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RESUMO

Os objetivos deste trabalho foram contribuir ao processo de regionalizacao hidrolégica em
regides com dados escassos por meio de novas variaveis explicativas, bem como analisar
diferentes métodos de regionalizacdo. Inicialmente foi realizada uma analise da influéncia da
cobertura vegetal no processo de regionalizacao na area em estudo. Neste caso, foram utilizadas
como variaveis explicativas os percentuais de area coberta por caatinga, cerrado e floresta. Um
segundo objetivo desta dissertacdo foi a regionalizacao de parametros de modelo chuva-vazao
entre bacias caracterizadas dentro de uma mesma regido fisicamente homogénea. Por fim, o
ultimo objetivo procurado nesta dissertagao foi analisar a aplicacio de Redes Neurais Artificiais
(RNA) como uma ferramenta de regionalizacao. Como conclusio, observou-se que as novas
variaveis explicativas e o processo de redes neurais melhoraram de forma significativa a
regionalizacao de vazoes na regiao em estudo, as sub-bacias 46, 47,48 ¢ 49 da Bacia Hidrografica

do Sao Francisco



ABSTRACT

The objectives of this work were contribute to the process of hydrologic regionalization in
areas with scarce data by means of new explanatory variables, as well as to analyze different
methods of regionalization. Initially, an analysis of the influence of the vegetable covering was
accomplished in the process of regionalization in the study area. In the case, the percentage of
area covered by caatinga, cerrado and forest were used as explanatory variables. The second
objective of this dissertation was the regionalization of rainfall-runoff model parameters using
for several watersheds within a physically homogeneous region. Finally, the last objective sought
in this dissertation was the performance application of Artificial Neural Network as a
regionalization tool. As conclusion, it was observed that the new explanatory variables an the
process of neural network improved in a significant way the regionalization flow in the study

area, the sub-basins 406, 47, 48 e 49 of the hydrographic basin of Sio Francisco River.

1II



Capitnlo 1

INTRODUCAO

A agua, vital a sobrevivéncia humana, é um recurso natural que esta se tornando cada
vez mais escasso tanto em termos de qualidade quanto ao que se refere a quantidade. A
demanda por este recurso teve aumento mais acentuado a partir da segunda metade do
século XX, com a grande explosio demografica e o desenvolvimento das atividades
industriais, deixando de servir apenas ao abastecimento humano e a dessedentagdo animal
para ser utilizado também como material de consumo de grandes industrias, a cobrir areas de
irrigacao cada vez maiores e sendo aproveitada como fonte de geragao de energia elétrica,
entre outros. Em virtude de tantos interesses por este recurso natural os conflitos por seu uso

tém-se intensificado principalmente em anos de estiagem.

A regidao Nordeste possui clima semi-arido onde naturalmente ja se apresenta um
déficit dos recursos hidricos e sendo sua hidrografia formada em grande parte por rios
intermitentes esses choques de interesses sao constantes. Essa situagao nao ¢é diferente na
bacia hidrografica do Sao Francisco, cuja calha principal atravessa 1.300km dentro da zona
semi-arida abrangendo uma area de 365.882km?, correspondente a 57% da area total. Em
todo o seu percurso, o Sao Francisco mantém um regime permanente, o que lhe garante
grande importincia economica e social para o Nordeste. Nesta regido existem inumeros
interesses no uso dos recursos hidricos entre os quais se destacam a irrigagdo, o
aproveitamento hidrelétrico, a navegacao, a piscicultura e o turismo. A existéncia de grandes
usuarios ao longo de seu curso intensifica estes conflitos a ponto de gerar polémica nacional,
como ¢ o caso em analise da transposi¢ao de parte das suas aguas para Estados nordestinos

fora da bacia.

Uma agio essencial para a gestao adequada dos recursos hidricos é o conhecimento das
reais disponibilidades, usos e demandas potenciais, de forma sistematica e continua. Para isso,
necessita-se otimizar a rede de monitoramento de modo que se tenha séries com observagoes
de dados hidrometeorolégicos continuos e bem distribuidos espacialmente, auxiliando assim
a previsao de fendmenos naturais extremos. Entretanto, o alto custo de instalagdao, operacao
e manuten¢ao ocasionam uma baixa densidade destas estagoes, principalmente no que se
refere a pequenas bacias hidrograficas. Diante desta situagdo se torna necessaria a busca de

métodos alternativos para a obten¢ao de informagdes hidroldgicas.



Entre as varias metodologias existentes para a obtencao de dados, a regionalizacao
hidrolégica ¢ uma das ferramentas mais utilizadas. Ela consiste na transferéncia de
informagdes entre bacias hidrologicamente semelhantes e esta baseada no conceito de

similaridade espacial das caracteristicas fisicas e climaticas.

Visando o levantamento de quantidade e da qualidade dos dados hidrolégicos no
territorio brasileiro, a Agéncia Nacional de Energia Elétrica — ANEEL realizou em convénios
com varias entidades de pesquisa um estudo de regionalizagao hidrolégica nas principais

bacias hidrograficas brasileiras.

A Universidade Federal de Pernambuco — UFPE desenvolveu nesse projeto a
Regionalizagao Hidrolégica da Bacia do Sdo Francisco, sub-bacias 46, 47, 48 e 49. Este
estudo fol realizado empregando ferramentas como: o software RH3a, fruto de convénio
entre o Ministério do Meio Ambiente e da Amazonia Legal, Universidade Federal de Vigosa
e a Fundacao Rural Mineira (RURALMINAS), no qual é aplicada a metodologia exemplificada
por TUCCI (2001) onde a divisao das regides homogéneas ¢ feita através de parametros
estatisticos e a analise de regressao utiliza os parametros fisiograficos das bacias contribuintes
(area, densidade de drenagem, comprimento e declividade do rio principal, desnfvel
especifico) além das caracteristicas pluviométricas (precipita¢ao total anual e precipitagao

méxima didria); o Hidro (BRASIL,2000) e o SIGMA (UFPE, 1998).

Com a base de dados oferecida por esse projeto, a proposta desta dissertagio foi
empregar as ferramentas e técnicas para a obtencao de dados hidrolégicos em regides com
escassa rede hidrométrica. Procurou-se inserir novas informagdes que contribuissem para o

estudo de regionalizacdo, dividindo este trabalho em trés etapas.

Na primeira etapa procurou-se investigar a influéncia da cobertura vegetal no processo
de regionalizagao, utilizando-a como variavel explicativa. A vegetacao foi classificada em trés
classes dominantes: florestas, cerrado e caatinga. Para cada uma das bacias em estudo foi
extraido, através de técnicas de geoprocessamento, o percentual de area coberta por cada tipo

de vegetacgao. Para esse trabalho utilizou-se o software de regionalizagao hidrolégica RH3a.

A segunda etapa deste trabalho refere-se a regionalizagao de parametros de um modelo
chuva-vazdo. A area em estudo foi dividida em 9 regides fisicamente homogéneas, baseadas
nas informacdes de vegetagao, indices pluviométricos e tipo de solo (BARBOSA, 2002). Em
seguida foram escolhidas duas bacias pertencentes 2 mesma regiao na qual pudesse ser feita a

transferéncia de informagdes. Nesta etapa utilizou-se 0 SIGMA como ferramenta de trabalho



O terceiro objetivo deste trabalho foi incorporar a ferramenta de Redes Neurais
Artificiais (RNA) ao estudo de regionalizacao hidrolégica e empregou-se o programa
QNET2000 Para isso, foram utilizados dois modelos para a regionaliza¢ao. No primeiro, os
parametros utilizados foram a area e os percentuais de solos classificados quanto as
caracteristicas hidrolégicas; no segundo foram empregadas as caracteristicas fisicas e

climaticas das bacias.

O conteudo desta dissertagao é composto no capitulo 2 pela revisio da literatura e
apresenta um breve resumo dos principais trabalhos publicados sobre os temas abordados. A
caracteriza¢ao da area em estudo € feita no capitulo 3 e no capitulo 4 é descrita a metodologia
aplicada. No quinto capitulo sao apresentados os resultados da regionaliza¢ao dos parametros
obtidos na simulacio do modelo chuva-vazao, enquanto os resultados obtidos com a
inclusio da vegetagdo como variavel explicativa sio apresentados no sexto capitulo. No
capitulo 7 discute-se a aplicagao de técnicas de redes neurais a regionalizagdao de vazoes, com
os resultados para a area de estudo. E, finalmente, no oitavo capitulo apresenta-se a

conclusiao dos resultados gerados e sao feitas algumas recomendag¢oes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

REVISAO DA LITERATURA

O conhecimento das variaveis hidrolégicas é uma base de suma importancia para
qualquer projeto e planejamento de recursos hidricos. Porém nem sempre é possivel a
obten¢ao dos dados 7 /oco em virtude da escassa rede hidrométrica. Alguns pesquisadores
tém buscado métodos alternativos para a obtencdo destas informagdes, entre os quais
destacam-se a regionaliza¢ao hidrologica, os modelos de simulacdo chuva-vazio e as redes

neurais artificiais.

A seguir ¢é feito o resumo de alguns dos principais trabalhos sobre essa trés

metodologias.

SILVEIRA, TUCCI e SILVEIRA (1998) apresentam metodologias para obtencdo de
dados de vazdo em pequenas bacias hidrograficas onde ha auséncia de rede hidrométrica.
Entre os processos destaca-se a regionaliza¢ao da curva de permanéncia, onde poderiam ser
adotados dois procedimentos: (a) parametrizagao da curva, relacionando os parametros com
caracteristicas fisiograficas e climatolégicas da bacia e (b) interpolagao grafica ou analitica de
uma curva passando por vazdes com permanéncias pré-definidas e estimadas a partir das
referidas caracteristicas da bacia. Esta tltima é a mais recomendada por minimizar os erros
em virtude da estimativa ponto a ponto da curva. Os autores citam alguns trabalhos
realizados anteriormente entre os quais destaca-se o trabalho realizado por Mimikou e
Kaemaki (1985) nas regides oeste e noroeste da Grécia onde se contou com apenas onze

estagOes para calibragao e duas para validagao.

A outra metodologia exemplificada pelos autores é a estimativa da disponibilidade
hidrica por meio da simulagao chuva-vazao, neste caso mostra-se que, independentemente da
tipologia dos varios modelos, o seu uso eficiente para calcular vazoes em bacias sem dados
esta condicionado a sua validagdo. O trabalho exemplifica os testes hierarquizados por
Klemes (1986): (a) testes com amostras divididas, (b) testes com amostras divididas nio
estacionarias, () testes com bacias préximas e (d) testes com amostras nao estacionarias de

bacias proximas.



Por fim, a metodologia aplicada pelos autores consiste na avaliagdo da disponibilidade
hidrica fluvial de pequenas bacias hidrograficas, baseando-se na estimativa do
comportamento da bacia no perfodo de estiagem. Em pequenas bacias o processo de
deplegao é mais marcante em virtude da resposta rapida da bacia a estimulos de precipitagdes,
com duas etapas basicas: (a) amostragem de vazdes e (b) simulaciao de séries de vazoes. Este
modelo se propde a possuir 0 menor numero de parametros possiveis que permita estimar a
série de vazoes médias didrias em uma pequena bacia hidrografica e permitir um facil ajuste e

extensao de séries.

EUCLYDES, FERREIRA e¢ SANTOS (2001) desenvolveram estudos na bacia
hidrografica do rio das Velhas, afluente do Sdo Francisco em Minas Gerais, tendo como
principal finalidade a estimativa de potencialidades e disponibilidades dos recursos hidricos
nessa sub-bacia através da regionalizacao hidrolégica. Os dados foram processados com o
suporte do software RH3a. A metodologia aplicada consiste na utilizagdo de dois critérios
para a identificagdo das regides hidrologicamente homogéneas para as vazoes estudadas
(maximas, médias de longo perfodo e minimas com sete dias de permanéncia) e de dois
métodos de regionalizacao de vazdes. O trabalho consiste ainda na determinacdo das curvas
de permanéncia utilizando para isso o método interpolativo, regionalizando através de
regressoes multiplas com as caracteristicas fisico-climaticas as vazdes com probabilidades de

50 e 95%.

FINZI, AMARAL e VERSIANI (2001) estudaram as sub-bacias dos rios Carinhanha e
Correntes com o objetivo de chegar a regionalizacio hidrolégica das vazées maximas e
médias de longo periodo. O estudo partiu do pressuposto da estacionariedade das séries e
foram realizadas regressdes com parametros fisicos e climaticos das areas em estudo. Para sua
realizacao foi utilizado o software RH3a. Apos a etapa inicial de um estudo de regionalizagao
(delimitagao da area, definicao das variaveis dependentes e explicativas e selecao de dados)

foram definidas fungoes regionais com a identifica¢ao das regides homogéneas.

CIRILO, AZEVEDO e MONTENEGRO (1992) Utilizaram modelos de simulagao
hidrolégica para diferentes bacias hidrograficas do Estado de Pernambuco visando a

regionalizagdo de parametros para a aplicagdo dos modelos a bacias sem dados



fluviométricos. Os resultados obtidos com esses modelos sao confrontados com os obtidos

com outros processos de avaliagio do escoamento superficial para a regiao.

ANDRADE et al (2001) estudaram dezesseis sub-bacias da regido litoranea do Estado
do Ceara sendo o objetivo desse estudo o agrupamento em regides homogéneas sem
considerar a continuidade geografica, mas sim os aspectos fisiograficos e climaticos. A area
em estudo situa-se em uma zona de transi¢ao entre o litoral (clima sub-imido) e a zona do

semi-arido.

GOES ¢ CAMPANA (2001) tiveram como objetivo a formulacio de modelos para
regionalizagao de vazbes que pudessem incorporar variaveis representativas das modificagdes
no uso e ocupagao do solo, possibilitando a estimativa de valores anuais de vazoes minimas,
médias e maximas para a bacia hidrografica utilizando técnicas de geoprocessamento. Para
isso foram utilizadas imagens de satélites de seis datas diferentes; com a classificagao dessas
imagens pode-se perceber as modificacoes temporais dos percentuais de terras impermeaveis,

solos expostos e area irrigada.

VEIGA e KRUGER (1999) trataram da aplicagio de um modelo chuva-vazio
(IPH2SL) e métodos de regionalizagdao hidrolégica, para a caracterizagao do comportamento
das vazoes em um local para o aproveitamento de uma pequena central elétrica. A area de
estudo esta localizada no leito do rio Sao Jerénimo, possuindo uma area de drenagem de
317km? Neste estudo foram aplicadas trés metodologias distintas para que assim fosse
possivel a confrontacio de resultados: (a) modelagem chuva-vazao, (b) transferéncia por
relagao direta de areas de drenagem entre o local de aproveitamento e postos a jusante e (c)

regionalizacdao de vazao baseada em técnicas probabilisticas.

Para a regionalizacdo de vazoes foi utilizada o modelo H77, desenvolvido pelo Centro
de Hidraulica e Hidrologia Professor Parigot de Souza (CEHPAR). Os parametros
regionalizados por esse modelo sdo: (a) curva de permanéncia de vazoes médias, (b) vazoes
minimas, (c) variacdo sazonal de vazoes médias mensais, (d) vazoes maximas anuais ¢ (€)
hidrogramas de cheias. Estes parametros regionalizados sao obtidos por equagdes de
regressoes derivadas das seguintes técnicas: (I) analise de agrupamentos, (II) analise

discriminante, (III) interpolacao espacial e (IV) analise de regressao multipla.



OBREGON, TUCCI e GOLDENFUM (1999) apresentam um modelo mensal de
transformacao de precipitagdo em vazao para as bacias afluentes a Lagoa Mirim - RS. Sua
metodologia consiste em: (a) extensao de séries através de um modelo hidrolégico mensal,

IPHMEN e (b) na regionalizagao das vazoes com base nas séries historicas geradas.

O modelo IPHMEN ¢ baseado em intervalo mensal de calculo e composto das
seguintes etapas: distribuicao de volumes, escoamentos superficial e subterraineo e otimizagao
de parametros. A regionalizagao foi aplicada para a curva de permanéncia das vazées com 50

e 95% de permanéncia.

BARBOSA et al (2000), em virtude das curtas séries histéricas de vazdes na regiao
semi-arida, buscaram a extensao de séries por meio de modelos de simulacdo calibrados.
Este trabalho utilizou para isso o modelo SMAP diario, calibrado e validado para a bacia
Antenor Navarro no Estado da Paraiba. A calibragdo foi feita aproximando-se os valores das
vazoes calculadas as observadas, manualmente, para um ano normal. A valida¢io dos
parametros do modelo foi feita para trés casos: (a) um ano seco, (b) um ano chuvoso e (c)

uma série de 4 anos.

GUIMARAES, RIGHETTO e MELO (2001) apresentaram um modelo hidrolégico
simples de transformag¢dao chuva-vazio mensal, denominado Modelo Hidrolégico para o
Semi-Arido - MODHISA, aplicavel a pequenas, médias e grandes bacias hidrograficas do
semi-arido nordestino que contém grande numero de pequenos acudes. Este modelo pode
ser classificado como deterministico, concentrado e explicito. Neste programa calcula-se para
cada meés o defluvio produzido na bacia a partir da precipitagio mensal média na bacia Sao
levadas em consideragdo a precipitagao efetiva, lamina maxima de retengdo superficial,

coeficientes de escoamento e a deplecao das vazdes.

