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RESUMO

A etapa do projeto CLARIS LPB desenvolvida no Departamento de
Hidraulica e Saneamento da Universidade Federal do Parang, teve como
objetivo avaliar os impactos das mudangas climaticas na hidroeletricidade na
Bacia do Rio da Prata. Para isso utilizaram-se de dois Modelos Climaticos
Regionais (RCM), PROMES e RCA, para se fazer previsdes de temperatura e
chuva em longo prazo, e do modelo chuva-vazao Variable Infiltration Capacity
(VIC) para simular o comportamento das vazdes. Com o objetivo de confrontar
os resultados obtidos pelo modelo VIC, esta pesquisa modelou o processo
chuva-vazao através do uso de Redes Neurais Artificiais (RNA) para nove
bacias hidrograficas também estudadas no projeto CLARIS LPB. Este trabalho
pode ser dividido em quatro etapas: calibracéo e validacdo dos modelos chuva-
vazao a partir de dados observados; analise e correcdo das séries simuladas
pelos RCM’s; uso dos modelos validados com as séries corrigidas; e
verificacdo do potencial das RNA’s em descrever o processo chuva-vazao
mensal com uso das séries corrigidas. Durante a etapa de calibracdo e
validacdo dos modelos, pode-se concluir que as RNA’s foram capazes de
descrever os processos chuva-vazdo. Para a etapa seguinte, pode-se concluir
que as séries simuladas pelos RCM’s apresentavam bias (tendéncias) e para
sua correcado foram propostos trés métodos. Os resultados obtidos da correcao,
de modo geral, apresentaram melhoras nos coeficientes de Nash-Sutcliffe,
porém estas melhoras ndo foram consideradas satisfatérias. Quando
comparadas as simulacdes da RNA com as do VIC para um periodo com
dados observados pode-se concluir que, as RNA’s apresentaram resultados
melhores em oito das nove bacias hidrograficas quando usadas as séries
simuladas pelo RCM PROMES e sete das nove bacias quando usadas as
séries do modelo RCA. A ndo capacidade das RNA em apresentar boas séries
de simulacdes pode ser atribuida principalmente a baixa qualidade das
precipitacdes e temperatura simuladas pelos RCM’s .

Palavra-chave: Redes Neurais Artificiais, modelos chuva-vazdo, PROMES,

RCA, bias, simulacgéo.



ABSTRACT

The CLARIS LPB Project portion developed by Hydraulics and Sanitation
Department of Universidade Federal do Parana aimed of assessing the impacts
of climate changes on hydropower in Rio da Prata basin.Two Regional Climate
Models (PROMES and RCA) were applied in order to make temperature and
rainfall predictions (forecast) in long term. In addition, Variable Infiltration
Capacity (VIC) rainfall-runoff model was applied to simulate flow’s behaviour.
With the purpose of comparing the results obtained by VIC model, this research
modeled the rainfall-runoff process by using Artificial Neural Networks (ANN) for
nine watersheds that were also studied in Claris LPB project. This work can be
split into four steps: calibration and validation of rainfall-runoff models based on
observed data; analysis and correction of series simulated by the RCM’s; use of
validated models with adjusted series; and verification of ANN’s potential for
describing the monthly rainfall-runoff process with the use of corrected series.
During the step of calibration and validation of models, it could be concluded
that ANN’s were able to describe the rain-runoff processes. For the next step,
the conclusion is that the series simulated by RCM’s presented bias (trends)
and three methods for its correction have been proposed. The results obtained
after the corrections showed improvement in the Nash-Sutcliffe coefficients, but
these improvements were not considered satisfactory. When comparing ANN'’s
and VIC simulations for a given observed data period it can be concluded that
the ANN’s outperformed in eight out of nine basins studied when used series
simulated by RCM PROMES and seven out of nine basins when used the RCA
series model. The inability of ANN in presenting good series of simulations can
be assigned mainly to the low quality of precipitation and temperature data
simulated by the RCM’s.
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INTRODUCAO

Nos ultimos anos, o tema mudancas climaticas tem cada vez mais
despertado interesse de diversos setores da sociedade. Embora ndo seja
consenso na comunidade cientifica, muitos acreditam que o aumento da
concentracdo de gases de efeito estufa resultante da intensificagdo das
atividades antropicas tem causado alteracdes no clima mundialmente. Com a
finalidade de obter um maior conhecimento cientifico sobre o tema, foi
instituido, no ano de 1988, o Painel Intergovernamental sobre Mudancas
Climaticas (IPCC) pela Organizacdo Meteoroldégica Mundial (OMM) e pelo
Programa das Nacdes Unidas para o Meio Ambiente (PNUMA). O IPCC
fornece informacdes cientificas, técnicas e soécio-econbmicas para 0
entendimento das mudancas climaticas, seus impactos potenciais e op¢des de
adaptacado e mitigagao.

Muitos autores ja escreveram sobre os efeitos do aquecimento global no
planeta. Segundo IPCC (2001b), as alteracbes climaticas afetam a
disponibilidade de recursos hidricos e, consequentemente, 0 suprimento de
agua potavel, a geracdo de energia e a navegacao fluvial. Este fato também é
percebido por MARENGO et al. (2001) que afirmam que, além do aquecimento
global, ttm-se observado maior frequéncia e intensidade de eventos climaticos
extremos, alteracbes nos regimes de chuva, perturbacbes nas correntes
marinhas, retracao de geleiras e elevacdo do nivel dos oceanos.

A fim de promover previsdes futuras e simular o comportamento da
temperatura e a precipitacao para o longo prazo, foram elaborados Modelos de
Circulacéo Globais (GCM). Esses modelos possuem uma grade nao inferior a
100 km por se tratarem de modelos de escala global e demandarem alto
processamento computacional. Com o surgimento da demanda de dados mais
refinados, foram elaborados os modelos climaticos regionais (RCM), que usam
as séries geradas pelos GCM’s como dados de entrada e fornecem resultados
mais precisos.

Entre os muitos usos, as séries simuladas pelos modelos climaticos
(precipitacdo e temperatura) podem ser usadas em modelos chuva-vazéo e,

desta maneira, é possivel avaliar, gerenciar e fazer previsdes com certo grau


http://pt.wikipedia.org/wiki/Mudan%C3%A7as_clim%C3%A1ticas
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de precisdo para os diversos usos da agua como: abastecimento, irrigacao,
geracdo de energia, bem como prever eventos extremos de cheias e periodos
de estiagem futuros.

A transformacé&o de chuva em vazéao € um processo complexo devido ao
grande numero de variaveis que se modificam no espaco e no tempo. Os
primeiros modelos chuva-vazdo surgiram na década de 30. No inicio estes
modelos eram simples e nem sempre capazes de considerar os efeitos nao
lineares inerentes ao problema (MACHADO, 2011). Esta situacao foi
solucionada com a chegada do computador que, devido a facilidade de
processar um grande numero de dados num pequeno intervalo de tempo,
possibilitou incorporar as caracteristicas ndo lineares do processo nos
modelos. Esses foram chamados de modelos conceituais por considerarem,
embora de forma simplificada, os processos fisicos que ocorrem na bacia
hidrografica. Os principais processos descritos por esses modelos s&o:
precipitacédo, intercepgcdo, evaporacdo, infiltracdo, escoamento superficial e
escoamento subterraneo. Cada um desses processos € avaliado por um
algoritmo independente que integrados constituem o modelo chuva-vazéo
conceitual. Exemplos desses modelos sdo: o modelo IPHMEN, Sacramento,
Hydrologic Engineering Centers River Analysis System (HEC-RAS), Streamflow
Synthesis and Reservoir Regulation (SSARR) e o Variable Infiltration Capacity
(VIC).

Uma alternativa aos modelos conceituais sdo os modelos empiricos ou
‘caixa preta’, como também sdo conhecidos. Um modelo empirico € definido
basicamente por uma equacdo matematica. A caracteristica principal desse
tipo de modelo consiste em estabelecer uma relacédo estavel entre as variaveis
de entrada e saida sem considerar neste processo as leis fisicas que governam
0 processo natural de transformacdo da chuva em vazdo (MACHADO, 2005).
Exemplos desses modelos sdo equacdes lineares e ndo lineares multivariaveis
e Redes Neurais Artificiais (RNA).
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JUSTIFICATIVA

A geracao de cenérios de vazdo média mensal para o médio e longo
prazo permite analisar os impactos das mudancas climaticas globais sobre os
recursos hidricos. Desta maneira, pode-se avaliar, gerenciar e elaborar
previsdes com certo grau de precisdo para os diversos usos da agua, como
abastecimento, irrigacdo, geracdo de energia, além de prever eventos
extremos de cheias e periodos de estiagem para o futuro bem como tomar

medidas preventivas.

OBJETIVO GERAL

O objetivo geral deste trabalho consiste em verificar o potencial das
RNA’s em reproduzir o processo chuva-vazdo mensal com o uso de cenarios
de modelos climaticos regionais. Para esta verificagdo comparou-se as vazdes
mensais simuladas pelas RNA’'s com os resultados obtidos por um modelo
chuva-vazéao conceitual, o0 modelo VIC.

A andlise compreende: um “periodo histérico” no qual as vazoes
simuladas sdo comparadas com vazdes observadas e um “periodo futuro”,
onde os resultados dos modelos VIC e RNA sao comparados entre si. Para
ambos os periodos os modelos RNA e VIC utilizaram precipitacdes e
temperaturas simuladas por RCM’s (PROMES e RCA).

OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os obijetivos especificos desta pesquisa podem ser divididos em quatro:
i) treinar e validar uma RNA do tipo Perceptron Multicamadas que seja capaz
de descrever o processo chuva-vazdo em escala mensal. Este treinamento e
validacdo sao feitos a partir de dados observados; ii) analisar e, caso
necessario, corrigir o bias das séries de chuva e temperatura simuladas pelos
RCM'’s; iii) desenvolver uma rotina computacional para simular uma série de
vazdes médias mensais utilizando-se das RNA’s treinadas; iv) verificar a
qualidade das séries de vazdes simuladas pelas RNA’s comparando-as com

vazoes observadas e vazdes simuladas pelo modelo VIC.
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1. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Apresenta-se, neste item, uma breve descricdo dos tipos de modelos
chuva-vazdo e de modelos climéticos regionais (RCM) bem como algumas
aplicagbes. Uma discussdo mais profunda sobre os modelos chuva-vazdo é
apresentada no capitulo 3.

Os modelos chuva-vazdo podem ser divididos em dois grupos: os
conceituais e os empiricos. Os modelos conceituais sdo desenvolvidos através
de simplificacdes das leis da fisica e necessitam de dados (chuva, vazéo,
evapotranspiracdo) para calibrar os parametros para o local de estudo. Esses
parametros (exemplo: condutividade do solo, capacidade de infiltracao, etc...)
variam de acordo com o modelo adotado. Exemplos de modelos chuva-vazéo
conceituais sao: Variable Infiltration Capacity (VIC), IPHMEN e Soil Moisture
Active Passive (SMAP).

J4 os modelos chuva-vazdo empiricos utilizam equacfes que né&o
possuem relacéo fisica com o processo. Esses modelos séo calibrados com
dados de entrada e saida (precipitacdo, vazdo e evapotranspiracdo) do
processo durante um periodo chamado de “aprendizagem”. Exemplos desses
modelos sdo técnicas baseadas em Inteligéncia Atrtificial (IA): Redes Neurais
Artificiais (RNA), Adaptive Neuro Fuzzy Interference System (ANFI) e Gene
Expression Programming (GEP).

Estudos que visam simular as vaz8es de uma bacia hidrogréfica para um
periodo futuro necessitam-se de séries de temperaturas e precipitacdes para o
mesmo periodo. Essas temperaturas e precipitacfes futuras sdo simuladas
através dos Modelos de Circulacao Global (GCM). Por se tratarem de modelos
de escala global, demandam alto processamento computacional e possuem
uma resolucédo baixa. Com objetivo de aumentar a resolucdo dos resultados,
foram desenvolvidas técnicas de downscaling que resultaram no surgimento de
Modelos Climéticos Regionais (RCM) e métodos estatisticos. As técnicas de
downscaling sé@o aplicadas diretamente sobre as séries simuladas pelos GMC.

A fim de criar condicbes para os GCM’s representarem o clima futuro,
foram definidos cenarios para a evolugdo dos gases de efeito estufa e de

aerossois na atmosfera que vado desde uma reducgdo drastica das emissoes,
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cenario otimista, a um aumento das emissfes, cenario pessimista. Estes
cenarios foram definidos pelo Painel Intergovernamental de Mudancas
Climaticas (IPCC, 2001a). Sua classificacdo, de modo geral, é Al, A2, B1 e B2,
onde cada um deles difere entre si pelo crescimento populacional, uso de
tecnologia mais limpa e melhoria da renda das pessoas. Para maiores
informagdes consultar se¢éo 2.1 e IPCC (2001).

Mesmo com o uso de técnicas de downscaling, as séries simuladas
pelos RCM podem conter bias (viés). BERG et al., (2012) apresentam diversos
métodos de correcdo do bias, desde simples correcdes por adicdes de um fator
de escala até correcdes na equalizacdo dos histogramas. Utilizaram dados de
precipitacdo e temperatura na escala diaria, para correcao dos dados na escala
mensal. TEUSTSCHBEIN e SEIBER, (2012) apresentam uma revisdo e
avaliacdo de diferentes métodos para correcdo do bias. Por fim aplicam
correcdes nas series simuladas pelos RCM e usam um modelo chuva-vazéo
para estudar os impactos das mudancas climéaticas nos regimes fluviais. Os
autores concluiram que todos os métodos de correcdo do bias aplicados
apresentaram melhora no resultado. WATANABE et al., (2012) apresentam
uma comparacdo de métodos para correcdo do bias para precipitacdo e
temperatura média mensal gerada por doze GCM’s diferentes. Neste artigo,
utilizaram-se de seis métodos de correcdo do bias, dentre eles um proposto
pelos proprios autores. Por fim apresentaram uma discussdo e propuseram
uma classificagdo dos métodos em duas categorias: paramétricos e nédo
paramétricos. CHADWICK et al., (2001) utilizaram uma RNA para correcdo do
bias das temperaturas e precipitacdes simuladas por um GCM e compararam
com os resultados de um RCM. As entradas utilizadas para a RNA foram:
temperatura e precipitacdo médias mensais simuladas pelo GCM e dados de
topografia. Apesar da obtencdo de resultados razoaveis, eles encorajam o uso
de RNA e sugeriram uma maior atencao ao assunto a fim de se obter um maior

“refinamento” das respostas.
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1.1 APLICACOES DOS MODELOS DE RNA E VIC

Com o aumento da capacidade computacional, a presenca das IA em
estudos hidrolégicos vem ganhando cada vez mais espaco. A seguir sao
apresentados alguns exemplos desses estudos.

Utilizando dados diarios de vazdo e concentracdo de sedimentos das
estacOes Quebrada Blanca e Rio Valenciano, Porto Rico, KISI (2008) treinou
uma RNA para estimar a concentracdo de sedimentos suspensos. ApdOs 0
treino, comparou os resultados gerados pelo modelo com os observados e
obteve valores de coeficientes de determinacao (R?) entre 0,70 a 0,94.

Outra aplicacdo das IA em estudos hidroldgicos referem-se a previsao
do nivel das marés. Através de dados horéarios dos niveis de marés de Darvin
Harbor, situados na Australia, KISI et al., (2013) treinaram uma RNA e uma
ANFI. Estas foram comparadas com um Modelo de Médias Moveis
Autoegressivo (ARMA) e as conclusdes obtidas foram que as IA descreveram
melhor o fendbmeno em relacéo aos resultados do modelo ARMA.

SHIRI et al., (2013) criaram um modelo ANFI global que gera dados de
evapotranspiracéo de referéncia para regides umidas e ndo-umidas. Os dados
de entrada para treinar estes modelos foram precipitacdo maxima, minima e
média, radiacao solar, velocidade do vento na escala diaria e umidade relativa
de estacles localizadas na Espanha e no Ird. Os autores concluiram que os
resultados obtidos foram satisfatorios.

Outra aplicagdo encontrada na literatura é para previsdo do nivel de
agua subterranea. Foram utilizados os modelos GEP, ANFI, RNA e Suport
Vector Machine (SVM) para a previsao do nivel da agua subterranea para sete
dias. O local de estudo escolhido para este trabalho foi a Coreia do Sul e os
dados utilizados foram de precipitacao e evapotranspiracdo no periodo de 2001
a 2008, sendo que os quatro primeiros anos foram utilizados para o treino e os
dois ultimos para teste. Depois de treinados, estes modelos foram comparados
com o modelo ARMA. Os resultados obtidos por SHIRI et al. (2012) mostraram
gue o melhor modelo foi o GEP.

O uso de modelos empiricos na modelagem do processo de

transformacao da chuva em vazao também j& foi realizado anteriormente.
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KISI et al., (2013) modelaram para a bacia de Kurukavak, uma pequena
bacia hidrografica localizada na Turquia, os processos chuva-vazdo através
dos métodos: RNA, ANFI e GEP. Os dados escolhidos para alimentar os
modelos foram de precipitacdo e vazao diaria. O periodo utilizado para treino
foi de quatro anos (1987 a 1991). Em seguida, os autores compararam 0S
resultados obtidos entre os trés modelos com regressdao multilinear. A
concluséo obtida foi que todos os modelos descrevem bem o processo chuva
vazéao, os valores de R2 variaram de 0,7 a 0,9, e que o melhor resultado foi
obtido com o modelo GEP.

FERREIRA (2012) treinou um modelo de RNA para a transformacao
chuva-vazdo mensal para as sub-bacias: Alto Paranaiba, Baixo Paranaiba, Alto
Rio Grande, Baixo Rio Grande, Tieté, Parana, Paranapanema, lguacu e
Uruguai. Os dados utilizados para o treino foram: precipitacdo, vazdo e
evapotranspiracdo média mensal para o periodo de janeiro de 1961 a
dezembro de 2008. Os resultados obtidos foram considerados satisfatérios
para todas as bacias, exceto para os rios Paranapanema e Uruguai, cujos R? e
o coeficiente de Nash-Sutcliffe (NS) foram respectivamente iguais a 0,61 e 0,35
para o rio Paranapanema e 0,68 e 0,47 para o rio Uruguai.

