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RESUMO

ALVES, Maria Bevilacqua, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, julho de 2022.
Regionalizacao de vazées minimas de referéncia e média de longa duracao da
bacia hidrografica Tocantins-Araguaia. Orientador: Ricardo Santos Silva Amorim.

Um dos grandes desafios para a gestdo dos recursos hidricos € o conhecimento da
disponibilidade hidrica em regides, onde ndao se tem disponibilidade de dados
hidrologicos. Diante disso, uma alternativa utilizada pelos érgaos gestores brasileiros
afim de se obter informacdes hidroldgicas, é a técnica de regionalizagdo de vazdes.
Uma metodologia muito utilizada em estudos e trabalhos hidrolégicos, é o método
tradicional proposto pela Eletrobras em 1985, o qual consiste na identificagcdo de
regides hidrologicamente homogéneas e na geracao de equacdes de regressao. Por
outro lado, como uma nova proposta metodoldgica para a regionalizacdo de vazoes,
a aprendizagem de maquina vem ganhando cada vez mais espago nos estudos
hidrologicos. Desta forma, objetivou-se com o presente trabalho regionalizar as
vazdes minimas de permanéncia em 90% e 95% do tempo (Qeo € Qgs) € médias de
longa duracdo na bacia hidrografica Tocantins-Araguaia utilizando o método
tradicional e a modelagem de aprendizagem de maquina. Na metodologia tradicional,
foi utilizada a regressao linear simples, considerando trés variaveis independentes: a
Peq, Peqgrso e area de drenagem. Ja na aprendizagem de maquina, foram utilizados
seis algoritmos: Randon Forest, Support Vector Machine, K-nearest neightbor, Earth,
Modelo linear e Cubist, e trés parametros de performance: LCCC, NSE e MAE. Para
cada algoritmo, foram utilizadas 203 covariaveis (morfométricas, climéaticas e de
superficie) sendo estas inseridas nos modelos como o valor médio e o desvio padrao
em cada area de drenagem, as quais passaram por um processo de selecdo. Foram
identificadas na bacia, 75 estacdes fluviométricas distribuidas em 5 regides
hidrologicamente homogéneas. Avaliando a sazonalidade das vazdes, verifica-se que
a adogao da mesma como fator de otimizagao dos recursos hidricos, proporciona um
aumento na disponibilidade hidrica na bacia do Tocantins-Araguaia. A regionalizacao
de vazdes pelo método tradicional, apresentou étimos ajustes estatisticos, sendo a
Peq e a Peqrso as variaveis que apresentaram maior poder explicativo da variacdo da
Qoo, Qo5 € Qmid. No processo de selecdo das covariaveis para a modelagem de
aprendizado de maquina, a Peq foi a variavel que se mostrou com maior importancia



no processo de predicdo das vazdes para a maioria dos modelos. Dentre os modelos
de aprendizagem de maquina, os algoritmos linear e Earth ndo apresentaram
desempenhos satisfatérios. O modelo cubist foi aquele que mostrou maior habilidade
no processo de predi¢cao das vazdes, podendo ser uma alternativa promissora para a
técnica de regionalizacao de vazdes. No entanto, mesmo sendo um modelo menos
complexo, requerendo uma menor quantidade de variaveis, a regressao linear simples

pelo método tradicional, apresentou desempenho similar ao apresentado pelo cubist.

Palavras-chave: Disponibilidade hidrica. Regionalizacdo de vazdes. Aprendizagem

de maquina.



ABSTRACT

ALVES, Maria Bevilacqua, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, July 2022.
Regionalization of minimum reference and long-term average flows in the
Tocantins-Araguaia watershed. Advisor: Ricardo Santos Silva Amorim.

One of the greatest challenges for water resources management is the knowledge of
water availability in several Brazilian regions, where there is no availability of
hydrological data. In view of this, an alternative method used by Brazilian management
bodies in order to obtain hydrological information is the flow regionalization technique.
A methodology already widely used in hydrological studies, known as traditional, was
proposed by Eletrobras in 1985, and consists of identifying hydrologically
homogeneous regions and generating regression equations. On the other hand, as a
new methodological proposal for the flow regionalization, machine learning has been
gaining more and more space in hydrological studies. In view of this, this study aimed
to regionalize the minimum reference flows (Q90 and Q95) and long-term averages in
the Tocantins-Araguaia watershed using the traditional method and machine learning
modelling. In the traditional method, simple linear regression was used, considering
three independent variables: Peq, Peqr7so and drainage area. For machine learning, six
algorithms were used: Randon Forest, Support Vector Machine, K-nearest Neightbor,
Earth, Linear and Cubist Model and three performance parameters: LCCC, NSE and
MAE. For each algorithm, 203 covariates were used, which were inserted into the
models as the mean value and standard deviation in each drainage area, which went
through a selection process. 75 fluviometric stations were identified in the basin,
arranged in 5 hydrologically homogeneous regions. Evaluating the seasonality of the
flows, it appears that its adoption as a factor for optimizing water resources, provides
an increase in water availability in the Tocantins-Araguaia basin. Flow regionalization
by the traditional method presented excellent statistical adjustments, being Peq and
Peq7so the variables that presented greater explanatory power for the variation of Q90,
Q95 and Qmid. In the process of covariates selection for machine learning modelling,
Peq was the variable that proved to be most important in the flow prediction process
for most models. By the selection of covariates, Peq was the variable that proved to
be most important in the flow prediction process for most models. Among the machine
learning models, linear and Earth did not present satisfactory performances. The



Cubist model was the one that showed the greatest ability in the flow prediction
process, and may be a promising alternative for the flow regionalization technique.
However, even being a less complex model and using a smaller number of variables,
the simple linear regression by the traditional method presented similar performance
to Cubist.

Keywords: Water availability. Flow regionalization. Machine learning.
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1. INTRODUGCAO

O Brasil dispée de uma das mais modernas legislacées de gerenciamento de
recursos hidricos, conhecida como a lei das aguas, a Lei n.? 9.433/97, a qual instituiu
a Politica Nacional de Recursos Hidricos (PNRH) (Braga et al. 2008).

O gerenciamento de recursos hidricos tem como objetivo promover o uso
racional da agua, solucionando os conflitos resultantes de seu uso intensivo,
consequente do crescimento econdmico e populacional; e preservar as funcoes
hidrologicas, biolégicas e quimicas dos ecossistemas, assim como garantir a
disponibilidade desse recurso se mantenha com oferta adequada (CRUZ e TUCCI,
2008).

A outorga de direito de uso das aguas € um dos instrumentos de gerenciamento
e controle qualitativo e quantitativo dos recursos hidricos. Esse instrumento visa
garantir o direito de uso da agua pelos multiplos usudrios de forma a minimizar os
conflitos entre os diversos setores que dependem dos recursos hidricos.

Atualmente, a outorga pelo uso da agua é concedida com base em valores de
vazdées minimas de referéncia, as quais correspondem as condicées de maior
escassez hidrica. No Brasil, sdo adotadas como vazdes minimas de referéncia a Q7,10
(vazdo minima com 7 dias de duracado), Qe (vazdo de permanéncia em 95% do
tempo) e Qoo (vazao de permanéncia em 90% do tempo). A depender do Estado e da
dominialidade (Federal ou Estadual) do curso d’agua, sdo adotados critérios
especificos para o estabelecimento das vazdes minimas de referéncia para outorga,
bem como os percentuais considerados outorgaveis da vazao minima de referéncia.

Para a obtencdo dos valores de vazdo minima de referéncia e,
consequentemente, o conhecimento da disponibilidade hidrica de uma regiao
hidrolégica é fundamental a existéncia de dados de monitoramento de vazdes. No
entanto, por maior que seja a densidade de estacdes fluviométricas de uma regiao,
dificilmente a rede de monitoramento dos rios abrange todas as areas de interesse,
especialmente em pais continental como o Brasil. Desta maneira, é crucial o
desenvolvimento de estudos hidrolégicos que possibilitam maximizar as informacdes
fluviométricas existentes (SILVEIRA et al., 1998; MELATI, 2016).

A bacia hidrografica do Tocantins-Araguaia tem grande importancia para o
desenvolvimento socioecondmico nacional, portanto é fundamental a realizacado de
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trabalhos que visam quantificar a disponibilidade hidrica na referida bacia hidrogréafica
para subsidiar a adogdo de um adequado programa de planejamento e gestdo dos
recursos hidricos, garantindo a seguranca hidrica aos multiplos usuarios da agua na
bacia.

Embora alguns estudos de disponibilidade hidrica tém sido desenvolvidos na
regidao dos rios Tocantins e Araguaia, a maioria sao restritos as informagdes pontuais
ou de parte da bacia, ndo possibilitando a caracterizacao da disponibilidade hidrica da
bacia como um todo (GUEDES et al., 2016; MORAIS et al., 2020; RODRIGUES et al.,
2021).

A regionalizacdo de vazbes é uma técnica alternativa para a obtencdo de
informacgdes hidroldégicas em locais sem ou com poucos dados, baseando-se na
similaridade espacial do comportamento hidrolégicos das areas e em algumas
caracteristicas fisiograficas, variaveis e parametros do clima e do relevo.

O grande desafio da técnica de regionalizacdo de vazdes € avaliar como os
inUmeros parametros e fatores que moldam o comportamento hidrolégico relacionam
com os valores de vazao de uma determinada regiao hidrologicamente homogénea e,
consequentemente, possibilitar obter informagdes de vazao em lugares onde ndo ha
o registro desses dados.

Nesse sentido, além das metodologias mais tradicionais e utilizadas nos estudos
de regionalizacdo de vazdes, a modelagem utilizando a aprendizagem de maquina
(AM) vem ganhando cada vez mais espago nos estudos hidrolégicos, por
apresentarem eficiéncia na exploracdo de informacdes de base de dados mais
complexas (SHEN, 2018).

Dessa forma, objetivou-se com o presente trabalho regionalizar as vazobes
minimas de referéncias e médias de longa duracao na bacia hidrografica Tocantins-
Araguaia utilizando o método tradicional e a modelagem de aprendizagem de

maquina.
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2. REVISAO DE LITERATURA

Os critérios para analise dos pedidos de outorga empregados pelos 6rgaos
gestores brasileiros utilizam diferentes vazées minimas de referéncia como forma de
medicdo da disponibilidade dos recursos hidricos (SMAKHTIN, 2001; BARBOSA et
al., 2005; MARTINS et al., 2011). Essas vazbes sao determinadas a partir de séries
histéricas de dados fluviométricos e, referenciam o limite superior de captagao hidrica
nos cursos dagua (RIBEIRO, 2000; CAMARA, 2003). No Brasil, de forma
independente, cada estado tem a liberdade de estabelecer normas especificas para
concessao de outorgas em rios estaduais. Para rios que cortam mais de um estado
brasileiro ou territorio estrangeiro, considerados de dominialidade federal, a gestao é
feita pela Agéncia Nacional de Aguas - ANA (BRASIL, 1997). Dessa forma, as vazdes
minimas de referéncia adotadas para fins de outorga pelos 6rgaos gestores de
recursos hidricos, influenciam diretamente no total disponivel a ser outorgado e
refletem a flexibilidade dos estados e da unido na concessao de suas outorgas. As
principais vazées minimas de referéncia no territério brasileiro, sdo as vazdes de
permanéncia em 90% e 95% do tempo (Qgo e Qgs) € a vazao minima com 7 dias de
duracéao, Qz,1o0.

As vazbdes de permanéncia Qe e Qo5 sdo obtidas a partir da curva de
permanéncia (Figura 1). Essa curva € a funcdo que descreve a relagdo entre a
magnitude e a frequéncia de ocorréncia das vazdes. A partir dela, é possivel
caracterizar o curso d’agua e entender com qual ocorréncia um determinado valor de
vazao é igualado ou superado em um determinado periodo de tempo (JEHNG-JUNG
e BAU, 1996; SA, 2011), dessa forma, as vazdes Qgo e Qs representam, na verdade,
o valor de vazao que foi igualado e,ou superado em, respectivamente, 90% e 95% do
periodo de observagdes (TUCCI, 2002).
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Figura 1 — Curva de permanéncia considerando a Qgs.
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Fonte: Silva et al. (2021).

J& a vazdo minima com sete dias de duracéo para um periodo de retorno de 10
anos (Qz,10), representa a meédia dos sete menores valores diarios consecutivos de
cada ano da série histérica e € obtida por meio do ajuste de uma distribuicao
estatistica (SHAO et al., 2008). O calculo de média visa representar a sazonalidade
do consumo de agua em dias semanais e de finais de semana, e a adogao do periodo
de retorno de 10 anos foi estabelecida devido ao fato de ser considerado um risco
adequado a ser assumido na estimativa das vazdes, em outras palavras, € aceitavel
que em todo ano haja 10% de chance da vazao ficar abaixo do minimo requerido na
localidade de estudo (ONO 2006). A Q7,10 assume um carater bastante restritivo pois
representa uma situagdo de estado minimo de vazao, entretanto, alguns estados
como Minas Gerais, ainda assim assumem a Q7,10 como referéncia de valores
outorgaveis. Por refletir uma situacado severa de escassez hidrica, a Q7,10 € muito
utilizada em projetos de captacdo e abastecimento publico por minimizar o risco de
interrupgao dos diversos usos outorgados na bacia (REGO, 2013; LUIZ et al., 2013;
LISBOA et al., 2014).

Além das vazdes minimas de referéncia, outra vazdo amplamente utilizada na
caracterizacao dos recursos hidricos, é a vazao média de longa duracao (Qmid). Essa
vazao simboliza a disponibilidade hidrica potencial dos recursos e corresponde ao
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valor maximo de vazéo possivel de ser regularizado (abstraindo-se as perdas) em
uma bacia (ARAI et al., 2012; NOVAES et al., 2009). A Qmis € obtida a partir da média
das vazfes médias anuais da série histérica de dados.

Com relacao a disponibilidade hidrica dos recursos, diversos autores vém
desenvolvendo estudos que objetivam aumentar a disponibilidade hidrica a partir da
adocao da sazonalidade no calculo das vazdes de referéncia (BOF et al., 20183;
EUCLYDES; FERREIRA; FARIA, 2006; CATALUNHA, 2004; SILVA et al., 2015;
BAZZO et al., 2017). Essa tendéncia é explicada pelo fato de que atualmente, a
outorga utiliza dados de vazdes minimas de referéncia, as quais correspondem as
condi¢cbes anuais de maior escassez hidrica, e com isso, muitas vezes os valores
maximos outorgados se tornam muito restritivos em locais onde existem maiores
demandas de agua, principalmente, em periodos chuvosos quando, naturalmente, ha
um acréscimo na disponibilidade hidrica e com isso, maiores quantidades do recurso
poderiam ser outorgadas (SILVA et al., 2011).

Dessa forma, as estimativas e conhecimento das vazées minimas de referéncia,
bem como a média de longa duracao, sdo imprescindiveis para a caracterizagdo e
gestao dos recursos hidricos. Entretanto, a disponibilidade de dados para o calculo
dessas variaveis, muitas vezes sdo insuficientes ou até mesmo inexistentes em
algumas regides brasileiras. Nessa situacdo, a regionalizacdo de vazbes € uma
alternativa para suprir a caréncia de dados hidroldégicos em bacias hidrograficas
(TUCCI, 2001).

A regionalizagdo de vazdes € uma técnica que visa correlacionar o processo de
formagéo de vazdes com variaveis explicativas em uma mesma regido hidrografica. A
partir disso, é possivel transferir informacoes obtidas de estagdes fluviométricas em
outras secdes da hidrografia e assim, estimar as vazdes de interesse em locais onde
h& a caréncia ou inexisténcia de dados de vazées (MOREIRA,2006).

Na literatura sdo encontrados diversos métodos de regionalizacao hidroldgica,
sendo que os mais empregados sdo os que permitem a transferéncia de informagdes
por meio de modelos de célculo de vazdes, estatisticamente ajustados as variaveis
independentes, caracteristicas fisicas e climaticas da bacia. Wolff (2014) agruparam
em duas categorias as metodologias mais utilizadas para regionalizacdo de vazdes:
a) metodologias que tém como principio basico a utilizagdo de equacdes de regressao
aplicadas a regides hidrologicamente homogéneas e; b) metodologias que utilizam
técnicas de interpolacao e extrapolacdo automaticas em ambiente de sistema de
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informacdes geograficas. Dentre esses métodos, o mais comumente utilizado é o
denominado “método tradicional” proposto pela Eletrobras em 1985 e se enquadra na
categoria dos métodos que se baseiam no ajuste de equacbes de regressao em
regides hidrologicamente homogéneas (NOVAES, 2005).

A identificacao de regides hidrologicamente homogéneas, consiste em subdividir
uma regiao de interesse em sub regiées que apresentam caracteristicas hidrologicas
semelhantes, como o comportamento das vazdes, e caracteristicas fisicas e
climaticas. Dentro do contexto de regionalizacdo de vazdes, a identificacao prévia de
regides hidrologicamente homogéneas proporciona melhores ajustes dos modelos de
regressao e favorece a diminuigao de erros de previsées (EUCLYDES et al., 2014).

Existem na literatura, diversas metodologias para o procedimento de
identificacdo de regides hidrologicamente homogéneas. Miranda (2016), em uma
vasta revisao bibliografica sobre regides hidrologicamente homogéneas, categorizou
essas metodologias em quatro grupos: conveniéncia geogréfica; analise de
agrupamentos; andlise da distribuicdo de frequéncia; e hibridos.

Segundo o autor, o procedimento de definicdo de regibes homogéneas pelo
método da conveniéncia geografica leva em consideracédo a andlise do coeficiente de
regressao, a tendéncia e classificagdo dos residuos padronizados, e o0 erro percentual,
entre as vazdes observadas e as preditas pelo modelo de melhor ajuste a distribuicéo
das vazdes. Em seguida, as regides hidrologicamente homogéneas sao identificadas
como a combinacdo de estacbes que apresenta melhor ajuste. Assim sendo, a
aplicacédo desse método de identificacdo requer uma analise iterativa do procedimento
de regionalizacao de vazdes, sendo necessaria a revisao deste quando os resultados
de ajustes dos modelos ndo sao satisfatérios.

A andlise de agrupamentos (cluster analysis, ou clustering) € um método que
visa criar grupos de regides e,ou estacdes com similaridades entre si (DINIZ et al.,
2012; NAGHETTINI; PINTO, 2007). Os diversos métodos de agrupamento podem ser
divididos em dois subgrupos, os hierarquicos e os particionais (DALTON et al., 2009).
O primeiro grupo, pode ser subdivido em métodos aglomerativos e métodos divisivos,
e possui como principal caracteristica a particdo sucessiva dos dados, produzindo
uma representacdo hierarquica dos agrupamentos formados. Ja os métodos
considerados particionais se baseiam na minimizacdo de uma fung¢ao de custo, ou
seja, o agrupamento dos dados em n grupos, sendo n definido a priori, ocorre visando
que cada dado seja agrupado na classe em que essa funcdo de custo seja



20

minimizada, os principais métodos particionais encontrados na literatura séo os K-
médias (K-Means) e o fuzzy c-médias (fuzzy c-means) (GOYAL; GUPTA, 2014).

A analise de distribuicao de frequéncias, como o proprio nome sugere, se baseia
na analise da distribuicdo de frequéncia das vazdes de cada estacao fluviométrica e
considera que, em uma regiao hidrologicamentes homogénea, haja similaridade nas
distribuicbes das vazdes observadas nas estagdes. Vale ressaltar que pelo fato desse
método considerar os dados de vazdes para definicdo das regides hidrologicamente
homogéneas, este € limitado a situacées onde existe a disponibilidade de dados
fluviométricos, e ndo constitui uma alternativa para locais com escassez ou
indisponibilidade de dados (BAENA et al., 2004).

Os métodos hibridos sdao aqueles, segundo Miranda (2016), que utilizam
concomitantemente mais de um dos métodos descritos anteriormente. Na literatura,
séo encontrados diversos trabalhos que vem utilizando a combinagédo de mais de um
método de identificacao de regides hidrologicamente homogéneas (EUCLYDES et al.,
2001; KRASKOV et al.,, 2005; RAO; SRINIVAS, 2006; PRINESS et al.,, 2007;
RODRIGUEZ et al., 2015).

Em contrapartida a utilizagdo da metodologia tradicional proposta pela Eletrobras
(1985), os modelos de aprendizagem de maquina vém ganhando cada vez mais
espagco nos estudos hidrolégicos por apresentarem eficiéncia na exploragdo de
informacdes de base de dados mais complexas (SHEN, 2018). Segundo Cabral
(2018), as ferramentas da AM ganharam interesse dentro dos estudos hidrolégicos
por permitirem: a) construir modelos hidrolégicos baseados em um conjunto de dados
que representem as caracteristicas de uma regido hidrogréfica, b) validar os modelos
numéricos relacionando os parametros estimados aos dados observados, e c)
substituir modelos numéricos mais complexos por outros mais simples sem prejudicar
o desempenho de predicao.

De forma geral, a aprendizagem de maquina pode ser definida como uma
metodologia que se baseia no principio em que as maquinas desenvolvem um certo
aprendizado a partir de experiéncias e dos dados fornecidos. Faceli et al. (2011) define
a aprendizagem de maquina como um procedimento de inducao de uma hipétese a
partir de experiéncias passadas.

As técnicas de aprendizagem de maquina podem ser divididas em dois grupos
considerando as estratégias de aprendizado, o aprendizado supervisionado e 0 ndo
supervisionado (Haykin et al., 2009). O aprendizado supervisionado é o ramo da
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aprendizagem de maquina em que é fornecido ao sistema um conjunto de dados como
parametros de exemplos e decisdes, a partir disso, 0 modelo infere uma fungao que
relaciona os dados de entrada com os dados de saida (THULIN, 2007). Dessa forma,
em algum momento do processamento, necessita-se de algum tipo de supervisao,
como os exemplos caracteristicos de cada classe para que, dentro do processo de
treinamento, seja possivel a classificagdo de novos objetos. Esse tipo de
aprendizagem pode ser considerado como de classificacdo ou de regressao,
dependendo da tipologia da base de dados (MOHRI et al., 2012). A ciéncia de dados
fornece inumeros algoritmos de classificagdo supervisionada, a seguir, s&o
apresentados alguns deles:

Randon Forest: Esse método foi definido em 1995, por Tin Kam Ho, no artigo
“‘Random Decision Forests” e consiste na construgao aleatéria de um conjunto de n
arvores de decisdo, as quais fardo previsdes e que quando combinadas, formaréo o
resultado final. Segundo Breiman (2001), cada arvore de decisao (Figura 2), blocos
de construcdo do modelo Randon Forest, € construida de forma aleatéria e séo
executadas em paralelo, ou seja, nao ha interacao na formacao dos blocos iniciais, 0
que favorece a reduzir a correlagdo entre as arvores de decisdo. Dessa forma, cada
um dos blocos faz sua prépria previsao individual sendo que a previsdo final do
Randon Forest, geralmente, é a média das previsdes resultantes de cada arvore
aleatéria. O funcionamento interno de uma arvore de decisdo comeca no topo, né
inicial, este n6 é entao dividido em né esquerdo e né direito, os quais se dividem em
seus respectivos nés direito e esquerdo e assim sucessivamente. Com isso, o calculo
da média dos valores dos nos folhas, nds finais das arvores de decisdo também
conhecidos como nos terminais, é utilizado como o resultado de predicao de cada
arvore. A quantidade de divisées entre o né inicial e os nos terminais, é conhecida
como a profundidade da arvore e é um dos hiperparametros que podem ser ajustados.
Esse ajuste € essencial para evitar o cenario de overfitting, que corresponde a uma
situag@o na qual o modelo se adapta muito bem aos dados de treinamento, porém, se
mostra ineficaz na previsao de novos dados. Além da profundidade, outro exemplo de
hiperparametro € o “mtry” que corresponde ao numero de variaveis, amostradas de
forma aleatdria, como candidatas em cada divisdo, além disso,em relagdo ao Randon
forest, um outro exemplo de hiperparametro é a quantidade de arvores de decisao que
formardao o modelo. Duas das técnicas mais abordadas na literatura que realizam o

ajuste de hiperparametros sao o “Grid Search” e o “Randon Search”. O primeiro se
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fundamenta na testagem de todas as combinagbes possiveis dos hiperparametros e
selecionara os que apresentarem menores erros ou melhores ajustes, ja 0 Randon
Search, como o préprio nome sugere, ira testar combinacdes aleatérias a fim de
orientar a escolha dos hiperparametros (BERGSTRA e BENGIO, 2012).

Figura 2 — Exemplos de &rvores de decisao.
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Fonte: Lopez (2014).

SVM: O Support Vector Machine (SVM) €& amplamente utilizado na
aprendizagem de maquina tanto para problemas de classificacdo quanto de
regressao. Em problemas de classificacao, a base de dados é plotada em um plano e
em seguida séo identificadas as coordenadas de cada dado individual. Em seguida,
sao plotados os hiperplanos que séo limites de decisdo da classificagdo e segregam
0 espaco, onde estao plotados os dados, em classes para que dessa forma, possamos
classificar novos dados na categoria correta (FLAKE e LAWRENCE, 2002). Os
hiperplanos s&o definidos como linhas ou limites de decisdo, o algoritmo SVM
encontram os pontos mais préximos de ambas as classes, esses pontos séo
chamados de vetores de suporte e influenciam na posicdo e orientacdo dos
hiperplanos, assim, a distancia entre esses vetores e o hiperplano é chamada de
margem (Figura 3), o objetivo do algoritmo € maximizar essa margem e o hiperplano
com a maior margem € considerado o hiperplano 6timo (HUANG et al., 2006). Em
problemas de regressao, o algoritmo SVM, também chamado de Support Vector
Regression (SVR), utiliza os mesmos principios para a classificacao (maximizacédo da
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margem), entretanto, para esse tipo de problema € incluido uma funcao de perda (loss
function) e propde um hiperplano 6timo em que as amostras estejam o mais proximo
do plano possivel, ndo importando em qual lado da superficie os planos se encontram
(SHEVADE et al., 2000). Dessa forma, para problemas de regressao, a distancia
maxima ao hiperplano € mais importante do que qual grupo ela representa, isto porque
a distancia dos dados ao hiperplano esta relacionada com os erros absolutos, os quais
séo definidos como menor ou igual a uma margem especificada, erro maximo (SMOLA
et al., 1998).

Figura 3 — Representacéao grafica do SVM.
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KNN: Assim como os outros dois algoritmos descritos anteriormente, o K-
nearest neighbors (KNN) pode ser utilizado tanto no processo de classificacdo quanto
de regressao. Ele € um algoritmo que se baseia na distancia e seu objetivo é localizar
todos os “vizinhos” mais proximos de um novo ponto de dado, em outras palavras, o
algoritmo calcula as distancias de todos os pontos em relacdo aos novos dados, e
seleciona aqueles pontos que apresentam menores distancias (QIN et al., 2013).
Dessa forma, € necessario informar o nimero (k) de vizinhos mais préximos a serem
analisados. Em um problema de classificacao entre “verde” e “amarelo”, por exemplo,
o novo dado sera classificado como “verde” se na proximidade dos k vizinhos,

houverem mais dados considerados “verdes” do que “amarelos”, por isso, €&
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recomendado que o valor de k seja relativo a um namero impar. De acordo com Song
et al. (2017), em problemas de regressao, o algoritmo emprega um método de
média/média como forma de previsdo de novos dados, dessa forma, ele tenta calcular
a média dos valores de todos os k vizinhos mais préximos e atribui o resultado como
valor do novo dado (Figura 4). No exemplo abaixo, observa-se que o novo dado
inserido na area circular a esquerda, seria classificado como de classe 1, ja o dado
inserido na area a direita, seria classificado como de classe 2.

Figura 4 — Exemplos de treinamento para classificacdo pelo KNN.
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Fonte: Zhang et al. (2018).

EARTH: O Splines de regressao adaptativa multivariada (MARS) foi proposto
pela primeira vez por Friedman (1991), sendo o Earth a versdo gratuita desse
algoritmo. Trata-se de um método estatistico ndo paramétrico baseado em uma
estratégia de particdo da base de dados em segmentos lineares (splines) separados
por pontos de inflexdo ou deflexdo chamados de nés. Em outras palavras, trata-se de
uma funcao definida por partes por polinbmios, ao invés de modelar um conjunto de
observagdes por um unico polinbmio, escolhe-se pontos distintos no intervalo de
observacgdes (nés) e entdo, é definido um polindbmio para cada intervalo, de forma a
modelar curvas complexas por polinbmios mais simples. Em cada segmento da base
de dados, o algoritmo executa um modelo de regressao, no final, ha varios modelos
de regressao linear em todo intervalo de valores de previsdo. Enquanto modelos
lineares assumem que os coeficientes das variaveis preditoras sdo constantes em
todo o cenario preditivo, o Earth leva em consideracao que isso geralmente ndo é o
caso. A construgdo do modelo preditivo por esse algoritmo ocorre em duas etapas, a
primeira, € a criacdo de um conjunto de funcbes de base (BF), que descrevem a
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relacao entre as variaveis preditores e a variavel resposta. Nesse procedimento, para
cada particao da base de dados, uma funcédo de regressao linear € modelada, as
conexdes entre as linhas de regressdao sdo chamadas de nés, dessa forma, cada né
esta relacionado a um par de fungdes de base. Na segunda etapa, o algoritmo estima
um modelo de minimos quadrados com suas fungdes de base como variaveis
preditoras, em seguida o modelo € reavaliado e ajustado para evitar o overfitting,
removendo de forma iterativa as BF que menos contribuem para o ajuste do modelo.

CUBIST: Os modelos Cubists foram propostos por Quinlan (1992) e funcionam
com uma metodologia semelhante as arvores de decisdo e faz uso de regras
especificas para subconjuntos de dados. Basicamente, o algoritmo funciona em duas
etapas, a primeira consiste no estabelecimento de um conjunto de regras que dividirao
a base de dados em conjuntos menores. A partir disso, sdo aplicados modelos de
regressao a esses subconjuntos de dados para o processo de previsao. A previsao é
feita a partir da utilizagdo do modelo linear no né terminal de cada arvore de deciséo,
entretanto, cada resultado do modelo final de regressao é “suavizado” levando em
consideracao a previsao feita pelo n6 anterior da arvore de decisdo. Além disso, o
modelo também utiliza a fungdo de vizinho mais proximo, a qual aplicar o algoritmo
de vizinho mais proximo ao né folha e dessa forma, a saida final sera uma combinagéo
da predicdo do Cubist com a previsédo do vizinho mais préximo (ZHOU et al., 2019).

LM: O modelo linear (LM) € a modelagem baseada na regresséao linear entre as
variaveis. A regressao linear pode ser dividida em dois conjuntos: (i) a regressao linear
simples, quando a relagdo da variavel resposta depende apenas de uma variavel
independente e (ii) a regressao linear multipla, a qual mais de uma variavel
independente interferem na variavel resposta (CHEIN, 2019). De acordo com
Brownlee (2016), no ambito da aprendizagem de maquina, esse tipo de modelo esta
relacionado a uma fungéo de custo. Essa funcao, otimiza os coeficientes de regresséao
e mede o desempenho do modelo, essa otimizacdo se baseia no calculo do erro
quadrado médio (MSE), média dos erros quadrados que ocorreram entre os valores
preditos e os valores observados.

Pela equacao linear simples y=mx+b (equacdo 1), podemos calcular o MSE

como:

MSE = =¥, (y; — (mx; + b))? (Equagéo 1)
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Em que: y = valores reais, y i = valores previstos.

A partir disso, a fungéo de custo do MSE varia os valores dos coeficientes da
funcéo de regressao até que o valor do erro se estabeleca no minimo. Com isso, a
fungéo de custo ajuda a calcular a precisdo de outra fungdo conhecida como fungao
de mapeamento ou fungéo de hipdtese, a qual relaciona as variaveis de entrada com
a variavel de saida (BROWNLEE, 2016). Visto isso, o objetivo do algoritmo de
regressao linear € identificar os melhores valores de coeficientes, para encontrar a

reta de regressao de melhor ajuste entre os dados.

3. MATERIAL E METODOS

3.1 Areade estudo

A area de estudo contempla a bacia Hidrografica do Tocantins-Araguaia (BHTA)
(Figura 5), a qual possui area aproximada de 922 mil Km?2, correspondendo a 10,8%
do territério brasileiro, abrangendo parte das regides Centro Oeste, Norte e Nordeste.
Segundo o IBGE (2014), o territorio da BHTA esta distribuido entre os estados de
Goias (21,4%), Tocantins (30,2%), Para (30,3%), Maranhao (3,3%), Mato Grosso
(14,7%) e o Distrito Federal (0,1%). A referida bacia contempla dois importantes
biomas brasileiros: a floresta amazdnica, que ocupa a por¢ao norte/noroeste da regiao
(835%); e o cerrado (65%) (ANA, 2009).

A BHTA é formada principalmente pelos rios Tocantins (2.416 km de extenséo)
e o Araguaia (2.115 km de extensdo). Segundo ANA (2014), a BHTA contempla uma
regido que se destaca pela expansdao da fronteira agricola, com a economia
fundamentada, principalmente, na exportacdo de soja em grao e carne bovina e
potencial hidroenergético. Atualmente, apresenta grande potencial hidrico que atende
as mais diversas atividades, como a irrigacao, o abastecimento publico, produgéo de
energia, mineragao e industria (GOMES et al., 2019).
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Figura 5 — Mapa de localizacado da Bacia Hidrografica do Tocantins Araguaia.
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Fonte: Autora.