DINIZ, L. S. e CLARKE, R. T. (2001) empregaram a técnica de Redes Neurais
Artificiais (RNA) no estudo de regionalizacao de parametros de um modelo chuva-vaziao em
14 bacias localizadas na regido semi-arida do Nordeste. Para a obtengao de tais parametros
utilizou-se o SMAP mensal, calibrando um modelo para cada bacia. Em seguida, a
regionalizagdo foi realizada por meio de RNA onde os autores utilizaram uma rede do tipo

perceptron multicamada, formada por 4 camadas, sendo 1 de entrada, 2 intermediarias e 1 de



saida. A camada de entrada, formada por 6 neurdnios, é representada pelas caracteristicas
fisicas das bacias (area, altitude média e desnivel especifico), pelas caracteristicas climaticas
(precipitagao média e evaporagao média anual) e pela permeabilidade média do solo. As
camadas intermediarias sao formadas por doze neuronios cada e, finalmente, a camada de
saida é formada por seis neuronios que representam os parametros obtidos do modelo
chuva-vazao (capacidade de saturacdo, coeficiente de infiltracdo, coeficiente de recarga,
constante de deplecionamento do reservatério subterraneo e os parametros de escoamento
E, e E,). Para o treinamento da RNA foram utilizadas as informag¢oes de treze bacias, de
forma que sempre ficasse uma bacia para posterior verificagdao, sendo este processo repetido
quatorze vezes. Com os resultados obtidos em cada validagio foram realizadas novas
simulagdes do modelo chuva-vazao, utilizando agora os parametros gerados pela RNA,

comparando as vazoes geradas nos dois modelos.

BARP e BARBOSA (1999) compararam resultados de um modelo deterministico de
simulacao hidrolégica do tipo chuva-vazao, através do modelo SMAP e outro modelo de
simulacio empregando Redes Neurais Artificiais, nos dois casos com dados mensais.
Inicialmente os autores apresentam o modelo SMAP e conceituam algumas incertezas
geradas na fase calibragio em decorréncia de que em muitos casos nao se é possivel obter
informagdes de campo, ficando o ajuste dos parametros baseado em uma calibragao manual
(tentativa e erro) ou na calibragao automatica. Em seguida os autores definem o modelo de
RNA como um caminho alternativo para a modelagem chuva-vazao pelas vantagens citadas a
seguir: (a) incorporagao de natureza nao-linear dos processos hidrolégicos, (b) trata-se de um
processo automatico de calibracdo que utiliza técnicas de otimizagdo com uma série de
recursos para evitar as situagdes de otimizagao local e (c) resultados de diversos estudos
apresentados como superiores as técnicas de modelagem de séries temporais via Box-Jenkins,

especialmente para séries curtas de dados.

RAMOS e GALVAO (2001) tiveram em seu trabalho o objetivo de verificar a
estabilidade da técnica de redes neurais em uma aplicagdo hidrometeorolégica. Os autores
concluem que, o modelo mesmo apresentando bons resultados na fase de calibracao,
obtendo-se altas correlagdes com os dados observados, o mesmo pode nido acontecer na fase
de validagdao. Os autores explicam que, para se obter sucesso com este tipo de técnica é

necessario se ter alguns cuidados, entre os quais destaca-se o excesso de parametros numa



rede, o que ocasionaria superajustamento dos dados. Discutem ainda a necessidade de se
realizar um pré-processamento dos dados de entrada da rede neural antes de utiliza-los no
treinamento de modelos e também o estabelecimento de critérios de estabilidade para a

escolha da melhor rede.

SARMENTO (1996) faz um resumo da classificacao das Redes Neurais Artificiais e em
seguida apresenta aspectos da definicio da arquitetura das redes neurais em fun¢io do
problema a ser modelado. Finalmente, é mostrada a possibilidade de utilizacao dessa técnica
na modelagem de variaveis hidrolégicas. Dois exemplos foram apresentados: (a) simulagao
chuva-vazio ao nivel mensal em uma bacia da regido semi-arida do Nordeste e (b) na
previsao de vazoes médias diarias com intervalos de 1 a 2 dias do rio Leine, regiao central da

Alemanbha.

KHALIL, PANU e LENNOX (2001) desenvolveram modelo de estima¢iao de dados
hidrolégicos. Este trabalho tem como objetivo o preenchimento de falhas, baseado na
arquitetura de redes neurais, sendo propostos dois casos: (a) preenchimento das falhas
baseado na prépria série estudada ou (b) preenchimento das falhas com base nas séries de um
ou mais postos vizinhos. No primeiro caso a vazao atual é uma funcio de uma vazao
anterior. O numero de nés da rede neural é definido pelo perfodo mensal ao qual esta
submetido a estagao em estudo. No segundo processo os nés sio compostos pelas séries de

postos vizinhos. A fun¢ao de ativagao utilizada foi a Sigmdide em ambos os casos.

CANNON e WHITFIELD (2002) aplicaram redes neurais para modelar uma bacia
canadense. As vazOes observadas foram correlacionadas com os dados de temperatura e
precipitagdo no mesmo petriodo. Foram trabalhados dados diarios consistidos de 21 estagoes

fluviométricas e para o treinamento/validacio do modelo escolheu-se a estrutura Perceptron

Multi Layer.

AMORIM, ROSSATO e TOMASELLA (1999) desenvolveram este trabalho tendo
como objetivo a estimacdo da evapotranspiragio potencial mensal no Brasil aplicando os
dados de temperatura média do ar ao modelo de Thornthwaite, devidamente corrigidos para

temperatura superiores a 26,5° C, utilizando para isso um sistema de informagoes geograficas.



Este trabalho realizado no INPE, utilizando informagdes fornecidas pelo INMET, tem sua
importancia tendo em vista a precariedade de informagdes sobre evaporagao e a facilidade

com que esse modelo se aplica, tendo apenas uma equagao para qualquer temperatura.

ARAUJO F° e CIRILO (1994) analisaram diferentes férmulas para o calculo da
evapotranspiracao, juntamente com séries de evapora¢ao medidas em tanques em diferentes
postos no Estado de Pernambuco e dai desenvolveram metodologia de regionalizagao da
evapotranspiracio neste Estado. Entre as férmulas analisadas estaio a da UNESCO,
Thornthwaite, Blaney-Criddle e Hargreaves. Sua metodologia baseia-se na correlagao entre as
variaveis climaticas e de posi¢ao geografica com a evapotranspiragao potencial através de

tanques classe A em 5 postos onde havia informagdes sobre todas essas variaveis.

FERREIRA, ESPIRITO SANTO e MANZI (1998) tiveram como objetivo a
calibragao de um modelo hidrolégico para a bacia do Sio Francisco. Para tanto os autores
utilizaram um modelo desenvolvido por Vorosmarty (1989) que consiste no balango e
transporte de agua, processos esses conhecidos como MBA e MTA. No primeiro os dados
de entrada sio as informagOes espaciais de variaveis meteoroldgicas, tipos de vegetacdo,
solos, topografia, evapotranspiracio real, escoamento superficial e umidade do solo. O
modelo MTA utiliza as informagdes do escoamento superficial, gerado pelo MBA, e de
roteamento para, através de um modelo linear de transferéncia de agua superficial entre
blocos adjacentes, calcular as descargas resultantes em qualquer canal da bacia hidrografica.
Esse modelo ¢ do tipo distribuido, sendo a bacia do rio Sao Francisco sub-dividida em 230
blocos com dimensées de 0,5 x 0,5 graus. A evapotranspira¢ao potencial (ETP) foi obtida
através do método de Thornthwaite e Mater (1957) e a taxa real de evapotranspiragao (ETR)

depende das taxas de ETP e precipitacao (P) segundo a seguinte metodologia:
ETR=ETP se P 2 ETP Equagio 2.1
ETR=P-AW se P<ETP Equagio 2.2

Onde AW ¢ a variacio da umidade do solo (mm) durante o intervalo de tempo
considerado. A partir do momento que o solo atinge a saturagao o excesso de agua incidente
vai alimentar o reservatorio subterraneo e o teor de umidade no solo permanece constante.
Para efeitos de modelagem considera-se uma funcao linear de transferéncia deste reservatorio

para os rios. O modelo de transporte utilizado exige um curso d’agua superficial para cada
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bloco. E através destes cursos d’agua que os blocos podem interagir, exportando ou
recebendo agua de blocos adjacentes. A vantagem desse modelo é que se considera o

represamento da calha do Sao Francisco.
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Capitulo 3

CARACTERIZACAO DA AREA DE ESTUDO

A area de estudo abrange 4 sub-bacias (46, 47, 48 e 49) do total de 9 regiGes delimitadas
pela ANEEL na bacia do Sio Francisco (Figura 3.1 =rro! A origem da referéncia néo foi
encontrada.), totalizando 320 mil km? e compreendendo parte dos Estados da Bahia,
Pernambuco, Alagoas e Sergipe. A calha principal tem sua nascente na Serra da Canastra, a
uma altitude de 1.428m, no municipio de Sao Roque de Minas - MG e possui uma extensao

total de 2.700km.

Estas sub-bacias pertencem as regides fisiograficas do Médio Inferior (sub-bacia 46 e
parte da 47), Submédio (parte da sub-bacia 47 e sub-bacia 48) e Baixo Sio Francisco (sub-

bacia 49), como mostra a Figura 3.2

31 GEOPOLITICA

A regiao em estudo compreende 277 municipios distribuidos conforme mostrado na
Tabela 3.1. Salienta-se ainda que grande parte de sua area esta inserida dentro dos limites do
poligono das secas, sendo que a excegao deve-se a regiao oeste da Bahia (Figura 3.3). As

informagdes apresentadas foram extraidas do banco de dados da ANEEL.

Tabela 3.1: Divisao politica

AREA! ) i
ESTADO MUNICIPIOS POPULACAO?
(km?)
Bahia 222.681,76 138 3.230.291
Alagoas 12.115,09 42 8.189
Pernambuco  63.113,85 74 1.825.071
Sergipe 6.551,71 23 237.126

! Inclui apenas a area do municipio inserida dentro da &rea em estudo

2 Dados do ano de 1996, banco de dados da Aneel.

12



0t 4 o

13

e e "
wy 0l oclk

oo @ D

OBRIBZI[EIO]
ap edepy

Figura 3.1: Mapa de Localizagao

0 St~




Eagidar Fimicgrdicesr du
Bupin do 5o Francieoss

g0 0 a0 120 Km
|

Figura 3.2: Regioes Fisiograficas




E._“".F_”_

mg_u._“r_m_

dE“DI'I]"'N

Mapa Politico

240 Em

i]

1 M0 12

L]
457007

MO

S. 0051

om destaque ao poligono das secas

Figura 3.3: Mapa Politico ¢

15



3.2 CLIMA

O clima da bacia sofre diversas modificagdes ao longo de toda sua area. Este se justifica
pela grande extensio territorial e a diversidade das formagoes geomorfoldgicas existentes. A
regido sofre influéncia de diferentes massas de ar que resultam em baixo indice de
nebulosidade e, por consequéncia, grande incidéncia da radiagdo solar. As temperaturas
médias anuais sao elevadas, assim como as taxas de evapora¢do. Estas variaveis estdo inter-
relacionadas entre si e também com a posicdo geografica. Seus maiores valores estio na
regido do Submédio Sdo Francisco e atingem valores médios de 2.140mm. Os valores
minimos da evaporagao, em torno de 1000mm, estaio no extremo sul, no Médio Sao
Francisco, atingindo valores inferiores em casos particulares da existéncia de micro-climas.

Nesta regiao o clima varia entre tropical imido e tropical muito seco (IFigura 3.4).

3.3 SOLOS

Na area de estudo inserida dentro dos limites da regido fisiografica do Médio Sao
Francisco ocorre uma predominancia do /afossolos, apresentando ainda propor¢odes
significativas de areza quartzosas e solos litdlicos, onde apenas o primeiro apresenta aptidao para

0 uso agricola.

No Submédio Sao Francisco ndo ha predominancia de uma unidade de solo, mas uma
divisdo entre os brunos nao cileicos e podzdlicos, com uma proporcao média de 24% (Tabela 3.2).
Nesta regido ocorre ainda a presenca de areias quartzosas, regossolos e solos litdlicos, cada um
representando, em torno de 10% na composi¢ao. Esta area apresenta grande vulnerabilidade
ambiental, tendo em vista que os solos brunos nao cilcicos apresentam baixa profundidade, o
que proporciona grande susceptibilidade a erosao. Os solos desta area sio extremamente
pobres em virtude da ocorréncia das areias quartzesas e dos regossolos que possuem

granulometria elevada, favorecendo a infiltragao.

Na regiao do Baixo Sao Francisco um discreto predominio dos regossolos, representando
aproximadamente 35% da area. Ressalta-se ainda a ocorréncia dos solos brunos nao clcicos,

podzdlicos e solos litdlicos.

A seguir é apresentada uma tabela com todas as informagdes extraidas dos mapas
digitais fornecidos pela EMBRAPA — Empresa Brasileira de Pesquisas Agropecuarias, no
trabalho denominado ZANE — Zoneamento Agro-ecolégico do Nordeste (EMBRAPA,

2000/CD-ROM), trabalhados por técnicas de geoprocessamento em uma escala de
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1:2.000.000 através do software ArcView 3.2a. A VUiguia 3.5 mostra a distribui¢ao do solo na

area.

Em relacdo as propriedades hidrolégicas dos solos, segundo a classificagio do Soil
Conservation Service, na area em estudo ha uma predominancia dos solos tipo A, que sao
mais permeaveis, na parte sul, e de solos tipo D, menos permeaveis, ao norte (JFigura 3.6). Os
solos tipo B apresentam uma distribuicdo mais uniforme ao longo de toda a drea e os solos

tipo C possuem uma pequena representatividade.

Tabela 3.2: Distribuicao pedoldgica nas regides na area em estudo

REGIAO
Médio Sub - Médio Baixo
Solo j ) ;
Area (Km?) % Area (Km?) % Area (Km?) %
Areia Quartzosas 32.758,24 20,72 15.068,48 12,48 1.636,29 5,70
Bruno nio Cilcicos 0,00 0,00 28.523,33 23,63 4.130,34 14,40
Cambissolos 11.304,36 7,15 10.039,78 8,32 0,00 0,00
Gleissolos 0,00 0,00 0,00 0,00 129,47 0,45
Latossolos 91.987 58,18 10.194,91 8,44 1.985,09 6,91
Planossolos 0,00 0,00 235,79 0,20 2.486,26 8,66
Podzélicos 135,67 0,09 29.620,57 24,53 3.131,57 10,90
Regossolos 0,00 0,00 12.744.78 10,56 10.259,61 35,72
Solos Aluviais 3.548,44 224 199,96 0,17 0,00 0,00
Solos Litdlicos 2.6647,5 16,85 13.040,95 10,80 4. 959,55 17,27
Vertissolos 0,00 0,00 1.064,62 0,88 0,00 0,00

3.4 VEGETACAO

A area em estudo apresenta trés tipos de vegetacdo dominantes: floresta, cerrado e

caatinga (Figura 3.7). A distribui¢do espacial da vegetagao ¢ influenciada pelo clima, pela
topografia e da natureza do solo. A seguir sao apresentadas as principais caracterfsticas de

cada uma delas.

3.4.1 FLORESTA

Predominante na regido umida, apresentando-se, também nas regioes sub-umidas secas
e umidas, ao longo dos rios e riachos, onde ocorre maior umidade do solo, formando floresta

de galerias ou mata ciliar. As florestas ocorrem, ainda, nas regides de clima sub-umido seco e
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transicional para semi-arido, onde ha presenca de solos de alta fertilidade. Espacialmente,
cobrem 8,0% da superficie da bacia, localizando-se em Minas Gerais (Alto Sao Francisco) e

nas faixas costeiras de Sergipe e Alagoas (Baixo Sao Francisco).

3.4.2 CERRADO

Predomina nas regides de clima umido e sub-umido e de solos de baixa fertilidade. O
grande dominio deste tipo de vegetacdo, que cobre cerca de 33,9% da bacia, esta localizado

em Minas Gerais e no oeste da Bahia (Alto e Médio Sao Francisco).

3.4.3 CAATINGA

A caatinga ¢é a vegetacao das areas de clima arido e semi-arido. Predominam na Bahia,
Pernambuco e oeste de Alagoas e Sergipe, cobrindo 21,2% da bacia. Fisiograficamente situa-
se no Médio, Submédio e Baixo Sio Francisco. Esse tipo de vegetagao, portanto, predomina

na area de estudo.

3.5 HIDROGRAFIA

O rio Sao Francisco, por nascer e ter grande parte do seu alto curso em regido de clima
tropical chuvoso, que lhe fornece a 4gua necessaria para atravessar a regiao cristalina e de
clima semi-arido, possui um regime permanente e se destaca como o principal rio na regido
Nordeste e um dos principais rios em territorio brasileiro. No Alto Sao Francisco o curso
principal e de seus afluentes estdo situados sobre bacias sedimentares, o que garante uma
contribuicao do aqiifero para a formagiao de vazio. No entanto, em sua area inserida no
semi-arido, onde os solos sao rasos, seus rios tributarios possuem baixa capacidade de
regularizacdo de 4gua e nao possuem contribuicao subterrainea. Como o embasamento
cristalino situa-se proximo a superficie, o escoamento acontece de forma rapida,
caracterizando assim o regime torrencial de alguns rios desta regido. A bacia conta com 36
afluentes de grande importancia, dos quais 17 possuem regime temporario. Os 19 tributarios
com regime permanente possuem suas nascentes nos Estados de Minas Gerais e da Bahia.
Os rios contribuintes mais importantes sio os da margem esquerda, onde existem cinco 1ios
com éreas de drenagem entre 18.000km’ e 76.000km? ¢ desniveis entre 100 e 400 metros da

nascente a foz.
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Capitnlo 4

REGIONALIZACAO HIDROLOGICA

Conceitua-se regionalizacio como sendo a transferéncia de informagoes entre bacias
com mesmo comportamento hidrolégico. Esta metodologia é uma ferramenta bastante
utilizada por explorar ao maximo as informagoes existentes visando a estimativa das variaveis
hidrolégicas em locais sem dados ou com insuficiéncia desses (TUCCI, 2001). Apds a
definicao dos limites da area de estudo o processo de regionalizagdo deve seguir algumas

etapas que serdo explicadas a seguir.

