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RESUMO

MEIRA NETO, A. A. Ponderacédo bayesiana de modelos utilizando diferentes séries de
precipitacdo aplicada a simulacdo chuva-vazdo na Bacia do Ribeirdo da Onca. 2013.
110p. Dissertagdo (Mestrado) — Escola de Engenharia de S&o Carlos, Universidade de S&o
Paulo, S&o Carlos, 2013.

Neste trabalho foi proposta uma estratégia de modelagem hidroldgica para a transformacéo
chuva vazdo da Bacia do Ribeirdo da Onca (B.R.O) utilizando-se técnicas de auto calibracdo
com analise de incertezas e de ponderacdo de modelos. Foi utilizado o modelo hidrolégico
Soil and Water Assessment Tool (SWAT), por ser um modelo que possui uma descri¢ao
fisica e de maneira distribuida dos processos hidrologicos da bacia. Foram propostas cinco
diferentes séries de precipitacdo e esquemas de interpolacdo espacial a serem utilizados como
dados de entrada para 0 modelo SWAT. Em seguida, utilizou-se o método semiautomatico
Sequential Uncertainty Fitting ver.-2 (SUFI-2) para a auto calibracdo e analise de incertezas
dos parametros do modelo e producdo de respostas com intervalos de incerteza para cada
uma das séries de precipitacdo utilizadas. Por fim, foi utilizado o método de ponderacdo
bayesiana de modelos (BMA) para 0 pds-processamento estocastico das respostas. Os
resultados da analise de incerteza dos parametros do modelo SWAT indicam uma néo
adequacdo do método Soil Conservation Service (SCS) para simulacdo da geracdo do
escoamento superficial, juntamente com uma necessidade de maior investigacdo das
propriedades fisicas do solo da bacia. A andlise da precisdo e acuracia dos resultados das
séries de precipitacdo em comparacdo com a resposta combinada pelo método BMA sugerem

a ultima como a mais adequada para a simulagdo chuva-vazéo na B.R.O.

Palavras-chave: Modelagem hidrologica, analise de incertezas, SWAT. SUFI-2. ponderacéao

bayesiana de modelos, bacia do Ribeirdo da Onca, precipitagéo.



ABSTRACT

MEIRA NETO, A. A. Ponderacédo bayesiana de modelos utilizando diferentes séries de
precipitacdo aplicada a simulacdo chuva-vazdo na Bacia do Ribeirdo da Onca. 2013.
110p. Dissertagdo (Mestrado) — Escola de Engenharia de S&o Carlos, Universidade de S&o
Paulo, S&o Carlos, 2013.

This study proposed an approach to the hydrological modeling of the Ribeirdo da Onga’s
Basin (B.R.O) based on automatic calibration and uncertainty analysis methods, together
with model averaging. The Soil and Water Assessment Tool (SWAT) was used due to its
distributed nature and physical description of hydrologic processes. An ensemble, composed
by five different precipitation schemes, based on different sources and spatial interpolation
methods was used. The Sequential Uncertainty Fitting ver-2 (SUFI-2) procedure was used
for automatic calibration and uncertainty analysis of the SWAT model parameters, together
with generation of streamflow simulations with uncertainty intervals. Following, the
Bayesian Model Averaging (BMA) was used to merge the different responses into a single
probabilistic forecast. The results of the uncertainty analysis for the SWAT parameters show
that the Soil Conservation Service (SCS) model for surface runoff prediction may not be
suitable for the B.R.O, and that more investigations about the soil physical properties at the
Basin are recommended. An analysis of the accuracy and precision of the simulations
produced by the precipitation ensemble members against the BMA simulation supports the

use of the latter as a suitable framework for streamflow simulations at the B.R.O.

Keywords: Hydrological Modeling, uncertainty analysis, SWAT. SUFI-2, bayesian model

averaging, Ribeirdo da Onca basin, precipitation
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1. INTRODUCAO

Com o crescimento econdmico e populacional da Humanidade, a disponibilidade da
agua de forma adequada aos seus diversos usos passou a ser discutida. Este bem, antes
imaginado como infinito, passou a se apresentar escasso em alguns casos e inapropriado a
utilizacdo em outros. A agua, entdo, passou a ser considerada como um fator limitante do
crescimento dos paises. Apenas citando um exemplo de como a agua vem tomando parte
como centro de debates e acdes de cunho global, foi declarada pela Organizacéo das Nagdes
Unidas a década de 2005 a 2015 como a década da "Agua para a Vida", com o objetivo de
promover esforcos internacionais para o enfrentamento de problemas relacionados a agua
(ONU, 2010).

Dentre as ferramentas desenvolvidas pela ciéncia para a resolucdo de problemas na
esfera dos Recursos Hidricos estdo os modelos hidrolégicos. Os modelos hidroldgicos sdo
representacfes simplificadas do ciclo hidrolégico e desempenham um importante papel em
varias areas da Hidrologia, como em sistemas de alertas de cheias, agricultura, projeto de
barragens, projecdes de impactos provocados por mudangas climaticas ou mudancas de uso e
ocupacao do solo (SOLOMATINE e WAGENER, 2011). O crescimento da complexidade
dos modelos hidrolégicos, verificado nas ultimas duas décadas, esta intimamente atrelado ao
aumento da capacidade de processamento dos computadores, a maior disponibilidade de
dados hidroldgicos observados e a uma maior compreensdo da dinamica dos processos
hidrolégicos (LIU e GUPTA, 2007). Um dos modelos hidrolégicos mais utilizados na
atualidade, o Soil and Water Assessment Tool (SWAT) (ARNOLD et al., 1998) tem sido
testado para em diferentes condicdes climaticas, escalas espaciais e temporais, e com
diferentes objetivos (GASSMAN et al., 2007), mostrando-se assim uma poderosa ferramenta

tanto para fins de pesquisa como para tomada de decisdes.

Entretanto, a capacidade dos modelos hidrologicos em satisfazer a crescente demanda
por previsdes hidroldgicas ainda é limitada (BEVEN, 2005). O processo da modelagem
hidroldgica e as previsfes obtidas pelos modelos estdo sujeitos a varias incertezas (GUPTA
et al., 2005; MORADKHANI e SOROOSHIAN, 2008; MONTANARI, 2009 e 2011), que



podem ser resumidas quanto as suas fontes em: (i) devido a percepcdo do modelo, (ii)
relacionada aos dados observados, (iii) inerente aos parametros do modelo e (iv) quanto a
estrutura do modelo. Desta forma, a previsao hidroldgica aplicada a tomada de decises ou a
politicas de gerenciamento de recursos hidricos tem seu valor reduzido, caso ndo seja
associada a estimativas de incerteza (GEORGAKAKOQOS, 2004).

A precipitacdo é considerada uma das mais importantes variaveis de entrada para a
modelagem hidroldgica (AJAMI et al., 2007), sendo que os processos relacionados ao
fendmeno da precipitacdo sdo extremamente complexos e diversificados (KUTSOUIANNIS
e LANGOUSIS, 2011). Estimativas precisas da precipitacdo em bacias hidrograficas estdo
sujeitas a diversos erros, que de forma geral estdo relacionados a inabilidade das redes de
monitoramento em capturar de forma correta a quantidade e a variabilidade da precipitacéo
no espago e no tempo (GUPTA et al., 2005). A dificuldade na determinagdo precisa deste
fendmeno estd presente nas mais diversas escalas de bacias hidrograficas, sendo que
hipéteses como a da uniformidade espacial e pequena variabilidade espacial em pequenas
areas foram descartadas por diversos estudos ao longo dos anos (DUNCAN et al., 1993;
FRAURES et al., 1995; GOODRICH et al, 1995).

A analise de incertezas na modelagem hidroldgica tornou-se atualmente um dos mais
importantes campos da Hidrologia, estando intimamente relacionada a calibracdo dos
parametros e validacdo de modelos (MONTANARI, 2011). Dentre as técnicas atualmente
utilizadas esta o Sequential Uncertainty Fitting Ver. 2 (SUFI-2) (ABBASPOUR et al., 2007).
O SUFI-2 é um método semi-automatico de autocalibracdo e analise de incertezas que busca
a reducdo progressiva das incertezas dos resultados e dos parametros do modelo, e tem sido
aplicado na andlise de incertezas do modelo SWAT em estudos de mudancas climaticas e
avaliacdo de disponibilidade hidrica (SCHUOL et al., 2008; FARAMARZI et al., 2009). Em
recente estudo (YANG et al., 2008), o SUFI-2 foi comparado a outros métodos de calibragédo
e andlise de incertezas comumente usados, obtendo resultados semelhantes com um numero

de simulacdes significativamente inferior aos demais.

Uma das solugbes para o problema da incerteza estrutural dos modelos ¢ a a
ponderacdo bayesiana de modelos, ou BMA (do inglés Bayesian Model Averaging)

(RAFTERY et al., 2005). O BMA é uma técnica de pds-processamento estatistico para a



producdo de previsdes probabilisticas de conjuntos de modelos (VRUGT et al., 2008), e vem
sendo utilizada na modelagem hidrologica (DUAN et al., 2007; ZHANG et al., 2009).

Estudos recentes aplicaram a técnica BMA, para combinar simulaces feitas a partir
de diferentes fontes e esquemas de interpolacdo espacial da precipitacdo como forma de se
considerar a incerteza relacionada a precipitacdo na modelagem hidroldgica (STRAUCH et
al., 2012; JIANG et al., 2012).Tais estudos apresentam-se como possiveis solucbes para a
contabilizacdo da incerteza da precipitacdo na modelagem hidrol6gica, sendo também

sugeridos para a simulacdo hidrologica em bacias hidrograficas com pouco monitoramento.

O presente estudo propbe a utilizacdo do método SUFI-2 para a definicdo das
incertezas dos parametros e das respostas do modelo SWAT condicionado a diferentes
entradas de precipitacdo. Em seguida sera feita uma ponderacdo das saidas provenientes de
cada esquema de precipitacdo baseado no método BMA. A é&rea de estudo é a Bacia do
Ribeirdo da Onca, localizada proxima ao municipio de Séo Carlos, Sdo Paulo, que vem sendo
estudada recentemente no ambito dos recursos hidricos subterraneos (BARRETO, 2005;
GOMES, 2008; LUCAS 2012). Espera-se, que este trabalho sirva de auxilio para futuros
estudos hidroldgico da BRO.



2. OBJETIVOS

2.1. Objetivo Geral

Definicdo de uma abordagem para a simulacdo chuva-vazdo da Bacia do Ribeirdo da
Onga, utilizando técnicas de auto calibracdo com analise de incerteza e combinacdo de
diferentes respostas pela ponderacgéo bayesiana de modelos.

2.2. Objetivos especificos

e Aplicacdo do modelo SWAT a Bacia do Ribeirdo da Onca a partir de
diferentes dados de entrada de precipitacéo.

e Analise de incertezas dos parametros do modelo SWAT e producdo de
respostas de vazao com faixas de incertezas para a Bacia do Ribeirdo da Onga
utilizando o método SUFI-2 para cada série de precipitacéo.

e Produgdo de uma resposta combinada com faixas de incertezas utilizando o
método BMA.



3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1. Modelos Hidrolégicos

Um modelo pode ser definido como uma representacdo simplificada de um processo
ou fendmeno. Em Hidrologia, as partes do sistema ambiental terrestre que controlam o
movimento e armazenamento de dgua sdo o objeto da modelagem (SOLOMATINE e
WAGENER, 2011). Dooge (1973) resumiu um sistema como “qualquer estrutura,
dispositivo, esquema ou procedimento, real ou abstrato, que inter-relacione, em um
determinado referencial temporal, uma entrada ou estimulo, seja de matéria, energia ou

informacdo, a uma saida ou resposta, de matéria, energia ou informagao”.

Jain e Singh (2003) classificam os sistemas hidroldgicos de acordo com as seguintes
propriedades: (i) sdo sistemas fisicos, pois representam um ente real; (ii) sequenciais, pois
consistem em entradas, saidas e um meio de processamento; (iii) dinamicos, pois cada
entrada, a depender das condicOes anteriores, ndo resulta numa saida Unica. Dois conceitos
importantes para o entendimento de um sistema e de sua modelagem matemaética séo os de
varidvel e parametro. Variaveis, ou variaveis de estado, sdo quantidades de massa, energia ou
informacdo que descrevem o estado do sistema, espacial e temporalmente. Parametros, por

sua vez, descrevem propriedades especificas do sistema em estudo.

O exemplo tipico de um sistema hidroldgico € a bacia hidrografica. A sua modelagem
matematica busca simular os fluxos de matéria e energia através de suas fronteiras. A Figura
1, adaptada de Solomatine e Wagener (2011), apresenta esquematicamente a estrutura de um
modelo matematico dindmico e seus componentes. Temos como componentes principais as
entradas (precipitagdo, temperatura, radiagdo solar), variaveis de estado (nivel d’agua do
aquifero livre, umidade do solo, entre ) e as saidas (vazdo, evapotranspiracdo real, producdo
de sedimentos etc). Além desses elementos, 0os modelos requerem também valores dos
estados iniciais do sistema (condicdes iniciais de umidade no solo, niveis dos aquiferos) e o0s
valores dos parametros (condutividade hidraulica do solo, indice de area foliar, rugosidade

dos cursos d’agua, entre outros).
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Figura 1 —Representacao esquematica de um modelo matematico dinamico, adaptado de Solomatine e Wagener
(2011).

3.1.1. Propositos da modelagem hidroldgica e tipos de modelos hidrolégicos

Os modelos hidrologicos sdo utilizados basicamente com dois propoésitos: o de
descrever o sistema em estudo, estabelecendo suas relagdes internas e fendmenos que nele
ocorrem, e, também, fazer previsfes sobre 0 comportamento deste sistema em situacdes que
ndo foram observadas. As principais aplicacbes da modelagem hidroldgica estdo relacionadas
a previsdo de vazles, sistemas de alertas de cheias, previsdo de areas de inundacao,
estimativas de alteracdes no ciclo hidrologico decorrentes de mudancas de uso e ocupacao do
solo, ou de alteragdes climaticas (BEVEN, 2005).

Diversas classificacbes quanto aos tipos de modelos hidrolégicos ja foram
apresentadas na literatura (CLARKE, 1973; TODINI 1988; WHEATER et al., 1993; SINGH
1995; TODINI 2007). Basicamente, podem-se dividir os modelos hidroldgicos entre os
conceitos de estocastico ou deterministico, concentrado ou distribuido, continuo ou baseado

em evento.

Os modelos deterministicos ndo consideram a aleatoriedade: para um mesmo
conjunto de entradas e parametros, o0 mesmo resultado sera produzido. Ja os modelos
estocasticos consideram a aleatoriedade nas suas respostas, devido as incertezas nas variaveis
de entrada, condicgdes de fronteira ou parametros do modelo. Os modelos deterministicos séo

divididos em trés classes: conceituais, fisicos e métricos (Figura 2).
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Figura 2 Classificagdo de modelos hidroldgicos, adaptado de Refsgaard (1996)

Modelos concentrados consideram a bacia hidrografica como uma unidade, e suas
entradas, parametros, varidveis e saidas representam valores médios para toda a bacia. J& nos
modelos distribuidos, as entradas, parametros, variaveis e saidas estdo distribuidos pela
bacia. Modelos baseados em eventos produzem saidas para periodos de tempo especificos,
enquanto modelos continuos simulam de forma continua os fenbmenos que ocorrem na

bacia.

A classe mais comum de modelos hidroldgicos sdo os modelos conceituais. Estes
modelos sdo geralmente concentrados e representam esquematicamente 0s processos da bacia
através de reservatdrios, que sdo preenchidos por fluxos como chuva, infiltracdo ou
percolacdo e sdo esvaziados através de processos de evaporagao, escoamento e drenagem.
Tais modelos tiveram origem nos anos 60. Os parametros dos modelos conceituais
geralmente ndo sdo representados por entidades fisicas, passiveis de serem medidas em
campo. Para que estes modelos sejam aplicados, é necessario que seja executado um
processo de calibracdo, manual ou automatica, pela comparacdo com dados observados
(WHEATHER et al., 2008). Em teoria, uma vez que estes parametros sejam calibrados,
pode-se relaciona-los as caracteristicas fisicas da bacia estudada. Em muitos casos, porém, o
grande numero de parametros e suas inter-relacdes, associados ao uso de uma Unica medida
de ajuste entre os dados simulados e observados, levam ao que foi definido por Beven (1993)
como equifinalidade. Por equifinalidade entende-se a existéncia de mdltiplos conjuntos de

parametros de um modelo, assim como estruturas de modelos, que resultam em respostas



semelhantes. Uma vez que 0s parametros ndo possuem valores Unicos, eles ndo podem ser
associados a caracteristicas fisicas, o que limita a capacidade destes modelos em prever
cenarios futuros e simular fendbmenos em bacias ndo monitoradas. Sdo exemplos dessa classe
de modelos, o0 modelo Stanford IV (CRAWFORD E LINSLEY, 1966) e o modelo HBV
(BERGSTROM, 1976).

Com o continuo crescimento da capacidade de processamento dos computadores,
foram desenvolvidos, nos anos 80, os primeiros modelos fisicos. Os modelos fisicos possuem
descri¢des mais detalhadas dos processos fisicos que ocorrem na bacia, além de utilizarem as
equacOes de conservacdo da massa, da energia e do momento. Isso se reflete na natureza de
seus parametros, que sdo relacionados a grandezas fisicas mensuraveis, como condutividade
hidraulica do solo, indice de area foliar, entre outros. Era esperado que, devido a natureza
mais fisica dos parametros, tais modelos pudessem ser utilizados para caso de bacias ndo
monitoradas e também fossem capazes de fornecer respostas aos crescentes problemas
ambientais (TODINI, 1988). Entretanto, uma vez que as medi¢6es em campo dos parametros
fisicos sdo feitas em escalas diferentes das unidades espaciais do modelo, e devido ao grande
nmero de parametros e suas interacdes, os modelos fisicos precisam ser calibrados, e assim
como o0s modelos conceituais, enfrentam 0s mesmos problemas relacionados a
equifinalidade. Um exemplo desta classe de modelos é o SHE (Systeme Hydrologique
Européen) (Abott et al., 1986).

Os modelos métricos, também conhecidos como caixa preta, paramétricos ou modelos
DD (do inglés Data Driven), sdo modelos empiricos baseados em observacdes. As equacgdes
utilizadas em tais modelos ndo tém como base uma descricdo fisica dos processos, como no
caso dos modelos vistos anteriormente, mas da anélise dos dados de entrada e de saida. Um
exemplo deste tipo de modelo é o hidrograma unitario (SHERMAN, 1932), bem como o0s
métodos estatisticos da regressao linear, modelos auto-regressivos ARMA, ARIMA. Durante
a ultima década, este tipo de modelo entrou numa nova fase, ganhando atengdo devido ao
desenvolvimento de técnicas de aprendizado de maquinas (SOLOMATINE e WAGENER,
2011).



3.1.2. O modelo SWAT

O modelo SWAT (ARNOLD et al., 1998), do inglés Soil and Water Assessment Tool,
foi desenvolvido pelo Servico de Pesquisa do Departamento Estadunidense de Agricultura
(United States Department of Agriculture, USDA). O seu objetivo principal € a previsdo do
impacto causado pelas alteracGes do manejo do solo nos ambitos da qualidade e quantidade
de &gua, sedimentos e pesticidas em grandes bacias hidrogréficas e a longo prazo, levando
em consideragdo variados tipos de solo, cobertura vegetal e préaticas agricolas (NEITSCH et
al., 2005).

O SWAT é o resultado de mais de 30 anos em experiéncias de modelagem
hidroldgica desenvolvidas pelo USDA. O SWAT ¢ o descendente direto do SWRRB,
Simulator of Water Resources in Rural Basins, (ARNOLD & WILLIAMS, 1987), que por
sua vez foi desenvolvido tendo como base trés outros modelos: o modelo CREAMS,
Chemical, Runoff an Erosion from Agricultural Management Systems (KNISEL, 1980),
GLEAMS, Groundwater Loading Effects on Agicultural Management Systems, (LEONARD
et al., 1987) e por fim o Enviromental Impact Policy Climate (IZAURRALDE et al. 2006),
originalmente chamado EPIC, Erosion Productivity Impact Calculator (WILLIAMS et al.
1990).