Os estados do Goias, Mato Grosso e Tocantins que integram 66,3% da BHTA,
€ uma regido atrativa a novos investimentos e incentivos fiscais, a economia do estado
se fundamenta nas agroexportacbes que se concentram, principalmente, na
exportacao de soja em grao e carne bovina, sendo os estados de Goias e Mato Grosso
0s maiores produtores de rebanho e graos (soja, feijao e milho) do pais (LEVIEN et
al., 2021).

Apesar da economia do estado do Para estar muito ligada ao extrativismo
mineral, com a expansao da cultura da soja no territério brasileiro, as regides sudeste
e sudoeste do estado estdo ganhando cada vez mais espacgo para essa atividade
agricola, assim como o estado do Maranhao, o qual se tornou um dos maiores polos
de producédo de graos do pais, do qual o principal produto € a soja e teve a sua
capacidade de armazenamento e exportacdo de graos ampliada com a construcéo do
Porto de Itaqui (LEVIEN et al., 2021).

Em termos de geracdo de energia, a regido da BHTA vem sendo explorada
desde 1970 e possui potencial hidrelétrico de 27.033 MW, considerando somente o
rio Tocantins (ANEEL, 2016), e foi destacada, juntamente com a regido Amazénica,
como as duas regides de maiores concentracdes de projetos hidrelétricos do Brasil
(PNE, 2020).
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O clima da regiéo é tropical com dois periodos bem definidos, o chuvoso (outubro
a abril) que concentra mais de 90% da precipitagdo, e 0 seco (maio a setembro) com
baixa umidade relativa do ar, a quantidade de chuva é maior na regido norte, onde se
localiza a foz da bacia, diminuindo na regido sul onde se encontra as principais
nascentes, ao longo do ano as precipitagbes variam entorno de 1.580 a 2.300mm,
sendo a precipitacdo e temperatura média anual equivalentes a 1.744mm e 26°C,
respectivamente (SALAME et al., 2019).

3.2 Levantamento e analise dos dados hidrologicos

As estacgdes fluviométricas e pluviométricas existentes na bacia do rio Tocantins-
Araguaia foram levantadas a partir do Sistema Nacional de Informagdes de Recursos
Hidricos — SNIRH e as informagdes como cddigo, nome e localizacao geografica foram
obtidas do inventario das estagbes hidrométricas e organizadas em planilhas
eletrbnicas e em ambientes de georreferenciamento (SIG).

Posteriormente, as séries historicas das estacdes selecionadas foram obtidas no
sistema HidroWeb da Agéncia Nacional de Aguas (ANA). Para os dados fluviométricos
foram consideradas todas as estagdes inseridas na bacia do rio Tocantins-Araguaia,
e para os pluviométricos, além das estac¢oes localizadas no interior da bacia, foram
consideradas as estacdes dentro de uma borda adicional (buffer) a partir dos limites
da bacia, sendo adotado um buffer de 80 Km.

A analise dos dados disponiveis nas estacdes selecionadas para o presente
estudo foi realizada utilizando o sistema Hidro (Sistema de Informagdes Hidroldgicas),
versao 1.4, disponibilizado pela ANA, por meio do qual obteve-se a contabilizacdo de
dias com dados em escala anual e mensal, a partir dos quais estimou-se 0s
percentuais de disponibilidades.

Na Tabela 1 é apresentado o quantitativo das estagdes fluviométricas e
pluviométricas inventariadas na bacia do Tocantins-Araguaia que apresentam,
respectivamente, registros de dados de vazao e precipitagao.

Apesar do numero expressivo de estagdes inventariadas, verificou-se que muitas
delas sequer apresentavam dados ou, muitas vezes, apresentam dados com grandes
percentuais de falhas. O anexo |, representa o diagrama da distribuicao dos dados
das estacdes que obtinham registros, apds a andlise desse diagrama e considerando
a preferéncia em se trabalhar com dados consistidos, definiu-se o periodo base de
1985 a 2014 (30 anos).
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A selecao das estagdes fluviométricas foi feita considerando-se como critério o

periodo minimo de 15 anos, com pelo menos 95% dos dados diarios nos meses do

semestre mais seco do ano hidrolégico. Na selecdo das estacdes pluviométricas

adotou-se como critério um periodo minimo de 10 anos de registro de dados, com

pelo menos 95% dos dados anuais, entre brutos e consistidos (preferencialmente),

compativeis com o periodo de dados fluviométricos.

Com base nos critérios supracitados, a quantificacao das estacoes selecionadas

pode ser observada na Tabela 1, bem como a localizagao e distribuicdo destas na

BHTA (Figura 6), outras informagdes como nome, cddigo e coordenadas geograficas

podem ser encontradas no Anexo Il.

Tabela 1 — Quantitativo de estagdes fluviométricas e pluviométricas com registros de
dados e selecionadas para o estudo na bacia do rio Tocantins-Araguaia

Tipo de estacao

EstacGes com registros

Estacoes selecionadas

Fluviométrica 92 75
Pluviométrica 281 281
Total 373 356

Fonte: Autora.
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Figura 6 — Distribuicdo e localizagdo das estacdes fluviométricas e pluviométricas
selecionadas para o estudo de regionalizagdo na bacia hidrografica do rio Tocantins-
Araguaia.
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Fonte: Autora.
3.3 Estimativa das precipitacoes média anual
Para caracterizar o regime pluviométrico da area de estudo, foram utilizados
dados histéricos de estacdes pluviométricas pertencentes a rede hidrometeoroldgica
do Sistema de Informacées Hidroldgicas (HidroWeb) da Agéncia Nacional de Aguas
(ANA).
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A selecao das estagdes pluviométricas foi feita tendo como base os critérios de
localizagdo, considerando aquelas que estejam posicionadas no interior da area de
estudo.

Inicialmente, foi elaborado para cada estacdo o0 diagrama de barras
considerando o periodo anual para definir o periodo de dados utilizados, assim como
a necessidade do preenchimento de falhas na série histérica das estagoes.

A fim de obter séries mensais completas, foi realizado o preenchimento de falhas
com método da ponderacéao regional (equacao 2) com base em regressoes lineares,

considerando esta¢cdes com coeficiente de determinagéo maior ou igual a 0,7.

L XPj -
Px = 2 BP) (Equacdo 2)

Z?:N(Pxpi)

em que: Px = postos com dados a serem preenchidos; rex piy = corresponde ao
coeficiente de correlagéo linear entre os postos vizinhos; Pi = postos vizinhos.

Para analisar e manipular as séries historicas de precipitacdo foi utilizado o
software Sistema de Informacdes Hidrolégicas (SIH/Hidro v. 1.3), disponibilizado

através do site da ANA, no Hidroweb.

3.4 Estimativa das vaz6es minimas e média

As estimativas das vazdes de referéncia na BHTA, foram realizadas em nas
seguintes bases temporais: anual, semestral e mensal. Dessa forma, foi possivel
analisar o aumento, ou decréscimo, da disponibilidade hidrica na BHTA considerando
a sazonalidade no calculo das vazdes.

A fim de se estimar as vazoes minimas de referéncia Qz,10, Qo e Qo5 e a média
de longa duragéo, primeiramente foi determinado o ano hidrolégico com a finalidade
de servir de base temporal para analise dos dados, em substituicdo ao ano civil. A
determinacao do ano hidroldgico foi feita por meio da observacao da distribuicao anual
das vazdes, ou seja, analisando a variabilidade do regime hidroldgico da bacia.

Com base nas Qg5 mensais de uma das estagdes com maior quantidade de
dados em cada Unidade de Planejamento Hidrico da bacia, verificou-se que a area de
estudo possui dois padroes hidrolégicos: 1) um com inicio em janeiro, restrito as
posicoes de cabeceira das areas de drenagem localizadas na regido da foz da BHTA
e 2) outro com inicio no més de novembro, que predomina na maior parte da bacia
(Figura 7).
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Figura 7 — Variacdo da Q95 mensal caracteristicos nas Unidades de Planejamento
Hidrico da bacia do rio Tocantins-Araguaia.
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Fonte: Autora.

Para cada estagao fluviométrica, foram obtidas as séries anuais, semestrais e
mensais das vazées minimas com sete dias de duragao (Q7), das vazdes associadas
as permanéncias de 90% (Qg0) € 95% (Qgs) e da vazao média de longa duracéo (Qmia).

Para a estimativa da Qz,10, afim de se determinar a vazdo minima com sete dias
de duracdo e periodo de retorno de 10 anos, foram ajustadas a série de Q7 as
distribuicbes de probabilidade usualmente aplicadas em hidrologia para representar
eventos minimos, como as distribuicoes Weibull, log-normal Ill, log-Gumbel, Pearson
tipo 11l e log-Pearson tipo Ill. A melhor distribuicdo foi entdo selecionada considerando
a aderéncia dos dados da amostra (Q7) ao modelo de distribuigao.

Ja para a estimativa da Qgo e Qgs, foi feita a curva de permanéncia para as séries
histéricas de cada estacdo fluviométrica da area de estudo. Com isso, foram
determinadas as vazdes associadas a 90 e 95% de permanéncia no tempo, obtidas
para as diferentes estacoes.

A obtencao da Qmu foi feita a partir das séries anuais, semestrais e mensais de
vazoes médias para cada estacao fluviométrica considerada nesse estudo.

Para a etapa de estimativa das vazdes, foi utilizado o Sistema Computacional
para Analises Hidrologicas — SisCAH 1.0, desenvolvido pelo Grupo de Pesquisa em
Recursos Hidricos (GPRH), da Universidade Federal de Vigosa (UFV).
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3.5 Regionalizacao
Para o processo de regionalizacdo das vazdées minimas e média de longa
duracao, foram utilizadas duas metodologias, a metodologia tradicional e por
aprendizagem de maquina. Para ambas, sdo realizadas as seguintes etapas: 1)
Definicdo da 4rea de estudos; 2) Levantamento e andlise de dados hidrolégicos; 3)
Definicdo do ano hidrologico e selecao das estacdes; 4) Estimativa das vazdes
minimas e média anuais; 5) Estimativa das precipitagbes media anual; 6)
Regionalizacdo de vazdes utilizando técnicas de aprendizagem de maquina e o

método tradicional (Figura 8).

Figura 8 — Fluxograma metodolédgico geral com os processos adotados para a etapa
de regionalizacao das vazdes.
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Fonte: Autora.

Para a regionalizacdo de vazdes na bacia do Tocantins-Araguaia utilizando o
método tradicional, foram realizadas as seguintes etapas: (i) Analise de Cluster; (ii)
Conveniéncia Geografica; (iii) Definicdo das regides hidrologicamente homogéneas
(RHH); e (iv) Obtencao das equacgdes de regionalizacao (Figura 9).



34

Figura 9 — Fluxograma dos processos realizados para a regionalizagéao de vazdes pelo
método tradicional.
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Fonte: Autora.

Com o objetivo de obter as vazdes minimas e média de longa duracdo em
qualquer secao de interesse ao longo da hidrografia da bacia, utilizou-se a técnica de
regionalizacdo de vazbes descrita por Eletrobras (1985), que se baseia na
identificacdo de regides hidrologicamente homogéneas (RHH) e no ajuste de
equacoes de regressao entre as diferentes variaveis a serem regionalizadas e as
caracteristicas fisicas e climaticas das bacias de drenagem para cada regiao
homogénea.

A definicdo das RHHs partiu de uma analise de cluster, aplicando-se diversos
testes como o método nao hierarquico K-Means e o método hierarquico de Ward, com
0 uso da distancia euclidiana como medida de dissimilaridade. As variaveis
consideradas foram as coordenadas geograficas (latitude e longitude), as vazdes
especificas (equagédo 3) Qoo, Qos, Q7,10 € Qmd, em base mensal e anual, e a
precipitacao total anual média na area de drenagem de cada estagéo fluviométrica

selecionada.

(Equacéo 3)

Q
a=-

Onde q = vazao especifica, Q = vazao de referéncia utilizada, A = area de drenagem
(Km2).

Considerando que as variaveis possuem unidades e magnitudes diferentes, o
que pode interferir no resultado dos agrupamentos, foi realizada a padronizacao
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desses valores antes da aplicagdo da analise de cluster. Os agrupamentos obtidos
foram ajustados utilizando o método de conveniéncia geogréfica, o qual consiste, de
forma subjetiva, agrupar estacées levando em consideracdo suas localizacdes
geogréficas, buscando a combinacao que proporciona melhor ajuste estatistico para
as equacgoes de regionalizagéo.

A fim de se obter as vazdes regionalizadas para cada RHH, foi utilizado o método
de “nested” leave-one-out Cross Validation (nested-LOOCV) (Clevers et al., 2007;
Honeyborne et al., 2016; Rytky et al., 2020), que opera em um processo de loop.
Primeiramente, o modelo é realizado em um conjunto de dimensado de n-1
observagdes, onde n representa o conjunto completo de estagcbes localizadas na
RHH, e posteriormente, o procedimento € realizado no conjunto com mesma
dimensao n-1, porém, com outra estagao retirada da amostra. Dessa forma, para cada
RHH séo geradas n equacdes de regressao, sendo o resultado final a média dos
valores preditos pelas equagdes. No presente trabalho, para a predigdo de cada vazéo
regionalizada, esse procedimento totalizou 225 etapas, 75 para cada variavel
independente, as quais serao descritas adiante.

O ajuste de equacdes de regressao foi realizado através do modelo de regresséo
nao — linear, descrito pela equacgao 4. O referido modelo foi ajustado considerando as
seguintes variaveis independentes: 1) a area de drenagem, a qual foi obtida em
ambiente SIG, a partir do modelo digital de elevacao hidrologicamente condicionado
(MDEHC) na resolucao de 100 metros, o qual foi obtido por meio do modelo digital de
elevacao (MDE), fornecido pelo NASADEM, e pela hidrografia ottocodificada fornecida
pela ANA; 2) a vazédo equivalente ao volume precipitado (Peq) (equacgéo 5); e 3) a
vazao equivalente ao volume precipitado menos 750 mm de abstracao
(Peqrs0)(equagéo 6).

Y = axX? (Equacio 4)
Peq = % (Equacéo 5)

(P—-750)xA

Peq 750 = p

(Equacéo 6)

em que: Y = vazao de interesse, a = coeficiente angular da equacgéo de regresséao, X
= variavel utilizada, b = expoente da equacédo de regressao P = precipitacao total
média anual nas areas de drenagem, mm; A = area de drenagem de cada estacéo,
kmz?; e k = fator de conversao igual a 31.536.
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A avaliagdo dos modelos ajustados foi realizada por meio dos seguintes
parametros: Nash-Sutcliffe model efficiency coeficiente (NSE) (equacdo 7), R2
(equacao 8), a raiz quadrada do erro médio normalizada pela média (RMSEN)
(equacéao 9), o maximo valor dos erros relativos (Ermx) (equacao 10) e o erro relativo
médio (Erm) (equacgéo 11). Para essa etapa, foram utilizados o software R e, para os
processamentos em ambiente SIG, o ArcGis.

)2
NSE =100 x [1 - % (Equacdo 7)
Yiz,(ri-0)* 3
R? = S0, (Equagéo 8)

[2XZ(0i-¥)? .
RMSE = — (Equagéo 9)

ER = yio;_oi (Equagéo 10)

¥N ER

ERmx = (Equacgéo 11)

em que: n = tamanho amostra; yi = vazéo predita; Oi = vazio observada; O = média

das vazoes observadas e N = nUmero de dados observados.

3.5.2 Aprendizagem de maquina

No processo de regionalizacdo de vazdes foram utilizados diferentes modelos
de aprendizagem de maquina supervisionado. Os modelos sdo baseados em técnicas
consagradas que podem ser utilizadas em trabalhos de regionalizacdo, sendo
descritas no fluxograma representado pela figura 10. Todo processo de modelagem
foi feito no software R versdo 4.1.0 (R Core Team, 2022).

No método de regionalizacdo com aprendizagem de maquina foram utilizados
trés grupos de covariaveis: 1) O primeiro grupo compreende as covariaveis que
caracterizam o clima, as condicoes edaficas e vegetativas das areas de drenagem
(Tabela 2); 2) o segundo grupo compreende as covariaveis categéricas que
caracterizam as condicbes de superficie e a hidrogeologia (Tabela 3); e 3) o terceiro

grupo compreende as covariaveis morfométricas que descrevem as caracteristicas de
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area e atributos do relevo (Tabela 4). Os nomes e descri¢cao das covariaveis climatica,

e morfométricas podem ser consultados no Anexo lll.

Tabela 2 — Covariaveis climaticas consideradas como potenciais preditoras e suas
respectivas fontes, periodos, séries temporais e resolu¢des espaciais.

Climaticas

Fonte

Covariaveis

Periodo

Série temporal

Resolucao
espacial

Terraclimate

aet (mm)
def (mm)
pet (mm)
ppt (mm)
ro (mm)
soil (mm)

srad (W/m?)

tmax (°C)
tmin (°C)
vap (kPa)
ws (m/s)
vpd (kpa)
PDSI

Mensal e Anual

1985-2014

4 km

ANA

Peq

Anual

1985 — 2014

100 m

Fonte: Autora.

Tabela 3 — Covariaveis categoricas representativas das caracteristicas de superficie
e hidrogeoldgicas consideradas como potenciais preditoras e suas respectivas fontes,
séries temporais e resolucdes espacial.

Categdricas
Fonte Variaveis Série temporal Resoluc_;ao
espacial
Mapbiomas | USO € coPertura | yqan o614 | 1:250.000
do solo
IBGE Solo - 1:250.000
IBGE Hidrogeologia - 1:250.000

Fonte: Autora.




38

Tabela 4 — Covariaveis morfométricas, representativas dos atributos do relevo,
consideradas como potenciais preditoras e suas respectivas fontes e resolucéao
espacial.

Morfométricas
Fonte Variaveis Resolugao
espacial
aspect
convergence_index
curv_cross_secational
curv_flow_line
curv_general . .
. mid_slope_poiton
curv_longitudinal . .
. morphometric_protectind
curv_maximal ox
curv_minimal
mrrtf
curv_plan Mrvbf
curv_profile normalized_height
MDEHC curv_tangencial —nelg 100 m
realsurfacearea
curv_total
) Slope
difference ,
. . . slope_Height
diurnal_anisotropic )
heatin slope_idx
a dier?t standardized_height
g hill Area de drenagem
hill_idx
Mass_Balance Index
mde

Fonte: Autora.

As covariaveis climaticas foram obtidas a partir da base de dados do
Terraclimate  (https://www.climatologylab.org/terraclimate.html) com  resolucéao

espacial de 4 quildmetros. Para cada covariavel climatica foi calculada a média mensal
e anual da série histérica equivalente ao periodo de dados observados nas estacoes
do presente estudo (1985-2014). Com o intuito de compatibilizar a resolucao dessas
covariaveis com o do MDEHC, foi realizado a reamostragem dos dados utilizando-se
o método “Nearest”, com auxilio do programa Arcgis 10.5, o qual n&o altera os valores
dos pixels e sim suas dimensoes.

O mapa de uso e cobertura da terra na BHTA foi obtido com base nos dados do
projeto MapBiomas (Colecao 5) (MAPBIOMAS, 2021). Por se tratar de uma covariavel
categérica com grande potencialidade de variacdo no tempo, esta foi inserida no
modelo como sendo o resultado da moda da série histérica utilizada (1985 — 2014),


https://www.climatologylab.org/terraclimate.html
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ou seja, foi utilizado um mapa final no qual foram consideradas as categorias de uso
e cobertura da terra que mais se repetiram ao longo do tempo nas respectivas areas
de drenagem. Sendo os usos mais comuns: Floresta, Agropecudria e Area nio
vegetada.

Para a covariavel referente a classe de solos, inicialmente, foi obtido do mapa
de pedologia do Brasil na escala de 1:250.000 disponibilizado pelo IBGE (2018).
Posteriormente, a covariavel foi calculada a partir do percentual de area das 5 classes
de solos com maior predominancia na area, que sado: 1) Os Argissolos; 2)
Cambissolos; 3) Latossolos; 4) Neossolos; e 5) Plintossolos.

De forma semelhante, a covariavel referente as classes hidrogeoldgicas levou
em consideracdo as principais caracteristicas dos aquiferos presentes na area de
estudo. O mapa hidrogeoldgico foi obtido pelo IBGE na escala de 1:250.000 e foram
consideradas os percentuais das unidades hidrogeoldgicas mais predominantes na
BHTA: 1) carstica; 2) granular; e 3) fraturada.

3.5.2.1 Processamento de modelagem

O processamento dos dados na modelagem por técnicas de aprendizagem de
maquina foi realizado em duas etapas: 1) selecdo das covariaveis; e 2) treinamento e
validagdo da performance dos modelos. A Figura 10 apresenta o fluxograma dos
processos realizados durante a modelagem.

Figura 10 — Fluxograma das etapas executadas durante o processo de modelagem,
por técnicas de aprendizagem de maquina, para a predicdo das vazdes minimas
média.
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3.5.2.2 Remocao de covariaveis e dados de treinamento para o

algoritmo de aprendizado de maquina
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A etapa de sele¢cdo de covariaveis tem como indicio reduzir o conjunto de

preditores para assim, encontrar o modelo mais simples que segue o principio da

parcimoénia, dessa forma, a explicacao e entendimento do modelo final sdo facilitadas,

aléem do custo computacional no treinamento do modelo final tender a ser reduzido

(De Castro Paes, et al. 2022).

O processo de remogao foi realizado em trés sub etapas: 1) remocdo por

variancias préximas a zero; 2) remog¢ao por correlacéo; e 3) remocgao por importancia.
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A partir das 203 covariaveis e da extracdo dos seus valores em cada area de
drenagem, foi aplicada a primeira sub etapa de remocgé&o, sendo esta baseada na
remocao por variancias proximas a zero. Foi utilizada a fungcéo “nearZeroVar” do
pacote Caret (KUHN et al., 2008), a partir da qual, foram removidas 11 covariaveis:
"valor médio das posicoes de meia inclinagao”, ?
mmean.morphometric_protection_index" , " valor médio das alturas das declividades

", “valor médio das alturas normalizadas ", " valor médio das profundidades dos vales”,

valor médio das alturas padronizadas", ” desvio padrdo das posigcbes de meia
inclinagao”,”stdev.morphometric_protection_index", ”desvio padrdo das alturas
normalizadas”," desvio padrao das alturas das declividades”, " desvio padrdo das
alturas padronizadas".

Na segunda sub etapa que visou eliminar as covariaveis altamente
correlacionadas, foi calculada e analisada a correlacdo entre todas as covariaveis
numéricas utilizadas no presente estudo. Nessa andlise, a remogao de covariaveis
que apresentaram elevada correlagcdo (Spearman = 95%), foi baseada na soma
absoluta da correlacdo destas com todas as outras covariaveis do banco de dados,
sendo removida aquela covariavel que apresentou maior valor. Nesta sub etapa foram
removidas 196 covariaveis (anexo V). Durante esse processo, foram utilizadas as
fungdes “cor’ e “findcorrelation” — pacote stats (Hothorn, 2021) e caret (Kuhn et al.,
2020).

Sequencialmente, as covariaveis que passaram pelas duas sub etapas foram
divididas em conjunto de treinamento e conjunto de teste, sendo que o treinamento foi
aplicado juntamente a terceira sub etapa de remoc¢do de covaridveis (remogao por

importancia).
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Devido ao pequeno numero de amostras, 75 estagdes fluviométricas, foi utilizado
o método de separacéo de treinamento e teste do tipo Nested leave one out Cross
Validation ("Nested-LOOCV”). Esse método ja é utilizado em diversos estudos de
modelagem hidrolégica e de atributos fisicos e quimicos de solos (Ferreira et al. 2021,
Mello et al. 2022, DE Castro Paes, et al. 2022). O “Nested-LOOCV” utiliza um sistema
de loop duplo, onde no primeiro loop, uma amostra é retirada do conjunto amostral (n)
para que, posteriormente, esta seja utilizada para o teste e avaliacao da performance
do modelo resultante do segundo loop (Figura 11).

Figura 11 — Fluxograma das etapas do Nested leave one out Cross Validation
("Nested-LOOCV").
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|
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|
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1
' A
!
1
1
!
!
1

1

Avaliagao do
desempenho do modelo

Fonte: Autora.

Os dados restantes do conjunto amostral (n-1) foram utilizados no segundo loop,
o qual foi rodado n-1 vezes por meio da utilizagdo do leave one out” (LOOCV), e incluiu
a sub fase de remocgao por importancia das covariaveis e a fase de treinamento e
validagcdo do modelo seguindo o procedimento metodolégico descrito em diversos
estudos (Ferreira et al. 2021, Mello et al. 2022, DE Castro Paes, et al. 2022). A terceira
sub etapa de remogéao de covariaveis € realizada a partir da utilizagcao da ferramenta
“Recursive Feature Elimination” (RFE) — pacote caret — que consiste em um método
do tipo backward, que elimina as covariaveis que menos contribuem para o modelo
de predicao (Reis, et al. 2021, Khun, et al. 2008). O RFE é executado para cada
algoritmo e para cada conjunto de amostras utilizadas nas fases de treinamento e
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validagdo dos modelos, sendo o numero ideal de covariaveis, aquele que apresentar
melhor valor dos parametros de performance, entre os conjuntos de covariaveis
testados.

Neste trabalho foram testados trés parametros de performance o NSE (equacgéao
7), o Lin's Concordance Correlation Coefficient (LCCC) (equagao 12), e o erro médio
absoluto (MAE) (equacédo 13). Foram testados sete algoritmos de machine learining:
Randon forest (RF), Support Vector Machines (SVM), K-Nearest Neighbors (KNN),
Cubist, Earth e 0 modelo linear (LM).

2p0x0y
O+ 0+ (x—Hy)?

LCCC = (Equacéo 12)

MAE = % x Y(y; — 0;) (Equagéo 13)

onde, p = coeficiente de correlagdo entre as variaveis, ox e oy = variancias de cada

variavel, ux e uy = médias das variaveis, Oi = vazao observada e yi = vazao predita.

Com o numero ideal de covariaveis definido para cada algoritmo e parametro de
performance, foi realizado o treinamento e teste do modelo, nessas etapas foram
utilizadas n-2 e uma amostra, respectivamente. Durante esse processo, ocorreu a
otimizacdo dos hiperparametros internos de cada algoritmo, utilizando o método de
validagcao cruzada leave one out (LOOCV), o qual testou 5 valores diferentes para
cada hiperparametros de cada algoritmo. Os hiperparametros sdo parametros internos
dos modelos que ndo podem ser determinados a partir dos dados, ou seja devem ser
informados pelos usuarios. Normalmente sdo testados diferentes valores dos
hiperparametros objetivando melhorar a performance do modelo final. O pacote caret
realiza a otimizagcéao dos hiperparametros a partir dos dados fornecidos pelo usuario.

Com isso, o modelo final do segundo loop é o resultado da média de todas as
rodadas internas que ocorreram nessa etapa, assim sendo, o modelo final foi utilizado
para calcular a predicdo da amostra retirada na etapa inicial, primeiro loop. Esse
processo final, foi realizado 75 vezes, gerando em cada rodada um valor predito de

vazao correspondente a uma estagao fluviométrica.
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3.5.2.3 Avaliando o desempenho dos algoritmos

Os valores preditos foram entédo utilizados para a avalicdo da performance dos
algoritmos, nas prediges das vazdes de referéncia na BHTA. Foram utilizados além
dos parametros LCCC (equacao 12), NSE (equacdo 7) e MAE (equacado 13), os
coeficientes de determinacdo (R? (equacao 8), a raiz quadrada do erro médio
normalizada pela média (RMSEN) (equacao 9), o erro relativo médio (ERm) (equacao
10) e o maximo valor dos erros relativos (ERmx) (equagéo 11).

O R2 representa a proporg¢ao da variacao total da variavel resposta que pode ser
explicada pelo modelo, seu valor é adimensional e seu intervalo € limitado de 0 a 1,
onde 0 indica que o modelo é incapaz de detectar variancia e 1 representa o ajuste
perfeito. O RMSE, que relaciona a raiz quadrada do erro médio (RMSE) ao intervalo
de observacgoes e, por isso, facilita a comparacao entre conjuntos de dados e modelos
de previsdo. Ja os maximos e o médios erros relativos conseguem transparecer a

discordancia entre os valores preditos e observados.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Regides Hidrologicamente Homogéneas

A partir da analise de Cluster e da conveniéncia geogréfica, a Bacia do
Tocantins-Araguaia foi subdividida em 5 regides hidrologicamente homogéneas
(RHH), conforme apresentado na Figura 11. A RHH 1, contempla a regido sudoeste
da area de cabeceira do rio Araguaia integrando a bacia do rio das Mortes com area
de aproximadamente 61,3 mil Km2, a qual contempla 6 estacdes fluviométricas. A RHH
2 na qual estd inserida a nascente do rio Araguaia, com area de, aproximadamente,
231 mil Km? e 24 estacgdes fluviométricas. A RHH 3, a qual contempla a cabeceira da
bacia Tocantins, com area de 59 mil Km2 contendo 11 estacdes. A RHH 4, que engloba
a nascente do rio Tocantins, com area de 340,6 mil Km? e 26 estagdes fluviométricas.
Por fim, a RHH 5, regido da foz da bacia Tocantins- Araguaia, com area de 245,5 Km?2
e 8 estagdes fluviométricas.
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Figura 12 — Distribuicao das regides hidrologicamente homogéneas identificadas na
bacia hidrografica do Tocantins—Araguaia e das estacdes Fluviométricas para cada
uma das referidas regides.

s Estagies Fhniométicas [ RiH 2 [ ] Bacada Tocmins - Aragusa

~rm— Ria Aeagusa ] =it 3
~Am— Rio Tacarins [Crme
[ rm 1 [ memt 5

Fonte: Autora.

Observa-se a partir da figura 11, a limitacao espacial de dados fluviométricos na
BHTA. Nota-se que para todas as RHH, foram identificadas quantidades de estacdes
superiores a 5, ou seja, possui estacdes suficientes para o ajuste das equacdes de
regressao. Por outro lado, quando analisamos a densidade de dados fluviométricos,
observamos que mesmo a RHH com maior quantidade de estacdes fluviométricas
dispde de apenas 26 pontos de monitoramento, para uma area de quase 341 mil Kmz.

Esse resultado evidencia que a densidade de estagdes fluviométricas é inferior
aquela recomendada pela Organizacdo Meteorolégica Mundial (OMM, 1984), a qual
sugere para condicdes normais de operacdo, no minimo, mil estagdes por Km2 em
regides planas e 300 estacdes por Km2 em regides montanhosas, ja em condicoes
dificeis de operacao, a recomendagao passa para, no minimo, 3 mil estagées por Km?
em regides planas e 1000 estacdes por Km2 em regides montanhosas. Esse resultado
corrobora com diversos estudos hidrolégicos sobre a inadequacao da cobertura da
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rede hidrométrica em diversas regides do Brasil, tendo que a baixa densidade e ma
distribuicdo de pontos de monitoramento, influenciam diretamente na analise do
comportamento hidrolégico das bacias hidrograficas brasileiras (VANELLI et al., 2021;
BESKOW et al., 2016; MELATI e MARCUZZO, 2016; PUGLIESI et al., 2016; CASTRO
e RUHOFF, 2009).

4.2 Estimativa das vazoes minimas e média

Nas figuras 13 a 17, sdo apresentadas as médias das estimativas das vazdes
minimas (Q7,10,Q90 e Qgs) e da Qms em base mensal, semestral e anual para cada
uma das cinco RHH identificadas. As estimativas de vazbes de cada estagao
fluviométrica selecionada para o estudo, podem ser observadas no ANEXO V.

Pela analise das figuras 13 a 17, pode-se evidenciar que, apesar das diferencas
de amplitude de variacao das vazdes obtidas, em funcéo de representarem diferentes
RHHs, a tendéncia de variagdo destas ao longo do ano € semelhante. Embora a
sazonalidade de vazdes seja observada em todas as RHH, com periodos de aumento
e reducao da disponibilidade hidrica, na RHH3 essa variagdo € menos expressiva.
Além disso, pode-se evidenciar que, em todos os casos, a ado¢ao da sazonalidade
no calculo das vazdes de referéncia, refletem em um aumento, em periodos chuvosos,
dos valores estimados das vazoes de referéncia, assim como também foi observado
em outros estudos sobre disponibilidade hidrica e ado¢ao da sazonalidade no célculo
das vazdes (COSTA et al., 2019; FINKLER et al., 2015; SILVA et al., 2015; SILVA,
2012; FILHO e LALL, 2004).

No caso especifico da RHH 3, podemos observar que a média da Qg e Qg5 no
semestre seco superou a meédia anual. Esse resultado foi semelhante ao encontrado
por Silva et al. (2015), em um estudo sobre a influéncia da sazonalidade nos critérios
de outorgas da bacia do rio Paraopeba, no qual foi identificado um aumento da
disponibilidade hidrica do semestre seco em relacdo a média anual, em algumas
estacdes fluviométricas quando considerada a vazdo minima com sete dias de
duragéo (Q7,10).