Diversos autores também ja utilizaram o modelo VIC na modelagem do
processo de transformac¢éo da chuva em vazao.

ZHANG et al., (2012) estudaram a influéncia da mudanga no uso do solo
na bacia hidrografica de Duoyingping localizado no sudoeste da China através
do modelo VIC para um periodo histérico (1980 a 2000) e para um periodo
futuro (até 2030).

MISHRA et al. (2011) aplicaram o modelo VIC juntamente com um
algoritmo para simular a variabilidade térmica de um lago situado na regido dos
Grandes Lagos nos Estados Unidos para estudar os efeitos das mudancas
climaticas na regido. A conclusdo deste estudo foi que o aquecimento global
esta afetando o aumento da evaporagdo do lago que antes era protegido pela
maior presenca da cobertura por gelo.

GUQ, et al., (2011) utilizaram o modelo VIC, inserindo dados de entrada
coletados através de sensoriamento remoto, para simular a vazao diaria na
Bacia do Lago Poyang. Ap6s comparacao dos dados de vazao simulados e 0s

observados, puderam concluir gue o modelo VIC comportou-se bem.
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BAO et al. (2012) fizeram uma projecéo hidrolégica para o reservatério
de Miyun, localizado na China, considerando o impacto das mudancas
climéticas globais e as atividades humanas através do modelo VIC. Os dados
de entrada para o modelo VIC foram simulados através do modelo climatico
regional NCAR-CCSM3 (National Center Atmospheric Research Community
Climate Model, version 3.0) (COLLINS et al., 2005), para os cenarios Al, A2 e
B2 do IPCC. Apesar dos autores terem utilizado apenas um unico GCM,
concluiram que os processos hidrologicos sdo impactados pelas atividades
humanas resultando numa diminuicdo da vazao para a década de 2020 e um
aumento para o periodo de 2050 a 2080 para area de estudo.

No Brasil também ha registros de uso do modelo VIC. VICTORIA (2010),
avaliou e adaptou o modelo hidrolégico VIC para a bacia Amazonica. Neste
estudo, o autor dividiu a bacia em cinco sub-bacias: Negro, Madeira, Purus,
Japura e Santo Antdnio do Icd. O modelo foi calibrado a partir de vazbes
mensais do periodo de 1980 a 1990 e seu funcionamento verificado de 1990 a
2006. O autor relatou que encontrou problemas em simular o ciclo hidrolégico
nas bacias de Santo Anténio do Ica e Japura justificando que os dados de
temperaturas destas regides foram subestimados. Apesar de citar dificuldades
do modelo para representar a evapotranspiragcao adequadamente, concluiu que
representou bem as vazoes.

SAURRAL (2010) utilizou se de séries de diversos GCM’s como forcante
do modelo VIC. A regido estudada foi a bacia do rio da Prata e o objetivo do
trabalho foi determinar os erros que as séries de precipitacdo e vazao
apresentam durante as simulacfes. As séries utilizadas foram precipitacédo
média mensal e temperatura média mensal. Como os resultados ndo foram
satisfatorios, as séries simuladas pelos GCM’s passaram por dois métodos de
downscaling e em seguida foram utilizados como entrada no modelo VIC
novamente. Ao comparar os resultados simulados, com e sem o downscaling, o
autor notou que em ambos os casos houve uma reducdo da a4gua na bacia
hidrogréafica. Por fim, o modelo VIC foi simulado para um periodo futuro. de
2030 a 2070, através dos cenarios A1B, A2 e B1l. Os resultados obtidos da
simulag&o indicam um aumento das vazdes para a regido.

Outra analise j& feita na literatura € a comparacdo do desempenho entre

modelos chuva-vazéo. H& trabalhos que promoveram a comparagéo entre dois
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ou mais modelos conceituais (FRANCHINI e PACCIANI, 1990 e LEE et al.
2005), entre dois ou mais modelos empiricos (KISI et al., 2013, KISI et al.,
2012) e comparacao entre modelos conceituais com empiricos (MACHADO et
al.2011 e CARCANO et al. 2008).

MACHADO et al. (2011) compararam os resultados entre dois modelos
chuva-vazdo. Os modelos utilizados foram uma RNA, modelo empirico, e 0
modelo conceitual IPHMEN. A area de estudo foi a bacia do rio Jangada,
situada no estado do Parana. Os autores concluiram que a RNA apresentou
melhores coeficientes de desempenho, correlacdo e Nash-Sutcliffe, que o
modelo IPHMEN.

CARCANO et al. (2008) também compararam o desempenho de dois
modelos chuva-vazdo. Em seu trabalho, compararam o desempenho de uma
RNA com o modelo hibrido (conceitual/empirico) IHACRES (Identification of
unit Hydrographs And Component flows from Rainfall, Evaporation and
Streamflow data) para vazbes diarias. A area de estudo compreendeu duas
pequenas bacias hidrograficas situadas no norte ocidental da Italia. Os
resultados obtidos revelaram que o modelo de RNA apresentou melhores
resultados que o IHACRES, porém quando ha caréncia de dados confiaveis, o
modelo hibrido foi melhor.

JU et al. (2009) aplicaram uma RNA para modelar o processo chuva-
vazao a fim de simular a vazao diaria. Para isto os autores dividiram os dados
utilizados no estudo em periodos de cheia e periodos de nao cheia. Por fim
compararam o0s resultados gerados pela RNA com o modelo Xinanjiang.
Apesar da RNA subestimar os picos de vazdo, ela apresentou melhores

coeficientes de desempenho.
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2. CENARIOS DE PRECIPITACAO

O aumento dos gases de efeito estufa, a mudanca da composicdo de
aerossois na atmosfera e as mudancas na superficie da Terra estao
influenciando o clima no planeta Terra, tanto em escala global como regional
IPCC (2001 a e b). Com objetivo de um melhor entendimento dos efeitos das
mudancas climaticas em longo prazo, foram desenvolvidos Modelos de
Circulacdo Global (GCM). Estes modelos simulam o comportamento da
precipitacdo e temperatura para um periodo futuro em escala global. Como
estes modelos tem o objetivo de representar um evento em um periodo futuro,
deve-se adotar hipéteses para que o modelo tenha condicbes de descrever o
evento. Um conjunto de hipdteses adotadas caracteriza um cenario. Para o
caso dos cenérios utilizados em GCM’s as hipéteses consideradas sdao:
concentracéo de gases de efeito estufa, concentracdo de aerosséis, velocidade
do crescimento populacional, indice de desenvolvimento de novas tecnologias
e difusdo das tecnologias entre nagdes. Estes cenarios foram definidos pelo
Painel Intergovernamental de Mudancas Climaticas (IPCC). De forma geral,
foram criados quatro enredos para descrever de forma consistente as relagdes
entre as emissdes e sua evolucdo. Nos paragrafos seguintes apresenta-se uma
breve descricdo de alguns dos cenarios criados pelo IPCC (IPCC, 2001 a e b).

O contexto Al descreve um futuro com um crescimento econémico
rapido com um pico de crescimento populacional no meio do século e a
introducdo de novas técnicas mais eficientes frente ao petréleo. Temas
fundamentais sdo a convergéncia entre regides, capacitacdo e aumento das
interacOes culturais e sociais, com uma reducao das diferencas regionais na
renda per capita. Dentro do cenéario A1 contém uma familia de trés grupos que
descrevem alternativas de uso da tecnologia. O cenario A1F1 representa 0 uso
intensivo de combustiveis fosséis, o A1T o abandono dos combustiveis e o
cenario A1B o uso balanceado de ambas as tecnologias.

Ja os cenarios contidos no contexto A2 descrevem um mundo bastante
heterogéneo. Os padrbes de fertilidade entre as regibes convergem muito

lentamente, o que resulta no aumento continuo da populagdo. O
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desenvolvimento econémico per capita e as mudancas de tecnologias estao
mais fragmentados e mais lentos.

O contexto B1 descreve um mundo convergente com a mesma
populacao, o pico do crescimento populacional ocorre no meio do século e em
seguida ocorre um decréscimo. Ha uma rapida mudanca na estrutura
econdmica em direcdo a uma economia de servicos e informagdes, com
reducdes na quantidade de material e a introdugédo de tecnologias limpas e
utilizacao eficiente dos recursos. A énfase esta na solucdo global para a
sustentabilidade econdmica, social e ambiental.

O contexto B2 descreve um mundo em que a énfase estd em solucdes
locais para a sustentabilidade econdmica, social e ambiental. O crescimento
populacional global aumenta continuamente, a uma taxa menor do que A2,
niveis intermediarios de desenvolvimento econémico e mudanca tecnoldgica

menos rapida e mais diversa do que nos cenarios Al e B1.

2.1 MODELOS CLIMATICOS

Como ja citado, os cenarios sao utilizados como dados de entrada nos
GCM'’s. Os principais usos dos GCM’s sdo em estudos das caracteristicas
climaticas de larga escala, como a circulacéo geral atmosférica, oceanica e os
regimes subcontinentais de precipitacdo e temperatura. Estes modelos
demandam alto processamento computacional e por esta razao ndo possuem
resolucdes menores que 100 km (grid-scale).

Para solucionar o problema da escala foram desenvolvidas técnicas de
transferéncia da informacéo para escalas menores, os chamados métodos de
downscaling. Os métodos de downscaling basicamente podem ser
enquadrados em duas vertentes: (a) os modelos dinamicos regionais, que sao
modelos numéricos semelhantes aos GCM’s, mas com resolucdo mais alta,
usando como condi¢des de contorno o resultado da simulagcdo do GCM; e (b)
métodos estatisticos, na maior parte das vezes funcbes de transferéncia
estatistica entre os dados dos campos de larga escala e a variavel de interesse
na superficie (WILBY et al., 1998). Uma revisdo comparando diversos métodos
de downscaling aplicados a saida dos GCM’s é visto em WILBY e WIGLEY
(1997) e GIORGI et al. (2001).
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A ideia de criacdo de modelos climatologicos regionais, com melhor
resolucdo espacial em relacdo aos modelos globais, foi inicialmente
apresentada em 1989 por uma equipe de pesquisadores liderados por
Dickinson, e no mesmo ano, Giorgi e Bates fizeram a primeira simulacdo para
um periodo futuro de alguns meses, e mais tarde em 1994, Giorgi liderou o
grupo de pesquisadores que fez a primeira simulacdo futura para alguns anos
(RUMMUKAINEM et al., 2001).

Os modelos climaticos regionais calculam o estado do tempo em grades
com espacamentos de alguns graus de latitude e longitude, ou algumas
dezenas de quildmetros. Estes modelos numeéricos, dentre outras utilidades,
sdo extremamente Uteis na elaboracdo da previsdo de tempo, principalmente
em regides montanhosas onde, devido aos efeitos da topografia e condicbes
meteoroldgicas, exibem grande variabilidade espacial (DERECZYNSKI et al.,
2010).

Cabe ressaltar que, tanto os GCMs quanto os RCM'’s, sdo modelos de
previsdes e que seus resultados ndo devem ser considerados como verdades
incontestaveis. A funcdo destes modelos € a previsdo de possiveis tendéncias

do clima a longo prazo.

2.2 MODELOS CLIMATICOS GLOBAIS

Como anteriormente citados, os Modelos Climaticos Globais sao
modelos matematicos que descrevem a circulacdo global atmosférica. Séo
amplamente utilizados em estudos de previsdo climatica, entendimento do
clima e projecdes para as mudancas climaticas. Demandam alto
processamento computacional e por esta razado seus resultados possuem

grande escala.

2.2.1 Modelo LMDZ

O modelo LMDZ (Laboratoire de Météorologie Dynamique Zoom) possui
um grid ajustavel, desta maneira sua classificacdo, RCM ou GCM, depende do
ajuste do grid. Baseado na resolucdo numeérica das equagfes primitivas da

meteorologia, o modelo climatico LMDZ é a quarta versdo do modelo de



31

geracado dinamica (MGC). O modelo usa a coordenada vertical sigma, primeiro,
para eliminar a instabilidade condicional quando ocorre a saturacao, e,
segundo, para levar em consideracdo a convergéncia de vapor de agua em
grande escala e a evaporacao da superficie. A variavel agua liquida de nuvem
€ uma variavel prognéstica do modelo, a qual € calculada considerando os
termos fontes e sumidouros. As nuvens criadas por convecgdo nao séo
consideradas até o momento. A precipitacdo associada € estratiforme (FRANC,
et al., 2005; JOURDAIN et al., 2008). Para maiores detalhes sobre o modelo,
consultar HOURDIN et al., (2006).

2.2.2 Modelo ECHAM5

E a quinta verséo do modelo da familia ECHAM, desenvolvido pelo Max
Planck Institute for Meteorology (MPIM). Possui resolucéo horizontal de 1,9° a
5,6°. O modelo usa a coordenada o-hibrida para descrever a coordenada
vertical. A coordenada o-hibrida é definida de tal forma que as coordenadas do
modelo seguem o terreno na troposfera inferior, mas se tornam pressao na
troposfera superior. Os valores dependem da pressédo de supeficie de cada
localizacdo no globo terrestre. Os niveis de presséo variam de até 1 a 10hPa.
Para maiores informacdes sobre o modelo, consultar o manual do modelo
(ROECKNER, 2003).

2.3 MODELOS CLIMATICOS REGIONAIS

Como ja citado, os RCM’s sdo modelos que utilizam como dado de
entrada a saida dos GCM’s e demandam menor processamento computacional
por atuarem em uma regido especifica do globo. Existem diversos tipos de
modelos os quais se diferenciam, de modo geral, pela resolucdo horizontal,
vertical, as equagdes e simplificacdes adotadas, o centro de pesquisa que 0

desenvolveu e a regido do globo em que possui melhor desempenho.
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2.3.1 Modelo ETA

O modelo regional ETA, inicialmente desenvolvido na Universidade de
Belgrado, é utilizado operacionalmente para fornecer previsdes de tempo de
curto prazo, isto €, de 6h em 6h. Tem uma resolucao horizontal de 40 km ou 80
km, com 38 niveis na vertical. O dominio do modelo cobre grande parte da
América do Sul. O topo do modelo estad posicionado em 50 hPa. Uma das
caracteristicas deste modelo é a utilizacdo da coordenada vertical ETA, que
segundo MESINGER (1984), foi criada para reduzir o erro no célculo da forca
do gradiente de pressdao em modelos que usam coordenadas sigma, portanto,
coordenadas que levam em conta a pressao atmosférica e a altura topogréfica
(BUCHIR, 2012). As variaveis prognosticadas sdo temperatura, vento
horizontal, umidade especifica, pressao a superficie, energia cinética turbulenta
e hidrometeoros de nuvens (DERECZYNSKI et al.,, 2010). Para maiores

informagdes sobre o modelo, consultar BLACK (1994).

2.3.2 Modelo REGCM3

Trata-se da terceira geracdo do modelo RegCM (Regional Climate
Model), que iniciou seu desenvolvimento na década de 80 pelo NCAR-PSU
(National Center for Atmospheric Research-Pennsylvania State University), a
partir do modelo atmosférico MM4 (Mesoscale Model version 4). A componente
dindmica do RegCM3 € semelhante a do MM4, ou seja, € um modelo
compressivel, com balanco hidrostatico, em coordenada vertical sigma e de
area limitada em diferencas finitas. A resolucdo horizontal do modelo € né&o
inferior a 10 km e a vertical pode ser definida entre um valor que varia entre O e
1 o que néo necessariamente precisa ser espacado em intervalos iguais.

Os processos de interacdo solo-planta-atmosfera no RegCM3 sé&o
representados atraves do esquema BATS (Biosphere-Atmosphere Transfer
Scheme). Este esquema considera a presenca de vegetacao e a interacdo com
0 solo nas trocas turbulentas de momento, energia e vapor de agua entre a
superficie e a atmosfera. O esquema de transferéncia radiativa do RegCM3 é o
mesmo do CCM3 (Community Climate Model 3). Este esquema calcula

separadamente as taxas de aquecimento e fluxos na superficie de radiagédo
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solar e no infravermelho sob condicbes de céu claro e nublado. As
contribuicdes dos gases COz2, H20, Oz e nuvens estdo incluidas nos calculos
de transferéncia radiativa na banda do infravermelho. Os efeitos do CO2z, H20,
O3 e O2 séo considerados para a radiagdo solar. Esta parametrizagdo inclui
ainda os efeitos dos gases de efeito estufa (NO2, CH4, CFCs), aerossois
atmosféricos e gelo de nuvem (BUCHIR, 2012). Para maiores informactes
sobre o0 modelo RegCM, consultar o manual do usuario (ELGUINDI et al.,
2007).

2.3.3 Modelo PROMES

PROMES (PROgnostic at the MESoscale) € um modelo paralelo
oceano-atmosfera de alta resolucdo, desenvolvido como um projeto conjunto
por pesquisadores das universidades de Castilla-La Mancha e Politécnica de
Madrid. Este modelo atmosférico é de area limitada 3D que utiliza a projecéo
cbnica de Lambert, projecdo cartografica em que a superficie da Terra é
representada sobre um cone imaginario que esta em contato com a esfera em
determinado paralelo, para lidar com as coordenadas horizontal e vertical. O
modelo tem uma resolugdo espacial de 25 km a 50 km e 37 niveis para
discretizacdo vertical. Suas variaveis progndsticas sdo: temperatura potencial,
pressdo a superficie, componentes horizontais do vento, umidade especifica,
nuvens e chuva (GARRIDO, et al., 2009). Para maiores informacfes sobre o
modelo PROMES, consultar CASTRO et. al. (1993).