No inicio da década de 90, foi adicionado ao SWRRB o0 modelo de propagacéo de
vazOes Routing Outputs to Outlet, ROTO, (ARNOLD et al., 1995) dando origem a primeira
versdo do SWAT. O SWAT vem passando por continuos aperfeicoamentos desde sua versao
inicial, destacando-se a adicdo de rotinas cinéticas do modelo QUALZ2E (Brown & Barnwell,
1987). Informacbes atualizadas e novas atualizacbes do SWAT estdo disponiveis no site
oficial do modelo (SWAT, 2013). A Figura 3, adaptada de Gassman et al. (2007) ilustra o
desenvolvimento do modelo SWAT.
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Figura 3 - Desevolvimento do modelo SWAT, adaptado de Gassman et al., 2007

O modelo SWAT vem sendo utilizado largamente em diversos paises e com diversas

aplicacGes. No website do modelo SWAT (http://swat.tamu.edu/) esta disponivel uma

extensa base de dados com artigos publicados em revistas indexadas. Apos consulta realizada
em maio de 2013, foi verificada a existéncia de 1273 artigos envolvendo a utilizagcdo do
modelo em revistas internacionais. Em revisdo feita por Gassman et al. (2007), foram
observados a época mais de 250 artigos relacionados as suas aplicacdes, tanto para analise de
quantidade como de qualidade da &gua, e em escalas que variam de micro bacias a bacias
médias e grandes.

3.2. Calibracdo de modelos hidrologicos

A calibracdo é o processo em que os parametros do modelo sdo ajustados, de forma
que o modelo reproduza o comportamento das variaveis observadas na bacia hidrogréfica da
forma mais real possivel. Desta forma, sdo necessarios dados observados para a calibragéo,
sendo estes dados normalmente as séries de vazdes observadas em um ou mais locais da
bacia. Segundo Gupta et al. (2005), considera-se um modelo adequadamente calibrado
quando as seguintes caracteristicas sdo encontradas: (i) 0 comportamento entrada - variaveis
de estado - saidas do modelo sdo condizentes com as medi¢Ges do comportamento da bacia;

(i) as respostas do modelo sdo acuradas e precisas, isto €, apresentam pequenos desvios e


http://swat.tamu.edu/
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uma incerteza relativamente pequena; (iii) a estrutura do modelo e seu comportamento séo
condizentes com o entendimento do comportamento hidrologico da bacia. A Figura 4 resume
0 processo de calibracdo de modelos hidrolégicos, apresentando alguns aspectos do processo

da traducdo de sistemas naturais em modelos matematicos.

Entrada Mundo real Saida Saida
verdadeira verdadeira E} observada
o /\-/-\
°
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£
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ntraca Modelo (6) Saida
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- — 0
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Ajustes
EB Medigdo

Figura 4 - Estratégia para calibracdo de modelos, adaptado de Gupta et al., (2005)

Boyle et al. (2000) propuseram um esquema de trés niveis a ser aplicado para a
calibracdo de modelos hidrologicos. O nivel zero corresponde a uma estimativa das faixas
iniciais dos valores para os parametros. Estas estimativas sdo feitas com base em tabelas e
referéncias da literatura e ainda ndo sdo feitas simulagcdes com o modelo para se comparar as
respostas simuladas e observadas. No nivel um, as estimativas dos valores dos pardmetros
sdo feitas baseadas na analise de certos segmentos das hidrégrafas simuladas em comparacao
as observadas (recessdo do hidrograma, por exemplo), de forma a se estudar os efeitos dos
pardmetros isoladamente. No nivel dois € feito um refinamento das faixas dos pardmetros
baseado em indices de desempenho com uma detalhada analise da interagdo dos parametros.
A Figura 5, a seguir, esquematiza os trés niveis propostos para a calibracdo de modelos

hidrolégicos.
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Nivel O (Andlise Qualitativa)

Determinacao de faixas realistas e valores conisderando teorias,
estimativas regionais, tabelas, mapas etc.

NS

Nivel 1 (Andlise do comportamento)

Estimativa das faixas dos parametros por isolamento | pesconsidera
de segmentos da saida do modelo. interacdes

NS

Nivel 2 (Regresséo)

Estimativa das faixas dos parametros pelo ajuste das Considera
respostas do modelo para um periodo de calibracgao. interagdes

Figura 5- Etapas da calibragdo de modelos, segundo Boyle et al., (2000).

3.2.1. Fung0es objetivo

A comparacdo entre a resposta do modelo e os valores observados é, geralmente, feita
a partir da avaliacdo visual das diferencas entre as respostas do modelo e os valores
observados, e através de uma ou mais de uma funcdo objetivo (F.O). FuncBes objetivo séo
indices numéricos relacionados a magnitude dos residuos entre as séries observadas e
simuladas. Busca-se, portanto, no processo de calibracdo a minimizacdo, ou maximizagéo, a
depender da escolha destas fun¢Ges. Podemos determinar o residuo como (GUPTA et al.,
2005):

e(8) = y?** — y.(6) (1)

onde y?Ps é o valor da variavel observada no instante t, y,(0) é a resposta simulada pelo

modelo no instante t e & é o vetor de pardmetros do modelo. De acordo com Gupta et al.
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(2005), as F.O’s sao geralmente funcdes que agregam o residuo numa Unica medida, usando

uma funcéo pre-definida do tipo:
F(0) = F{e:(0), t=1,2,..,n}. 2

As funcdes objetivo mais utilizadas séo derivadas do método dos minimos quadrados
ponderados, ou WLS (Weighted Least Squares), possuindo a funcdo do tipo:

F(0) = Xioqwe - [y — y.(O)]%, (3)

em que w; € 0 peso no instante t e n € o numero de instantes analisados. Na auséncia de
informagdes adicionais, o valor dos pesos € igual a unidade para todos os t. Outras fun¢des
objetivo derivadas desta relagdo séo o erro quadratico médio (MSE, Mean Squared Error), a
raiz do erro quadratico médio (RMSE, Root Mean Squared error) e o indice de eficiéncia de
Nash e Suttcliffe (COE) (NASH e SUTCLIFFE, 1970).

De acordo com a teoria da maxima verossimilhanca, o uso de medidas baseadas na
regressdo linear pressup@e as seguintes caracteristicas quanto a distribuicdo de probabilidades
dos erros: (i) a probabilidade conjunta dos erros € normal e com média zero e (ii) 0s erros
sdo indepententes uns dos outros e possuem variancia homogénea (SOROOSHIAN e
GUPTA, 1995). Como estes pressupostos sdo geralmente violados, foram propostas novas
funcOes estimadoras, baseadas na teoria da verossimilhanca, como a HMLE (Homoscedastic
Maximum Likelihood Estimator), proposta por Sorooshian e Dracup (1980), e a MLE
(Maximum Likelihood Estimator), por Sorooshian (1981).

3.2.2. Métodos manuais e automaticos

O processo de calibracdo manual é, essencialmente, uma sequéncia iterativa de
tentativa e erro, no qual séo feitas alteracGes nos valores dos parametros, e, em seguida, as
vazles simuladas e observadas sdo comparadas (SOROOSHIAN e GUPTA, 1995). Como
cada parametro guarda uma relagdo conceitual ou fisica com os fendmenos que ocorrem na
bacia, espera-se que através do ajuste de determinados parametros se possa reproduzir 0s
efeitos esperados e ajustar as séries simuladas as observadas. Entretanto, no caso de modelos

mais complexos, onde h4 um grande numero de pardmetros que interagem entre si, 0S
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resultados podem ser dificeis de prever. Neste caso, a calibragdo manual torna-se tarefa

dificil, demandando tempo e experiéncia do usuario com modelo (GUPTA et al., 1999).

O surgimento dos métodos de calibracdo automaética veio acompanhar a evolugéo da
complexidade dos modelos hidroldgicos, juntamente com o crescimento da capacidade dos
computadores. Seu desenvolvimento deu-se pela necessidade de acelerar o processo de
calibracdo, somado ao fato de existirem poucos especialistas para cada modelo hidroldgico, e
pela necessidade de previsbes mais confidveis e objetivas através dos modelos
(SOROOSHIAN e GUPTA, 1995).

Os primeiros métodos de auto calibracdo foram desenvolvidos nas décadas de 1960 e
1970, baseados em técnicas de busca local (IBBIT ¢ O’DONNEL, 1971; NASH ¢
SUTCLIFFE, 1970). De acordo com Sorooshian e Gupta (1995), os métodos de busca local
sdo projetados para encontrar eficientemente o minimo de fungbes unimodais. Para estas
funcbes qualquer estratégia que continuamente melhore o valor da funcéo objetivo ira chegar
a um valor minimo (ou maximo) independente da escolha do ponto inicial no espaco
parametral. Os algoritmos de busca local podem divididos em métodos diretos e métodos
baseados em gradientes. Exemplos classicos de método direto sdo o método simplex
(NELDER e MEAD, 1965) e o método Rosenbrock (ROSENBROCK, 1960). Diversos
estudos concluiram, porém, que métodos de busca local ndo sdo adequados para a localizacéo
de um 6timo global para modelos hidrolégicos (IBBIT e O’DONNEL, 1971; JOHNSTON e
PILGRIM, 1976), uma vez que as superficies de resposta dos modelos hidrol6gicos sdo, na
maioria das vezes multimodais, o que faz com que o sucesso desses métodos esteja atrelado a
escolha do valor inicial (SOROOSHIAN e GUPTA, 1995).

No fim dos anos 80, surgiram os primeiros métodos de auto calibracdo de modelos
hidrol6gicos baseados em técnicas de busca global. Uma caracteristica dos algoritmos de
busca global é o inicio simultadneo a partir de diferentes pontos do espago dos pardmetros,
que irdo iterativamente evoluir em direcdo a regifes mais promissoras da superficie de
resposta da funcdo objetivo (GUPTA et al., 2005). Um dos algoritmos de busca global mais
utilizados é o Shuffled Complex Evolution (SCE-UA) (DUAN et al., 1992), que através dos
anos sofreu algumas variagdes dando origem a outros algoritmos, como o Multi Objective
Complex Evolution (MOCOM-UA, YAPO et al., 1998), o Shuffled Complex Evolution
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Metropolis (SCEM-UA, VRUGT et al.,, 2003) e o Multi Objective Shuffled Complex
Evolution Metropolis (MOSCEM-UA, VRUGT et al.,, 2003b). Outros exemplos de
algoritmos de busca global sdo o Adaptative Random Search (MASRI et al., 1980),
algoritmos genéticos (HOLLAND, 1975) e Simulated Annealing (KIRKPATRICK et al.,
1983).

3.2.3. Validacdo de modelos hidrologicos

O processo de validacdo consiste em testar 0 modelo para um periodo de dados
observados diferente daquele usado para o processo de calibracdo. O objetivo da validacdo €
verificar se durante a calibragdo os valores dos parametros foram estimados corretamente.
N&o é raro o modelo se comportar bem para o periodo de calibracdo, apresentando,
entretanto, um desempenho inferior durante a validacdo. Quando isso ocorre, é necessario
verificar o processo de calibracdo utilizado, levantando davidas sobre as consideragdes feitas
sobre o sistema modelado (SOROOSHIAN e GUPTA, 1995).

Segundo Solomatine e Wagener (2011), o uso de medidas pontuais, como 0
coeficiente de eficiencia de Nash e Stucliffe, raiz do erro médio quadrado, entre outros, nao é
adequado. Gupta et al. (2008) propde o uso de assinaturas informativas a respeito do
comportamento do modelo, que permitiriam a determinar o qudo consistente o modelo se

apresenta.

Existem, entretanto, técnicas de calibracdo que prescindem de validacdo: sdo as
chamadas técnicas de assimilacdo sequencial de dados (MORADKHANI et al., 2005), na
qual o 0 modelo tem seus parametros atualizados a medida que os dados sdo colhidos.
Técnicas como o Dual-State Parameter Estimation (MORADKHANI et al., 2005), baseado
na teoria do filtro de Kalman (EVENSEN, 2009) ou o o BaRE (Bayesian Recursive
Estimation), proposto por Thiemann et al. (2001), baseado na teoria da inferéncia bayesiana
(BOX e TIAO, 1973), sdo exemplos de técnicas recentes utilizando o conceito da assimilagéo

sequencial de dados.
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3.3. Incertezas na modelagem hidrologica

Segundo Kundzewicz (1995), incerteza significa a falta de certeza sobre algo (processo,
mecanismo, resultados, fatos), variando desde a completa falta de um conhecimento
definitivo a existéncia de pequenas duvidas a respeito do objeto de estudo. Segundo
Solomatine e Wagener (2011), no contexto da modelagem hidrolédgica, pode-se definir
incerteza como um estado que reflete a falta de certeza a respeito da saida de um processo
fisico ou um sistema de interesse. Segundo 0s mesmos autores, a incerteza da saida de um
modelo é o estado ou condicdo de que esta saida ndo pode ser estimada de forma Unica. A
incerteza é algo inerente as ciéncias hidroldgicas, uma vez que observacGes, pressupostos,
teorias, modelos, equacdes e parametros utilizados ndo reproduzem fielmente a realidade
(KUNDZEWICZ, 1995). Somado a este fato, tem-se a escassez de dados para analises, algo
comum na préatica da hidrologia (MONTANARI et al., 2009).

Nas ultimas duas décadas, muita atencdo tem sido voltada para a analise de incertezas
na modelagem hidrologica (PAPPENBERGER et al., 2006; PAPPENBERGER e BEVEN,
2006; MONTANARI, 2007; MONTANARI et al., 2009). O crescente aperfeicoamento dos
modelos e a ampliacdo do alcance de suas aplicacdes fez com que muitas questdes a respeito
das estimativas das incertezas na modelagem hidrolégica surgissem. Os questionamentos
mais urgentes dizem respeito a quantificacdo da confiabilidade das saidas de modelos
hidroldgicos, sejam estas saidas relacionadas a sistemas de monitoramento de enchentes em
tempo real, ou a previsdes de longo prazo, como na analise de mudancas de uso e ocupagao
do solo e mudancas climaticas (MONTANARI et al., 2009). Georgakakos et al., (2004)
afirmam que uma previsdo hidroldgica aplicada a tomada de decisGes ou a politicas de
gerenciamento de recursos hidricos tem seu valor reduzido caso ndo seja associada a

estimativas de incerteza.

A seara da analise de incertezas na modelagem hidroldgica carece, entretanto, de
terminologia e entendimento comuns a toda comunidade cientifica, havendo ainda muita
confusdo a respeito dos conceitos, terminologias e classificacdo dos métodos existentes
(Montanari et al., 2007), fazendo com que ndo haja uma regra geral para se escolher um entre
0s varios métodos existentes (LIU e GUPTA 2007).
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Outro problema a ser enfrentado, também relacionado a falta de unidade no discurso,
é a dificuldade na transferéncia de conhecimento entre a academia os tomadores de deciséo.
Pappenberg e Beven (2006) discutiram os sete argumentos mais frequentes para a nao
utilizacdo de técnicas de andlise de incertezas por parte da comunidade cientifica,
apresentando-os na seguinte ordem (i) a analise de incertezas ndo é necessaria em caso de
modelos fisicos; (ii) a analise de incertezas ndo € Util para o entendimento dos processos
hidrologicos; (iii) distribui¢cbes de incerteza ndo podem ser entendidas por tomadores de
decisdes e o publico comum; (iv) a andlise de incertezas ndo pode ser incorporada ao
processo de tomada de decisdes; (v) analises de incertezas sao muito subjetivas; (vi) analises
de incerteza sdo muito dificeis de serem realizadas e (vii) as incertezas nao importam para a
tomada de decisdo final. Os autores discutiram cada um destes argumentos, evidenciando
suas falhas salientando a necessidade de um c6digo de pratica para viabilizar a utilizacdo dos

métodos existentes.

3.3.1. Classificacdo das incertezas na modelagem hidrol6gica

Diversas sdo as causas das incertezas na modelagem hidrologica (GUPTA et al.,
2005; MORADKHANI e SOROOSHIAN, 2008; MONTANARI, 2009 e 2011). Pode-se, de
forma geral, classificar as incertezas na modelagem hidrolégica como provenientes de 4
fontes: (i) originada devido a percep¢do do modelo, (ii) relacionada aos dados observados,

(i) inerente aos parametros do modelo e (iv) quanto a estrutura do modelo.

3.3.1.1. Incerteza quanto a percepc¢do do modelo

O processo através do qual a bacia hidrografica em estudo é pensada e seus principais
processos hidrolégicos sdo levados em consideracdo culmina no que foi definido por Beven
(2001) de perceptual model. Esta fase da modelagem consiste num exercicio intelectual, que
ird mais tarde determinar a definicdo de um modelo conceitual da bacia. Este processo €
pessoal e depende muito da experiéncia do hidrologo, estando, portanto, sujeito a grandes

incertezas.
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3.3.1.2. Incerteza dos parametros

Como foi visto anteriormente, para que um modelo hidrolégico seja utilizado, é
necessaria a determinacdo de seus parametros. Com o passar dos anos, modelos mais
complexos foram surgindo, trazendo consigo desafios para a determinacdo dos valores que
melhor representassem a realidade fisica da bacia, através de algoritmos de auto calibracéo
baseados na busca de um o6timo global. Em estudo realizado por Duan et al., (1992), foi
analisada a superficie de resposta para um modelo conceitual de seis parametros, chegando-
se as seguintes observacdes a respeito desta superficie: (i) hd mais de uma regido de atracao;
(ii) cada regido possui varios locais 6timos; (iii) a superficie tem quedas abruptas, com
derivadas descontinuas; (iv) ela € aplainada em varias regifes, principalmente perto de
valores otimos; (v) existem diversas “cordilheiras”. A Figura 6, extraida do estudo citado,
apresenta a distribuicdo dos valores da fungéo objetivo escolhida em relacdo aos valores dos
parametros, para cada um dos seis parametros estudados. As melhores simulacfes tém, neste

caso, valores menores para a fungéo objetivo.
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Figura 6 - Valores de funcéo objetivo para os parametros UM, UK BM, BK, A e X do modelo SIXPAR. Adaptada de
Duan et al., (1992).

Os resultados deste estudo deram origem ao algoritmo de busca global SCE-UA,
citado anteriormente, mas também chamaram atencdo para o fato de existirem diversos locais
com valores muito semelhantes para a fungdo objetivo espalhados pelo espago dos
parametros, o que torna o problema da identificacdo de um conjunto Unico de parametros
algo muito dificil. Para Beven (1993), os resultados deste e de outros exemplos semelhantes
sdo indicativos da necessidade de uma mudanca de paradigmas na modelagem hidroldgica. O
autor introduziu o conceito da equifinalidade na modelagem hidrol6gica. Tal conceito afirma
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que a existéncia de maultiplos modelos e ou estruturas de pardmetros que resultem em
resultados semelhantes de desempenho deve ser considerado como uma indicacdo da

incerteza em relacdo a estes parametros e/ou estruturas na representacdo do sistema fisico.

Uma das abordagens existentes que inclui a incerteza dos parametros dos modelos (e
também de diferentes estruturas), e leva em consideracdo o principio da equifinalidade, é o
métodos de conjuntos (GUPTA et al., 2005). Tal abordagem se baseia na retencdo de todos
0s modelos plausiveis, que devem ser considerados ao menos que alguma evidéncia contraria
seja apresentada. Os métodos baseados nesta abordagem se utilizam geralmente da
amostragem aleatdria do espaco dos parametros pelo método Monte Carlo (MC). De maneira
resumida, o método MC consiste em utilizar a amostragem aleatoria para se produzir
respostas sobre as quais, através da inferéncia estatistica, serdo extraidas informagdes acerca
do sistema (LEMIEUX et al., 2008). De forma resumida, a simulagio MC envolve o0s
seguintes passos (SOLOMATINE e WAGENER, 2011): (i) amostrar as variaveis x; de suas
distribuicdes de probabilidades conjuntas; (ii) executar o modelo para cada uma das amostras
x;; (iii) repetir os passos (i) e (ii), armazenando os resultados; e (iv) derivar, a partir dos
resultados das simulacGes, as propriedades estatisticas, como funcdo de distribuicdo

acumulada e momentos.