4.1 ETAPAS INICIAIS

4.1.1 SELECAO E ANALISE DOS DADOS

A qualidade dos resultados de qualquer estudo hidrolégico esta associada diretamente aos
dados selecionados, tanto em termos quantitativos como também quanto a sua qualidade.
Para que esse objetivo seja alcancado, TUCCI (2001) estabelece alguns critérios para selegao
das informagoes que serdo utilizadas na determinacao das curvas de probabilidades de vazoes

maximas, médias e minimas.

4111  AvrAaLiacA0 bA REPRESENTATIVIDADE DA AMOSTRA

Os parametros estatisticos calculados com base nas informagdes das séries historicas
dependem nao somente do tamanho da série, como também da tendenciosidade ou nao dos
dados observados. Ou seja, é necessario que nao existam apenas periodos de estiagem ou de
cheias, caso em que ha um aumento das incertezas geradas no processo. Para a regionalizagao
hidrolégica os postos analisados devem possuir série minima com 5 anos de observagoes
diarias. Embora 5 anos seja pouco tempo de observagio, o conjunto dos postos podera

representar bem o comportamento das vazoes no local em estudo.
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41.1.2 INTERDEPENDENCIA DE VAZOES

Dois eventos sao considerados independentes quando a ocorréncia de um nao implica
no resultado do outro, ou seja, nio existe uma correlacio entre seus valores. A
interdependéncia dos valores amostrais dos eventos extremos escolhidos pode ser verificada

através do teste do coeficiente de autocorrelagao linear dado por:

Equacio 4.1

Onde: Y, sao os valores da série, Y representa a média e N o tamanho da série

Quando a série ¢ independente, o valor tedrico de I} é zero, e a estatistica anterior é

-1 .. (N=-2)

e variancia ~————=. Portanto, se o valor

N-1 N-1

distribuida normalmente, com média

calculado de I, pela estimativa anterior cair fora do intervalo dado por

-1-196+vN -2 -1+196+N -2

, , o valor do coeficiente de autocorrelacio nio

N-1 N-1

tendera a zero, podendo ser rejeitada a hipétese de independéncia da série amostral,

assumindo um erro de 5% .

4113 ESTACIONARIEDADE DAS SERIES

Uma série ¢ dita estacionaria quando durante o perfodo de observagdes nao ocorreram
mudancas nas caracteristicas dos dados estatisticos das séries historicas. Entre as alteracOes
que podem modificar estas caracteristicas destacam-se o aumento da urbanizagio,
desmatamento e a construgao de reservatérios. Caso isto ocorra, é necessaria a quantificagao
das alteracOes das estatisticas das variaveis em estudo. Esta verificagdo podera ser feita através

de dois tipos de testes estatisticos: paramétricos € nao paramétricos.
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4.1.1.3.1  Testes Paramiétricos

Esta metodologia é aplicada quando ha indicios de mudangas no comportamento
hidrolégico de um sistema a partir de um determinado petiodo. Com a utilizagiao dos testes
paramétricos é possivel verifica se ocorreram mudangas nas estatisticas da média e da
variancia destes dois periodos, mas para isso os dados observados devem ser independentes
entre si e devem se ajustar a uma distribui¢do normal. Os testes usualmente empregados sao

o de Student para a média e o de Fischer para a variancia.

4.1.1.3.1.1 Teste de Identidade de 1V aridncias

Para a verificacdo de alteraces na estatistica de variancia ¢ necessatio sub-dividir a
série em dois perfodos. O primeiro periodo, com uma série de tamanho N, e varidncia s,°,
seria formado pelos valores observados anteriormente a suposta alteracao. Enquanto o
segundo perfodo, posterior as mudangas, possui série com tamanho N, e varidncia 5,°. A

partir destas informacoes calcula-se o valor F, dado por:

_variancia maior Equagio 4.2

Foe =———
@ variancia menor

Supondo que as séries amostrais utilizadas tenham uma distribui¢ao F, com ( N-7;
N,-1) ou (N,-1; N,- 1) graus de liberdade, respectivamente. O valor calculado de F devera
ser comparado com o valor de F tedrico (F), retirado da tabela de distribuicio F, com os

b

graus de liberdade e com o nivel de significancia requerido. Se F,

cale

>F, a hipétese de
identidade entre as variancias podera ser rejeitada, assumindo um erro de acordo com o nivel

de significancia adotado, geralmente em torno de 1 a 5%.

4.1.1.3.1.2 Teste de 1dentidade das Médias

Esta metodologia, assim como o teste de identidade de variancias, requer a divisao

da série em dois periodos, anterior e posterior as mudangas, com tamanhos das amostras [N,
e N, e médias respectivamente. X; e X,. A analise final para a verificagao da identidade das

médias dependera do resultado obtido anteriormente para as variancias.
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Caso a hipotese de identidade das variancias tenha sido aceita e as médias X; e X,

sejam idénticas do ponto de vista estatistico, a estatistica # com distribuicao de Student e

apresentando N, +N, — 2 graus de liberdade sera calculada da seguinte maneira:

t= |)_(1_)72|
s 1 + 1 Equacao 4.3
N, N,

N, N,

- \2 - )
(Xi_xl) + (Xj_xz) .
g2 = = = Equacao 4.4

N, +N, -2

Onde s? é uma estimativa da variancia em todo periodo de dados. Neste caso a
identidade das médias podera ser rejeita quando o valor calculado de # cair fora do intervalo

mostrado a seguir:

-t a2 NN, ; ta/2; Ny+N,. Equacao 4.5

Estes valores sao obtidos nas tabelas de distribuicio de Student, para o grau de

liberdade (GL) que ¢é calculado através da seguinte equagao:

1
GL = % (1 - k)2 Equacio 4.6
+

N,-1 N,-1

N,s;

Onde: k=_—__""2%1
Nos; +N,s;

Equacao 4.7

Caso a hipdtese da identidade das variancias tenha sido rejeitada o valor de 7 ¢é

calculado por meio da seguinte férmula:
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Equacao 4.8

Neste caso o grau de liberdade ¢ calculado também pela Equacao 4.8

41.1.3.2  Testes nao Paramétricos

A vantagem desta metodologia ¢ sua aplicabilidade mesmo quando as séries observadas
nao se ajustam a distribui¢do normal, critério exigido na utiliza¢do dos testes paramétricos.
Isso podera ser aplicado a vazdes maximas e minimas que geralmente nao se distribuem
normalmente. Existem varios testes ndo paramétricos, sendo descrito a seguir apenas o de

Wilkinxon.

Esta metodologia consiste no desmembramento de uma serie hidrolégica em dois
periodos, cujos valores x; e j; sio ordenados de forma decrescente. As séries com pelo
menos 10 valores cada pertencem a mesma populagio se o nimero de inversdes for
distribuido de acordo com a normal. Uma inversao e contada a cada valor de y menor a um

determinado valor de x. A média do niimero de inversoes é:

M = NNy Equacao 4.9
2
D = n..n, (n n +1) Equagio 4.10
2 17

Onde 7, e 7, sdo, respectivamente, os tamanhos das séries de x e y. Para um nivel de

significancia a, a regido critica para a hipdtese de igualdade das médias é:

M-t,S<usM +t,S Equacio 4.11
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Onde $=+/D ; 4 € o numero de inversdes e 7, ¢ o valor obtido da tabela de Student.

4.1.2  DEFINICAO DAS VARIAVEIS EXPLICATIVAS

Ap6s a selegao dos postos a serem utilizados é necessario escolher as variaveis que
melhor expliquem o comportamento hidrolégico da bacia. Estas variaveis, denominadas
explicativas, podem ser as caractetisticas fisiograficas de cada bacia contribuinte, os fatores
climaticos ou as caracteristicas “espago-temporais”. Entre as caracteristicas fisiograficas
destacam-se a area de contribuicio, a densidade de drenagem, o desnivel e comprimento do
rio principal; entre os fatores climaticos pode-se citar a taxa de evaporagio, a precipitacao
anual média e a precipitagio maxima diaria e entre as caracteristicas “espago-temporais”, a
cobertura vegetal e a ocupacao e uso do solo. Entretanto, no estudo de regionalizagdo a

escolha destas variaveis deve ser feita seguindo alguns critérios:
* As variaveis explicativas devem ser de facil obtencao;

* Deve se aplicar método diretos, evitando assim as incertezas para a determinagao

das variaveis explicativas;

® Muitas variaveis explicativas possuem alta correlagao entre si, de tal maneira que a
introducio de uma nova variavel nao acarretaria um aumento das informacoes. Sendo assim,

é necessario um exame minucioso na escolha das mesmas;

® A regionalizagdo deve prover ao usuario a metodologia de estimativa das variaveis

explicativas nas diferentes areas em que podera ser aplicada;

» A regionaliza¢do deve fornecer os niveis de incertezas para a estimativa das variaveis

dependentes.

413 REGIOES HOMOGENEAS

De acordo com TUCCI e CLARKE (2001) as regides homogéneas sao definidas pela
delimitacao fisica que apresente melhor aproximacao das fungoes regionais. Para isso deve-se
agrupar os postos cujo comportamento hidrolégico se assemelhem, utilizando metodologias
estatisticas que identifiquem as tendéncias semelhantes nas curvas adimensionais. Neste caso
sao consideradas as similaridades das caracteristicas geograficas das regides em estudo patra a

defini¢do preliminar das regides homogéneas. A qualidade do ajuste pode ser verificada apds
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a obtengdo da equagio de regressao através da analise dos residuos. Ou seja, a diferenca entre
os valores estimados e os observados (Q. - Q,) é plotada graficamente e a tendéncia é a de

que 0s postos que apresentem mesmo sinal formem uma unica regiao.

4.2 TECNICAS ESTATISTICAS

A associacao de dados hidrologicos por meio de técnicas estatisticas e matematicas
permitem o estabelecimento de relagdes empiricas e conceituais destes fenémenos. Neste
item serdo abordadas as principais técnicas utilizadas em Hidrologia. Inicialmente serdo
descritos os métodos empregados para a estimativa de probabilidades das variaveis, dos quais
destaca-se a distribuicdo normal e a distribuicdo de extremos. Em seguida, serdo
apresentadas, de forma sucinta, as técnicas de relacionamento de variaveis de regressao linear

simples e multiplas.

4.2.1  DISTRIBUICAO DE PROBABILIDADES

Segundo definicdo de SOONG (1986) o comportamento de uma variavel aleatoria é
caracterizado por sua fung¢ao de distribuicao de probabilidades, isto é, pela maneira como as

probabilidades se distribuem pelos valores que elas assumem.

Uma Funcio de Distribuigdo de Probabilidade (FDP) pode ser expressa através da

seguinte equagao:

Fy (X) = P(X s X) Equacio 4.12

Onde X representa a variavel aleatéria, sendo x um valor real qualquer para uma

probabilidade P(X < X).

A FDP representa a probabilidade de X assumir um valor em um subconjunto §
formado por todos os pontos menores ou iguais ao valor x. Na medida em que o valor x
cresce este subconjunto tende a aumentar até que o valor da FDP assuma o valor 1, sendo

chamada também de fungao de distribuigiao cummnlativa.

Alguns fenémenos hidrolégicos podem ser modelados através de ajustes a

determinadas distribui¢oes tedricas de probabilidade e a analise da natureza destes
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fenomenos influenciara diretamente na escolha do modelo a ser aplicado. No item a seguir

serdo mostradas as principais distribui¢des aplicadas para as variaveis aleatorias continuas.

4211 DISTRIBUICAO NORMAL

A distribuicdo normal, também denominada distribuicdo Gaussiana, é de grande
importancia tanto do ponto de vista tedrico quanto nas suas aplicagoes em Hidrologia. Uma
variavel aleatéria é dita normal quando sua densidade de probabilidade f, (X) tem a seguinte

forma:

—0 < X <00 Equacao 4.13

Onde [ e O representam, respectivamente, a média e o desvio padrio da amostra,

sendo 0> 0. A funcao de distribui¢ao de probabilidade correspondente é dada por:

_@—#V}
Fy (X { 20" | du —00< X <00 Equacao 4.14

1
)_ax/ﬁf‘”e

4.2.1.1.1  Distribuicao 1.9g-Normal

As distribui¢oes normais sao decorrentes de um somatério de eventos independentes,

ou seja, os valores sucessivos da variavel Y, sao dados pelo valor assumido anteriormente

acrescido do produto deste mesmo valor por outra varidvel aleatéria Z,, sendo ambas

modificadas pelos parimetros @, e B, especificos para o fendmeno e para o instante
considerado (LANNA, 2001). Para descrever matematicamente o fenémeno considera-se a
seguinte fungao:

Yoo =a, Y, + B,.2.Y, =[a, + B,.Z,]Y, Fquacio 4.15
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Onde se verifica que a variavel Y; pode ser descrita da mesma maneira recutsiva, e

assim sucessivamente; dai, a expressao resultaria em:
Vs = [at + B, 'Zt] '[at—l + :Bt—l'zt—]] Y Equacio 4.16
Substituindo os termos em colchetes por W, obtemos a seguinte equagio:
Y =W, W, ...W, W, .Y, Equagao 4.17
Adotando-se agora o logaritmo desta func¢ao resulta em:

|0g[Yt] = Iog{Wt] +..+ IodWO] + Iogﬁ YJ Equacao 4.18

Isto quer dizer que o logaritmo de Y, é a soma dos logaritmos de um grande nimero de
variaveis aleatérias W, com o logaritmo de Y, . Caso o logaritmo destas varidveis atenda as

condi¢oes citadas para a distribuicdo normal, o logaritmo de Y, também se distribuira

normalmente. Assim, a sua FDP sera dada por:

P[ ] 1 _0’5'("1()(0)_#”} 0 Equacio 4.19
= " >
X X0 Jon e com X
Onde:
U= E[Xn] = E[In(X)] Equacao 4.20
o2 =VAR[X,] =VAR[In(X ] Equacio 4.21
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Sendo U, o valor esperado dos logaritmos de X e 07 a varidncia destes logaritmos. As

relagbes entre o valor esperado [ e a variancia O da variavel X e os parametros da

distribuicao citados acima sao:

_ oM, + 0507
E[X] =p=eth 7 Equagao 4.22

VAR [X]:(T2 :/,IZ.I.GU”2 _1J Equacio 4.23

4.2.1.1.2  Transformagoes Normalizantes

A aplicagdao de uma distribui¢do normal como um modelo probabilistico é apropriada
para se fazer um ajuste dos dados transformados a esta distribuicio. O modelo Log-Normal,
mostrado anteriormente, ¢ um exemplo destas transformagoes. LANNA (2001) cita uma
transformacao generalizada de poténcias proposta por HINKLEY (1977) apresentada na

seguinte forma:

) Equacao 4.24

Y ==(xe-1

1
a

onde @ ¢é a poténcia normalizante.

Verifica-se que quando @ —» 0, Y, - In(X i) sendo um caso geral da transformacao

logaritmica. Para se estabelecer o valor de @ pode-se adotar o critério simplificado de

minimizar o valor absoluto de assimetria. Quando ele for nulo, a poténcia @ devera fazer

com que a série transformada se ajuste aproximadamente a distribuicao Normal.

42.1.2  DISTRIBUICOES DE EXTREMOS

A aplicagao desta distribuicao é bastante utilizada em estudos hidrolégicos em virtude
dos bons ajustes aos valores de vazGes maximas e minimas. Sua teoria consiste em que,
tendo-se uma amostra com 7 valores extremos maximos ou minimos e retirando-se um

grupo com 7 valores aleatérios e independentes, sua distribui¢ao aproxima-se de uma forma
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limite (assintotica) quando o valor de 7 cresce. Esta forma limite depende da distribui¢ao dos

m.n valores dos quais sdo retirados os extremos. Neste caso pressupoe-se que:

* Existem 7 grupos de  valores, sendo que estes 2 valores correspondem aqueles

obtidos no periodo anual, em se trabalhando com séries historicas anuais;
® O valor de 7 ¢ suficientemente grande para que haja a aproximagao a forma limite;

®  Os » valores originais sio independentes.