2.3.4 Modelo RCA

O RCA (Rosshy Centre Regional Atmospheric Climate Model) € um
modelo regional de medicdo do clima baseado no modelo operacional de alta
resolucao para previséo do clima numa éarea limitada HIRLAM (High Resolution
Limited Area Model). Trata-se de um modelo hidrostatico com 24 niveis
verticais, sendo o0 mais alto a 10 hPa e se baseia em equacfes primitivas de
ponto de grade, do qual sdo calculadas as variaveis prognosticas. O RCA
fornece cenéarios climéaticos regionais com resolucdo horizontal de

aproximadamente 10 km a 50 km, e as suas variaveis prognosticas séo
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temperatura, umidade especifica, vento horizontal, precipitacdo e pressao a
superficie (RUMMUKAINEM, et al., 2001). Para uma descricdo detalhada do
modelo, consultar SAMUELSSON et al. (2010).
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3. MODELOS CHUVA-VAZAO

Os modelos chuva-vazdo podem ser vistos como uma abordagem
simplificada dos processos fisicos que ocorrem em uma bacia hidrografica. Os
dados de entrada sé&o, em geral, os valores de precipitacdo, evapotranspiracao
e vazoes de passos de tempo anteriores. Os dados de saida sdo as vazdes
para uma dada secdo de bacia hidrografica. Muitos destes modelos sédo
capazes de representar o processo de evaporacdao, infiltracdo, percolacdo da
dgua subterranea, intercepcdo, escoamento superficial e escoamento
subterraneo.

O processo chuva vazdo é considerado um processo dificil de ser
modelado devido a nao linearidade do fendmeno e da heterogeneidade das
contribugbes fisicas. Segundo ZHANG e GOVINDARAJU (2000) a
complexidade e nédo linearidade no processo chuva-vazdo ocorrem
principalmente devido as caracteristicas de armazenamento, as diferentes
capacidades de infiltracdo e as interacfes entre os varios componentes do ciclo
hidrologico.

Os modelos chuva-vazao de causa e efeito podem ser divididos em dois
grandes grupos: modelos empiricos e conceituais.

Modelos empiricos ou “caixa preta” sdo considerados os modelos que
ndo se baseiam nas leis da fisica que regem o0s processos, mas ajustam 0s
valores de entrada aos valores de saida com base em dados observados como
o hidrograma unitario. Segundo MACHADO et al., (2011) estes modelos sdo
faceis de serem aplicados e supostamente mais baratos em relacdo aos
modelos conceituais. Dentre os exemplos deste tipo de modelo, encontram-se
as Redes Neurais Artificiais (RNA).

Modelos conceituais sdo embasados em equacdes derivadas das leis
que governam os processos fisicos envolvidos. Segundo MACHADO et al.
(2011) apesar dos modelos conceituais geralmente apresentarem bons
resultados, alguns aspectos séo desafiadores. A calibracdo em muitos casos
depende de levantamentos de dados de campo que, em muitos casos, séo
escassos. Somando-se a isso, utilizam-se de dados médios de parametros da

bacia. Estas caracteristicas muitas vezes tornam a implantacdo do modelo
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conceitual dificil e financeiramente mais alta quando comparada aos empiricos.
Um exemplo de modelo conceitual € o modelo Variable Infiltration Capacity
(VIC).

3.1 MODELO VARIABLE INFILTRATION CAPACITY (VIC)

Inicialmente o modelo VIC foi desenvolvido para descrever processos de
transferéncia vertical de agua e energia entre o solo, a vegetacdo e a
atmosfera em modelos de circulacdo. Posteriormente, desenvolveu-se a
capacidade do modelo de representar os fluxos horizontais gerados em cada
célula simulada, podendo-se assim, representar as descargas em cada célula.

O modelo divide o solo em trés camadas: a superficie ou camada dossel
gue compreende a superficie do solo até a copa das arvores, a camada 1 e a
camada 2. A superficie, ou camada dossel, é descrita por N tipos de cobertura
do solo que representam os diferentes tipos de vegetacdo e 0 solo exposto.
N&o ha restricbes para os tipos de cobertura de solo, mas para maior
dinamismo do modelo propde-se usar N sempre menor que 10 (LIANG e
LETTERMAIN., 1994). Os caminhos percorridos pela dgua no solo (verticais e
horizontais) estdo apresentados na Figura 1, onde Ei1 representa a transpiracao
na camada 1, Ec a evapotranspiracdo na camada dossel, E: a transpiragéo
total, P a precipitagdo, Q4 0 escoamento superficial, Qb escoamento
subsuperficial, W méxima umidade contida na camada 1 e Wy maxima
umidade contida na camada 2.

Os tipos de cobertura do solo sdo caracterizados pelo seu indice de
Area Foliar (IAF), resisténcia da camada dossel e frag&o relativa das raizes em
cada uma das duas camadas do solo. A evapotranspiracdo para cada tipo de
vegetacdo € caracterizada pela evaporacdo potencial juntamente com a
resisténcia da camada dossel, resisténcia estrutural da transferéncia da agua e
as resisténcias de superficie. Associado a cada classe de cobertura do solo ha
a camada dossel, camada de solo 1 (camada superior) e a camada de solo 2
(camada inferior). A funcdo da camada de solo superior (camada 1) é
representar o comportamento dinadmico da coluna de solo que responde aos
eventos de precipitacdo e a camada 2 (camada inferior) tem a funcdo de

representar a lenta variagdo entre o comportamento da chuva e a umidade no
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solo. A camada 2 s6 responde a chuva quando a camada 1 encontra-se
saturada e entdo pode se separar 0 escoamento subsuperficial de uma
resposta rdpida a uma tempestade. As raizes podem encontrar-se apenas na
camada 1 ou em ambas as camadas dependendo do tipo de vegetacéo e solo.
Para a classe de solo exposto, ndo ha camada dossel. Na presente forma do
modelo, as caracteristicas do solo sdo as mesmas para todas as classes de
cobertura. O fluxo total do calor latente transferido para atmosfera, calor
sensivel total, fluxos de calor do solo, a temperatura efetiva na superficie, a
vazao superficial total, a vazdo subsuperficial total sdo obtidos somando os

valores de todas as classes de cobertura superficial consideradas no modelo.

DOSSEL

CAMADA 1

CAMADA 2

—t»= Qb

Figura 1 - REPRESENTACAO ESQUEMATICA DO MODELO VIC DE DUAS CAMADAS
Fonte: Adaptado de LIANG e LETTERMAIN. (1994)

A principal caracteristica do modelo é a curva de infiltracdo variavel, que
determina a méaxima velocidade de infiltracdo da agua e 0 escoamento
superficial em cada uma das coberturas vegetais da célula, de acordo com a
umidade do solo. Esta curva representa a distribuicdo estatistica da capacidade
méaxima de armazenamento do solo em cada célula do modelo. Para maiores
informacdes sobre 0 modelo consultar 0 Anexo, que € uma tradugéo de LIANG
e LETTERMAIN (1994)
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3.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA)

As RNA'’s foram desenvolvidas baseadas no processo de comunicacéo
entre neurdnios presentes no cérebro humano. Sao constituidas por um
conjunto de elementos de processamento conectados entre si. Cada elemento
recebe e envia informagbes de forma semelhante a uma célula neural
biol6gica. Com uma malha muito menor de elementos que o cérebro humano,
as RNA’s sdo capazes de aprender, executar operacdes nao logicas,
transformacdes e comparacdes, descobrir relacdes ou regras e testar situacoes
em paralelo de um problema especifico (TAFNER et al., 1996).

Os primeiros estudos sobre o cérebro humano e seu funcionamento
datam do final do século XIX e inicio do século XX. Esses estudos, de certa
forma, foram a base para conceitos e caracteristicas das RNA.

Em 1943, o matemético Walter Pitts e o neurofisiologista Warren
McCullough fizeram a primeira analogia entre o comportamento da célula
neural humana e os processos eletrénicos. Este trabalho consistia num modelo
de resistores variaveis e amplificadores representando conexdes sinapticas de
um neurbnio. Seis anos mais tarde, o psicélogo Donald Hebb descobriu a base
de aprendizado das RNA’s, quando explicou o que ocorre, a nivel celular,
durante o processo de aprendizado no cérebro. Em sua suposi¢do, Hebb
propds a utilizacdo de pesos como uma forma representativa da RNA assimilar
o0 conhecimento. A introducdo da ideia de pesos como forma de aprendizado
das RNA’s permitiu que, em 1951, Marvin Minsky construisse o primeiro
neurocomputador, Snark, mas ainda sem nenhuma aplicacdo pratica (GORNI,
1993).

No fim da década de 50, Frank Rosenblatt (ROSENBLATT, 1958 apud
HAYKINS, 1994) concebeu a primeira RNA nos mesmos moldes das RNA'’s
utilizadas hoje. A RNA de Rosenblatt, denominada de Perceptron, € uma RNA
de uma camada com a capacidade de apreender e identificar padrbes
conforme as regras definidas por Hebb.

Em 1960, Widrow e Hoff, introduziram o algoritmo Least Mean-Square
(LMS) utilizado para formular a RNA ADALINE (Adaptive Linear Element). Em
1969, Marvin Minsky e Seymour Papert publicaram o livro “PERCEPTRON”, no

qual apresentaram uma série de criticas as RNA’s. Os autores alegaram que,
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além de utilizar processos de aproximacao empiricos, as RNA’s nao realizavam
algumas operagdes booleanas. Esta obra impactou seriamente as pesquisas
no campo das RNA’s diminuindo drasticamente investimentos e programas de
pesquisa (HAYKIN, 1994).

Apenas em 1974, Paul Werbos definiu o algoritmo de treinamento
backpropagation que, em 1986 seria apresentado por Rummelhart, Hinton e
Williams. No mesmo ano, o livro Parallel Distributed Processing: Explorations in
the Microstructures of Cognition, escrito por Rummelhart e McClelland, foi
publicado. Este livro tornou-se, mais tarde, o de maior influéncia no uso do

meétodo de aprendizado backpropagation (HAYKIN, 1994).
3.2.1 Neuro6nio artificial

O neurdnio artificial, também chamado de ndé ou unidade de

processamento, é o elemento basico que constitui uma RNA (Figura 2).
\ PESOS

\”&\\ \
ENTRADAS L SAIDA

{

TRANSFERENCIA

Figura 2 — NEURONIO ARTIFICIAL
FONTE: Adaptado KADIR et al., (2009)

Foi concebido de tal forma que simula 0 mesmo comportamento de um
neurénio humano, ou seja, o neurbnio artificial recebe estimulos, processa e
transmite uma resposta a outros elementos conectados a este. E constituido de
trés elementos: os pesos, um somatorio e uma funcéo de transferéncia.

O conjunto de pesos sdo responsaveis por atribuirem a RNA a

capacidade de aprendizado. Nos ajustes dos pesos, a RNA possui a
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capacidade de adaptacdo do estimulo a respostas. Com a utilizacdo de pesos,
pode-se simular a forma de entrada de dados em uma célula neural biolégica.
Dada uma matriz de entrada (“N” linhas e p colunas) X= [x;1, X132, X13 ... X1p )
Xo1y X322y X33 weenn Xopy XnN1 Xn21, Xn3, - Xnpl, Cada linha da matriz X €
multiplicada pelos pesos W (wy; wy;..... wp;...).

O somatdrio é o responsavel pelo estimulo que chega a unidade de
processamento, somando as correntes eletroquimicas. No neurdnio artificial, o
somatorio é o resultado do produto dos elementos da matriz X pelos pesos W,
X117 W1t X Wy FotXgp Wy )Xo Wit Xop Wy ot Xoy Wy Xy Wit ) X
wy....t. ; Xyp Wp]. ESta operagdo € conhecida como a combinacédo linear dos
dados de entrada do neurénio.

Funcdo de transferéncia € considerada a unidade onde ocorre o
processamento do estimulo. Ela recebe o estimulo, combinacédo linear dos
dados de entrada, entdo € aplicado uma funcédo de transferéncia e por fim o
estimulo sai do neurénio. No neurdnio, a funcdo de transferéncia também tem o
papel de limitar a amplitude da saida deste estimulo. Normalmente esta saida
esta no intervalo entre [0,1] ou [-1,1] (HAYKIN, 1994).

Existe também a entrada de um elemento chamado de bias (ruido
aleatdrio). Isto significa que a combinacao linear deve ser somada a um termo

constante “b”. As Equacdes (1) e (2) descrevem um neuronio j:

p
Uj = Z WiXpni (1)
i=1

ynj = ¢ + bj) (2

onde:

xyi. Elementos de entrada da matriz X;
w;. Pesos da matriz W,

b;: Bias no neurdnio j;

¢: Funcéo transferéncia,;

ynj- Saida N do neurdnio j.
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3.2.2 Funcao transferéncia

Como ja citado, a funcéo transferéncia (¢) define como sera o formato
da saida do neurdnio. O uso da funcao transferéncia em neurénios artificiais
permite a RNA identificar relacdes lineares e ndo lineares entre as variaveis de
entrada e saida. Algumas das funcdes transferéncia mais usuais sao
apresentadas na Figura 3.

Ao analisar a Figura 3 pode-se notar que as funcdes degrau e rampa
possuem acdes restritivas para valores extremos, ou seja, ultrapassado certo
limite as fun¢des ajustam a saida para -1 ou 1 (degrau) ou O e 1 (rampa), estas
fungbes sao usualmente utilizadas em RNA’s treinadas para resolver
problemas de classificacdo. JA& a funcdo sigméide produz um valor nulo
somente quando o estimulo for um grande valor negativo, e produz uma saida
igual a 1 quando a ativacao tiver um grande valor positivo. Essa funcao faz a
transicdo entre os extremos de forma suave (TAFNER et al., 1996), sendo

usualmente utilizada para problemas com caracteristicas nao lineares.
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Figura 3 — TIPOS DE FUNCOES TRANSFERENCIA MAIS COMUNS

Fonte: Adaptado TAFNER et al., (1996)

3.2.3 RNA do tipo Perceptron e Perceptron multicamadas

Define-se, de modo geral, uma RNA como sendo a combinacdo de

neurdnios. As RNA’s do tipo Perceptron, consideradas como sendo o modelo

mais simples de RNA, foram criadas por Rosenblatt no final da década de 50 e

sao constituidas por uma ou mais entradas conectadas a um Unico neurdnio na

camada de saida (Figura 4). Na saida dos neurdnios encontra-se a funcéo de

transferéncia. Ela é utilizada pelas RNA’s do tipo Perceptron para limitar os

valores de saida no intervalo de [-1,] ou [0, 1]. Entre as conexfes encontram-se
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pesos que possuem a funcdo de simular o conhecimento da RNA sobre um
problema proposto. As RNA’s do tipo Perceptron sao aplicadas, principalmente,

na classificagéo de dados e identificacéo de padrbées (MACHADO, 2005).

Xy

?

W 2

Ni WiXyi+b;
i=]

‘*‘
| -

saida =1 se £ > 0 ou
. / -1 se <0
Xxp ] b,

Figura 4 - RNA DO TIPO PERCEPTRON DE UMA CAMADA (PERCEPTRON)
Fonte: Adaptado de WASHINGTON (2004)

Antes de se aplicar uma RNA a um problema pratico, ela deve passar
por um processo de calibracdo, também chamado de treinamento. Durante o
treinamento € que ocorre o ajuste dos pesos nas RNA’s. O treinamento de uma
RNA pode ser dividido, de forma geral, em dois tipos: 0s supervisionados e 0s
nao supervisionados.

No treinamento do tipo supervisionado, ou também chamado de
treinamento com professor, € apresentado a RNA pares de entrada e a saida
desejada. Toda vez que for apresentado a RNA uma entrada, uma saida sera
calculada e se a diferenca entre a saida desejada e a saida calculada for maior
gue um erro maximo aceitavel, os pesos entre as conexdes sao ajustados. Esta
forma de treinamento € a mais utilizada.

J4 no treinamento nao supervisionado, a RNA analisa os dados
apresentados a ela, estima algumas propriedades dos conjuntos de dados e
incorpora tais propriedades a sua saida. A RNA utiliza correcfes, padrdes e
regularidades para agrupar o0s conjuntos de dados em classes. As
propriedades variam em funcdo do tipo de arquitetura adotada e da lei de
aprendizagem adotada. Como exemplo de método de aprendizagem néo
supervisionada, pode-se citar o mapa auto-organizado de Kohonen (HAYKIN,
1994)
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O método utilizado para treinamento das RNA’s do tipo Perceptron € o
supervisionado. O algoritmo de treinamento do Perceptron sugerido por Widrow
e Hoff, também conhecido como regra delta, é apresentado na Equacao (3).
Neste método inicialmente atribui-se valores aleatorios aos pesos, calcula-se a
resposta (saida da RNA) e o erro na saida da RNA. Caso o erro seja maior que

o definido previamente, faz-se 0 ajuste dos pesos proporcionalmente ao erro.

wji(n+ 1) = wj;(n) + Aw;;(n) )

onde:
wj;(n + 1): Peso corrigido na conexao ij e iteragéo (n+1)

wj;(n): Peso na conexao ij e iteracao (n)

Com o aumento da capacidade de processamento computacional, pode-
se agregar mais neurdbnios e camadas na RNA do tipo perceptron,
caracterizando a chamada RNA do tipo Perceptron Multicamada (Multilayer
Perceptron — MLP). A RNA do tipo MLP possui, além de uma camada de
entrada, uma ou mais camadas escondidas, também chamadas de camadas
intermediarias, e uma camada de saida. Cada um dos neurbénios da camada de
entrada estdo ligados a todos os neurdnios contidos na camada intermediaria
que, por conseguinte, estdo ligados a todos 0s neurdnios da préxima camada e
assim por diante até a camada de saida. Nao h& conexfes diretas entre
neurénios em camadas ndo vizinhas. Entre todas as conexdes sao introduzidos
pesos. Os processos de treinamento tém o objetivo de minimizar o erro na
saida da RNA. A Figura 5 apresenta uma RNA do tipo MLP com uma camada
de entrada com n neurdnios, uma camada intermediaria com dois neurénios e

uma camada de saida com um neurénio.
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Figura 5 — RNA DO TIPO PERCEPTRON DE TRES CAMADAS
Fonte: Adaptado KADIR et al., 2009

Dentro da RNA do tipo MLP, o fluxo de dados se da numa Unica direcao
(feedforward), ou seja, os dados de entrada propagam-se através da RNA,
camada a camada, no sentido progressivo. As entradas da camada de entrada
sdo multiplicadas pelos pesos das respectivas conexdes. Cada neurbnio da
camada intermediaria recebe uma combinacdo linear dos elementos de
entrada. Esta combinacdo estimula a funcéo de transferéncia a emitir uma
resposta. Ao contrario das RNA’s do tipo Perceptron, onde a resposta da
funcdo de transferéncia é considerada a resposta da RNA, na RNA do tipo
Perceptron Multicamadas a resposta da funcdo de transferéncia € a entrada
para a préxima camada que, por sua vez, pode ser mais uma camada
intermediaria ou a camada de saida.