Existem diversos métodos de auto calibracdo e analise de incertezas baseados em
simulagbes MC e suas versdes modificadas, onde pode-se citar o Generalized Likelihood
Uncertainty Estimation (GLUE) (Beven e Binley, 1992), o algoritmo Metropolis
(KUCZERA e PARENT, 1998), o algoritmo DREAM (VRUGT et al., 2008) e o SUFI-2
(ABBASPOUR et al., 2007). O método GLUE sera brevemente detalhado, por se tratar de
um dos métodos mais discutidos e utilizados, além de proporcionar um melhor entendimento

a respeito das técnicas de andlise de incertezas, de forma geral.

O método Generalized Likelihood Uncertainty Estimator (GLUE) foi proposto por
Beven e Binley (1993) e é inspirado no método Generalized Sensitivity Analysis (GSA),
apresentado por Spear e Hornberger (1980). O GLUE ¢é baseado no principio da
equifinalidade, rejeitando o conceito de um modelo ou conjunto de pardmetros 6timo, e pode
ser resumido nos seguintes passos: (i) decidir qual a estrutura ou estruturas de modelos a ser

utilizada; (ii) atraves do método Monte Carlo, amostrar conjuntos de parametros a partir de
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distribuicdes para estes parametros definidas a priori; (iii) avaliar cada simulacao,
comparando o0s resultados com os valores observados, através de uma medida de
verossimilhanca, e separando-as em adequadas ou ndo, a partir de um valor limiar pré-
estabelecido da funcdo de verossimilhanca; (iv) descartar as simulagdes tidas como néo
adequados e normalizar os valores das funcdes de verossimilhanca para as simulacfes
adequadas. Tais valores funcionam como pesos; (v) 0s pesos sdo utilizados para a construcéo
de fungdes de probabilidade acumulada, podendo-se assim tragar limites de confianca para as

simulagdes. Os mesmos pesos sao utilizados para simulagdes futuras.

3.3.1.2.1. O método SUFI-2

O Sequential Uncertainty Fitting Ver. 2, SUFI-2 é um método semi-automatico de
autocalibracdo e andlise de incertezas que busca a reducdo progressiva das incertezas do dos
resultados e dos parametros do modelo (ABBASPOUR et al., 2007). O SUFI-2 utiliza
elementos do método GLUE (Beven e Binley, 1992), além de elementos da abordagem
gradiente (KOOL e PARKER, 1988) modificados, para possibilitar uma busca global. Assim
como o GLUE, o método SUFI-2 assume a existéncia de um conjunto de valores para 0s
parametros, e ndo uma estimativa pontual que reproduza satisfatoriamente os dados
observados. Ao contrario do GLUE, o SUFI-2 tem como estimativa final faixas de variacdo
dos parametros. Pela Figura 7, percebe-se a diferengca entre uma resposta baseada na
estimativa pontual de um conjunto de parametros (a), em comparacdo com respostas

provenientes de diferentes faixas de variagdo para o mesmo parametro (Figura 7, b e c).
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Figura 7 - Relagdo entre incerteza dos parametros e dos resultados: a esquerda, o(s) valor(es) que um parametro
pode possuir sdo refletidos nos resultados do modelo a direita: a) uma linha, para um Unico valor do parametro, ou
uma faixa de respostas para o caso de faixas de variacdo para o parametro, como em b), c) e d). Na figura d),
observa-se que tais resultados precisam ser comparados aos dados observados (linha vermelha).Adaptado de
Abbaspour et al., (2007)

No método SUFI-2, a incerteza inicial dos parametros € representada por uma
distribuicdo uniforme. Através da amostragem aleatéria do espaco dos parametros e da
andlise das respostas obtidas, é feita uma comparacdo da melhor simulacdo com os dados
observados (linha vermelha, Figura 7-d). A cada iteracdo sdo propostas novas faixas de
variacdo e o efeito desse procedimento € a reducdo progressiva das incertezas dos parametros
e dos resultados do modelo. A solugédo final sera aquela que ao mesmo tempo contenha a
maior parte dos dados observados (mais de 90% dos dados observados contidos no intervalo
de 95% dos resultados) e seja precisa o suficiente (condicdo de que a distancia média entre 0s
percentis de 2,5% e 97,5% seja menor que o desvio padrdo dos dados observados). O método
SUFI-2 considera as incertezas estruturais e dos dados de forma implicita, uma vez que erros

na estrutura do modelo e nos dados de entrada séo refletidos nas resposta do modelo, € o
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método utiliza a percentagem de dados observados capturados como critério de avaliacdo das

incertezas.

O método SUFI-2 tem sido utilizado em diversas aplica¢fes recentemente. Abbaspour
et al. (2007) utilizaram o SUFI-2 para a calibracdo e analise de incertezas dos parametros do
modelo SWAT utilizado para a simulacao da vazao, producdo de sedimentos e nutrientes na
bacia do rio Thur, Suica. Schuol et al. (2008) utilizaram o SUFI-2 para calibrar o modelo
SWAT aplicado a todo o continente africano, num estudo de disponibilide hidrica espacial e
temporal daquele continente. Faramarzi et al. (2009) utilizaram o algoritmo SUFI-2 para
calibrar o modelo SWAT para o Ird, com o objetivo de avaliar a disponibilidade hidrica para
esse pais, utilizando os conceitos de agua verde e azul. Posteriormente, tal calibracdo serviu
de base para a estimativa de impactos devido a mudancas climaticas, utilizando cenérios de
cinco modelos de circulagdo global (FARAMARZ] et al., 2013).

Tendo em vista a variedade de técnicas de andlise de incertezas existentes, Yang et al.
(2008) compararam cinco destas técnicas: 0 GLUE, apresentado anteriormente, o método
ParaSol (VAN GRIENSVEN e MEIXNER, 2006), métodos bayesianos baseados em técnicas
Monte Carlo com cadeia de Markov, Monte Carlo Markov Chain (MCMC) e técnicas
bayesianas com amostragem do tipo Importance Sampling (IS) (KUCZERA e PARENT,
1998), além do método SUFI-2. Nesse estudo, foi utilizado o modelo SWAT aplicado a
bacia do rio Chaoe, na China. Os resultados indicam que a utilizacdo do método MCMC é
mais aconselhada, devido a sua base tedrica mais consistente. Entretanto, os métodos GLUE,
SUFI-2 e MCMC retornaram faixas de incerteza semelhantes, sendo que o método SUFI-2

obteve tais resultados com um namero de simulacdes significativamente inferior aos demais.

3.3.1.3. Incerteza dos dados observados

Para a producdo de seus resultados, os modelos hidrolégicos utilizam-se de dados de
entrada como precipitacdo, temperatura e velocidade do vento. Para a calibracdo, séo
utilizadas séries observadas, geralmente de vazdo. Segundo Montanari (2011), para ambos 0s
casos, as incertezas quanto aos dados observados originam-se das limitacGes das técnicas de

medicdo (mal funcionamento dos equipamentos, técnicas de extrapolagdo da curva chave) e
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da variabilidade temporal e espacial dos valores observados (variabilidade espacial da
precipitacdo e variacdo temporal das vazdes, por exemplo). Uma incerteza adicional ainda
deve ser considerada quando o modelo € utilizado para fazer projecdes climéticas, caso em
que as proprias variaveis de entrada ndo foram obtidas por nenhum tipo de medicdo direta
(SOLOMATINE e WAGENER, 2011)

Um dos estudos mais relevantes a respeito da incerteza proveniente dos erros da
medicdo de vazao foi realizado por Sorooshian e Dracup (1980). Os autores propuseram um
estimador dos pardmetros baseada na teoria da maxima verossimilhanga, que leva em
consideracdo a heterocedasticidade (variancia ndao homogénea) dos dados de vazdo

observados.

3.3.1.3.1. A Precipitacdo como fonte de incertezas

A precipitacdo é considerada uma das mais importantes das variaveis de entrada para
a modelagem hidroldgica (AJAMI et al., 2007). A maior parte dos estudos envolvendo
incertezas na modelagem hidroldgica relacionadas aos dados observados diz respeito este
fenbmeno (GUPTA et al., 2005; MORADKHANI e SOROOSHIAN 2008; MONTANARI,
2011). A formacdo de nuvens e seu movimento, além de outros processos relacionados ao
fendmeno da precipitagédo, sdo extremamente complexos e diversificados (KUTSOUIANNIS
e LANGOUSIS, 2011). Gupta et al (2005) afirmam que a maior parte do erro nas estimativas
da precipitacdo esta relacionado a inabilidade das redes de monitoramento em capturar de

forma correta a quantidade e a variabilidade da precipitacdo no espaco e no tempo.

Beven e Hornberger (1983) e Singh (1997) ressaltam que a importancia de uma
estimativa acurada da distribuicdo espacial da precipitacdo para a modelagem hidrolégica é
necessaria devido a dois fatores. O primeiro diz respeito ao o volume total precipitado em
uma bacia, que tem relacdo direta com o volume de escoamento gerado. Para se determinar
este volume é necessario se levar em consideracdo a distribuicdo espacial da chuva sobre
uma bacia. Deste problema surgem os questionamentos quanto a densidade da rede de
monitoramento. Segundo os mesmos autores, além de Obled et al. (1994), a estimativa

correta do volume total precitado é mais importante que o padrdo distribuicdo da chuva em
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si. Em segundo lugar, existe a relacdo entre a variabilidade espacial e caracteristicas
mensuraveis do hidrograma, como pico de vazdo e seu deslocamento temporal, como

analisado em Wilson et al., (1973).

A hipotese de que a precipitacdo pode ser considerada uniforme para pequenas areas é
considerada em muitas aplicacdes de modelagem hidroldgica. Goodrich et al (1995) sugerem
que esta hipdtese ndo € valida, apos analisarem observarem variacfes de 4 a 14% do total

precipitado numa distancia de 100 metros num estudo aplicado a uma micro bacia.

No contexto do desempenho de modelos hidroldgicos, é consenso entre os estudos
que a densidade da rede de monitoramento exerce grande influéncia nos resultados dos
modelos hidrologicos, sendo que estes tendem a serem melhores com o aumento da
quantidade de postos de medicdo (DUNCAN et al., 1993; FAURES et al., 1995; CHAPLOT
et al. 2005; ANCTIL, 2006; BARDOSSY e DAS, 2008;). Das et al. (2008) compararam a
relacdo entre a densidade da rede de monitoramento de precipitacdo e diferentes esquemas de
discretizacdo espacial do modelo HBV. Os autores constataram que este modelo na versao
totalmente distribuida (em comparacdo a semi distribuida, semi concentrada e concentrada)
ndo obteve o melhor desempenho, como era de se esperar, sugerindo que tal resultado
ocorreu pela incapacidade do método de interpolacéo utilizado de representar a variabilidade

da precipitacdo na bacia.

Diversos estudos sugerem que a variabilidade da precipitacdo exerce uma grande
influéncia nas respostas hidroldgicas em bacias hidrogréficas com pequenas dimensdes
(DAWDY e BERGMAN, 1969; MICHAUD e SOROOSHIAN 1994; FRAURES 1995;
LOPES 1996; ANDREASSIAN 2001; BRONSTERT e BARDOSSY 2003). Fraurés et al.
(1995) investigaram a hip6tese da precipitacdo uniforme em escalas pequenas, aplicando um
modelo distribuido a uma bacia de 4,4 hectares, e chegaram a conclusdo que a utilizacdo de
somente uma estacdo de monitoramento da precipitacdo pode introduzir grandes incertezas
na estimativa do escoamento. Andreassian et al., (2001) analisaram os resultados de
simulagdes hidrologicas para trés bacias de diferentes tamanhos (71, 1120 e 10120 km?)
utilizando trés modelos de diferentes complexidades, e concluiram que bacias hidrogréaficas

pequenas necessitam aparentemente de estimativas mais precisas de precipitacao.
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A variabilidade temporal e espacial da precipitagdo, nem sempre é capturada por
redes de monitoramento terrestre, e vem encontrando grande apoio em estimativas baseadas
em sensoriamento remoto. A precipitacdo obtida por sensoriamento remoto tem a vantagem
de captar melhor a variabilidade espacial, permitindo estimativas de precipitacdo em lugares
de dificil acesso, além de poder estimar precipitacdo em bacias sem monitoramento (GUPTA
et al., 2005).

Segundo Montanari (2011), estimativas de precipitacdo por satélite sdo geralmente
bem sucedidas em determinar a variabilidade espacial, mas sofrem de maiores incertezas no
que diz respeito a estimativas pontuais. Por se tratarem de medidas indiretas de precipitacao,
as estimativas por satélite ndo estdo livre de erros. Tiers e Peters-Lidard (2007), por exemplo,
reportaram erros sistematicos nas estimativas do satélite TRMM para os pixeis de corpos
d’agua continentais dos EUA, cujas causas foram, aparentemente, as deficiéncias em se
considerar a emissividade de superficies d’agua. Clarke et al. (2011) atentam para o fato de
que as incertezas existentes nas estimativas de precipitacdo baseadas em redes de
monitoramento terrestre sdo substituidas por aquelas dos instrumentos utilizados pelos
satélites e seus algoritmos de transformacdo de tais medidas em estimativas de precipitacdo
na superficie terrestre. Estimativas de precipitacdo por satélite vém sendo largamente
utilizadas na modelagem hidroldgica, seja em conjunto com esta¢fes em terra, utilizadas para
a correcao de desvios (COLLISCHONN et al., 2006; WAGNER et al., 2012; L1 et al., 2012),
ou sem correcdo (STISEN e SANDHOLT 2010; JIANG et al., 2012; SAGINTAYEV et al.,
2012).

3.3.1.3.2. Técnicas de estimativas de incertezas considerando a

precipitacao

Montanari (2011) considera a estimativa das incertezas na modelagem hidrolégica
uma tarefa dificil, ndo existindo uma regra geral. No entanto, a solucdo através da integracéo
de diferentes técnicas pode ser algo factivel. Poucas sdo as técnicas que consideram

explicitamente a incerteza da precipitacdo na formulacao de seus algoritmos.

Uma forma de se abordar o problema da precipitacdo na andlise de incertezas é a

utilizacdo de modelos de erro multiplicativos, nos quais se considera que a real entrada de
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precipitacdo d; é multiplicada por um fator de natureza estocéstica m; para se obter a

precipitacdo medida d.

Dentre as metodologias existentes, estd o Bayesian Total Error Analysis (BATEA)
(KAVETSKI 2006a e 2006b). Este método propde a consideracdo explicita de um modelo
estatistico para o erro dos valores de precipitacdo e vazdo observada, que, numa abordagem
bayesiana, sdo refletidos na incerteza final dos pardmetros e das saidas do modelo.

Outra metodologia que considera explicitamente a incerteza nos valores de
precipitacdo € o Integrated Bayesian Uncertainty Estimator (IBUNE) (AJAMI et al., 2007).
Esta metodologia propbGe a utilizagio de um modelo de erro multiplicativo para a
precipitacdo, a utilizacdo do algoritmo SCEM para a determinagdo das incertezas dos
parametros e a técnica de ponderacdo bayesiana de modelos (BMA) para a consideracdo de
diversos modelos. Um dos problemas em se utilizar modelos estocasticos de erros para a
precipitacdo € a falta de validacdo de tais modelos com base em dados reais, sendo que
poucos estudos ja foram feitos com este fim (MCCMILLAN et al., 2011).

3.3.1.4. Incerteza na estrutura do modelo

Como discutido anteriormente, modelos sdo conjuntos de aproximagbes e
simplificacbes da realidade, estando, portanto, sujeitos a incertezas, uma vez que estas
aproximacgdes podem ser inadequadas e omitem importantes aspectos do sistema a ser
modelado (LIU e GUPTA 2007). Uma das consequéncias na incerteza estrutural do modelo é
que este ndo é capaz de reproduzir todas as diferentes por¢des do hidrograma com um Unico
conjunto de parametros (GUPTA et al., 2005).

Wagener et al. (2003) afirmam que a escolha de uma medida geral de desempenho do
modelo, através do processo de agregacdo dos residuos durante o periodo de calibracéo, é
responsavel por ocultar o desempenho dos diferentes componentes do modelo isoladamente.
A escolha de multiplos objetivos durante a calibracéo, de forma a se avaliar o desempenho do
modelo em diferentes aspectos, pode fornecer mais informacao sobre a incerteza presente na
estrutura utilizada. Uma solugdo baseada na otimizagdo multicritério foi apresentadas por

Yapo et al. (1998), que propuseram o algoritmo MOCOM-UA, baseado na escolha de
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simulagdes pertencentes ao conjunto de Pareto. Por conjunto de Pareto, entende-se um
conjunto de solucdes (diferentes conjuntos de parametros) no qual nenhuma solucdo pode ser

considerada objetivamente melhor que a outra.

A aplicagdo de técnicas de andlise de incertezas associadas a utilizacdo de um unico
modelo sdo incapazes de contabilizar totalmente a incerteza proveniente da estrutura do
modelo utilizado (AJAMI et al., 2007). Uma alternativa para se contornar o problema da
incerteza estrutural dos modelos é a abordagem multi-modelos. Como j& apontado por Beven
(1993) pelo principio da equifinalidade, semelhante as incertezas nos parametros de um
anico modelo, a complexidade dos sistemas a serem simulados faz com que mudltiplos
modelos para descrever o mesmo fendbmeno devam ser testados. A prépria metodologia
GLUE propde a utilizagdo de mdaltiplos modelos na determinacdo das incertezas globais,
como apontado por Beven (2006).

Uma das abordagens para a utilizacdo de multiplos modelos € a ponderacdo de
modelos. As técnicas de ponderacdo de modelos tiveram sua origem em aplicacbes de
modelos climaticos, como em Krishnamurti et al. (1999). Segundo Parrish et al. (2012), as
técnicas de ponderacdo de modelos buscam superar as limitacbes dos modelos individuais
através de uma combinacdo linear de suas saidas, originando assim uma nova resposta.
Ajami et al. (2007) classificam as formas de se combinar as saidas de diferentes modelos em
dois grupos. O primeiro grupo utiliza pesos obtidos deterministicamente para ponderar entre
os diferentes modelos. Tais pesos podem ser iguais (equivalente a realizar uma média
aritmética de todas as saidas), obtidos através de regressdo linear multipla, entre varias outras
técnicas. Alguns exemplos da aplicacdo técnicas de combinacdo na modelagem hidrologica
séo os trabalhos de Shamseldin et al. (1997), Georgakakos et al. (2004) e Viney et al. (2009).
Em comum a todos estes estudos é a conclusao de que o desempenho da resposta proveniente

da ponderacdo entre os modelos geralmente supera todos os modelos do conjunto.

O segundo grupo de técnicas para a ponderagdo de modelos baseia-se em técnicas
probabilisticas para a atribuicdo de pesos para os modelos. Dentre as técnicas existentes, a
ponderacdo bayesiana de modelos, ou BMA (do inglés Bayesian Model Averaging) é a mais

utilizada, e sera discutida no item seguinte.
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3.3.1.4.1. Ponderacdo Bayesiana de Modelos (Bayesian Model
Averaging-BMA)

A ponderacdo bayesiana de modelos, ou BMA, proposta por Raftery et al. (2005), é
uma técnica de pds processamento estatistico para a producédo de previsdes probabilisticas de
conjuntos de modelos (VRUGT et al., 2008). No campo das ciéncias terrestres, 0 BMA teve
suas primeiras aplicacdes na ponderacdo de modelos de previsdo climatica, sendo mais
recentemente utilizado como uma forma de se ponderar as saidas de diversos modelos
hidrologicos. O método BMA, ao contrario de outras técnicas de ponderacdo de modelos,
considera as respostas de cada modelo como grandezas estocasticas através da adocdo de
funcbes densidade de probabilidade (fdp) para cada uma destas. A previsdo obtida pela
técnica BMA ¢é uma fdp resultante da soma ponderada das fdp’s de cada um dos modelos.
Considerando um conjunto contendo K modelos, a fdp obtida pelo método BMA, pela lei da

probabilidade total, pode ser escrita como:

PelMy, ..., My) = Xisy P(M;[Y) - P(y:|M;, 1), (3)

onde P(y;|M;,Y) é definido como a distribuicdo a posteriori da grandeza y no instante t,
baseada no modelo M; e nos dados observados durante a calibracdo Y. P(M;|Y) é a
probabilidade a posteriori relativa a M; ser o modelo correto, dado a série observada Y. As
probabilidades a posteriori dos modelos, P(M;|Y), relacionados a capacidade preditiva dos
modelos durante o periodo de calibracdo, somam a unidade e podem ser consideradas como

pesos (w), de forma que a expressdo anterior adquire a seguinte forma:

p(ytIML '--JMK) = Zf:l Wi ' P(Ythi; Y); (4)

A resposta obtida desta forma pode ser utilizada para se determinar limites de
confianca dos resultados, podendo-se calcular assim a percentagem de dados incluidos numa
determinada faixa de incerteza. Outra propriedade da saida obtida pelo método BMA ¢ a sua
média, que pode ser utilizada como uma previsdo deterministica (RAFTERY et al., 2005). A
Figura 8, extraida de Raftery et al. (2005) exemplifica 0 método BMA, aplicado para a
previsdo da temperatura ao nivel do mar, a partir de 5 modelos diferentes. As linhas

pontilhadas sdo os limites para um nivel de confianga de 95%, a linha vertical sélida é o valor
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observado e a curva sélida é a pdf resultante da soma ponderada das fdp’s dos modelos

utilizados.
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Figura 8 - Formacao da fdp resultante através do método BMA, adaptado de Raftery et al., (2005).