4.2.1.2.1  Distribuigio de Extremos tipo 1 (Gumbel)

Esta distribuicdo resulta quando os m.z valores possuem distribui¢io do tipo

exponencial. A fungdo de distribuicao de probabilidade acumulada é dada por:
F(Q)=P(qsQ)= e_e[_(Q_,U)/a] Equacao 4.25

Onde F@Q) é a probabilidade de Q ser menor ou igual a ¢. Para a distribuicio das

vazdes maximas, deseja-se conhecer o seu complemento:

F(Q)=1-¢e -’ Equacao 4.26

Q-mu

a

Onde y= ¢ chamada de variavel reduzida. Esta varidvel também pode ser

expressa em func¢ao da probabilidade ou tempo de retorno:

y=- In{_ In[l - P(q 2 Q)} Equacio 4.27

y=- |n|:— |n(]_ — Tiﬂ Equacao 4.28

A média e a variancia estimadas pelo método dos momentos sao:
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u=U-05772.a

Equagao 4.29
, _m.a?
o= 6 Equacao 4.30
Resolvendo a equagdo acima para os dois parametros do modelo fica:
a =0,78s Equacao 4.31
=X-05772.a
H Equacao 4.32

4.2.1.2.2  Distribuigio de Extremos tipo 111

Esta fungao teorica resulta de um tipo de distribui¢ao dos 7.7 valores os quais sio
limitados inferiormente a um minimo. Devido a isto, esta distribuicio tem sido
freqientemente usada para ajustar séries de minimos hidrolégicos. A funcao distribuicao de

probabilidades é dada por:
J@v) P
{ [ (ﬁ-y)} } Equacao 4.33

Com as condi¢des Q >y; a >0; B>} e y= 0 onde @ é um parimetro de escala; ¢
o parametro de locagdo e y¢é o parametro que limita a fun¢do e caracteriza o valor minimo

possivel. A variavel de transformagio ¢é :

y= (ﬂj Equacio 4.34
B-y

Assim, resulta da equagio da distribuicao de probabilidade a seguinte expressao:

P(Q > q) eV Equacao 4.35
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Para )>0 as estimativas de &, B e ypelo método dos momentos sio:

B=u+o.Aa) Equacio 4.36

=pf-0.B(a
y=8 @) Equacao 4.37

Onde A(a) e B(a) dependem do coeficiente de simetria C. O procedimento para

estimar os parametros ¢ o seguinte:

I. A média Q e o desvio padrio s sdo determinados com base em:

2Q

Q= N Equagio 4.38

— )y (Q. - 6)2 Equacio 4.39

Onde 7 é o tamanho da amostra;

II. Determina-se o coeficiente de simettia por:

C

n'z(Qi _6)3 uacio
T -n-2)s pauasio 440

III. Com o valor de C, e através de grifico é obtido o valor de 1/a, A e B;

IV. Através das Equacio 4.36 ¢ Equacao 4.37 sio determinados os valores de f e
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4.2.1.2.3  Distribuigio log-Pearson 111

A distribuicido Log-Pearson III possui trés parametros: média, desvio padrio e

coeficiente de simetria dos logaritmos das vazdes. A estimativa destes parametros ¢ obtida
pelas Equacio 4.38 a Hquacio 4.40 com o valor da vazio Q, substituido por 10gQ;. A

estimativa de vazao para um tempo e retorno T ¢ obtida por:
logQ; =logQ + K(T ' G)' S Equacao 4.41

Onde K( T,G) ¢é obtido com base em tabelas, sendo T o tempo de retorno e G o
coeficiente de assimetria obtido da Equacao 4.40 com valores de logQ. Para valores de G

entre —1 e 1 o valor de K pode ser estimado por:

3
K :3 KK _EJ.E_{_]} -1 Equagao 4.42
" 6)6

Onde K, ¢ o coeficiente para G=0.
4.2.2 ANALISE DE REGRESSAO

4.2.2.1 REGRESSAO [ INEAR SIMPLES

A regressao linear simples consiste no ajuste de uma reta aos pares de valores de y e x

tais que:

y=ax+b+e Equagio 4.43

Onde a e b sao parametros e ¢ € o erro.
Os parametros sao determinados pelo método dos minimos quadrados, que minimiza
a diferenca quadratica entre os valores observados e calculados pela expressao acima. As

estimativas sao:
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_ 2 -x)v.-y) Equacio 4.44
b=y-ax Equacao 4.45

O somatoério dos erros resultante é igual a zero. O coeficiente de determinagao

representa a parcela que o modelo consegue explicar da variagao total da variavel dependente

-

Equacao 4.46

2, A 2
Onde 0 ¢ a varidncia de y; O,

¢ a variancia residual ou dos erros de regressao. Um
modelo ideal seria aquele que reduza a variancia dos residuos, maximizando o coeficiente de

determinagao para 1. Por outro lado, um modelo ruim resulta num grande valor da variancia

. 2 _ 2 . _
residual onde 0, =0, e o coeficiente R? =0.

X

O coeficiente de correlacio R ¢ também uma medida de associacao entre os valores y e

x, obtido por:

R = >(% = x)(y )
\/Z (Xi - X)Z 2 (yi - 7)2 Equacio 4.47

A variacdo do coeficiente de correlacao deve ficar no intervalo -1 e +1. Quanto mais

proximos dos limites, melhores € o resultado da regressao.

A variancia do coeficiente da reta de regressiao pode ser estimada por:

v (é) = —_)2 Equagao 4.48

Onde 57 ¢é a estimativa da variancia residual, ou quadrado do erro padrio, dada pela

expressao:
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, Y&l Equagao 4.49

Supondo que o erro ¢ tem uma distribui¢ao normal N(0, 0%), é possivel mostrar que o
intervalo de confianga do coeficiente angular da reta de regressio @, com nivel de

significancia o é:

1 S ~
ait(N —2,1——O'j— Equagio 4.50
2 v Z(Xi - Y)2
1 ), > . ,
Onde t(N -2,1- Eaj ¢ o valor aleatério que limita a percentagem 1— Ea da area

sobre a curva de distribuicdo # (Student) com N-2 graus de liberdade. Pode-se testar se o
coeficiente ¢ significativamente igual a zero, verificando a viabilidade da regressao, através do

teste de hipotese H,, sendo H,: a=0. Calcula-se inicialmente:
c s Equagio 4.51

Se |tc| >tiavela @ hipotese H; pode ser rejeitada com risco menor que & de estar

1
incorrendo em erro onde #,, é o valor da distribuicio I(N -2, 1—50’) referido

anteriormente. No caso oposto a hipotese H; ndo pode ser rejeitada ao nivel de significancia

escolhido. A variancia do coeficiente # da reta é:
2 2
S X;
V()= =X

N Z(Xi - y)z Equacao 4.52

Os limites de confianca deste coeficiente sao:

b+ t( N-21- %aj.s. Equagio 4.53
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Da mesma forma como anteriormente a hipétese ¢ H, :4 =0 pode ser rejeitada ao nivel

de significancia @ se & cair fora do intervalo de confianca. Portanto:

3 X2 Equacio 4.54

A variancia de y (quando estimado por Y) cujo valor de x ¢ x, pode ser calculado por:

var(y):sz{%+ﬂ

Z(Xi _ Y)Z } Equacao 4.55

O erro padrao da estimativa é:

A 1 X, —X
€, (Y) = 5\/_ + ((k—i)z Equacio 4.56

N 1 N
yit(N - 2,1_Eaj-ep(y) Equacao 4.57

4222 REGRESSAO LINEAR MULTIPL.A

Ao contrario da regressio linear simples, na qual existe apenas uma variavel

independente para explicar a variagao de y, a regressao multipla passa a ter a seguinte forma:

y=aX +a,X, +..+a,X, +b Equacao 4.58

Onde x; representa a vatiavel e 7 = 1, 2, ..., 7.
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Para a estimativa dos coeficientes desta equagao utiliza-se o método dos minimos

quadrados por meio de:

a=(X'"X)1tXy Equagio 4.59
b y
1 X1 Xpp e Xy, a, yi

Xy Xy o Xon

1 X, X, - X

a, Yn

Onde X representa a mattiz transposta.

4.22.2.1  Teste de Significancia

O teste de significancia pode ser obtido pela estatistica F. Um teorema estatistico

estabelece que a relagao:

M
1
|<n
=N

Equagao 4.60

w
N

segue uma distribuicdo Fcom p e #-p-1 graus de liberdade, desde que os coeficientes das p

variaveis sejam iguais a zero. A Equacao 4.60 pode ser transformada para:

(n- p-1)R?

F= TR Equaciio 4.61

Quando o valor calculado de I é maior que o valor tabelado para uma significancia de
100.(1—0')%, a hipétese de que os coeficientes da equacgao de regressio sio nulos pode ser

rejeitada e a regressao € aceita a este nivel de significancia.
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4.2.2.2.2  Coeficiente de correlacao miiltipla e de correlagao parcial

O coeficiente de correlagao multipla é uma medida adimensional da associagao linear
entre as variaveis. E mais facil compreender seu significado utilizando o coeficiente de

determinagao, que é o quadrado do coeficiente de correlagao.

O valor de R? ajustado ou nio tendencioso é calculado considerando o nimero de
variaveis independentes da equagao de regressao. Este valor de R? pode reduzir o aumento de

p. O valor #-p-1 é em realidade o grau de liberdade da regressao. Para pequenos graus de

liberdade S,, pode ser maior que S,, o que resulta em R? negativo e, neste caso deve-se

adotar S, =S, .

O coeficiente de correlagdao parcial da associagdo da variavel dependente y com uma

dada variavel independente x e ¢ calculado por:

R 2
rl,=1-—— Equacio 4.62

y.i B 2
1- Ry’i

onde R ¢ o coeficiente de correlagao multipla; R, é o coeficiente de correlagao de y com

todas as outras variaveis menos x

4.3 MODELOS DE REGIONALIZACAO

A regionalizacao ¢ um conjunto de ferramentas que explora a0 maximo as informagdes
existentes, visando a estimativa das varidveis hidrolégicas em locais onde os dados sejam
inexistentes ou insuficientes. Estas informagdes podem ser uma variavel hidrolégica, uma
funcgao especifica ou parametros de modelos hidrolégicos. Para cada uma delas é definida

uma metodologia especifica para a regionalizagdo, como sera explicado na seqiiéncia

(TUCCI, 2001).

4.3.1 REGIONALIZACAO DE VARIAVEIS

Uma variavel hidrolégica pode ser entendida como sendo uma expressao representativa

de um processo ou fendmenos. Entre essas varidveis destaca-se a vazao média de longo
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periodo, a vazao média de enchente e a vazao minima com sete dias de permanéncia. Para a

regionalizagao destas variaveis podem ser aplicados um dos trés modelos citado a seguir.

» Métodos que regionalizam parametros de uma distribuicdo estatistica: Este
modelo consiste em um ajuste inicial dos dados hidrolégicos das diferentes bacias a uma
distribuicao estatistica. Em seguida, com a obtencao dos parametros U e O, ¢ feita a
correlagdo com as caracteristicas fisicas e climaticas das bacias. Sendo # o nimero de bacias

ou de postos, e O os parametros obtidos através das estimativas:

N A A A A n

/’11 5 0-1 5 /'12 > 0-2 Seees /’ln 3Un
Com isso obtém-se as seguintes equagdes.
U= fl(A, P, S,...) Equacio 4.63
0 =1,(APS...) Equacao 4.64

onde A= éarea, P= precipitacao, S= declividade, ou seja, sdo as caracteristicas fisicas e

climaticas das bacias.

As Equagao 4.03 e Equagao 4.04 serdo utilizadas para a obteng¢ao dos parametros [l e O
no caso de locais com auséncia ou insuficiencia de dados. Conhecidos os parametros da
distribui¢ao estatistica, as vazdes com um risco desejado sio determinadas para o local em

estudo.

» Métodos que regionalizam a vazdo com um determinado risco: Neste método
também sdo ajustadas distribui¢oes de probabilidades aos dados hidrolégicos dos postos em
estudo. As vazoes para alguns tempos de retorno de interesse sao obtidas das distribui¢oes

ajustadas a cada posto, ou seja,

Qr =0:(4:,0,,T,); Qr, =9, (4:,0,,T,)0 Qpy = 95 (1, 0,,T,) Equacio 4.65
Qi =9,(1,,0,,T); Qf, =9,(1,,0,,Ty).... =9, (1,,0,,T,) Equacio 4.66

QTnm = gn(ﬂnvan'Tl); QTnZ = gn(un’an’Tz) """" QTnm = gn(ﬂn’an’Tm) Equagﬁo 4.67
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Nestas expressoes, m é o nimero de tempos de retorno escolhido. O indice superior

indica o posto ou bacia e o inferior o tempo de retorno; g;(U;,0;,T;)¢é a solugao da

- 1 . N o 0 :

equacio J: p(x)dx, = T onde p(X) ¢ a funcio de distribui¢io de probabilidade do posto 7
1

com parametros [, ¢ 0.

A obten¢ao de uma equagao regional ¢ feita através da analise de regressdo entre os
valores médios das vazbes associados a um determinado tempo de retorno com as
caracteristicas fisicas e climaticas das bacias, baseados na andlise individual dos postos

selecionados. Com isso, obtém-se as seguintes relagoes:

Q;, =G,(A,P,S,..) Equacio 4.68

Q;, =G,(AP,S,..) Equacio 4.69

Qun =G (AP.S,.) Equacio 4.70

onde G, = (A,P,S,...) éa equagio de regressio regional para o tempo de retorno T;.

Para bacias sem dados compreendidas na area regionalizada sao utilizadas diretamente as

equagdes acima.

= Métodos que regionalizam uma curva de probabilidade adimensional e o
fator de adimensionalizagéo: Esta metodologia aplica a adimensionalizagio de uma curva
de probabilidade, pelo valor médio das curvas individuais dos postos selecionados,

agrupando aqueles que possuem a mesma tendéncia. Esta tendéncia pode ser expressa por:
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1
F(Qn/Qr)= T Equacao 4.71

onde T= tempo de retorno; Q. = valor médio da vazio em estudo; Q; = valor da
vazdo com tempo de retorno T. O valor médio ¢ regionalizado em func¢ao das caracteristicas

fisiograficas e climaticas das bacias, por meio de uma equagao de regressao:

Qn =F(AP,S,.) Equacao 4.72

sendo F,(A,P,S,...) éaequacio de regressio.

4311 1/47z0ESs MEDIAS

A vazao média de um rio representa a maxima capacidade de regularizacio desse corpo
d’agua e o seu conhecimento ¢ fundamental para estudos e planejamento dos recursos
hidricos. Trata-se de informagao essencial, nem sempre possivel de obter, tendo em vista a
precaria rede hidrométrica instalada no territério brasileiro. Na auséncia de dados
observados, existem metodologias para a avaliagio destas vazoes entre as quais destaca-se a
estimativa pelo balango hidrico, pelos mapas de vazao especifica obtidos de bacias préximas
e pela regressao simples com a area da bacia. Entretanto, a técnica mais apropriada para a a

estimativa da vazao média ¢ a regionalizagao.

O processo de regionalizacio da vazao média e de sua distribui¢ao estatistica pode ser
realizado baseada em duas etapas: Na primeira etapa, plota-se em um mesmo grafico as
curvas adimensionais de todos os postos selecionados e definem-se sub-regides formadas por
estacOes que apresentem a mesma tendéncia Em seguida, ¢ realizada a analise de regressao.
De uma maneira geral, a variabilidade da vazao média de longo periodo pode ser explicada
pela area da bacia, podendo ser inserida a variavel precipitacio caso exista uma grande

variacao nas isoietas.

43.1.2 1/ 470ES MAXIMAS

A vazio maxima de um rio pode ser definida como um wvalor associado a um

determinado risco de ser igualado ou superado. Essa informagao, aplicada para previsao de
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enchentes e projetos de obras hidraulicas, pode ser obtida através de: a) ajustes de
distribui¢oes estatisticas b) com base nos dados de precipitagio ou c) através da
regionalizagao de vazoes. O primeiro caso ¢é aplicavel quando no local existe uma série de
dados representativos. Muitas vezes esses dados nao existem ou as séries sao curtas, de modo
que, a vazao maxima deve ser estimada a partir de um dos outros métodos citados. Quando
se dispoe de dados de chuva com longos periodos de informacdes, pode-se aplicar modelos
de simulagao de chuva-vazao utilizando os valores maximos de precipitacao associados a um
determinado risco ou tempo de retorno. A aplicagiao deste método nao implica na igualdade
dos riscos de precipitagdo com a vazio resultante, tendo em vista os fatores que influenciam
na transformac¢do chuva-vazio, tais como as condi¢es iniciais de perdas do solo,
escoamento nos rios, presenc¢a de reservatorios e a propria distribuicdo espago-temporal da
precipitacao. Assim, caso haja postos proximos ao local de estudo e partindo do principio de
que as bacias contribuintes destes possuam similaridades do comportamento hidrolégico,

pode-se transferir dados entre elas através da regionalizagio.

Para a aplicacdo da regionalizagdo existem trés metodologias, todas partindo da
determinagao da curva de probabilidade individual de cada posto, na forma explicada no item
4.3. Neste caso a estimativa da vazdo para um determinado risco T é obtida através do

método da curva adimensional pela seguinte expressao:
- Q& 3
Q, ==".Q,. Equacao 4.73

Onde Q; e Q. sio, respectivamente, a vazio méaxima para um tempo de retorno T

e a vazao média de enchente.

A variancia de Q; ¢ dada por:

2

varQ, O QQ—T varQ, . +Q,ﬁc.varQ—T

mc mc

Equacao 4.74
e a variancia da média de enchente igual a:

2 N
varQ .= JW Equacio 4.75

45



Onde 07 representa a variancia da populagiao; N ¢é o tamanho da amostra. Utilizando o

. I _o U
coeficiente de variacio C,, =—— a Equacao 4.75 fica:

2
varQ, = (Cv -Smc) Equacao 4.76

O valo de N pode ser obtido através de :

2
N = 5,31.5_2 Equagao 4.77

Y

No caso, &€ é o erro padrio dos logaritmos de base 10 da equagao de regressio. A
estimativa da variancia foi feita com base na variancia da equagao de regressao regional e o
coeficiente de variagao ¢ obtido com base num valor ponderado regionalmente de acordo

com a seguinte equagao:

n
Z (nj _1) Equacio 4.78

C, (j)é o coeficiente de variagio de cada posto j e 7, ¢ o tamanho da amostra de cada posto J.

Este procedimento admite que a variancia de Q,, para um posto pode ser estimada

com base nos valores regionais.