O estimulo que chega a camada de saida € a combinacédo linear das
saidas da camada intermediaria que passaram por uma funcdo de
transferéncia. A saida da camada de saida é a resposta da RNA.

Para uma RNA do tipo MLP com uma camada de entrada com p
neurbnios, uma camada escondida com g neurbnios, uma camada de saida
com 1 neurbnio, uma matriz de entrada X = [X11,X12,X3, ---; XN1, XN2, XN3], UM
vetor de saidas da RNA D = [dy;d;;dy. ...; dy] € um vetor de pesos W=
[Wi1, Wiz, v, Wi, Wi, Wia, -, W) define-se a entrada no neurdnio j da camada

intermediaria através da Equacéao (4).
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14
Z WjixNi + b] - lele + szxNz + + ijpr + b] (4)
i=1

A saida do neurdnio j é a resposta da funcdo de transferéncia aplicada a

combinacéo linear do neurénio [Equacéo (5)].

p

(p(z WiiXyi + b)) = @(Wji1Xy1 + WXy + - + Wip Xy + b)) (5)
i=1

A Equacéo (5), saida do neurénio j, € a entrada para o neurbnio k da

camada de saida. Assumindo que existem “qQ” neurbénios na camada
intermediaria a entrada no neurénio k que encontra na camada de saida é dada

pela Equacéo (6).

a
YNk =@ (Z Wi Yni + bk)) (6)

=1

Substituindo o termo yy; pela Equacao (5) obtém-se a Equacao (7), que
representa a saida do neurénio k, camada de saida, em funcéo das saidas dos

neurdnios da camada intermediaria:

a P
YNk =@ (Z Wii P <z w;iyni + by) + bk)) (7)
-1 i=1

A Equacdo (7) apresenta a saida da RNA em funcdo da matriz de
entrada X e dos vetores pesos W e pode ser representada como uma funcéo
f(xy, W), onde xy € um vetor linha com p elementos da matriz X. A funcéo
f(xy, W) € a forma matematica de uma RNA MLP. Para descrever a forma
precisa desta funcédo, necessita-se conhecer a quantidade de camadas e
neurdnios em cada camada da RNA.
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A utilizacdo de uma RNA para solucionar um problema consiste em
determinar duas questdes: a forma funcional de f(xy,W) e o algoritmo de
estimacgao dos pesos.

FERNANDES et al., (1996) apresentam semelhancas entre as RNA do
tipo MLP com modelos estatisticos. O Quadro 1 apresenta a relacdo entre 0s
termos utilizados em RNA MLP e modelos estatisticos.

A funcdo f(xy,W), estatisticamente analisando, € uma funcdo de
regresséo a qual ajusta uma relacdo entre a matriz de entrada X ao vetor de
saida D. Os elementos constituintes da matriz de entrada X sdo abordados
como variaveis exogenas e o vetor peso W como conjunto de parametros. A
funcdo f(xy, W) representa uma familia de curvas. O problema estatistico é
obter o estimador 6timo W* que minimize o quadrado da soma dos erros, ou
seja, o problema consiste em determinar em um universo de curvas a que

melhor descreve o problema em questao (Figura 6).

RNA MLP MODELOS ESTATISTICOS
Pesos Parametros

Conjunto de treinamento Amostras

Entradas Variaveis exdgenas

Saidas Variaveis endégenas
Retropropagacéo Aproximacdo estatistica
Treinamento ou aprendizado Estimacéo

Sinal de entrada Valor das variaveis exégenas
Sinal de saida Valor estimado

Alvo Valor da variavel enddgena

Quadro 1 — RELACAO ENTRE OS TERMOS UTILIZADOS EM ESTATISTICA E RNA.
Fonte: FERNANDES et al., (1996)
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Figura 6 - MELHOR AJUSTE PARA OS PONTOS
Fonte: Adaptado FERNANDES et al., (1996)

3.2.4 Outros modelos de RNA

A RNA do tipo Perceptron mostrada na Figura 4 € uma RNA com apenas
duas camadas. Uma camada de entrada e uma camada de saida. Este tipo de
estrutura limitava as RNA a apenas resolver problemas linearmente separaveis
(Figura 7)

Fr mtnrn de

a' crsdo
\
/ (m«' //,' (hsw‘/\
f
/

— Classc ‘€, “ Classe ‘€, /
/ \ / \— ) /

Figura 7 - PROBLEMAS LINEARMENTES SEPARAVEIS (a) E NAO LINEARMENTE
SEPARAVEIS (b)
Fonte: HAYKIN (1994)

Em 1982 e 1986, Hopfield e Rummelhart publicaram seus trabalhos
propondo outros dois tipos de RNA como alternativa na solugcéo de problemas
nao-lineares. Hopfield propés uma RNA cuja arquitetura apresentava todos o0s
neurdnios interconectados e o fluxo de dados em todas as dire¢cdes (Recurrent-

feedback ou feedback). A estrutura da RNA de Hopfield esta apresentada na
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Figura 8, a esquerda. A titulo de comparacéo, a Figura 8 da direita apresenta a
RNA proposta por Rummelhart (Perceptron MLP) com neurénios dispostos em
camadas bem distintas com fluxo de dados numa Unica dire¢do. FERNANDES
et al. (1996) e GALVAO et al. (1999) citam que uma RNA de Rummelhart, com
um namero suficiente de neurdnios na camada intermediaria e uma funcéo de
transferéncia do tipo sigmoide sdo ajustaveis a qualquer problema nao-linear.

Existem outros tipos de RNA, muitas delas variagbes das RNA de
Rummelhart e Hopfield. Estas RNA podem ser encontradas em MATLAB
(2012) e HAYKIN (1994).

Figura 8 — RNA DO TIPO HOPFIELD (ESQUERDA) E RUMMELHART (DIREITA)
Fonte: Adaptado de GORNI (1993)

3.2.5 Ajuste dos pesos

O ajuste dos pesos de uma RNA é baseado na teoria da otimizacao.
Problemas de otimizacdo sdo caracterizados por uma funcdo objetivo ou
também chamada de custo e equac¢des ou inequacdes de restricdes. A funcao
objetivo pode possuir diversas formas como: linear e ndo linear de uma ou
multiplas variaveis. As funcdes lineares e ndo lineares de uma variavel sao
representadas por linhas e curvas no plano (Figura 9) e as funcfes de multiplas
variaveis sdo representadas em superficies com trés ou mais dimensdes
dependendo do numero de variaveis independentes (Figura 10). Para o caso
em que o numero de variaveis independentes é dois a fungdo objetivo é
representada em trés dimensdes, caso se tenha mais que duas variaveis
independentes a funcao objetivo é representada por uma superficie com mais

de trés dimensodes e por essa razao ndo se pode representa-la graficamente.
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Fonte: MULLER (1996) Fonte: MULLER (1996)

Segundo BRONSON (1985), o método de maior gradiente e o método
de Newton-Raphson sao técnicas eficazes na solugcdo de problemas de
otimizacao nao lineares.

No método de maior gradiente arbitra-se um vetor inicial W, e

determinam-se os vetores W;, W,, ..., Wy, através da Equacéo (8).

Wher =Wy — 43 V€|Wn (8)

onde:

W,+1: Vetor de coeficientes na iteragédo “n+1”
W,: Vetor de coeficientes na iteragao “n”

Ay, - Escalar positivo que maximize f(4,VE|y,,)

V€|, : Gradiente da funcdo objetivo em W,

A presengca de um sinal negativo no segundo termo da direita da
Equacéo (8) indica a descida do gradiente na superficie do erro. Antes de se
iniciar o processo de iteragdo, adota-se um valor de erro maximo aceitavel e a
parada do método ocorre quando a diferenca de dois valores sucessivos de W

for menor ou igual ao erro maximo toleravel.
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No método de Newton-Raphson, como no método de maior gradiente,
escolhe-se um vetor iniciail W, e definem-se W, W,,.., W, através da

Equacéo (9).
-1
Wit = Wy — (Helw,) ™ VElw, ©)

onde:

Hg|w, : Matriz Hessiana em W,

A matriz Hessiana é definida como a derivada segunda da funcéo

objetivo em relac&o aos pesos [Equacéo (10)]:

0%€ 628/
SW,? NAUA

{ 1
| : . : I (10)
laz%w w, s, WJ
mWn mWn

O critério de parada é o mesmo para 0 método de maior gradiente.
Dependendo da escolha de W, o método pode convergir para um minimo local
ou nado convergir. Por esta razdo, o método deve ser reinicializado com novos
valores para o vetor Wy,.

Como ja citado, as técnicas de otimizacdo sao utilizadas para solucéo
dos ajustes dos pesos de uma RNA. Supondo uma funcéo objetivo como sendo
a Equacao (11):

MIN € = Z e? (11)

onde:

€: Funcao objetivo;

e: erro.

O erro “e” para o caso das RNA pode ser definido através da Equacao
(12):
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e=d~—f(xyW) (12)

onde:
d: Saida desejada;

f(xy, W): Saida da RNA para a iteragao “n”.
Substituindo (12) em (11), tem-se:

1
MIN € = Ez(d — [y, W))? (13)

Para solucionar este problema existem diversas técnicas consagradas,
dentre elas pode-se citar 0 algoritmo backpropagation que se confunde com o
gradiente descendente, gradiente descendente com momentum, gradiente
cascata, Gauss-Newton e Levenberg-Maquardt (MACHADO, 2005). Dentre as
técnicas citadas, as de uso mais comum sao o algoritmo backporpagation ou

gradiente descendente e o algoritmo Levenberg-Maquardt.
3.2.5.1 Algoritmo backpropagation

O algoritmo backpropagation pode ser considerado como uma
adaptacao dos métodos de otimizacdo para o caso das RNA. Este método foi
apresentado por Paul Werbos (1974) apud HAYKIN (1994), porém, ganhou
maior destaque com Rummelhart, Hinton e Willians (1986) apud HAYKIN
(1994).

Os métodos de otimizacdo convencionais, apresentados na secao
anterior, possuem o objetivo de ajustar os coeficientes das variaveis
independentes a fim de minimizar o valor do erro entre os valores da regressao
e a variavel dependente. Neste caso, cada coeficiente esta correlacionado a
uma unica variavel dependente e, por esta razdo, todas as variaveis tém a
mesma responsabilidade sobre o erro.

Para o caso das RNA do tipo MLP, os neurbnios estdo dispostos em
camadas. Devido a esta configuracdo, 0s pesos presentes na ligacdo entre a

primeira camada e a camada intermediaria possuem relacdo direta com as
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variaveis de entrada da RNA, ja os pesos das camadas seguintes estédo
relacionados com as varidveis modificadas por combinacgdes lineares e pelas
funcdes de transferéncia. Neste caso, 0s pesos de diferentes camadas tém
responsabilidades desiguais sobre o erro da saida.

O algoritmo backpropagation considera esta caracteristica das RNA e
corrige o peso entre cada conexdo de forma proporcional a responsabilidade
que cada neurdnio tem sobre o erro na saida da RNA. Matematicamente, o
algoritmo fornece um meétodo para obter as primeiras derivadas da funcao
objetivo em relacdo aos pesos e bias de maneira eficiente. Os pesos das
conexdes da RNA sdo ajustados proporcionalmente a primeira derivada. Este
método de ajuste é conhecido por gradiente descendente e difere do método
do gradiente pelo termo A. No método do maior gradiente [Equacao (9)], A é
calculado a cada ajuste a fim de maximizar o direcionamento na direcdo do
minimo do problema. J& no método do gradiente descendente, o termo A é
substituido por n, taxa de aprendizado, previamente determinado [Equacgé&o
(14)]. Quanto maior for o valor de n, maior sera a taxa de convergéncia para a

solucéo, porém, aumenta o risco de ultrapassar o ponto de minimo.

Wi = Wy — r]_VEan (14)

Ao analisar a Equacéao (14), forma geral de correcdes dos pesos para as
RNA do tipo MLP, pode-se notar grande semelhanca com a Equacao (8) onde
Aw;; € igual ao termo nVE|y, .

E apresentado, a seguir, como s&o calculadas as primeiras derivadas da
funcao objetivo através do método backpropagation.

Considerando uma RNA MLP de trés camadas p,q € 1 neur6nios em
cada camada respectivamente o erro do neurdnio k contido na camada de

saida para uma entrada “N” é calculado através da Equacéo (15):

enk(M) = dyi (n) — yyr(n) (15)

onde:

enr(n): Erro na saida da RNA na iteracao “n” para uma entrada “N”;
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dyi (n): Saida desejada para entrada “N” na iteragao “n”;

[{pg 1)

ynk(n): Saida calculada pela RNA para entrada “N” na iteragao “n”.

Através da Equacdo (13), substituindo yyi(n) no lugar de f(xy, W), € a

Equacéo (15) pode-se obter [Equacéo (16)]:

€= z eni(n)? (16)

Cabe ressaltar que a funcao objetivo pode ser representada de outras
maneiras. HAYKIN (1994) acrescenta uma constante que multiplica o
somatorio. Ele justifica o uso desta constante como um simplificador de
calculos. A forma apresentada neste trabalho é a mesma utilizada pelo
software MATLAB (2012).

A combinagédo linear das entradas da RNA e sua posterior saida sé&o
apresentadas nas Equacgobes (17) e (18), respectivamente:

1 (17)
vy(n) = Z Wi Ynj + by
=
yne(m) = ¢ (vye(n)) (18)

O gradiente para uma funcao objetivo genérica é dado pela Equacao
(19):

dE(n) 09E(N) 0€(n) 0EMm) 0€(n) 0E) d€(n) 0€(n) |
dwj () dwy(n) 7 Awy(n) dwy, () Awiy (n) Fwie(n) ™ Bwy; () Awg(n) [

VElw, = (19)

O peso wj; [Equacdo (19)] representa o peso sinaptico conectado a

saida do neurdnio “i” e a entrada do neurénio .

9€(n)
Owy;(n)

Através da regra da cadeia o elemento genérico pode ser

expresso atraves da Equacgéo (20):
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9€(n) _ 0€(n) deyr(n) dyni(n) dvy(n)
aij(n) deyk(n) dyyx(n) dvye(n) aij(Tl)

(20)

Diferenciando a equacao (16) em relacédo a eyik(n) obtém-se a Equacao

(22):
0€(n)
—_— = 2e n (21)
aeNk(n) Nk( )
Diferenciando a Equacao (21) em relagéo a yyi(n) obtém-se a Equacao
(22):
aeNk(n) - _ (22)
dyni(n)
Diferenciando a Equacao (18) em relagéo a vy (n) obtém-se a Equacao
(23):

dyni(n) _
vk (n) B

oK' (v (n)) (23)

onde:

@' (vyr(n)): Derivada parcial de ¢, (vyi(n)) em relacdo a vyy.

E por fim, diferenciando a Equacéo (17) em relacdo a wyk(n) obtém-se a

Equacéo (24):

vk (n) _
(')ij(n) = J’Nj(”) (24)

Substituindo das Equagdes (21) a (24) em (20) obtém-se a Equacéo (25)

a sequir:

Awje = wj(n + 1) — wj(n) = n Sy (n) yni(n) (25)
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onde:

Sy (n): Gradiente local
O gradiente local, 6yx(n), é definido pela Equacéao (26):

dE(n) — 0E(m) deyr(n) dywr(n) _

Sy (n) = — vy (n) B deni(n) dyni(n) vye(n)

—2epi(n) @' (vyr(n)) (26)

Nota-se que para os ajustes dos pesos, Equacdes (25) e (26), utilizam-
se do erro na saida do neurdnio k, camada de saida. No caso, o neur6énio j, que
se encontra na camada intermediaria, € o problema deste ajuste, por nao
compreender o erro existente. Portanto, deve-se reformular o gradiente local

(Equacéo (26)) para Equacéo (27):

0BGy _ 0E®)
dynj(n) dvy;(n) — dyy;(n)

Syj(n) = o;'(vn;(n)) (27)

Diferenciando a Equacéo (16) em relagdo a yy;(n) obtém-se a Equagao

(28):

9E(n) zzie oy Q) (28)
ayNj(n) - Nk ayNj(n)

A derivada parcial 220®

pode ser desenvolvida através da regra da
dyn;(n)

cadeia e é apresentada na Equacéo (29):

deyk(n) _ deyi(n) dvye(n)
ayNj(n) vy (n) ayNj(n)

(29)

Substituindo (28) em (29) obtém-se [Equacéao (30)]:

oEm) _ i"’ oy 26 v () (30)
ayNj(n) - Nk vk (n) ayNj(n)
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Das Equacdes (15) e (18) tem-se (Equacéao (31)):

enk = dyr(m) — @y (n)) (31)

Diferenciando a Equacao (31) por vyk(n) obtém-se [Equacédo (32)]:

deyr(n) (32)

vy (n) B

_(p’k(ka(n))

Diferenciando a Equacédo (17) pelo termo yy;(n) obtém-se [Equagdo

(33)]:

vy (n) (33)
dyny(m) e

Substituindo (32) e (33) em (29) obtém-se a Equacao (34):

9E(n)
dynj(n)

N N
2 e ¢’ (o) wig() = = ) S wig()  (34)
1 1

Substituindo (34) em (27) obtém-se a equacéo para o gradiente local nas

camadas escondidas [Equacéao (35)]:
N
51 = ¢ (vs (1) ) B () wis (o) (35)
1

Nota-se que fator <p'j (ij(n)> utilizado para o célculo do gradiente local

dyj(n) na Equacdo (35) depende apenas da fungdo de transferéncia do

neurénio oculto "
Portanto, o ajuste dos pesos para a camada de entrada e a camada
intermediaria é feito através da Equagéo (25) substituindo Syy(n) por dy;(n).
Durante o processo de treinamento os bias também sado ajustados.