Diversos estudos aplicaram o método BMA no contexto da modelagem hidroldgica
(DUAN et al., 2007; ZHANG et al., 2009; BASTOLA et al., 2011). Duan et al. (2007)
aplicaram em conjunto nove modelos, em trés bacias distintas, chegando a conclusdo que o
modelo obtido pela média através do BMA obteve desempenho igual ou superior aos
melhores modelos. Os autores também aplicaram um esquema de determinacdo dos pesos
aplicado a diferentes faixas de vazdo, obtendo resultados melhores através deste esquema.
Zhang et al. (2010) aplicaram o modelo SWAT em duas bacias distintas, utilizando multiplas
estruturas para o calculo da evapotranspiracao e infiltracdo. O modelo foi calibrado usando
algoritmos genéticos e posteriormente foi utilizado o método BMA para a determinacdo das
faixas finais de incertezas. A diferenca final entre a percentagem de dados contidos na faixa
de incertezas para um intervalo de confianca de 95% pelo método BMA néo foi maior do que
10% e os autores consideraram que a aplicacdo de ambos os métodos em conjunto pode ser
uma estratégia para a reducdo das incertezas tendo em vistas aplicacfes para nortear politicas

publicas. Vrugt e Robinson (2007) compararam as propriedades das previsfes probabilisticas
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obtidas pelo método Ensemble Kalman Filter com aquelas obtidas pelo método BMA
utilizando cinco modelos. Os autores chegaram a conclusdo de que o primeiro obteve melhor
desempenho, mas atentaram para a flexibilidade do método BMA como técnica de estimativa

da incerteza estrutural dos modelos.

Além de aplicagdes utilizando diferentes modelos ou diferentes estruturas de um
mesmo modelo, o0 método BMA vem sendo utilizado como alternativa para a consideragéao
das incertezas quanto a precipitacdo. Jiang et al. (2012) utilizaram o método BMA para
combinar as simulagdes hidroldgicas do modelo Xinangiang (ZHAO, 1992) a partir de trés
produtos de satélites, além de uma série obtidas pela rede terrestre de monitoramento. Os
resultados foram considerados satisfatorios, sugerindo a metodologia como uma boa solugéo
para bacias hidrograficas sem monitoramento. Strauch et al. (2012) utilizaram o modelo
SWAT para a bacia do rio Piripau, no DF do Brasil, simulando a vazéo a partir de diferentes
esquemas de precipitacdo. O objetivo do estudo foi propor uma metodologia para a
modelagem hidrolégica em bacias com pouco monitoramento, e os resultados indicam que a
utilizacdo de conjuntos de modelos baseados em diferentes entradas de precipitacdo podem

prover previsdes de vazdo mais confiaveis.
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4. MATERIAIS E METODOS

4.1.Area de estudo
4.1.1. Localizagéo e climatologia

O estudo foi realizado na bacia hidrografica do Ribeirdo da Onca (B.R.O), com area de
65 km? e localizada no municipio de Brotas (entre os paralelos 22°10° e 22°15° de latitude

sul e entre os meridianos 47°55” ¢ 48° de longitude oeste) (Figura 9).
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Figura 9 — Localizacdo Bacia do Ribeirdo da Onca

Os dados climatologicos usados como referéncia foram obtidos na Estacdo
Climatologica do Centro de Recursos Hidricos e Ecologia Aplicada da USP (CRHEA-USP),
de coordenadas geograficas 22°10°13,7”S e 47°53’55”W (datum WGS 84). Tais dados

mostram que a temperatura média anual da regido é de 20,5 °C e a precipitacdo média anual
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oscila entre 1300 e 1400 mm. Segundo a classificacdo climatica de Képpen, a bacia possuli

clima subtropical tmido com chuvas de verdo e clima subtropical tmido com inverno seco.

4.1.2. Caracteristicas fisicas

A caracterizacdo fisica da bacia foi realizada por Mattos et al. (1984) e Preto Filho
(1990) apud Pompéo (1990) com base em curvas de nivel em escala 1:10.000. Os valores
obtidos em tais estudos estéo resumidos na tabela abaixo:

Tabela 1 - Caracteristicas fisicas da BRO.

Caracteristica Valor
Area de drenagem 65 km?2
Perimetro 42 km
Comprimento axial 11 km
Extensdo do curso d'agua principal 16 km
Comprimento total dos cursos d'agua 55 km
Altitude maxima 840 m
Altitude minima 640 m
Declividade média 7,6 m/km

A densidade de drenagem, Dd, é um indice amplamente utilizado para descri¢cdo de
redes de drenagem naturais, retornando o comprimento dos cursos d’agua por unidade de
area (Horton, 1945). Pompéo (1990), ao calcular a densidade de drenagem da B.R.O,
encontrou o valor de 0,95 km/kmz?, o que significa um desenvolvimento mediano do sistema

de drenagem.

O coeficiente de compacidade, Kc, € a razéo entre o perimetro da bacia e o perimetro
de um circulo de igual area. Quanto mais proximo da unidade, maior serd a potencialidade
para picos de enchentes. O valor de Kc encontrado é igual a 1,47 e indica que a bacia do

Ribeirdo da Onca néo é sujeita a enchentes.
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4.1.3. Uso e ocupacao do solo

A bacia do Ribeirdo da Onca é tipicamente rural, havendo cultivos de citros, cana-de-
acucar, soja e plantagdes de eucalipto. Uma pequena parcela da bacia é utilizada como pasto.
A principal cultura da bacia é a de eucaliptos, ocupando em média cerca de 35% da area ao
longo dos ultimos 5 anos. As culturas presentes na B.R.O foram desenvolvidas em uma
regido cuja vegetacdo nativa era o cerrado. Apenas uma pequena parcela desta vegetacéo
ainda estd presente na bacia, existindo sob a forma de mata ciliar, ao longo dos cursos

d’agua. O mapa a seguir ilustra a distribuicdo espacial das culturas na bacia:
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Figura 10 - Mapa de uso do solo da B.R.O.
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De acordo com Castro Junior (2008), ha cinco tipos pedoldgicos principais (Figura

11): areias quartzosas profundas, latossolo vermelho-amarelo alico, latossolo roxo eutréfico,

terra roxa distrofica ou eutrofica, solos hidromérficos do tipo Gley, e latossolos vermelho-

escuros distroficos ou alicos.

‘}Km

Legenda

[ﬁ Latossolo Roxo eutréfico + Terra Roxa Estruturada
:] Latossolo Vermelho-Amarelo
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‘7] Latossolo Vermelho-Amarelo alico + Areia Quartzosa

Figura 11 - Mapa pedoldgico do Estado de S&o Paulo na regido da BRO. Fonte: Castro Junior (2008).
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4.1.5.Monitoramento das variaveis climaticas.

A bacia do Ribeirdo da Onca localiza-se préxima a estacdo climatoldgica do CRHEA-
USP. Nesta estacdo sdo realizadas medidas de diversas varidveis climatologicas desde o
inicio da década de 1970. As principais variaveis, em valores diarios, bem como o método

utilizado para a sua obtengéo estéo resumidos na Tabela 2.

Tabela 2 - Instrumentos utilizados na estagdo CRHEA-USP para medicdes de varidveis climaticas.

Variavel Método
Temperatura maxima do ar, °C Termdmetro de mercurio
Temperatura minima do ar, °C Termdmetro de mercirio
Velocidade do vento, km.h't | Anemdmetro de conchas a 0,5€e 2,0 m
Precipitagdo, mm Pluvidometro Ville de Paris
Radiagdo solar, cal.cm 2.dia * Actinégrafo
Umidade relativa Termohigrografo de cabelo

4.1.5.1. Monitoramento da precipitagdo

4.15.1.1. Estacdes pluviométricas

Além da estacao climatolégica do CRHEA-USP, o monitoramento da precipitacéo é
feito em outras estacdes ao longo da B.R.O. A Agéncia Nacional de Aguas (ANA) possui
uma estacao pluviométrica localizada na regido sul da bacia. A estacdo, de codigo 2247197,
esta em funcionamento desde 1976. Tanto a estacdo ANA quanto a estacdo CRHEA
funcionam com pluviémetros do tipo ville de Paris, e sdo lidas todos os dias as 7 horas da
manhd. Duas estacdes climatoldgicas adicionais foram instaladas recentemente e registram a
precipitacdo em intervalos de 10 em 10 minutos: A estacdo localizada na fazenda Santo
Inécio, instalada em maio de 2010 e a estagé@o localizada na fazenda Monte Alegre, instalada

em junho de 2011. Na Figura 12 pode-se verificar a localiza¢ao das esta¢des na B.R.O.
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Est. Clim..CRHEA-USP

.Est. Clim. Monte Alegre

Est. Clim. Sto. Inacio

Figura 12 - Localizag&o das estagdes de monitoramento climatolégico na BRO.

4.15.1.2. O satélite TRMM

A precipitagdo medida por meio de satélites vem se tornando uma ferramenta
importante nas andlises hidrologicas. O seu uso ganha destaque principalmente em regides de
dificil acesso e, principalmente, em paises em desenvolvimento, onde a rede de
monitoramento € escassa e 0s dados sdao de méa qualidade (HUGHES, 2006). O uso de

precipitacdo medida por satélite (assim como outros produtos de sensoriamento remoto) pode
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ser encarado também como uma fonte de dados na modelagem hidrologica de bacias nao

monitoradas.

A TRMM é uma missdo conjunta entre a Agéncia Espacial Norte Americana (NASA)
e a Agéncia de exploracdo Aeroespacial Japonesa (JAXA) desenvolvida para monitorar e
estudar as precipitacdes nos tropicos (KUMMEROW et al., 2000; ROZANTE et al., 2010).
Os produtos desta missédo sdo previsdes em tempo real (TR) e previsGes recalibradas com
base em medicGes em terra. O produto utilizado nesta pesquisa é o 3B42, que consiste em
estimativas com uma resolucdo temporal de 3 horas. Os valores horérios foram acumulados
para atender a escala diaria. A resolucdo espacial corresponde a pixeis de 0,25 por 0,25
graus, que representa uma area de aproximadamente 650 kmz2. O pixel utilizado foi aquele

onde a BRO est4 completamente inserida.

4.15.2. Monitoramento da vazdo

O monitoramento continuo dos niveis vazdes do Ribeirdo da Onca teve inicio no ano
de 2007. A metodologia utilizada consistiu, inicialmente, num sistema de boia e contrapeso,
mais tarde substituido por um Diver datalogger (da marca Schlumberger), que funciona como
um linigrafo, registrando em intervalos de 15 minutos os niveis d’agua a montante de dois
bueiros localizados préximos ao exutorio da bacia (Figura 12 e Figura 13). Tais niveis sdo
convertidos em carga hidraulica atuante sobre os bueiros. A transformagdo da carga
hidraulica em valores de vazdo é feita pela equacdo de Henderson (1966). Considerando H a
carga hidraulica atuante e D o didmetro do bueiro, temos para relagdes H/D menores que 0,8

a seguinte equacao:

Q =1,503-H"?- D%, (5)
em que Q é avazdo (m3s), H é a carga hidraulica (m) e D é o didmetro do bueiro (m). Para
relacdes H/D maiores que 0,8, é utilizada a equacéo:

Q =1,378-HY - D. (6)

Para que seja véalida, a equacdo de Henderson pressupfe a transicdo do regime de
escoamento fluvial para torrencial na passagem do escoamento pelos bueiros. Logo apds 0s

bueiros, @ margem do ribeirdo, estdo instaladas bombas de captacdo de agua, para prover

agua de irrigagdo a uma das fazendas existentes no territorio da bacia. Para que o sistema
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funcione, € necessario que se suba o nivel d’agua na entrada das tubulacdes de succ¢do. Por
diversas vezes, a fim de se conseguir tal aumento do nivel d’agua, sdo realizados barramentos
a jusante do sistema de captagéo, 0 que provoca um remanso. Tal remanso acaba por afetar as
caracteristicas do escoamento dentro dos bueiros, que ndo mais passam pelo regime critico,

invalidando a equacao utilizada.

Além dos valores lidos automaticamente pelos aparelhos, sao feitas medi¢cdes com um
molinete a cada 15 dias. Tais valores ajudam a validar a equacdo utilizada e também a
verificar situaces em que a equacgéo do bueiro ndo pode ser utilizada.

Figura 13 - Condig&o do escoamento dentro do Bueiro em situagdo de barramento a jusante da se¢éo de medicéo.
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4.2. Modelo SWAT

4.2.3. SWAT e ArcSWAT

O SWAT é um modelo fisico, semi-distribuido, que simula os processos fisicos de
uma bacia hidrografica em tempo continuo, operando no passo diario. O modelo foi
desenvolvido como ferramenta para avaliacdo do efeito de diferentes manejos de solo e

variacgdes climaticas nas producdes da vazdo liquida e sedimentos.

Neste estudo, o modelo SWAT foi utilizado através da plataforma ArcSWAT
(Winchell et al., 2010). A interface ArcSWAT € uma extensdo para o software de
geoprocessamento ArcGIS, onde os dados de entrada para o modelo séo carregados e as

simulacgdes sdo executadas.

Os dados exigidos pelo modelo sdo cartograficos e tabulares, sendo os primeiros
divididos em: (i) Modelo Digital de Elevacao (MDE); (ii) Mapa de tipos de Solo; (iii) Mapa
de uso e ocupagéo do solo. Os dados tabulares, inseridos no modelo por meio de planilhas
digitais, sdo: (i) Caracteristicas fisicas dos solos da area de estudo; (ii) Caracteristicas

climaticas da area de estudo.

A discretizacdo espacial ¢é feita através de sub-bacias, geradas a partir do MDE, e
conectadas entre si através de uma rede de drenagem. Dentro das sub-bacias sdo geradas
unidades de resposta hidrolégica, ou HRU (do inglés Hydrologic Response Unit). As HRU
sdo combinagdes Unicas entre diferentes tipos de solo, uso e ocupacdo do mesmo, e
declividades do terreno. As HRU ndo sdo espacialmente definidas, mas sim valores de area
total dentro de determinada sub-bacia com determinada combinagéo entre os fatores citados,
ndo havendo, portanto, interacdo entre as mesmas (ARNOLD et al., 2011). O seguinte

fluxograma (Figura 14) expde esquematicamente o funcionamento da interface ArcSWAT.
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Figura 14 - Fluxograma da utilizagdo do modelo SWAT

4.2.4. Parametros Climéaticos e Gerador Climatico

O modelo SWAT necessita de dados diarios de precipitacdo, temperaturas maxima e
minima, radiacdo solar, umidade relativa do ar e velocidade do vento. A espacializacdo das
variaveis climaticas é feita associando-se os dados da estacdo climatol6gica mais préxima ao

centréide cada sub-bacia.

O gerador climatico WXGEN (SHARPLEY e WILLIAMS, 1990) funciona com base
em valores médios e tem o objetivo de simular dados diarios para variaveis faltantes, bem
como preencher as falhas das séries de variaveis que foram medidas. A tabela abaixo contém

a descricdo dos parametros médios mensais de entrada requeridos pelo gerador climatico.
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Tabela 3 - Descricéo dos parametros de clima do modelo SWAT

Parametro Descricao
TMPMX Temperatura maxima diaria de cada més, °C
TMPMN Temperatura minima diaria de cada més, °C
TMPSTDMX Desvio padrdo para temperatura maxima de cada més, °C
TMPSTDMN Desvio padrdo para temperatura minima de cada més, °C
PCPMM Precipitagio total diaria média de cada més, mm H20
PCPSTD Desvio padrdo para precipitacéo total diaria, mm H20
PCPSKW Coeficiente de assimetria para a precipitacdo diaria
PR_W1 Probabilidade de haver chuva apés um dia sem chuva
PR_W?2 Probabilidade de haver chuva apds um dia com chuva
PCPD Numero médio de dias com chuva, num determinado més
RAINHHMX Chuva méxima com duragdo de 30 minutos, mm H20
SOLARAV Radiacéo solar diéria para cada més, MJ/m#dia
DEWPT Ponto de orvalho diario para cada més, °C
WNDAV Velocidade do vento diaria para cada més, m/s

4.25. Parametros de Solos

Para a entrada dos dados referentes aos diferentes tipos de solo, o modelo requer uma
série de informacdes, sendo que cada tipo de solo pode possuir até cinco camadas com

distintas propriedades fisicas. A seguir estdo resumidos os parametros exigidos pelo SWAT.

Tabela 4 - Descrigdo dos parametros de solo do modelo SWAT

Parametro Descrigdo
NLAYERS Numero de camadas do solo em questdo
HYDRGRP Grupo hidrolégico (A, B, Cou D)
SOL_zZMX Profundidade mé&xima alcancada pela raiz, mm
SOL Z Profundidade, da superficie até o fundo da camada, mm
SOL_BD Densidade do solo, g/cm?3
SOL_AWC Quantidade de agua possivel de ser armazenada no solo, mm/mm
SOL K Condutividade hidraulica do solo saturado, mm/h
SOL_CBN Quantidade de carbono orgéanico, % do peso do solo
SOL_CLAY Quantidade de argila, % do peso do solo
SOL_SILT Quantidade de silte, % do peso do solo
SOL_SAND Quantidade de areia, % do peso do solo
SOL_ROCK Quantidade de rochas, % do peso do solo
SOL_ALB Albedo do solo, %
USLE_K Fator de erodibilidade, 0.013.t. m2. h / (m3.t.cm)
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A definicdo dos parametros de granulometria do solo para 0 modelo SWAT foi
baseado em ensaios feitos em laboratério com material retirado dos diferentes solos da bacia.
A determinacdo da condutividade hidraulica saturada foi obtida através de medidas com
permeametro de Guelph a profundidades de 20 e 40 cm em diferentes tipos de solo e
coberturas vegetais. O parametro da quantidade de agua disponivel no solo foi obtido através
da funcéo de pedotransferéncia de Saxton e Rawls (2006), que utiliza apenas granulometria e
teor de matéria organica. A escolha dos valores dos pardmetros para as camadas mais
profundas de solo foi feita de modo a seguir a tendéncia natural que se imagina para a bacia,

estando sujeita, portanto, a significativa incerteza.

4.2.6. Principais processos simulados pelo modelo SWAT

4.2.6.1. Balanco hidrico

As rotinas hidroldgicas presentes no modelo SWAT incluem 0s processos na zona
vadosa (infiltracdo, evaporacdo, consumo de &gua pelas plantas, escoamento sub-superficial e
percolacdo) e o fluxo de &gua subterranea. O ciclo hidrolégico simulado pelo SWAT segue a

seguinte equacdo de balango hidrico a ser realizada em cada HRU:

SW, = SW, + Z(Rday - qurf — Wseep — ng - Ea)’ ()

Em que SW; é a quantidade de agua final no solo (mm H,0), SW,é a quantidade de &gua
inicial no solo para um dia i (mm H,0), t € o tempo (dias), Rq,y € a precipitagdo no dia i
(mm H,0), Q.. € 0 escoamento superficial no dia i (mm H,0), E,e a quantidade de &gua
evapotranspirada no dia i (mm H,0), wgep € a quantidade de agua entrando na zona vadosa
(mm H,0) e Qg ¢ a contribuigdo da dgua subterranea ao escoamento total no curso d’agua

(fluxo de base). A Figura 15 esquematiza os principais processos simulados pelo SWAT:
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Figura 15 - Resumo esquematico dos processos simulados pelo modelo SWAT. Fonte: Neitsch et al., (2011).