As diferengas percentuais da diminuigdo ou aumento dos valores de vazdes, a
partir da adocao da sazonalidade nas estimativas, podem ser observados na tabela
5. Nota -se que para todas RHH, a adogcao da base semestral nas estimativas de
vazoes, acarretou um aumento da disponibilidade hidrica, seja ela analisada pelas

vazdées minimas ou pela Qmid. Observa-se ainda que o maior ganho percentual
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(aproximadamente 72,2 %) da Q95 sazonal ocorreu na RHH 2 para o periodo chuvoso
em relacdo a Qgs na base anual (TABELA 5).
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Figura 13 — Médias das estimativas das vazées minimas e da Qmis em base mensal,
semestral e anual da RHH1, sendo: (a) Qgs, (b) Q7,10, (c) Qoo € (d) Qmia.
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Figura 14 — Médias das estimativas das vazdées minimas e da Qmd em base mensal,
semestral e anual da RHH2, sendo: (a) Qgs, (b) Q7,10, (c) Qoo € (d) Qmia.
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Figura 15 — Médias das estimativas das vazées minimas e da Qmis em base mensal,
semestral e anual da RHH3, sendo: (a) Qgs, (b) Q7,10, (c) Q9o € (d) Qmid .
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Figura 16 — Médias das estimativas das vazées minimas e da Qmis em base mensal,
semestral e anual da RHH4, sendo: (a) Qgs, (b) Q7,10, (c) Qoo € (d) Qmia.
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Figura 17 — Médias das estimativas das vazées minimas e da Qmis em base mensal,
semestral e anual da RHH5, sendo: (a) Qgs, (b) Q7,10, (¢) Qoo € (d) Qmia.
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Em relacdo aos valores estimados em base mensal, todas as RHH registraram,

nos meses mais chuvosos, aumentos superiores a 100% em relagdo a média anual.

A RHH4, foi a que mais apresentou ganhos nos valores de vazao, principalmente em

relacdo a Q7,10 do més de abril que apresentou um ganho aproximado de 878 % em

relagdo a média anual (TABELA 5).
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Tabela 5 — Diferenga percentual entre os valores estimados das vazées minimas de referéncia e Qmid, da base semestral e mensal
em relacdo as estimativas anuais para as regides hidroldgicas identificadas para a bacia do Tocantins-Araguaia (RHH 1, 2, 3, 4 € 5).

Base RHH 1 RHH 2 RHH 3 RHH 4 RHH 5

temporal Q710 Qo Qos  Qma | Qz10 Qoo Qos  Qma | Qri0 Qoo Qos  Qmua | Q70 Qoo Qos  Qma [ Qzi0 Qoo Qo5 Qmu

sem.seco | -03 -4,7 -62 -379(-06 -67 -10,1 -546]| 3,5 91 128 -171| 03 9,1 -116 -459| -6,0 -12,0 -12,4 -42,8

sem.chuv. | 25,0 35,5 43,0 383|384 554 721 553|250 348 47,1 522 (341 568 660 460|334 57,6 69,9 43,6
jan 114,7 90,4 102,8 55,7 |230,0 191,0 227,8 79,2 | 70,4 76,4 81,6 78,7 [292,6 238,1 240,8 32,5| 57,7 38,6 41,2 -88
fev 150,5 121,6 130,7 73,9 |471,0 314,2 338,1 109,7| 66,9 60,3 70,8 72,0 (639,9 540,3 508,8 86,6 |152,1 101,8 128,4 35,1
mar 179,6 151,5 156,2 77,2 |502,1 399,7 406,2 109,7| 91,4 106,2 111,8 90,9 |885,7 684,3 662,4 122,41297,6 214,0 221,2 84,0
abr 126,6 102,3 105,6 48,5 |353,0 280,4 281,9 74,2 | 52,0 48,8 57,1 29,1 (878,7 727,5 677,2 126,8(383,7 283,8 280,5 103,9
mai 57,0 53,7 50,2 -4,6 (137,7 114,1 1106 -6,6 | -2,0 23,1 219 -26,6324,9 290,4 289,9 58,2 |223,6 148,8 175,7 75,2
jun 390 246 226 -298| 723 504 456 -450| -66 82 6,6 -42,8|142,5 102,9 96,5 -33,2|122,7 729 827 6,7
jul 196 63 39 -424(389 16,7 12,3 -618|-179 10 -1,0 -48,7|61,2 348 272 -644]|696 309 302 -283
ago 59 57 -76 -50,2| 15,7 -33 -92 -706|-191 -50 -78 -533(219 -06 -72 -755(358 24 08 -471
set 1,6 -11,5 -13,6 -524 | 2,0 -156 -20,2 -73,6| -1655 -83 ~-10,5 -55,8| 3,0 -18,3 -24,0 -79,7| 14,1 -14,2 -18,1 -57,0
out 50 -0 -78 -47,7| 41 -11,3 -15,7 -688| -29 -76 94 -534 | 24 -19,2 -22,5 -77,2| -6,0 -12,0 -12,4 -42,8
nov 253 14,1 13,0 -30,5( 38,4 15,0 14,5 -50,7| 158 10,5 11,7 -273| 0,3 9,1 -11,6 -459| 33,4 576 699 43,6
dez 575 43,4 486 63 [939 753 815 59 3,5 91 12,8 -17,1|34,1 568 660 46,0 (57,7 386 412 -838
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4.3 Regionalizacao de vazoées pelo método tradicional

Na tabela 6 s&o apresentados os indices estatisticos da regionalizagdo da Qgo,
Qos € Qmid, em base anual, a partir do método tradicional e da utilizagdo da Peq, Area
e Peqzso como variaveis preditoras. As equacgdes geradas para cada vazao podem ser
observadas no ANEXO V.

Tabela 6 — indices estatisticos e medidas de erros dos modelos de regionalizagéo da
Qo0, Q95 € Qmid, a partir do método tradicional e da utilizagcao das variaveis Peq, area
e Peqrso.

. Q Qm
Indice Q90 ® <

Peq Area | Peqrso Peq Area | Peqrso Peq Area | Peqrso

NSE 0,92 0,92 0,93 0,91 0,90 0,91 0,99 0,99 0,99

R? 0,93 0,92 0,93 0,91 0,91 0,92 0,99 0,99 0,99

RMSEN | 46,6 48,8 45,1 51 53,2 49,5 11,2 12,7 10,6

(rEn';}g) 206,9 | 206,8 | 2091 | 2939 | 2947 | 2957 | 207 | 242 | 189

(‘anj/msx) 1864,9 | 1921,4 | 1812,2 | 2646,3 | 2664,3 | 2628,9 | 97,9 | 118,3 | 91,0

Pode ser visto a partir da tabela 6 que os trés modelos utilizando a Peq, a Peqzso
e a area apresentaram R2 elevados (R% 0,90) para a predicdo das Qoo, Qg5 € Qmid,
sendo os melhores para a Qmid (R?2 0,99). Dessa forma, pode-se concluir que pelo
menos 93% da variagdo da Qgo pode ser explicada pelos modelos utilizando a Peq,
Peq7s0 e area como variaveis preditoras da vazao. Pode-se observar ainda que os
modelos em que foi utilizado a Peq ou Peqzso como varidveis preditoras, apresentaram
melhores ajustes em comparacgéo a utilizagao da area.

De forma semelhante, Rodrigues et al. (2021) em estudo sobre regionalizacao
de vazdes na bacia do Tocantins, utilizando método de validagao cruzada e a area de
drenagem como variavel independente, encontraram valores de R? acima de 0,96 e
modelos considerados como excelentes.

No entanto, para a BHTA, os resultados da tabela 11 sugerem que a utilizacao
da Peq e Peqg7so como variavel explicativa mostraram ganhos de desempenho nas
estimativas das vazdes. Isso fica mais nitido, quando observamos os resultados das
medidas de erro, as quais indicaram que para as vazées minimas a Peq e Peq7so
como variavel, resultaram em menores erros maximos nas estimativas das vazoes
pelos modelos.
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Essa tendéncia de melhora tanto nos ajustes estatisticos, como na diminui¢ao
dos erros de previsdo a partir da substituicdo da area de drenagem pela Peq ou
Peq7so, também foram evidenciadas por outros trabalhos cientificos (CECILIO et al.,
2018; PRUSKI et al., 2013; REGO, 2013; PRUSKI et al., 2012). Pruski et al. (2012), a
partir de um estudo conduzido na bacia do rio Para, sub-bacia do rio S&o Francisco,
constataram que a utilizagao das variaveis hidrolégicas Peq e Peqrzso, em substituicdo
a area de drenagem promoveram melhorias nos ajustes das equacdes de
regionalizacdo, menores erros € menores amplitudes de residuos além, de
proporcionarem um comportamento fisico mais coerente das vazdes regionalizadas

ao longo da hidrografia.

4.4 Aprendizagem de maquina
4.4.1 Selecao e importancia das covariaveis

4.4.1.1 Vazoes minimas

Nas figuras 18 a 23 sédo apresentadas as 10 varidveis que mais contribuiram
para os modelos de predi¢cao das vazdes minimas (Qoo € Qgs) e seus respectivos graus
de importancia.

De forma geral, € possivel observar que na maioria dos modelos, a Peq foi a
variavel que apresentou maiores poderes preditivos para a Qgo € Qgs, 0 que confirma
a sua forte relacdo com o processo de formacédo das vazdes (FERREIRA, 2020;
SERRANO et al., 2020; CESCONETTO et al.,, 2018; PRUSKI et al., 2013).
Considerando que a Peq é calculada a partir da area de drenagem e precipitacédo, no
processo de selecdo essas referidas variaveis foram eliminadas. Esse resultado
corrobora a importancia de realizar as etapas de correlacdo e RFE durante o processo
de selecao de variaveis, conforme afirma Ferreira (2020).

O balango de radiagdo de ondas curtas (srad) foi outra variavel considerada
como preditora da Qg0 e Qgs. Segundo Inamdar e Guilllevic (2015), o balanco de ondas
curtas determina a quantidade de energia que é repartida no aquecimento do solo, do
ar e no processo de evapotranspiracdo e com isso, pode ser usado como indicador
de alteragdes climaticas que interferem na precipitacao e no processo de formacgao de

vazoes.
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Figura 18 — Covariaveis ambientais e suas respectivas importancias nos modelos
Covariaveis

preditivos da Qgo, utilizando o LCCC como parametro de performance dos algoritmos:

(a) RF, (b) EARTH, (c) LM, (d) KNN, (e) CUBIST, (f) SVM.

Fonte: Autora.
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O desvio padréo da evapotranspiracdo de referéncia (Ref) foi a variavel com

Figura 23 — Covariaveis ambientais e suas respectivas importancias nos modelos
preditivos da Qgs, utilizando o NSE como parametro de performance dos algoritmos:

(a) RF, (b) EARTH, (c) LM, (d) KNN, (e) CUBIST, (f) SVM.
segunda maior importancia para o modelo RF, independente dos parametros de

performance (LCCC, MAE e NSE). A importancia atribuida a essa variavel, indica a
importancia das culturas perenes e anuais no processo de permanéncia de agua nas
bacias hidrogréaficas. De fato, grande parte do total precipitado em uma bacia, é

Fonte: Autora.



62

transferida novamente a atmosfera por meio da evapotranspiracao (NISBET, 2005;
PEREIRA et al., 2007) e, por isso, se torna uma importante componente no ciclo
hidrologico de uma regiao (HARSCH et al., 2009). Por outro lado, segundo Spohr et
al. (2009), quanto maior a evapotranspiracdo, a rugosidade da superficie do solo e
cobertura vegetal, maior serd a taxa de infiliragdo de agua no solo e menor sera a
producao de escoamento superficial, 0 que corrobora a importancia desses aspectos
nos valores, principalmente, das vazdes minimas.

O escoamento superficial (Ro) se mostrou a segunda variavel com maior
importancia para o modelo que utiliza o Earth como algoritmo, com exceg¢ao da
predicdo da Qgs utilizando o NSE como PP. Este resultado, demonstra a relagdo
existente entre o escoamento superficial de uma bacia hidrografica e suas vazdes
minimas. Segundo Tucci et al. (2002), com o aumento do escoamento superficial,
consequentemente ha um aumento das vazdes de cheias e ao mesmo tempo a
reducéo da recarga dos aquiferos, consequentemente, em periodos de estiagem, os
valores de vazées minimas podem ser reduzidos.

Outra variavel que se mostrou importante para os modelos de predicdo foi o
déficit hidrico climatolégico (cwd). O cwd é proveniente do balango hidrico
climatolégico de uma regido e é amplamente utilizado em estudos hidrolégicos sobre
a disponibilidade hidrica e estimativas de vazdes (RODRIGUEZ et al., 2022; HELFER
e LOUZADA, 2007).

O ML, foi o unico modelo que nao considerou a Peq como a variavel com maior
importancia, alias, esta ndo foi considerada nem como uma das 10 variaveis com
maior importancia no processo de predicao das vazdes. Ao invés disso, a area nao
vegetada, outra variavel fisica, foi considerada como a variavel com maior
importancia. O modelo linear, capturou, principalmente, a relacdo entre as
caracteristicas fisicas, déficit hidrico climatolégico, aspectos topograficos e
hidrogeolodgicos na formacao de vazdes. Estas variaveis revelam entre si uma forte
relacdo na influéncia dos regimes de vazdes, especialmente o déficit hidrico
climatolégico, o qual pode indicar informagbes sobre os regimes pluviométricos da
regido. Apesar do modelo revelar certa habilidade na escolha do conjunto das
variaveis, a nao linearidade dos processos hidrol6gicos ndo séo perceptiveis a esse
modelo.

Dessa forma, cabe ressaltar a escolha da area nao vegetada como a variavel de

maior importancia na predicdo de vazdes minimas e a exclusdo de varidveis vistas
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como altamente explicativas (Peq, area de drenagem e precipitagédo), por diversos
estudos de modelagem hidrolégica (FERREIRA,2020; ARAUJO et al., 2018; CECILIO
et al., 2018; ELESBON et al., 2015; IGAM, 2012; PRUSKI et al., 2015; SERRANO et
al., 2020), esse resultado foi semelhante ao encontrado por Ferreira (2020).

Observa-se nas figuras 18 a 23 que a configuragdo das covariaveis e suas
respectivas importancias, no modelo linear e Cubist, ndo sofreram grandes alteragdes
frente aos diferentes PPs utilizados nesse trabalho (LCCC, MAE e NSE). Esse
resultado pode ser um indicativo de que, tais modelos ndo sao tao sensiveis diante a
variacao desses indices durante o processo de selegdo de covariaveis preditoras.
Além disso, observa-se que a distribuicdo dos graus de importancia, bem como o
conjunto de variaveis selecionadas para a predicdao da Qgo foi semelhante a selecéao
para a predicao da Qgs.

4.4.1.2 Vazao média de longa duracao

Nas figuras 24 a 26 estéo apresentadas a importagéo das 10 varidveis que mais
contribuiram para os modelos de predicdo da Qmua utilizando os meétodos de
aprendizagem de maquina para o processo de regionalizagdo de vazao.

E possivel observar que, assim como na selecdo das covariaveis para a predicio
das vazbées minimas, a Peq novamente se mostrou, de forma geral, como a variavel
de maior importancia na predi¢cdo da Qmid. Esses resultados sustentam a importancia
dessa variavel nos estudos hidrolégicos, por justamente associar duas variaveis
fisicas muito influentes na formacéao das vazoes, a area e a precipitacao.

Conforme as Figuras 24 a 26, vale ressaltar que a variavel precipitacdo foi mais
considerada pelos modelos na predi¢cdo da Qmida do que da Qoo e Qos. Isso pode ser
explicado por se utilizar os dados de vazao do periodo de maior escassez hidrica para
estimativa das vazbes minimas. Geralmente, esses periodos estdo associados a
condigdes de baixa precipitagédo e elevado déficit de umidade do solo e, desta forma,
grande parte do volume precipitado € retido na zona nao saturada do solo e por isso,
nao influencia de forma tao significativa no processo de producéo de vazdes (Novaes
et al., 2009). Por outro lado, a estimativa da Qmu, por se tratar de uma vazao que
representa a média das vazées médias anuais, utiliza a série completa de dados e por
isso, sofre mais influéncia dos registros dos periodos chuvosos do que as vazdes

minimas.
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Para o modelo linear, nota-se na configuracdo das variaveis a presenca déficit
hidrico climatolégico, evapotranspiragéo potencial (aet) e a area ndo vegetada como
variavel de maior importancia. A partir disso, observa-se que para a Qmi, além da area
nao vegetada, esse modelo registrou, principalmente, a influéncia de variaveis
climaticas para a predi¢cdo da vazao. Além disso, observa-se a partir das importancias
atribuidas a area nao vegetada e a aet, que esse modelo abordou, principalmente, a
influéncia da vegetacdo no processo fisico de producdo de vazbes. Conforme
discutido para a Qgs, a vegetacao é um fator importante pois, favorece a taxa de
infiltragdo da agua no solo, interferindo diretamente no abastecimento do lencol
freatico e na permanéncia da agua nas bacias.

Verificou-se para os modelos que utilizam o algoritmo Earth, que a Peq foi a
Unica variavel considerada importante para a predicdo da Qmua, com a adocéo do
LCCC e NSE como PPs, sendo que para o MAE, uma pequena importancia foi
atribuida a variavel cwd. Resultados semelhantes foram obtidos por Ferreira (2020),
o que reforca mais uma vez o poder preditivo e a importancia da Peq em relacéao ao
processo fisico de formacao de vazdes.

E possivel observar que, assim como na selecdo das covariaveis para a predicéo
das vazdes minimas, a Peq novamente se mostrou, de forma geral, como a variavel
de maior importancia na predi¢cdo da Qmid. Esses resultados sustentam a importancia
dessa variavel nos estudos hidrolégicos, por justamente associar duas variaveis
fisicas muito influentes na formacéao das vazdes, a area e a precipitacao.

De forma geral, mais uma vez o LM e o Cubist ndo indicaram diferengas
significativas na configuracdo das variaveis e suas respectivas importancias, a
alteracao dos PPs (Figura 24 — c; Figura 25 — c; Figura 26 — c; Figura 24 — e; Figura
25 — e; Figura 26 — e). Esse resultado reforca a hipétese da falta de sensibilidade
desses modelos a essas alteracdes durante a etapa de selegdo das variaveis

preditoras.
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Figura 24 — Covariaveis ambientais e suas respectivas importancias nos modelos
preditivos da Qmid, utilizando o LCCC como parametro de performance dos algoritmos:

(a) RF, (b) EARTH, (c) LM, (d) KNN, (e) CUBIST, (f) SVM.
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Figura 26 — Covariaveis ambientais e suas respectivas importancias nos modelos
preditivos da Qmuq, utilizando o NSE como parametro de performance dos algoritmos:
(a) RF, (b) EARTH, (c) LM, (d) KNN, (e) CUBIST, (f) SVM.

a)

Importancia
-
NSO
oNololoNeoNe)

Covariaveis

Importancia
-
N D OO
OO OO OoOOo

Covariaveis

100
80
60
20
|
&

Covariaveis

Importancia
oy
o

Fonte: Autora.

b)

100
© 80
2
E 60
€
8_ 40
€
= 20
0
Peq
Covariaveis
= 100
Z &
<
€ 40
= 111l
=%
N N O 50 9N A % o
C’
&fo\’ &e/@%'} & Q?'} &7 & & N
o NS R
S S N O SO M OIS
A% A7 T AT (S 4T (RS
R TR PP
& & ,;& & 9y &
Covariaveis
= 100
2
HE 11 |
g‘ 0 - - [ | [ | l l
L]
5 %X N 06 A S A % &
ot & 24 r—,>’ &7 & &7 & &’ ©
R Q@R o
AN é\@b < N é’bQ,\Q/é'b
&66.6‘29. 4’6(\@ bQ/A. bQ/A.bQ/\\. 6?9 ’ 6Q/\\.
‘vf}‘;\b@‘;&*\%‘ééé
Covariaveis

Além disso, é possivel observar que tanto para a Qm quanto para as vazdes

minimas, os conjuntos das variaveis preditoras se mostraram bem distintos entre o
modelo linear e os modelos ndo — lineares. Nota-se que além da diferenca na tipologia,
as medidas estatisticas consideradas pelos modelos também se diferenciaram, sendo

que o LM considerou as médias das variaveis como medida preditora e os demais
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modelos, em sua grande maioria, consideraram o desvio padréo. Esse resultado pode
ser atribuido ao fato de o LM nao ser capaz em identificar relacdes mais complexas
entre as variaveis e o processo de formacao de vazdes (FERREIRA, 2020).

4.4.2 Comparacao estatisticas entre as vazées preditas pelos
modelos de AM

A tabela 7 apresenta os resultados estatisticos associados aos modelos
preditivos das vazdées minimas (Qgo € Qgs) € média (Qmid) na BHTA.

Observa-se a partir da tabela 7 que o LM e o Earth ndo apresentaram
performance aceitavel para o procedimento de predicao da Qgo, para nenhum dos PPs
utilizados. Em relacédo ao LM, destaca-se que para o LCCC, MAE e NSE, esse modelo
apresentou o mesmo valor de NSE, R?, RMSE e ERmx, apresentando uma pequena
diferenca do erro médio quando se utilizou o MAE como parametro. Esse resultado,
corrobora a hipétese feita a partir dos resultados da selecao das variaveis preditoras,
de que, esse modelo ndo apresenta sensibilidade significativa a alteracao dos PPs.
Ja o algoritmo Earth, apesar de apresentar poucas melhorias dos indices estatisticos
e das medidas de erros quando se alterou os PPs, em nenhum dos casos o modelo
se mostrou capaz de predizer o comportamento da Qgo na BHTA.

Nota-se que o RF foi o que apresentou menores diferencas entre os indices
estatisticos quando se variou os parametros. Entretanto as medidas de erros mostram
que, para o LCCC, o modelo resultou menor RMSEN, ERm e principalmente, ERmx,
apesar do R? associado a esse caso ser idéntico aos apresentados pelo MAE e NSE.

Outro modelo que apresentou comportamento semelhante frente aos PPs, foi o
KNN. Observa-se que apesar do R? e do NSE néao sofrerem grandes variagdes, as
medidas de erro indicaram que a utilizacdo do MAE resultou em um menor RMSEN,
e redugdes significativas do ERm e ERmx associados as predicoes da Qgo.

Em comparagdo ao RF e ao KNN, pode-se dizer que o SVM e o Cubist
apresentaram uma sensibilidade mais significativa quando analisamos as variacoes
dos indices estatisticos de acordo com a utilizacdo dos PPs. O SVM apresentou
melhor habilidade de predicdo da Qg quando se utilizou o0 NSE como PP, pode-se
observar que o NSE, o R? e as medidas de erro indicaram melhores resultados em
comparacédo ao LCCC a ao MAE.
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Tabela 7 — Indices estatisticos e medidas de erros associados as predicdes das vazdes (Qss, Qoo € Qmid) dos modelos de
aprendizagem de maquina (MAP) com a utilizacdo do LCCC, MAE e NSE como parametros de performance.

MAP LCCC MAE | NSE
NSE | R® |RMSEN| ERm | ERmx | NSE | Re |RMSEN| ERm | ERmx | NSE | R® | RMSEN| ERm | ERmx
Q90
SVM | 086 | 088 | 6287 | 640,79 | 21293,12 | 0,84 | 0,87 | 66,15 | 491,51]12889,38] 0,89 | 0,90 | 56,11 | 381,17 | 5258,06
KNN [ 081 | 0,83 | 7641 | 35899 | 15017,75 | 0,83 | 0,84 | 72,43 | 184,47 | 4962,40 | 0,82 | 0,83 | 7541 | 368,33 | 15017,75
EARTH| 0,22 | 0,25 | 249,39 | 2181,30 | 26360,14 | 0,09 | 0,23 | 211,22 |3755,09] 98282,42| 0,11 | 0,17 | 261,92 |2027,00| 38225,40
LM | -0,01 | 0,01 [42580,89] 5695,88 | 129773,89 | -0,01 | 0,01 |42580,89|5695,81(129773,89| -0,01 | 0,01 |42580,89| 5695,88 | 129773,89
RF | 079 | 0,85 | 70,27 | 399,20 | 13241,26 | 0,78 | 0,85 | 71,96 | 490,56 | 17001,54| 0,78 | 0,85 | 72,25 | 483,93 | 17584,11
CUBIST| 0,94 | 0,94 | 42,67 | 157,69 | 2962,71 | 0,92 | 0,93 | 49,93 | 136,87 | 2200,87 | 0,94 | 0,95 | 41,29 | 169,69 | 4104,04
Q95
SVM | 087 | 089 | 5841 | 456,87 | 5147,94 | 0,79 | 0,83 | 70,28 [734,330]24010,52] 0,85 | 0,87 | 6332 | 501,28 | 6828,15
KNN [ 082 | 084 | 7042 | 254,40 | 3960,03 | 0,82 | 0,84 | 68,88 | 252,60 | 550515 | 0,81 | 0,82 | 73,76 | 287,11 | 3960,03
EARTH | -0,02 | 0,15 | 228,41 | 3000,53 | 58935,31 | -0,13 | 0,03 | 352,04 |9485,02|373057,62| 0,22 | 0,31 | 179,26 |4624,27|115339,75
LM | -058 | 0,10 | 189,45 | 4670,61 | 124866,65 | -0,55 | 0,11 | 188,43 |4670,55(124866,65) -0,63 | 0,09 | 191,37 [4670,72|124866,65
RF | 078 | 0,85 | 6803 | 544,13 | 16067,18 | 0,77 | 0,84 | 69,95 | 547,96 | 17041,22] 0,79 | 0,86 | 65,60 | 479,22 | 13526,83
CUBIST| 091 | 092 | 4884 | 257,87 | 6440,13 | 0,94 | 0,94 | 40,84 | 197,95| 3757,22 | 0,89 | 0,90 | 54,02 | 319,24 | 6440,13
Qmid
SVM | 096 | 097 | 39,70 | 326,99 | 13300,17 | 0,96 | 0,97 | 40,67 | 374,58 16978,90] 096 | 0,97 | 41,38 | 360,69 | 14707,39
KNN [ 092 | 093 | 6251 | 117,62 | 403497 | 093 | 0,93 | 61,89 | 120,69 | 4516,89 | 0,92 | 0,93 | 6251 | 117,62 | 4034,97
EARTH | -1,62 | 0,00 | 275,10 | 1532,98 | 46956,37 | -0,77 | 0,00 | 325,79 |7904,59|451985,99| -1,27 | 0,01 | 273,77 |5683,48|336718,45
LM | -0,01 | 0,01 [23691,56 4811,13 | 130826,26 | -0,01 | 0,01 |23691,56|4811,13[130826,26] -0,01 | 0,01 |23691,56| 4811,13|130826,26
RF | 087 | 094 | 6436 | 8368 | 322991 | 0,87 | 094 | 6522 | 93,17 | 3689,99 | 0,89 | 0,93 | 64,31 | 100,66 | 348553
CUBIST| 0,997 | 0,997 | 12,86 | 2541 | 689,97 |0,998] 0998 | 9,16 | 57,75 | 2960,18 | 0,997 | 0,997 | 12,66 | 39,54 | 178731

SVM - Support Vector Machines, KNN - K-Nearest Neighbors, LM - Modelo linear, RF - Randon forest.
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O Cubist foi o modelo que, de forma geral, apresentou maior poder preditivo da
Qo0, observa-se que independente do PP, esse modelo se mostrou superior aos
outros, tanto em relacdo aos indices estatisticos quanto as medidas de erro. Fixando
a andlise nesse modelo, nota-se que quando utilizado o NSE, o modelo apresentou
maiores valores de R? e NSE, e menores valores de RMSEN, por outro lado, as
medidas de erro foram superiores aos apresentados pelo LCCC e MAE. Apesar de
apresentar menores valores de R? e NSE, mas ainda assim valores satisfatorios, a
combinacao do Cubist com o MAE, resultaram em menores erros na predicao da Qgo
na BHTA.

Assim como para Qg, 0 LM e o Earth ndo apresentaram ajustes satisfatérios
para a predicao da Qgs. Observa-se que, diferente da Qgo, 0 LM indicou uma maior
sensibilidade frente a alteracdo do PP para a predicdo da Qgs, ainda assim, observa-
se que essa sensibilidade nao se mostrou significativa quando analisamos,
principalmente, os erros médios associados as predicoes desse modelo, o qual se
mostrou semelhante para todos o0s casos e ndo indicou nenhuma melhoria significante
frente a alteracao dos PPs.

Em comparacdo aos resultados da etapa de previsdo da Qgo, 0 RF também
mostrou maior sensibilidade frente a variacdo dos PPs durante a predicdo da Qgs.
Observa-se na tabela 7 que a combinagéo desse modelo com o NSE como parametro,
apresentou maiores valores de R? e NSE e, menores valores das medidas de erro
associadas a predicdo, mostrando que para a base de dados utilizada e para a
predicao da Qgs, 0 RF junto ao NSE se mostrou mais eficiente do que com a utilizagao
do LCCC e do MAE.

Diferente da predicao da Qg, 0 SVM mostrou melhor habilidade de predicao
quando utilizado o LCCC como PP, nota-se que os resultados se sobressairam tanto
para a andlise dos indices estatisticos quanto as medidas de erro associadas ao
processo de predicao.

O KNN, novamente ndo mostrou grandes alteracbes do R? e NSE a partir da
diferenca dos PPs utilizados, entretanto, observa-se que quando combinado com o
MAE, o RMSEN e o ERm foram inferiores aos outros, por outro lado, o valor do ERmax
se mostrou maior do que a dos outros PPs.

O Cubist se mostrou, novamente, o modelo com maior poder de predicdo sendo
que o R? e 0 NSE associados a combinacao desse modelo com o MAE foram os que
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indicaram melhores resultados, assim como observado pelas medidas de erros, as
quais se mostraram inferiores quando comparadas as associadas aos outros indices.

Assim como nas predicbes das vazdées minimas, o LM e o Earth n&o
apresentaram bons ajustes no processo de predicdo da Qmi. Observa-se que assim
como para a Qgo, 0 LM nado apresentou nenhuma distincao entre os resultados dos
indices estatisticos, como também das medidas de erro, quando se modificou o PP
durante o procedimento da modelagem. J& o algoritmo Earth, n&o indicou diferencas
nos valores de R2, mas mostrou variagdo do NSE e as medidas de erro e, apesar de
apresentar melhorias nesses valores em algumas situacoes, € valido ressaltar que em
nenhum dos casos esse modelo apresentou capacidade em predizer o
comportamento da Qmida na BHTA.

De forma geral, para a predicdo da Qmiu, 0s algoritmos ndo apresentaram forte
sensibilidade frente a utilizagdo dos diferentes PPs. Nota-se que o SVM néo
apresentou diferenca dos valores do NSE e do R?2, entretanto, as medidas de erro
indicam que para esse algoritmo, a utilizagdo do LCCC como PP, gerou menores
imprecisdes no processo de predicdo da Qmid. Em contrapartida, vale ressaltar que os
erros associados ao SVM foram os que apresentaram maiores valores seguidos do
LM e do Earth, essa diferenca se aproxima de 200% quando se compara a utilizacao
do KNN e do RF, e quase 280% quando comparado ao Cubist.

Em relacéo aos resultados obtidos a partir da utilizacdo do KNN, observa-se que
nao se obteve diferencgas estatisticas entre a utilizagdo do LCCC e do NSE como PPs.
Por outro lado, a utilizacdo do MAE, gerou um valor de NSE superior e de R?
equivalente aos outros indices, apesar disso, o ERm e ERmx indicaram que a
imprecisdo com a utilizagcdo do MAE foi superior ao do LCCC e NSE.

De forma semelhante, o RF n&do apresentou diferencas do NSE e do R2 quando
se utilizou o LCCC e o MAE, entretanto, as medidas de erro indicam que a utilizacao
do LCCC resultou em menores erros associados aos valores preditos. Para esse
algoritmo, o NSE foi o PP que resultou em um maior valor de ERm e NSE, por outro
lado o ERmx e o RMSEN associados aos valores preditos foram menores do que os
observados com a utilizagdo do MAE.

Semelhante ao que foi observado nos resultados das predicoes das vazoes
minimas, os modelos que utilizaram o Cubist se mostraram como os de maiores
potenciais para a predicdo da Qmia. Observa-se a partir da tabela 7 que independente
do PP, os valores de NSE e R2 foram superiores a 0,99, indicando 6timos ajustes
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estatisticos dos modelos a predicdo do comportamento da Qm. Nota-se que, apesar
de apresentar maiores valores de NSE e R?, a utilizacdo do MAE como PP, obteve
ERm e ERmx superiores ao LCCC e NSE. Por outro lado, a utilizagdo do LCCC
resultou em ajustes estatisticos equivalentes a utilizacdo do NSE e bem préximos aos
resultantes da utilizacdo do MAE, porém, o ERm e o ERmx associado a predicéo das
vazdes pelo LCCC foram os de menores valores observados, quase a metade do ERm
associado ao MAE e aproximadamente duas e trés vezes menor do que o ERmx
associado ao MAE e NSE, respectivamente.

De forma geral, podemos observar que tanto para as predigcdes das vazdes
minimas como para a Qml, o LM e o Earth ndo se mostraram habeis em predizer o
comportamento das vazbées na BHTA. Observou-se que mesmo a partir da variacao
dos PPs, os resultados obtidos ndo apresentaram ajustes estatisticos satisfatérios,
além de medidas de erros muito elevadas. Ferreira (2020) em um trabalho sobre
regionalizacdo de vazdes, a partir da utilizacdo de aprendizagem de maquina na bacia
do rio doce, também nao encontrou ajustes satisfatérios a partir da utilizagédo do LM
para a predigdo de vazées minimas e da Qm. Segundo o autor, dentre os modelos
testados o LM, foi o que resultou maior discrepancia entre os valores preditos e
observados sendo que tal resultado foi inferido tanto pelos ajustes do modelo quanto
pelos valores elevados do erro relativo associado as predigdes.