Considerando:
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bp+1 = by — I‘[VSan (36)

0E(n)  09€(n) deyg(n) dywk(n) dvyi(n)

= (37)
0bi(n)  deyk(n) dywk(n) dvyx(n) dby(n)

Diferenciando a Equacéo (17) em relacdo a by(n) obtém-se [Equacéo
(38)]:

vy (n) _

Substituindo as Equacbes (21), (22), (23) e (38) em (36) obtém-se:

Ab; = 08y (n) (39)

Os ajustes dos bias contidos nos neurénios da camada intermediaria sdo
feitos substituindo Sy por Sy; na Equagao (39).

A Figura 11 e a Figura 12 representam o fluxo de dados,
respectivamente em foward e backward de uma RNA com trés camadas e um

Unico neurdnio na camada de saida.
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Figura 11 -FLUXO DE DADOS EM FOWARD DE UMA RNA

Fonte: MACHADO (2005)
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Figura 12 -FLUXO DE DADOS EM BACKWARD DE UMA RNA

Fonte: MACHADO (2005)
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3.2.5.2 Algoritmo Levenberg-Maquardt

O algoritmo Levenberg-Maquardt € uma extensdo do método Newton-
Raphson. Para determinacdo das primeiras e segundas derivadas aplicam-se
0Ss mesmos procedimentos que o algoritmo backpropagation. Segundo
MATLAB (2012) o uso do algoritmo Levenberg-Maquardt torna o ajuste mais
rapido e eficiente. O ajuste dos pesos, segundo o método de Newton-Raphson,
da funcdo objetivo € dado pela razdo entre o vetor gradiente pela matriz

hessiana ou a primeira e a segunda derivada [Equacéo (40)].

VE|w,

AW'k = —
) HSlwn

(40)

onde:

VE|y, : Vetor gradiente da fungéo objetivo para o ponto wy;

H¢|,, : Matriz Hessiana da funcgéo objetivo para o ponto w;,.

Para uma funcdo objetivo na forma quadratica, Equacéo (16), MATLAB

(2012) demonstra que:

VE|w, = ] (n)e(n) (41)

Helw, = J7(0) JT(n) (42)
onde:
JT(n): Matriz Jacobiano da funcdo erro em funcédo dos pesos e bias da
RNA.

Substituindo Equacao (41) (42) em (40) tem-se a Equacéo (43):

Awje = = [JT ()] (W]~ (e (n) (43)
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Para que o método de otimizacdo funcione a matriz resultante do termo
entre colchetes da Equacgéo (43) tem que ser definida e positiva para todo o
intervalo. Para assegurar esta hipOtese utiliza-se do seguinte artificio
matematico: adiciona-se uma matriz diagonal ul ao termo entre colchetes da
equacao (43). Esta adaptacdo do método de Newton-Raphson é chamado de

algoritmo de Levenberg-Maquardt e esta apresentado na Equacao (44):

Awj = = [JT ()] () + @] " (n)e(n) (44)

O fator u € escolhido no inicio do processo. A medida que se adota
valores mais elevados para u o termo [JT(n)J(n)]~! da Equagéo (44) se torna
cada vez menos relevante até o momento em que pode ser desconsiderado e 0
algoritmo se aproxima do método do gradiente descendente com a taxa de
aprendizado, n, préximo a 1/u. Para valores pequenos de u a Equacéo (44)
tende a se aproximar ao método de Newton-Raphson [Equacao (43)]. Durante
0 processo de otimizacdo o valor de u pode passar por ajustes que dependem
da performace da fungéo objetivo. Se entre duas iteragcdes consecutivas o erro
aumenta, fato que evidencia uma piora na funcado objetivo, entdo o valor de u é
multiplicado por um fator 3 previamente determinado. Se o desempenho
deminui, u é dividido por (.

A matriz Jacobiana J(n) é obtida a partir do algoritmo backpropagation
com algumas modificagcdes. O algoritmo backpropagation é utilizado para
obtencéo da primeira derivada da funcéo objetivo em relacédo aos pesos e bias
da RNA. A Equacao (45) apresenta uma relacédo entre a funcéo objetivo e os

pesos da RNA:

9E(n)

Wi jn)

(45)

Diferenciando ambos os lados da Equagao (16) em relagdo a dwy;w

obtém-se uma relagdo direta entre o termo da Equacdo (45) e as primeiras

derivadas do erro [Equagéao (46)].
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dE(n) — 2e(m) de(n)

Wi j(n) Wi j(m)

(46)

A Matriz Jacobiana do método de Levenberg-Maquardt é obtida
calculando-se a derivada parcial da funcdo objetivo em relacdo aos pesos e
bias da RNA [Equacgédo (45)] em cada conexao do algoritmo backpropagation.
Da Equacao (46), pode-se obter a primeira derivada do erro em relagédo aos
pesos da RNA [Equacao (47)]:

de(n) 1 0E€M)
aij(n) Ze(n) aWk](n)

(47)

Pode-se obter a derivada parcial do erro em relacdo ao bias da RNA

através da mesma maneira [Equacao (48)]:

de(n) 1 0€Mm)
aij(n) Ze(n) Obk](n)

(48)

3.2.6 Cuidados para um melhor desempenho de uma RNA MLP

MACHADO (2005) cita que ha outros elementos que influenciam no
desempenho de uma RNA além da escolha de um dos modelos de otimizacao
para correcao dos pesos. Nos tépicos a seguir sdo apresentados os cuidados
relevantes que devem ser tomados para obter um desempenho melhor de uma
RNA.

3.2.6.1 Arquitetura

De modo geral, define-se como sendo arquitetura a maneira como 0s
neurénios estdo dispostos em uma RNA. Para uma RNA do tipo MLP, o
namero de camadas e 0 numero de neurdnios presentes em cada camada sao
as variaveis que compde a arquitetura. Segundo HAYKIN (1994) e GALVAO
(1999), uma RNA do tipo MLP de trés camadas € suficiente para aproximar

uma funcdo a um conjunto de dados, seja esta funcéo linear ou néo linear.
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Neste caso, definir qual sera a arquitetura de uma RNA consiste em determinar
0 numero de entradas e o numero de neurdnios na camada intermediaria. O
namero de saidas é consequéncia do problema proposto.

As entradas de uma RNA sao funcdo do tamanho do banco de dados
disponivel, ou seja, 0 niumero de entradas para uma RNA pode ser menor ou
igual & extensdo do banco de dados. A quantidade de neurdnios presentes na
camada intermediéria é arbitraria, porém sabe-se que uma RNA com poucos
neurbnios em uma camada intermediaria, em geral, ndo é capaz de se ajustar
a um problema proposto. Por outro lado, utilizar-se de muitos neurdnios na
camada intermediaria pode diminuir a capacidade da RNA de generalizar o
problema em questdo, além de aumentar o tempo gasto para processamento.
Por ndo existir uma regra matematica geral que se determina, de forma
eficiente, o nimero de neurbnio na camada intermediaria, € comum testar
diversos ajustes por tentativa. MACHADO (2011) e FERREIRA (2012) criaram
RNA’s com 3, 5, 8 e 10 neurdnios na camada intermediaria e avaliaram o
desempenho de cada RNA, baseados nos coeficientes de correlacédo (R), raiz
do erro médio quadratico (RMSE) e Coeficiente de Nash-Sutcliffe (NS).

3.2.6.2 Epochs

Representam o numero de vezes em que a mesma entrada e saida
desejada sdo apresentadas a uma RNA, ou seja, 0 numero de atualizacdes dos
pesos e viéses de uma RNA. As epochs podem ocorrer de duas maneiras
distintas: on-line e batch.

Quando ocorre a epoch tipo on-line, diz se que a RNA opera em modo
on-line, cada uma das linhas do vetor de entradas X é apresentado a RNA
individualmente, os pesos e viéses sdo atualizados e € registrada uma epoch.
Ja para uma RNA que opera em batch, todos os valores do vetor de entrada X
sao apresentados para a RNA para, em seguida, ocorrer a corre¢cao dos pesos
e viéses. Cada vez que este processo ocorre € registrado como uma epoch. O
processo mais comum de atualizacdo de pesos e registro de epochs é o batch,
0 mesmo adotado pelo software MATLAB (2012).

Ao analisar o numero de epochs de maneira critica, pode-se considera-

lo como o estagio em que se encontra o0 aprendizado de uma RNA. No inicio,
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os erros s&o grandes e a RNA ¢é capaz de se ajustar a fungdes mais simples. A
medida que o0 numero de epochs aumenta, o erro diminui e,
consequentemente, aumenta a capacidade da RNA de se ajustar a funcdes
mais complexas. Porém, para grandes valores de epochs ocorre o fenébmeno
chamado de overfitting, ou seja, a RNA acaba associando os dados de entrada
aos de saida e, por esta razdo, diminui a capacidade de generalizacdo do
problema.

Portanto, encontrar o numero de epochs ideal durante o treino de uma
RNA esta relacionado a capacidade de um RNA generalizar o problema em

questéao.

3.2.6.3 Inicializacdo dos pesos

S&8o0 nos pesos da RNA que o “conhecimento” fica armazenado.
Matematicamente, 0s pesos entre as conexdes definem um ponto na superficie
da funcéo objetivo. Para o caso dos pesos 6timos, o ponto na superficie deve
encontrar-se no minimo global da superficie. Porém nem sempre os métodos
de otimizacdo encaminham a resposta para um minimo global. As vezes a
solucdo é encaminhada para um minimo local. HSU et al.,, (1995) apud
MACHADO (2005) citam que as RNA’s do tipo MLP geram superficies muito
irregulares e a chance da solucdo encontrar um minimo local é alta. A chance
aumenta quando o ponto inicial encontra-se préximo a um minimo local.
Portanto a escolha dos pesos esta relacionada com a probabilidade da solugéo
encontrar um minimo local e, por esta razdo, aconselha-se a inicializacdo dos
pesos mais de uma vez.

Outro fator que se deve cuidar € a escala dos valores dos pesos.
Segundo HAYKIN (1994) pesos iniciais com valores elevados tornam a acgéo
das funcdes de transferéncia restritivas e, desta maneira, os gradientes locais
assumem valores pequenos e, consequentemente, uma aprendizagem mais
lenta. Por outro lado, para valores de pesos pequenos, o método de otimizacdo

pode operar em uma regido muito plana.
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3.2.6.4 Normalizacéo

As entradas no neurdnio sao a combinacao linear de todos os sinais de
entradas que chegam a este. O resultado desta combinacéo linear é o estimulo
para a funcdo transferéncia. Todas as funcdes de transferéncia apresentam
restricdes para estimulos extremos, com excecdo da funcdo de transferéncia
linear (Figura 3), ou seja, no caso mais geral, quando o estimulo é maior que 1
ou menor que -1 as funcbes respondem com valores 0, 1 e -1. Na grande
maioria dos problemas praticos os estimulos possuem grandeza maior que o
intervalo [-1,1]. Portanto, com exce¢ao no caso de uma fungéo de transferéncia
linear, todos os valores de entrada do problema devem passar por um ajuste
de escala para que sejam compativeis com a funcao transferéncia utilizada.
Este ajuste da escala dos dados é feito através de uma técnica chamada de
normalizagdo. As fungdes de transferéncia mais utilizadas em modelos chuva-
vazao séo do tipo sigmoide nos neurdnios intermediérios e linear nos neurdnios
presentes na camada de saida. As respostas dos estimulos que passam por
uma funcédo de transferéncia do tipo sigmdide sdo sempre positivas, coerentes
com o fenbmeno chuva-vazdo. Existem diversas maneiras de normalizar os

dados, porém a mais utilizada é apresentada na Equacao (49):

(x - xmin)

(x — xmax) (Vméx - Vmin) (49)

Xnor = Vimin

onde:
Xnor: Variavel normalizado
X Variavel que se deseja normalizar
Xmin. Menor valor da variavel que se deseja normalizar
Xmax. Maior valor da variavel que se deseja normalizar
Vmax: Maior valor para normalizacdo

Vmin  Menor valor para normalizagéo
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4. METODO

4.1 INTRODUCAO

Modelos matematicos sdo equacdes ou conjuntos de equacdes que
relacionam um ou mais estimulos de entrada a uma ou mais saidas. Modelos
chuva-vazdo sao modelos matematicos que respondem com uma vazao aos
estimulos fornecidos. Estes estimulos variam de acordo com o modelo adotado
e usualmente sdo: precipitacdo, temperatura, evapotranspiracao e vazoes de
passos anteriores de tempo. Juntamente aos estimulos, os parametros também
sdo caracterizados como dados de entrada. Representam as caracteristicas
fisicas da bacia e geralmente séo valores médios de uma caracteristica desta,
como por exemplo, area, declividade, uso e tipo de solo e sua respectiva area,
capacidade de infiltracdo e indices de saturacdo. A saida de um passo de
tempo geralmente € usada com entrada no passo de tempo seguinte. Na
Figura 13, tem-se fluxograma de um modelo chuva-vazdo onde “P(t)’
representa chuva, “EVT(t)” a evapotranspiragao e “Q(t)” a vazao para o instante
de tempo “t".

Aplicar um modelo conceitual a uma bacia consiste em ajustar os
parametros do modelo conforme as caracteristicas do local de estudo. Em
muitos casos, 0s parametros sdo ajustados para reproduzir com minimo de
erro um periodo do passado. Em modelos empiricos, a relacdo entre
precipitacdo e vazdo € determinada pelo ajuste de funcBes mateméaticas
arbitrarias que ndo possuem relacdo com o0s processos hidricos. O numero de
parametros depende da funcdo especifica que se pretende utilizar como, por
exemplo, as RNA’s. Aplicar uma RNA na modelagem do processo de
transformacao da precipitacdo em vazao consiste em ajustar 0s pesos e bias
da RNA. Neste caso, 0 ajuste dos pesos e bias € feito através de técnicas de
otimizacdo e ndo guardam nenhuma relacdo com as caracteristicas fisicas da
bacia (MACHADO, 2005).

O ajuste dos parametros pode ser dividido em duas etapas: calibracéo e
validacdo. Na calibragdo, os parametros sdo modificados para rodadas

sucessivas do modelo. O objetivo € ajustar as respostas do modelo a resposta



68

da bacia observada. Nesta etapa é apresentada ao modelo uma série com 0s
estimulos e as respectivas respostas. Ja na etapa de validacdo, o objetivo é
verificar se os parametros ajustados na calibragédo séo capazes de responder
com certa precisdo a estimulos diferentes daqueles utilizados durante a

calibracao.

Parametros

!

P(t) EVT(L) M Dde | o)

Chuva-Vazao

Figura 13 FLUXOGRAMA GERAL MODELO CHUVA-VAZAO
Fonte: O autor (2014)

Neste trabalho foram calibradas e validadas diversas RNA’s a fim de
selecionar a melhor op¢ao para cada area de estudo. Os resultados do modelo
VIC foram obtidos por SAURRAL (2010) e foram utilizados diretamente nesta
pesquisa.

A seguir apresenta-se a metodologia utilizada para criacdo, calibracéo
(treinamento) e validacdo das RNA’s, bem como, a regra de escolha da melhor
RNA para cada regido estudada. A metodologia aplicada neste trabalho é a
mesma proposta por MACHADO (2005).

4.2 MODELOS

Como o processo chuva-vazdo € um processo nao linear e a forma
funcional para o ajuste deste fenbmeno é desconhecido, ndo basta apenas
aplicar uma RNA qualquer e ajustar seus pesos e bias a amostra de dados
observados. Deve-se investigar, variando a arquitetura da RNA, uma forma
funcional mais préxima do comportamento dos dados observados (MACHADO,
2005).

As RNA’s utilizadas neste trabalho séo do tipo MLP com trés camadas:

uma camada de entrada, uma intermediaria € uma camada de saida. Todos os
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neurénios da camada intermediaria possuem uma funcédo de transferéncia do
tipo sigmaide. A funcao de transferéncia na camada de saida é a funcgéo linear.

Os modelos séo diferenciados pelo nimero de neurdnios na camada de
entrada e o numero de neurdnios da camada intermediaria. Foram criados seis
modelos distintos. Cada modelo expressa a relacdo entre um conjunto de
entrada e a saida. A saida € sempre a vazado. As entradas variam conforme o
Quadro 2.

MODELO ENTRADAS SAIDA
1 P(®) T(1) Q)
2 P(®) T(1) Q(t-1) Q)
3 P(t-1) P(t) T(t-1) T(®) Q(t)
4 P(t-1) P(t) T(t-1) T(t) Q(t-1) Q)
5 P(t-2) P(t-1) P(t) T(t-2) T(t-1) T(t) Q)
6 P(t-2) P(t-1) P(t) T(t-2) T(t-1) T(t) Q(t-2) Q(t-1) Q)

Quadro 2 — TIPOS DE MODELOS USADOS NO ESTUDO
Fonte: O autor (2014)

No Quadro 2 “P” representa a precipitagdo (mm/més), “T” representa a
temperatura (C) e “Q” a vazdo média mensal (m3/s). O termo entre parénteses
representa o instante de tempo considerado. Pode-se notar que foram
considerados para este estudo, entradas com até dois intervalos de tempo
anteriores ao evento.

Para cada modelo apresentado no Quadro 2 foi treinada uma RNA com
3, 5, 8 e 10 neurbnios na camada intermediaria, totalizando um total de 24 tipos
de RNA’s.

4.3 TREINAMENTO

Treinar uma RNA significa o mesmo que calibrar o0 modelo. O ato de
treinar uma RNA consiste em ajustar os pesos e bias da RNA até que ela atinja
um erro aceitavel.

Treinar uma RNA consiste em apresentar valores de entrada para a
mesma, a partir de um conjunto de séries de entradas e saidas conhecidas.