4.2.6.2. Formulagéo do Escoamento Superficial

O modelo SWAT permite que se calcule o escoamento superficial através de dois
métodos: Green & Ampt (1911) ou Soil Conservation Service (SCS, 1972). O primeiro
método utiliza dados de precipitacdo em intervalos sub-diarios, e por isso ndo foi considerado
neste trabalho. O SWAT utiliza uma versdo modificada do método Soil Conservation Service
(SCS, 1972), que serd apresentada a seguir. A equacdo do SCS para a determinacdo do

escoamento superficial é:

(Rday B Ia)2 (8)

Qui =15 I,+S)’

day

em que Q.. € o escoamento superficial acumulado ou precipitacdo efetiva, em mm H,0. O

surf

termo |, representa as abstrag@es iniciais (infiltracdo, interceptagdo da chuva pela vegetacédo)
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no dia (mm H,0), S é o pardmetro de retencdo no dia (mm H,0) e Raay é precipitacdo

diaria, em mm de H,0. O termo la é calculado como 1a=0,2S.

O parametro de retencdo S varia de acordo com o tipo e uso do solo, além da

declividade do terreno, podendo ser definido por:

1000 ) 1 )

S= 25,4(— -10
CN

em que CN é o curva nimero, que ira variar de 0 a 100, sendo O referente a situacéo de total
permeabilidade e 100 a de total impermeabilidade solo. O CN é funcdo da transmissividade
do solo, seu uso e suas condic¢des antecedentes de umidade. Os tipo de solo, segundo o SCS,

s&0 0s seguintes:

A: Solos com altas taxas de transmissividade de agua.

B: Solos com moderadas taxas de transmissividade de agua.
C: Solos com baixas taxas de transmissividade de gua.
D:Solos com taxas de transmissividade de agua muito baixas.

Os valores de CN estdo condicionados a uma entre as trés condi¢cdes de umidade
antecedentes: Condicdo 1, equivalente ao ponto de murcha das plantas; Condi¢édo 2, situacao
de umidade média e Condicdo 3, equivalente ao solo saturado. Como a maioria dos valores
tabelados do CN referem-se a Condicdo 2, as seguinte equacdes fazem a correcdo desta para
as outras condicdes:

20(100—CN,)
100—CN, +exp[2,533—0,0636100—CN, )]

CN, =CN, — (10)

CN, = CN, exp[0,00673100—CN, )] (11)
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4.2.6.2.1. Atualizacdo do parametro de retencéo

O modelo SWAT atualiza o valor do parametro de retencéo, S, baseado na quantidade

de &gua no perfil do solo a cada dia simulado. Para tal, a seguinte equagdo € utilizada:

S=58 1 (1 W ]), (12)

N [SW+exp(w,—w,-SW)

em que S, € 0 maior valor que o parametro de retencdo pode atingir em qualquer
dia (mm), SW é a quantidade de agua no perfil de solo, excluindo-se o valor referente ao
ponto de murcha (mm H,0). Os parametros w;e w,sdo coeficientes de forma. O valor de
Smax € calculado resolvendo-se a equacdo 12 utilizando o valor de CN;. Os coeficientes de
forma s&o obtidos resolvendo-se a equacdo acima, assumindo-se que: (i) o parametro de
retencdo para o valor de CN com condi¢do de umidade 1 refere-se a quantidade de &gua
equivalente ao ponto de murcha do perfil de solo, (ii) o parametro de retencdo para o valor de
CN com condicao de umidade 1 refere-se a quantidade de dgua equivalente a capacidade de
campo do perfil de solo, e (iii) o valor do CN para o solo completamente saturado é igual a

99 (S=2,54). Sendo assim, temos 0s seguintes valores:

L~ FC|+w,-FC (13)

Mq_=ln[——————z—
1-S3-Smax

<1n[ L FC]—ln[ SAT SATD
1-S3-Smax 1-2,54-Smax

SAT—-FC

w, = (14)

em que w, é o primeiro coeficiente de forma, w, é o segundo coeficiente de forma, FC é a
quantidade de agua no perfil de solo quando na capacidade de campo (mm H,0), S; € 0
parametro de retencdo para o CN da condi¢do de umidade antecedente 3 (solo saturado),
Smax € 0 parametro de retencdo para o CN da condicdo de umidade antecedente 1 (ponto de
murcha), SAT é a quantidade de agua no perfil de solo quando completamente saturado (mm

H,0) e 2,54 ¢é o valor do parametro de retencéo para um CN de 99.

O valor diario do CN ¢é calculado, utilizando-se o pardmetro de retengdo diario

calculado pela equacdo 12, sendo, portanto, igual a:

CN = 25400

T (S+254) (15)
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em que CN é o valor da curva nimero para o dia em questdo e S é o parametro de retencéo

calculado com base na quantidade de agua no solo para este dia.

4.2.6.3. Percolacédo

A percolacdo ocorre, quando a quantidade de agua de uma camada é superior a
capacidade de campo da mesma e a camada abaixo desta ndo se encontra saturada. Caso a
camada em questdo seja a Ultima, a agua percola para a zona vadosa. O processo da
percolacdo € calculado pelo modelo SWAT seguindo a seguinte rotina:

O volume disponivel para a percolagéo é calculado como:
se. Sle = FCly' Sle,excess = Sle - FCly , (16)
se: Sle < FCly; Sle,excess = 0, (17)

sendo SWy excess (MM H,0) o volume drenavel de agua para uma determinada camada Ly,

SWy, (mm H,0) a quantidade agua de uma camada de solo ly e FC,, (mm H,0) a

capacidade de campo da camada de solo em questdo

Tem-se como a quantidade de 4gua que passa de uma camada para a outra, em mm de
H,O:

—-At
Wperc,ly = Sle,excess ’ (1 — exp [ ])' (18)

TTperc

onde At € o intervalo de tempo (24 h), TT,.,. € O tempo para atravessar a espessura da

camada Ly (h). O tempo de saturagdo (TT,,.) € obtido pela seguinte equagao:

_ (SAT 1y —FCyy)

TTperc - (19)

Ksat

onde SAT, € a quantidade de agua no solo para saturagdo (mm H,0) e K, € a

condutividade hidraulica (mm/h).
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4.2.6.4. Escoamento sub-superficial

O modelo SWAT calcula a contribuicdo lateral, ou escoamento sub-superficial em
conjunto com a percolacdo. Para o calculo do escoamento deste, € utilizado um modelo de
armazenamento cinematico proposto por Sloan et al. (1984), que pode ser descrito pela

seguinte equacao:

Qrat = 0’0024, . (Z'Sle.excess'Ksat'Slp)’ (20)

Oa-Lnin
onde SWyy, excess € 0 Volume drenavel de agua para uma determinada camada Ly de solo (mm

H,0, slp € a declividade da vertente, 8, é a quantidade de agua drenavel da camada de solo

(mm/mm) e Ly;; € 0 comprimento da vertente (m).

4.2.6.5. Fluxo de aguas subterraneas

Para o célculo do fluxo de base h& de se entender, inicialmente, como o modelo
SWAT processa as informacdes referentes a agua subterranea. O modelo simula a existéncia
de dois aquiferos, um superficial, ndo confinado, e um profundo, confinado. Toda a agua que
adentra o aquifero profundo é considerada como perdida, indo contribuir ao escoamento em
algum ponto fora da bacia (ARNOLD et al., 1993).

O balango hidrico da &gua subterrdnea no aquifero superficial é representado pela
equacao:
aqsp,i = Aqsh,i-1 + Wychrg,sh — ng — Wrevap — Wpump,shr (21)

em que aqsp; (Mm) é a quantidade de agua no aquifero livre no dia "i", aqsp ;-1 (MM) € a
quantidade de agua no aquifero livre no dia anterior, wycp-gs, @ recarga do aguifero
superficial (mm), Qg € escoamento de base (MM), wy.q,qp (MM) € a quantidade de agua que

se desloca do aquifero para o solo € wy,m, s, € @ quantidade de agua bombeada (mm).
A recarga do aquifero livre se da pela seguinte equac&o:

Wychrg,sh = Wrchrgh — Wdeeps (22)
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onde wycprgn € @ recarga total ao sistema subterraneo, proveniente da percolagdo na dltima
camada de solo (mm) e wgy.., € a agua que passa para o aquifero confinado (mm).

Finalmente, a transferéncia entre o aquifero livre e o profundo se da pela equacéo:
Wdeep = ﬁdeep *Wychrgh, (23)

sendo faeep 0 coeficiente de percolagdo do aquifero raso para o profundo.
4.2.6.5.1. Escoamento de base

O modelo utiliza a equacéo de regime permanente de Hooghouldt (1940), assumindo
que a variacdo do fluxo de dgua subterrdnea é linearmente relacionada a variacdo do nivel

freético:

__ 8000-Ksqt

ng - hwtblr (24)

2
Lgw

em que Qg,, € a contribuicdo do escoamento de base no canal principal do rio num dia i (mm
H,0), L, € a distancia do extremo da sub-bacia ao canal principal (m), h,,,; € a altura do

nivel freatico (m). A variacao do nivel freatico devido a recarga ¢ calculada por (SMEDEMA
e RYCROFT, 1983):

dhywtpt _ Wrchrg,sh—CQgw

dt 800-u ! (25)

em que —== ¢ a variacdo do nivel freatico no aquifero livre no tempo (mm/dia) e u é a

dhytbi
dt

porosidade especifica do aquifero livre (m/m). Pode-se combinar as equacfes 24 e 25:

dQgw
dt

K,
=10~ u-iczlgtw . (Wrchrg,sh - ng) = Qgw - (Wrchrg,sh - ng); (26)

em que ag, € a constante de recessdo do escoamento de base. Integrando-se a equagdo

anterior no tempo, tem-se:

ng,i = ng,i—l ' exp[_agw ' At] + Wychrg,sh * (1 - exp[_agw ) At])r (27)
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em que Qg,,; € a contribui¢do do aquifero livre para o escoamento para o canal principal no
diai (mm H,0), Qgw,i-1 € a contribuicdo do dia i-1 (mm H,0) e At é o passo de tempo

(diario). Nao havendo recarga do aquifero livre, tem-se:

ng = ng,O ) exp[_agw ) t]' (28)

Onde Qg0 € a contribuicdo subterranea para o escoamento para o canal principal no inicio

da recessao e t é o tempo, em dias, decorrido desde o inicio da recess&o.

4.2.6.6. Evapotranspiracdo

4.2.6.6.1. Evapotranspiracdo potencial

Existem trés métodos para o calculo da evapotranspiracdo potencial através do
modelo SWAT: Priestley-Taylor, Hargreaves e Penman-Monteith (NEITSCH et al., 2011),

sendo que estes variam quanto a quantidade de dados de entrada necessarios para o calculo.

Foi escolhida a equacdo de Penman-Monteith, por se tratar daquela com maior
embasamento fisico dos processos de evapotranspiracdo, aléem do fato de que todas as
varidveis de entrada necessarias para a sua utilizacdo estarem disponiveis para o periodo de

estudo.

4.2.6.6.2. Evapotranspiracéo real

A evapotranspiracdo real se da pela soma de trés componentes: (i) evaporacdo da
agua interceptada pelas folhas, (ii) evaporacao da dgua do solo e (iii) evaporacdo da agua das
plantas (transpiracdo). A evaporacdo proveniente da interceptacdo é parte componente do
termo de abstracdes iniciais (I,) da equacdo do SCS. Uma vez calculada a evapotranspiragao
potencial, o modelo calcula a evaporacdo do solo e das plantas de forma separada,
semelhante a0 metodo descrito por Ritchie (1972): a evaporacdo do solo é funcdo da
evapotranspiragdo potencial e do indice de &rea foliar (LAI), sendo calculada pelo uso de

fungdes exponenciais da profundidade do solo e da quantidade de agua no solo.
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4.3. O Procedimento SUFI-2

4.3.3. Descricdo Conceitual

O procedimento de autocalibracéo e analise de incertezas utilizado neste estudo sera o
Sequential Uncertainty Fitting, versdo 2 (SUFI-2) (ABBASPOUR et al., 2007). No SUFI-2,
a incerteza dos parametros € retratada através de uma distribuicdo uniforme de probabilidade.
Os parametros possuem uma faixa inicial de incerteza larga, que tende a reduzir com o
decorrer das iteragdes. O processo chega ao fim quando dois critérios sdo atendidos
(ABBASPOUR et al.,, 2007): (1) o intervalo de incertezas com 95% de probabilidade
(95PPU) das previsfes contém a maior parte das observacdes e (2) a “espessura” média da
faixa de incerteza das previsdes pode ser considerada pequena. O método SUFI-2 foi
aplicado neste estudo através da interface SWATCUP (Abbaspour, 2011).

O método SUFI-2

4.3.4. O algoritmo SUFI-2

Sera apresentada aqui uma breve descricdo do algoritmo SUFI-2, de acordo com
Abbaspour et al. (2007) e Yang et al. (2008).

Passo 1: E definida a funco objetivo a ser utilizada no processo de auto calibragio. E
sabido que diferentes fungdes objetivo resultam em diferentes superficies de resposta
(DUAN et al., 1992), o que por sua vez se traduz em diferentes combinacdes entre
parametros que resultem num valor 6timo. A notacdo para a funcdo objetivo utilizada sera
“g”. Para o presente estudo foi escolhido o Coeficiente de Eficiéncia de Nash-Sutcliffe

(COE) como funcéo objetivo. O COE sera explicado no item 4.5.

Passo 2: Neste passo, sdo definidos os valores minimos e maximos absolutos para

cada parametro:

bj + bjapsmin < bj < bjapsmax, J=1...,m (29)

Onde b; € o *j” ésimo pardmetro a ser calibrado de um total de m parametros.
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Passo 3: Este passo representa uma etapa altamente recomendada no processo de
calibracdo de modelos hidroldgicos: a analise de sensibilidade preliminar dos parametros
previamente escolhidos. A analise de sensibilidade permite uma maior compreensao de como
cada parametro atua na resposta do modelo, bem como os valores onde cada parametro se faz

mais influente.
Passo 4: Sdo definidas as faixas iniciais de variacao de cada parametro:

b : [bjmin < bj < bjmax],j=1,....m (30)

6.9

Passo 5: Sdo geradas “n” combinagdes entre os parametros através do método de
amostragem Hipercubo Latino (MCKAY et al., 1979). Cada uma das “n” combinagdes
resultard em uma simulacdo do modelo na referida iteracdo. Segundo os desenvolvedores do
método, o nimero “n” devera variar entre 500 e 1000. A seguir sdo realizadas, portanto, “n”
simulagdes e os valores da variavel de interesse (neste caso, vazfes simuladas no exutorio da

bacia) sdo salvos. Para o presente estudo sera consideradas 500 simulac¢des por iteracao.

Passo 6: Sdo calculados os valores da fungdo objetivo (g) para cada uma das “n”

simulagoes.
Passo 7: Neste passo, € realizada uma série de medidas para a avaliagdo dos

resultados obtidos na iteracdo. Inicialmente, é calculada a matriz de sensibilidade J de g(b):

Ag; . .
Jy=5t i=1..03 j=l..m (31)

em que C;' é o nimero total de combinagdes possiveis entre duas simulagdes, que por sua vez
sera 0 numero de linhas da matriz de sensibilidade, e j € o nimero de colunas (nimero de
parametros). Em seguida o equivalente a matriz Hessiana, H, é calculada pelo método de
Gauss-Newton, ignorando as derivadas de alta ordem:

H=]']. (32)
Uma estimativa da porcdo inferior da matriz de covariancia dos parametros, C, é calculada

baseada no teorema de Cramer-Rao (PRESS et al., 1992):

C=s;(H)™, (33)
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em que sj é a variancia dos valores da funcéo objetivo para as “n” simulagdes. Os valores
estimados para o intervalo de confianca de 95% de probabilidade de um parametro b;,

calculado pelos elementos da diagonal de C:

bj,lower = bj* — 1y,0.0255j (35)
bj,upper = b; + ty,0.0255) (36)

Em que b; € o valor do parametro b; para a simulagao de melhor valor da funcéo objetivo e

v € 0 grau de liberdade (n-m).

Passo 8: S&o calculados o 95PPU e o respectivo valor do POC (porcentagem de
valores observados inclusos na envoltéria do 95PPU) e o valor do fator-r, obtido pela
seguinte formula:

P2 (] 7=y 7 %)

fator —r = X , (37)

Oobs

97.5%

em que y; 2.5%

€yi
padrdo dos dados observados. O método SUFI-2 considera a incerteza dos dados observados

representam os valores superior e inferior da 95PPU e g, 0 desvio

de vazdo ao atribuir uma variagdo percentual média as vazdes observadas, sendo que tal
variacgdo ira influenciar os resultados para o POC. Neste estudo foi adotado o valor 10%, de
acordo com recomendacdes obtidas em comunicacdes com os desenvolvedores do método,

além de analise dos valores de vazdo medidos em campo.

Passo 9: Como as incertezas dos parametros sdo inicialmente grandes, os valores
iniciais dos fatores r e POC tendem a ndo ser satisfatérios. Para a realizagdo de novas

iteracOes, as faixas de variacdo dos parametros sdo atualizadas pelas seguintes formulas:

blj,min — bj,lower — max (b]',lower_bj.min) (bj.max_b]'.upper) ], (38)

2 g 2

(bj.lower_bj,min) (bj,max_bj,upper) ]’ (39)

! o
bj,max - bj,lower + max 2 ’ 2

em que b’ sdo os valores atualizados. Os valores atualizados de bj iy € bjmax representam

uma faixa reduzida de variagdo dos pardmetros, a qual sera utilizada caso uma nova iteragdo
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seja necessaria. A aceitacdo dos novos valores de variacdo dos parametros € realizada pelo
usuario, que pode inclusive altera-los, caso as novas faixas ultrapassem limites considerados

realistas para a representacao da bacia.

4.4. Ponderagdo Bayesiana de Modelos

4.4.3. Conceitualizagédo

No processo tradicional de modelagem, o modelador tem de escolher um modelo
entre varios existentes para a descri¢do/simulacdo do fendmeno de interesse. Essa escolha €
considerada uma fonte de incertezas, pelo fato de se estar excluindo outros modelos também

plausiveis e com diferentes vantagens/desvantagens na descricdo do fenémeno.

A Ponderacdo Bayesiana de Modelos, ou BMA (do inglés Bayesian Model
Averaging), é uma técnica originalmente desenvolvida no campo da estatistica para contornar
0 problema da existéncia de multiplos modelos e foi aplicada pela primeira vez para o caso
de modelos dindmicos por Raftery et al. (2005). A técnica BMA pode ser classificada como
um pos-processamento estatistico de conjuntos de modelos (VRUGT et al., 2006). Estudos
recentes que aplicaram a BMA na modelagem hidroldgica e climatoldégica comprovaram a
capacidade desta técnica em produzir previsdes mais acuradas e precisas do que aquelas
advindas dos modelos individualmente (VRUGT et al., 2007; DUAN et al., 2007; ZHANG et
al., 2009; STRAUCH et al., 2012).

Neste estudo, a técnica BMA foi utilizada para a ponderacdo dos maltiplos modelos
competidores, originados de valores de entrada de precipitacdo diferentes, segundo a
metodologia proposta por Strauch et al. (2012).

Considerando inicialmente a varidvel de interesse y neste estudo, a vazdo, tem-se
Y/ = {yf1,...,y/*} 0 conjunto das previsdes para a variavel de interesse, obtidas através de k
modelos, para os intervalos de 1 a T, de forma que y/i = [ylfi,yzfi, y{l] Considera-se
Y = {y1,¥2, ..., yr } como sendo o vetor dos dados observados para o periodo de calibracéo,
com comprimento T. Pelo método BMA, cada previsio y/i estd associada a uma fungéo

densidade de probabilidade (fdp), P(y¢|M;,Y), que pode ser interpretada como a fdp de y
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para 0 instante t, condicionada ao modelo M; e aos dados Y. De acordo com a lei da

probabilidade total, a previsdo da variavel y pelo BMA é representada por:

p(yelMy, ..., M) = X, P(M;Y) - P(yIM,, Y), (40)

em que P(M;|Y) é a probabilidade a posteriori do modelo M;, refletindo a capacidade do
modelo i em representar os dados observados. Se somadas, as probabilidades a posteriori

resultam na unidade, adotando w; = P(M;|Y) temos:
k

Desta forma, os valores w;, podem ser considerados como pesos. A fdp resultante do
método BMA €, portanto, uma média das fdps de cada modelo ponderadas por suas

respectivas probabilidades a posteriori.