Também € valido notar que o Cubist foi 0 modelo que apresentou melhores
ajustes e, logo, se mostrou dentre os modelos, como o mais confiavel,
estatisticamente, as predi¢ces das vazdes na BHTA. Observa-se que independente
do PP, esse modelo mostrou melhor desempenho tanto pelos indicadores estatisticos
como também pelas medidas de erros associados as predi¢oes. Observa-se que para
a predicado da Qgo, esse modelo mostrou melhor habilidade a partir da utilizagéo do
LCCC pois, apesar de ndo apontar o maior valor de R2, essa diferenca nao apresentou
valores discrepantes, e as medidas de erro indicaram menores imprecisées com a
utilizacdo do LCCC. Para a Qgs, o Cubist apresentou melhores ajustes a partir da
utilizacdo do MAE, pois resultou em maiores valores de NSE e R2 e menores valores
de medidas de erro. Ja para a Qmis, 0 LCCC foi apontado como o melhor PP pois,
assim como a Qoo, apesar de ndo ter resultado nos maiores valores de NSE e R2, a
diferenca entre os resultados obtidos a partir da utilizagdo do MAE, parametro que
resultou nos maiores valores, pode ser considerada insignificante, ja& as medidas de
erro apontaram que o LCCC se mostrou mais habil na predicao da Qmi.
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Essa variacao dos ajustes dos modelos frente a utilizacdo de diferentes PPs,
mostram a importancia da testagem e experimentacdo nessa etapa da modelagem
pois, assim como observado, os ajustes estatisticos e os erros associados as
predicdes de vazdes podem ser otimizados dependendo do parametro utilizado.

4.5 Comparacao estatistica entre as vazoes preditas pela
aprendizagem de maquina e pela metodologia tradicional

A tabela 9 apresenta os resultados estatisticos dos modelos de regressao linear
simples construidos baseados na metodologia tradicional e também os resultados do
modelo Cubista, o qual, dentre os modelos de aprendizagem de maquina, foi o que
mostrou melhor desempenho na predicdo das vazdes minimas (Qeo e Qgs) é média
(Qmig) na BHTA.

Observa-se que para a predicdo das vazdes minimas, o modelo Cubist
apresentou melhores ajustes estatisticos e menores medidas de erro de predicdo, em
comparagao aos modelos construidos a partir do método tradicional, a excegéo do
erro maximo associado (ERmx). Nota-se que o ERmx associado as predi¢des do
Cubist € quase o dobro do maior ERmx, associado a utilizacao da area como variavel,
isso pode ser um indicativo de que o Cubist seja mais sensivel a outliers do que os
métodos de regresséao linear simples.

Outro ponto importante a se discutir € o fato de que a variavel considerada com
maior poder de predicao pelo Cubist, foi a Peq, quando comparamos esse modelo ao
modelo tradicional com utilizacdo da Peq, observamos que o Cubist apresentou
melhorias nos ajustes estatisticos, a exce¢do do ERmax, isso pode estar relacionado
tanto a diferenca de processamento de predicao dos modelos, como também, pela
utilizacéo de uma base de variaveis preditoras mais complexa pelo Cubist, o que torna
possivel contemplar relagdes mais complexas e uma variedade mais robusta de
fatores intervenientes no processo de formagéo das vazées minimas da BHTA.

Por outro lado, tendo por base o principio da navalha de Occam que defende
que, sempre que possivel, deve-se adotar a utilizagdo de modelos menos complexos,
dessa forma, podemos observar que os modelos lineares simples obtidos pelo método
tradicional de regionalizacdo de vazdes, apresentaram ajustes similares ao Cubist, o
qual pode ser considerado um modelo de maior complexibilidade tanto na etapa de
obtencao e selecao das variaveis preditoras, quanto no processamento do algoritmo
em si.
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Tabela 8 — indices estatisticos e medidas de erros associados as predicdes, das
vazdes minimas e média, a partir dos modelos construidos pela metodologia

tradicional e pelo Cubist.

Qg0
NSE R2 RMSEN ERm ERmXx
Peq 0.92 0.93 46.63 206.95 1864.85
Area 0.92 0.92 48.80 206.83 1921.38
Peq7so 0.93 0.93 45.10 209.06 1812.17
CUBIST 0.94 0.94 42.67 157.69 2962.71
Qos
NSE R2 RMSEN ERm ERmXx
Peq 0.91 0.91 51.02 293.86 2646.34
Area 0.90 0.91 53.15 294.65 2664.25
Peq7so 0.91 0.92 49.51 295.67 2628.92
CUBIST 0.94 0.94 40.84 197.95 3757.22
Qmid
NSE R2 RMSEN ERm ERmXx
Peq 0.997 0.997 11.209 20.687 97.938
Area 0.997 0.997 12.662 24.207 118.344
Peq7so 0.998 0.998 10.450 18.904 91.013
CUBIST 0.997 0.997 12.66 39.54 1787.31

Analisando os resultados de predigdo da Qmis, observamos que, diferente da
predicao das vazées minimas, o modelo linear simples que utilizou a Peqgzso como
variavel preditora, foi o que apresentou melhores ajustes. Esse melhor desempenho
poder ser observado tanto pela andlise dos indices estatisticos (NSE e R 2) como as
medidas de erro. Isso mostra que, para maiores valores de vazdo, o modelo mais
simples de regressdo combinado com a Peqrso, conseguiu representar mais fielmente
o processo de formacéao de vazdes do que modelos e base de dados mais complexas,
provenientes da abordagem de AM.

De forma geral, pode-se observar que para as vazdes minimas, o Cubist
apresentou melhores ajustes do que os modelos obtidos pelo método tradicional, ja
para a predicao da Qmis, esse modelo nao resultou nos melhores ajustes, mas ainda
assim, tendo em vista a baixa diferenga observada nos indices estatisticos resultantes
das modelagens, esse modelo obteve alto desempenho na interpretacdo do
comportamento da Qmid. Por outro lado, notou-se que o ERmax associado ao Cubist

€ muito superior aos dos outros modelos, o que indica uma alta sensibilidade e com
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isso, talvez uma fragilidade, do Cubist frente a base de dados com existéncia de
outliers.

Dessa forma, apesar de ndo acrescentar grandes melhorias quando comparado
a metodologia tradicional, o Cubist mostrou alta habilidade no processo de predigéo
das vazdes na BHTA.

5. CONCLUSAO

Com base nos resultados obtidos nesse trabalho, pudemos concluir que:

- Ha expressivo aumento da disponibilidade hidrica em todas as RHH da bacia
hidrografica do Tocantins—Araguaia no periodo de dezembro a junho considerandoa
sazonalidade mensal na estimativa das vazdes de referéncia.

- A regionalizacdo da Qgo, Q95 € Qmida pelo método tradicional resultou em
modelos com 6timos ajustes estatisticos, sendo a Peq e Peqgrso as variaveis
explicativas com melhor desempenho nas estimativas das vazdes.

- Na modelagem baseada na aprendizagem de maquina, de forma geral, a Peq
foi a varidvel de maior importancia e poder de predicao.

- Dentre os modelos de aprendizagem de maquina, o modelo Cubist foi o que
apresentou melhor desempenho na estimativa das vazées minimas (Qgo, Qg5 € Qmiq)
e média na bacia do Tocantins — Araguaia, para todos os parametros de performance
utilizados.

- De forma geral, apesar de ter apresentado alta habilidade em predizer o
comportamento das vazdes (Qoo, Qo5 € Qmia), 0 modelo Cubist ndo indicou ganhos
expressivos quando comparado ao modelo linear obtido com base na metodologia

tradicional.
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Tabela 1 — Diagrama de barras das estacoes fluviométricas selecionadas para o estud
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JaN_DEZ 31420000
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JaM_DEZ 31800000
JAN_DEZ 21820000
JaN_DEZ 31700000
MOW_OUT 20050000
MOV CUT 20100000
MOV _OUT 20200000
MOW_OUT 20250000
RO _CUIT 20850000
MOW_OUT 21050020
MOW OUT 21080000
MOV _CUT 21220000
MOV _OUT 21300000
RO _OLIT 21500000
MOV OUT 21510000
MOV _OLT 21560000
MOV _OLT 21580000
MO _CUT 21800000
MNCA_OUIT 21850000
MOV OUT 21750000
MOV _OUT 21850000
MOV OLT 21820000
MOV _OUT 21800000
RO OUT 22040000
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MOV _OLT 22150000
MO OUIT 22180000
RO OUT 22220000
WO _CUT 22250000
MRS OLIT 22350000
MOV _OLT 22800000
MO OUT 22680000
KO OLIT 22700000
MO _OUT 22850000
MO OIUT 22800000

[ ] Ano com no minimo 95% dos dados diarios nos meses do semestre mais seco Continua
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MO CUT 23100000
NOW. OUT 23150000
RO _OUT 23220000
MOV QUT 23230000
WO _oUT 23250000
MOV OUT 23300000
WOV CUT 23500000
WO _OUT 23700000
MOV OUT 23710000
MO _CUT 24050000
MOV OUT 24070000
WOV CUT 24200000
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MO QUT 24550000
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MOV OUT 20040000
WOW CUT 23050000
MOV _OUT 26100000
MO QUT 26150000
MOV _CUT 20200000
MOV QUT 2EE00000
WO QUT 26350000
NOW_OUT 26710000
WO QUT 28720000

|:| Ano com no minimo 95% dos dados diarios nos meses do semestre mais seco Continua
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Continua

[ ] Ano com no minimo 95% dos dados diarios nos meses do semestre mais seco
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Tocantins-Araguaia

94

Tabela 1 — Identificacdo das estacdes fluviométricas selecionadas na bacia do rio

Cddigo Nome Latitude Longitude Area de drenagem
19985000 PACAJAS 385  -50,64 2682
20050000 PONTE QUEBRALINHA  -14,98  -48,67 11200
20100000 JARAGUA 4572  -49.32 1970
20200000 URUANA 4550  -49.69 3700
UHE SERRA DA MESA

20250000 ORREE 1528  -49,55 10600

20950000 PONTE RIO PRETO 1399  -47.93 878
AHE SAO FELIX - MIRA

21050020 B/S. FELIX 13,53 48,14 57400
UHE SAO SALVADOR

21080000 BARRAMENTO 1281 48,24 63300

21220000 FLORES DE GOIAS 1445  -47.05 7210

21300000 ALVORADA DO NORTE  -14.48  -46.49 3760
NOVA ROMA

21500000 (FAZ.SUCURI) 13,76 -46,84 22600

21510000 PONTE SAO MATEUS ~ -13,81  -46,65 1020

21560000 FAZENDA VENEZA 4350  -46.78 2840

21580000 SAO VICENTE 1355  -46.47 409
UHE PEIXE ANGICAL

21600000 PONTE PARANA 1343 47,14 29600
MONTANTE DA BARRA

21650000 DO PALMA 1262 -47.89 40200

21750000 LAVANDEIRA 1279 -46,51 1040
UHE PEIXE ANGICAL

21850000 RIO DA PALMA 12,42 -47.20 12400

21890000 BARRA DO PALMA 12,60  -47.86 17700

21900000 PARANA 1261 -47.89 57900

22040000 FAZENDA ANGICAL 1225  -48.35 126000

22050001 PEIXE 1202 -48.53 128000

22100000 COLONHA 1239 -48.71 8720

22150000 JACINTO 1198  -48.66 13900

22190000 PORTO ALEGRE 4161 -47.04 1780
PORTO JERONIMO -

29220000 FAZ. PIRACICABA 11,76 47,84 10300

22250000 FAZENDA LOBEIRA 1153 -4829 14500

22350000 PORTO NACIONAL 4070  -48.42 174000
MIRACEMA DO

22500000 TOCANTINS 9,57 -48,38 183355
JATOBA (FAZENDA BOA

22680000 NOVA) 10,00 -47.47 16900

22700000 NOVO ACORDO 096  -47.67 18000

22850000 DOIS IRMAOS 932 -47.81 9520

22900000 PORTO REAL 931  -47.93 44100

23100000 TUPIRATINS 839  -48.11 242000

23150000 ITACAJA 839 -47.77 2800

Continua
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Caodigo Nome Latitude Longitude Area de drenagem
23220000 EIQ%%OE'RA MONTE 799  -46,93 3120
23230000 JACARE 796  -47.26 4100
23250000 GOIATINS 771 -47.31 10100
23300000 CAROLINA 734 -47.47 275000
23600000 TOCANTINOPOLIS 629  -47.39 289000
23700000 DESCARRETO 579  -47.47 297000
23710000 ITAGUATINS 577  -47.48 297000
24050000 ALTO ARAGUAIA 4730 -53.22 2080

MONTANTE DO
24070000 RIBEIRAO BABILONIA 1722 5316 1760
24200000 TORIXOREU 1620 -5255 18400
24500000 TESOURO 1608 -5355 5280
24650000 GENERAL CARNEIRO ~ -1571  -52.75 1950
24700000 BARRA DO GARGAS ~ -1589  -52,23 36800
24750000 SAO FERREIRA 1630  -51.47 6430
24780000 PIRANHAS 1643  -5182 1360
24800000 PERES 4589  -5185 12000
24850000 ARAGUAIANA 4574 -5183 50100
24900000 IVOLANDIA 4651  -51.00 2060
MONTES CLAROS DE
24950000 GOIAS 1594 -5136 10100
BALNEARIO
25100000 CACHOEIRA GRANDE 1292 8017 229
COLONIA DOS
25120000 ALEMAES 15,90 50,44 261
25130000 TRAVESSAO 4554  -50.70 5310
25200000 ARUANA 4491  -5108 76300
25700000 BANDEIRANTES 4369  -5080 92300
25750000 RIO CRIXAS-AGU 4390 -49.95 8660
JUSANTE DO RIO
25800000 PINTADO 13,56 -50,40 18300
25950000 LUIZ ALVES 4321 -5059 117000
JUSANTE BARRA DO
26015000 FORQUILHA -12,88  -50,83 10500
26040000 RIO DAS MORTES 4531 -54.18 5230
26050000 TORIQUEJE 4525  -53.06 17700
26100000 XAVANTINA 1467 -52.36 25300
26150000 RIO PINDAIBA 4460 -5172 9390
26200000 TRECHO MEDIO 1409 -51.70 41100
SANTO ANTONIO DO
26300000 LEVERGER 12,29 50,96 59300
SAO FELIX DO
26350000 ARAGUAIA 11,62 50,66 194000
26710000 BARREIRA DO PEQUI  -1210  -49.95 8150
26720000 PRAIA ALTA 4242 -4959 6610

Continua
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Cddigo Nome Latitude Longitude Area de drenagem
26800000 BARREIRA DA CRUZ 10,56  -49,93 35800
27110000 RIO DO COCO 9,50  -49,98 6370
27380000 PONTE RIO PIRANHAS ~ -9,18  -49,38 1660

CONCEICAO DO
27500000 ARAGUAIA 8,27 -49,26 332000
27550000 ARAPOEMA 761  -49,05 1150
28150000 MURICILANDIA 715  -48,61 1580
28240000 PIRAQUE 6,67  -48,47 3470
28300000 XAMBIOA 6,41  -48,54 377000
28850000 ARAGUATINS 5,65  -48,13 388000
29050000 MARABA 5,34  -49,12 703000
29100000 FAZENDA ALEGRIA 5,49  -49,22 37500
29200000 ITUPIRANGA 513  -49,32 746000

UHE TUCURUI
29680080 BARRAMENTO 383 4965 764000
29700000 TUCURUI 3,76  -49,65 764000

CACHOEIRA
31020000 TRACAMBEUA 3,51 49,21 5000
31490000 VILA CAPOEIRA 1,87  -47,05 3440
31520000 BOM JARDIM 1,54  -47,07 5220
31600000 MARAMBAIA 165  -47,12 32,7
31680000 FAZENDA MARINGA 3,14  -48,08 25900
31700000 BADAJOS -2,51 47,77 32200

Tabela 2 — Identificacdo das estacdes pluviométricas selecionadas na bacia do rio
Tocantins-Araguaia

Cédigo Nome Latitude Longitude Altitude
48006 VIGIA -0,87 -48,11 -
146005 TARARUA - PONTE 1,73 -46,60 -
146011 SANTA LUZIA DO PARA 1,52 -46,91 -
147007 CASTANHAL -1,30 -47,94 -
147008 SAO DOMINGOS DO CAPIM -1,68 47,77 -
147011 COLONIA SANTO ANTONIO -1,66 -47.,49 -
147016 OUREM -1,55 4712 -
147017 TERRA ALTA , 1,04 -47.91 -
147018 SANTA MARIA DO PARA -1,36 -47,57 457
148002 BELEM ) 1,44 -48,44 10
148003 SANTA ISABEL DO PARA -1,30 -48,17 -
148009 ACARA -1,96 -48,21 -
148010 ABAETETUBA 1,75 -48,87 -
148011 VILA DO CONDE 1,57 -48,77 -
148012 MOSQUEIRO -1,09 -48,40 -
148017 BUJARU 1,52 -48,05 -
148018 IGARAPE-MIRI 1,97 -48,93 -
149003 OEIRAS DO PARA -2,00 -49,86 -
149004 JOANA COELI -1,90 -49,38 -

Continua
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Cddigo Nome Latitude Longitude  Altitude
150003 ANTONIO LEMOS 1,79 -50,43 -
151001 ACAMPAMENTO IBDF -1,79 -51,43 -
151002 AREIAS -1,21 -51,26 -
151003 CARRAZEDO -1,58 51,92 -
247000 BADAJOS ] -2,51 -47,77 -
247003 FAZENDA JAUARA -2,04 -47,75 -
247004 FAZENDA SAO RAIMUNDO -2,43 -47,52 -
247005 CAFEZAL 2,77 -46,80 -
247006 PA-256/ RIO CAPIM -2,95 -47 .81 -
247008 JUNIOR 2,34 -47,85 -
248001 FAZENDA URUCURE -2,45 -48,58 -
248003 TOME-AGU 2,42 -48,15 -
248006 PA-256 / RIO ACARA-MIRIM 2,78 -48,35 -
249001 CAMETA 2,25 -49,50 24
249002 VILA ELIM -2,80 -49,38 -
249003 BAIAO 2,79 -49,67 -
249004 VILA DO CARMO -2,45 -49,44 -
250000 CIPOAL 2,79 -50,45 -
250001 VILA SAO BENEDITO -1,99 -50,37 -
250002 IRAPURU 2,45 -50,92 -
250003 ACANGATA -2,25 -50,63 -
251000 MARACACUERA FLORESTAL 2,25 -51,18 -
347000 PARAGOMINAS -3,01 -47,34 -
FAZENDA PLANALTO
347002 (EX.RANCHO GRANDE) 345 4747 i
348001 FAZENDA MARINGA -3,15 -48,09 -
348002 TAILANDIA -2,95 -48,97 -
349000 TUCURUI -3,76 -49,67 40
349001 CACHOEIRA TRACAMBEUA -3,51 -49,22 -
349002 GOIANESIA -3,83 -49,09 -
349003 JOANA PERES -3,02 -49,80 -
350000 FAZENDA ESTRELA DO NORTE  -3,87 -50,46 -
351000 GRANJA GAZELA -3,42 -51,26 -
351002 FAZENDA CIPAUBA -3,72 -51,57 -
447001 KM ZERO/PA-70 -4,29 -47 56 -
447003 LIGACAO DO PARA 4,12 -47,55 -
447004 ACAILANDIA ] -4,93 -47 .50 -
448000 RONDON DO PARA -4,80 -48,07 -
449001 NOVA JACUNDA -4,46 -49,12 -
449002 NOVO REPARTIMENTO -4.,24 -49,95 -
449003 NOVA IPIXUNA -4,92 -49,07 -
546007 SIiTIO NOVO -5,88 -46,70 263
547005 BURITIRAMA -5,59 -47,02 288
548000 ARAGUATINS ) -5,65 -48,13 122
SAO SEBASTIAO DO
548001 TOCANTINS -5,26 -48,21 109
549002 MARABA -5,37 -49,13 95
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Cddigo Nome Latitude Longitude  Altitude
549004 SERRA PELADA 593 -4968 ;
549007 KM 60 / PA-150 580  -49.18 i
549008 ITUPIRANGA 513 -49.32 i
645004 FAZENDA PIRANHAS 604  -45.92 240
646006 FAZENDA SEMPRE VIVA 619  -46.27 225
647000 TOCANTINOPOLIS , 629  -47.39 126
WANDERLANDIA - RD BELEM -
647001 BRASILIA 684 4797 165
648000 XAMBIOA 641  -4853 148
648001 ANANAS 636  -48.07 191
648002 PIRAQUE -6,67 -48,47 184
649000 FAZENDA SURUBIM 643  -49.42 i
649001 FAZENDA SANTA ELISA 679  -49.55 i
649002 ELDORADO 611  -49.38 i
649003 PORTO LEMOS 687  -49.10 156
650001 FAZENDA CAIGARA 682  -5054 i
650002 SERRA DOS CARAJAS - N5 593  -5007 i
651002 PROJETO TUCUMA 674  -51.15 i
746006 BALSAS 752  -46.03 263
746007 BREJO COMPRIDO 793 -45.99 328
746008 MORRO VERMELHO 716 -46.55 482
746009 RECURSOS 733  -46.31 340
747000 CAROLINA 732 -47.46 169
747001 GOIATINS 771 -47.32 185
747009 PALMEIRANTE 786  -47.93 166
748001 COLONIA 788  -48.88 200
FAZ. PRIMAVERA - ROD. BEL -
748002 BRASILIA 756 48,42 257
748003 MURICILANDIA 715  -48,60 393
749000 ARAPOEMA 766  -49.07 215
749001 BOA VISTA DO ARAGUAIA 732 -49.22 100
749002 XINGUARA 709  -49.97 i
750000 FAZENDA CUMARU DO NORTE  -7.83  -50.83 i
750001 POSTO DA SERRA 751 -50.04 i
750002 BANNACH 735  -50.41 i
845003 BABILONIA 832  -4597 360
845005 INHUMAS 882  -45.97 285
846005 BOA VISTA 877  -46.12 334
847001 ITACAJA 839  -47.76 250
847002 CAMPOS LINDOS 797  -46.81 290
848000 COLINAS DO TOCANTINS 805  -48.48 229
848001 GUARAI 883  -48.82 279
848002 ITAPORA DO TOCANTINS 857  -48.69 345
848003 TUPIRATINS 840  -48.13 192
ARAGUAGCEMA (CHACARA
849002 ARAGUAIA) 880 4956 503
850000 REDENGAO 804  -50,00 213
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Cddigo Nome Latitude Longitude  Altitude
FAZENDA SANTA MARTA DO

850001 INAJA 866 -50.44 218
946003 LIZARDA -9,60 -46,67 620
947001 MANSINHA -9,46 -47,33 320
948000 MIRACEMA DO TOCANTINS -9,56 -48,39 210
948001 PORTO REAL -9,31 -47,93 200
949000 ABREULANDIA -9,62 -49,16 240
949001 DOIS IRMAQOS DO TOCANTINS -9,26 -49,06 264
949003 MARIANOPOLIS -9,80 -49,66 203
950000 CASEARA -9,27 -49,96 190
950001 BARREIRA DO CAMPO -9,23 -50,21 195
950002 CANGUSSU -9,97 -49,99 240
950003 VILA MANDII -9,54 -50,86 244
951000 VILA RICA -10,02 -51,12 222
1045006 COACERAL -10,56 -45,70 -
1046001 MATEIROS -10,55 -46,42 240
1047000 JATOBA (FAZENDA BOA NOVA) -9,99 -47,48 201
1047001 NOVO ACORDO -9,96 -47,67 300
1047002 PORTO GILANDIA -10,76 -47,76 220
1047004 PONTE ALTA DO TOCANTINS -10,75 -47,54 300
1048000 FATIMA -10,76 -48,90 352
1048001 PARAISO DO TOCANTINS -10,17 -48,89 390
1048005 TAQUARUSSU DO PORTO -10,31 -48,16 406
1049001 PIUM -10,44 -49,18 280
1050000 LUCIARA -11,22 -50,67 182
1050002 SANTA TEREZINHA -10,46 -50,51 207
1051001 PORTO ALEGRE DO NORTE -10,87 -51,63 202
1052000 VILA SAO JOSE DO XINGU -10,81 -52,75 337
1145004 FAZENDA BOM JARDIM -10,99 -45,53 451
1145013 PONTE SERAFIM - MONTANTE -11,90 -45,61 713
1146000 DIANOPOLIS -11,63 -46,81 679
1147000 ALMAS -11,58 4717 427
1147001 NATIVIDADE -11,70 -47,73 308
1147002 PINDORAMA DO TOCANTINS -11,14 -47,58 444
1147003 PORTO ALEGRE -11,61 -47,05 372
1148000 FAZENDA LOBEIRA -11,53 -48,29 243
1149000 DUERE -11,34 -49,27 234
1149001 FORMOSO DO ARAGUAIA -11,80 -49,53 247
1149002 GURUPI -11,74 -49,14 353
1150001 SAO FELIX DO ARAGUAIA -11,62 -50,66 195
845005 INHUMAS -8,82 -45,97 285
846005 BOA VISTA -8,77 -46,12 334
847001 ITACAJA -8,39 -47,76 250
847002 CAMPOS LINDOS -7,97 -46,81 290
848000 COLINAS DO TOCANTINS -8,05 -48,48 229
848001 GUARAI -8,83 -48,82 279
848002 ITAPORA DO TOCANTINS -8,57 -48,69 345
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Cddigo Nome Latitude Longitude  Altitude
848003 TUPIRATINS -8,40 -48,13 192
ARAGUACEMA (CHACARA
849002 ARAGUAIA) -8.80 49,56 203
850000 REDENCAO -8,04 -50,00 213
FAZENDA SANTA MARTA DO

850001 INAJA 8,66  -5044 218
946003 LIZARDA -9,60 -46,67 620
947001 MANSINHA -9,46 -47,33 320
948000 MIRACEMA DO TOCANTINS -9,56 -48,39 210
948001 PORTO REAL -9,31 -47,93 200
949000 ABREULANDIA -9,62 -49,16 240
949001 DOIS IRMAOS DO TOCANTINS -9,26 -49,06 264
949003 MARIANOPOLIS -9,80 -49,66 203
950000 CASEARA -9,27 -49,96 190
950001 BARREIRA DO CAMPO -9,23 -50,21 195
950002 CANGUSSU -9,97 -49,99 240
950003 VILA MANDII -9,54 -50,86 244
951000 VILA RICA -10,02 -51,12 222
1045006 COACERAL -10,56 -45,70 -
1046001 MATEIROS -10,55 -46,42 240
1047000 JATOBA (FAZENDA BOA NOVA)  -9,99 -47 .48 201
1047001 NOVO ACORDO -9,96 -47 .67 300
1047002 PORTO GILANDIA 10,76 -47.76 220
1047004 PONTE ALTA DO TOCANTINS -10,75 -47 54 300
1048000 FATIMA 10,76 -48,90 352
1048001 PARAISO DO TOCANTINS -10,17 -48,89 390
1048005 TAQUARUSSU DO PORTO -10,31 -48,16 406
1049001 PIUM -10,44 -49,18 280
1050000 LUCIARA 11,22 -50,67 182
1050002 SANTA TEREZINHA -10,46 -50,51 207
1051001 PORTO ALEGRE DO NORTE 10,87 -51,63 202
1052000 VILA SAO JOSE DO XINGU -10,81 -52,75 337
1145004 FAZENDA BOM JARDIM 10,99 -45,53 451
1145013 PONTE SERAFIM - MONTANTE  -11,90 -45,61 713
1146000 DIANOPOLIS -11,63 -46,81 679
1147000 ALMAS -11,58 4717 427
1147001 NATIVIDADE 11,70 -47,73 308
1147002 PINDORAMA DO TOCANTINS 11,14 -47,58 444
1147003 PORTO ALEGRE 11,61 -47,05 372
1148000 FAZENDA LOBEIRA -11,53 -48,29 243
1149000 DUERE 11,34 -49,27 234
1149001 FORMOSO DO ARAGUAIA -11,80 -49,53 247
1149002 GURUPI -11,74 -49,14 353
1150001 SAO FELIX DO ARAGUAIA 11,62 -50,66 195
1151000 BATE PAPO 11,67 -51,38 235
1152000 SUIA LIQUILANDIA -11,73 -51,99 366
1152001 ESPIGAO -11,39 -52,24 347
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Cddigo Nome Latitude Longitude  Altitude
1246000 PONTE ALTA DO BOM JESUS  -12,09  -46.48 519
1246001 AURORA DO NORTE 1271 -46.41 464
1247000 CONCEICAO DO TOCANTINS  -1223  -47.32 407
RIO DA PALMA (FAZ. CHUVA
1247002 MANGA) 12,42 -47.20 302
1247005 FAZENDA SANTA RITA 1259  -47.49 340
1248001 COLONHA 1239  -48.71 264
1248003 PALMEIROPOLIS 13.04  -48.41 435
1249000 ALVORADA 1248  -49.12 293
1249001 ARAGUAGU 1293  -49.83 295
1249003 BARREIRA DO PEQUI 1210  -49.95 208
1249004 PRAIA ALTA 1242  -49.59 205
1250000 FAZENDA PIRATININGA 1282  -5034 254
SANTO ANTONIO DO
1250001 LEVERGER 12,29 -50,97 205
1251000 ALO BRASIL 1216 -51,70 339
1251001 DIVINEA 1294  -51.83 391
1346000 SAO DOMINGOS 1340  -46.32 665
1346001 NOVA ROMA (FAZ.SUCURI) 1374  -46.88 637
1346002 FAZENDA INGAZEIRO 13,69  -46.57 507
1346004 CAMPOS BELOS 13.04  -46.78 638
1346005 SAO VICENTE 1355  -46.47 475
1346006 FAZENDA PLANALTO 1375  -46.14 947
FAZENDA PRAINHA
1346007 (FAZ.ANTAS) 1331 -46,06 824
1347000 CAVALCANTE 1380  -47.46 821
1347001 PONTE PARANA 1343 -47.14 363
1348000 CAMPINAGCU 1379 -4857 683
1348001 SAMA 1353  -48.23 375
1348003 TROMBAS 1351  -48.75 391
UHE SERRA DA MESA
1348004 BARRAMENTO 13,83 -48,33 573
1349000 ESTRELA DO NORTE 1387  -49,07 467
1349001 NOVO PLANALTO 1324  -49.50 286
1349002 PORANGATU (DESCOBERTO) ~ -13.41  -49,16 363
ENTRONCAMENTO SAO
1349003 MIGUEL 13,10 49,20 345
1350000 BANDEIRANTES 1369  -50,80 276
1350001 RIO PINTADO (FAZ.PONTAL) 1353  -50.19 200
1350002 SAO MIGUEL DO ARAGUAIA 1333 -50.20 378
1351000 TRECHO MEDIO 14,09 -51,70 232
1352000 FAZENDA SETE DE SETEMBRO  -13.88  -52.41 323
1352002 SERRA DOURADA 1371 -52.03 443
1353001 ESTANCIA RODEIO 1384  -53.24 352
1353002 POUSADA MATRINXA 1357  -53.07 319
1446004 SITIO D'ABADIA 1480  -46.25 767
1447000 ALTO PARAISO DE GOIAS 14,13 -47 .51 1197
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1447001 FLORES DE GOIAS 1445 47,05 200
1447002 SAO JOAO D'ALIANCA 4471 4752 1009
1447004 PONTE RIO PRETO 1399  -47.93 453
1448000 COLINAS DO SUL 1415  -48.08 530
1448001 NIQUELANDIA 1448  -48.46 568
1448002 PONTE QUEBRA LINHA 1497  -48.67 533
MOQUEM - FAZENDA VAU DA
1448004 ONGA 14,55 48,17 555
1448005 PALMEIRINHA 1402 -4861 542
UHE SERRA DAMESAMUQUEM  _, o0 o 16
1448009 VAU DA ONGA : : 507
1449000 PILAR DE GOIAS 1476  -49,58 765
1449001 PORTO URUAGU , 1456  -4914 572
1449002 SANTA TEREZINHA DE GOIAS 1443  -49.72 400
1449003 CRIXAS 1453 -49.96 378
UHE SERRA DA MESA
1449005 FAZENDA CAJUPIRA 14,80 -49,17 471
1450000 LAGOA DA FLECHA 1433  -50,73 200
MOZARLANDIA (CHAC.
1450001 FOGUEIRA) ) 14,74 50,58 400
1450002 GOVERNADOR LEONINO 1410  -50,33 309
1451000 ARUANA 1493 -51.08 200
1452000 XAVANTINA 1467  -52.35 263
1452004 AGUA BOA 1408  -52.15 430
1453000 PASSAGEM DA BR-309 4461  -54.00 549
1454000 PARANATINGA 1442 5405 484
1454002 NOVA BRASILANDIA 1493 -5497 424
1546011 PIRATINGA 1503  -46.29 785
1547001 FAZENDA SANTA SE 45922  -47.16 573
1547002 PLANALTINA 1564  -47.65 991
1547027 SAO GABRIEL DE GOIAS 15923 4757 1246
1548000 BRAZLANDIA (QUADRA 18) 1567  -4822 1106
1548001 MIMOSO 1506  -4817 687
1548002 PADRE BERNARDO 4517  -48.28 750
1548003 PIRENOPOLIS 1585  -48.97 790
1548011 FAZENDA MARAJA 1554  -48.55 666
1548020 AGUAS LINDAS 4574  -48.31 1142
1549000 UHE SERRA DA MESA CERES ~ -1528  -49.55 608
1549001 GOIANESIA -15,33 -49,12 662
1549002 ITAPURANGA 1556  -49.94 646
1549003 JARAGUA 1576  -4934 607
1549004 NOVA AMERICA 1502  -49.89 800
1549009 URUANA 4550  -49.69 560
1550000 ITAPIRAPUA 1582  -50.61 343
1550001 JEROAQUARA 4537  -50.50 400
1550002 TRAVESSAO 4554  -50.70 450
1551000 BRITANIA 1525  -51.16 297

Continua



Continuacdo

103
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1551001 MONTES CLAROS DE GOIAS -15,94 -51,36 400
15561002 PERES -15,89 -51,85 299
1551003 SANTA FE -15,77 -51,10 400
1552001 GENERAL CARNEIRO -15,71 -52,75 366
1552002 TORIQUEJE -15,25 -53,06 438
1552006 PINDAIBA -15,04 -52,24 291
1553003 FAZENDA ANJO DA GUARDA -15,54 -53,45 653
1554005 RIO DAS MORTES -15,31 -54,18 551
1554006 JACIARA -15,99 -54,97 252
1555000 PONTE ALTA -15,41 -55,30 610
1555005 SAO JOSE DA SERRA -15,84 -55,32 797
1555012 FAZENDA JB -15,05 -55,07 806
1556007 SANTA EDWIGES -15,70 -55,14 169
1649006 INHUMAS -16,35 -49,50 747
1649007 ITABERAI ] -16,03 -49,80 726
1649009 OURO VERDE DE GOIAS -16,22 -49,20 1078
1650000 CACHOEIRA DE GOIAS -16,67 -50,65 766
1650001 CORREGO DO OURO -16,30 -50,56 569
1650002 ISRAELANDIA -16,32 -50,91 406
1650003 TURVANIA -16,61 -50,13 700
1651000 CAIAPONIA -16,95 -51,80 713
1651001 IPORA -16,43 -51,08 602
1651002 PIRANHAS -16,42 -51,82 356
1651003 SAO FERREIRA ) -16,31 -51,47 361
1652000 BOM JARDIM DE GOIAS -16,21 -52,17 402
1652001 PONTE BRANCA -16,77 -52,84 380
1652002 TORIXOREU -16,20 -52,55 307
1652003 DOVERLANDIA -16,72 -52,32 500
1653000 TESOURO -16,08 -53,55 399
1653002 GUIRATINGA -16,35 -53,76 485
1653004 ALTO GARGAS -16,94 -53,53 564
1653005 CAFELANDIA DO LESTE -16,67 -53,45 546
1654001 SANTA TEREZINHA -16,67 -54,27 305
1654004 SANTA ESCOLASTICA -16,84 -54,41 287
1654005 VALE RICO -16,39 -54,15 377
1750013 PARAUNA -16,95 -50,45 675
1751001 PONTE RIO DOCE -17,86 -51,40 755
1751002 BENJAMIN BARROS -17,70 -51,89 732
1751004 MONTIVIDIU -17,36 -51,08 744
1752002 FAZENDA SAO BERNARDO -17,69 -52,98 750
1752003 PONTE DO CEDRO -17,58 -52,60 690
1752006 BOM JARDIM -17,72 -52,17 705
1753000 ALTO ARAGUAIA -17,30 -53,22 659
1753002 FAZENDA BABILONIA -17,35 -53,09 699
1754000 ITIQUIRA -17,21 -54,14 526
1853000 FAZENDA TAQUARI -17,81 -53,29 845
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- Descricao das variaveis:

Aspect - Orientagdo da inclinacéo.