A variancia da vazao adimensional é estimada pela equagio:
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i ( Q. ] ) ( Q. ] 2 Equacio 4.79
i=1 ch r ch i
N-1

Onde (QT /Qne )r ¢ o valor adimensional da curva regional para o tempo de retorno T;

var(Q; /Q,.) =

(QT /Qme )i ¢ o valor adimensional para o posto de ordem 7 N ¢ o numero de postos. Os

valores obtidos através da equagio anterior podem ser ajustados a uma fungao para valores

de tempo de retorno acima de 2 anos dada por:

Var(QT / ch) =aT’ Equacao 4.80

Substituindo todas as equa¢des em Zquacdo 4.74 tem-se:

o; = varQ; =K.Q,. Equagcao 4.81

Onde:

2

aT’.N

& + 3 Equacio 4.82
QmC CV

C,

K=

431.3 1/A4Z0ESs MINIMAS

O conhecimento da distribuicdo temporal das vazoes minimas é de fundamental
importancia em estudos hidrolégicos, principalmente no que se refere a projetos de
abastecimento de 4gua, irrigacao e energia elétrica. Estes valores sio utilizados para analise,
projetos, previsdes e/ou estimativas, outorga, opera¢ao e planejamento dos recursos hidricos.
A vazdo minima ndo se caracteriza por um valor absoluto, mas associada a uma duragdo de a
um tempo de retorno T, geralmente se adotando em estudos hidrolégicos vazao minima com

7 dias de permanéncia e com um tempo de retorno de 10 anos. A variabilidade das vazoes
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minimas decorre de varios fatores dentre os quais se destacam a topografia, a geologia, as
caracteristicas climaticas e o uso da terra. Assim, é importante utilizar as informagoes
hidrogeolégicas da regido em estudo. A metodologia adotada para a regionalizagao das

vazOes minimas ¢ igual 2 adotada para as vazdes maximas, como foi apresentado no item 4.3.

Para as vazoes minimas a variavel de adimensionalizacdo é a minima de cada duragao e

sua regionalizagao pode ser feita por uma das seguintes opgoes:

a)Duracido na equacdo de regressio

Da mesma forma como aplicado na regionalizagio de vazoes maximas, as minimas sio

regionalizadas introduzindo-se a duragao como uma variavel independente. A equagao fica:

Qmin(d):al'xl+a2'xz+"'+anxn Equagao 4.83

Onde X, representa as variaveis independentes, 7 = 1, 2, ..., . Com isso, é possivel a

estimativa da vazao minima com uma dura¢ao especifica.

b)Duracio e vazao minima média de longo petriodo

Esta alternativa envolve a definicio da relacio entre vazdes minimas médias de
diferentes duracdes com a vazao média de longo perfodo. Determina-se para cada posto a

seguinte fungao:

Equacao 4.84

Assim, ¢é possivel regionalizar esta funcio adimensional com base nos diferentes
postos. Considerando que a vazao média de longo petiodo Q,, ja estd regionalizada, a vazio

minima de cada duragio ¢ obtida por:
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Qi (d ) =F (d )Qm Equacao 4.85

Onde F, (4) é a funcao regionalizada entre as vazdes.

4.3.2 REGIONALIZACAO DA CURVA DE PERMANENCIA

A curva de permanéncia é a representagdo grafica da relagdo entre a vazao e a
probabilidade de ocorréncia de valores excedentes, para vazdes maximas e médias, e de ndo
excedéncia no caso de vazoes minimas. Esta curva pode ser estabelecida com base em
valores diarios, semanais ou mensais e retrata a variabilidade da vazao ao longo do tempo,

sendo dependente da capacidade de regularizacao natural do tio.

Para a regionalizacio das curvas de permanéncia podem ser aplicados os dois

procedimentos mencionados anteriormente. As situagdes sao as seguintes:

" Regionalizacao dos parametros da distribui¢ao: estabelecimento de correlagio com

as caractetisticas fisicas das bacias;

" Regionalizacio com determinadas probabilidades: nesta metodologia sao escolhidas
algumas vazoes a serem regionalizadas, sendo as mais comuns as vazoes com 50 e 95% de
permanéncia, estabelecendo correlagdes com as caracteristicas fisicas e climaticas das bacias
em estudo. Devido a dificuldade de se obter uma equacao que represente toda a curva, opta-
se por escolher apenas um trecho de interesse que, em geral, ¢ a sua parte inferior. Além de
apresentar as vazoes de maior interesse em estudos hidrolégicos, o trecho inferior da curva

de permanéncia, quando plotado em escala logaritmica, se apresenta em forma linear.

4.3.3 REGIONALIZACAO DAS CURVAS DE REGULARIZACAO

O aproveitamento dos recursos hidricos ao longo do tempo depende da variagao
sazonal do escoamento dos corpos d’agua. Isto acontece devido a fatores climaticos e a
propria demanda requerida ao sistema. Dai, torna-se necessaria a regularizagao de vazdes.
Esta regularizagio depende de como a demanda sera solicitada ao sistema fluvial. Na
irrigacdo a demanda ¢ solicitada durante alguns meses do ano. No abastecimento das

populagdes, ela ocorre durante todo o ano, aumentando no verio.
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Uma das dificuldades que o hidrélogo normalmente encontra é nao disponibilidade de
dados relativos ao local de interesse. Para obter a série no local desejado sao utilizadas as mais
diferentes praticas, desde o uso da vazio especifica até a aplicacao de modelos chuva-vazio.
A regionalizacao da curva de regularizacao visa a utilizacao de vazdes dos postos da regiao

para melhor estimar a relagdo desejada no local sem dados.

Para cada volume de reservatério existe uma vazao que pode ser regularizada com um
nivel de probabilidades de garantia. A combinacio de varios volumes e vazao regularizavel
permite o tracado das curvas de regularizacdo. Ao final podem ser obtidas varias curvas de

acordo com o nivel de probabilidades adotado.

A curva de regularizagdo pode ser expressa por:

V=1£(ap Equacio 4.86

Onde [7 ¢ a capacidade necessaria do reservatorio, g é a vazao regularizavel e p é a

probabilidade de ocorréncia.

* Modificando as variaveis envolvidas para:

a = V— Equacao 4.87

- Q , xlano

B = l
Q, Equacao 4.88

Onde Q,, é a vazao média de longo periodo.

* Introduzindo a adimensionalizacao das Equacdo 4.87 e Equacdo 4.83. resulta uma

func¢ao adimensional do tipo:

a="1,(5p)

Equagao 4.89
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Com base nos valores obtidos na simulacao pode-se ajustar uma fun¢ao do seguinte

tipo, fixando uma probabilidade p.

a=a. l[}b Equacio 4.90

Onde z e b sao obtidos pela técnica dos minimos quadrados.

Considerando que as curvas adimensionais das Equacic 4.89 e Eguacic 4.90 sio
obtidas para cada posto, pode-se verificar a possibilidade de que postos de bacias com
caracteristicas semelhantes tenham a mesma tendéncia, ja que as vazOes mensais, que sao as

variaveis do processo, podem ser correlacionaveis.

Neste caso, dois procedimentos podem ser seguidos: 1) estabelecer a regtessio entre os
parimetros & e b da fun¢do da Zquagio 4.90 com base em caracteristicas fisicas das bacias

estudadas e i) ajuste de uma curva média com postos de tendéncias semelhantes.

4.3.4 INDICADORES REGIONAIS

Segundo defini¢ao de TUCCI (2002) um indicador regional é um valor médio de uma
variavel ou proporcio entre variaveis hidrolégicas. A utilizagao destes valores estd sujeita as
incertezas dos dados hidrologicos e as indefinicdes dos locais sem dados, porém ele deve ser

aplicado quando:

a) Deseja-se verificar se os resultados de estudos especificos estao dentro de uma

ordem de grandeza de uma determinada regiao;

b) O objetivo ¢ calcular uma primeira estimativa dos usos e controles dos recursos

hidricos em locais sem dados.

Os principais indicadores utilizados na hidrologia sio explicados em seqiiéncia.

4341 14740 ESPECIFICA

Este indicador ¢é definido como sendo a relacdo entre a vazao e a area contribuinte da

bacia e ¢ expresso por:
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qg=—- Equagao 4.91

Sendo (a vazdo especifica; Q,, a vazio média de longo periodo ¢ A a irea de

contribuicao da bacia.

4342 RELACAO A PARTIR DA CURV.A DE PERMANENCLA

As principais  relacbes utilizadas sio a  ICPgs e ICPgy que representam,

respectivamente, a relacdo entre as vazdes com 95 e 50% de permanéncia com a vazao média

de longo periodo:

rCPgs = @ Equacao 4.92
Qm

— QSO%
FCPsoy = Q Equacio 4.93

m

4343 INDICES DE ENCHENTE

Os indicadores de enchente I, e I se relacionam diretamente com a vazao média
de enchente (ch) onde esta apresenta um tempo de retorno aproximado de 2 anos. O
indicador I, é expresso por:

= ﬁ Equacio 4.94

rmc
Qm

O indice Iy, representa a relacio entre a vazao associada a um tempo de retorno de

100 anos (QlOO) e a vazao média de enchente ( me ) , conforme a Equacao 4.95:

ro= Q100 Equagio 4.95
100 Que
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43.4.4  INDICES DE VAZOES MINIMAS

Os indices relativos as minimas tem valores associados aos petiodos de estiagem, sendo

a Equacido 4.92 apresentada anteriormente um exemplo destes valores. Outros indicadores

utilizados sdo o 7 19 . Iy, . O primeiro indica a relagdo entre a vazao minima com 7 dias de

permanéncia associada a um tempo de retorno igual a 10 anos Q, ;e a vazdo média de longo

periodo :

710 = — Equagao 4.96
Qn

O segundo permite a identificar a relacao entre as duas condi¢Oes usualmente utilizadas

de vazao minima: a vazao com 95% de permanéncia (Qgs) e avazio Q ;49 (Equacio 4.97)

ro= Qgs Equaciao 4.97
Q710
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Capitulo 5

NOVAS VARIAVEIS EXPLICATIVAS NO PROCESSO DE
REGIONALIZACAO

51 ANALISE DA INTERFERENCIA DA COBERTURA VEGETAL NO
PROCESSO DE REGIONALIZACAO

Em trabalho desenvolvido para a ANEEL(2002) para a regiao objeto desta pesquisa, as
variaveis explicativas utilizadas para a regionalizacido hidrologica foram as caracteristicas
fisiograficas e climaticas das bacias em estudo: area (A), comprimento do rio principal (Cr),
declividade média do rio (Dr), desnivel especifico (Ds), precipitacio maxima diaria (Pmd) e
precipitacio total anual (Pta). Os valores destas variaveis sao mostradas na Tabela 5.1. Sabe-
se entretanto, que fatores como o tipo e o uso dos solos e a cobertura vegetal influenciam
diretamente no comportamento hidrolégico de uma bacia, podendo ser utilizados como uma
variavel explicativa. BARBOSA (2002) utilizou no seu trabalho o percentual dos tipos de
solos, segundo classificacao do Soi/ Conservation Service (SCS) como variavel explicativa para a
regionalizagdo de vazdes. Os resultados obtidos pela autora, de maneira geral, foram bastante
satisfatorios e para algumas regides resultaram em significativas melhoras dos indices

estatisticos.

Um dos objetivos centrais desta pesquisa ¢ analisar a influéncia do tipo de vegetacao no
processo de regionaliza¢ao. A caréncia de dados hidrolégicos na maior parte da regiao em
estudo, como mostra as Figuras 5.1 e 5.2, justifica plenamente o emprego de método de
regionalizagdo. Pela caréncia de dados, nao foi possivel enquadrar em regides homogéneas a
maior parte da area em estudo, no trabalho desenvolvido para a ANEEL (Figura. 5.3).
Posteriormente, BARBOSA (2002), com a inser¢ao de novas variaveis explicativas (desnivel
especifico e tipologia dos solos) expandiu a regionalizagao para 85% da area em estudo,

como sera mostrado no préximo capitulo.

Adotou-se nesta fase do trabalho a mesma divisao das regides homogéneas do projeto
desenvolvido para a ANEEL, foram calculados os percentuais referente a Caatinga, Florestas
e Cerrado para cada bacia contribuinte dos postos fluviométricos selecionados por meio de
mapas tematicos através de técnicas de geoprocessamento,. Estas informacbes foram

extraidas do CD Zane Digital (EMBRAPA, 2000).
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Figura 5.1: Distribuicio espacial dos postos fluviométricos selecionados

55



56

cE-

op eweg-gns [_]

/¥ eeg-gns [

g epeg-ans [

6v epeg-gng [

eyesboipiH
sooujgwolan|d sojsod  *

epusbia

1]

iy

S0911)}2WOIAN|4 S0)S0d
sop |eloeds3 oedingLsI(

il N.ﬂ.l

Figura 5.2: Distribui¢ao espacial dos postos pluviométricos selecionados




wx ok 0¥l oL 0 oL

epuaban

57

Figura 5.3: Divisao das regides homogéneas




Tabela 5.1: Caracteristicas fisicas e climaticas das bacias utilizadas

REGIAO ESTACAO A Cr Dr Dd Ds Pta Pmd
(km2) (km) (m/km) (km/km2) (m) (mm) (mm)

Barreiras 21697 239 1,388 0,266 93,11 1064 138
Boqueirio 67170 498 0,907 0,376 188,40 969 138
Derocal 5951 152 2,685 0,203 116,90 1023 106
Fazenda Coqueiro 4407 149 2,132 0,269 78,15 913 150
Fazenda Macambira 38817 417 1,339 0,319 209,63 1014 126

! Fazenda Redencio 5148 160 2,249 0,278 133,38 930 120
Nupeba 31267 312 1,448 0,402 134,51 1035 124

Sdo Sebastido 30264 273 1,675 0,271 114,45 1042 124

Sitio Grande 4652 192 1,953 0,234 73,38 1019 168
Tagui 33243 354 1,337 0,296 165,73 1023 122

Nova Vida 7298 142 2,562 0,225 148,87 841 101

Ponte Serafim 2590 74 1,092 0,148 47,82 1029 102
Fazenda Bom Jardim 5629 114 2,207 0,220 109,73 900 101

" Fazenda Porto Limpo 21122 437 1,211 0,448 127,28 909 162
Formosa do Rio Preto 13420 213 1,356 0,272 183,27 891 155
Ibipetuba 17402 329 1,464 0,410 164,06 883 206
Abreus 11871 276 2,122 0,325 230,39 388 159
Fazenda Refrigério 3096 100 5,410 0,717 316,30 741 164

111 Fazenda Rio Verde 11 7355 155 3,867 0,502 345,01 671 158
Ponte Br 242 12681 222 4,713 0,700 325,00 760 152
Jaguaraci 9018 250 13,746 0,370 176,97 568 131
Afogados da Ingazeira 3544 99 2,610 0,960 108,22 546 151
Aguas Belas 3910 119 2,255 0,740 226,91 567 133
Flores 4990 154 2,141 1,026 119,06 545 134
Floresta 12318 326 1,552 0,922 107,30 614 136

Ilha Grande 2253 81 6,537 0,844 138,48 467 112

v Inaja 8248 170 1,871 0,800 164,16 456 162
Jacaré 5051 192 2,790 0,436 172,32 550 159
Santana do Ipanema 5154 163 2,852 0,844 202,36 581 172

Serra Talhada 5933 207 1,660 1,030 118,14 595 135
Serrinha 9952 265 1,477 0,971 93,56 632 132

Legenda: A: irea contribuinte; Cr: comptimento do tio principal; Dr: declividade do rio
principal; Dd: densidade de drenagem; Ds: desnivel especifico; Pta: precipitacio total
anual e Pmd: precipitacio maxima diria.
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A tabela 5.2 apresenta o percentual de cobertura de cada tipo de vegetacao para as

bacias selecionadas, sendo %Ca o percentual de Caatinga, %Ce o percentual de Cerrado e

%Flo de Florestas.

Tabela 5.2: Analise da cobertura vegetal

REGIAO ESTACAO %Ca %Ce %Flo
Barreiras 0,000 0,998 0,002
Boqueirio 0,199 0,698 0,103
Derocal 0,000 1,000 0,000
Nupeba 0,008 0,965 0,027

I Fazenda Coqueiro 0,000 0,989 0,011
Fazenda Macambira 0,066 0,865 0,069
Fazenda Redencio 0,000 1,000 0,000
Sio Sebastiao 0,000 0,982 0,018
Sitio Grande 0,000 1,000 0,000
Tagua 0,032 0,921 0,047
Nova Vida 0,000 0,984 0,016
Fazenda Bom Jardim 0,000 0,995 0,005

1I Fazenda Porto Limpo 0,191 0,632 0,177
Formosa do Rio Preto 0,000 0,965 0,035
Ibipetuba 0,055 0,772 0,172
Ponte Serafim 0,000 1,000 0,000
Abreus 0,950 0,000 0,050
Fazenda Refrigério 0,378 0,000 0,622

I Fazenda Rio Verde 11 0,541 0,000 0,459
Jaguaraci 0,754 0,000 0,243
Ponte Br 242 0,601 0,000 0,399
Afogados da Ingazeira 1,000 0,000 0,000
Aguas Belas 1,000 0,000 0,000
Flores 1,000 0,000 0,000
Floresta 0,997 0,000 0,003
v Ilha Grande 1,000 0,000 0,000
Inaja 1,000 0,000 0,000
Jacaré 0,870 0,000 0,130
Serra Talhada 0,996 0,000 0,004
Serrinha 0,996 0,000 0,004
Santana do Ipanema 1,000 0,000 0,000
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A seguir serdo apresentados os principais resultados obtidos da andlise sobre a
interferéncia do tipo de vegetagao nos estudos de regionalizacao. A avaliagao foi feita levando
em consideragdo os principais indices estatisticos: coeficiente de determinaciao (R?), erro
padrao (e.p.), coeficiente de variacao (Cy.), desvio relativo (%od.1r.) e graus de liberdade (GL).

Para as tabelas apresentadas abaixo Qg é a vazao média obsetvada e Q;' é vazao calculada

pelo modelo de indice 7 o primeiro modelo apresentado para cada regiao refere-se aos
resultados obtidos para regionalizacao utilizando-se apenas os parametros fisicos e climaticos
das sub-bacias em questdo. Os valores a seguir apresentados para %d.r. representam os

maiores desvios apresentados, em moédulo, entre as estagdes para cada modelo gerado.