A média das previsdes produzida pelo método BMA ¢é igual a média de entre as

previsdes das previsdes individuais, fx, ponderadas pelos seus respectivos pesos, wy,.

E[yIMy, ..., M] = 35, w v/t (42)

Este valor pode ser entendido como a previsdo deterministica da variavel de interesse
obtida pelo método BMA, podendo ser comparado com as previsfes individuais de cada
modelo. Referindo-se ao passo de tempo como t, a variancia da previsao obtida pelo método
BMA pode ser descrita como (RAFTERY et al., 2005):

Var[y:|My, ..., My ] = 2?:1 Wi (yt f— Iic=1Wi ytfi) + 02 (43)

A variancia da previsdo BMA ¢é composta por duas partes, inter e intra modelos: o primeiro
termo, do lado direito da equacdo, representa a dispersdo entre as previsdes, enquanto o

segundo termo refere-se a incerteza dos modelos individualmente.

Para a aplicacdo do modelo BMA, é necessario, inicialmente, definir o tipo de
distribuicéo para as fdp’s condicionais, P(y;|M;,Y). Neste estudo serd adotada a distribuicéo
normal, por critério de simplicidade. E sabido que a distribuicdo normal nio é a melhor
distribuicdo para a representacdo de dados de séries de vazdes, porém, estudos recentes
(ZHANG et al., 2009; STRAUCH et al., 2012) aplicaram o modelo BMA utilizando esta

distribuicdo e obtiveram resultados satisfatorios.
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4.4.4. Definicdo dos parametros w; e o

A determinagédo dos parametros w; e o do modelo BMA foi feita de acordo com a
metodologia proposta por Raftery et al. (2005). Considerando o vetor de parametros 6 =
{wy, ..., wy, 0%} como aquele a ser estimado, a solucdo sera encontrada pela utilizacdo do
método da méaxima verossimilhanca (FISHER, 1922) aplicado a funcdo densidade de

probabilidade condicional apresentada anteriormente:

p(yelMy, .., M) = T w; - P(yeIM,, Y), (44)

A funcdo de verossimilhanca, L(8), € definida como a probabilidade dos valores
observados terem sido gerados por um determinado grupo de parametros. O estimador de
maxima verossimilhanca, 6, é o vetor dos parametros que maximiza a funcdo
verossimilhanca, ou seja, é o conjunto de pardmetros que maximiza probabilidade dos dados

observados terem ocorrido.

Por questdes de simplicidade algébrica e estabilidade numérica, é preferivel a
maximizacdo do logaritmo natural da funcdo de verossimilhanca, [(6). Uma vez que a
funcdo In tem crescimento constante em (0, o), 0s maximos de ambas as solucdes, L(6) e
1(8) , coincidirdo (CASELLA e BERGER, 2002). O problema posto sera a maximizagdo do

logaritmo natural da funcéo de verossimilhanca, que pode ser escrito como:
L(OIMy, ... My, Y) = ¥ InYb o, w; - P(ye M, Y) (45)

Como se trata de um problema sem solucdo explicita, ha de se utilizar algum método
numérico para a estimativa dos parametros. Seguindo a metodologia proposta por Raftery et
al. (2005), foi utilizado o algoritmo Expectation Maximization (EM) (DEMPSTER et al.,
1977; MCLAHAN e KRISHNAN, 1997). O algoritmo EM é um método para encontrar o
estimador de maxima verossimilhanca em problemas de mistura finita, quando este pode ser
apresentado em termos de quantidades ndo observadas, que se conhecidas tornariam o
problema solucionavel de uma forma direta. O algoritmo EM ndo garante que o maximo
atingido seja a solucdo 6tima global e, portanto, é sensivel a determinacdo inicial dos valores
de 6. Estudos recentes apontam para a calibracdo do modelo BMA por meio de técnicas
multi-objetivo (VRUGT e ROBINSON, 2007) e baseadas no método Monte Carlo Markov
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Chain (MCMC) (VRUGT et al., 2008). Para uma descri¢cdo passo-a-passo do algoritmo EM,
consultar o Apéndice A

O algoritmo do método BMA utilizado neste estudo foi executado através de um
cddigo para o programa MATLAB, como proposto em Vrugt e Robinson (2007), e obtido em
correspondéncia com o0s autores.

4.5. Criacdo e avaliacdo de modelos competitivos para a simulacéo das vazdes na B.R.O.

O foco principal deste trabalho foi a analise das incertezas dos parametros do modelo
SWAT decorrente da utilizacdo de diferentes séries de precipitacdo juntamente com a
utilizacdo destas diferentes séries para a producdo de uma resposta conjunta. Sendo assim,
foram testadas diferentes formas de entrada para a precipitagdo para a Bacia do Ribeirdo da
Onca pelo modelo SWAT. O processo utilizado neste estudo é semelhante ao utilizado em

Strauch et al. (2012), e tem seu fluxograma geral retratado na Figura 16.

ANA CRHEA THI IDQ TRMM

Inverso da
distanciaao
guadrado

Precipitagdo
por satélite

Estacdo Estagdo Poligonos de
convencional convencional Thiessen

Escolha dos parametros do modelo SWAT e Auto-calibragao através do método SUFI-2

Incerteza dos Incertezana
Melhor simulagao parametros do previsao das
modelo vazoes

Melhor conjunto
de parametros

Método BMA

Incerteza na previsao
das vazbes

Figura 16 — Fluxograma de criagdo de modelos competitivos para a B.R.O e andlise de incertezas pelo método SUFI-2
e BMA.
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Cada esquema de precipitacdo ira alimentar o modelo SWAT, que tera a incerteza dos
parametros analisada pelo procedimento de auto calibragdo SUFI-2. Os dados de entrada de

precipitacdo escolhidos estdo apresentados na Tabela 5.

Tabela 5 - Dados de precipitacdo utilizadas para a criagdo de modelos competitivos

Modelos baseados nos dados de precipitacdo para a B.R.O
Nome Dados de entrada

CRHEA | Precipitacéo uniforme sobre a bacia, utilizando os dados da estagdo CRHEA-USP

ANA | Precipitacdo uniforme sobre a bacia, utilizando os dados da estagdo ANA

Precipitacdo espacializada entre as sub-bacias pelo método de inverso da distancia

IDQ a estacao ao quadrado.

Precipitagdo espacializada entre as sub-bacias pelo método dos poligonos de
Thiessen (THIESSEN, 1911).

TRMM | Precipitacdo uniforme sobre a bacia, utilizando o produto 3B42 do satélite TRMM

THI

A escolha dos parametros a serem calibrados através do procedimento SUFI-2, bem
como a faixa inicial de variacdo destes, foi feita através do processo de calibracdo manual.

Desta forma, o conhecimento prévio do comportamento da bacia foi levado em consideracéo.

Conforme o procedimento SUFI-2, cada modelo foi avaliado conforme o POC e o
fator r obtidos em cada iteragdo. Quanto menor for a diferenca entre 0 POC e cobertura
esperada a do intervalo de incertezas, melhor sera considerada o desempenho do intervalo de
incertezas (ZHANG et al., 2009). Desta forma, para um intervalo de incerteza de 95%, do
qual se espera incluir 95% dos dados observados, valores de POC proximos a 0,95 indicam
um melhor desempenho do intervalo de incertezas. Segundo Abbaspour et al. (2007), valores
proximos a 1,0 para o fator r sdo considerados como desejaveis. Neste estudo, o critério de

parada para a calibragéo através do SUFI-2 foi a obtengdo de um fator r < 1.

Um estudo realizado por Moriasi et al. (2008) sobre os métodos de avaliacdo do
desempenho do modelo SWAT apontou para e o Coeficiente de Eficiéncia de Nash-Sutcliffe
(COE) (NASH & SUTCLIFFE, 1970) e o Desvio Percentual (PBIAS) como os testes

estatisticos mais adequados. Tais indices podem ser escritos como:
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1 Yl (ve—f)?
COE=1-5r Gep (40)
T _
PBIAS(%) = —Zf;?iylfytff) £ 100 47)

em que y; € o valor de vazao observado no instante t, f, € o valor de vazao simulado
para 0 mesmo instante, y é a média dos valores observados e T é o nimero total de dados
observados. O COE é uma medida normalizada (varia entre -oo e 1), que compara o erro
quadratico médio com a variancia dos dados observados. Implicitamente, o COE compara 0
desempenho de um modelo em relacdo a uma previsdo de valor constante e igual a média dos
dados observados (GUPTA e SCHAEFLI, 2007). A Tendéncia Percentual (PBIAS) é um
indice que quantifica a tendéncia média dos dados simulados em serem maiores ou menores
que os valores observados, com valores negativos indicando uma superestimacdo e valores
positivos indicando uma subestimacao. Segundo extensa revisdo sobre aplicagdes do modelo
SWAT realizada por Moriasi et al. (2007), chegou-se a conclusdo de que simulacGes
satisfatorias com o modelo devem possuir valores de COE maiores que 0,5 para e entre
+25% para o PBIAS.

Para complementar as anélises foi avaliado também o coeficiente de determinagéo,
R2:

R2 _ L - (f-D)

B ) 48
S V-2 Sl (fe) (48)

em que f é a média dos valores simulados. O R2 varia entre 0 e 1, e representa a
proporcdo da variancia total observada que € explicada pelo modelo, com maiores valores

representando uma melhor performance do modelo.

Ap0s o procedimento de auto calibragdo foram escolhidas os melhores resultados de
cada modelo do conjunto, a serem utilizadas no método BMA. A escolha da melhor
simulacgéo referente a Gltima iteracdo de cada um dos modelos competitivos foi baseada nos

indices estatisticos de avaliacdo dos resultados apresentados acima.
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5. RESULTADOS

5.1. Inicializacdo do Modelo SWAT

5.1.1. Comparacao entre as diferentes entradas de precipitacdo

Neste item, serdo analisadas as diferencas entre as séries de precipitacao utilizadas. A
tabela a sequir apresenta as correlacfes entre a precipitacdo média na bacia, obtida pelos
diferentes esquemas, na escala diaria e mensal. Os dados utilizados referem-se aos anos de
2004 a 2012, que abrangem a simulacdo com o modelo SWAT, a partir do periodo de
aquecimento.

Tabela 6- Valores de Correlagdo Mensal e Didria entre as séries de precipitagdo analisadas entre os anos de
2004 a 2012.

Correlacdo mensal Correlacéo diaria
ANA CRHEA IDQ THI TRMM ANA CRHEA IDQ THI TRMM
ANA 1,00 ANA 1,00
CRHEA 0,91 1,00 CRHEA 0,73 1,00
IDQ 0,99 09 1,00 IDQ 098 085 1,00
THI 1,00 094 1,00 1,00 THI 099 081 100 1,00
TRMM 089 091 092 091 1,00 TRMM 039 042 042 042 1,00

Percebe-se que para a escala mensal ha um forte indicio de relacdo linear entre as
estimativas, com valores altos para todos os modelos (r>0,89). As correlacdes entre as séries
diarias de pluviémetros (ANA, CRHEA, IDQ, THI) apresentaram valores altos. Entretanto,
valores inferiores foram obtidos quando confrontados com os dados de precipitacdo do
satélite TRMM.

Na Tabela 7 estdo apresentados alguns indices complementares para a analise das

séries que foram utilizadas, de forma semelhante a analise procedida por Clarke et al. (2011).
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Tabela 7 — Avaliacao estatistica das séries de precipitacdo usadas no estudo

ANA  CRHEA IDQ THIESSEN TRMM

Precipitacdo média anual (mm) 1514,7 1528,2 1518,6 1517,3 1607,1
Quantil 95% da precipitagdo diaria 26,9 27,0 26,4 26,1 24,8
Quantil 75% da precipitacdo diaria 1,4 1,6 2,2 2,3 3,6
Quantil 50% da precipitacdo diaria 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
NUmero médio de dias com chuva por ano 121,1 128,5 145,5 191,4 149,3
Precipitacdo diaria méxima observada (mm) 163,0 158,4 132,0 140,4 102,7

*Periodo analisado, 2004-2012

Nota-se uma grande semelhanca entre os valores de precipitacdo anual média entre as
séries obtidas por pluvidmetros, enquanto os dados do satélite TRMM sugerem uma que a
precipitacdo foi superestimada. Quanto a andlise dos quantis de precipitacdo, as séries
apresentam semelhanca entre si. A analise dos valores da quantidade média de dias com
precipitacdo indica uma tendéncia do satélite TRMM em estimar mais eventos de
precipitacdo do que de fato ocorreram, quando comparado com os valores das estacbes ANA
e CRHEA. A diferenca entre a série TRMM e as demais se deu provavelmente por esta se
tratar de uma estimativa espacial da precipitacdo. Cabe ressaltar que a area da bacia (62 km?)
é significativamente menor que o pixel (aproximadamente 650 km?) que a contém. Além
disto, os dados do satélite TRMM s&o relativos a medidas indiretas da precipitacdo, obtidas a
partir da calibracdo dos sensores do satélite. A Figura 17, a seguir, apresenta as precipitacdes
acumuladas para as series utilizadas durante o periodo de 2004 a 2008. Pode se ver
claramente a tendéncia dos dados do TRMM de serem maiores que 0s demais, especialmente

a partir de junho de 2009.
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Figura 17 - Precipitacio diaria acumulada para as séries utilizadas durante o periodo de 2004 a 2008.

Uma andlise dos valores extremos de cada série indica uma grande diferenca entre as
fontes de precipitacdo utilizadas, ndo s6 na magnitude de cada evento como também na
ocorréncia no tempo de cada um. Os eventos extremos apresentados ocorreram em janeiro de
2011. A Figura 18 retrata a grande diferenca temporal entre os registros das estaces em terra
e do satélite TRMM. Tal resultado salienta importancia da adocdo de esquemas de
interpolacdo espacial para a precipitacdo na B.R.O, além de explicitar as incertezas quanto a

escolha de diferentes métodos de entrada para a precipitacdo na modelagem hidroldgica.
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Figura 18 — Precipitacéo diaria durante o més de janeiro/2011 de acordo com as trés fontes de dados de precipitacao
utilizadas.

Uma outra forma de se atestar as relacdes entre as séries de precipitacdo utilizadas
neste estudo esta representada na Tabela 8. Nesta tabela, estdo exibidos os valores de
correlacdo entre as séries ANA, CRHEA e TRMM com os dados de estacBes climatoldgicas
das Fazendas Santo Inacio e Monte Alegre, que nao foram utilizadas neste estudo por néao
compreenderem um periodo suficientemente longo de dados. Os dados utilizados para o
calculo das correlaces correspondem ao periodo de maio de 2010 a outubro de 2012 (916
dados) para a estacdo Santo Inacio, e junho de 2011 a outubro de 2012, para a estacdo Monte
Alegre.

Tabela 8 - Correlacdo entre as séries diarias de precipitagdo utilizadas no estudo com as séries das estacoes
climatoldgicas da fazenda Sto. Inécio e fazenda Monte Alegre.

indices de Correlacdo

Estacéo Estacédo
Santo Inacio Monte Alegre
CRHEA 0,631 0,69
ANA 0,734 0,62
TRMM 0,619 0,72

Percebe-se que ao se comparar os dados de ambas as estacbes com as séries de

precipitacio em estudo as diferengas entre as correlagbes passam a ser menores,
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principalmente quanto aos dados do satélite TRMM, que obteve valores de correlacéo
maiores que 0,60. As estacdes climatoldgicas Sto. Inacio e Monte Alegre registram os dados
no intervalo de 0 horas as 24 horas, de forma semelhante aos dados do satélite, cujo intervalo
original é de 3 horas e que foram acumulados para resultar em precipitacdo diéria. Este

resultado sugere, portanto, a utilizacdo dos dados do satélite TRMM como uma fonte de

dados competitiva as outras apresentadas.

5.1.2. Determinacao dos parametros de solo e seu uso e ocupacao

A Tabela 9 enumera os valores dos parametros de solo utilizados para as simulagdes.

Tabela 9 - Valores dos parametros referentes as propriedades fisicas dos solos para a B.R.O.

Areia Quartsoza

Camada 1
SOL 7 100
SOL_AWC 0,05
SOL_K 120
SOL_BD 1,7
SOL_CBN 4,0
SOL_ALB 0,15
SOL_CLAY 1,2
SOL_SILT 6,6
SOL_SAND 92,1
SOL_ROCK 0,0

Grupo Hidroldgico
Profundidade total (mm)

Durante o periodo de calibracdo manual, foi verificada a necessidade de aumentar a
profundidade do solo nas areas com eucalipto para que fosse satisfeita a demanda de
evapotranspiracdo da cultura. Desta forma, os valores de profundidades das camadas do solos

nas HRU’s com a cobertura vegetal de eucaliptos foram aumentados, totalizando uma

profundidade de 3500

Camada 2

500
0,06
90
1,7
2,0
4,1
7,4
88,5
0,0

A
1200

mm, sendo a profundidade de cada camada aumentada

Camada 3

1200
0,15
30
1,7
1,0
50
10,0
85,0
0,0

proporcionalmente aos valores iniciais.

Latossolo
Camada 1 |Camada 2 | Camada 3
100 500 1200
0,06 0,08 0,15
90 60 30
1,7 1,7 1,7
4,0 2,0 1,0
0,15 - -
2,0 5,0 10,0
9,1 15,0 10,0
88,8 80,0 75,0
0,0 0,0 0,0
A
1200
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Os valores do parametro CN associados a cada tipo de cobertura foram obtidos com
base no manual do National Resources Conservation Service (NRCS, 2004), onde se buscou
escolher as culturas que mais se aproximavam daquelas da bacia. A Tabela 10 apresenta os

valores adotados.

Tabela 10 - Valores de CN utilizados para as diferentes culturas da B.R.O

Uso do solo Valor do CN utilizado

Pastagem 36
Eucalipto 30
Citros 32
Mata ciliar 30

5.1.3 Periodos de calibracao e validacdo

A escolha dos periodos de calibragdo e validacdo deu-se pela intersec¢do entre os
periodos com dados disponiveis de precipitacdo e monitoramento da vazdo. Como a série de
precipitacOes da estacdo da ANA possuia uma falha entre janeiro e outubro de 2008, este més

marca o inicio das simulacdes. A tabela Tabela 11 ilustra os periodos analisados.

Tabela 11 - Disponibilidade de dados de precipitacéo e vazdo para a modelagem da B.R.O

Nome Escala ‘ 2007 ‘ 2008 ‘ 2009 ‘ 2010 ‘ 2011 ‘ 2012 ‘
CRHEA Diaria
ANA Diaria

TRMM | 3 em 3 horas

Vazdes Horaria -

Legenda
Periodo sem falhas Periodo com falhas - Periodo sem dados

Os dados de vazdo possuem falhas nos periodos correspondentes ao represamento a
jusante da secdo de medicOes e periodos em que houve falha no equipamento, como
comentado na secdo 4.1.5.2. Os periodos de calibragdo e validacdo foram escolhidos de

forma que em ambos 0s casos houvesse 0 mesmo numero de esta¢des chuvosas. Desta forma,
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e também devido a quantidade de dados descartados durante o ano de 2011, os periodos de
calibracéo e validacdo possuem 634 e 408 valores observados, respectivamente. Na Figura 19

podem se observar os valores de vazdo utilizados neste estudo, bem como os periodos que
foram descartados.

Vazdes observadas: Out/2008 - Mai/2012

Calibracao Validacdo

@ 2,0
N

!

out-08
jan-09
mai-09
ago-09
nov-09
fev-10
jun-10
set-10
dez-10
abr-11
jul-11
out-11
jan-12
mai-12

Tempo (meses)

Figura 19 - Vazdes observadas para a BRO, periodos de calibracéo e validag&o.

A média das vazdes observadas para o periodo de calibracdo é de 0,85 m3/s, enquanto
a média para o periodo de validacéo € igual a 1,05 m3/s, uma diferenca de 25%. Nota-se uma
pequena diferenca entre os regimes dos dois periodos, com destaque para a estacdo chuvosa
de dezembro de 2010 a fevereiro de 2011, caracterizada por altos valores de vaz0es.
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5.2. Escolha das faixas iniciais de variacdo dos parametros

A escolha dos parametros a serem calibrados foi baseada numa anélise feita através
de diversas rodadas de calibracdo manual do modelo. Como resultado deste processo foram

definidas as faixas de incertezas iniciais para 0s parametros, apresentadas na Tabela 12.