Convergence_index - Indice de convergéncia/divergéncia em relacdo ao
escoamento.

Curv_cross_secational - Mede a curvatura perpendicular a direcao do declive.
Curv_flow_line - Representa a projecao de uma linha de gradiente em um plano
horizontal.

Curv_general - Combinacao de ambas as curvaturas do plano e do perfil.
Curv_longitudinal - Mede a curvatura na direcao do declive.

Curv_maximal - Curvatura maxima na secao normal local.

Curv_minimal - Curvatura minima para sec¢ao normal local.

Curv_plan - Descrita como a curvatura da linha de contorno hipotética que passa
por uma célula especifica.

Curv_profile - Descreve a curvatura da superficie na direcado do declive mais
acentuado.

Curv_tangencial - Medida no plano normal em uma direcao perpendicular ao
gradiente.

Curv_total - Medida geral da curvatura da superficie.

Difference - Diferenca entre a elevagéo de um ponto com a elevagao circundante.
Diurnal_anisotropic heating - Medicao continua de energia dependente da
exposicao.

Gradient - Corresponde ao gradiente hidroldgico.

Hill - Sombreamento analitico de colina.

Hill_idx - Sombreamento de colina de indice analitico.

Mass_balance_index - indice de equilibrio entre erosdo e deposicao.

Mde - Representa a elevacao em cada célula do modelo.

Mid_slope_poiton - Representa a distancia do topo ao vale, variando de 0 a 1.
Morphometric_protectindex - Medida de exposi¢ao/protecdo de um ponto do
relevo circundante.

Mrrtf - Indica posicoes planas em areas de alta altitude.

Mrvbf - Indica superficies planas no fundo do vale.

Normalized_height - Distancia vertical entre a base e o cume da inclinacao
normalizada.

Realsurfacearea - Calculo real da area celular.

Slope - Representa a inclinagdo angular local.

Slope_height - Distancia vertical entre a base e o cume da encosta.

Slope_idx - Representa um indice de inclinagdo angular local.
Standardized_height - Distancia vertical entre a base e o cume da inclinagéo
normalizada.

aet - Evapotranspiragéo real.

def - Déficit de Agua Climatica.

pet - Evapotranspiragdo potencial.

ppt - Precipitagéo.

ro - Escoamento superficial.

soil - Umidade do solo.

srad - Radiacédo de ondas curtas de superficie descendente.
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tmax - Temperatura maxima.

tmin - Temperatura minima.

vap - Presséo de vapor.

ws - Velocidade do vento.

vpd - Déficit de presséo de vapor.

PDSI - indice de gravidade de seca de Palmer.
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- Variaveis excluidas:

Valor médio do déficit hidrico climatolégico nos meses de marco

Valor médio da curvatura minima

Valor médio da curvatura de perfil

Valor médio da curvatura tangencial

Valor médio da declividade

Valor médio do indice de inclinacao

Valor médio do indice de robustez do terreno

Valor médio do indice de posigao topografica

Valor médio da diferenca entre a elevacado de um ponto com a elevagao
circundante

Valor médio da variagdo da rugosidade do terreno

Desvio padréo da curvatura transversal

Desvio padrao da curvatura geral

Desvio padrdoda curvatura longitudinal

Desvio padrao da curvatura maxima

Desvio padrao da curvatura minima

Desvio padrao da curvatura de perfil

Desvio padrédo da curvatura tangencial

Desvio padrao da curvatura total

Desvio padrdo do aquecimento anisotrdpico diurno

Desvio padrao de colina

Desvio padréao do indice de balangco de massa

Desvio padrao do indice de multiresolucao da planicidade do topo do cume
Desvio padrdo da area de superficie real

Desvio padrao do indice de declividade

Desvio padréao do indice de robustez do terreno

Desvio padrao da diferenca entre a elevacdo de um ponto com a elevacéo
circundante

Desvio padrao de vale

Desvio padrédo da variagao na rugosidade do terreno

Valor médio do indice de gravidade de seca de Palmer nos meses de janeiro
Valor médio do indice de gravidade de seca de Palmer nos meses de janeiro
Valor médio do indice de gravidade de seca de Palmer nos meses de marco
Valor médio do indice de gravidade de seca de Palmer nos meses de abril
Valor médio do indice de gravidade de seca de Palmer nos meses de setembro
Valor médio do indice de gravidade de seca de Palmer nos meses de outubro
Desvio padrao do indice de gravidade de seca de Palmer nos meses de agosto
Valor médio da precipitacdo nos meses de julho

Valor médio da evapotranspiragdo de referéncia dos meses de janeiro

Valor médio da evapotranspiracao de referéncia dos meses de fevereiro
Desvio padrao da evapotranspiragao de referéncia dos meses de janeiro
Desvio padrao da evapotranspiracéo de referéncia dos meses de fevereiro
Desvio padrao da evapotranspiragao de referéncia dos meses de julho

Valor médio do escoamento superficial nos meses de fevereiro

Valor médio do escoamento superficial nos meses de abril

Valor médio do escoamento superficial nos meses de julho

Valor médio do escoamento superficial nos meses de agosto

Valor médio do escoamento superficial nos meses de setembro

Valor médio do escoamento superficial nos meses de outubro
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Desvio padrao do escoamento superficial nos meses de agosto
Valor médio da umidade do solo nos meses de janeiro

Valor médio da umidade do solo nos meses de fevereiro

Valor médio da umidade do solo nos meses de marco

Valor médio da umidade do solo nos meses de abril

Valor médio da umidade do solo nos meses de junho

Valor médio da umidade do solo nos meses de julho

Valor médio da umidade do solo nos meses de agosto

Desvio padréao da umidade do solo nos meses de margo

Desvio padrao da umidade do solo nos meses de abril

Desvio padréao da umidade do solo nos meses de maio

Desvio padrao da umidade do solo nos meses de junho

Desvio padrdo da umidade do solo nos meses de julho

Valor médio do balanco de radiacdo de ondas curtas dos meses de janeiro
Valor médio do balanco de radiacdo de ondas curtas dos meses de fevereiro
Valor médio do balanco de radiacdo de ondas curtas dos meses de marcgo
Valor médio do balango de radiagdo de ondas curtas dos meses de junho
Valor médio das temperatura minima dos meses de fevereiro
Valor médio das temperatura minima dos meses de fevereiro
Valor médio das temperatura minima dos meses de marcgo
Valor médio das temperatura minima dos meses de maio

Valor médio das temperatura minima dos meses de junho
Desvio padrdo das temperatura minima dos meses de janeiro
Desvio padrao das temperatura minima dos meses de fevereiro
Desvio padrdo das temperatura minima dos meses de janeiro
Desvio padrao das temperatura minima dos meses de fevereiro
Desvio padrédo das temperatura minima dos meses de margo
Desvio padrao das temperatura minima dos meses de junho
Desvio padrdo das temperatura minima dos meses de julho
Desvio padrao das temperatura minima dos meses de agosto
Desvio padrédo das temperatura minima dos meses de setembro
Desvio padrao das temperatura minima dos meses de outubro
Valor médio das temperatura maxima dos meses de janeiro
Valor médio das temperatura maxima dos meses de maio

Valor médio das temperatura maxima dos meses de junho
Desvio padrao das temperatura maxima dos meses de janeiro
Desvio padrdo das temperatura maxima dos meses de fevereiro
Desvio padrao das temperatura maxima dos meses de marco
Desvio padrdo das temperatura maxima dos meses de abril
Desvio padrao das temperatura maxima dos meses de julho
Desvio padrao das temperatura maxima dos meses de agosto
Desvio padrao das temperatura maxima dos meses de setembro
Desvio padrao da temperatura maxima dos meses de outubro
Valor médio da pressao de vapor nos meses de janeiro

Valor médio da pressao de vapor nos meses de fevereiro

Valor médio da pressao de vapor nos meses de fevereiro

Valor médio da pressao de vapor nos meses de margo

Valor médio da pressao de vapor nos meses de maio

Valor médio da pressao de vapor nos meses de julho

Valor médio da pressao de vapor nos meses de agosto
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Valor médio da pressao de vapor nos meses de setembro

Valor médio da pressao de vapor nos meses de outubro

Desvio padréo da pressao de vapor nos meses de janeiro

Desvio padrao da pressao de vapor nos meses de fevereiro

Desvio padréo da pressao de vapor nos meses de janeiro

Desvio padrao da pressao de vapor nos meses de fevereiro

Desvio padrao da presséo de vapor nos meses de margo

Desvio padrao da pressao de vapor nos meses de setembro

Desvio padréao da pressao de vapor nos meses de outubro

Valor médio do déficit de pressao de vapor nos meses de junho

Valor médio do déficit de pressao de vapor nos meses de agosto

Valor médio do déficit de pressao de vapor nos meses de setembro

Valor médio do déficit de pressao de vapor nos meses de outubro

Desvio padrao do déficit de pressao de vapor nos meses de janeiro

Desvio padréao do déficit de presséo de vapor nos meses de margo

Desvio padrao do déficit de pressao de vapor nos meses de setembro
Desvio padrédo do déficit de presséo de vapor nos meses de outubro
Granular

Agropecuaria

Valor médio da evapotranspiracao real nos meses de setembro

Desvio padréo da evapotranspiracédo real nos meses de setembro

Valor médio do déficit hidrico climatolégico nos meses de janeiro

Valor médio do déficit hidrico climatolégico nos meses de setembro

Desvio padrao do déficit hidrico climatolégico nos meses de janeiro

Desvio padrédo do déficit hidrico climatolégico nos meses de setembro

Valor médio da curvatura transversal

Valor médio de colina

Valor médio da curvatura total

Valor médio de area de superficie real

Valor médio de Indice de balanco de massa

Valor médio do indice de colina

Valor médio de pontos especificos da superficie

Valor médio do indice de vale

Desvio padrao da declividade

Valor médio do indice de gravidade de seca de Palmer nos meses de maio
Valor médio do indice de gravidade de seca de Palmer nos meses de junho
Valor médio do indice de gravidade de seca de Palmer nos meses de fevereiro
Valor médio do indice de gravidade de seca de Palmer nos meses de julho
Desvio padréao do indice de gravidade de seca de Palmer nos meses de abril
Desvio padrao do indice de gravidade de seca de Palmer nos meses de maio
Desvio padrao do indice de gravidade de seca de Palmer nos meses de junho
Desvio padrao do indice de gravidade de seca de Palmer nos meses de setembro
Valor médio do déficit hidrico climatolégico nos meses de abril

Valor médio da precipitagdo nos meses de janeiro

Valor médio da precipitacdo nos meses de setembro

Desvio padréao da precipitacdo nos meses de janeiro

Desvio padrao da precipitacao nos meses de setembro

Valor médio da evapotranspiragao real nos meses de janeiro

Valor médio da evapotranspiracéo de referéncia dos meses de maio

Valor médio da evapotranspiracao de referéncia dos meses de setembro
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Desvio padrao da evapotranspiracao de referéncia dos meses de maio
Desvio padrao da evapotranspiracao de referéncia dos meses de setembro
Valor médio do escoamento superficial nos meses de fevereiro

Valor médio da precipitacdo nos meses de marco

Valor médio da precipitagdo nos meses de maio

Valor médio da precipitacdo nos meses de junho

Desvio padréao da precipitacdo nos meses de fevereiro

Desvio padrao da precipitacdao nos meses de julho

Desvio padréo do escoamento superficial nos meses de setembro
Valor médio da evapotranspiracao real nos meses de maio

Valor médio da umidade do solo nos meses de setembro

Desvio padrao da umidade do solo nos meses de janeiro

Desvio padrdo da umidade do solo nos meses de setembro

Valor médio da evapotranspiracao de referéncia dos meses de margo
Valor médio do balanco de radiacdo de ondas curtas dos meses de setembro
Desvio padrao do balango de radiagcao de ondas curtas dos meses de setembro
Valor médio das temperatura minima dos meses de janeiro

Valor médio das temperatura minima dos meses de julho

Valor médio das temperatura minima dos meses de setembro
Desvio padrao do modelo digital de elevagao

Desvio padrao das temperatura minima dos meses de abril

Valor médio do modelo digital de elevacao

Valor médio das temperatura maxima dos meses de abril

Valor médio das temperatura maxima dos meses de setembro
Desvio padrdo das temperatura maxima dos meses de janeiro
Desvio padrao das temperatura maxima dos meses de maio

Valor médio da presséo de vapor nos meses de abril

Desvio padrao da presséao de vapor nos meses de abril

Desvio padrdo da pressao de vapor nos meses de maio

Desvio padrao da presséao de vapor nos meses de junho

Valor médio do déficit de pressao de vapor nos meses de fevereiro
Valor médio do déficit de pressao de vapor nos meses de marco
Valor médio do déficit hidrico climatolégico nos meses de agosto
Desvio padrao do déficit de pressao de vapor nos meses de fevereiro
Desvio padrédo do déficit de presséo de vapor nos meses de fevereiro
Desvio padrao do déficit de pressao de vapor nos meses de abril
Desvio padrao do déficit de presséo de vapor nos meses de maio
Desvio padrao do escoamento superficial

Valor médio da precipitacao

Valor médio do déficit hidrico climatolégico

Valor médio da pressao de vapor

Valor médio do indice de gravidade de seca de Palmer

Valor médio da umidade do solo

Desvio padrdo da umidade do solo

Valor médio da temperatura minima

Desvio padrao da temperatura minima

Valor médio da temperatura maxima

Desvio padrao da temperatura maxima

Desvio padrao da pressao de vapor

Desvio padrao do déficit de pressao de vapor
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Tabela 1: Estimativas das vazdes minimas (Qz,10, Qoo € Qgs) € da Qmia has bases anual, semestral e
mensal nas estagbes 19985000, 31020000, 31490000, 31520000, 31600000, 31680000, 31700000.

Estacao/ Periodo | 19985000 | 31020000 | 31490000 | 31520000 | 31600000 | 31680000 | 31700000
Qmid anual 141.1592 | 160.4584 | 88.775 | 137.8127 | 1.2072 | 489.9007 | 622.1499
Q7,10 anual 1.43 33.66 13.35 19.5 0.29 165.29 225.96
Q95 anual 5.3332 | 37.4098 | 18.5403 | 25.9961 | 0.4885 195.22 | 271.0562
Q90 anual 8.6845 | 39.9308 | 22.0541 | 31.2752 | 0.6055 | 221.4204 | 304.2076
Qmid semestre seco 32.6489 | 56.9294 | 42.6541 | 62.6221 | 1.0555 |322.9343 | 435.652
Q7,10 semestre seco 0.79 11.86 13.77 19.6 0.36 165.34 225.37
Q95 semestre seco 1.8432 | 36.0995 | 16.6548 | 23.4339 | 0.4705 | 169.8215 | 242.6907
Q90 semestre seco 4.3964 | 37.6784 | 19.0437 | 26.3403 | 0.5743 | 195.5045 | 273.6686
Qmid | semestre chuvoso | 247.8042 | 264.5348 | 135.5898 | 214.1355 | 1.3733 | 659.4177 | 811.4972
Q7,10 | semestre chuvoso 26.92 14.37 16.23 22.16 0.41 230.23 298.59
Q95 semestre chuvoso | 457532 | 54.1154 | 32.3314 | 46.2158 | 0.5169 |298.9202 | 391.292
Q90 semestre chuvoso | 64.9011 | 71.8335 | 46.731 | 67.2699 | 0.6624 | 351.648 | 461.7304
Qmid janeiro 143.7379 | 141.82 51.68 78.997 0.9313 | 399.9653 | 491.107
Q7,10 janeiro 23.27 31.37 15.84 21.52 0.37 228.99 288.41
Q95 janeiro 21.995 | 41.3504 | 18.491 | 26.3943 | 0.3579 | 216.8818 | 297.7829
Q90 janeiro 36.1681 | 44.5313 | 21.2696 | 30.1461 | 0.4468 | 259.0698 | 328.1951
Qmid fevereiro 272.0501 | 222.8865 | 97.693 | 153.7647 | 1.1243 | 539.5372 | 647.9228
Q7,10 fevereiro 41.41 53.26 32.53 49.91 0.48 318.92 429.59
Q95 fevereiro 51.2593 | 58.7739 | 37.1732 | 49.3901 | 0.4655 | 327.0369 | 418.1308
Q90 fevereiro 72.4532 | 80.4857 | 45.6024 | 64.2703 | 0.6084 | 365.122 | 486.1253
Qmid margo 341.5046 | 358.7233 | 153.1593 | 243.931 | 1.3013 | 695.3887 | 824.508
Q7,10 margo 99.48 121.65 68.77 106.22 0.65 402.69 519.67
Q95 margo 118.6171 | 125.8849 | 60.1863 | 97.0481 | 0.5977 | 380.6652 | 512.9161
Q90 margo 153.7358 | 176.6826 | 83.9743 | 122.7404 | 0.7172 | 402.7927 | 536.6946
Qmid abril 364.4436 | 403.009 | 201.0637 | 316.9257 | 1.574 | 855.033 | 1022.89
Q7,10 abril 121.21 148.95 | 107.72 | 162.74 0.68 534.88 703.38
Q95 abril 128.5896 | 173.7163 | 115.961 | 176.6283 | 0.7363 | 502.8964 | 688.2866
Q90 abril 161.6485 | 206.9688 | 124.2647 | 197.0866 | 0.8024 | 568.2614 | 748.9168
Qmid maio 255.8061 | 314.4565 | 186.734 | 299.61 1.7093 | 838.336 | 1055.339
Q7,10 maio 70.17 92.97 87.18 126.17 0.84 432.07 576.43
Q95 maio 83.5789 | 82.4724 | 88.5846 | 125.7985 | 0.7297 | 385.051 | 541.4999
Q90 maio 96.9399 | 104.9049 | 101.9905 | 148.2583 | 0.8082 | 470.9942 | 654.57
Qmid junho 109.6597 | 151.9526 | 121.4907 | 188.694 | 1.597 | 622.6747 | 819.6997
Q7,10 junho 40.4 45.63 66.51 99.71 0.85 288.86 424.3
Q95 junho 30.3386 | 52.2038 | 65.8108 | 94.5387 | 0.7327 | 288.8206 | 418.5316
Q90 junho 48.3144 | 63.3192 | 72.2013 | 109.1087 | 0.8341 | 345.7945 | 488.2664
Qmid julho 57.0569 | 79.1338 | 81.2537 | 123.5893 | 1.3883 | 458.6513 | 616.1593
Q7,10 julho 16.65 46.77 48.31 69.06 0.81 240.77 344.81
Q95 julho 16.049 | 44.597 | 45.5347 | 68.3042 | 0.7272 |228.3898 | 343.147
Q90 julho 24.0797 | 53.1225 | 52.5405 | 77.9231 | 0.8053 | 262.1924 | 375.7193
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Qmid agosto 27.7886 | 56.316 | 54.1303 | 80.9003 | 1.2327 | 359.581 | 490.5517
Q7,10 agosto 7.54 39.83 33.83 49.06 0.65 206.3 292.49
Q95 agosto 6.7379 | 38.1929 | 32.0954 | 44.4281 | 0.6525 | 191.1709 | 276.0052
Q90 agosto 10.1833 | 44.0755 | 37.1145 | 52.507 | 0.7335 |208.0413 | 306.6721
Qmid setembro 14.7528 47.81 38.7503 | 56.109 1.1083 | 300.0763 | 411.0037
Q7,10 setembro 3.1 36.86 23.86 32.34 0.59 187.7 251.77
Q95 setembro 0.5631 | 36.4879 | 21.9923 | 31.7205 | 0.6139 | 162.9231 | 236.1861
Q90 setembro 2.8709 | 38.293 | 24.4079 | 36.0406 | 0.6958 | 178.5438 | 256.6237
Qmid outubro 16.441 45459 | 28.9627 | 41.243 0.9569 | 265.8103 | 363.1933
Q7,10 outubro 0.93 34.84 17.55 24.38 0.54 172.74 236.46
Q95 outubro 0.1867 | 34.0659 | 16.5176 | 23.9371 | 0.4999 | 150.4599 | 213.2858
Q90 outubro 1.4864 | 35.969 | 18.0779 | 25.6731 | 0.4999 | 169.5624 | 231.3842
Qmid novembro 21.8252 | 49.6357 | 25523 | 35.666 | 0.8313 | 263.4077 | 353.032
Q7,10 novembro 0.87 34.07 14.83 20.63 0.45 169.7 230.8
Q95 novembro 0.335 | 34.6523 | 14.658 | 20.9746 | 0.433 | 151.9139 | 213.7547
Q90 novembro 0.8197 | 36.3722 | 16.5536 | 22.2268 | 0.4843 | 177.9207 | 241.6951
Qmid dezembro 52.8014 | 64.2245 | 26.6111 | 37.1176 | 0.8517 | 287.425 | 376.5093
Q7,10 dezembro 3.52 36.07 13.94 20.23 0.38 186.15 254.59
Q95 dezembro 0.7542 | 36.2245 | 14.3202 | 20.385 | 0.3341 | 173.5427 | 250.1096
Q90 dezembro 2.1008 | 37.6874 | 159832 | 225894 | 0.4138 | 194.2979 | 264.289
Tabela 2: Estimativas das vazdes minimas (Qz,10, Qoo € Qgs) e da Qmid Nas bases anual, semestral e
mensal nas estacdes 20050000, 20100000, 20200000, 20250000,20950000, 21300000 e 21500000.
Estagéo/ Periodo | 20050000 | 20100000 | 20200000 | 20250000 | 20950000 | 21300000 | 21500000
Qmid anual 133.9907 | 34.9355 | 61.1347 | 163.3963 | 15.0837 | 51.5907 | 178.8929
Q7,10 anual 33.48 4.32 6.65 19.54 1.1 19.79 42.98
Q95 anual 422787 | 7.4468 | 10.8319 | 32.7585 | 1.2869 | 25.9358 | 50.8464
Q90 anual 47.9883 | 9.2385 | 14.0486 | 43.6448 | 1.4492 | 28.3473 | 55.776
Qmlid semestre seco 71.7644 | 17.2774 | 28.2138 | 78.1439 | 3.1189 35.234 | 78.9826
Q7,10 semestre seco 34.61 4.39 6 16.44 11.74 20.2 39.21
Q95 semestre seco 38.3273 | 6.3116 | 8.7938 | 25.8603 | 1.2314 | 24.5097 | 47.2772
Q90 semestre seco 42.7454 | 7.6915 | 10.9265 | 33.2024 | 1.2994 | 26.2848 | 51.6674
Qmild semestre chuvoso | 196.2283 | 52.6238 | 94.1133 | 248.6446 | 27.2134 | 68.968 | 285.2505
Q7,10 | semestre chuvoso 44.31 6.53 12.83 37.86 1.63 26.27 57.78
Q95 semestre chuvoso | 66.6049 | 12.9714 | 21.9659 | 65.4128 | 3.1322 | 32.6982 | 77.1771
Q90 semestre chuvoso | 78.8633 | 17.3897 | 29.1712 | 85.0403 | 5.2957 | 36.2949 | 91.6163
Qmld janeiro 233.4559 | 58.7186 | 118.3763 | 314.7034 | 35.913 | 72.6641 | 338.0703
Q7,10 janeiro 77.42 20.11 32.6 93.49 6.29 30.2 82.59
Q95 janeiro 86.0196 | 21.5254 | 38.5603 | 104.5884 | 7.3148 | 34.5528 | 101.6612
Q90 janeiro 98.6259 | 25.9116 | 46.059 | 131.6041 | 9.1374 | 38.7307 | 119.7547
Qmid fevereiro 236.6446 | 65.2011 | 120.7521 | 313.2225 | 33.7246 | 71.2411 | 292.4666
Q7,10 fevereiro 87.22 26.96 50.43 141.63 7.33 28.08 63.44
Q95 fevereiro 85.5864 | 26.2832 | 45.3514 | 127.6108 | 7.9982 | 33.0427 | 88.9164
Q90 fevereiro 100.0473 | 32.6644 | 56.2264 | 156.2965 | 10.2799 | 35.9752 | 101.877
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Qmid margo 224.8786 | 64.7772 | 114.6007 | 298.8324 | 37.8865 | 74.4032 | 366.2217
Q7,10 margo 98.03 32.43 58.09 165.91 10.17 33.99 85.63
Q95 margo 103.6254 | 33.2203 | 56.3346 | 156.2497 | 9.0902 | 36.7348 | 115.5227
Q90 margo 117.6925 | 37.9771 | 63.2569 | 176.461 | 11.5173 | 40.6345 | 130.8836
Qmid abril 165.4321 | 52.9555 | 86.789 |225.8855| 18.281 | 58.6804 | 256.1307
Q7,10 abril 82.29 26.41 40.29 100.21 4.69 34.31 68.89
Q95 abril 74.2875 | 23.8744 | 38.8526 | 93.2314 | 5.0326 | 35.3302 | 87.699
Q90 abril 84.6592 | 30.2934 | 45.461 |119.2616 | 6.0602 | 37.0356 | 97.9398
Qmid maio 106.2139 | 30.9643 | 51.717 | 136.8097 | 7.1743 | 42.2607 | 116.4617
Q7,10 maio 64.02 18.15 30.38 72.19 2.61 31.42 66.15
Q95 maio 59.5355 | 15.872 | 28.1235 | 72.112 | 2.7022 | 30.0975 | 69.3758
Q90 maio 65.6182 | 20.0908 | 31.8613 | 83.9913 | 3.1122 | 32.4367 | 74.1325
Qmid junho 80.8443 | 21.9979 | 37.947 | 98.4348 | 3.3052 | 36.8883 | 83.349
Q7,10 junho 53.08 13.69 20.32 52.11 1.84 27.99 54.41
Q95 junho 49.4518 | 11.9793 | 19.1184 | 49.1291 | 1.7512 | 28.3502 | 49.541
Q90 junho 52.8759 | 15.8749 | 23.2348 | 61.2509 | 1.9509 | 29.1583 | 60.0235
Qmid julho 66.7932 | 16.4218 | 26.6077 | 73.0828 | 2.1824 | 33.8083 | 73.1479
Q7,10 julho 45.32 9.7 13.66 42.45 1.45 25.81 53.57
Q95 julho 42.0863 | 7.9802 | 12.9562 | 31.988 | 1.4287 | 24.9375 | 50.9816
Q90 julho 451252 | 11.8363 | 15.9371 | 45.8388 | 1.5389 | 27.0215 | 56.4807
Qmid agosto 57.1293 | 12.2004 | 18.649 | 55.1921 | 1.6871 31.669 | 65.4886
Q7,10 agosto 39.7 6.87 9.01 25.64 1.23 24.96 4419
Q95 agosto 36.2284 | 5.0557 8.3968 | 22.4828 1.215 24.4688 | 46.7427
Q90 agosto 40.2293 | 8.3779 | 10.3275 | 30.2418 | 1.2422 | 24.4688 | 51.4118
Qmid setembro 53.9307 | 10.2289 | 15.1503 | 45.85 1.5848 | 30.8563 | 62.5159
Q7,10 setembro 35.92 4.9 6.42 20.68 1.12 20.78 41.14
Q95 setembro 32.5758 | 4.5954 | 59118 | 15.2828 | 1.1447 | 19.8787 | 41.4671
Q90 setembro 35.2593 | 6.2911 7.3928 | 22.2013 1.166 24.3856 | 48.4004
Qmid outubro 70.8625 | 13.0514 | 21.7067 | 66.7248 | 3.5035 | 38.0466 | 75.9128
Q7,10 outubro 35.68 4.66 714 20.81 1.03 23.39 40.66
Q95 outubro 38.3323 | 4.9726 | 7.1714 | 21.5898 | 1.2734 | 23.5502 | 43.131
Q90 outubro 411252 | 5.9853 8.6585 | 27.4587 1.319 24.8902 | 49.1754
Qmid novembro 115.5407 | 22.1654 | 39.1187 | 110.283 | 11.6419 | 50.1318 | 135.9066
Q7,10 novembro 47.12 7.56 13.03 39.11 1.45 27.57 57.2
Q95 novembro 49.7601 8.221 13.6118 | 42.1455 | 1.8855 | 29.0362 | 61.042
Q90 novembro 57.3846 | 9.145 15.8893 | 50.8279 | 2.1973 | 32.6611 | 66.8965
Qmid dezembro 199.4986 | 51.0161 | 85.4117 | 234.8857 | 31.0725 | 83.8154 | 317.5907
Q7,10 dezembro 41.86 10.16 20.53 57.63 35 31.49 67.7
Q95 dezembro 65.5584 | 13.8375 | 22.6025 | 70.6872 | 3.2923 | 34.9013 | 78.7581
Q90 dezembro 77.958 | 16.8208 | 28.3233 | 84.256 | 5.4977 | 38.1837 | 93.0987
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Tabela 3: Estimativas das vazdes minimas (Qz,10, Qoo € Qgs) e da Qmia has bases anual, semestral e
mensal nas estagbes 21510000, 21560000, 21580000, 21600000, 21650000, 21750000 e