511 Recliol

Na sub-divisao da 4rea de estudo, a Regiao I agrupou 9 estacoes situadas na calha do
rio Grande e seus afluentes da margem direita, com areas contribuintes variando de 4.404 a
67.170km? Esta regido possui alto potencial subterraneo, o que garante um regime de
escoamento permanente para os seus cursos d’agua. Além disso, devido as elevadas altitudes,
possui taxa de evaporagao anual em torno de 900mm, que pode ser considerada baixa,
comparada com as outras 4reas, excetuando a Regido II. A drea est4 situada entre as isoietas
de precipitacio de 900 a 1400mm e este fator, associado aos citados anteriormente, garante

uma vazao média bastante significativa.

A utilizacdo da cobertura vegetal como variavel explicativa apresentou melhoras na
qualidade do ajuste para esta regido, como apontam os indices estatisticos na Tabela 5.3. Na
escolha do melhor modelo, a inclusio do percentual de cobertura do tipo Cerrado foi
fundamental para essa melhoria, representando bem a realidade local enquanto a inclusao do
percentual de caatinga levou a sensivel redugao do desvio relativo entres os valores

observados e os valores gerados pelo modelo.

Tabela 5.3: Ajustes estatisticos da regionalizacao para a regiao I

MODELO R% e.p. Cv (%) %d.r. GL EQuACAO
1 0,965 1,15 2,88 2291 7 Q = 0’0991_A017176
20979 LI 219 2045 6 Q =0,1737. A% 0/ 0022%8
3 0,979 1,11 2,19 16,62 5 Q — 0,4034'A0,5889 .%Ceo’0234 .°/oCa0’0144
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Tabela 5.4: Resultados obtidos para a regiao I

EsTACHO Qo Q" Q% Q's
(m3/s) (m3/s) (m3/s) (m3/s)
Sio Sebastido 190,92 162,77 164,45 159,18
Fazenda Redencio 50,25 45,65 50,73 51,66
Nupeba 177,36 166,63 167,98 171,06
Tagua 179,77 174,12 174,77 180,76
Fazenda Macambira 184,01 194,61 193,44 199,78
Sitio Grande 34,54 42,46 34,52 34.49
Barreiras 109,49 128,19 131,88 121,37

5.1.2 Reciioll

A regiao II agrupou 6 estagoes fluviométricas, dos quais 4 estao situadas na calha do rio
Preto, afluente da margem esquerda do rio Grande, e os outros estio situados em bacias
menores proximas a estes. Os postos utilizados possuem drea contribuinte variando em
torno de 2.590 a 17.402km? As caracteristicas fisicas e climaticas desta regido sdo

semelhantes as da regiao L.

Nesta regiao, a inclusao da cobertura vegetal incorporou um pequeno ganho na
qualidade do ajuste do modelo. Este resultado ja era previsto tendo em vista os excelentes
ajustes conseguidos anteriormente, quando se utilizaram as caracteristicas fisicas e climaticas
como parametros de regionalizagao. O cerrado, sendo a vegetacao dominante na regiao, foi a

variavel explicativa que mais se ajustou e contribuiu para esse aumento.

Tabela 5.5: Ajustes estatisticos da regionalizagdo para a regido 11

MoODELO R%  ep. GCy (%) %dr. GL EQUACOES
1094 106 157 772 3 Q =0,0002.A2104 Cp 13285
20995 239 391 1168 3 Q =0,008.A+194.%Ce — 204
30997 104 1,18 612 3 Q =0,000511. A28 o/,Ce1493
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Tabela 5.6 Resultados obtidos para a regiao 11

EsTAGAO o o Q" Q"
(m3/s) (m3/s) (m3/s) (m3/s)
Nova Vida 47,46 4413 46,45 44,56
Ibipetuba 91,18 90,43 89,15 94,51
Fazenda Porto Limpo 91.65 93,02 92,89 89,90
Ponte Serafim 11,94 11,83 10,54 12,10
Fazenda Bom Jardim 31,84 34,30 34,76 32,48
Formosa do Rio Preto 93,19 93,32 93,48 94,45

5.1.3 Reciiolll

A regiao I1I reuniu os 5 postos fluviométricos situados nos afluentes da margem direita
do Sio Francisco, com areas contribuintes variando entre 3.096 a 12.681km?. Para esta regiao
a regionalizacdo utilizando apenas os parametros fisicos e climaticos das bacias nao
apresentou resultados satisfatorios, levando em consideracdo os indices estatisticos. Este fato
pode ser explicado pela grande heterogeneidade fisica e climatica da area que interferem
diretamente na formacao de vazoes. Na parte sul desta regido, formada por macicos e serras
de grandes altitudes, as bacias contribuintes possuem desniveis especificos superiores a 300m
e os leitos de seus tios principais possuem declividades médias de 5m/km. Ja na parte norte,
de relevo mais suave, ha uma dominancia das formacoes calcarias, reduzindo as vazdes
médias nos postos ali situados. Entretanto, devido a baixa densidade da rede hidrométrica,

ndo foi possivel sub-dividir essa regiao.

A cobertura vegetal nesta regido apresentou grande interferéncia no processo de
regionalizagdao. A inclusao desta variavel apresentou uma melhora significativa dos ajustes
estatisticos nos modelos obtidos, sendo a caatinga, a varidvel mais representativa. Esses
resultados, no entanto, devem ser vistos com reserva, em fun¢ao do baixo grau de liberdade

resultante do fato de se dispor de dados em apenas cinco postos.

62



Tabela 5.7: Ajustes estatisticos da regionalizagao para a regiao I11

MODELO R2%,  e.p. Cu(%) %d.r. GL EQUACOES

1 0900 1,50 11350 5585 2 Q =3,48.1070.Dr 26168 pg3 734

2 0939 1,38 89,06 3299 2 Q=2,85.1071 A3 o[, 0513

3 0978 044 1693 8581 2 Q=0,00107A-18,68%Ca+5,2311.
4 0,978 0,44 16,93 85,78 2  Q=0,00107.A+18,68.9%Ca—-1345

Tabela 5.8 Resultados obtidos para a regiao I11

5 Qo Q1 Q"2 Qs Qs

Estacéo
(m3/5s) (m2/s) (m3/5s) (m3/5s) (m3/5s)

Jaguaraci 0,44 0,43 0,59 0,82 0,82
Fazenda Rio Verde I1 3,45 2,40 2,59 3,00 3,00
Fazenda Refrigério 1.38 2,15 1,45 1,49 1,49
Abreus 0,38 0,37 0,33 0,21 0,21
Ponte BR-242 7,49 7,23 8,35 7,60 7,60

.14 ReciiolV

A regiao IV agrupou 9 estagoes situadas nas bacias dos rios Pajed, Moxot6 e Ipanema e
apresentou bons resultados utilizando as caracteristicas fisicas e climaticas como variavel
explicativa. A utilizagio do tipo de vegetacido nao trouxe melhorias ao processo de
regionalizagdo pois, como apresentado na Tabela 5.92 , praticamente ndo ocorrem variages

na vegetagao.

Tabela 5.9 Ajustes estatisticos da regionaliza¢ao para a regiao IV

MODELO R?, e.p. cv.(%) %d.r. GL EQUACAO
1 0943 1,24 1307 2919 6 Q =0,00253.Cr %7 Dd 3142
2 0920 127 1422 2901 5 Q =0,003562.Cr 4% Dd 2859 o/, 2777
3 0931 127 1409 2871 5 Q =0,00524.Cr4% pDd 28215 o/, 001706
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Tabela 5.10 Resultados obtidos para a regiao IV

ESTACHO Qo Q" Q% Q's
(m2/s) (m3/5s) (m3/5s) (m3/5s)

Aguas Belas 2,54 1,80 1,91 1,92
Flores 8,77 7,51 7,12 7,00
Floresta 19,41 17,37 17,58 17,77
Serra Talhada 13,08 12,06 12,36 12,51
Serrinha 13,36 14,73 15,24 15,21
Tlha Grande 1,40 1,49 1,56 1,58
Afogados Ingazeira 2,87 3,07 3,07 3,07
Inaja 3,26 4,01 4,06 4,02
Santana do Ipanema 3,45 4,45 4,45 4,39
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Capitulo 6

REGIONALIZACAO DE PARAMETROS DE MODELO CHUVA-VAZAO

Esta metodologia consiste na transferéncia dos parametros de uma fun¢ao ou de um
modelo matematico determinados pela relacdo entre as caracteristicas fisicas das bacias.
Como parte desta pesquisa, buscou-se analisar a possibilidade de ajustar modelos
hidrolégicos a segmentos da area em estudo e daf utilizar os parametros para simulagio nas

areas hidrologicamente semelhantes.

6.1 MODELOS CHUVA-VAZAO

Diversos modelos chuva-vazao sio amplamente utilizados como forma de aumentar a
quantidade de informagdes fluviométricas. Tais modelos, quando devidamente calibrados,
permitem a extensao dos registros, preenchimento de falhas e simulacao de novos eventos a
partir da precipitacao ocorrida ou prevista (CIRILO et al, 1997). Devido as caracteristicas da
regidao em estudo, no semi-arido em sua maior parte ¢ com predominancia de subsolos
cristalinos, procurou-se um modelo testado para este tipo de regiao. A escolha recaiu no
modelo GRH, testado exaustivamente no Plano de Recursos Hidricos de Pernambuco

(SECTMA,1998) e aplicado a outras areas do Nordeste.

6.2 MODELO GRH

O GRH ¢ um modelo de simulacio mensal, desenvolvido na UFPE, do tipo conceitual
e se caracteriza pela combinacdo de dois reservatérios lineares e fungdes de transferéncia,
onde os reservatorios representam as zonas nao-saturada e saturada do solo. Neste modelo a
separacao do escoamento superficial é feita em fun¢do da precipitacio através de equagio

nao-linear, realizando um balango de massa a cada evento de precipitagao.

A primeira etapa deste modelo € a obtengdo da precipitacio efetiva (P;) resultante da
diferenca entre a precipitacido total e a interceptacao superficial (IS). Essa parcela da

precipitacao resulta em escoamento superficial direto (ES5) dado por:
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— E
ES = Pyt .(C4 +TU ) Equagcio 6.1

Sendo:

E=C,-C,.P, Equagao 6.2

Onde: C,, C, sio parametros que caracterizam o escoamento supetficial em fun¢io do

montante precipitado e sdo ajustados pelo usudtio; TU ¢ a taxa de umidade do solo e C,,

também ajustado pelo usuario, ¢ um parametro que define o percentual escoado

independentemente da umidade do solo.

Apbs este balango a lamina restante, que nao gerou escoamento superficial, infiltra-se
na camada nao-saturada do solo. Neste reservatorio a umidade é atualizada a cada evento
através das perdas por evapotranspiracio. Ocorre também um deplecionamento do mesmo
como recarga para o reservatorio que representa a camada saturada do solo. Essa recarga ¢

representada pela seguinte expressao:

REC = RSOLO.TU “®€2 .CREC, .(L- PERDAS) Fquacio 6.3

RSOLO ¢ o nivel do reservatério da camada nio saturada, CREC; e CREC, sio

parametros caractetisticos do comportamento da recarga e PERDAS é fracio da recarga que
se perde no solo sem contribuir para o reservatério subterraneo. Os valores indicados para

estes parametros sao:

0<CREC; <1 0=<CREC,=<3 0=<PERDAS<1

O nivel do reservatério da camada saturada, RSUB também sofre um

deplecionamento constante a uma taxa de RK;, gerando um escoamento de base, EB , dado

por:
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EB = RSUB.(1-RK,) Equacio 6.4

A cada ciclo o equilibrio do excedente de evapotranspira¢ao potencial (El ), resultante

da diferenca entre a evaporagao potencial e a evapotranspiragao, ¢ restabelecido pela reducao

do nivel do reservatorio da camada nao saturada, que passa a ser dado por:

RSOLO =RSOLO-EI =20 Equacio 6.5

Para o infcio da operagao do modelo ¢é necessatia a definicao de trés parametros que

permitem estabelecer a condi¢ao inicial dos reservatorios: abstraciao potencial do solo (S), a

umidade inicial do solo (TUini) e o escoamento de base inicial (EBini)‘ Com os dois

primeiros parametros ¢ possivel a determinacio da capacidade de saturacio (SAT) do

reservatorio da camada nao saturada, dada por:

SAT = : S CSAT Equacio 6.6

ini

Onde CSAT ¢é um fator utilizado para adequar os processos hidrologicos associados
ao ciclo chuva-vazao em uma escala mensal. Determinado o valor do nivel maximo (SAT)
do reservatério da camada nao saturada, o seu nivel inicial é obtido multiplicando-se este
valor pela umidade inicial (TU ini ) e ¢ dada em funcio do escoamento de base inicial (EB‘ni )

através da seguinte equagao:

RSUB, . = 2592 .EB,; Equacio 6.7
A.(1-RK))

Onde Aé a area da bacia contribuinte em km?.
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6.3 ETAPAS PARA REGIONALIZACAO

Os parametros de um modelo hidrolégico nem sempre apresentam relagao definida
com as caracteristicas fisicas do sistema. Sua estimativa ¢é feita quando se possui dados nos
locais de interesse e, em caso contrario, por meio da transferéncia de informagoes de outras
bacias que apresentem similaridades em caracteristicas fisicas e comportamento hidrolégico.

Para a regionalizacao destes parametros sao obedecidas algumas etapas:

a) Determinacdo de equagdao de regressao entre os parametros, ou combinagiao de

parametros e caracteristicas fisicas e climaticas das bacias;

b) Definicdo do intervalo de variacdo possivel dos parametros com base em

informacoes caracteristicas das bacias.

Muitas vezes, estes parametros apresentam interdependéncia, criando assim

tendenciosidade nas estimativas.

6.4 SIMULACAO CHUVA-VAZAO

Em virtude da baixa densidade da rede hidrométrica apenas 27% da area em estudo
pode ser regionalizada no trabalho desenvolvido para a ANEEL, conforme citado

anteriormente.

Na area em estudo situam-se 31 estacOes fluviométricas localizadas nos afluentes do tio
Sao Francisco. Destas, 17 concentram-se na sub-bacia 46 enquanto que, nas sub-bacias 47, 48
e 49 situam-se apenas 4, 7 e 3 estacOes, respectivamente, como mostra a Figura 5.1. Para os
dados de precipitacao foram analisadas 384 das 691 estagoes instaladas e que estao situadas
no interior ou nas proximidades das bacias contribuintes aos postos fluviométricos
selecionados, conforme mostrado na Figura 5.2 (apenas para as sub-bacias controladas por

postos fluviométricos).

Nio diferente dos demais estudos hidrolégicos, a realizagdo deste trabalho encontrou
dificuldades quer pela auséncia de dados, quer pelo desencontro das séries de chuva, vazao
e/ou evaporagio. Além disso, mesmo existindo uma grande quantidade de informacdes
pluviométricas, as estagoes apresentaram uma distribuicao irregular ao longo de toda area em
estudo. Na regido oeste da Bahia, por exemplo, onde se concentram metade das estagbes
fluviométricas, ha escassez de informacgodes de chuvas principalmente em sua parte mais

extrema, impossibilitando assim, a simulagiao chuva-vazao em sub-bacias pertencentes aquela
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regidao. Além disso, os inumeros barramentos de pequeno e médio porte tipicos do semi-

arido, desconhecidos pelos 6rgaos gestores, dificultam a aplicagio de modelos de simulagio.

A base inicial para a simulagio deste modelo partiu da delimitagio de regides
fisicamente homogéneas feita por BARBOSA (2002). A autora empregou mapas tematicos
de clima, vegetagao e tipo de solos para delimitar a area em regides homogéneas (Figura 5.3).
Com o resultado obtido, verificou-se que a area que apresentava vazios de informagdes ficou
inserida em duas grandes regides. Nestas, os indices pluviométricos anuais sao inferiores a
1000mm, a vegetagao dominante é a caatinga e as areas diferenciam-se apenas quanto ao tipo

de solo.

Com as similaridades apresentadas na definicao das regides fisicamente homogéneas,
buscou-se aumentar as informagoes fluviométricas por meio da regionalizacio dos
parametros do modelo chuva-vazao. Entre os varios postos analisados escolheu-se as
estagbes Abreus e Jaguaraci por se situarem dentro das mesmas regiGes fisicamente
homogéneas, ¢ além disso, apresentarem periodos comuns entre as séries historicas de vazao,
precipitacio e evaporagdo. As bacias contribuintes destes postos apresentam solos
dominantes do tipo A ou B e pequenos percentuais dos solos do tipo C ou D. A calibragao
foi feita para o posto Abreus e os parametros obtidos foram transferidos para a estacao de

Jaguaraci. A seguir serdo apresentadas as principais caracteristicas dos postos escolhidos.

6.4.1 CARACTERIZACAO DAS BACIAS CONTRIBUINTES

6.41.1 _ABREUS

O posto fluviométrico de Abreus esta situado a uma distancia de 277km da cabeceira
do rio Salitre, um dos principais afluentes da margem direita do Sao Francisco, possuindo
uma area de contribuicao igual a 11.872km?. De acordo com as informagoes extraidas do CD
Zane Digital (EMBRAPA, 2000) destaca-se que a bacia de Abreus possui duas areas distintas.
A primeira, formada por superficies carsticas, ocupa 47% da area total e possui altitudes
variando entre 500 e 800m. O clima predominante nesta regiao ¢ o tropical seco, mudando
para tropical muito seco nas proximidades do exutério. A segunda, correspondendo a 42%
da bacia, compreende a formagao da Chapada Diamantina e possui relevo acidentado com

altitudes variando entre 600 e 1300m apresentando clima tropical seco.
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Os indices pluviométricos nao sofrem grandes alteracOes entre essas duas regides,
ficando em torno de 400 a 600mm, excecao feita em locais onde constata-se a presenga de

micro-climas onde esses valores atingem 1000 mm.

