0,23 1,54 0,00 0,28 1,20
Urbano 2002 (%) 0,33 2,54 0,00 0,41 1,25
Urbano 2012 (%) 0,44 2,99 0,04 0,51 1,15
Afloramento rochoso 1992 (%) 1,22 7,88 0,00 1,91 1,57
Afloramento rochoso 2002 (%) 1,51 9,86 0,00 2,27 1,50
Afloramento rochoso 2012 (%) 1,61 11,97 0,00 247 1,54
Rios e Lagos 1992 (%) 0,09 0,44 0,00 0,13 1,45
Rios e Lagos 2002 (%) 0,11 0,45 0,00 0,13 1,22
Rios e Lagos 2012 (%) 0,11 0,49 0,00 0,14 1,26
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Covariaveis ambientais
NC - seco (adm.)
NC — médio (adm.)
NC — tmido (adm.)
USmédia (mm)
USmax (mm)
USmin (mm)

LX (%)

AX (%)

CX (%)

NX (%)

Média
65,28
81,47
91,93

1794,73

2227,39

1176,23
71,73
15,47

9,88
1,77

Maximo
67,82
83,23
92,84

2961,81

3859,90

2054,62

100,00
66,58
88,70
18,07

Minimo
61,23
78,58
90,18

968,05

1346,25

325,29
0,06
0,00
0,00
0,00

SD*
1,51
1,07
0,57
449,23
494,61
442,71
25,01
18,64
18,39
4,07

CV**
0,02
0,01
0,01
0,25
0,22
0,38
0,35
1,20
1,86
2,31

*SD: desvio padrao (unidade de medida dos dados).
**CV: coeficiente de variagdo (decimal).