Esta RNA, por sua vez, calcula uma saida e compara com a saida desejada.
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Os pesos e bias da RNA sao ajustados através de um algoritmo de otimizacgéo.
Este algoritmo calcula os ajustes dos pesos e bias através do erro entre a
saida calculada e a observada.

Todas as RNA'’s foram treinadas utilizando o algoritmo de otimizacéao de
Levenberg-Maquardt. Seu uso € justificado devido a sua rapida convergéncia e
seu sucesso em aplicacées por MACHADO et al. (2011), LIMA e FERREIRA
FILHO (2003) e SPERB et al. (1999). O algoritmo de Levenberg-Maquardt
possui dois parametros, y e B, que devem ser definidos antes do processo de
treinamento. Os valores adotados foram 0,1 para y e 10 para B, 0s mesmos
adotados por MACHADO (2005). Antes do treinamento, todas as entradas
foram normalizadas através da Equacéao (49).

Os valores adotados para o0 valor minimo (V,i,) € maximo (V,.x) da
normalizacdo foram 0,05 e 0,95 respectivamente. Apos a normalizacdo, 0s
dados de entrada também foram sorteados de forma aleatéria a fim de se
poder contar com dados de periodos distintos na amostra utilizada para o
treinamento das RNA’s. O processo de sorteio foi feito através de uma funcao
pré-estabelecida no software MATLAB. Durante o treinamento, houve variacao
do numero de epochs, inicializacdo dos pesos e da extensdo da série de
dados.

Quando se inicia o treinamento de uma RNA é necessario adotar um
critério de parada. Este pode ser o erro minimo desejado ou numero de
epochs. Quando se utiliza o erro minimo como critério de parada, a série de
dados sera apresentada a RNA tantas vezes quanto necessario, até que atinja
o erro desejado. O numero de epochs consiste no nimero de vezes que a
amostra é apresentada a RNA.

Neste trabalho o numero de epochs foi definido como critério de parada,
pois € sabido que, no caso de um numero excessivo de epochs, as RNA
memorizam as amostras e perdem a capacidade de generalizar o problema. As
24 RNA's foram treinadas com 30, 60 e 90 epochs.

A inicializacdo dos pesos foi utilizada a fim de evitar que a solugéo
alcance um minimo local. Os pesos e bias das RNA’s foram inicializados de 1 a
6 vezes no intervalo [-1,1].

A extensdo da série de dados esta relacionada com a quantidade de

dados utilizados para o treinamento e a validagcdo das RNA’s. Neste trabalho
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foram definidos trés conjuntos de dados. O primeiro com 60 registros para
treinamento e 300 para validacdo, o segundo com 120 registros para
treinamento e 240 para validacao e o terceiro com 180 para treinamento e 180
para validacdo. Cabe ressaltar que para os locais onde se obtiveram falhas de
medicao (ver Tabela 1), a quantidade de dados para treino foi preservada e a
quantidade de dados para validag&o foi diminuida.

A Figura 14 apresenta um diagrama do processo de treinamento e
simulacdo das RNA. Considerando a primeira entrada, a RNA ¢ inicializada
com 30, 60 e 90 epochs. Ao fim de cada treinamento, a RNA € simulada
gerando 3 respostas que sado armazenadas juntamente com seus respectivos
pesos e bias. Os pesos e bias séo reinicializados e se repete 0 processo. Ao
total sdo feitas seis reinicializacdes. Ao fim sdo geradas 18 (3x6) respostas
cada vez que uma dada RNA é treinada utilizando uma entrada em patrticular.
Como todas as RNA’s séo treinadas usando todas as entradas, cada RNA gera
54 (3x18) respostas totalizando 1296 (24x54) respostas para as 24 RNA's.

Para medir a qualidade dos resultados gerados durante o treinamento e
a validacao foram calculados o Coeficiente de Nash-Sutcliffe (NS), coeficiente
de determinacao (R?) e a diferenca percentual entre os volumes observados e
os volumes calculados pela RNA (DV).

O coeficiente de Nash-Sutcliffe foi determinado através da Equacao (50):

1— Z(Qobs - Qcal)2

NS = —
Z(Qobs - Qobs)2

(50)

onde:
Q.ps: Vazao observada no instante “t”.
Qca1: Vazado modelada no instante “t”.

Qobs: Vazédo média observada.
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ENTRADA PROCESSOS SAIDA

TREINO

ENTRADA 1:
TREING: 160 REDES NEURAIS (24)

VAL'DAC;EO 61- 360

ENTRADA 2: w
TREINO: 1-120 INICIALIZACAO (6)

VALIDAQKO 121- 360

ENTRADA 3:
TREINIEJ: 1-180 EPOCHS (30/60/90) PESQOS E VIESES
VALIDACAO 181- 360 AJUSTADOS

Figura 14 - FLUXOGRAMA DO PROCESSO DE TREINAMENTO E SIMULAGCAO
FONTE: O autor (2014)

O coeficiente de determinacao foi calculado através da Equacéao (51)

RZ _( Z((Qobs—@obs)(Qcal—Qcal)) )2 (51)

- \/Z(Qobs—ﬁobs)2 Z(Qcal—ﬁcal)z

A diferenga percentual entre os volumes escoados e 0s volumes

calculados pela RNA foi determinado através da Equacao (52)

_ % Qobs — ) Qcal "
bV = ( ZQobs ) 100 (52)
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5. ESTUDO DE CASO

Um dos objetivos deste trabalho € comparar as séries de vazdes
geradas durante o projeto CLARIS LBP com as geradas pelo autor. O projeto
CLARIS LPB, concluido em setembro de 2012, foi uma iniciativa envolvendo
diversas instituicbes da América do Sul e da Europa. Teve como objetivo
prever os possiveis impactos das mudancas climaticas na Bacia do Rio da
Prata. Para tanto foram criados grupos de trabalho entre instituicdes europeias
e sul-americanas para analise de diferentes tipos de impactos. Os resultados
de interesse do presente trabalho (séries de vazdes e disponibilidade de
energia) foram publicados em relatério final (MINE et al., 2009). Os resultados
obtidos foram significativos e levaram a formulacdo de novas metas com
enfoque na agricultura, geracao de energia elétrica e outros usos dos recursos
hidricos na Bacia do Rio da Prata.

As andlises das mudancas climaticas foram embasadas nos resultados
de modelos climéaticos regionais e de chuva-vazao. Simulacdes da temperatura
e precipitacdo para a regido de estudo para o periodo de 1961 a 2095 foram
feitas através de diversos modelos climéticos regionais entre eles 0 PROMES e
0 RCA usados neste trabalho. Os resultados destes modelos climaticos
regionais (precipitacdo e temperatura) foram usados como dados de entrada no
modelo chuva-vazédo VIC. A partir das séries de vazdes geradas, em locais
estratégicos das diversas sub-bacias, foram feitas andlises dos impactos sobre
a geracao de energia hidrelétrica na Bacia do Rio da Prata por pesquisadores
do Departamento de Hidraulica e Saneamento (DHS) da Universidade Federal
do Parana (UFPR).

Neste trabalho foram geradas vazfes, através do modelo chuva-vazéo
RNA, para nove estacdes chave dentro da Bacia do Rio da Prata que também
foram estudadas no projeto CLARIS LPB. Foram geradas duas séries de
vazdes: a primeira com a série de chuvas e temperatura do modelo PROMES e
a segunda com a série de chuvas e temperatura do modelo RCA. Em seguida
compararam-se as vazdes geradas pelos modelos chuva-vazdo VIC e RNA.
Esta comparacdo ocorreu para um periodo histérico e um futuro. O periodo

histérico representa janeiro de 1991 a dezembro de 2006 e nele foram
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comparadas as vazoes simuladas pela RNA e VIC com dados observados. Ja
o periodo futuro, janeiro de 2007 a dezembro de 2095, foi confrontado as séries

de vazdes simuladas pelo modelo RNA e VIC.

5.1 AREAS DE ESTUDO

As informagdes aqui apresentadas foram retiradas do relatério parcial 03
de fevereiro de 2010 do projeto CLARIS LPB (MINE el at., 2009).

5.1.1 Bacia do Rio Parana

A bacia hidrografica do rio Parana é de grande importancia para o Brasil.
Esta situada na regido de maior desenvolvimento econdémico do pais,
abrangendo uma é&rea de aproximadamente 880.000 km2 com cerca de 32% da

populacao nacional.

5.1.1.1 Caracterizacao geral

Regibes hidrograficas sdo espacos territoriais que compreendem uma
bacia hidrografica ou um conjunto de bacias com caracteristicas naturais e
socioeconémicas semelhantes. A regido hidrografica do Parand € uma das
doze regides hidrograficas do Brasil, classificadas pelo Conselho Nacional de
Recursos Hidricos (CNRH) e esta representada na Figura 15

A regido hidrografica do Parana ocupa uma area de aproximadamente
880.000 km2 (10% do territério nacional) e abrange os estados de Sao Paulo
(25% da regido), Parana (21%), Mato Grosso do Sul (20%), Minas Gerais
(18%), Goias (14%), Santa Catarina (1,5%) e Distrito Federal (0,5%). A vazao
média na regido € de 11.000 m3/s (7% do total do pais).

Cerca de 54,5 milhdes de pessoas vivem na regido (32% da populacdo
do pais), 90% dos quais vivem em areas urbanas. A regido abriga a cidade
mais populosa da América do Sul, Sdo Paulo, com aproximadamente 10,5
milhdes de habitantes. As cidades de Brasilia (2 milhdes de habitantes),

Curitiba (1,7 milhdo), Goiania (1,1 milhdo), Campinas (969 mil), Campo Grande
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(663 mil) e Londrina (500 mil) sdo também centros populacionais importantes

desta regido.
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Figura 15 - LOCALIZACAO DA BACIA DO RIO PARANA
Fonte: O autor (2014)

A maioria da populacéo esta concentrada nas sub-bacias do Rio Tieté e
Grande que, juntos, respondem por 63% da populacédo total. A densidade
populacional da regido é de 63,7 habitantes/km2, mais alta que a média
nacional, que é de aproximadamente 22,4 habitantes/kmz2.

A precipitacdo média para a regido é 1.500 milimetros/ano. A estacao
das chuvas ocorre entre novembro e fevereiro, e o resto do ano € caracterizado
como uma estacdo seca. A evaporacao média anual € de 1.100 milimetros.

O crescimento de centros urbanos no entorno dos rios, como Sao Paulo,
Curitiba e Campinas colocou pressdo sobre os corpos hidricos. Enquanto a
demanda por dgua aumenta, a disponibilidade cai, devido a contamina¢édo da

agua por efluentes domésticos e industriais e de drenagem urbana.
5.1.1.2 Disponibilidade e uso da agua

O Rio Parana é formado pela confluéncia do Rio Grande, que nasce na
Serra da Mantiqueira e corre 1.300 km de leste a oeste, e do Rio Paranaiba,
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formado por muitos afluentes, dos quais o mais setentrional é o S&o
Bartolomeu, que se eleva na Serra dos Pirineus, nos arredores de Brasilia.

O curso inicial do alto Parana corre na direcdo sudoeste até atingir a
Serra do Maracaju. Neste trecho inicial, o rio Parand tem uma série de
afluentes em ambas as margens, sendo os mais importantes deles o Tieté,
Paranapanema e lguacu, todos na margem esquerda.

A Regido Hidrogréfica do Parand é dividida em nove sub-bacias
hidrogréficas: Grande, Iguacu, Paranapanema, Tieté, Rio Grande, Paranaiba,
Verde / Peixe. A Figura 16 apresenta a bacia do rio Parana e suas principais
sub-bacias.

O Rio Parang, em territério brasileiro até a foz do rio lguacu, registra
uma taxa de vazdo média de 11.000 m3/s (7% do total nacional) e uma taxa de
descarga especifica de 13 L/s/km2. Com excecédo da sub-bacia do Iguacu (21,8
L/s/km?), todos as outras sub-bacias registram taxas de vazéo especificas de 9
a 16 L/s/km 2, indicando que a disponibilidade de agua é relativamente bem

distribuida ao longo da regido hidrogréfica.

Sub-bacia
Paranaiba

Sub-bacia
Verde \ Peixe

Sub-bacia
Grande

d Sub-bacia
Tieté

Sub-bacia
Paranapanema

Sub-bacia
Iguagu

Figura 16 - BACIA DO RIO PARANA E SUAS PRINCIPAIS SUB-BACIAS
Fonte: O autor (2014)
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5.1.2 Bacia do Rio Uruguai

A Regido Hidrografica do Uruguai é de grande importancia para o pais,
devido a sua contribuicdo agro-industrial e seu potencial hidrelétrico. Em
conjunto com a bacia do Rio Parana e o Paraguai, formam a regido da bacia da
Prata. A Figura 17 apresenta a localizagdo da Bacia do rio Uruguai dentro do
Brasil.
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Figura 17 - LOCALIZACAO DA BACIA DO RIO URUGUAI
Fonte: O autor (2014)

5.1.2.1 Caracterizacao geral

A parte brasileira da Bacia Hidrografica do Rio Uruguai cobre
aproximadamente 177.500 km?2 (2,1% do pais) e tem uma vazdo meédia de
4.150 m3 /s. A area total da bacia do Rio Uruguai é 385.000 km2, 46%
localizado em territorio brasileiro. O Rio Uruguai possui uma extensao de 2.200
km, com origem na confluéncia dos rios Pelotas e Peixe e correndo na diregao
leste-oeste, dividindo os estados do Rio Grande do Sul e Santa Catarina. A
bacia hidrografica abrange partes do estado do Rio Grande do Sul (74%) e
Santa Catarina (26%).

Devido as suas caracteristicas hidrolégicas, os principais rios que

formam esta bacia foram divididos em sete sub-bacias: Canoas (15,007 km2 -
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8% da regido), Pelotas (13,710 km? - 8% da regido), Peixe (12,664 km2 - 7% da
regido), Chapeco (21,137 km2 - 12% da regido), Varzea (26,069 km2 - 15% da
regido), Piratinim / ljui / Icamaqua (27,718 km? - 16% da regido) e lbicui /
Quarai / Negro (61,189 km2 - 16% da regido). A Figura 18 apresenta um mapa
da bacia hidrografica do Rio do Uruguai e suas principais sub-bacias.
Aproximadamente 3,8 milhdes de pessoas vivem na regido brasileira da bacia
hidrografica do Uruguai, com as principais concentracdes populacionais
situadas em: Chapeco6 (21,0%), Varzea (20,1%) e sub-bacias do Rio Ibicui /
Quarai / Negro (14,1%). A populacdo urbana representa 68,2% do total. A
densidade populacional € 21,6 habitantes/km?. A regido possui um total de 337
municipios, dos quais os seguintes devem ser destacados: Lages e Chapeco,
em Santa Catarina e Erechim, ljui, Uruguaiana, Santana do Livramento e Bage,
no Rio Grande do Sul.

O clima da regido é temperado, com chuvas distribuidas ao longo do
ano, embora seja mais elevada no més de inverno (maio a setembro).
Precipitacdo anual da regido € de 1.800 milimetros e temperatura anual média
varia entre 16 e 20°C. A evapotranspiracdo € de aproximadamente de
1.047mm.

Sub-bacia Sub-bacia
Varzea 5

Sub-bacia

Pirantini / ljui/ lcamaqué 3 Sub-bacia

Y
/ Canoas

Sub-bacia

Peixe Sub-bacia

Pelotas

Sub-bacia
Ibicuf

Sub-bacia
Quarai

Figura 18- BACIA HIDROGRAFICA DO RIO URUGUAI E SUAS PRINCIPAIS SUB-BACIAS
Fonte: O autor (2014).



79

5.1.2.2 Disponibilidade de agua e uso

A Bacia do Rio Uruguai é formada pela confluéncia dos rios Pelotas e
Canoas. Todos os seus afluentes sdo perenes. Alguns de seus afluentes mais
importantes sdo Chapecdé e Peixe na margem direita e Varzea, Piratinim e ljui
na margem esquerda.

A vazao média anual da regido hidrografica do Uruguai € 4.150 m3/s, o
que corresponde a 2% dos recursos hidricos do pais disponiveis.

Sua descarga especifica média é alta (23 |/s/km?), com pouca variacao
entre sub-regides.

A regido hidrogréfica do Uruguai (no contexto dos mudltiplos usos dos
recursos hidricos) tem um grande potencial hidrelétrico com uma capacidade
de producdao total de 40,5 kW/km2 quando se considera tanto a parte brasileira
quanto a argentina. Esta € uma das propor¢cdes mais altas de energia do
mundo, 0 que representa um potencial absoluto de 16.500 MW, dos quais
apenas 3.995 MW (cerca de 6% da energia produzida no Brasil) sao
exploradas. O potencial do Brasil de geracdo hidrelétrica instalada atual &
1.536 MW, de Passo Fundo (221 MW) e Itd (1.315 MW), sendo dois dos
principais produtores. Isso representa 38% do potencial total instalado do lado
brasileiro da regido hidrografica e apenas 9% do potencial total da bacia. Véarias
pequenas instalacbes hidrelétricas de até 7 MW de capacidade estdo
espalhadas por toda a regido. A barragem Sao Marcos na sub-bacia do Quarai
merece uma mencgao especial por ser atualmente a maior construcao utilizada
para irrigacao.