21850000.
Estagéo/ Periodo | 21510000 | 21560000 | 21580000 | 21600000 | 21650000 | 21750000 | 21850000
Qmid anual 13.9919 | 40.5067 | 9.8631 |285.7635 | 387.751 | 36.215 |222.3892
Q7,10 anual 6.2 19.37 5.41 80.11 75.44 26.34 119.36
Q95 anual 6.8554 | 21.738 | 6.0182 | 87.7142 | 86.9994 | 27.1964 | 124.6998
Q90 anual 7.0645 | 22.9941 | 6.5807 | 94.6479 | 96.6559 | 27.5661 | 128.2819
Qmid semestre seco 8.6353 | 26.7904 | 7.5967 | 128.045 | 144.5305 | 29.6357 | 147.1441
Q7,10 semestre seco 6.44 19.22 4.4 75.77 62.38 26.08 119.81
Q95 semestre seco 6.7391 | 20.4394 | 5.6191 | 83.8105 | 79.377 | 26.7214 | 122.7287
Q90 semestre seco 6.9242 | 22.0833 | 6.2155 | 88.1016 | 87.0395 | 27.1489 | 125.6935
Qmid | semestre chuvoso | 19.6642 | 54.449 | 12.121 |451.4932 | 639.1539 | 42.8187 | 298.3527
Q7,10 | semestre chuvoso 52 21.3 5.12 96.68 142.67 27.62 126.81
Q95 semestre chuvoso | 7.8044 | 25.3718 | 6.7044 | 126.0318 | 142.9246 | 29.1255 | 141.1306
Q90 semestre chuvoso | 85513 | 27.2538 | 7.333 | 155.1585 | 181.2984 | 30.1335 | 149.9308
Qmid janeiro 21.2705 | 62.2954 | 12.3256 | 525.0064 | 776.6014 | 43.9021 | 324.3108
Q7,10 janeiro 8.93 26.11 6.99 167.26 | 192.08 27.94 142.38
Q95 janeiro 8.4695 | 27.6748 | 7.0455 | 195.2112 | 222.2928 | 28.594 | 149.0069
Q90 janeiro 9.1697 | 29.3261 | 7.6197 | 213.6442 | 247.0028 | 29.4776 | 161.6021
Qmid fevereiro 22.9299 | 57.577 | 12.8934 | 465.0462 | 732.7238 | 41.5462 | 335.7127
Q7,10 fevereiro 7 23.43 7 213.9 180.75 28.89 132.83
Q95 fevereiro 8.419 | 27.3513 | 6.5258 | 153.0535 | 190.2822 | 29.4696 | 156.7884
Q90 fevereiro 9.1406 | 29.2124 | 7.5216 | 173.0039 | 229.0638 | 30.4532 | 166.6892
Qmid margo 23.8952 | 63.1104 | 14.2954 | 587.4536 | 798.4455 | 44.5543 | 363.6639
Q7,10 margo 8.95 27.78 71 164.11 219.21 29.27 140.15
Q95 margo 11.2239 | 30.2253 | 7.0702 | 221.929 |276.6765 | 30.7669 | 169.6802
Q90 margo 12.3873 | 33.1061 | 7.8833 | 242.8704 | 313.0821 | 31.4763 | 181.5786
Qmid abril 17.991 | 52.0141 | 11.2362 | 383.7745 | 514.0791 | 38.3341 | 259.1574
Q7,10 abril 9.32 25.94 7.22 135.4 160.91 27.59 149.23
Q95 abril 9.4052 | 27.3285 | 7.1745 | 145.1581 | 162.6891 | 30.1798 | 149.3121
Q90 abril 10.5313 | 28.6791 | 7.7116 | 158.1169 | 202.3002 | 30.9376 | 156.322
Qmid maio 11.1479 | 33.6158 | 8.508 | 192.3623 | 264.5959 | 32.2866 | 178.6165
Q7,10 maio 7.96 25.37 6.6 117.85 73.39 28.88 139.49
Q95 maio 7.5979 | 25.5451 | 6.8812 | 113.2936 | 117.9277 | 29.0056 | 136.6138
Q90 maio 7.8307 | 26.3664 | 7.1763 | 118.731 | 131.325 | 29.5444 | 142.4614
Qmid junho 9.1305 | 27.9652 | 7.7636 | 139.8618 | 189.6395 | 29.701 | 152.5422
Q7,10 junho 7.36 23.69 6.24 98.57 49.65 27.8 131.37
Q95 junho 7.281 23.9086 | 5.8732 | 99.1275 | 95.8303 | 27.9277 | 129.4016
Q90 junho 7.549 24.67 6.663 | 101.8587 | 104.9269 | 28.1538 | 132.3267
Qmid julho 8.3425 | 25.5219 | 7.2362 | 118.8336 | 165.0923 | 28.719 | 142.9961
Q7,10 julho 7.26 2217 5.38 91.97 35.24 27.3 126.4
Q95 julho 6.8226 | 22.2164 | 4.4494 | 90.2836 | 85.0102 | 27.0833 | 125.9354
Q90 julho 7.2874 | 22.9214 557 93.6504 | 92.1198 | 27.7541 | 128.1149
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Qmid agosto 7.7815 | 24.2074 | 7.2796 | 105.5268 | 144.6745 | 28.5747 | 135.8843
Q7,10 agosto 6.89 20.52 5.85 77.87 35.94 25.23 123.22
Q95 agosto 6.7449 | 20.0147 | 5.7179 | 83.4022 | 78.1247 | 26.2873 | 122.1708
Q90 agosto 6.916 | 21.2184 | 6.1511 | 85.7953 | 80.9354 | 26.9366 | 123.6213
Qmid setembro 75115 | 23.9289 | 7.2744 |102.0741 | 133.6491 | 28.2097 | 133.5813
Q7,10 setembro 6.68 20.12 5.69 73.13 40.94 26.37 120.63
Q95 setembro 6.5827 | 19.4251 | 5.4887 | 80.4736 | 75.9516 | 26.1237 | 120.3161
Q90 setembro 6.7031 | 20.2401 | 5.7989 | 82.6411 | 78.5153 | 26.7787 | 121.455
Qmid outubro 8.4205 | 25.8622 | 7.7867 | 119.751 | 133.4238 | 30.1513 | 141.5483
Q7,10 outubro 6.38 19.84 5.57 72.58 65.57 26.32 120.02
Q95 outubro 6.492 19.349 | 5.8072 | 79.6542 | 75.5041 | 26.5437 | 120.1254
Q90 outubro 6.6887 | 19.9626 | 6.2565 | 83.4635 | 81.8097 | 26.8199 | 121.9609
Qmid novembro 11.708 | 35.1236 | 9.5729 | 206.5655 | 249.2927 | 38.5897 | 178.9663
Q7,10 novembro 6.64 21.92 6.41 97.55 90.08 23.98 120.23
Q95 novembro 6.798 | 21.6415 | 6.4357 | 103.6666 | 104.6248 | 27.3971 | 124.8489
Q90 novembro 7.0691 | 23.4055 | 6.6835 | 109.2122 | 118.4243 | 28.2039 | 131.2092
Qmid dezembro 245537 | 61.4618 13.52 | 532.2409 | 755.5364 | 46.5577 | 305.1213
Q7,10 dezembro 7.02 20.68 5.54 98.07 59.85 23.3 101.99
Q95 dezembro 7.7384 | 25.8519 | 6.267 | 126.3576 | 154.6976 | 28.6754 | 139.4151
Q90 dezembro 9.0572 | 27.0655 | 6.8125 | 155.4241 | 188.7571 | 29.6313 | 146.2848

Tabela 4: Estimativas das vazdes minimas (Qz7,10, Qoo € Qgs) € da Qmia Nas bases anual, semestral e

mensal nas estagdes 21890000, 21900000, 22100000, 22150000, 22190000, 22220000 e

22250000.

Estagéo/ Periodo | 21890000 | 21900000 | 22100000 | 22150000 | 22190000 | 22220000 | 22250000

Qmid anual 252.5205 | 649.6482 | 94.2106 | 136.8191 | 41.3998 | 126.3153 | 169.4412
Q7,10 anual 110.04 187.75 0.69 1.93 19.83 20.16 20.77
Q95 anual 118.1061 | 213.7046 | 2.2878 2.815 | 22.6832 | 23.7017 | 26.6973
Q90 anual 123.6214 | 226.8685 | 3.8343 42073 | 24.2934 | 26.2637 | 30.3686
Qmid semestre seco 145.1306 | 1013.833 | 21.0757 | 36.627 | 28.7185 | 43.3908 | 56.5316
Q7,10 semestre seco 110.7 232.77 7.48 0.95 19.93 8.24 53.64
Q95 semestre seco 116.3604 | 306.4749 | 1.6697 | 2.2803 | 20.3153 | 22.757 | 24.4388
Q90 semestre seco 121.4241 | 360.3484 | 25373 | 2.9473 | 23.0484 | 24.5811 | 27.1288
Qmid | semestre chuvoso | 355.3709 | 1013.833 | 165.5048 | 250.2674 | 54.1567 | 210.8328 | 287.3909
Q7,10 | semestre chuvoso 123.54 232.77 2.3 4.47 22.94 22.99 8.44
Q95 semestre chuvoso | 142.5845 | 306.4749 | 9.6811 | 13.0725 | 27.6313 | 37.8314 | 45.6653
Q90 semestre chuvoso | 156.3095 | 360.3484 | 19.8049 | 30.6757 | 30.2631 | 48.3937 | 62.3628
Qmid janeiro 417.878 | 1211.471 | 211.1048 | 329.8211 | 55.6582 | 260.7639 | 353.8079
Q7,10 janeiro 146.38 | 349.98 25.27 43.3 27.64 48.72 66.43
Q95 janeiro 163.1554 | 419.9132 | 34.9444 | 51.913 | 28.4076 | 50.4836 | 74.7246
Q90 janeiro 176.3213 | 453.8804 | 54.9777 | 83.4674 | 31.2638 | 69.5733 | 97.0569
Qmid fevereiro 439.9048 | 1189.879 | 206.1519 | 370.4568 | 59.5792 | 250.082 | 344.4141
Q7,10 fevereiro 128.51 342.19 51.53 77.84 30.57 62.08 85.93
Q95 fevereiro 165.9314 | 374.3326 | 64.0052 | 117.0258 | 31.8826 | 72.1911 | 98.9155
Q90 fevereiro 180.7155 | 433.9069 | 79.8253 | 134.5167 | 34.4082 | 84.9867 | 121.6907
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Qmid margo 456.9225 | 1271.611 | 249.2959 | 364.1346 | 64.8341 | 270.2341 | 383.7703
Q7,10 margo 178.55 | 431.55 71.19 106.55 35.67 86.42 138.21
Q95 margo 189.9238 | 497.9569 | 94.1615 | 138.0615 | 34.9221 | 86.9483 | 130.2032
Q90 margo 204.3808 | 535.1232 | 105.3983 | 156.7193 | 37.7833 | 101.6143 | 156.1069
Qmid abril 314.916 | 841.6873 | 162.4837 | 268.3093 | 53.4307 | 197.2279 | 287.6041
Q7,10 abril 152.87 281.39 42.94 79.41 30.74 56.1 84.25

Q95 abril 155.237 | 336.1623 | 42.8322 | 68.2581 | 30.461 | 55.1824 | 86.7565
Q90 abril 165.7661 | 390.2934 | 58.6379 | 107.347 | 32.9151 | 71.9123 | 108.9469
Qmid maio 195.7605 | 486.3177 | 67.4641 | 114.6773 | 36.401 | 88.8536 | 126.8629
Q7,10 maio 118.9 63.21 24.42 30.75 27.42 40.27 54.86

Q95 maio 140.4743 | 270.8211 | 18.7487 | 28.613 | 27.4989 | 41.2746 | 55.2678
Q90 maio 144.7623 | 282.853 | 27.5345 | 41.2796 | 28.5513 | 46.7821 | 65.9792
Qmid junho 162.1919 | 379.0164 | 30.867 | 51.4623 | 29.6321 | 47.3782 | 64.0621
Q7,10 junho 104.02 | 116.08 9.51 14.33 25.27 31.72 37.05

Q95 junho 129.5156 | 236.2621 | 8.1627 | 12.7367 | 24.1821 | 30.4946 | 38.085
Q90 junho 133.1429 | 243.9782 | 12.2844 | 18.7074 | 25.8129 | 32.5493 | 42.0143
Qmid julho 149.769 | 339.0114 | 15.6304 | 26.7512 | 27.3159 | 36.3431 | 46.1455
Q7,10 julho 86.67 87.22 4.53 6.36 22.7 23.79 27.56

Q95 julho 122.5307 | 217.1395 | 4.0263 5.4645 | 22.4605 | 26.131 | 29.6573
Q90 julho 124.1953 | 224.9004 | 5.4282 | 7.6029 | 23.072 | 26.9902 | 31.0995
Qmid agosto 138.6571 | 304.2173 | 7.4681 | 13.2007 | 25.7072 | 31.0321 | 37.7266
Q7,10 agosto 98.05 97.97 2.1 2 21.21 18.82 28.54

Q95 agosto 113.4849 | 203.9865 | 1.4853 | 2.6186 | 19.2872 | 22.4873 | 25.004
Q90 agosto 117.8322 | 209.6168 | 2.685 3.6703 | 21.1693 | 23.3768 | 26.7705
Qmid setembro 127.803 | 282.9605 | 4.7569 | 9.5237 | 25.5321 | 28.2445 | 33.3046
Q7,10 setembro 112.02 | 110.91 1.14 1.71 20.68 21.06 23.3

Q95 setembro 112.4403 | 198.0596 | 0.82 1.7361 | 18.9918 | 20.5715 | 22.0647
Q90 setembro 114.2537 | 202.8989 | 1.3299 2.0515 20.054 | 21.5157 | 23.8277
Qmid outubro 136.2845 | 274.5143 | 7.2369 | 12.8419 | 28.8024 | 40.6552 | 43.4904
Q7,10 outubro 113.16 178.87 1 2.33 19.95 10.56 22.28

Q95 outubro 113.4707 | 197.9643 | 1.2523 1.5554 | 18.6269 | 19.6568 | 21.6216
Q90 outubro 116.2251 | 204.0587 | 1.6067 2.0054 | 20.9222 | 21.616 | 23.3727
Qmid novembro 180.7762 | 451.6341 | 31.11 51.0341 | 36.9031 | 83.0769 | 98.969
Q7,10 novembro 117.21 233.45 2.45 1.21 23.3 15.14 18.39

Q95 novembro 122.5017 | 242.892 | 3.2185 | 3.4794 | 22.8394 | 25.1118 | 29.1864
Q90 novembro 127.4128 | 262.5748 | 4.5296 49322 | 24.9502 | 29.0063 | 33.0739
Qmid dezembro 365.0445 | 1108.776 | 115.2446 | 181.3107 | 55.4866 | 209.3276 | 266.3583
Q7,10 dezembro 104.8 242.75 15.33 31.26 23.44 37.28 47.62

Q95 dezembro 142.1859 | 314.2883 | 19.9287 | 32.8332 | 28.5428 | 44.8245 | 54.0761
Q90 dezembro 157.9865 | 363.2055 | 27.1761 | 43.1929 | 31.0307 | 54.8615 | 68.3985
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Tabela 5: Estimativas das vazdes minimas (Qz,10, Qoo € Qgs) e da Qmid has bases anual, semestral e
mensal nas estagbes 22680000, 22700000, 22850000, 22900000, 23150000, 23220000 e

23230000.
Estagéo/ Periodo | 22680000 | 22700000 | 22850000 | 22900000 | 23150000 | 23220000 | 23230000
Qmid anual 275.3034 | 289.843 | 157.3696 | 696.3977 | 48.0526 | 32.5436 | 77.8265
Q7,10 anual 130.14 134.44 28.57 230 11.05 9.43 29.01
Q95 anual 142.5996 | 147.8357 | 37.3069 | 268.7824 | 13.4357 | 11.2588 | 31.7996
Q90 anual 152.2631 | 156.3288 | 44.4227 | 291.2111 | 14.7339 | 12.6683 | 33.7543
Qmid semestre seco 187.3993 | 195.3114 | 70.7171 | 407.4124 | 24.8493 | 19.8221 | 46.4831
Q7,10 semestre seco 129.95 | 133.69 28.36 228.53 10.18 9.23 29.05
Q95 semestre seco 136.5347 | 141.9379 | 30.657 | 255.0104 | 12.4873 | 10.3674 | 30.555
Q90 semestre seco 144.2574 | 148.2991 | 38.1738 | 269.5017 | 13.5047 | 11.429 | 31.8488
Qmid | semestre chuvoso | 363.8101 | 385.1661 | 243.9545 | 986.8582 | 71.0628 | 45.1839 | 108.9245
Q7,10 | semestre chuvoso | 152.43 | 154.25 40.75 296.89 14.82 13.85 35.09
Q95 semestre chuvoso | 186.598 | 189.7411 | 62.6319 | 390.4413 | 20.6594 | 17.8453 | 44.0391
Q90 semestre chuvoso | 208.4412 | 217.7613 | 77.9185 | 463.0021 | 24.8223 | 20.9012 | 50.7033
Qmid janeiro 390.5767 | 408.5927 | 267.88 |1032.945 | 73.1597 | 48.2313 | 107.7743
Q7,10 janeiro 204.73 | 207.58 64.64 477.32 27.8 20.49 54.06
Q95 janeiro 212.8524 | 222.6978 | 78.8994 | 487.4797 | 29.0343 | 22.7315 | 54.0332
Q90 janeiro 231.2874 | 238.6766 | 97.1216 | 547.1769 | 32.7282 | 26.3075 | 59.694
Qmid fevereiro 405.6853 | 431.4448 | 305.8392 | 1166.215 | 87.9687 | 53.0427 | 126.5757
Q7,10 fevereiro 222.18 233 98.97 567.28 31.42 26.2 57.67
Q95 fevereiro 228.802 | 238.4473 | 111.8023 | 595.2947 | 35.9963 | 27.4289 | 60.66
Q90 fevereiro 250.2834 | 266.4172 | 131.3336 | 661.3945 | 39.64 | 29.8293 | 67.1985
Qmid margo 419.282 | 449.6107 | 319.6458 | 1244.289 | 94.64 56.788 | 139.114
Q7,10 margo 247.58 | 267.32 133.22 | 685.37 43.92 30.64 71.54
Q95 margo 254.3819 | 268.6316 | 134.5265 | 690.1105 | 43.4792 | 31.2547 | 69.1663
Q90 margo 265.9321 | 284.5543 | 154.1598 | 754.5216 | 48.7726 | 34.6074 | 77.6855
Qmid abril 359.034 | 385.7097 | 246.6016 | 1066.23 | 83.291 52.857 | 123.249
Q7,10 abril 206.78 226.16 87.24 529.65 32.99 25.26 55.9
Q95 abril 213.3713 | 231.4376 | 99.9937 | 552.4556 | 35.5182 | 25.7449 | 59.1577
Q90 abril 233.3962 | 245.8266 | 110.2351 | 614.6431 | 40.1675 | 28.8556 | 65.9172
Qmid maio 256.2427 | 271.89 | 139.7444 | 683.535 | 50.849 | 37.057 | 78.517
Q7,10 maio 185.19 194.79 61.07 366.32 25.97 19.08 46.22
Q95 maio 184.3169 | 200.356 | 62.8255 | 436.5126 | 27.5144 | 18.8743 | 48.1721
Q90 maio 199.8826 | 207.6227 | 76.523 | 458.1651 | 29.679 22.103 | 50.8102
Qmid junho 197.3713 | 205.214 | 75.186 | 444.6243 | 27.577 | 22.5817 | 49.7043
Q7,10 junho 164.96 | 170.92 46.66 330.5 18.64 14.1 37.71
Q95 junho 160.7092 | 170.4544 | 39.1881 | 327.1857 | 19.0558 | 11.9612 | 37.8958
Q90 junho 171.5335 | 179.095 | 49.1922 | 354.6435 | 20.8846 | 14.9322 | 39.8015
Qmid julho 176.0503 | 182.8897 | 57.8736 | 361.8657 | 20.342 | 16.9593 | 40.5203
Q7,10 julho 150.29 | 155.63 36.49 287.52 14.44 11.6 32.82
Q95 julho 145.895 | 154.6869 | 28.0437 | 285.4777 | 14.9017 | 10.7669 | 33.474
Q90 julho 152.0541 | 159.7063 | 40.5409 | 302.5275 | 15.84 12.5173 | 34.6929
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Qmid agosto 159.706 | 165.2197 | 48.0556 | 312.6083 | 16.3933 | 14.0803 | 35.41
Q7,10 agosto 138.63 | 144.01 31.22 252.51 12.08 9.8 29.99
Q95 agosto 134.0933 | 140.6954 | 19.0405 | 255.5581 | 11.834 | 9.3853 | 30.1432
Q90 agosto 140.5586 | 145.6122 | 30.9814 | 265.6484 | 12.9698 | 10.4682 | 31.0002
Qmid setembro 155.9353 | 160.6073 | 47.04 |297.7307 | 15.6997 | 13.165 | 34.7903
Q7,10 setembro 132.62 136.64 29.39 235.11 10.41 9.28 29.02
Q95 setembro 129.6662 | 135.9068 | 22.7771 | 235.9608 | 10.9948 | 9.312 | 28.7353
Q90 setembro 132.6662 | 138.2704 | 32.0718 | 247.9808 | 11.8655 | 9.473 30.139
Qmid outubro 182.7087 | 189.0497 | 63.8956 | 358.943 | 21.221 16.582 | 43.9193
Q7,10 outubro 132.64 135.96 32.24 246.13 10.15 10.51 27.47
Q95 outubro 132.4527 | 136.9863 | 30.1796 | 246.3875 | 12.1519 | 10.6914 | 30.2174
Q90 outubro 138.9028 | 143.1187 | 36.2493 | 265.2925 | 13.1771 | 11.3399 | 32.0118
Qmid novembro 249.9573 | 257.5187 | 107.4573 | 541.1593 | 30.76 23.314 | 59.782
Q7,10 novembro 151.58 154.37 41.15 296.81 14.74 13.89 34.85
Q95 novembro 156.8032 | 159.304 | 44.6491 |313.2976 | 15.5096 | 14.9195 | 36.2703
Q90 novembro 166.4004 | 168.1018 | 50.9152 | 334.7442 | 16.8459 | 15.888 | 38.0071
Qmid dezembro 358.2357 | 378.151 | 213.9965 | 874.5047 | 57.16 | 37.1127 | 97.5003
Q7,10 dezembro 175.78 172.1 59.25 356.45 21.1 17.94 45.19
Q95 dezembro 195.9905 | 198.2568 | 68.9028 | 421.9485 | 21.5399 | 19.8324 | 47.1643
Q90 dezembro 208.6013 | 213.584 | 78.1655 | 461.4681 | 23.5047 | 21.4584 | 49.9517

Tabela 6: Estimativas das vazdes minimas ((Q7.10, Qoo € Qgs5) € da Qmis nas bases anual, semestral e

mensal nas estagdes 23250000, 24070000, 24200000, 24500000, 24650000, 24700000 e

24750000.

Estagéo/ Periodo | 23250000 | 24070000 | 24200000 | 24500000 | 24650000 | 24700000 | 24750000

Qmid anual 155.1965 | 37.0646 | 354.0063 | 104.2859 | 29.3767 | 654.0598 | 110.9174
Q7,10 anual 55.67 12.14 81.88 25.18 1.95 166.62 12.16
Q95 anual 63.5804 | 14.81 99.7097 | 29.8958 | 4.5543 | 191.9126 | 19.5414
Q90 anual 68.2376 | 16.3651 | 109.6749 | 33.2204 | 5.5059 | 209.1893 | 23.1853
Qmid semestre seco 96.7672 | 21.6994 | 163.0983 | 48.3352 | 10.6356 | 300.7331 | 41.1052
Q7,10 semestre seco 55.47 12.13 81.91 25.15 2.9 166.71 12
Q95 semestre seco 60.4918 | 13.6297 | 93.084 | 28.0259 | 4.5522 |181.6187 | 17.352
Q90 semestre seco 63.6603 | 14.8055 | 99.2735 | 29.9889 | 5.1163 | 193.275 | 19.4909
Qmid semestre chuvoso | 213.1918 | 52.8773 | 547.847 | 160.7629 | 51.5849 | 1013.878 | 181.732
Q7,10 | semestre chuvoso 69.96 16.91 110.15 33.79 4.95 214.9 20.85
Q95 semestre chuvoso | 89.1086 | 20.6336 | 142.9683 | 42.5098 | 9.2631 |286.2912 | 33.3785
Q90 semestre chuvoso | 102.4012 | 24.7054 | 175.0691 | 51.4009 | 14.7002 | 350.0177 | 46.2787
Qmid janeiro 215.7263 | 58.1565 | 683.8533 | 213.5977 | 73.3352 | 1309.651 | 237.3103
Q7,10 janeiro 93.38 23.35 217.21 55.88 22.91 392.62 42.72
Q95 janeiro 111.6696 | 23.2747 | 231.5537 | 59.9521 | 22.9211 | 442.4196 | 57.3079
Q90 janeiro 118.8582 | 28.765 |284.2195 | 70.4129 | 27.9182 | 524.4143 | 69.5417
Qmid fevereiro 248.198 | 66.9351 | 763.1834 | 211.8375 | 75.5835 | 1375.1 |239.1915
Q7,10 fevereiro 120.59 27.1 304.49 68.59 24.87 524.51 68.91
Q95 fevereiro 123.1764 | 30.3569 | 273.5366 | 65.9456 | 24.8298 | 505.5888 | 63.4362
Q90 fevereiro 135.9239 | 33.0473 | 341.4586 | 79.0129 | 30.2675 | 619.5731 | 86.342
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Qmid margo 270.7423 | 68.6218 | 713.8343 | 191.2483 | 72.5729 | 1269.052 | 249.3397
Q7,10 margo 137.19 29.54 311.83 74.37 29.92 581.71 90.18
Q95 margo 137.5786 | 30.5896 | 335.1003 | 73.7468 | 31.1337 | 576.966 | 82.8446
Q90 margo 155.5491 | 32.299 |371.3856 | 86.0084 | 35.5328 | 657.664 | 94.424
Qmid abril 251.8927 | 48.5806 | 462.3953 | 86.0084 | 41.6125 | 831.8203 | 141.6507
Q7,10 abril 117.89 26.57 222.36 49.37 15.88 411.76 55.1
Q95 abril 119.0535 | 27.1495 | 216.9046 | 53.9925 | 17.2286 | 405.7099 | 57.1504
Q90 abril 135.881 | 28.6992 | 253.9753 | 60.0691 | 19.9049 | 458.1055 | 62.569
Qmid maio 165.9937 | 29.5976 | 251.3627 | 70.2627 | 17.9547 | 445.9283 | 68.446
Q7,10 maio 93.45 20.85 155.05 39.6 9.23 279.37 36.86
Q95 maio 97.7419 | 21.3177 | 156.9348 | 41.7156 | 10.072 | 301.831 | 36.5673
Q90 maio 104.3003 | 22.1893 | 171.0885 | 45.1519 | 10.8165 | 326.258 | 41.0567
Qmid junho 104.9593 | 23.8988 | 193.4673 | 54.5943 12.31 | 350.5777 | 49.9317
Q7,10 junho 74.72 18.26 111.62 32.86 5.58 222.63 25.19
Q95 junho 75.3096 | 18.7565 | 126.4975 | 36.3524 | 6.5597 | 241.7304 | 27.1209
Q90 junho 78.9143 | 19.4872 | 136.5352 | 38.2271 | 7.6165 | 260.0759 | 30.6724
Qmid julho 84.4337 | 20.1435 | 144.5057 | 41.415 8.5394 | 268.2507 | 36.1663
Q7,10 julho 64.28 16.03 105.6 31.99 4.82 210.86 21.85
Q95 julho 65.3361 | 15.9986 | 105.2449 | 32.0148 | 5.8783 | 206.4834 | 20.8893
Q90 julho 68.4786 | 16.6766 | 111.8542 | 33.5727 | 6.3595 | 221.6602 | 23.5285
Qmid agosto 73.3763 | 17.6541 | 121.693 | 36.529 | 6.3806 |225.7787 | 28.3033
Q7,10 agosto 57.57 13.67 91.21 26.87 5.06 180.77 16.25
Q95 agosto 57.1398 | 14.2576 | 92.1025 | 27.1644 | 4.8033 | 181.6749 | 17.2902
Q90 agosto 59.9716 | 14.4623 | 96.1388 | 28.6209 5.12 189.3625 | 18.6315
Qmid setembro 70.882 | 185782 | 120.866 | 38.176 | 7.5111 | 224.218 | 26.317
Q7,10 setembro 55.67 12.23 78.89 25.39 3.87 166.96 12.93
Q95 setembro 55.5942 | 12.3729 | 84.4801 | 25.3388 | 4.1326 | 168.057 | 12.6675
Q90 setembro 58.6264 | 12.8632 | 88.057 | 26.6639 | 4.4596 | 175.6237 | 16.1774
Qmid outubro 88.124 | 22.8339 | 146.199 | 50.8287 | 11.2628 | 282.3633 | 37.637
Q7,10 outubro 59.2 13.78 86.92 28.07 2.67 172.4 13.49
Q95 outubro 60.856 | 13.5173 | 89.1046 | 28.0163 | 3.2558 | 178.7296 | 14.9473
Q90 outubro 64.0481 | 14.7362 | 95.0136 | 29.5155 | 3.9013 | 189.2909 | 18.1063
Qmid novembro 115.902 | 29.3224 | 224.658 | 76.7783 | 21.0438 | 426.207 | 68.5537
Q7,10 novembro 70.84 17.02 109.59 30.95 3.43 215.5 21.26
Q95 novembro 73.5665 | 17.831 |115.3002 | 32.5829 | 2.7897 |212.0318 | 22.7774
Q90 novembro 77.635 | 18.8336 | 122.4789 | 35.8404 | 4.7086 | 237.1302 | 25.6478
Qmild dezembro 177.926 | 43.2965 | 445.193 | 146.4323 | 43.8119 | 878.8503 | 154.535
Q7,10 dezembro 85.93 18.74 113.19 36.41 7.54 244.95 21.27
Q95 dezembro 93.1978 | 20.3302 | 149.6199 | 42.7153 | 9.0435 | 306.3869 | 34.4717
Q90 dezembro 99.1167 | 22.6656 | 169.1965 | 50.3912 | 13.1084 | 347.9229 | 42.9899
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Tabela 7: Estimativas das vazdes minimas (Qz,10, Qoo € Qgs) e da Qmid has bases anual, semestral e
mensal nas estagbes 24780000, 24800000, 24850000, 24900000, 24950000, 25100000 e

25120000.
Estacdo/ Periodo | 24780000 | 24800000 | 24850000 | 24900000 | 24950000 | 25100000 | 25120000
Qmld anual 25.5152 | 193.4648 | 854.9445 | 32.0018 | 127.6242 | 6.0208 3.5009
Q7,10 anual 0.72 22.99 194.38 7.05 17.16 0.15 0.11
Q95 anual 1.9059 32.0584 | 227.7491 | 9.3992 25.737 0.3794 0.3261
Q90 anual 2.6863 | 36.9784 | 250.1222 | 10.5781 | 31.2527 | 0.5468 0.4922
Qmlid semestre seco 8.0531 69.9603 | 370.0783 | 16.3731 54.889 1.4952 1.2424
Q7,10 semestre seco 0.67 22.68 194.02 7.06 17.13 0.16 0.12
Q95 semestre seco 1.5417 28.1273 | 216.4243 | 8.4974 | 22.7723 | 0.2472 0.2477
Q90 semestre seco 1.9848 | 32.1778 | 228.4364 | 9.458 26.3085 | 0.3713 0.3252
Qmld | semestre chuvoso | 43.2332 | 318.3225 | 1347.247 | 47.8154 | 200.9317 | 10.5951 5.769
Q7,10 |semestre chuvoso 1.67 32.71 260.19 8.93 27.75 0.52 0.48
Q95 |semestre chuvoso| 4.1864 | 52.6846 | 346.3653 | 12.7598 | 42.1505 1.1698 0.8647
Q90 |semestre chuvoso| 6.9387 | 73.8984 | 423.9632 | 15.1191 | 54.5315 1.6517 1.2329
Qmlid janeiro 58.5577 | 428.8783 | 1738.716 | 58.8107 | 251.934 | 14.3567 | 7.2407
Q7,10 janeiro 9.08 94.14 484.08 15.92 57.57 1.39 1.5
Q95 janeiro 10.5294 | 100.5618 | 574.0899 | 16.0318 | 63.2038 1.9776 1.5847
Q90 janeiro 15.008 | 134.5605 | 680.1885 | 19.4503 | 79.8981 | 2.5316 2.0057
Qmid fevereiro 62.5911 | 441.6255 | 1838.807 | 57.1113 | 253.1591 | 12.4032 | 7.7135
Q7,10 fevereiro 14.5 151.05 691.27 20.4 92.07 2.06 1.74
Q95 fevereiro 14.7048 | 135.1815 | 665.9014 | 21.6206 | 91.6612 | 0.8976 2.066
Q90 fevereiro 20.0806 | 177.3261 | 823.5345 | 25.928 | 110.6775 | 1.7464 2.5505
Qmid margo 63.7693 | 435.75 | 1130.492 | 63.527 | 266.9977 | 11.6004 | 6.6317
Q7,10 margo 20.41 158.76 517.84 21.03 96.97 2.96 2.3
Q95 margo 20.8481 | 170.0737 | 521.4779 | 24.8196 | 102.7059 | 0.9184 2.4646
Q90 margo 26.7904 | 191.9752 | 603.5783 | 27.7285 | 119.7535 | 2.0073 2.7655
Qmid abril 35.7417 | 256.9837 | 1130.492 | 45.144 | 177.5717 | 6.9737 4.55
Q7,10 abril 14.9 115.26 517.84 19.41 74.73 1.93 1.53
Q95 abril 13.15 110.4176 | 521.4779 | 19.9348 | 78.2687 | 2.1229 1.6517
Q90 abril 16.9129 | 128.6651 | 603.5783 | 21.7742 | 87.9858 | 2.4834 1.8913
Qmlid maio 17.55 129.059 | 577.2227 | 25.2103 | 92.603 2.8333 2.397
Q7,10 maio 9.15 71.96 363.33 15.01 52.13 1.21 1.06
Q95 maio 7.8203 68.7194 | 365.9602 | 15.1988 | 59.195 1.2467 1.0844
Q90 maio 9.7559 | 81.0024 | 411.2443 | 16.4564 | 61.5808 1.3826 1.2424
Qmlid junho 11.5443 | 90.5777 | 443.0393 19.62 68.245 1.8137 1.6373
Q7,10 junho 4.98 42.23 328.02 11.2 35.04 0.79 0.72
Q95 junho 49398 | 50.0959 | 283.5841 | 12.5668 | 43.1252 0.8097 0.7205
Q90 junho 6.0781 | 56.6249 | 324.6286 | 13.5018 | 45.7218 | 0.9357 0.8694
Qmld julho 7.0917 62.0823 | 331.779 | 15.2733 51.195 1.1807 1.094
Q7,10 julho 3.66 35.99 233.31 9.49 28.54 0.43 0.43
Q95 julho 2.9034 | 34.5559 | 239.2513 | 10.5925 | 33.5774 | 0.4669 0.4365
Q90 julho 3.8174 41.097 | 266.1298 | 11.2738 | 35.3551 | 0.5707 0.5354
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Qmid agosto 4.4857 | 46.331 | 274.78 | 12.5553 | 40.0853 | 0.8227 | 0.7493
Q7,10 agosto 2.02 27.98 216.3 7.81 21.58 0.25 0.2
Q95 agosto 1.9621 | 29.6236 | 220.6102 | 8.4261 | 24.6333 | 0.2279 | 0.2379
Q90 agosto 2.2662 | 31.9124 |227.9337| 9.234 | 26.4849 | 0.2926 | 0.2895
Qmid setembro 3.2667 | 40.344 | 263.34 | 11.3747 | 35.224 0.772 0.6717
Q7,10 setembro 0.74 24.65 196.98 7.15 19.14 0.18 0.11
Q95 setembro 0.8874 | 24.0603 | 203.0729 | 7.4494 | 19.3383 | 0.1567 0.167
Q90 setembro 1.1823 | 26.2005 | 208.6966 | 8.3863 | 21.6577 | 0.1973 | 0.2072
Qmid outubro 4.396 54.189 | 329.007 | 14.471 | 44.9347 | 1.6593 1.0463
Q7,10 outubro 0.79 23.97 201.65 7.35 17.43 0.24 0.15
Q95 outubro 1.1653 | 24.8942 | 207.0634 | 7.489 17.455 | 0.2302 | 0.1731
Q90 outubro 1.4859 | 27.6036 |219.2977 | 8.4162 | 20.2403 | 0.3081 | 0.2431
Qmid novembro 10.017 | 102.2303 | 526.9327 | 21.6803 | 82.1047 | 4.392 2.238
Q7,10 novembro 1.66 31.96 258.2 9.04 29.36 0.57 0.5
Q95 novembro 1.8995 | 35.3546 | 263.9134 | 10.1981 | 30.1431 | 0.5692 | 0.5348
Q90 novembro 2.6452 | 40.4436 | 287.3172 | 11.0347 | 35.2385 | 0.753 0.652
Qmid dezembro 29.1363 | 246.52 | 1141.192 | 40.5177 | 173.8967 | 11.0177 | 6.1977
Q7,10 dezembro 3 43.19 290.87 9.89 26.56 0.82 0.48
Q95 dezembro 4.9044 | 59.6147 | 374.3087 | 12.3425 | 41.2605 | 1.0466 | 0.8545
Q90 dezembro 6.6558 | 74.1669 | 426.4983 | 13.8756 | 50.0729 | 1.4137 | 1.1437

Tabela 8: Estimativas das vazdes minimas (Qz7,10, Qoo € Qgs) € da Qmia Nas bases anual, semestral e

mensal nas estagdes 25130000, 25200000, 25700000, 25750000, 25800000, 25950000 e

26015000.