Tabela 12 - Valores dos valores iniciais adotados pelo modelo SWAT para os pardmetros e as faixas iniciais de
incerteza para o SUFI-2.

Faixa de variagéo inicial

Parametro

Valores iniciais  Minimo ~ Maximo
CN2 Variavel (Tabela 10)  -40% 40%
SURLAG 4,00 0,01 4,00

LAT_TTIME(dias) Variavel 0,5 2,5
SLSOIL Variavel -20% 20%
SOL_AWC Variavel (Tabela 9) -40% 40%
SOL K Variavel (Tabela 9) -40% 40%
SOL_Z Variavel (Tabela 9) -10% 30%
ESCO 0,75 0,50 1,00

GW_DELAY (dias) 45 10 35
ALPHA BF 0,048 0,001 0,003
GW_REVAP 0,002 0,02 0,20
REVAPMN 0,0 0,0 500,0

O parametro CN2 é o valor do CN para as diversas culturas. A variacdo aplicada a
este parametro foi de + 40% em relacdo aos valores iniciais de cada cultura. As faixas iniciais
de variagdo inicial do parametro foram inicialmente largas, para permitir que diferentes
formas de resposta do escoamento superficial na bacia fossem simuladas. O parametro
SURLAG, coeficiente de retardo do escoamento superficial, permite ao modelo que o
escoamento superficial produzido num dia seja retardado, para o caso de bacias com tempos
de concentragdo maiores que um dia. Optou-se por incluir este pardmetro apos processo de
calibragdo manual, durante o qual foi verificado que o modelo SWAT previa um escoamento

superficial muito alto para a bacia, apesar de os valores escolhidos para as propriedades do



68

solo e valor do CN serem condizentes com a realidade fisica da bacia. A faixa escolhida
permite, entretanto, que todo escoamento superficial produzido seja liberado no mesmo dia

(SURLAG préximo a 4) ou entdo seja retardado (SURLAG proximo ao limite inferior, zero).

Como resultado da calibragdo manual, foi verificada a necessidade de incluir dois
parametros relativos a producdo do escoamento subsuperficial. O primeiro, LAT_TTIME,
controla o tempo de viagem do escoamento subsuperfial nas camadas do solo do momento
em que este foi gerado até atingir um trecho do rio. A faixa de variacdo inicial deste
parametro foi estimada com base em rodadas de calibragio manual, comparando-se
visualmente as vazdes simuladas pelo modelo com as vazbes observadas. O segundo,
SLSOIL, controla o comprimento da rampa do modelo utilizado para o célculo do
escoamento subsuperficial. O valor inicial deste parametro é assinalado pela interface SIG do
modelo como sendo igual ao comprimento da vertente da sub-bacia. Entretanto, este valor é
normalmente superestimado (ARNOLD et al. 2011). Por fim, foi proposta uma variacao

inicial de +20% para este parametro, a partir do valor padrdo estimado pela interface GIS.

Os parametros referentes as propriedades dos solos (SOL_K, SOL_AWC e SOL_Z)
foram variados de forma a refletir o conhecimento acerca de seus valores mais realistas. Com
1SS0, os valores de SOL_K, que tiveram suas estimativas iniciais baseadas em medigdes in-
situ, receberam uma variacao inicial menor que o parametro SOL_AWC, estimado com base
no modelo de pedotransferéncia apresentado no item 4.2.5. Ja a escolha da variacao inicial do

parametro SOL_Z foi feita com base nas respostas do modelo durante a calibracdo manual.

O parametro ESCO é responsavel por compensar a demanda evaporativa do solo ao
longo de sua profundidade, como forma de levar em conta o efeito de capilaridade. Valores
préximos a unidade permitem que mais agua das camadas mais profundas seja utilizada para
evaporagdo. A variagéo inicial deste parametro deu-se entre os valores considerados realistas

para 0 mesmo, apds correspondéncia com os desenvolvedores do modelo.

O parédmetro ALPHA_BF representa a constante de recessdo do escoamento de base.
A escolha da faixa inicial de variagdo inicial deste pardmetro se baseou em estudos ja
realizados sobre a recessdo do hidrograma da B.R.O. (LUCAS, 2012). O parametro
GW_DELAY representa 0 temppara a agua percorrer a zona nédo saturada. Esse valor teve

suas faixas iniciais de variacdo ajustadas durante a calibracdo manual. Os parametros
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GW_REVAP e REVAPMN representam, em conjunto, o deslocamento de agua do aquifero
para a zona nao saturada para suprir as demandas evaporativas do solo e das plantas. Apesar
de ter sido verificada uma baixa sensibilidade do modelo a esses parametros, eles foram
considerados durante o processo de auto calibracdo. O pardmetro GW_REVAP variou
inicialmente entre os limites maximos aconselhados para 0 modelo SWAT (ARNOLD et al.,
2011) enquanto os valores iniciais para a variacdo do REVAPMN foram obtidos a partir da

calibragdo manual.

5.3 Avaliacdo geral do procedimento SUFI-2

A Tabela 13 apresenta os indices estatisticos relaciona cada iteracdo necessaria para
se atingir o critério de parada adotado, obtidos durante o procedimento SUFI-2. Os dados
apresentados auxiliam o entendimento conceitual do procedimento SUFI-2: a cada iteracdo
sdo reduzidas as faixas de variacdo dos pardmetros, centradas no valor correspondente a
melhor simulagdo. A reducdo do espaco de amostragem do “hipercubo latino” para uma
regido centrada num valor étimo reflete-se na obtencdo de indices de desempenho superiores

apos cada iteracdo, de maneira geral.

Outro aspecto do procedimento SUFI-2 a ser observado é o progressivo aumento da
quantidade de valores observados contidos na envoltdria das incertezas das vazdes simuladas,
representado pelo aumento dos valores do POC, e a reducdo da espessura da faixa de
incertezas, representada pelo fator r. Observa-se também que a obtencdo de valores do fator r
que atendessem ao critério de parada (fator r < 1) deu-se ao custo da reducdo do POC em

quase todas as séries de precipitacdo utilizadas.

Observou-se uma grande diferenca entre o nimero de iteracGes necessarias para cada
uma das séries de precipitagdo utilizadas, variando de 2 itera¢des (1000 simulagfes), como
no caso da série THIESSEN, até 7 iteragcdes (3500 simulagdes) para a série TRMM. Este
resultado evidencia como diferentes esquemas de entrada para a precipitacdo podem
influenciar na busca por resultados satisfatorios através de um mecanismo automatico de
calibragcdo, 0 que sugere que a precipitacdo seja uma importante fonte de incertezas mesmo

em casos de pequenas bacias hidrograficas, como a B.R.O.
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Quanto ao tempo necessario para as rodadas, foram necessarios cerca de 50 minutos
por cada iteracdo, realizadas num computador com processador Intel Core 17, com 4gb de

memoria RAM.

Tabela 13 — Indices estatisticos obtidos durante a calibragdo com o método SUFI-2 para a simulacdo hidroldgica de
diferentes fontes de dados de precipitacéo para a B.R.O.

Série de . Calibracéo - Iteracbes
Precinitacs Indices
recipitacao 1 2 3 4 5 6 7
POC 0,79 0,82
ANA Fator r 1,96 0,97
R2 0,69 0,70
COE 0,69 0,68
POC 0,77 0,96 0,97 0,93
CRHEA Fator r 1,92 1,67 1,60 0,90
R2 0,71 0,73 0,75 0,76
COE 0,68 0,72 0,74 0,76
POC 0,83 0,88 0,87
IDQ Fator r 1,95 1,15 0,86
R2 0,75 0,75 0,75
COE 0,71 0,73 0,74
POC 0,84 0,83
THIESSEN Fator r 1,88 1,00
R2 0,71 0,72
COE 0,68 0,70
POC 0,86 0,94 0,95 0,98 0,94 0,92 0,87
2,27 3,32 1,81 2,67 1,57 1,28 ,
TRMM Fator r 0,82
R2 0,50 0,55 0,57 0,58 0,58 0,58 0,59
COE 0,42 0,52 0,57 0,57 0,58 0,58 0,59

5.4. Incertezas dos parametros

Uma vez que valores aceitaveis do POC e do fator r tenham sido atingidos, as faixas
de variacdo dos parametros corresponderdo as incertezas finais dos parametros (SCHUOL,
2008). As faixas finais dos parametros obtidos pelo SUFI-2 (em azul) e o valor de cada
pardmetro para a melhor simulacdo da Gltima iteracdo de calibragdo (circulos vermelhos) estéo
apresentados esquematicamente na Figura 20 e Figura 21. Esses resultados estdo apresentados
também na Tabela 14, onde estdo apresentados as incertezas finais, em percentuais referentes

as faixas de incertezas iniciais para os parametros calibrados, segundo a seguinte formula:
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Faixa de incerteza para o parametro"j

Incerteza final(%) = .100 (45)

Faixa de incerteza para o parametro "j"

Tabela 14 - Valores finais percentuais das incertezas dos parametros em relagdo a faixa inicial adotada (largura
final/largura inicial).

Incerteza final dos parametros (% Incerteza inicial)

Modelo/ Parametro .
ANA CRHEA IDQ THIL. TRMM Média
CN 76,1 47,4 68,9 815 17,5 58,3
SURLAG 50,3 19,6 36,4 56,3 14,8 35,5
LAT TTIME 51,3 34,0 31,1 529 7,5 35,4
SLSOIL 50,1 22,8 60,9 793 13,3 45,3
SOL_AWC 55,7 97,5 484 52,3 22,8 55,3
SOL_K 50,1 29,3 441 585 26,3 41,7
SOL Z 79,3 37,3 63,4 705 14,4 53,0
ESCO 52,3 31,7 41,3 72,7 11,0 41,8
GW_DELAY 73,7 20,5 375 625 23,8 43,6
ALPHA BF 28,4 28,1 22,8 31,0 3,5 22,8
GW_REVAP 52,2 12,8 42,2 84,3 5,7 39,4
REVAPMN 64,9 9,3 444 619 34,6 43,0

Média 57,0 32,5 45,1 63,6 16,3
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Uma verificacdo inicial dos resultados para todos os parametros envolvidos no

processo de calibracdo permite que sejam feitas algumas observaces. Em primeiro lugar, o

resultado para cada pardmetro com sua respectiva faixa de variacdo € uma demonstracdo da

existéncia de mais de uma solucdo (conjunto de parametros) adequada para 0 modelo SWAT,

hipdtese defendida pelo principio da equifinalidade na modelagem hidroldgica (BEVEN,
2006) e verificada nesta aplicacdo do modelo SWAT a B.R.O.
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Em segundo lugar, pode-se perceber uma grande heterogeneidade quanto aos valores
finais de incerteza dos parametros entre as séries de precipitacdo utilizadas. Cada esquema de
precipitacdo retornou em diferentes regibes nas quais o modelo melhor se comportou,
evidenciando a equifinalidade também entre modelos rodados a partir de diferentes esquemas
de precipitacdo. Isso indica a necessidade de levar-se em conta a incerteza quanto a

precipitacdo na modelagem da B.R.O.

Por fim, a largura final da faixa de incerteza de cada parametro esta relacionada
também ao nimero de iteracBes necessarias para atingir o critério de parada adotado. Pode-se
perceber tal fato ao analisar os valores médios apresentados na Tabela 14 para cada uma das
series, em que se percebe a relacdo direta entre a incerteza média dos parametros do modelo
(linha inferior da tabela). com o numero de iteracbes necessarias para a calibracdo

apresentados na Tabela 13.

O parametro CN apresentou a maior incerteza final entre os parametros calibrados. As
séries ANA e THIESSEN foram as que obtiveram a maior incerteza final do parametro
(variacdes finais de -10% a 50% e de -58% a -7%), algo que se sugere ter sido influenciado
pelo reduzido numero de iteracOes requeridas para tais modelos (duas iteracdes). Considerando
a importancia do parametro CN na formulacdo do escoamento superficial pelo modelo SWAT,
tal incerteza final do pardmetro pode ser atribuida a uma ndo predominéancia do escoamento
superficial na bacia, algo j& notado em estudo anterior (RIBEIRO, 2012), e também
confirmado pelos valores deste pardmetro para as melhores simulacBes, que quase em sua
totalidade tendem a reduzir o escoamento superficial produzido na bacia. O parametro
SURLAG se concentrou para todos os modelos, com excecdo do TRMM, proximo ao limite
inferior. Os valores de SURLAG para as melhores simulagfes foram quase em sua totalidade
préximos ou inferiores a unidade. A adocdo de tais valores tem como efeito um retardo do

escoamento superficial gerado pelo modelo na bacia.

O resultado da faixa final de incertezas para o parametro LAT_TTIME foi analisado
junto com os valores finais do parametro SLSOIL, pois ambos tratam do processo de
escoamento subsuperficial. Os valores finais de LAT_TTIME apontam para uma resposta mais
rpida do escoamento subsuperficial pelas séries ANA e CRHEA em relacdo aos modelos

restantes. Ha de se lembrar que a faixa inicial escolhida para o parametro LAT_TIME néo foi
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muito abrangente, baseando-se na experiéncia adquirida durante o processo de calibracdo
manual e nas suposicOes feitas a respeito do funcionamento hidrolégico da bacia. Ja o
parametro de comprimento da rampa do modelo de escoamento subsuperficial, SLSOIL,
produziu valores variados entre as séries, ora se concentrando em valores acima do valor
padrdo (modelos CRHEA, THIESSEN e TRMM), ora em torno deste valor, como no modelo

ANA, ou entdo subestimando os valores padrdo, como no modelo IDQ.

Os valores finais para o parametro da quantidade disponivel de agua no solo,
SOL_AWC, demonstram uma clara tendéncia d reducdo dos valores iniciais adotados. Tal
resultado mostra que os valores iniciais, obtidos pela funcdo de pedotransferéncia adotada sao
aparentemente maiores que 0s que ocorrem na bacia. Campanhas de campo para a afericéo in
loco do valor podem fornecer resultados mais esclarecedores. Os valores finais de
condutividade hidraulica saturada (SOL_K) indicam comportamentos variados entre 0s
modelos, apontando para uma relativa incerteza do modelo quanto a esse parametro.
Entretanto, percebe-se que os valores do parametro para a melhor simulacdo foram, em todos
0S casos, superiores aos valores inicialmente adotado. Os resultados para o parametro de
profundidade do solo (SOL_Z) encontram-se dentro da faixa inicial de incerteza adotada, com
excecdo do modelo IDQ, que superestimou os valores de profundidade do solo.

O parametro ESCO apresentou um comportamento variado. Os resultados para as
séries ANA, IDQ e TRMM, indicam que foi necessario aumentar a evaporacdo do solo, ao
contrario da série CRHEA, na qual o fendmeno foi reduzido. Ja a serie THIESSEN apresentou

uma larga incerteza final para o parametro.

Quanto aos parametros de agua subterranea, temos que a constante de recessao do
escoamento de base, ALPHA_BF, variou pouco entre as series, confirmando as estimativas ja
realizadas anteriormente sobre o valor do mesmo (LUCAS, 2012). Destoando desta tendéncia
apenas a serie modelo TRMM. O tempo decorrido entre a saida da 4gua da zona de raizes até o
aquifero livre, GW_DELAY, apresentou resultados semelhantes entre as series CRHEA, IDQ
e THIESSEN, sendo suas larguras finais de incertezas provavelmente relacionadas ao numero
de iteracGes necessarias a cada uma. Ja a serie ANA apresentou valores concentrados em uma
faixa de valores superior, indicando uma resposta mais rapida do aquifero para esta série.O
modelo TRMM apresentou valores intermediarios. Os parametros REVAPMN e GW_REVAP
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precisam ser analisados em conjunto, uma vez que controlam em conjunto o processo de
compensacdo da demanda evaporativa pelo aquifero. Pela variabilidade das faixas finais do
pardmetro REVAPMN é sugerida uma grande incerteza a respeito desse processo, uma vez
que o fendbmeno ocorre para diferentes faixas de valores de agua no aquifero livre a depender
da série de precipitacdo utilizada. Entretanto, os valores finais de GW_REVAP, concentrados

na metade inferior, indicam que o fendmeno foi em geral subestimado.

5.5. Avaliacdo do desempenho dos modelos

Na sequéncia, a Figura 22 e a Figura 23 apresentam uma comparagdo entre as
hidrografas resultantes dos melhores resultados da Gltima iteracdo do método SUFI-2 para as
séries de precipitacdo e também a média obtida pelo BMA, juntamente com as vazdes

observadas e as precipitacdo para alguns meses do periodo de calibracéo.
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Figura 22 — Hietogramas e hidrdgrafas das séries utilizadas, para o periodo de calibragdo durante os meses de

JAN/FEV de 20009.
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Figura 23 — Hietogramas e hidrografas das séries utilizadas, para o periodo de calibragdo durante os méses de
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79

Ao analisarem-se visualmente os resultados das diferentes séries de precipitacao,
percebe-se que hd uma discordancia entre as precipitacdes das diferentes fontes de dados,
bem como a influéncia dessas diferencas nas respostas do modelo SWAT. Um exemplo disso
é percebido ao se analisar o inicio do més de fevereiro de 2009 (Figura 22), em que a séries
ANA e TRMM registraram eventos de precipitacdo mais intensos que as demais fontes, algo
que foi refletido nas vazdes produzidas pelo modelo SWAT, porém nédo verificadas no
exutorio da bacia. De forma anéloga, para o dia 15 de fevereiro de 2009, o satélite TRMM
ndo registrou precipitacdo significativa, ao contrério das outras séries, sendo tal evento

refletido nas vazdes observadas.

Percebe-se também que a média obtida pelo modelo BMA tende a compensar as
deficiéncias das diferentes séries, como se pode notar no dia 30/12/2009 (Figura 23), em que
0 pico de vazdo resultante da média pelo método BMA foi inferior ao pico de vazéo
resultante dos modelos THIESSEN e IDQ, com magnitude superiores a observada, ao mesmo
tempo sendo maior que aqueles produzidos pelas séries ANA, CRHEA e TRMM. Perecebe-
se que o resultado do BMA para esse evento foi mais proximo ao valor observado. Isso
sugere a ponderacdo de modelos como uma técnica atraente quando se pretende levar em

consideracdo as incertezas provenientes da precipitacéo.

Entretanto, deve-se notar que o modelo BMA, por ser uma média ponderada de
diversas respostas ira ser influenciado por aquela de maior peso (ver Tabela 15 e discussao a
seguir). Percebe-se pela Figura 22, que o0 modelo BMA reproduziu os valores de vazdo
gerados pela série CRHEA, que neste caso ndo se adequaram bem aos valores de vazao

observados.

Na Figura 24 e na Figura 25 estdo representados os resultados para os modelos de
precipitacdo e a média pelo método BMA para o periodo de validacdo. De forma semelhante
as caracteristicas analisadas nos paragrafos acima, tém-se grande variabilidade quanto aos
eventos de precipitacdo durante os primeiros dias de janeiro de 2010 (Figura 24), associado a
um pico de vazdo observada de aprox. 4,0 m3/s. Neste caso o modelo BMA foi o que melhor
reproduziu este pico. Na Figura 25, de forma semelhante & Figura 22, percebe-se a
reproducdo de um pico de vazdo ndo observado pela série CRHEA, o que influenciou o

resultado para este mesmo evento pelo modelo BMA.
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Figura 24 — Hietogramas e hidrégrafas dos modelos utilizados para o periodo de validacao durante os meses de
DEZ/2010 a FEV/ 2011.
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Figura 25 — Hietograma e hidrografas dos modelos utilizados para o periodo de validagdo durante os meses de

DEZ/2011 e DEZ/JAN de 2012.
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Na Tabela 15 estdo representados os indices de desempenho relativos a melhor
simulacdo da ultima iteracdo do método SUFI-2 para cada uma das séries de precipitacéo,
aléem da média pelo método BMA, para os periodos de calibracdo e validacdo. Estdo
apresentados também os pesos atribuidos pelo método BMA para cada uma das séries.

Ainda na Tabela 15, estao apresentados, sob o titulo “Validacdo SUFI-2”, os
resultados referentes as melhores simulacdes obtidas entre os 500 simulacfes realizadas na
rodada de validagéo, e ndo devem ser confundidos com os valores de validagéo obtidos pelos

conjuntos de parametros que melhor se ajustaram durante a calibracéo.