A navegacao fluvial na regido é praticamente inexistente, devido ao

terreno irregular, desniveis concentrados, e problemas de assoreamento.
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6. DADOS

Os dados utilizados neste estudo foram: precipitacdo, temperatura e
vazdo e foram classificados em trés grupos: “série histérica para treino e
validagdo do modelo”, “série historica” e “série futura”. A “série historica para
treino e validacdo do modelo” compreende o periodo de janeiro de 1961 a
dezembro de 1990 e foi usada para treino e validacdo da RNA. A “série
histérica” compreende o periodo de janeiro de 1961 a dezembro de 2006 e foi
utilizada para comparar os resultados dos modelos (RNA e VIC) com os dados
observados. A “série futura” compreende o periodo de janeiro de 2007 a
dezembro de 2095 e apenas foi confrontado os resultados dos modelos (RNA e
VIC)

BACIA ESTACAO ESTACAO ESTACAO
HIDROGRAFICA FLUVIOMETRICA PLUVIOMETRICA METEOROLOGICA
1- Alto Paranaiba Emborcacéo Monte Carmelo Goiania
2- Baixo Paranaiba Sao Siméao Monte Alegre de Minas Cataléo
3- Alto Rio Grande Furnas Franca Franca
4-  Baixo Rio Grande Agua Vermelha Usina Couro do Cervo Lavras
5- Tieté Nova Avanhandava Fazenda Barreirinho Catanduva
6- Paranapanema Capivara Tomazina Castro
7- Parana Itaipu Caiua Presidente Prudente
8- Iguacu Salto Osério Unido da Vitoria Curitiba
9- Uruguai Ita Lagoa Vermelha Lajes

Quadro 3 — LOCAIS DE ESTUDO E SUAS ESTACOES SELECIONADAS
Fonte: Projeto MINE et al. (2009)

As séries historicas observadas foram cedidas pelo Operador Nacional
do Sistema (ONS) e pelo Instituto Nacional de Meteorologia (INMET).

O Quadro 3 apresenta as nove bacias hidrograficas estudadas e as suas
respectivas estacOes fluviométricas, pluviométricas e meteoroldgicas. Cabe
ressaltar que as seéries geradas pelos modelos RCA e PROMES foram

simuladas para os mesmos locais das observadas.
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A Figura 19 apresenta a localizagdo das estagdes fluviométricas e o

Quadro 4 apresenta suas caracteristicas.

AREA DE DRENAGEM

CODIGO NOME COORDENADAS
(km?)
- - LAT LONG |ALTITUDE (m) -

61660000 Furnas -20:40:00 -46:18:00 768 52.138
62148500 Agua Vermelha -23:32:00 -46:20:00 380 139.437
65895002 Salto Osorio -25:32:14 -53:00:32 380 45.769
64902080 Itaipu -25:24:27 -54:35:14 150 822.150
60160080 Emborcacéo -18:26:54 -47:59:05 530 29.050
62829580 Nova Avanhandava -21:07:00 -50:12:06 336 62.300
73200080 Ita -27:16:01 -52:22:53 370 44.118
60877080 Sé&o Siméo -19:00:55 -50:29:35 - 17.1474
64516080 Capivara -22:39:37 -51:21:29 339 84.715
Quadro 4 - ESTA(;CES FLUVIOMETRICAS
Fonte: Projeto MINE et al. (2009)
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Figura 19 — LOCALIZACAO DAS ESTACOES FLUVIOMETRICAS
Fonte: Projeto MINE et al. (2009)
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A Figura 20 apresenta a localizagdo e o Quadro 5 as caracteristicas das

estacdes pluviométricas.

3 COORDENADAS
BACIA CODIGO NOME ALTITUDE
HIDROGRAFICA LAT LONG
Alto Paranaiba | 01847000 Monte Carmelo -18:43:14 | -47:31:28 880
Baixo Paranaiba | 01848000 | Monte Alegre de Minas | -18:52:20 | -48:52:10 730
Alto Grande 02145007 | Usina Couro do Cervo | -21:20:37 | -45:10:13 813
Baixo Grande 02047017 Franca -20:31:0 -47:24:0 1020
Tieté 02148128 Fazenda Barreirinho -21:54:0 -49:0:0 450
Paranapanema | 02349033 Tomazina -23:46:0 -49:57:0 483
Iguagu 02651000 Uni&o da Vitoria -26:13:41 | -51:4:49 736
Uruguai 02851014 Lagoa Vermelha -28:13:19 | -51:30:45 842
Parana 02151035 Caiua -21:50:0 -51:59:0 350
Quadro 5 - ESTACOES PLUVIOMETRICAS
Fonte: MINE et al. (2009)
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Figura 20 — LOCALIZACAO DAS ESTACOES PLUVIOMETRICAS
Fonte: MINE et al. (2009)
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6.3 ESTACOES METEOROLOGICAS

A Figura 21 apresenta a localizagdo e o Quadro 6 as caracteristicas das

estacdes meteoroldgicas.

NOME ESTADO BACIA COORDENADAS | ALTITUDE
LAT LONG (m)
Cataléo Goias Alto Paranaiba -18.10° | -47.57° 840
Goiania Goias Baixo Paranaiba -16.40° | -49.15° 740
Lavras Minas Gerais Alto Grande -21.14 | -45.00° 920
Franca Séo Paulo Baixo Grande -20.33° | -47.26° 1026
Catanduva Séo Paulo Tieté -21.80° | -48.58° 536
Castro Parana Paranapanema -24.47° | -50.00° 1009
Curitiba Parana Iguacu -25.43° | -49.27° 923
Lages Santa Catarina Uruguai -27.82° | -50.33° 937
Presidente Sé&o Paulo
Prudente Parana -22.70° | -51.23° 435

Quadro 6- ESTACOES METEOROLOGICAS
Fonte: MINE et al. (2009)
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Figura 21 — LOCALIZACAO DAS ESTACOES METEOROLOGICAS
Fonte: MINE et al. (2009)
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6.4 CENARIOS DE PRECIPITACAO E TEMPERATURA

Como dito anteriormente, as previsdes climaticas feitas para longo prazo
precisam se pautar na escolha de um cenario futuro e modelos climaticos. Este
trabalho compartiihou com o projeto CLARIS LPB as mesmas séries de
precipitacdes e temperaturas futuras. A série simulada pelo PROMES utilizou o
GCM HadCM3 e o cenario A1B. Ja a série simulada pelo RCA utilizou o0 GCM
ECHAMS5 e o cenario A1B.

6.5 ANALISE ESTATISTICA DE CENARIOS DE PRECIPITACAO

Em geral, os modelos matematicos sdo uma simplificacdo do sistema
que ele representa e, por conseguinte, seus resultados podem conter erros.
Por esta razdo, aconselha-se que os resultados simulados por modelos devam
ser comparados com valores observados do fenbmeno a fim de se avaliar a
sua qualidade. Caso sejam encontrados erros acima de um limite toleravel
deve-se fazer correcbes. Estas correcdoes podem ser feitas nos
parametros/ajustes dos modelos ou diretamente nas séries geradas. A escolha

do tipo de correcédo esta condicionada a disponibilidade de acesso ao modelo.

A andlise da qualidade da série gerada compreende um estudo com
objetivo de investigar algum tipo de comportamento tendencioso das séries
simuladas pelos modelos RCM’s. Para as séries simuladas de precipitacao
pelos modelos PROMES e RCA foram feitas as seguintes andlises estatisticas:
histogramas, poligonos de frequéncia, curvas de permanéncia, além de uma

analise de frequéncia empirica de precipitacbes maximas e minimas.

6.5.1 Método da andlise de dados

Devido ao comportamento hidrolégico diferenciado das vazdes nas
regides Sul e Sudeste do Brasil, apresentou-se, na Figura 22, as estacoes

pluviométricas divididas por regides geogréaficas.
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Procedeu-se a um estudo de frequéncias das chuvas observadas nas

estacOes apresentadas na Figura 22 e as simuladas pelos modelos climaticos

regionais PROMES e RCA nos mesmos locais. Para este estudo foram

elaborados histogramas de frequéncia e poligonos de frequéncia para as nove

estacdes. Primeiramente as precipitacbes mensais foram agrupadas em

classes e para cada classe foi determinada a frequéncia. O numero de classes

foi determinado pela Equacdo (53) conhecida como equacgédo de Sturges.

Foram determinados: a frequéncia relativa para cada classe pela Equacao (54)

e o valor médio de cada classe. Os resultados estdo apresentados em forma

grafica.

6000w

ss0TW

0%

ow

soowW
1

&

WITORIA

LAGOA VERMELHA

>

420

Legenda

@ Estagdes Pluviométricas

“_. Hidrografia

("3 Bacia do Rio Uruguai
CS Bacia do Rio Parana
@, Regiso Sudeste

Regido Sul

ssoos

00w

00w

500

ow

s00W

Figura 22- LOCALIZACAO DAS ESTACOES PLUVIOMETRICAS DENTRO DA RESPECTIVA

REGIAO GEOGRAFICA
Fonte: o autor (2014)

NC =1+33logy,o N

(53)
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onde:
NC: Numero de classes;

N: Tamanho da amostra.

=2

fr (54)

onde:
f: Frequéncia relativa;

f: Frequéncia absoluta de um intervalo de classe.

O periodo considerado para a analise estatistica dos cenarios de
precipitagdo foi janeiro de 1961 a dezembro de 1991. Foi escolhido este
periodo pela razdo das séries de precipitacdo encontrarem com poucas falhas.

A Tabela 1 apresenta as falhas encontradas nas chuvas observadas. Os
anos com mais de dois meses de falhas, conforme apresentado na Tabela 1,

nao foram considerados.

Fez-se um estudo de frequéncia empirica de precipitagbes maximas
anuais usando-se a frequéncia acumulada por Kimbal para obter a Funcao de
Distribuicdo Acumulada (FDA) empirica. Os resultados sdo apresentados
graficamente. O mesmo procedimento foi adotado para o0 estudo de
precipitacdes minimas anuais, tanto observadas como geradas pelos dois
RCM’s.

Os topicos seguintes apresentam os resultados da analise de dados
para as estacdes Monte Carmelo e Unido da Vitdria. Escolheram-se as duas
estacdes, pois cada uma encontra-se em uma regido do Brasil, Sudeste e Sul,
respectivamente. Os resultados obtidos para as demais estacdes encontram-se

no Apéndice 1.



Tabela 1- PERIODOS COM FALHAS NAS ESTACOES PLUVIOMETRICAS

Estacéo

Falhas

Monte Carmelo
Monte Alegre de Minas
Usina Couro do Cervo

Franca
Fazenda Barreirinho
Tomazina

Unido da Vitéria
Lagoa Vermelha

Caiua

01/63 a 12/66

sem falhas
sem falhas
sem falhas
11/79; 2/80
sem falhas

sem falhas

02/82 a 06/82; 08/82 a 12/82; 02/83; 04/83 a
12/83; 09/85 a 12/90

sem falhas

Fonte: O autor (2014)

6.5.2 Resultado da analise de dados Monte Carmelo — Regido Sudeste

As Figuras 23a e 23b apresentam uma comparacdo entre a curva de

permanéncia dos dados observados com a precipitacdo gerada pelos RCM'’s

(PROMES e RCA)
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Figura 23 - CURVA DE PERMANENCIA DE PRECIPITACOES OBSERVADAS E GERADAS
EM MONTE CARMELO (SUDESTE)

Fonte: O autor (2014)
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Ao se analisar as curvas de permanéncia (Figura 23), nota-se que 0
modelo PROMES conseguiu explicar melhor as precipitagbes mais baixas,
curvas estdo mais proximas entre 75 a 100%, e que o modelo RCA foi melhor

para as precipitacdes maiores, para permanéncias de 0 a 20%.
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Figura 24 - HISTOGRAMA DE PRECIPITACOES OBSERVADAS E SIMULADAS - ESTACAO
MONTE CARMELO (REGIAO SUDESTE)

Fonte: O autor (2014)

Na Figura 24, histograma das chuvas mensais, pode-se notar que o
intervalo de 0 a 75 mm/més foi 0 que obteve o0 maior nUmero de ocorréncias,
tanto para dados observados como séries simuladas pelos RCM’s (PROMES e
RCA). Outra constatacdo que se pode fazer, € que a série simulada pelo RCA
apresentou quase que 60% dos seus registros no intervalo de 0 a 75 mm/més
enquanto que os dados observados apresentaram aproximadamente 50% dos
registros e aproximadamente 40% para o PROMES. De modo geral, a série
simulada pelo RCA apresentou uma maior concentracdo de registros nos
primeiros intervalos enquanto que a série simulada pelo modelo PROMES
apresentou registros mais espalhados pelos intervalos e os dados observados

ficaram espalhadas, porém menos que a série simulada pelo PROMES.
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A Figura 25 apresenta os poligonos de frequéncia para as séries de

precipitacdes observadas e para as geradas pelos RCM’s PROME e RCA.

Frequéncia Relativa

0 200 400 600 800 1000
Precipitagdo mensal (mm)

e e e RCA ssesse PROMES

OBS

Figura 25 POLIGONOS DE FREQUENCIA DAS PRECIPITACOES OBSERVADAS E
SIMULADAS - ESTACAO MONTE CARMELO (REGIAO SUDESTE)
Fonte: O autor (2014)

Ao analisar a Figura 25 observa-se que a curva gerada pelo modelo
PROMES encontra-se deslocada para a direita, fato que confirma a andlise
feita anteriormente que o modelo PROMES superestima as precipitagdes.
Outro fato que se pode constatar é que, quando comparada a curva gerada
pelo modelo RCA com as demais, ela possui um pico maior. Este fato
evidencia que o modelo RCA apresentou mais casos com precipitacdes com
valores mais baixos. Outra analise que se pode fazer é a comparacdo dos
resultados dos modelos RCA e PROMES com as precipitacbes observadas,
pode-se concluir que o modelo RCA apresentou melhores resultados que o

modelo PROMES, exceto na regido de pico do gréfico.

As Figura 26a e 26b apresentam, respectivamente, a FDA para as

precipitacdes mensais maximas e minimas anuais.

Ao se comparar as FDA das precipitagdes maximas anuais (Figura 26a),
observa-se que a curva do modelo PROMES encontra-se deslocada para a

direita, o que representa que o modelo gerou chuvas mais intensas que
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realmente existiram. Ja a curva do modelo RCA ficou parte sobreposta sobre a
curva FDA das precipitacbes observadas e parte deslocada para a esquerda
(chuvas menos intensas que realmente existiram), isto caracteriza que 0
modelo RCA, mesmo se comportando melhor que o modelo PROMES, também
nao conseguiu explicar bem o fendmeno das precipitacdes maximas no periodo

observado.

Na Figura 26b, FDA das precipitagbes minimas mensais, o modelo
PROMES apresentou resultados melhores que o modelo RCA, ambos os

RCM'’s, apresentaram chuvas menores que realmente existiram.
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Figura 26 — FDA DAS PRECIPITACOES MAXIMAS (a) E MINIMAS (b) MENSAIS - ESTACAO
MONTE CARMELO (REGIAO SUDESTE)

Fonte: O autor (2014)

6.5.3 Resultado da analise de dados para Unido da Vitéria - Regido Sul

A Figura 27a apresenta a curva de permanéncia para as precipitacées
observadas e para as simuladas pelo modelo PROMES e a Figura 27b, a curva
de permanéncia para as precipitacoes observadas e precipitacdes simuladas
pelo modelo RCA. Observa-se, de modo geral, que o modelo PROMES
apresentou melhores resultados que o modelo RCA e que ambos os RCM’s
conseguiram descrever as precipitagdes mais altas, porém para as baixas nao

ocorreu 0 mesmao.
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Figura 27 - CURVA DE PERMANENCIA DE PRECIPITACAO OBSERVADAS E GERADAS EM
ESTACAO UNIAO DA VITORIA (SUL)

Fonte: O autor (2014)

A Figura 28 apresenta os histogramas de frequéncia para as
precipitacbes mensais observadas e simuladas pelos RCM’s (PROMES e
RCA). Observa-se que para os trés primeiros intervalos (0 a 240mm/més) os
resultados encontram-se em discordancia e o restante dos intervalos os
registros sdo mais semelhantes. Enquanto foram observados 91 registros de
chuva no intervalo de 0 a 80 o modelo PROMES simulou 128 e o modelo RCA
152 regqistros. No intervalo de 80 a 160 mm/més foi o que se obteve maior
namero de registros de chuvas observadas e simuladas pelo modelo PROMES

enguanto que para o modelo RCA foi o intervalo de 0 a 80 mm/més.

A Figura 29a apresenta o poligono de frequéncia para as séries de

precipitacdes observadas e para as geradas pelos modelos PROMES e RCA.
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Figura 28 - HISTOGRAMA DE PRECIPITACOES OBSERVADAS E SIMULADAS - ESTACAO
UNIAO DA VITORIA (REGIAO SUL)

Fonte: O autor (2014)

Ao analisar a Figura 29, pode-se notar que ambas as curvas geradas
pelos RCM’s (PROMES e RCA) estdo deslocadas a esquerda quando
comparadas com a curva dos dados observados. Este fato evidencia que
ambos os RCM’s geraram menos chuvas do que foi observado. Ao se analisar
o comprimento da “cauda” dos graficos, nota-se que a cauda em preto € mais
extensa que as demais, indicando que os RCM’s ndo conseguiram prever as
chuvas de maior intensidade. Ao comparar os picos dos graficos, pode-se
constatar que a curva do modelo RCA possui a menor altura seguida da curva
do PROMES. Isto evidencia que as chuvas sao mais distribuidas nos RCM’s

guando comparadas com os dados observados.
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As Figura 30a e 30b apresentam, respectivamente, a FDA para as
precipitacdes mensais maximas e minimas anuais.
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Ao se comparar as FDA das precipitacbes maximas mensais de cada
ano, Figura 30a, observa-se que ambos os RCM’s (PROMES e RCA)
conseguiram descrever bem o fendmeno e que o modelo PROMES foi 0 que

mais conseguiu aproximar os valores maximos.

Na Figura 30b, FDA das precipitacdes minimas mensais de cada ano,
pode-se notar que nenhum dos RCM’s foram capazes de descrever o
fendmeno, pois ambas as curvas encontram-se deslocadas para a esquerda.
Este fato demonstra que os RCM’s apresentaram chuvas menos intensas para

a regido do que de fato existiu.

6.5.4 Conclusdes

Apés andlise para todas as estacfes (Anexo 1) pode-se concluir que as
séries simuladas pelos RCM’s contém bias e necessitam passar por uma

correcao.