Na classificacao feita por BARBOSA (2002), a area contribuinte ao posto Abreus ficou
inserida nas regides fisicamente homogéneas 2 e 3. Essas regides possuem cobertura vegetal
formada por caatinga e indices pluviométricos infetiores a 1000mm, diferenciando-se apenas
no tipos de solo. Enquanto na regiao fisicamente homogénea 2 ha um predominio do solos

C ou D, na regiao 3 os solos predominantes sao do tipo A ou B.

Com rede de drenagem formada por rios temporarios e possuindo solos altamente
permeaveis, o escoamento na bacia contribuinte de Abreus s6 acontece em algumas semanas
durante o periodo chuvoso, entre os meses de novembro e margo, resultando assim, em
vazOes caracteristicas extremamente baixas. Sua vazao média de longo periodo nio supera

0,4m?3/s e sua vazao média de enchente, a 5m3/s.

6.4.1.2 JAGUARACI

Situado a 250 km da nascente do rio Jacaré, o posto fluviométrico de Jaguaraci possui
uma area contribuinte de 9.018km? O clima predominante nesta regiao ¢ o tropical seco,
com pequena area de altitude apresentando o tropical umido. Seu relevo bastante acidentado
¢ formado por extensas chapadas e serras de grandes altitudes na parte sul e confere a calha
uma declividade média supetior a 13 m/km. A rede de drenagem de toda bacia do rio Jacaré
esta situada em regioes carsticas e sob falhas geoldgicas, o que favorece o aumento da
capacidade de infiltracao. Em alguns trechos o tio Jacaré submerge no solo, sendo comum

nesta regiao a formacao de grutas.

A bacia contribuinte ao posto de Jaguaraci possui grande parte de sua area inserida na
regido fisicamente homogénea 3, com vegetacao do tipo caatinga, indices pluviométricos
inferiores a 1000 mm e solos tipo A ou B. Existem ainda inseridas nesta sub-bacia outras
regides fisicamente homogéneas, de menor amplitude, definidas como sendo as regides
fisicamente homogéneas 4, 5 e 6 (Figura 6.1=rro! A origem da referéncia ndo foi
encontrada.). Nestas regioes a vegetacio dominante ¢ a floresta. Os indices pluviométricos
estao entre 600 e 1000 mm nas regides 4 e 5 e superiores a 1000 mm na regiao 6. Em relagao
a classificacao dos solos as regides 5 e 6 possuem solos do tipo A ou B enquanto que, a

regidao 4 possui solos C ou D.
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As caracteristicas hidroldgicas do posto Jaguaraci sao semelhantes as do posto Abreus.
Sua rede de drenagem ¢é formada apenas por rios intermitentes e possui alta permeabilidade
dos solos. Sua vazio média de longo petiodo estd em torno de 0,45m?/s e sua vazio média

de enchente é da ordem de 9m?/s.

6.4.2 ANALISE DOS DADOS

Para a realizagdao deste trabalho utilizou-se os dados disponibilizados na Internet pela
Agéncia Nacional de Aguas — ANA. Além disso, para os dados pluviométricos foram
acrescentadas as informagoes dos postos monitorados pela SUDENE na regido em estudo.
As séries de vazoes utilizadas encontram-se atualizadas até o ano de 1999, com inicio em
1977 e 1985 nos postos de Jaguaraci e Abreus, respectivamente. As estagoes pluviométricas
(Tabelas 6.1 e 6.2) apesar de possuirem séries longas, em sua grande maioria encontram-se
atualizadas somente até 1983. Foram empregadas ainda as informagdes de evaporagio média
mensal das estagoes climaticas de Irecé e do Senhor do Bonfim fornecidas pelo INMET,
situadas nas proximidades dos postos de Jaguaraci e Abreus. O petriodo de observagodes vai
de 1971 a 1990 em Irecé e de 1975 a 1987 em Senhor do Bonfim. Apesar de, isoladamente,
apresentarem longos periodos de observagOes, as séries hidro-climaticas possuem curto

periodo coincidente, o que representou uma dificuldade a mais na realizagao deste trabalho.

Tabela 6.1: Postos pluviométricos selecionados na bacia Abreus

CODIGO ESTACAO LATITUDE LONGITUDE PERIODO
1040001  Abreus -10,0097 -40,6908 1965-1983
1040007  Iajes dos Pretos -10,1825 -40,8436 1964-1983
1040005 Lagoa Branca -10,2828 -40,7458 1964-1987
1041008  Alagadico -10,6800 -41,2872 1964-1983
1041006  Delfino -10,4542 -41,2055 1964-1983
1041007  Campo Largo -10,3833 -41,4166 1919-1983
1041011  Upamirim -10,4667 -41,2500 1943-1963
1040018 Sio Tomé -10,6000 -40,9500 1937-1987
1040016  Taquarandi -10,8900 -40,6997 1964-1983
1041001 Olho d'Agua do Faundo -10,9222 -41,2736 1964-1983
1040015  Acude Serrinha -10,9500 -40,9333 1964-1983
1041010 Bela Vista -10,9855 -40,7480 1964-1983
1140027  Varzea Nova -11,2500 -40,9166 1962-1983
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Tabela 6.2: Postos pluviométricos selecionados na bacia Jaguaraci

CODIGO ESTACAO LATITUDE LONGITUDE PERIODO
1041002 Jaguaraci -10,9000 -41,5833 1964-1983
1041001 Olho d’Agua do Facundo -10,9222 -41,2736 1964-1983
1141004 Fazenda Garapa -11,2333 -41,3500 1964-1971
1141006 Ipanema -11,3667 -41,8666 1964-1983
1141010 Cafarnaum -11,6833 -41,4666 1963-1983
1141011 Canarana -11,6666 -41,7666 1963-1983
1141000 Mulungo do Morto -11,9500 -41,6000 1964-1979
1141017 Jacaré -11,7000 -41,8500 1917-1964
1141009 Barro Alto -11,7666 -41,8833 1963-1983
1142014 Barra do Mendes -11,8167 -42,0666 1937-1983
1241015 Milagres -12,0333 -41,9666 1963-1983
1242013 Saudavel -12,0625 -42,2322 1963-1983
1242009 Olho d’Agua do Francisco -12,3061 -42,0919 1963-1983
1242003 Fazenda Caraibas -12,5500 -42,0667 1963-1983

6.4.3 CALIBRACAO DO MODELO PARA A BACIA DE ABREUS

Em virtude do desencontro das séries hidrologicas, a calibragio do modelo chuva-
vazao para a bacia contribuinte ao posto de Abreus s6 pode ser realizada para um periodo de
10 anos, de 1978 a 1987. Para garantir a certeza e a qualidade do ajuste do modelo buscou-se
investigar a existéncia de barramentos da calha do rio Salitre. Porém, nenhuma referéncia foi
obtida para o perfodo de simulagao. Entretanto, por se tratar de uma regiao semi-arida sabe-
se que é comum a constru¢ao de agudes sem que haja o conhecimento de o6rgaos
competentes, ocasionando assim uma auséncia de informagdes oficiais. Assim, nao se tendo
informacOes mais abrangentes da realidade local, considerou-se todo o periodo comum entre

as séries hidrologicas para a simula¢ao do modelo.

O ajuste para o periodo inicial da simulagao apresentou uma qualidade mediana, como
mostrado a seguir. Observou-se que niao ha correlagio entre as precipitagdes e as vazoes
observadas em boa parte do hidrograma, o que remete a duvidas sobre a qualidade dos dados

e a representatividade da chuva média adotada, ou a existéncia de represamentos.
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Figura 6.1: Analise grafica da calibragao do modelo para o posto Abreus

6.4.4 TRANSFERENCIA DO HIDROGRAMA PARA A BACIA DE JAGUARACI

Com o modelo calibrado para a bacia de Abreus, buscou-se aplica-lo para a bacia
contribuinte ao posto Jaguaraci em virtude das similaridades espaciais existentes entre elas. O
periodo comum entre as séries hidrologicas nesta area ¢ de apenas 6 anos, indo de 1978 a

1983, que coincide com o perfiodo de melhor ajuste na calibragao.

Os resultados mostrados na I'iguia 6.2 , ndo foram bons. No entanto, ndo podem ser

b

conclusivos quanto a impropriedade de aplicagdo da metodologia, pelos motivos expostos,

principalmente quanto a escassa quantidade de dados hidrolégicos disponiveis.
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Figura 6.2: Analise grafica da transferéncia de parametros para o posto Jaguaraci
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Capitulo 7

REDES NEURAIS

7.1 INTRODUCAO

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é definida por Valenca e Ludemir (1999) como
sendo um sistema constituido por elementos de processamento interconectados, chamados
de neurdnios, os quais estio dispostos em camadas e sao responsaveis pela nao linearidade da
rede, através do processamento interno de certas fun¢des matematicas. Essa possibilidade de
se trabalhar com transformagoes nao lineares faz da RNA uma ferramenta poderosa se
comparada com os modelos estatisticos convencionais. Além disso, uma RNA consegue
extrait automaticamente as caracteristicas necessarias para representacao dos dados
fornecidos e essa capacidade de aprendizagem possibilita a generalizacao dessas informagoes

mesmo com um conjunto reduzido de exemplos (BRAGA et al, 2000).

A estrutura elementar de uma RNA ¢ constituida de uma fun¢ao de combinac¢io e uma
funcao de transferéncia. A primeira é responsavel pela composi¢io das informagdes de
entrada do neurdnio e, se esta funcio for linear, representard a soma das entradas ponderadas
pelos respectivos pesos. A fungao de ativagao ¢é o estimulo transmitido pelas conexdes para
as camadas adjacentes. Para isso varias fungoes podem ser empregadas, entre as quais se

. o . —x?2
destacam a sigmodide | ———— | ¢ a gaussiana (e X )
1+e7*

A rede mais simples existente ¢ composta por duas camadas. A primeira camada ¢é
composta por 7 neurdnios de entrada interligados a um unico neuronio de saida através dos
pesos sinapticos Este tipo de rede é denominado Perceptron e foi proposta por Frank
Rosenblatt em 1958. A aprendizagem desse modelo ¢ feita por meio do algoritmo conhecido
como regra delta, que se constitui de um treinamento supervisionado, ou seja, sao fornecidos
ao sistema os dados de entrada e as respostas desejadas. A convergéncia desse sistema ocorre
com o ajuste dos pesos de tal forma que se garanta a minimiza¢ao dos erros em um numero

finito de interagoes.

As redes perceptron foram fortemente criticadas por nao poderem classificar exemplos
de entrada que nao fossem linearmente separaveis, ficando esquecidas até o inicio da década

de 80. Mais precisamente em 1982, John Hopfield apresentou um modelo constituido de
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clementos de processamento interconectados cuja memoria encontra-se armazenada nas
interconexodes. A introducao de uma camada escondida a rede pereptron aumentou a
capacidade da RNA de modelar fungdes nao lineares que, apos treinamento, podem ser

generalizada com grande precisio.

Em uma rede multicamadas o valor de saida de cada neuronio é multiplicado por um
peso e este produto serd a entrada para o neurénio da camada seguinte. Em cada neurénio
receptor sao somados todos os produtos recebidos e acrescentados a estes uma parcela
conhecida como ruido. O resultado disso ¢é, em seguida, transformado por uma fungio de

ativagdo e transmitido para a camada seguinte.

A aprendizagem de uma RNA multicamada é feita por meio do algoritmo de
backpropragation, que nada mais é que uma forma generalizada da regra delfa. Essa regra consiste
na aplicagao de um gradiente descendente visando a busca de um minimo global do erro
entre o valor de saida desejada e o valor fornecido através de incrementos nos valores dos

pesos proporcional a este gradiente.

Apesar das vantagens na utilizagio de RNA, Ramos e Galvao (2001) recomendam
alguns cuidados especiais no seu emprego. Os autores sugerem que se fagca um pré-
processamento dos dados de entrada da RNA antes de utiliza-lo na sua calibragdo, que se
atribuam critérios de estabilidade para a escolha da melhor rede e que se evite excesso de

parametros que ocasione um superajustamento dos dados.

7.2 APLICACAO DE REDES NEURAIS

Os modelos de redes neurais tém sido amplamente utilizados nos estudos hidrologicos
devido a capacidade de reproduzir a natureza nao linear desses fendémenos e por se
mostrarem superiores aos modelos estatisticos convencionais. Na hidrologia, a RNA comega
a ser utilizada para o preenchimento e extensio das séries historicas, previsao de vazoes ou de

chuvas extremas.

Uma das principais aplicagdes das RNA em Hidrologia é a previsao de vazoes. Neste
caso, as simulacoes do tipo chuva-vazao sio as mais encontradas na literatura. Um trabalho a
ser destacado nesta area foi realizado por BARP e BARBOSA (1999), onde os autores

comparam os resultados obtidos pelo modelo SMAP com os obtidos pelas redes neurais.

Uma nova aplicacao para as RNA ¢ o processo de regionalizagao hidrologica. DINIZ e

CLARKE (2001) trabalharam com a regionalizagio dos parametros de um modelo chuva-
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vazao baseada nas caracteristicas fisicas e climaticas de 14 bacias localizadas no semi-arido. O
conjunto de parametros obtidos na calibragdo individual de cada posto foi associado a essas

caracteristicas através de uma rede neural do tipo perceptrion de maltiplas camadas.

7.3 REDES NEURAIS APLICADAS A REGIONALIZACAO DE VAZOES

Nas metodologias discutidas nesse texto, a regionalizacio sempre se baseou na
classificacao da area em estudo segundo regides homogéneas. Tal premissa se justifica pelo
fato de que outras variaveis fisicas além daquelas em uso no modelo influenciam as
condi¢oes de escoamento. Isso leva a hipotese de que, se vatiaveis como tipologia de solos e
cobertura vegetal forem consideradas, a divisao por regides homogéneas pode ser evitada ou
reduzida. Isso é particularmente interessante quando a quantidade de postos de observagoes

¢ pequeno, como no caso em estudo.

Com base nessa premissa, a aplicacio de redes neurais a regionalizacio de vazoes,

apresentadas a seguir, desconsidera as regides homogéneas discutidas anteriormente.

7.4 RESULTADOS

Nesta etapa do trabalho, utilizando-se o software QNET, foram analisadas duas
arquiteturas de RNA. Na primeira, os neuronios de entradas sao formados pela area de
drenagem e pelos percentuais de solo de cada uma das bacias (Tabela 7.1). Enquanto na

segunda foram considerados os parametros fisicos e climaticos (Tabela 5.1).

Inicialmente as 31 estagdes foram reunidas em um unico grupo, mas nao se obteve
sucesso na etapa de validagio em virtude da grande diferenca entre os valores individuais das

vazoes médias

. Este fato pode ser explicado pela grande diferenca entre os valores individuais das
vazdes médias, havendo uma tendéncia a ajustar melhor as vazoes elevadas. Entido, para
obtencao de um melhor ajuste do modelo, o conjunto das estagoes foi dividido em dois
grupos. O primeiro reuniu os postos fluviométricos cujas vazdes sao supetiores a 15m?/s,
ficando o segundo grupo com os demais postos. Nesta divisio nao se considerou a

localizagao geografica das estagoes.

Para cada modelo apresentado a seguir serd feito um comparativo com os resultados

obtidos no trabalho de regionalizacio de vazGes desenvolvido para a ANEEL. Nesse
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trabalho, em virtude da escassez de dados, nio foi possivel retirar estagdes para posterior
validacao do modelo. Com os modelos de redes neurais apresentados a seguir alguns postos
foram escolhidos de forma aleatéria para a validagao, visto que o grau de liberdade resultante

da unido dos dados permite isso.

Tabela 7.1: Analise do percentual de solo

ESTACAO %A %B %C %D
Abreus 0,35 0,39 0,00 0,26
Afogados da Ingazeira 0,00 0,00 0,21 0,79
Aguas Belas 0,05 0,70 0,00 0,25
Barreiras 0,72 0,21 0,00 0,07
Boqueirao 0,72 0,14 0,00 0,14
Derocal 0,98 0,00 0,00 0,02
Fazenda Bom Jardim 1,00 0,00 0,00 0,00
Fazenda Coqueiro 0,04 0,88 0,00 0,08
Fazenda Macambira 0,66 0,22 0,00 0,12
Fazenda Porto Limpo 0,77 0,03 0,00 0,20
Fazenda Redencio 0,96 0,00 0,00 0,04
Fazenda Refrigério 0,22 0,16 0,00 0,62
Fazenda Rio Verde 11 0,11 0,47 0,000 0,42
Flores 0,00 0,00 0,30 0,70
Floresta 0,05 0,00 0,27 0,65
Formosa do Rio Preto 0,96 0,00 0,00 0,04
Ibipetuba 0,81 0,02 0,00 0,17
Ilha Grande 0,02 0,00 0,36 0,62
Inaja 0,40 0,02 0,20 0,38
Jacaré 0,00 0,72 0,24 0,04
Jaguaraci 0,22 0,04 0,00 0,14
Nova Vida 0,94 0,00 0,00 0,06
Nupeba 0,74 0,16 0,00 0,10
Ponte Br 242 0,40 0,11 0,08 0,37
Ponte Serafim 1,00 0,00 0,00 0,00
Santana do Ipanema 0,05 0,68 0,02 0,25
Sdo Sebastido 0,75 0,16 0,00 0,09
Setra Talhada 0,00 0,00 0,29 0,71
Settrinha 0,07 0,00 0,22 0,68
Sitio Grande 0,98 0,00 0,00 0,02
Tagua 0,71 0,18 0,00 0,11
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7.4.1 ANALISE COM O PERCENTUAL DE SOLO

Nos modelos analisados a seguir foram considerados como parametros de entrada a
area de drenagem e os percentuais de solos de cada bacia. As estagdes foram divididas em

grupos (I e II) tendo como referéncia os valores de suas vazoes médias.