Tabela 15 - Valores dos indices de avaliacdo de desempenhos dos modelos de precipitacdo e da média pelo método
BMA (Valores satisfatorios: COE >0,50 ; PBIAS * 15%).

Calibracéo Pesos "w" Validacéo Validagdo SUFI-2

COE PBIAS R? COE PBIAS R? COE PBIAS R2

ANA 0,68 3,6% 0,70 0,07 067 08% 067 0,70 0,0% 0,71

CRHEA 0,76 -0,2% 0,76 0,60 055 -75% 060 058 -53% 0,63

IDQ 0,74 0,1% 0,75 0,00 0,15 -72% 054 0,29 7,9% 0,58

THI 0,70 -1,4% 0,72 0,30 0,17 -63% 055 046 17% 0,58

TRMM 059 -0,3% 0,59 0,03 -0,03 -7,1% 0,20 0,03 -3,7% 0,22
BMA 0,82 0,1% 0,82 - 0,65 -6,8% 0,69 -

O desempenho de todos os modelos durante o periodo de calibracdo esta localizado
acima do valor para o qual a simulacdo pode ser considerada satisfatoria quanto ao COE e o
PBIAS (COE > 0,5 e PBIAS = £15%). A série que obteve o mais alto indice do COE foi o
CRHEA, seguido da série IDQ. O pior desempenho entre as séries foi 0 TRMM, que gerou
os piores indices. Nota-se que nenhum modelo obteve os melhores valores nos trés indices
dispostos na tabela, o que sugere a necessidade de se considerar diferentes modelos de
precipitacdo para as simulacdes hidrologicas da B.R.O. Pode-se notar, também, a
superioridade dos resultados do modelo BMA em relagdo aos demais, algo que confirma
resultados encontrados em outras pesquisas (VRUGT e ROBINSON, 2007; ZHANG et al.,
2009; STRAUCH et al., 2012).
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Os valores dos pesos calculados pelo método BMA refletem ndo somente o
desempenho dos modelos durante o periodo de calibracdo, mas também a correlacéo entre as
diferentes previsdes (RAFTERY et al., 2005; VRUGT e ROBINSON, 2007). Os pesos
atribuidos para cada um dos modelos durante o periodo de calibragcdo apresentaram uma
grande variabilidade. Com excecdo da série CRHEA, que recebeu o maior peso (w=0,60) e
também possui 0 maior indice de COE (= 0,76). Percebe-se pela Tabela 16 que hd uma
grande correlagdo entre as séries THIESSEN e IDQ. Tal similaridade resulta em pouco ganho
de informac&o pelo método BMA, que se refletiu nos pesos atribuidos, de 0,30 para a série
THIESSEN (terceiro melhor desempenho) e zero para 0 modelo IDQ. Ja a série ANA, que
possui 0 quarto melhor valor para o COE, foi atribuido o peso de 0,07, seguido pela série

TRMM, que recebeu o0 menor COE e ao qual foi assinalado um peso igual a 0,03.

Tabela 16 - Valores de correlacdo entre os resultados das simulaces,
utilizadas pelo método BMA.

ANA IDQ THI CRHEA TRMM

ANA1 1,00
IDQ 1 0,93 1,00
THI 0,93 0,99 1,00
CRHEA1 0,83 0,85 0,82 1,00
TRMM 0,70 0,70 0,65 0,81 1,00

Os resultados obtidos pelas séries de precipitacdo para o periodo de validacdo séo
claramente inferiores. Apenas dois modelos apresentaram indices estatisticos acima do
satisfatorio. E importante observar que os modelos que obtiveram os melhores desempenhos
durante o periodo de calibracdo e validacdo ndo foram os mesmos. Esses resultados
influenciaram o desempenho do modelo BMA, uma vez que o peso atribuido durante o
processo de calibracdo € utilizado para ponderar as simulacGes no periodo de validacéo.
Entretanto, 0 modelo BMA obteve um bom desempenho na valida¢do, com valores muito
préximos & melhor série de precipitacdo (ANA), superando-a inclusive em relacdo ao critério
R2,
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Alguns fatores podem ter sido responsaveis por tal diferenca entre desempenhos na
calibracdo e validacdo. Em primeiro lugar, a quantidade total de dados observados o foi
pequena, o que de limita a variabilidade de regimes e fendbmenos a serem simulados pelo
modelo. Isso resulta numa adequacgdo precéria dos parametros a realidade da bacia. Cabe
ressaltar também a diferenca de 25% entre a vazdo média observada entre o periodo de

calibracéo e validacéo, como apresentado no item 5.1.3.

Por ultimo, uma comparacao entre os valores da validacdo através da utilizacdo dos
melhores parametros obtidos na calibragcdo com os valores da melhor simulacéo da rodada de
validacdo pelo SUFI-2 deixa clara a desvantagem da determinagdo de um valor Unico para 0s
parametros do modelo: para o periodo de validacdo, o desempenho do melhor modelo
(conjunto de parametros) do periodo de calibracdo foi suplantado por aquele obtido pela
faixa final de incertezas dos parametros. Este resultado indica que a escolha de faixas de
variagdo para os parametros pode ser uma solucdo adequada para as simulagdes utilizando o

modelo SWAT para a B.R.O.

5.6. Avaliacdo da incerteza preditiva

Neste item serdo analisados os resultados de cada série de precipitacdo, além do
método BMA, quanto a precisdo de suas respostas. A Tabela 17 e Tabela 18 exibem os
valores do POC e do fator r obtidos por cada um dos modelos durante o periodo de
calibracdo e validagdo, a um intervalo de confianca de 95%. Os resultados estdo organizados
por estacdo chuvosa (outubro a marcgo) e estacdo seca (abril a setembro), além do resultado

para cada periodo por completo.

As Figuras 26 e 27 expdem os resultados acima para alguns meses do periodo de
calibracédo e validagcdo dos modelos CRHEA, IDQ e BMA. Os graficos para todo o periodo
de calibracéo e validacdo para todos os modelos esta presente no Apéndice B.



Tabela 17 - Avaliagao do desempenho dos modelos quanto a capacidade preditiva, periodo de calibragéo.

Calibracado (Out/2008 - Set/2010)

Geral Estacdo seca Estacdo Umida

fatorr POC fatorr POC fatorr POC

ANA 097 0,82 1,44 0,96 0,84 0,70
CRHEA 0,90 0,93 1,38 0,98 0,77 0,89
IDQ 0,86 0,87 1,28 0,97 0,74 0,78
THIESSEN 1,00 0,83 1,46 0,97 0,87 0,73
TRMM 0,82 0,87 1,34 0,94 0,66 0,80
BMA 1,29 0,98 1,76 1,00 1,19 0,96

Tabela 18 - Avaliagdo do desempenho dos modelos quanto a capacidade preditiva, periodo de validagao.

Validac¢do (Nov/2010 - Maio/2012)

Geral Estacdo seca Estacdo umida

fatorr POC fatorr POC fatorr POC

ANA 0,89 083 1,68 0,95 091 0,79
CRHEA 0,71 0,67 1,68 0,29 0,69 081
IDQ 0,75 0,91 159 0,94 0,72 0,90
THIESSEN 0,88 0,89 1,80 0,95 0,86 0,87
TRMM 0,62 0,64 160 0,71 0,57 0,62

BMA 1,15 0,90 2,15 0,75 1,15 0,96
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Figura 26 - Incerteza das vazbes para os modelos CRHEA, IDQ e BMA entre 0os meses de novembro/2008 a
marco/2009, periodo de calibragcdo. Em cinza, as faixas de incertezas para a vazdo e em vermelho os valores
observados de vazéo
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Figura 27 - Incerteza das vazdes para os modelos CRHEA, IDQ e BMA entre os meses de dezembro/2010 a
marco/2011, periodo de calibragcdo. Em cinza, as faixas de incertezas para a vazdo e em vermelho os valores
observados de vazéo.
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Numa andlise dos periodos completos percebe-se que, tanto na calibracdo quanto na
validacao, houve poucos modelos com um valor de POC préximo ao desejado (0,95). Entre
os periodos de calibracdo e validacdo houve uma grande alternancia entre os modelos com
melhor desempenho. A série de precipitacdo que obteve o valor de POC mais préximo ao
desejado durante a calibracdo foi a CRHEA, com uma pequena subestimacdo (-2%).Esta
mesma serie obteve o segundo pior POC (0,67) na validacdo. A série IDQ, que obteve um
POC razoavel durante a calibracdo (0,87) obteve o melhor valor durante a validagdo (0,91),
associado também a uma pequena subestimacdo (-4%). Quanto ao fator r, os valores obtidos
pelos modelos de precipitacdo foram semelhantes durante ambos periodos, atingindo valores

menores que 1.

O modelo BMA obteve o segundo maior POC para o periodo de calibragdo e
validacdo (0,98 e 0,90, respectivamente), apresentando uma leve superestimacdo das
incertezas durante a calibracdo (+3%) e uma leve subestimacdo para a validacdo (-5%). Os
valores do fator r obtidos em ambos periodos foram um pouco superiores a unidade em
ambos os periodos, sendo menor para a validagdo (1,15). Isto sugere que as faixas de
incerteza obtidas pelo método sdo um pouco mais largas que o ideal. Supde-se que isso se
origine no fato de que a variancia calculada pelo método BMA atribua a variancia final a
combinacdo das variancia intra e inter-modelos, como explicado no item 4.4.3, e nao

somente a dispersdo entre os diferentes resultados ( variancia inter-modelos).

Ao se analisar o desempenho das séries durante a estacdo seca, pode-se perceber que
todos as series de precipitacdo obtiveram um maior POC, associados a maiores valores de
fator r. Essa combinacdo indica uma provavel superestimacao das incertezas dos parametros
relacionados a geracdo do escoamento de base, que predomina durante tal estacdo. Tal
incerteza vem a ser refletida no modelo BMA, com um POC de 1,0 e o maior fator r para o
para 0 periodo de calibragdo (1,76). Percebe-se também uma piora na qualidade dos
resultados entre o periodo de calibracdo e validag&o, principalmente para 0 modelo CRHEA e
TRMM, que aparentemente ndo reproduziram bem o escoamento de base durante a
validacdo. Como a série CRHEA recebeu 0 maior peso, isso afetou os resultados para o

modelo BMA (POC = 0,75), que sofreu uma queda acentuada para esta estacéo.
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Para a estacdo Umida, os modelos de precipitagdo obtiveram resultados com baixos
valores para o fator r, no entanto, a custa de valores de POC mais distantes de 0,95. Tal fato
pode ter ocorrido devido a capacidade limitada do modelo em reproduzir o escoamento
superficial, verificado durante o processo de calibracdo manual e andlise de incerteza dos
parametros que controlam o fenémeno. Percebe-se que o modelo BMA comportou-se de
maneira consistente em ambos periodos, retornando valores baixos do fator r aliados a um

POC muito préximo a 0,95, superando os modelos de precipitacdo analisados isoladamente.

E importante observar que nio houve a predominancia de uma série de precipitacio
sobre as outras do conjunto, no que diz respeito aos indices estatisticos que avaliam o
desempenho da incerteza na capacidade preditiva. A série CRHEA, que obteve bom
desempenho na calibragdo, ndo repetiu tais resultados para o periodo de validacdo, sendo
suplantado pelo modelo IDQ. J& 0 modelo BMA reproduziu valores satisfatorios de POC em
ambos os periodos, porém, as custas de valores altos do fator r, se comparado as séries de
precipitacdo. Quanto ao desempenho de todos os resultados analisados em conjunto, percebe-
se que nem as séries de precipitacdo, nem a previsdo probabilistica do modelo BMA
obtiveram resultados ideais para todas as condi¢des climaticas.

5.7 Avaliacdo geral e escolha de uma estratégia para a modelagem da B.R.O.

Diante da diversidade das analises feitas e resultados apresentados até aqui, é
necessario se discutir a respeito da escolha da estratégia de modelagem para a bacia do
Ribeirdo da Onca que seja a0 mesmo tempo realista e eficaz. Como citado no item 3.2,
segundo Gupta et al. (2005), espera-se que um modelo calibrado possa reproduzir o
comportamento da bacia hidrografica de forma acurada e precisa, ou seja, com pequenos

desvios e incertezas, respectivamente.

A analise da precisdo das respostas obtidas foi realizada pelos indices estatisticos de
comparacgéo entre respostas Unicas e os valores observados de vazao. Como discutido no item
5.5, tal analise apontou para um desempenho claramente superior do modelo BMA em

comparacao as séries de precipitacdo para o periodo de calibracdo. No periodo de validacao,
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0 modelo BMA obteve resultados muito semelhantes a melhor série (ANA), sendo levemente

inferior nos quesitos COE o PBIAS, e obtendo um R2 um pouco superior.

Diante desta semelhanga quanto aos resultados, uma analise qualitativa dos
desempenhos das séries de precipitagio e do modelo BMA € necessaria. Como foi
apresentado no item 5.5, ao se analisar a Figura 23, percebe-se a vantagem do modelo BMA
em relacdo as séries isoladamente: por se tratar de um resultado agregado, as deficiéncias das
séries de precipitacdo, que ora resultaram em picos elevados (IDQ e THI), ora resultaram em
picos abaixo do observados (ANA, CRHEA) foram atenuadas, apresentando o modelo BMA
o resultado que mais se aproximou do valor observado. Esta mesma vantagem pode ser
observada na Figura 24, para o periodo de validacdo. Desta forma, reconheceu-se 0 modelo
BMA como aquele que produziu as respostas mais precisas e de acordo com o0
comportamento fisico da bacia.

A acurécia das respostas foi feita através da analise do fator r, que esta relacionado a
espessura média da faixa de incertezas das respostas. A andlise isolada do fator r ndo permite
uma avaliagio clara da incerteza preditiva de um modelo, sendo mais esclarecedora a sua
andlise junto ao POC. A grande alternancia do desempenho das séries quanto a incerteza
preditiva entre os periodos de calibracdo e validacdo ¢ um fator contra a ado¢do de uma Unica
série para as simulacGes hidroldgicas na B.R.O. O modelo BMA apresentou resultados que
variaram menos entre a calibracdo e a validacdo, o que o torna uma op¢ao mais confiavel sob

0 ponto de vista das incertezas preditivas.

Uma desvantagem do método BMA é o tempo e recursos consumidos em se criar
diferentes resultados. A analise dos pesos atribuidos pelo método as séries de precipitacdo
permitiu uma avaliacdo da importancia relativa das séries e seu impacto na resposta obtida.
Desta forma, a série IDQ pode ser excluida do conjunto, como forma de se diminuir o tempo
necessario para a aplicacdo do método. Apesar de receber um peso maior que a série IDQ, a
analise da acuracia e precisdo dos resultados obtidos com a série TRMM permitiu classifica-

la como uma alternativa ndo competitiva e sua exclusao do conjunto é recomendada.
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6. CONCLUSOES

Neste trabalho foi proposta uma estratégia para a modelagem hidroldgica da Bacia do
Ribeirdo da Onca utilizando-se o modelo SWAT levando-se em consideracdo as incertezas

dos parametros dos modelos e utilizando-se diversas séries de entrada para a precipitagéo.

Foi verificado que os parametros do modelo SWAT possuem faixas de incerteza que
variam a depender da série de precipitacdo utilizada. Foi verificado também que o nimero de
iteracBGes necessarias para se obter um resultado satisfatorio através do método SUFI-2 variou
entre as diferentes séries de precipitacdo. Tais resultados salientam a importancia de se levar
em consideracdo diversas fontes/esquemas de precipitacdo na modelagem hidroldgica da
B.R.O.

O parametro com a maior faixa final de incerteza foi o CN, diretamente ligado a
producdo do escoamento superficial. Tal resultado sugere uma ndo adequacdo do método
SCS para modelagem de tal fenbmeno e uma maior necessidade de se entender os
mecanismos de produgdo do escoamento superficial na B.R.O. Os valores finais dos
parametros relacionados a producgdo do escoamento subsuperficial, aliados aos valores baixos

de CN sugerem tal processo como dominante das respostas da B.R.O a precipitacéo.

Os parametros relacionados as propriedades fisicas do solo tiveram seus valores
iniciais sugeridos a partir de medi¢fes em campo, e sua incerteza final sugere uma maior
necessidade de medicGes em campo para estimativas de valores mais realistas. O valor do
parametro de agua disponivel no solo (SOL_AWC), estimado com base em uma equacao de
pedotransferéncia terminaram por se concentrar em regifes distantes aquela dos valores
estimados inicialmente grandes incertezas, confirmando a necessidade estimativas baseadas

em medicdes de campo e coletas para analise em laboratdrio do solo da B.R.O.

A andlise estatistica das diferentes seéries de precipitagdo indicou que as estimativas
oriundas do satélite TRMM diferem consideravelmente das demais na configuracdo diaria,
apresentando entretanto uma boa concordancia na escala mensal. Foi verificada também uma
tendéncia das estimativas do TRMM em superestimar os totais precipitados. Supde-se que
isto ocorreu pois tais estimativas se tratam de medidas indiretas da precipitacdo e

correspondem a estimativas espacial em escala maior que as dimensdes da B.R.O.
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Quando feita uma comparacdo das respostas do modelo SWAT a partir de diferentes
fontes e esquemas de interpolacdo da precipitagio com aquela obtida pela ponderacdo
probabilistica do método BMA verificou-se que a Ultima apresenta-se como a alternativa
mais adequada para as simulaces na B.R.O. Esta alternativa ndo esta, no entanto, livre de
erros, uma vez que seu resultado depende do desempenho das simulacGes individuais

geradas.

Foi sugerido que para a utilizacdo mais eficaz do método BMA, pode se prescindir
das séries de precipitacdo obtidas pelo satélite TRMM e do esquema de interpolacdo por
inverso da distancia ao quadrado, uma vez que foram atribuidos pesos muito pequenos a

estas séries no processo de ponderagao.
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APENDICE A - Algoritmo Expectation Maximization

Para a definicdo do modelo BMA utilizando 0 método da maxima verossimilhanca, tem-se o

seguinte problema de maximizagéo:

T i
MAX 1(0|M;, ..., M,,Y) = MAX Zln Z w; - P(y,IM,, Y)
t=1 k=1

Assumindo que P(y:|M; Y) é normalmente distribuida e escrita como g(yt|ytfi,az), a equacdo

anterior pode ser reescrita como:

MAX 1(8|My, ..., My, Y) = MAX

n( > wi-g(ve|y!'0?)

T i
=1 k=1

t

O problema se torna entdo a definicdo dos pesos w; e da variancia o2 que maximizem a fungéo
anterior. O algoritmo Expectation Maximization é capaz de solucionar problemas de misturas finitas,
como € o caso do modelo BMA (MCLACHLAN e KRISHNAN, 2008). Para tanto, é introduzida uma

variavel ndo observada z (t), que obedece a seguinte regra:

2,(t) = {1, para a melhor previsdo no tempo't
k 0, caso contrario

Ou seja, para cada tempo t a variavel z sera igual a 1 somente para um modelo. O algoritmo EM
alterna entre dois passos, 0 de expectativa (E) e o de maximizacdo (M). Ele inicia com palpites
iniciais 6° para o vetor de pardmetros 6. No passo E, os z,(t) sdo calculados baseados nos atuais
palpites. No passo M, 8 é estimado com base nos valores calculados de z, (t). Em suma tem-se as

seguintes etapas, seguindo Duan et al. (2007):

Inicializacdo:
Iteracdo (Iter) zero.
wp =1/k

1 T k
;2
0= e 3
t=1

i=1
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T k

1(6°) = Zln Zwio'gi(}’t|3’t i’O.Z(O))

t=1 i=1

Passo Expectativa:
Iter = Iter + 1
Parai=1,2,.. ket=1,2,.., T fazer:
rer _ 9elyl o0t D)
it - fi
?:1 g (yt|yt , 02(0))

Passo Maximizagao:

T

2,
T k

g20ter) — % ZZ Ziter(y, — ytfi)z

t=1i=1

T k
l(@lter) — Z In Z Wilter 'gi(yt|ytfi' O.Z(Iter))
t=1 i=1

Iter —

'ﬂl'—‘

Continuar enquanto, |1(8te") — 1(8te™ V)| < ¢
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APENDICE B — Incerteza preditiva: periodos completos
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