Estagéo/ Periodo | 25130000 | 25200000 | 25700000 | 25750000 | 25800000 | 25950000 | 26015000

Qmild anual 75.1672 | 1210.067 | 1356.27 | 100.2725 | 185.489 | 1555.5 | 93.3138
Q7,10 anual 1.35 256.86 202.07 0.26 0.31 241.02 4.01
Q95 anual 4.444 | 310.0484 | 300.8037 | 0.8453 4.8733 | 321.5403 | 6.372
Q90 anual 6.6171 | 342.5124 | 343.5955 | 1.5833 9.3468 | 369.823 | 7.8581
Qmid semestre seco 19.9441 | 531.2203 | 614.4159 | 17.1157 | 50.4218 | 709.5345 | 32.9643
Q7,10 semestre seco 1.48 257.37 193.59 0.22 0.41 238.91 3.27
Q95 semestre seco 3.2766 | 291.8233 | 273.0553 | 0.5332 | 1.9175 |295.0683 | 5.3496
Q90 semestre seco 46458 | 312.462 | 302.1533 | 0.9506 | 4.3034 |323.6791 | 6.4146
Qmid | semestre chuvoso | 130.5428 | 1895.978 | 2105.914 | 184.7091 | 319.9936 | 2408.474 | 155.4553
Q7,10 | semestre chuvoso 6.92 337.31 351.87 1.78 8.28 394.76 4.48
Q95 | semestre chuvoso | 154085 | 488.5199 | 500.2969 | 13.276 | 35.7937 | 573.9926 | 7.7798
Q90 | semestre chuvoso | 24.1772 | 602.0416 | 630.3264 | 25.6898 | 65.8726 | 709.6512 | 10.7538
Qmid janeiro 184.3177 | 2381.148 | 2422.69 | 262.3447 | 420.8319 | 2782.321 | 130.25
Q7,10 janeiro 35.77 719.11 962.21 37.27 92.18 1096 19.55
Q95 janeiro 38.1446 | 881.0086 | 956.2063 | 33.0858 | 146.0586 | 1202.577 | 17.2843
Q90 janeiro 49.3547 | 1059.938 | 1313.173 | 67.7258 | 192.3223 | 1539.559 | 26.1204
Qmild fevereiro 175.8445 | 2565.291 | 2841.481 | 280.8662 | 434.9336 | 3183.799 | 224.0557
Q7,10 fevereiro 47.46 1168.05 | 1388.78 4215 147.51 | 1769.48 94.01
Q95 fevereiro 54.971 | 1138.411 | 1215.523 | 71.7487 | 142.9599 | 1569.737 | 67.3562
Q90 fevereiro 64.3224 | 1326.51 | 1560.814 | 83.2498 | 186.3041 | 1893.135 | 79.3723
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Qmid margo 160.896 | 2477.303 | 2905.32 244 433.8652 | 3260.651 | 278.3822
Q7,10 margo 63.5 1231.35 | 1710.84 | 76.25 193.13 | 1886.81 | 178.31
Q95 margo 65.1177 | 1318.486 | 1732.525 | 88.7567 | 201.8091 | 1984.111 | 200.8059
Q90 margo 73.4178 | 1450.061 | 1920.704 | 103.5793 | 246.3495 | 2224.853 | 226.1577
Qmid abril 96.7823 | 1736.647 | 2354.652 | 146.804 | 325.1837 | 2786.694 | 234.8873
Q7,10 abril 34.68 884.14 | 991.09 51.79 130 1355.45 | 109.98
Q95 abril 37.0486 | 873.7757 | 1110.823 | 54.309 | 134.2935 | 1355.327 | 102.3515
Q90 abril 44.8676 | 972.1439 | 1258.473 | 68.1096 | 158.887 | 1523.599 | 121.8137
Qmid maio 44101 |891.6647 | 1191.873 | 54.23 | 152.5492 | 1408.902 | 110.9918
Q7,10 maio 18.83 584.41 633.04 22.67 52.55 751.88 33.7

Q95 maio 21.0603 | 599.1423 | 678.9844 | 23.4598 | 53.9612 | 776.9815 | 43.6778
Q90 maio 23.4922 | 634.2109 | 723.9693 | 27.8323 | 69.3632 | 854.4405 | 50.714
Qmid junho 27.6923 | 652.0063 | 771.6327 | 25.49 | 68.4836 | 893.426 | 46.4418
Q7,10 junho 11.26 416.41 464.38 9.61 25.93 465.86 16.45
Q95 junho 12.3907 | 465.8515 | 473.8251 | 8.956 | 23.9092 | 533.1236 | 23.0792
Q90 junho 14.0907 | 482.5952 | 524.1312 | 11.9108 | 30.3198 | 573.6613 | 24.9316
Qmid julho 17.2903 | 486.958 | 556.4603 | 11.1707 | 33.0288 | 638.399 | 23.1624
Q7,10 julho 6.26 328.85 | 373.82 3.2 7.92 356.14 10.58
Q95 julho 7.0277 |362.8166 | 370.0391 | 3.2775 | 7.4799 | 403.5091 | 12.114
Q90 julho 8.2557 | 380.8453 | 411.2089 | 4.4606 | 13.323 | 430.9496 | 13.2969
Qmid agosto 11.0657 | 385.8417 | 412.46 | 3.9707 | 15.7771 | 473.0093 | 14.4567
Q7,10 agosto 3.42 282.09 | 272.94 0.95 2.46 292.87 6.57

Q95 agosto 4.0252 |301.6863 | 287.1359 | 0.9305 | 3.3397 | 316.0445 | 7.5522
Q90 agosto 46183 | 320.6062 | 302.1026 | 1.3266 | 4.7542 |331.3673 | 8.8121
Qmid setembro 8.8813 | 357.7087 | 352.4373 | 2.3807 | 10.0173 | 399.6363 | 9.2665
Q7,10 setembro 1.76 257.79 210.29 0.25 1.04 246 3.72

Q95 setembro 2.2885 | 268.8962 | 211.016 | 0.412 0.8283 | 256.9911 | 4.1699
Q90 setembro 2.7995 | 281.4555 | 248.7611 | 0.4944 1.3571 | 275.4869 | 4.9424
Qmild outubro 14.5673 | 430.7073 | 418.926 | 7.136 | 24.0424 | 474.2863 | 8.1089
Q7,10 outubro 1.75 271.58 211.58 0.19 0.23 250.45 3.18

Q95 outubro 2.0644 | 276.7682 | 247.3768 | 0.3932 | 0.9265 |272.8064 | 2.5749
Q90 outubro 2.9082 | 291.4509 | 278.5075 | 0.4655 1.294 | 297.6046 | 4.0486
Qmid novembro 40.99 701.01 | 682.1513 | 40.2229 | 70.7484 | 766.487 | 11.5126
Q7,10 novembro 7.07 339.94 353.7 1.71 8.27 394.76 3.77

Q95 novembro 6.5047 | 369.4135 | 367.3973 | 1.8583 | 7.9877 | 388.6186 | 3.8752
Q90 novembro 9.6 404.8787 | 413.0999 | 4.5663 | 15.5238 | 454.0863 | 5.4812
Qmid dezembro 124.4937 | 1530.518 | 1456.93 | 157.0433 | 240.0267 | 1699.321 | 31.2453
Q7,10 dezembro 14.95 430.38 | 554.92 18.22 59.04 620.95 6.85

Q95 dezembro 17.3242 | 535.4235 | 531.1459 | 20.6287 | 65.9764 | 685.4846 | 8.7017
Q90 dezembro 23.034 | 609.7763 | 633.5089 | 30.5933 | 75.4553 | 800.4352 | 9.5306
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Tabela 9: Estimativas das vazdes minimas ((Qz,10, Qeo € Qgs) e da Qmia nas bases anual, semestral e
mensal nas estagbes 26040000, 26050000, 26100000, 26150000, 26200000, 26300000 e

26350000.
Estagao/ Periodo | 26040000 | 26050000 | 26100000 | 26150000 | 26200000 | 26300000 | 26350000
Qmid anual 117.9874 | 374.376 | 514.6204 | 120.0383 | 717.9426 | 905.5018 | 2631.544
Q7,10 anual 65.87 179.68 229.9 24.52 260.48 | 303.07 654
Q95 anual 72.5222 | 198.7441 | 260.6884 | 30.4663 | 300.2908 | 340.963 | 736.0237
Q90 anual 78.2599 | 209.7938 | 277.7143 | 33.6093 | 320.2024 | 364.9507 | 803.6463
Qmid semestre seco | 94.3078 | 259.495 | 345.8854 | 54.425 | 414.1325 | 540.6176 | 1379.981
Q7,10 semestre seco 65.53 179.24 229.4 24.37 259.37 302.42 651.75
Q95 semestre seco | 68.5816 | 191.5343 | 248.9651 | 28.2003 | 285.8676 | 323.5197 | 699.8659
Q90 semestre seco | 72.9226 | 198.4084 | 260.8728 | 30.6807 | 300.4311 | 341.3188 | 737.5239
Qmid | semestre chuvoso | 141.9895 | 491.9645 | 686.0594 | 186.5013 | 1022.174 | 1275.326 | 3907.866
Q7,10 | semestre chuvoso | 80.48 217.89 280.74 35.52 339.84 375.26 798.25
Q95 | semestre chuvoso | 92.1132 | 260.602 | 345.7004 | 48.2238 | 421.5033 | 462.5993 | 1007.645
Q90 | semestre chuvoso | 97.7752 | 289.9573 | 386.485 | 58.2788 | 480.6481 | 523.4142 | 1184.719
Qmid janeiro 144.5627 | 545.2147 | 778.2737 | 215.5647 | 1201.116 | 1397.741 | 4014.035
Q7,10 janeiro 97.27 330.49 | 443.83 91.81 577.7 742.61 | 1804.71
Q95 janeiro 101.3799 | 335.6382 | 458.591 | 75.4458 | 581.2073 | 739.9041 | 1846.452
Q90 janeiro 107.1019 | 368.7233 | 514.3103 | 100.6703 | 679.6225 | 834.5957 | 2195.2
Qmid fevereiro 154.8081 | 583.381 | 836.2311 | 270.93 | 1308.81 | 1629.794 | 5262.321
Q7,10 fevereiro 108.32 | 361.85 | 463.87 88.52 610.02 | 1031.16 | 2971.5
Q95 fevereiro 103.2963 | 358.0117 | 508.7926 | 101.3386 | 674.1399 | 922.1396 | 2946.833
Q90 fevereiro 114.8873 | 390.1555 | 548.3782 | 121.9646 | 768.0339 | 1019.41 | 3222.326
Qmid margo 170.0419 | 590.3253 | 834.307 | 255.6147 | 1322.869 | 1700.514 | 5648.136
Q7,10 margo 115.8 392.62 541.5 113.88 | 748.68 | 1061.49 | 3211.34
Q95 margo 116.1664 | 402.0685 | 544.591 | 117.731 | 745.2343 | 1101.791 | 3305.999
Q90 margo 121.6849 | 424.0537 | 583.0457 | 128.2317 | 800.4834 | 1233.335 | 3780.47
Qmid abril 154.4558 | 498.2137 | 676.8543 | 186.824 | 1012.267 | 1556.811 | 5221.074
Q7,10 abril 108.95 | 323.07 | 448.95 87.74 572.13 | 868.85 | 2611.18
Q95 abril 103.3177 | 327.9571 | 451.4451 | 90.1563 | 589.2962 | 872.7046 | 2745.696
Q90 abril 113.1397 | 354.3612 | 482.566 | 100.0192 | 632.4948 | 958.467 | 3056.652
Qmid maio 122.0708 | 349.5076 | 468.2838 | 95.1747 | 608.6086 | 980.498 | 2950.716
Q7,10 maio 91.95 267.5 359.14 62.08 448.16 441.07 | 1168.43
Q95 maio 89.2137 | 272.6534 | 366.0497 | 63.3629 | 459.3086 | 599.0561 | 1490.764
Q90 maio 93.7898 | 285.0253 | 379.1518 | 66.6737 | 479.9063 | 625.3957 | 1607.63
Qmid junho 101.8183 | 286.4797 | 382.6276 | 67.9227 | 469.64 | 622.371 | 1588.419
Q7,10 junho 79.82 228.12 | 305.91 48.83 377.3 438.68 | 968.79
Q95 junho 77.9119 | 232.5103 | 309.1222 | 50.8221 | 376.3131 | 452.5836 | 1081.17
Q90 junho 83.4824 | 240.7284 | 324.2475 | 53.8691 | 394.695 | 477.4733 | 1143.695
Qmid julho 90.0733 | 245.1124 | 326.57 | 52.182 | 389.2097 | 480.0973 | 1149.804
Q7,10 julho 73.56 202.62 | 267.91 37.6 319.48 371.3 839.43
Q95 julho 71.2779 | 202.3185 | 268.1697 | 37.7145 | 322.8925 | 377.2148 | 848.1149
Q90 julho 73.8525 | 211.0904 | 280.4817 | 39.1999 | 335.9308 | 394.3261 | 886.5051
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Qmid agosto 82.1824 | 218.915 | 292.0327 | 40.762 | 337.8093 | 399.056 | 914.8643
Q7,10 agosto 67.81 186.25 | 243.29 30.6 277.16 | 321.07 | 726.57
Q95 agosto 65.9157 | 187.659 |247.9433 | 31.32 |277.7054 | 324.0459 | 723.1072
Q90 agosto 69.0795 | 193.2331 | 254.2156 | 32.5047 | 297.6403 | 340.3775 | 750.8245
Qmid setembro 82.0704 | 215.8993 | 286.119 | 34.2973 | 323.9767 | 366.6953 | 815.5717
Q7,10 setembro 67.26 182.43 233.15 25.28 265.29 306.86 669.16
Q95 setembro 63.0907 | 183.2115 | 233.7662 | 25.1326 | 257.5586 | 302.7003 | 670.9489
Q90 setembro 65.3984 | 188.8701 | 241.5221 | 27.2353 | 274.9652 | 312.2291 | 683.972
Qmid outubro 87.8304 |237.4123 | 317.819 | 36.808 |363.4857 | 395.702 | 873.5786
Q7,10 outubro 70.22 189.41 243.52 24.72 273.56 314.89 671.27
Q95 outubro 69.0405 | 193.2524 | 244.4553 | 25.195 |283.4126 | 316.5613 | 691.8339
Q90 outubro 72.5593 | 199.1547 | 262.2544 | 26.7248 | 296.176 | 327.1645 | 706.0821
Qmid novembro 102.9892 | 304.7157 | 407.3793 | 64.302 | 499.0727 | 532.5937 | 1210.64
Q7,10 novembro 80.5 220.42 | 280.46 36.05 340.2 375.36 | 798.53
Q95 novembro 81.4502 | 227.4919 | 292.0865 | 35.1358 | 353.049 | 384.6142 | 807.2386
Q90 novembro 86.3787 | 237.2732 | 305.2984 | 41.0092 | 372.5808 | 409.021 | 872.1207
Qmid dezembro 126.6692 | 432.264 | 587.4297 | 129.2833 | 797.3017 | 851.2617 | 2167.224
Q7,10 dezembro 90.27 249.38 | 348.25 45.19 420.82 | 520.68 | 1178.27
Q95 dezembro 90.9809 | 267.2344 | 357.9415 | 50.8477 | 445.653 | 512.8781 | 1172.776
Q90 dezembro 95.1872 | 289.9801 | 394.2438 | 61.0231 | 493.869 | 575.0652 | 1327.825

Tabela 10: Estimativas das vazdées minimas (Qz7,10, Qoo € Qgs) € da Qm nas bases anual, semestral

e mensal nas estagbes 26710000, 26720000, 26800000, 27110000, 27380000, 27500000 e

27550000.

Estagéo/ Periodo | 26710000 | 26720000 | 26800000 | 27110000 | 27380000 | 27500000 | 27550000

Qmild anual 189.7924 | 71.4285 | 521.1938 | 107.8864 | 25.0377 | 4853.815 | 27.8957
Q7,10 anual 0.07 0.25 10.19 1.34 0.58 693.32 1.98
Q95 anual 1.6194 | 06512 | 13.0167 | 2.5903 | 0.9731 | 835.488 | 3.5057
Q90 anual 3.1318 | 1.2966 | 16.3219 | 3.8288 1.407 | 942.2968 | 4.4848
Qmid semestre seco | 54.4692 | 12.0296 | 242.8617 | 48.5629 | 8.9671 |2651.498 | 12.2604
Q7,10 semestre seco 0.26 0.01 10.56 1.33 0.56 693.42 1.67
Q95 semestre seco 0.5875 | 0.5388 | 11.7583 1.731 0.7306 | 752.231 | 2.8852
Q90 semestre seco 1.8735 | 0.6822 | 13.693 2.691 0.999 |840.2918 | 3.5202
Qmid | semestre chuvoso | 330.0376 | 131.5603 | 793.7525 | 167.3458 | 41.347 | 7058.977 | 43.6426
Q7,10 | semestre chuvoso 0.41 0.02 9.72 1.41 1.37 869.85 414
Q95 | semestre chuvoso | 3.9623 | 3.7717 | 18.201 9.0952 | 5.4594 |1225.702 | 9.3538
Q90 | semestre chuvoso | 8.7588 | 9.7846 | 25.2205 | 17.8064 | 10.2712 | 1472.804 | 12.6466
Qmid janeiro 348.2385 | 159.2643 | 622.2942 | 150.1727 | 47.1733 | 6099.871 | 44.0152
Q7,10 janeiro 35.2 21.35 70.63 68.52 25.35 | 2804.09 13.02
Q95 janeiro 29.9154 | 25.5231 | 81.6751 | 69.1002 | 24.3527 | 2968.526 | 15.0356
Q90 janeiro 82.1381 | 30.674 | 144.8526 | 79.4153 | 30.0427 | 3404.333 | 18.2781
Qmid fevereiro 478.7101 | 179.3301 | 1037.541 | 221.089 | 52.497 |9129.881 | 51.3619
Q7,10 fevereiro 223.2 40.57 | 1037.541 | 129.63 35.77 | 5212.67 | 21.81
Q95 fevereiro 211.244 | 40.2346 | 412.2033 | 146.1194 | 35.8527 | 5544.547 | 21.7681
Q90 fevereiro 239.2596 | 52.1887 | 487.6035 | 157.7615 | 40.5612 | 6181.77 | 25.8682
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Qmid margo 548.1837 | 190.7107 | 1380.197 | 268.944 | 55.0052 | 11106.05 | 59.1993
Q7,10 margo 304.5 44.61 679.42 173.34 43.44 | 7083.26 | 29.47
Q95 margo 293.8482 | 55.747 |563.3217 | 179.8763 | 44.8365 | 6579.026 | 29.6101
Q90 margo 318.3638 | 69.5202 | 675.7853 | 191.4129 | 47.1614 | 7447.403 | 34.3234
Qmid abril 485.1096 | 136.2757 | 1539.133 | 273.3653 | 50.3237 | 11532.51 | 60.2252
Q7,10 abril 206.96 23.81 740.31 181.99 30.75 6870.3 21.24
Q95 abril 179.7261 | 25.1777 | 826.606 | 183.0289 | 30.3161 | 7223.381 | 23.1241
Q90 abril 252.4371 | 34.016 | 826.606 | 205.3398 | 35.7123 | 7649.337 | 28.9081
Continua
Continuacdo
Qmid maio 217.0582 | 42.3941 | 1037.896 | 186.3493 | 33.1815 | 7966.652 | 34.611
Q7,10 maio 36.72 10.3 180.25 77.23 10.77 2952.1 10.86
Q95 maio 457826 | 9.7553 |217.0485 | 83.4731 | 13.5292 | 3373.076 | 12.3161
Q90 maio 60.267 | 12.2777 | 286.323 | 95.9797 | 15.5826 | 3811.533 | 14.6107
Qmid junho 60.6529 | 13.8234 |315.2679 | 68.2027 | 11.6659 | 3257.914 | 13.84
Q7,10 junho 26.51 3.74 48.23 24.4 418 1747.5 6.02
Q95 junho 19.0445 | 3.5779 | 48.9971 | 28.1483 | 4.3707 | 1825.138 | 6.0363
Q90 junho 23.1569 | 4.3364 | 64.4399 | 32.6988 | 5.3582 | 1985.226 | 6.9565
Qmid julho 25.9296 | 5.989 86.208 | 22.894 3.94 |1736.068 | 7.536
Q7,10 julho 6.94 1 19.83 6.65 1.65 1016.95 4.24
Q95 julho 51464 | 1.2181 | 22.1455 | 9.9512 | 1.6086 | 1174.594 | 4.2997
Q90 julho 8.9553 1.5201 | 27.6797 | 11.1437 | 1.9991 | 1238.757 | 4.8588
Qmid agosto 10.3625 | 2.9486 | 32.6536 | 8.1713 | 1.9035 | 1164.208 | 5.204
Q7,10 agosto 2.39 0.27 11.92 2.3 0.94 825.75 2.6
Q95 agosto 1.6316 | 0.6111 | 11.8106 | 2.9328 | 0.8936 | 840.2581 | 2.8519
Q90 agosto 2.4708 | 0.6741 | 14.0272 | 3.7277 | 0.9935 | 889.0505 | 3.2233
Qmid setembro 49286 | 2.4583 | 21.2784 | 3.9731 1.5448 | 936.9333 | 4.928
Q7,10 setembro 0.81 0.13 11.06 1.41 0.6 717.31 2.05
Q95 setembro 0.2576 | 0.3919 | 11.0517 | 1.4878 | 0.4446 |710.8626 | 1.9617
Q90 setembro 0.5814 | 0.4732 | 12.1239 | 1.6105 0.5995 | 733.5728 | 2.1541
Qmid outubro 4.4786 | 4.1207 | 19.8696 | 5.2394 | 4.1785 |991.3827 | 8.5763
Q7,10 outubro 0.4 0.17 10.65 1.39 0.57 706.42 2.25
Q95 outubro 0.0759 | 0.4171 9.981 1.4957 | 0.6875 |695.6185 | 2.7098
Q90 outubro 0.1989 | 0.4797 | 10.8662 | 1.7034 | 0.8483 | 727.592 | 3.1655
Qmid novembro 12.8993 | 19.7819 | 36.5546 | 22.1793 | 13.7281 | 1515.308 | 15.9307
Q7,10 novembro 0.45 0.02 9.72 1.41 1.51 870.51 413
Q95 novembro 0.6769 1.1896 10.597 3.4971 1.5549 | 886.9221 | 4.184
Q90 novembro 1.6214 1.7202 | 12.8808 | 4.8691 2.7051 |983.2299 | 5.9522
Qmid dezembro 115.0026 | 98.1346 | 168.3687 | 71.7953 | 31.9865 | 3120.553 | 30.5614
Q7,10 dezembro 1.42 3.89 3.81 14.03 6.11 1450.61 8.93
Q95 dezembro 8.4671 8.3133 22.001 | 18.4043 | 9.1051 | 1530.47 | 11.0222
Q90 dezembro 14.0985 | 13.0869 | 26.8958 | 24.1951 | 13.0556 | 1701.908 | 12.4377
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Tabela 11: Estimativas das vazées minimas (Qz,10, Qoo € Qos) e da Qmia nas bases anual, semestral
e mensal nas estacdes 28150000, 28240000, 28300000, 28850000 e 29100000.

Estagao/ Periodo | 28150000 | 28240000 | 28300000 | 28850000 | 29100000
Qmid anual 34.6004 | 80.9741 | 5612.098 | 5982.775 | 645.577
Q7,10 anual 3.51 11.52 597.93 715.3 43.63
Q95 anual 5.322 16.031 | 801.2482 | 888.6073 | 64.7419
Q90 anual 6.6326 | 18.443 | 944.9162 | 1028.164 | 85.9993
Qmid semestre seco 16.9572 | 42.136 | 3010.086 | 3298.507 | 354.1026
Q7,10 semestre seco 3.48 11.57 594.96 | 696.28 36.01
Q95 semestre seco 43646 | 13.9943 | 712.3943 | 810.8943 | 53.5399
Q90 semestre seco 5.3271 | 15.7372 | 808.7398 | 897.6986 | 68.4063
Qmid | semestre chuvoso | 51.832 | 117.4046 | 8214.893 | 8667.304 | 949.0417
Q7,10 | semestre chuvoso |  6.86 18.63 915.84 969.2 62.34
Q95 | semestre chuvoso | 11.9692 27.6 | 1398.823 | 1405.055 | 106.0608
Q90 | semestre chuvoso | 15.8631 | 32.949 | 1676.295 | 1710.798 | 148.6811
Qmid janeiro 49.0787 | 101.8439 | 7263.455 | 7481.046 | 777.781
Q7,10 janeiro 17.03 30.11 3174 3199.26 | 183.65
Q95 janeiro 18.9327 | 35.0614 | 3451.39 | 3341.281 | 234.5518
Q90 janeiro 21.4502 | 42.1828 | 3889.947 | 3903.643 | 288.779
Qmid fevereiro 63.0948 | 143.1051 | 10622.19 | 11152.53 | 1155.226
Q7,10 fevereiro 23.85 48.44 | 6471.05 | 6664.32 | 342.02
Q95 fevereiro 25.0185 | 55.6086 | 6982.244 | 7136.138 | 306.5599
Q90 fevereiro 29.0171 | 66.3921 | 7368.049 | 7659.029 | 516.5392
Qmid margo 71.9053 | 167.3454 | 12762.44 | 13660.98 | 1589.275
Q7,10 margo 33.86 82.93 | 8462.67 | 9096.78 | 681.15
Q95 margo 36.0093 | 78.2779 | 8271.246 | 9312.489 | 647.1233
Q90 margo 40.2093 | 93.0104 | 9086.038 | 10275.12 | 816.5219
Qmid abril 72.5603 | 176.6532 | 13412.68 | 14410.94 | 1498.236
Q7,10 abril 28.99 73.96 8774.69 | 9419.27 | 654.05
Q95 abril 31.8495 | 67.4869 | 9205.604 | 9872.935 | 587.9623
Q90 abril 35.938 | 77.9997 | 9755.834 | 10607.45 | 709.2844
Qmid maio 46.4537 | 112.5015 | 9520.002 | 10403.2 | 1055.744
Q7,10 maio 18.66 421 3485.87 | 3867.55 242
Q95 maio 19.2585 | 45.0001 | 4032.76 | 4435.98 | 231.6926
Q90 maio 22.0397 | 52.1859 | 4680.922 | 5061.41 | 390.7679
Qmid junho 20.3513 | 49.2825 | 3752.056 | 4221.317 | 424.3568
Q7,10 junho 9.86 25.92 1822.45 | 1988.96 | 154.25
Q95 junho 9.2697 | 23.0416 | 1912.564 | 2089.527 | 118.9253
Q90 junho 10.9162 | 28.8853 | 2114.797 | 2341.178 | 177.0511
Qmid julho 11.1683 | 28.8007 | 1834.913 | 1987.005 | 223.3289
Q7,10 julho 6.12 16.94 1202.4 | 1279.29 | 86.17
Q95 julho 6.1029 | 15.5381 | 1216.478 | 1289.764 | 63.0411
Q90 julho 6.7494 | 18.3288 | 1316.017 | 1399.471 | 83.7095

Continua
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Qmid agosto 7.2607 | 20.6389 | 1194.631 | 1272.33 | 140.0259
Q7,10 agosto 3.79 11.79 812.16 | 901.53 53.39
Q95 agosto 3.9734 | 12.3066 | 827.4156 | 928.5316 | 44.5337
Q90 agosto 4.4482 | 14.0037 | 888.7934 | 977.5445 | 60.8839
Qmid setembro 7.092 18.9571 | 925.5133 | 1012.869 | 113.5307
Q7,10 setembro 3.55 11.05 631.09 | 724.49 37.93
Q95 setembro 3.2149 | 11.5016 | 606.1239 | 723.8455 | 40.705
Q90 setembro 3.6255 | 12.3474 | 665.1893 | 764.4953 | 47.4802
Qmid outubro 12.2227 | 27.2511 | 1017.724 | 1088.39 | 140.5955
Q7,10 outubro 4.61 11.52 612.94 728.92 459
Q95 outubro 5.3233 | 14.6331 |577.1052 | 688.7073 | 49.046
Q90 outubro 6.1256 | 16.2977 | 660.5354 | 769.728 | 64.1554
Qmid novembro 20.1111 | 41.6465 | 1699.4 | 1742.841 | 194.3883
Q7,10 novembro 6.86 18.45 915.84 | 969.66 53.84
Q95 novembro 7.0776 | 19.9891 |856.3403 | 936.0949 | 54.901
Q90 novembro 8.6501 | 21.7309 | 970.2579 | 998.0923 | 74.187
Qmid dezembro 33.4745 | 65.5496 | 3701.536 | 3739.191 | 406.4547
Q7,10 dezembro 11.34 26.14 1718.05 | 1763.33 73.99
Q95 dezembro 12.6868 | 28.4656 | 1651.878 | 1677.315 | 98.5818
Q90 dezembro 14.9307 | 31.2524 | 1824.553 | 1883.538 | 121.2796
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7.6 ANEXO VI



Tabela 1: Equacdes de regionalizagdo da Qgo utilizando a Peq como variavel.