O Grupo I relne estagoes cujas vazoes médias variam entre 19 e 272m?/s e areas
contribuintes entre 5.148 e 67.170km? As estagoes reunidas no Grupo II apresentam vazoes

entre 1,3 ¢ 13m?/s e suas areas de drenagem variam entre 2.000 e 12.000km?.

7.41.1 GRuUPOI

As estagoes reunidas neste grupo apresentam predominio dos solos A e manchas dos

solos B e D, exceto a bacia contribuinte do posto de Floresta onde predomina o solo tipo D.

Para esta etapa do trabalho foram analisadas varias estruturas, sendo que a rede
Perceptron com uma tnica camada intermediaria foi a que melhor representou o modelo. O
esquema adotado é mostrado na Figura 7.1, onde a melhor funcao de ativagao na camada

intermediaria foi a gaussiana e na camada de saida, a sigmoéide.

O modelo gerado levou a excelente resultado tanto na calibragao quanto na verificagao,
com coeficientes de determinacao iguais a 0,993 e 0,992, respectivamente. Analisando o peso
de cada neuronio, a area contribuinte aos postos (A) foi o parametro mais representativo do
modelo, apresentando um percentual de contribui¢ao igual a 67,68%, seguido pelo percentual
de solos A (%A) com 11%, solos C (%C) com 9,92%, solos D (%D) com 9,70% e solos B
(%B) com 1,71%.

Na Tabela 7.2 mostrada a seguir sao apresentados os resultados gerados para cada

estacdo. Ressalta-se que na simulagao foram retiradas 5 estagdes para postetior validagao.
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Figura 7.1: Arquitetura da Rede
Neural para simulagio  com
percentual de solo — Grupo 1

Tabela 7.2: Resultados obtidos na simulagao com percentual de solo — Grupo 1

EsSTAGAO Qmed Q’ %dr Q” %d.r.
Barreiras 109,00 103,10 541 128,19 -17,61
Boqueirao 272,00 267,59 1,62 288,45 -6,05
Derocal 57,73 52,46 9,14 50,66 12,25
Fazenda Bom Jardim 31,84 53,23 -67,17 343 -7,73
Fazenda Macambira 184,00 190,12 -3,32 194,61 5,77
Fazenda Porto Limpo 91,65 98,86 -7,86 93,02 -1,49
Fazenda Redengio 50,25 47,74 5,00 45,65 9,15
Floresta 19,41 19,19 1,12 17,37 10,51
Formosa do Rio Preto 93,19 83,31 10,61 93,32 -0,14
Ibipetuba 91,18 84,18 7,68 90,43 0,82
Nova Vida' 4746 53,53 -12,80 4413 7,02
Nupeba' 177,00 159,28 10,01 166,63 5,86
Sio Sebastido! 191,00 155,08 18,81 162,77 14,78
Sitio Grande! 34,54 47,84 -38,51 42,46 -2293
Tagud! 180,00 166,57 7,46 174,12 327

Legenda: Qmed : vazio média observada; Q’: vazio gerada pela RNA; Q" vazio gerada pelo

modelo desenvolvido para a ANEEL e %dr: desvio relativo.

1 Estacio utilizadas para verificacdo no modelo de RNA

O grafico a seguir mostra o ajuste dos valores gerados no modelo de rede neurais nas
etapas de calibracio (QQ°) e validagao (Q'), e por métodos estatisticos usuais (Q”). Da
amostra, em 60% dos dados usados para treinamento da RNA os desvios foram menores
que os correspondentes ao modelo ajustado por técnica estatistica. Na validagao os

resultados foram um pouco inferiores, com a vantagem de que esses dados nao foram usados
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no treinamento da rede, mas foram no ajuste do modelo convencional, o que valoriza os

resultados obtidos pela RNA.
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Figura 7.2: Analise dos resultados obtidos

7.4.1.2 GRuUrPOIl

As estagoes reunidas neste grupo possuem solos predominantes do tipo B ou D,

porém ha uma presenga dos outros tipos de solos.

A arquitetura que melhor representou esse modelo, indicada na Tigua 7.3, foi a rede
Perceptron com duas camadas intermediarias cujas fung¢des de ativagao sao do tipo gaussiana e

na camada de saida a funcao sigmoide.

A aplicagio de RNA apresentou bons resultados tanto no treinamento quanto na
validagio, apresentando, respectivamente, coeficientes de determinagao iguais a 0,999 e
0,806. A maior contribuicao das variaveis para esse modelo foi a area (A) cujo peso
percentual foi igual a 31,88%, seguido do solo tipo D (%D) com 25,69%, do solo A (%A)
com 20,10%, do solo B (%B) com 14,51% e do solo C (%C) com 7,82%.

As estagdes de Jacaré e Fazenda Coqueiro nao foram utilizadas na regionalizacao

hidrolégica convencional pois suas curvas adimensionais nao possibilitaram o agrupamento
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destas em qualquer regido homogénea definida. Nesse grupo foram retiradas 4 estagoes para

a verifica¢ao do modelo.

A Tabeia 7.5 apresenta os resultados gerados e o grafico dos ajustes com os resultados
gerados e o grafico de ajuste do modelo. Em toda a amostra usada para treinamento da rede
os desvios foram menores que os obtidos por métodos estatisticos. Dos 4 postos usados para
a validagao da RNA, em dois os desvios foram maiores que os correspondentes na calibracao
do modelo pelo método convencional, enquanto que para os postos de Serrinha e Santana do

Ipanema a simulagao por RNA trouxe melhor ajuste a vazao medida.

Figura 7.3: Arquitetura da Rede Neural para
simulagdo com percentual de solo — Grupo 11

Tabela 7.3: Resultados obtidos na simulagdo com percentual de solo — Grupo 11

Estacio Qmed Q’ %dr Q” %dr
Afogados da Ingazeira 2,87 2,97 -3,61 3,07 -6,97
Aguas Belas 2,54 2,09 17,62 1,8 29,13
Fazenda Coqueiro 4,67 4,69 -0,45 O O
Fazenda Refrigétio 1,38 1,62 -17,44 2,15 -55,80
Fazenda Rio Verde 11 3,45 3,58 -3,70 24 30,43
Flores 8,77 8,72 0,59 7,51 14,37
Serra Talhada 13,08 12,93 1,16 12,06 7,80
Tlha Grande 1,40 1,47 -4,70 1,49 -6,43
Inaja 3,26 3,29 -1,05 4,01 -23,01
Jacaré 326 3,27 -0,42 O O
Ponte Br 242! 7,49 9,68 -29,21 7,23 3,47
Ponte Serafim' 11,94 7,62 36,21 11,83 0,92
Santana do Ipanema’ 3,45 3,34 3,15 445 -28,99
Serrinha! 13,36 13,41 -0,37 14,73 -10,25

Legenda: Qmed : vazio média observada; Q’: vazdo gerada pela RNA; Q’: vazio
gerada pelo modelo enviado a ANEEL e %dr: desvio relativo.! Estagio utilizadas
para verificacdo no modelo de RNA
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Figura 7.4: analise dos resultados dos modelos

1.4.2  ANALISE COMAS CARACTERISTICAS FISIOGRAFICAS DAS BACIAS

Nesta etapa adotou-se a mesma divisdo empregada no modelo anterior. Os parametros
de entrada agora foram, em ordem, a area de drenagem (A), comprimento (Cr) e declividade
do rio principal (Dr), densidade de drenagem (Dd), desnivel especifico (Ds), precipitagao

total anual (Pta) e precipitacao maxima diaria (Pmd)

7421 GRUPOI

A arquitetura de RNA que melhor representou esse modelo foi a rede Perveptron com
uma camada intermediaria(Figura 7.5) cuja fungao de ativagdo foi a gaussiana, e na camada de

saida, a sigmoide.

O resultado obtido nesse modelo foi bastante satisfatério. Na etapa de treinamento o
coeficiente de determinagao foi igual a 0,999 enquanto que na validagao esse valor foi de
0,979. A area contribuinte aos postos (A) foi o neurénio com maior peso nessa simulagio,
onde seu percentual de contribui¢do foi de 51,10%, seguido pela precipitagao total anual (Pta)

com 16,53%. Os demais parametros obtiveram percentual de contribuicao inferior a 10%.
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Figura 7.5: Arquitetura da Rede Neural
para simulacdo as caracteristicas fisicas e
climaticas — Grupo I

Tabela 7.4: Resultados obtidos na simulacao com as caractetfsticas fisicas e climaticas — Grupo I

Estacio Qmed Q Yodt Q” %dr
Batreiras 109,00 108,55 0,41 128,19 -17,61
Boqueirdo 272,00 266,48 2,03 288,45 -6,05
Derocal 57,73 54,10 6,28 50,66 12,25
Fazenda Bom Jardim 31,84 38,76 -21,74 343 -7,73
Fazenda Macambira 184,00 186,67 -1,45 194,61 -5,77
Fazenda Porto Limpo 91,65 91,76 -0,12 93,02 -1,49
Fazenda Redencio 50,25 50,13 0,25 45,65 9,15
Floresta 19,41 18,57 432 17,37 10,51
Formosa do Rio Preto 93,19 90,39 3,01 93,32 -0,14
Ibipetuba 91,18 92,40 -1,34 90,43 0,82
Nova Vida! 47,46 46,45 2,13 4413 7,02
Nupeba! 177,00 146,10 17,46 166,63 5,86
Sio Sebastido! 191,00 146,28 2342 162,77 14,78
Sitio Grande! 34,54 50,89 -47,33 42,46 -22.93
Tagua! 180,00 168,43 6,43 174,12 327

Legenda: Qmed : vazio média observada; Q' vazio gerada pela RNA; Q’: vazio gerada
pelo modelo desenvolvido para a ANEEL e %dr: desvio relativo.
1 Estagdo utilizadas para verificagio no modelo de RNA

De forma geral a qualidade do ajuste manteve a tendéncia observada, com melhor

ajuste para a RNA.
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Figura 7.6: analise dos resultados dos modelos

7.4.2.2 GRUPOII

A arquitetura apresentada na Figura /./ foi a que melhor representou o modelo. A rede
Perceptron possui uma camada intermediaria cuja fungao de ativagao é a gaussiana e na camada

de saida a fungao sigmoide.

O modelo apresentou na fase de calibracio um coeficiente de determinagao igual a
0,999 e na verificagdao esse valor foi de 0,838. Os parametros com maiores pesos foram o
comprimento do rio principal (Cr) com 27,27% e a densidade de drenagem (Dd) com
17,57%, seguidos da precipitacio maxima diaria (Pmd) com 14,01%, da precipitagio total
anual (Pta) com 12,62%, da declividade do rio principal (D1r) com 12,33%, do desnivel
especifico (Ds) com 9,57% e da area (A) com 6,63%.
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Figura 7.7: Arquitetura da Rede Neural
para simulagao as caracteristicas fisicas e
climaticas — Grupo II

Tabela 7.5: Resultados obtidos na simulacio com as caracteristicas
fisicas e climaticas — Grupo I

Estacdo Qmed Q’ %dr Q" %dr

Afogados da Ingazeira 2,87 2,74 4,20 3,07 -6,97
Aguas Belas 2,54 2,48 2,02 1,8 29,13
Fazenda Coqueiro 4,67 4,69 -0,59 O O
Fazenda Reftigério 1,38 1,43 -4,14 2,15 -55,80
Fazenda Rio Verde 1T 3,45 3,42 0,77 2.4 30,43
Flores 8,77 8,96 -2,20 7,51 14,37
Serra Talhada 13,08 12,77 2,30 12,06 7,80
Ilha Grande 1,40 1,42 -1,95 1,49 -6,43
Inaja 3,26 328 -0,86 4,01 -23,01
Jacaré 3,26 3,26 -0,23 O O
Ponte Br 242! 7,49 3,97 46,92 7,23 3,47
Ponte Serafim! 11,94 6,17 48,27 11,83 0,92
Santana do Ipanema’ 3,45 2,50 27,47 4,45 -28,99
Sertinha! 13,36 13,84 -3,63 14,73 -10,25

Legenda: Qmed : vazio média observada; Q': vazio gerada pela RNA; Q'
vazio gerada pelo modelo desenvolvido para a ANEEL e %dr: desvior
relativo.

1 Estacio utilizadas para verificacdo no modelo de RNA



A comparagdo entre os resultados das duas metodologias manteve a tendéncia das

analises anteriores.

Valores de vazdo média ajustada
(m3/s)

0 2 4 6 8 10 12 14 16
Vazdes registradas (m3/s)

Figura 7.8: analise dos resultados dos modelos
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Capitulo 8

CONCLUSOES

A elaboracio de estudos, planos e projetos de recursos hidricos, bem como a outorga
do direito do uso da agua, dependem da quantidade e da qualidade dos dados hidrolégicos de
que se dispOe: quanto maior a série histérica com dados confidveis, em postos bem
distribuidos na bacia hidrografica e em rede representativa da variabilidade fisioclimatica,
mais seguranga se tem na qualidade dos estudos e procedimentos. Quando nao se dispde da
rede de monitoramento adequada, como é o caso de diversas regides do Brasil ¢ em
particular do semi-arido, a regionalizagao de vazbes ou de paraimetros de modelos de

simulagao surgem como ferramentas imprescindiveis para suprir a deficiéncia de dados.

Num estudo preliminar realizado pelo Grupo de Recursos Hidricos da UFPE para a
ANEEL na regiao objeto desta pesquisa, cuja area envolve cerca de 320 mil km?* na bacia do
rio Sao Francisco, compreendendo as sub-bacias 46, 47, 48 ¢ 49 nos Estados da Bahia,
Pernambuco, Alagoas e Sergipe, a regionalizagio sé foi possivel em apenas 27% da area em
virtude da precariedade dos dados. Esta pesquisa traz como contribui¢io ao conhecimento
sobre o assunto dois aspectos em particular: a) a inser¢do de novas variaveis no processo de
regionalizagdo de vazodes; b) o emprego de redes neurais artificiais como ferramenta de

calculo para a geracao dos modelos.

Inicialmente, buscou-se verificar a influéncia da cobertura vegetal no processo de
regionalizagdao hidrolégica. Para isso, as técnicas de geoprocessamento, que se tornam cada
vez mais poderosas e necessarias para o estudo dos recursos naturais, permitiram a utilizagdo
da cobertura vegetal como varidvel explicativa neste estudo. O uso destas variaveis,
associadas as caracteristicas fisicas e climaticas, incluindo a tipologia dos solos, quando
combinados em quantidade e propriedade adequada a cada caso pode levara a descricio dos
processos fisicos na bacia de forma muito mais integrada. Assim, a separagdo em regioes

homogéneas, que representa a divisao dos dados ja muito escassos, pode vir a ser dispensada.

De forma geral, comprovou-se que as variaveis que descrevem a cobertura vegetal da
bacia, bem como a caracterizagdo dos solos, em continuacao de trabalho realizado por

Barbosa (2002) trouxeram claros beneficios a qualidade dos modelos.
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Como alternativa a regionalizacao das vazoes, buscou-se a transferéncia de parametros
de um modelo chuva-vazao entre bacias que possuissem caracteristicas fisicas semelhantes.
Essa opgao foi feita tendo em vista a maior quantidade de informagdes de séries
pluviométricas, justificando a aplicabilidade do modelo gerado. Na area em estudo,
problemas como o desencontro de datas entre as séries hidrologicas, e rede pluviométrica
com pouca cobertura espacial levaram a resultados aquém das expectativas. No entanto,
apesar da baixa qualidade do resultado nao se deve ignorar a validade da metodologia,

requerendo-se porém um levantamento de dados que supram a necessidade da analise.

Por fim, em uma nova tentativa de integrar um universo maior de dados e variaveis
sem a preocupac¢ao em dividir a area em estudo em regides homogéneas, foi feita a
regionalizagao de vazdes utilizando Redes Neurais Artificiais. O estudo de regionalizacao
com todos os postos formando uma unica regiao homogénea foi tentado inicialmente com
métodos estatisticos convencionais, porém nao se obteve sucesso. No treinamento inicial do
modelo de RNA verificou-se tendéncia do modelo a se ajustar as vazoes mais elevadas,
obrigando assim a divisdo das estagdes utilizadas em dois agrupamentos de acordo com a
magnitude da vazao média de cada posto. Como resultado, foram obtidas melhorias dos
indices estatisticos, com maior grau de liberdade dos modelos, o que os torna mais
consistentes. Assim, embora os modelos RNA tragam consigo a dificuldade de exigirem o
software adequado para a simulagio, com o agravante de nio conduzirem a férmulas
explicitas de céalculo, tais modelos apresentam bom potencial para a regionalizacio de vazoes

em areas com escassez de dados, como se buscou demonstrar nesse trabalho.
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Capitulo 9

RECOMENDACOES

Do ponto de vista de aplicacdo dos resultados para outros estudos e projetos, algumas

avaliagoes precisam ser feitas:

® Para a quantificagio da vegetacdo utilizaram-se mapas tematicos elaborados na
escala 1:2.000.000, sendo interessante comparagao destes resultados com o conhecimento da

variagdo da vegetacao ao longo dos anos, fazendo-se uso das imagens de satélites;

* Se nao houve sucesso no trabalho de regionalizacao de parametros de modelos
hidrolégicos, um levantamento complementar de dados junto a outras instituicbes como

INMET e secretarias estaduais poderiam viabilizar a aplicagao da metodologia;

* A andlise das variaveis explicativas no modelo de redes neurais merece mais
aten¢do. Dada a gama de variaveis que interferem no processo de escoamento (area da bacia,
cobertura vegetal, tipo de solo, precipitagdo, declividade e comprimento dos rios, densidade
de drenagem) um trabalho investigativo da combina¢ao mais apropriada destas variaveis no

modelo de redes neurais parece-nos relevante.
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