Regido Hidrologicamente Homogénea 1

a b
Equagdo 1 1.9767609  0.6647487
Equagdo 2 1.3834046  0.7095346
Equagdo 3 1.2474715  0.7201769
Equagao 4 5.4878369  0.5329913
Equagdo 5 1.9267176  0.6659844
Equagdo 6 0.6626485  0.8242269

Regido Hidrologicamente Homogénea 2

a b
Equagdo 1 0.03401814 1.097539
Equagdo 2 0.02827981 1.118231
Equagdo 3 0.03334886 1.099776
Equagao 4 0.03425049 1.096769
Equagdo 5 0.02129836 1.149576
Equagdo 6 0.03398284 1.097653
Equagdo 7 0.03427496 1.096689
Equacao 8 0.03426274 1.096729
Equagdo 9 0.02133926 1.149036
Equacgao 10 0.03414175 1.097129
Equagdo 11 0.0339147 1.097878
Equacgdo 12 0.03426546 1.09672
Equacdo 13 0.03426554 1.09672
Equacdo 14 0.0347151 1.09525
Equagdo 15 0.02297553 1.140039
Equagdo 16 0.0350667 1.094284
Equagdo 17 0.03631434 1.090183
Equacdo 18 0.041657 1.074815
Equacado 19 0.04256474 1.076619
Equagdo 20 0.03654588 1.089473
Equagdo 21 0.07531303 0.998281
Equagdo 22 0.03588985 1.091505
Equagdo 23 0.03537347 1.093134
Equacdo 24 0.06496713 1.025596

Regido Hidrologicamente Homogénea 3

a b
Equagdo 1 0.8260327  0.6977833
Equacdo 2 1.5128355 0.6213
Equagdo 3 0.8828588 0.68879
Equagdo 4 0.8439624  0.6948923
Equagdo 5 0.8383854  0.6957937
Equacdao 6 1.0341329 0.6709837

Continua

131



Continuacao

Equacdo 7 0.7671806 0.71965
Equacdo 8 0.6984307 0.7204766
Equacdo 9 0.1734016  0.9028041
Equacao 10 0.4333353  0.7809127
Equagdo 11 4.0235817  0.4549368

Regido Hidrologicamente Homogénea 4
a b
Equacao 1 0.5689267 0.7571211
Equacgdo 2 0.5570367 0.7592651
Equagdo 3 0.5635223  0.7580868
Equacdo 4 0.5814906  0.7549025
Equagao 5 0.5543445  0.7597586
Equacdo 6 0.6115822 0.749768
Equagao 7 0.6619335 0.7417494
Equacdo 8 0.5486988 0.7608029
Equagao 9 0.5968661  0.7522484
Equacdo 10 0.6274741  0.7471802
Equacao 11 0.4623539 0.7781744
Equacdo 12 0.4602483  0.7786331
Equacdo 13 0.5732785  0.7563466
Equacdo 14 0.3306547 0.8119715
Equacgdo 15 0.559026  0.7589024
Equacgdo 16 0.5586105 0.7589779
Equacgdo 17 0.5511352  0.7603509
Equacado 18 0.5456164 0.7613733
Equacdo 19 0.6022848  0.7513229
Equacado 20 0.5610152  0.7585394
Equacgdo 21 0.5368324 0.761028
Equacgdo 22 0.5559823  0.7594579
Equacgdo 23 0.5572594  0.7592242
Equacdo 24 0.5609469  0.7585535
Equacgdo 25 0.5117637 0.770915
Equacdo 26 0.5578967  0.7587879
Regido Hidrologicamente Homogénea 5
a b

Equacdo 1 0.45117211 0.8038721
Equacgdo 2 0.008752344  1.3728313
Equacdo 3 0.168134172  0.9332799
Equagdo 4 0.19925943  0.9109267
Equacdo 5 0.21877914  0.8986998
Equacdo 6 0.177625764  0.9260656
Equacdo 7 0.086033863 1.008431
Equacdo 8 0.506390733  0.7448938
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Tabela 2: Equages de regionalizagio da Qgo utilizando a Peqzso como variavel.

Regido Hidrologicamente Homogénea 1

Equagao 1
Equacgao 2
Equagao 3
Equacao 4
Equagao 5
Equacao 6

Equacao 1
Equagao 2
Equacao 3
Equacao 4
Equacao 5
Equacgao 6
Equacao 7
Equacgao 8
Equacao 9
Equagao 10
Equacao 11
Equagao 12
Equagdo 13
Equacado 14
Equacdo 15
Equacdo 16
Equagdo 17
Equacado 18
Equacdo 19
Equacado 20
Equagdo 21
Equacgdo 22
Equacdo 23
Equagdo 24

Equagao 1
Equacdo 2
Equagao 3
Equacao 4
Equagao 5
Equacdo 6

a b
2.974892 0.6696459
2.216915 0.7099039

1.96437 0.7239983
7.190045 0.5448617
2.871908 0.6722577

1.06198 0.8355404

Regido Hidrologicamente Homogénea 2
a b
0.06556945 1.106924
0.0551045 1.127978
0.06437936 1.109154
0.06597363 1.106173
0.04245671 1.1591
0.0654378 1.107167
0.06602409 1.10608
0.06582634 1.106444
0.04247642 1.158695
0.06578912 1.106515
0.06525079 1.107513
0.06601396 1.106098
0.06601397 1.106098
0.06676988 1.10471
0.04479721 1.151443
0.066939 1.104517
0.06966309 1.099549
0.07886995 1.084523
0.08098672 1.085772
0.06975696 1.099389
0.13684285 1.006845
0.06882464 1.101021
0.06784691 1.10276
0.12494198 1.029535
Regido Hidrologicamente Homogénea 3
a b

0.8066398 0.7903674
1.6694488 0.6844603
0.9212405 0.7703376
0.8497349 0.7825343
0.9077168 0.7725836
1.1014687 0.7453456
1.035928 0.7631301

Equagao 7
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Equagdo 8 0.7685392 0.7977337
Equacdo 9 0.3266626 0.9212447
Equagdo 10 0.6342635 0.8233867
Equagdo 11 4.1943553 0.5126072

Regido Hidrologicamente Homogénea 4
a b
Equagdo 1 0.9574489 0.750963
Equacgao 2 0.9511809 0.7516721
Equagdo 3 0.9618693 0.7504594
Equacdo 4 0.9917402 0.7471524
Equagdo 5 0.9456401 0.7523069
Equacao 6 1.0335479 0.7426701
Equagao 7 1.1053231 0.7354157
Equagdo 8 0.9372557 0.7532759
Equagao 9 1.0087417 0.7453076
Equacgdo 10 1.0546732 0.7404968
Equagao 11 0.7997497 0.7704373
Equacgdo 12 0.796323 0.770897
Equagdo 13 0.9803455 0.7484031
Equacdo 14 0.5892222 0.8032467
Equagao 15 0.9557094 0.7511568
Equagdo 16 0.9519449 0.7515852
Equagdo 17 0.9422404 0.752699
Equagdo 18 0.9330531 0.7537606
Equagdo 19 1.0392633 0.7420736
Equagdo 20 0.9603859 0.7506253
Equacdo 21 0.9097363 0.754141
Equagdo 22 0.9501901 0.7517851
Equacdo 23 0.95292 0.7514735
Equagdo 24 0.9604284 0.7506226
Equagdo 25 0.8764309 0.7639383
Equagdo 26 0.9481258 0.7518088
Regido Hidrologicamente Homogénea 5
a b

Equagdo 1 0.32802883 0.9093237
Equacdo 2 0.01599015 1.3834206
Equagdo 3 0.11408952 1.0582152
Equacao 4 0.13950154 1.0298291
Equagdo 5 0.15432659 1.0155984
Equacdo 6 0.13324952 1.0363127
Equagdo 7 0.04445893 1.1778461
Equacdo 8 0.50079706 0.8040162
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Tabela 3: Equacdes de regionalizagao da Qgo utilizando a Area de drenagem como variavel.

Regido Hidrologicamente Homogénea 1

a b
Equagdo 1 0.2754359  0.6552892
Equagdo 2 0.1513218 0.7098641
Equagdo 3 0.1421837 0.7137531
Equacao 4 1.2190454 0.5173312
Equagdo 5 0.2663657  0.6569326
Equacdo 6 0.0587194  0.8120985

Regido Hidrologicamente Homogénea 2

a b
Equacao 1 0.000978762  1.1087151
Equagdo 2 0.000751306  1.1308431
Equagdo 3 0.000951659 1.111074
Equagdo 4 0.0009881  1.1079156
Equagdo 5 0.000483196  1.1674521
Equagdo 6 0.000980005 1.1086069
Equagdo 7 0.000988983  1.1078405
Equacgdo 8 0.000990924  1.1076763
Equagcdo 9 0.000481633  1.1674626
Equagdo 10 0.0009835 1.1083086
Equacao 11 0.000981772 1.1084551
Equagdo 12 0.0009883  1.1078987
Equacgdo 13 0.000988299  1.1078986
Equagdo 14 0.001008023  1.1062378
Equacgdo 15 0.000549317  1.1559114
Equagdo 16 0.001089989  1.1000522
Equagdo 17 0.00106549  1.1015842
Equagdo 18 0.001306391  1.0845316
Equacdo 19 0.001399587 1.082438
Equagdo 20 0.001082044  1.1002946
Equacgdo 21 0.004195812 0.9766122
Equagdo 22 0.001053223  1.1025555
Equacgdo 23 0.001032942  1.1041867
Equacdo 24 0.002213969  1.0407184

Regido Hidrologicamente Homogénea 3

a b
Equagdo 1 0.25389455  0.5926391
Equagdo 2 0.38367987  0.5583009
Equagdo 3 0.24195296 0.597106
Equacao 4 0.24219726  0.5970714
Equagdo 5 0.21286755  0.6092843
Equacdo 6 0.24576914  0.5992679
Equagdo 7 0.13479234  0.6627598
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Equagdo 8 0.16191281  0.6352868
Equagao 9 0.01400648  0.8630229
Equagdo 10 0.0678356  0.7145061
Equagdo 11 1.55420918 0.3978582

Regido Hidrologicamente Homogénea 4
a b
Equagdo 1 0.05950876  0.7472837
Equagdo 2 0.05640714 0.7514627
Equagdo 3 0.05739411  0.7501053
Equagdo 4 0.06076074  0.7456561
Equagdo 5 0.05607295  0.7519279
Equacgao 6 0.06427173 0.741261
Equagdo 7 0.07179885  0.7326289
Equagdo 8 0.05523012  0.7531152
Equacgdo 9 0.06223263  0.7437853
Equagdo 10 0.06668512  0.7383991
Equagdo 11 0.04355196  0.7716502
Equacgdo 12 0.04296993  0.7726962
Equagdo 13 0.0587499  0.7482846
Equagdo 14 0.02759976  0.8070523
Equagdo 15 0.0564895 0.7513488
Equagdo 16 0.05674816  0.7509911
Equagdo 17 0.05541614  0.7528512
Equagdo 18 0.05460983  0.7539959
Equagdo 19 0.06105617  0.7452684
Equagdo 20 0.05663865  0.7511415
Equacdo 21 0.05457064  0.7520145
Equagdo 22 0.05615673 0.751811
Equagdo 23 0.05628902 0.7516268
Equagdo 24 0.05668692 0.751076
Equacdo 25 0.04885024  0.7656743
Equagdo 26 0.05669441  0.7507518
Regido Hidrologicamente Homogénea 5
a b

Equagdo 1 0.158036835 0.6707242
Equagdo 2 0.0001371  1.3920988
Equagdo 3 0.043179928  0.7942644
Equacao 4 0.058273061 0.7655419
Equagdo 5 0.064633968  0.7557174
Equacdo 6 0.045261603  0.7897621
Equagdo 7 0.024570039  0.8374551
Equacado 8 0.1381279 0.6472083
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Tabela 4: Equacdes de regionalizagdo da Qgs utilizando a Peq como variavel.

Regido Hidrologicamente Homogénea 1

a b
Equagdo 1 1.9032573 0.6611854
Equagdo 2 1.2834632 0.7106662
Equagdo 3 1.1852872  0.7182981
Equagao 4 5.2729384  0.5297155
Equagdo 5 1.8296757 0.6641602
Equacdo 6 0.6176248  0.8252459

Regido Hidrologicamente Homogénea 2

a b
Equagdo 1 0.02548814 1.1187126
Equagdo 2 0.02085231  1.1411907
Equagdo 3 0.02495568  1.1210885
Equagdo 4 0.02566391  1.1179366
Equagdo 5 0.01500644  1.1775905
Equagdo 6 0.02548078 1.118743
Equagao 7 0.02568451 1.1178461
Equacgdo 8 0.02564383  1.1180245
Equagao 9 0.01494471 1.1777063
Equagdo 10 0.02557968  1.1183078
Equacao 11 0.02548367 1.1187293
Equagdo 12 0.02567437  1.1178907
Equacgdo 13 0.02567429  1.1178909
Equagdo 14 0.0260355 1.1163171
Equacgdo 15 0.01617403  1.1680921
Equagdo 16 0.02743617 1.1108651
Equagdo 17 0.0271582 1.1115701
Equagdo 18 0.0315178  1.0949018
Equacdo 19 0.03373581 1.092098
Equagdo 20 0.02732776  1.1108748
Equagdo 21 0.07425321  0.9852395
Equagdo 22 0.02688742 1.112696
Equagdo 23 0.02647115 1.1144491
Equacdo 24 0.04952076  1.0448357

Regido Hidrologicamente Homogénea 3

a b
Equagdo 1 0.8647196  0.6827338
Equacdo 2 1.543153  0.6099901
Equagdo 3 0.8996258 0.6773638
Equacao 4 0.8651047 0.6826724
Equagdo 5 0.8542676  0.6843784
Equacdo 6 1.0533887 0.659843
Equagdo 7 0.7654929  0.7119858
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Equagdo 8 0.6984934 0.711604
Equagao 9 0.1510151 0.9121044
Equagdo 10 0.4265027  0.7739591
Equagdo 11 4.1089103 0.4420625
Regido Hidrologicamente Homogénea 4
a b
Equagdo 1 0.582134  0.7401467
Equagdo 2 0.5685651  0.7425397
Equagdo 3 0.5764059  0.7411456
Equagdo 4 0.602891  0.7365885
Equagdo 5 0.5650566  0.7431705
Equagao 6 0.6249246  0.7329331
Equagao 7 0.6745668  0.7251912
Equagdo 8 0.5590378  0.7442633
Equacgdo 9 0.6086101 0.7356269
Equagdo 10 0.6399056  0.7305482
Equagdo 11 0.4672236  0.7624586
Equagdo 12 0.4625315 0.7634772
Equagdo 13 0.5888818  0.7389755
Equagdo 14 0.333076  0.7965331
Equagao 15 0.5701365  0.7422592
Equagdo 16 0.5698858  0.7423037
Equagdo 17 0.5612649  0.7438574
Equagdo 18 0.5548325  0.7450281
Equacao 19 0.6151715 0.7345292
Equagdo 20 0.5723004 0.7418719
Equagdo 21 0.5451226  0.7439166
Equagdo 22 0.5671038 0.7428017
Equacdo 23 0.5686053  0.7425324
Equagdo 24 0.5728034 0.7417844
Equacdo 25 0.5109006  0.7574549
Equagdo 26 0.5671792  0.7425206
Regido Hidrologicamente Homogénea 5
a b
Equagdo 1 0.432694423  0.7904169
Equagdo 2 0.006297251  1.4007369
Equagdo 3 0.143607042 0.934983
Equacao 4 0.185656468  0.9012037
Equagdo 5 0.207646498  0.8865628
Equacdo 6 0.162360883  0.9188624
Equagdo 7 0.076735967  1.0034867
Equacado 8 0.503355178 0.7220786




Tabela 5: Equagdes de regionalizagio da Qes utilizando a Peqzso como variavel.

Regido Hidrologicamente Homogénea 1

Equagao 1
Equacgao 2
Equagao 3
Equacao 4
Equagao 5
Equacao 6

Equacao 1
Equagao 2
Equacao 3
Equacao 4
Equacao 5
Equacgao 6
Equacao 7
Equacgao 8
Equacao 9
Equagao 10
Equacao 11
Equagao 12
Equagdo 13
Equacado 14
Equacdo 15
Equacdo 16
Equagdo 17
Equacado 18
Equacdo 19
Equacado 20
Equagdo 21
Equacgdo 22
Equacdo 23
Equagdo 24

Equagao 1
Equacdo 2
Equagao 3
Equacao 4
Equagao 5
Equacdo 6

a b
2.8573321 0.6660981
2.0580397 0.7110565
1.8636694 0.7221608
6.8965576 0.5415246
2.7233083 0.6704778
0.9895657 0.8367103

Regido Hidrologicamente Homogénea 2
a b
0.04970656 1.128402
0.04116398 1.1512275
0.04874236 1.1307854
0.05001749 1.1276406
0.03039395 1.187462
0.04964368 1.128554
0.05005824 1.1275411
0.04985411 1.1280377
0.03024244 1.187696
0.04987189 1.1279965
0.04959775 1.1286654
0.05004544 1.1275724
0.05004545 1.1275724
0.05066149 1.1260816
0.03200796 1.179975
0.05283234 1.1213892
0.05271641 1.1212475
0.06031764 1.1049436
0.06474158 1.1014685
0.05278454 1.1210942
0.13426923 0.9932983
0.05216679 1.1225207
0.05137647 1.1243755
0.09640696 1.0488576
Regido Hidrologicamente Homogénea 3

a b
0.8014195 0.7816947
1.6737271 0.6746189
0.9004971 0.7641105
0.8317885 0.776097
0.8885923 0.7661329
1.0965538 0.7365834
1.0161852 0.7573245

Equagao 7

Continua

139



Continuagéo

Equagdo 8 0.7395186 0.7938935
Equagao 9 0.2797756 0.9343334
Equagdo 10 0.5970347 0.8225366
Equagdo 11 4.2227903 0.5006796

Regido Hidrologicamente Homogénea 4
a b
Equagdo 1 0.9668453 0.7342825
Equagdo 2 0.9583939 0.7352302
Equagdo 3 0.9710443 0.733807
Equagdo 4 1.0136635 0.729163
Equagdo 5 0.9515638 0.7360075
Equacgao 6 1.0423745 0.7261275
Equagdo 7 1.1122927 0.7191179
Equagao 8 0.9427211 0.7370237
Equagao 9 1.0154557 0.7289678
Equagdo 10 1.0619078 0.7241381
Equagdo 11 0.7984027 0.7549888
Equacgdo 12 0.79101 0.7559891
Equagdo 13 0.9934634 0.7313415
Equagdo 14 0.5862939 0.788106
Equagao 15 0.962225 0.7347977
Equagdo 16 0.9586336 0.7352035
Equagdo 17 0.9473294 0.736493
Equagdo 18 0.9367781 0.7377062
Equacao 19 1.047403 0.7256074
Equagdo 20 0.9672208 0.7342336
Equagdo 21 0.9111622 0.7373882
Equagdo 22 0.9568485 0.7354053
Equacdo 23 0.9599253 0.7350565
Equagdo 24 0.9681181 0.7341354
Equacdo 25 0.8657091 0.7507269
Equagdo 26 0.9521959 0.7357706
Regido Hidrologicamente Homogénea 5
a b

Equagdo 1 0.30915776 0.8975066
Equacdo 2 0.01183114 1.4093096
Equagdo 3 0.09267094 1.0673408
Equacao 4 0.12600404 1.0239759
Equagdo 5 0.14260199 1.0065454
Equacdo 6 0.11817466 1.0330462
Equagdo 7 0.0363989 1.1849025
Equacado 8 0.4936425 0.7808426
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Tabela 6: Equacdes de regionalizagao da Qss utilizando a Area de drenagem como variavel.

Regido Hidrologicamente Homogénea 1

a b
Equagdo 1 0.2754359  0.6552892
Equagdo 2 0.1513218 0.7098641
Equagdo 3 0.1421837 0.7137531
Equacao 4 1.2190454 0.5173312
Equagdo 5 0.2663657  0.6569326
Equacdo 6 0.0587194  0.8120985

Regido Hidrologicamente Homogénea 2

a b
Equacao 1 0.000978762  1.1087151
Equagdo 2 0.000751306  1.1308431
Equagdo 3 0.000951659 1.111074
Equagdo 4 0.0009881  1.1079156
Equagdo 5 0.000483196  1.1674521
Equagdo 6 0.000980005 1.1086069
Equagdo 7 0.000988983  1.1078405
Equacgdo 8 0.000990924  1.1076763
Equagcdo 9 0.000481633  1.1674626
Equagdo 10 0.0009835 1.1083086
Equacao 11 0.000981772 1.1084551
Equagdo 12 0.0009883  1.1078987
Equacgdo 13 0.000988299  1.1078986
Equagdo 14 0.001008023  1.1062378
Equacgdo 15 0.000549317  1.1559114
Equagdo 16 0.001089989  1.1000522
Equagdo 17 0.00106549  1.1015842
Equagdo 18 0.001306391  1.0845316
Equacdo 19 0.001399587 1.082438
Equagdo 20 0.001082044  1.1002946
Equacgdo 21 0.004195812 0.9766122
Equagdo 22 0.001053223  1.1025555
Equacgdo 23 0.001032942  1.1041867
Equacdo 24 0.002213969  1.0407184

Regido Hidrologicamente Homogénea 3

a b
Equagdo 1 0.25389455  0.5926391
Equagdo 2 0.38367987  0.5583009
Equagdo 3 0.24195296 0.597106
Equacao 4 0.24219726  0.5970714
Equagdo 5 0.21286755  0.6092843
Equacdo 6 0.24576914  0.5992679
Equagdo 7 0.13479234  0.6627598
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Equagdo 8 0.16191281  0.6352868
Equagao 9 0.01400648  0.8630229
Equagdo 10 0.0678356  0.7145061
Equagdo 11 1.55420918 0.3978582

Regido Hidrologicamente Homogénea 4
a b
Equagdo 1 0.05950876  0.7472837
Equagdo 2 0.05640714 0.7514627
Equagdo 3 0.05739411  0.7501053
Equagdo 4 0.06076074  0.7456561
Equagdo 5 0.05607295  0.7519279
Equacgao 6 0.06427173 0.741261
Equagdo 7 0.07179885  0.7326289
Equagdo 8 0.05523012  0.7531152
Equacgdo 9 0.06223263  0.7437853
Equagdo 10 0.06668512  0.7383991
Equagdo 11 0.04355196  0.7716502
Equacgdo 12 0.04296993  0.7726962
Equagdo 13 0.0587499  0.7482846
Equagdo 14 0.02759976  0.8070523
Equagdo 15 0.0564895 0.7513488
Equagdo 16 0.05674816  0.7509911
Equagdo 17 0.05541614  0.7528512
Equagdo 18 0.05460983  0.7539959
Equagdo 19 0.06105617  0.7452684
Equagdo 20 0.05663865  0.7511415
Equacdo 21 0.05457064  0.7520145
Equagdo 22 0.05615673 0.751811
Equagdo 23 0.05628902 0.7516268
Equagdo 24 0.05668692 0.751076
Equacdo 25 0.04885024  0.7656743
Equagdo 26 0.05669441  0.7507518
Regido Hidrologicamente Homogénea 5
a b

Equagdo 1 0.158036835 0.6707242
Equagdo 2 0.0001371  1.3920988
Equagdo 3 0.043179928  0.7942644
Equacao 4 0.058273061 0.7655419
Equagdo 5 0.064633968  0.7557174
Equacdo 6 0.045261603  0.7897621
Equagdo 7 0.024570039  0.8374551
Equacado 8 0.1381279 0.6472083
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Tabela 7: Equagdes de regionalizagio da Qmu utilizando a Peq como variavel.

Regido Hidrologicamente Homogénea 1

a b
Equagdo 1 1.3304616 0.8230635
Equagdo 2 1.1069705 0.8464956
Equagdo 3 0.9743222 0.8618545
Equacao 4 2.0677111 0.7663218
Equagdo 5 1.2059257 0.8336485
Equagdo 6 0.5618307 0.9458032

Regido Hidrologicamente Homogénea 2

a b
Equagdo 1 0.5761073 0.9206343
Equagdo 2 0.5487026 0.9261179
Equagdo 3 0.575487 0.9207565
Equagdo 4 0.5772885 0.9204008
Equagdo 5 0.5260603 0.93072
Equagdo 6 0.5769831 0.9204617
Equagdo 7 0.5763895 0.9205784
Equacgdo 8 0.5803495 0.9198047
Equagcdo 9 0.5142731 0.9330825
Equagdo 10 0.5773517 0.9203883
Equagdo 11 0.5865965 0.91859
Equagdo 12 0.5762656 0.920603
Equacgdo 13 0.5763333 0.9205895
Equagdo 14 0.5820623 0.9194659
Equacgdo 15 0.5225975 0.9308857
Equacdo 16 0.5649664 0.9225595
Equagdo 17 0.5973779 0.9165265
Equacado 18 0.6452334 0.9078778
Equagdo 19 0.5898163 0.9194898
Equagdo 20 0.6146556 0.9133045
Equacgdo 21 0.5718068 0.921591
Equagdo 22 0.5597016 0.9239079
Equagdo 23 0.590452 0.9178428
Equacdo 24 0.6237738 0.9118155

Regido Hidrologicamente Homogénea 3

a b
Equagdo 1 0.2801056 0.9858989
Equacdo 2 0.4947279 0.9122758
Equagdo 3 0.2961684 0.9784999
Equacao 4 0.2858835 0.983194
Equagdo 5 0.2965988 0.9783074
Equacdo 6 0.3339546 0.9633412
Equagdo 7 0.3144176 0.9726682
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Equagdo 8 0.2821652 0.9849486
Equagao 9 0.1775068 1.0453233
Equagdo 10 0.2277209 1.0124712
Equagdo 11 1.0072225 0.8010709

Regido Hidrologicamente Homogénea 4
a b
Equagdo 1 0.2834358 1.0038882
Equagdo 2 0.2808464 1.0048211
Equagdo 3 0.2805049 1.0049448
Equacgdo 4 0.2798746  1.0051734
Equagdo 5 0.2810692 1.0047405
Equacgao 6 0.2874145 1.002471
Equagao 7 0.2985816 0.9985975
Equagdo 8 0.2802545 1.0050357
Equacgdo 9 0.2856254 1.0031059
Equagdo 10 0.2918898 1.0009014
Equagdo 11 0.2691925 1.0091276
Equagdo 12 0.2691881 1.0091291
Equagdo 13 0.2780035 1.0058553
Equagdo 14 0.2392904 1.0210764
Equagdo 15 0.2808607 1.0048159
Equagdo 16 0.2817972 1.0044774
Equagdo 17 0.2792125 1.0054144
Equacao 18 0.279163 1.0054322
Equacao 19 0.2815325 1.004573
Equagdo 20 0.2814984 1.0045853
Equagdo 21 0.3002696 0.9984954
Equagdo 22 0.2808068 1.0048355
Equagdo 23 0.2807054 1.0048722
Equacdo 24 0.2784755 1.0056832
Equagdo 25 0.2682876 1.0102569
Equagdo 26 0.3199125 0.9901957
Regido Hidrologicamente Homogénea 5
a b

Equagdo 1 1.1386922 0.8262737
Equacdo 2 1.0205405 0.8399321
Equagdo 3 0.7240999 0.8859379
Equacao 4 1.0745851 0.833849
Equagdo 5 0.9750904 0.8466917
Equacdo 6 0.9875283 0.8450201
Equagdo 7 1.0245793 0.841232
Equacado 8 1.0088951 0.8415477
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Tabela 8: Equagdes de regionalizagio da Qmu utilizando a Peqgzso como variavel.

Regido Hidrologicamente Homogénea 1

a b
Equagdo 1 2.1953208 0.8296824
Equagdo 2 1.9422439  0.8468254
Equagdo 3 1.6693873 0.8669422
Equagao 4 3.0395879 0.7838325
Equagdo 5 1.9757138 0.8420705
Equagdo 6 0.9633765 0.9587616

Regido Hidrologicamente Homogénea 2

a b
Equagdo 1 1.0077654  0.9274664
Equagdo 2 0.9613209 0.9332082
Equacao 3 1.0087927 0.927341
Equagdo 4 1.0090759 0.927306
Equagdo 5 0.9298981 0.937107
Equacgao 6 1.0073442 0.9275175
Equagdo 7 1.0079888 0.927439
Equacgdo 8 1.0114756 0.9270166
Equagao 9 0.908604 0.9397247
Equagdo 10 1.009327 0.9272753
Equagdo 11 1.0215852 0.9257962
Equagdo 12 1.0080373 0.9274331
Equagdo 13 1.0081311 0.9274215
Equagdo 14 1.016579 0.9263956
Equacgdo 15 0.9144443 0.9384819
Equagdo 16 0.9860889 0.9297713
Equagdo 17 1.0424021 0.9233236
Equagdo 18 1.1169629 0.9149385
Equacdo 19 1.0307277 0.9262738
Equagdo 20 1.0651572 0.9206826
Equacgdo 21 0.9892652 0.93004
Equagdo 22 0.9799251 0.9309016
Equacgdo 23 1.0286293 0.9249489
Equacdo 24 1.1159573 0.9152625

Regido Hidrologicamente Homogénea 3

a b
Equagdo 1 0.541783 1.0076868
Equacdo 2 0.7710395 0.9563371
Equagdo 3 0.5773939 0.9982231
Equacao 4 0.5565201 1.0037007
Equagdo 5 0.5796611 0.9976386
Equacdo 6 0.5281027 1.0108185
Equagdo 7 0.5776183 0.9979565
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Equagdo 8 0.5558937 1.0038799
Equagao 9 0.5390931 1.0081094
Equagdo 10 0.6282612 0.9861447
Equagdo 11 0.8199525 0.9411464

Regido Hidrologicamente Homogénea 4
a b
Equagdo 1 0.6018501 0.9889201
Equagdo 2 0.6030603 0.9887023
Equagdo 3 0.6028788 0.988735
Equagdo 4 0.6046659 0.9884141
Equagdo 5 0.6031272 0.9886903
Equagao 6 0.6158231 0.9864322
Equagdo 7 0.6344414 0.983205
Equagdo 8 0.6016775 0.9889513
Equacgdo 9 0.6114347 0.9872075
Equagdo 10 0.6230265 0.9851727
Equagdo 11 0.5805529 0.9928234
Equagdo 12 0.5807099 0.9927939
Equagdo 13 0.6015364 0.9889765
Equagdo 14 0.5321016 1.0022496
Equagao 15 0.6037559 0.9885773
Equagdo 16 0.6045068 0.9884425
Equagdo 17 0.6004765 0.9891679
Equagdo 18 0.6015314 0.9889774
Equagdo 19 0.6129279 0.9869431
Equagdo 20 0.6051252 0.9883316
Equagdo 21 0.6188206 0.9861051
Equagdo 22 0.6029489 0.9887224
Equagdo 23 0.6030139 0.9887107
Equagdo 24 0.5996034 0.9893257
Equacdo 25 0.5721388 0.9954357
Equagdo 26 0.6693515 0.9760774
Regido Hidrologicamente Homogénea 5
a b

Equagdo 1 1.3042431 0.8670401
Equacdo 2 1.3348172 0.8607873
Equagdo 3 0.9215361 0.9161546
Equacao 4 1.3107301 0.8662908
Equacdo 5 1.2241192 0.8759956
Equacdo 6 1.2086154 0.8777974
Equagdo 7 1.2584494 0.8734529
Equacado 8 1.1553125 0.8854114
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Tabela 9: Equagdes de regionalizagdo da Qmu utilizando a Area de drenagem como variavel.

Regido Hidrologicamente Homogénea 1

a b
Equagdo 1 0.11994692  0.8158788
Equagdo 2 0.08639964  0.8460201
Equagdo 3 0.07656684  0.8564592
Equacdo 4 0.24962445  0.747998
Equagdo 5 0.10740148  0.8247607
Equacdo 6 0.03755169  0.9318039

Regido Hidrologicamente Homogénea 2

a b
Equagdo 1 0.03884786  0.9135776
Equagdo 2 0.03650238  0.9188063
Equagdo 3 0.03867739  0.9139495
Equagdo 4 0.03899477  0.9132576
Equagdo 5 0.03421024  0.9241439
Equagdo 6 0.03903943  0.9131618
Equagdo 7 0.03888896  0.9134879
Equacgdo 8 0.03941901  0.9123478
Equagao 9 0.03330797 0.9262472
Equagdo 10 0.03898976  0.9132685
Equagdo 11 0.03999077  0.9111307
Equagdo 12 0.0388619 0.913547
Equacgdo 13 0.03886895  0.9135316
Equagdo 14 0.0394368 0.9123051
Equagdo 15 0.03447929  0.9230837
Equagdo 16 0.03805651  0.9151358
Equagdo 17 0.04076634  0.9095089
Equagdo 18 0.04534865  0.9005823
Equagdo 19 0.03990911  0.9124875
Equagdo 20 0.04267292  0.9056593
Equagdo 21 0.03919176  0.9127696
Equagdo 22 0.03744376 0.916685
Equacgdo 23 0.04029435  0.9104882
Equagdo 24 0.04140735  0.9082708

Regido Hidrologicamente Homogénea 3

a b
Equagdo 1 0.019245265  0.9443357
Equagdo 2 0.050000557  0.8569358
Equagdo 3 0.019982766  0.9408152
Equacao 4 0.019312622  0.9440112
Equagdo 5 0.019838428  0.9414964
Equacdo 6 0.028081171 0.9104463
Equagdo 7 0.020657632  0.9404715
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Equagdo 8 0.018338521 0.948874
Equagao 9 0.005397335  1.0623665
Equagdo 10 0.007770736  1.0281158
Equagdo 11 0.204503335  0.7080369
Regido Hidrologicamente Homogénea 4
a b
Equagdo 1 0.011509656 1.022194
Equagdo 2 0.011149998 1.024675
Equagdo 3 0.011116815 1.024908
Equagdo 4 0.010985825 1.025834
Equagdo 5 0.01117196 1.024521
Equacgao 6 0.011496245 1.022285
Equagdo 7 0.01220056 1.017638
Equagao 8 0.011124095 1.024857
Equacgdo 9 0.011426629 1.022759
Equagdo 10 0.011781041 1.020373
Equagdo 11 0.010503197 1.029344
Equagdo 12 0.010496216 1.029396
Equagdo 13 0.010877123 1.026611
Equagdo 14 0.008590432 1.045039
Equagdo 15 0.01113423 1.024786
Equagdo 16 0.011210938 1.024249
Equagdo 17 0.011044148 1.025421
Equagdo 18 0.010997481 1.025751
Equagdo 19 0.010991691 1.025793
Equagdo 20 0.011170043 1.024534
Equagdo 21 0.012855923 1.014182
Equagdo 22 0.011151512 1.024664
Equagdo 23 0.011140375 1.024742
Equagdo 24 0.010998183 1.025747
Equagdo 25 0.010678988 1.028484
Equagdo 26 0.013676303 1.007507
Regido Hidrologicamente Homogénea 5
a b
Equagdo 1 0.2225468 0.7586341
Equacdo 2 0.1372803 0.8066174
Equagdo 3 0.1049522  0.8307429
Equacao 4 0.1815669 0.7780774
Equagdo 5 0.1534831  0.7942369
Equacdo 6 0.1609227 0.7896914
Equagdo 7 0.1666079  0.7869401
Equacado 8 0.1761415 0.7789616