6.6 REMOCAO DO BIAS DAS SERIES GERADAS

Existem diversos métodos apresentados na literatura para correcao do
bias (BERG et al., 2012; TEUSTSCHBEIN e SEIBER, 2012; WATANABE et al.,
2012). Estes métodos variam de acordo com sua complexidade e podem
ajustar desde a média até o desvio padrdo e o coeficiente de variagcdo das
séries simuladas pelos RCM’s. Quanto maior a complexidade do método, maior
a necessidade de uso de dados com espaco de tempo mais curto, como por
exemplo, o uso de dados com escalas diarias ou horéarias. Neste trabalho ndo
se teve acesso aos dados diarios de precipitacdo e temperatura simulados
pelos RCM’s, portanto foram testados apenas trés métodos para correcdo do
bias.

O primeiro método, também chamado de método de correcao linear da
temperatura e precipitagdo (LENDERINK et al., 2007), trabalha com a corregao
mensal dos valores baseados na diferenca entre os dados observados e os
simulados pelos RCM’s. O método consiste em ajustar o primeiro momento das

precipitacdes e temperaturas geradas pelos RCM’s ao dos dados observados.



95

As Equacbes (55) e (56) apresentam as correcfes para a precipitacdo e a

temperatura respectivamente.

P
Peor(n) = Psm(n) <Pibs> (55)
sim
Teor (n) = Tsim (n) + Tobs — Tsim (56)

onde:

P..-(n): Precipitagdo com o bias corrigido para o tempo n;

P,im(n): Precipitagdo gerada pelo RCM no tempo n;

P,,.. Média das precipitacdes observadas;

P;.,: Média das precipitagdes geradas pelo RCM para o mesmo periodo
das precipitacdes observadas;

T.,-(n): Temperatura com o bias corrigido para o tempo n;

Tsim(n): Temperatura gerada pelo RCM no tempo n;

T,p»s: Média das temperaturas observadas;

Ti . Média das temperaturas geradas pelo RCM para o mesmo periodo

das precipitacdes observadas;

O segundo método adotado para correcdo do bias foi através do uso das
RNA'’s. Foi escolhido o uso de RNA para correcdo do bias devido a sua
capacidade de reconhecer padrdes e relacdes nao lineares entre as entradas e
as saidas desejadas. A metodologia utilizada para a obtencdo dos modelos e a
escolha da melhor RNA foi a mesma apresentada nas secgbes 4.2 e 4.3
diferenciando apenas nos dados de entrada e saida. Para o caso das
corregdes do bias das precipitacdes, utilizaram-se os modelos apresentados no
Quadro 7. Ja para o caso das temperaturas utilizaram-se os apresentados no
Quadro 8. Portanto se obteve duas RNA’s para cada area de estudo, uma para

corrigir as precipitacdes e a outra para corrigir as temperaturas.

MODELO ENTRADAS SAIDA

1 P, sim (t) Tsim (t) F cor (t)
2 Psim (t'l) Psim (t) Tsim (t'l) Tsim (t) Pcor(t)
3 Psim (t-Z) Psim (t'l) Psim (t) Tsim (t-2) Tsim (t'l) Tsim (t) Pcor(t)
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Quadro 7 - MODELOS RNA PARA CORRECAO DO BIAS DA CHUVA
Fonte: O autor (2014)

MODELO ENTRADAS SAIDA
1 Pgign () Tsim (1) Teor(1)
2 Pgipn (t-1) Psim () Tsim (t-1) Tsim () Teor (1)
3 Pgjpn (t-2) Psim (t-1) Psim (t) Tsim (+-2) Tsim (t-1) Tsim (1) Teor (1)

Quadro 8- MODELOS RNA PARA CORRECAO DO BIAS DA TEMPERATURA
Fonte: O autor (2014)

O terceiro método foi uma variacdo do segundo método. As séries de
dados (observados e simulados) foram divididas em dois grandes periodos, de
igual tamanho (180 valores para cada periodo) e meses consecutivos. A Figura
31 e a Figura 32 apresentam as precipitacdbes observadas médias mensais
para cada estacdo pluviométrica estudada para a regido Sudeste e Sul
respectivamente, a curva em preto representa a precipitacdo média de todas as
estacfes. Nota-se que, para a regido Sudeste (Figura 31), o periodo mais
umido compreende os meses de outubro a marco e o periodo mais seco 0s
meses de abril a setembro. Ja a regido Sul (Figura 32) ndo apresenta um
regime bem definido como a regido Sudeste e por esta razdo foi considerado o
mesmo periodo seco e Umido da regido Sudeste.
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Figura 31 — ANALISE DA SAZONALIDADE DA PRECIPITACAO MEDIA MENSAL (01/61 A
12/91) PARA REGIAO SUDESTE
Fonte: O autor (2014)
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Figura 32 — ANALISE DA SAZONALIDADE DA PRECIPITACAO MEDIA MENSAL (01/61 A
12/91) PARA REGIAO SUL
Fonte: O autor (2014)

Com esta mudanca, obteve-se para cada variavel (temperatura e
precipitacdo) duas RNA’s (periodo seco e periodo umido) totalizando quatro
RNA’s por local de estudo. Portanto, cada RNA foi “especializada” para
descrever um periodo do ano para uma variavel: periodo imido precipitacéo,
periodo Umido temperatura, periodo seco precipitacdo e periodo seco
temperatura.

As entradas utilizadas para o terceiro método sao as mesmas utilizadas
para o segundo método (Quadro 7 e Quadro 8), porém as extensdes dos dados
utilizados para o treinamento e validacdo foram diferentes. Enquanto no
segundo método utilizaram-se trés tipos de entradas com: 60, 120 e 180
registros para treino e 300, 240 e 180 registros para validacdo, no terceiro
método as extensdes das entradas foram: 30, 60 e 90 e para treino e 150, 120
e 90 registros para validacao respectivamente.

Foram calculadas cinco medidas estatisticas: a média [Equacgéo (57)], o
desvio padrdo [Equacédo (58)] o coeficiente de variagcdo [Equacdo (59)] o
coeficiente de determinacdo [Equacdo (51)] e o coeficiente de Nash-Sutcliffe
[Equacéo (50)]. A escolha do método mais eficaz foi baseada no coeficiente de
Nash- Sutcliffe.
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N
1
%= N; X; (57)
1 < _
S = m;(xi —X)? (58)
cv =% (59)

onde:

X: Média da amostra;

X;: Valor de um evento na posicao iésima;
N: Numero total de elementos na amostra;
S: Desvio padrao;

CV:Coeficiente de variacao.

6.6.1 Resultados

Neste topico apresentam-se os resultados obtidos da correcdo do bias
para os nove locais de estudo (Tabela 2 a Tabela 19).

As estatisticas das séries observadas, simuladas pelos RCM’s e pelos
RCM’s com bias corrigido para precipitacdo e temperatura encontram-se
apresentados na Tabela 2 a Tabela 19. A primeira linha de cada tabela
representa os valores médios das séries (X), a segunda linha o desvio padréo
(S) a terceira linha o coeficiente de variacdo (CV), a quarta o coeficiente de
determinacdo (R?) e a quinta linha o coeficiente de Nash-Sutcliffe (Ns). A
segunda coluna apresenta as estatisticas obtidas para a série observada, a
terceira coluna para a série simulada pelo modelo PROMES, a quarta pelo
modelo RCA, a quinta e a sexta as séries geradas pelos PROMES e RCA
corrigidas pelo método 1, a sétima e oitava as séries corrigidas pelo método 2 e
a nona e a décima as séries corrigidas pelo método 3.

A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos para a Bacia Hidrogréfica do
Alto Paranaiba para as séries de chuva e a Tabela 3 os resultados obtidos para

para as séries de temperatura.
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Tabela 2- RESULTADOS CORREGAO DO BIAS MONTE CARMELO - CHUVA (mm)

MET.1 MET.1 MET.2 MET.2 MET.3 MET.3
PROME RCA PROME RCA PROME RCA
S () (6) S (7) (8) S (9) (10)

OBSERVAD PROME RCA
0 (2) S (3) (4)

X 121,09 152,62 98,09 121,09 121,09 137,96 259,56 147,74 81,87
S 125,61 154,10 118,13 126,43 145,83 80,30 29,30 156,32 101,42

c.V. 1,04 1,01 1,20 1,04 1,20 0,58 0,12 1,06 1,24
R? - 0,39 0,34 0,39 0,34 0,12 0,00 0,13 0,00
NS - -0,03 0,19 0,27 0,03 0,02 -1,27 -0,69 -0,65

Fonte: O autor (2014)

Tabela 3- RESULTADOS DA CORRECAO DO BIAS GOIANIA - TEMPERATURA (C)

MET.1 MET.1 MET.2 MET.2 MET.3 MET.3

OBSERVAD  PROME  RCA PROME RCA PROME RCA PROME RCA

0 () S (4)

S1Q) (6) S (7) (8) S (9) (10)
X 22,33 2423 2576 2330 2333 2316 2316 2218 2580

S 1,42 2,32 0,21 2,23 021 221 221 144 0,19

C.V. 006 0,09 0,01 0,09 001 009 009 006 0,00
R? - 0,505 0334 0505 0334 087 09 0,08 0,01

NS -0,81 -2,78 -0,25 0,15 -4,48  -21,23 -0,61 -0,57

Fonte: O autor (2014)

A Tabela 4 apresenta os resultados obtidos para a Bacia Hidrogréfica do
Baixo Paranaiba para as séries de chuva e a Tabela 5 para as séries de

temperatura.

Tabela 4- RESULTADOS DA CORRECAO DO BIAS MONTE ALEGRE DE MINAS - CHUVA

(mm)

MET.1 MET.1 MET.2 MET.2 MET.3 MET3
PROME RCA PROME RCA PROME RCA
S () (6) S(7) (8) S (9) (10)

OBSERVAD PROME RCA
0 (2) S (3) (4)

X 122,65 185,87 106,11 122,65 122,65 120,02 128,22 150,63 88,26
S 114,67 177,32 123,69 117,01 14298 87,57 99,68 159,71 110,04

c.V. 0,93 0,95 1,17 0,95 1,17 0,73 0,78 1,06 1,24
R? - 0,45 0,39 0,45 0,39 0,17 0,16 0,03 0,01
NS - -0,62 -0,92 0,45 0,15 0,04 -0,06 -1,55 -0,85

Fonte: O autor (2014)



Tabela 5- RESULTADOS DA CORRECAO DO BIAS CATALAO - TEMPERATURA (C)

100

MET.1 MET.1 MET.2 MET.2 MET. MET.
OB%E(F;\)/AD PI;(?:IJ,\;IE R(S)A PROME RCA PROME RCA PROM3E RCA3
S (%) (6) S () (8) S (9) (10)
X 22,02 24,30 25,76 22,02 22,02 21,82 2191 21,70 25,78
S 1,80 2,32 0,21 2,32 0,21 2,20 1,42 1,55 0,20
c.V. 0,08 0,10 0,01 0,11 0,01 0,10 0,06 0,07 0,01
R? - 0,47 0,30 0,47 0,30 0,00 0,00 0,03 0,03
NS - -1,51 -4,21 0,09 0,11 -1,31 -1,31 -0,77 -0,71

Fonte: O autor (2014)

A Tabela 6 apresenta os resultados obtidos para a Bacia Hidrogréfica do

Alto Rio Grande para as séries de chuva e a Tabela 7 para as séries de

temperatura.

Tabela 6- RESULTADOS DA CORRECAO DO BIAS FRANCA - CHUVA (mm)

MET.1 MET.1 MET.2 MET.2 MET. MET.
OB%E(RZ\)/AD PI;%\;lE R(S)A PROME RCA PROME RCA PROM3E RCA3
S (5 (6) S(7) (8) S (9) (10)
X 140,73 140,82 101,03 140,72 140,72 260,24 180,81 124,75 68,80
S 128,13 119,67 108,40 113,37 150,99 14,90 77,09 107,00 72,23
Cc.V. 0,91 0,85 1,07 0,81 1,08 0,06 0,42 0,86 1,05
R? - 0,33 0,38 0,33 0,38 0,16 0,00 0,10 0,00
NS - 0,07 -0,06 0,08 -0,34 -0,87 -0,46 -0,20 -0,67
Fonte: O autor (2014)
Tabela 7- RESULTADOS CORRECAO DO BIAS FRANCA - TEMPERATURA (C)
MET.1 MET.1 MET.2 MET.2 MET. MET.
OB%E(RZ\)/AD PI;C():I;;IE R((A‘:’)A PROME RCA PROME RCA PROM3E RCA3
S (5) (6) S(7) (8) S (9) (10)
X 19,03 23,62 24,40 19,03 19,03 2531 24,01 21,03 24,41
S 3,15 2,68 0,21 2,68 0,17 2,19 0,62 1,70 0,21
c.V. 0,17 0,11 0,01 0,14 0,01 0,09 0,03 0,08 0,01
R? - 0,70 0,41 0,70 0,41 0,00 0,02 0,12 0,04
NS - -1,42 -2,83 0,70 0,07 -4,39 -2,60 -0,86 -0,83

Fonte: O autor (2014)
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A Tabela 8 apresenta os resultados obtidos para a Bacia Hidrografica do

Baixo Rio Grande para as seéries de chuva e a Tabela 9 para as séries de

temperatura.

Tabela 8- RESULTADOS DA CORREGAO DO BIAS USINA COURO CERVO - CHUVA (mm)

MET.1 MET.1 MET.2 MET.2 MET.3 MET.3
OB%E(F;\)/AD PI;(?;\;IE R(S)A PROME RCA PROME RCA PROME RCA
S (5 (6) S(7) ) S (9) (10)
X 115,78 149,48 65,80 115,79 115,79 101,34 104,37 441,24 58,40
S 107,80 128,14 76,57 99,25 134,74 54,32 66,50 186,42 72,88
C.V. 0,93 0,86 1,16 0,86 1,16 0,53 0,63 0,42 1,24
R? - 0,29 0,28 0,29 0,28 0,00 0,00 0,44 0,04
NS - -0,22 -0,19 0,15 -0,61 -0,52 -0,43 -9,84 -0,99
Fonte: O autor (2014)
Tabela 9- RESULTADOS DA CORRECAO DO BIAS LAVRAS - TEMPERATURA (C)
MET.1 MET.1 MET.2 MET.2 MET.3 MET.3
OB%E(F;\)/AD PI;%\;IE R(S)A PROME RCA PROME RCA PROME RCA
S (5 (6) S () (8) S (9) (10)
X 20,38 24,07 23,70 19,34 20,38 21,78 21,89 124,38 23,71
S 1,77 23,95 0,21 2,42 0,18 0,20 0,21 105,15 0,20
C.V. 0,08 0,99 0,09 0,12 0,01 0,01 0,01 0,84 0,09
R? - 0,70 0,41 0,70 0,41 0,01 0,01 0,45 0,03
NS - -2,00 -3,40 -0,59 0,13 -0,68 -0,76 0,42 -0,73

Fonte: O autor (2014)

A Tabela 10 apresenta os resultados obtidos para a Bacia Hidrogréafica

do Rio Tiéte para as séries de chuva e a Tabela 11 para as séries de

temperatura.

Tabela 10- RESULTADOS DA CORRECAO DO BIAS FAZENDA BARREIRINHO - CHUVA

(mm)

MET.1 MET.1 MET.2 MET.2 MET.3 MET.3

OB%E(RZ\)/AD PI;(?é\;IE R(S)A PROME RCA PROME RCA PROME RCA

S (%) (6) S () (8) S (9 (10)

X 106,55 160,68 77,76 106,55 106,55 74,86 99,39 124,47 63,79
S 96,47 140,42 85,13 93,12 116,66 48,80 56,04 104,69 69,48
c.V. 0,90 0,87 1,09 0,87 1,09 0,65 0,57 0,84 1,09
R? - 0,26 0,28 0,26 0,28 0,07 0,00 0,02 0,00
NS - -0,93 0,07 0,07 -0,18 -0,09 -0,27 -0,89 -0,62

Fonte: O autor (2014)
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Tabela 11- RESULTADOS DA CORREGCAO DO BIAS CATANDUVA - TEMPERATURA (C)

MET.1 MET.1 MET.2 MET.2 MET.3 MET.3
OB%E(F;\)/AD PI;(?:IJ,\;IE R(S)A PROME RCA PROME RCA PROME RCA
S (%) (6) S () (8) S (9) (10)
X 22,81 23,24 23,66 22,81 22,81 13,64 27,73 12,04 12,01
S 2,38 2,74 0,22 2,69 0,21 2,39 2,60 6,43 6,41
c.V. 0,10 0,12 0,01 0,11 0,01 0,17 0,09 0,53 0,53
R? - 0,64 0,40 0,64 0,40 0,10 0,01 0,40 0,37
NS - 0,50 -0,014 0,52 0,11 -15,09 -4,88 -1,01 -1,07

Fonte: O autor (2014)

A Tabela 12 apresenta os resultados obtidos para a Bacia Hidrogréafica

do Rio Paranapanema para as séries de chuva e a Tabela 13 para as séries de

temperatura.

Tabela 12- RESULTADOS DA CORREGCAO DO BIAS TOMAZINA - CHUVA (mm)

MET.1 MET.1 MET.2 MET.2 MET.3 MET.3
OB%E(F;\)/AD PI;%\;IE R(S)A PROME RCA PROME RCA PROME RCA
S (5 (6) S(7) (8) S (9) (10)
X 115,23 125,75 70,45 114,44 114,51 125,34 101,84 103,56 44,48
S 80,31 107,88 69,70 98,18 113,28 34,68 20,62 88,47 43,75
c.V. 0,70 0,86 0,99 0,86 0,99 0,27 0,20 0,85 0,98
R? - 0,07 0,08 0,07 0,08 0,08 0,02 0,01 0,01
NS - -1,10 -0,58 -0,84 -1,22 0,05 -0,21 -1,01 -1,18
Fonte: O autor (2014)
Tabela 13- RESULTADOS DA CORRECAO DO BIAS CASTRO - TEMPERATURA (C)
MET.1 MET.1 MET.2 MET.2 MET. MET.
OB%E(RZ\)/AD P';C():';;lE R((A‘:’)A PROME RCA PROME RCA PROM3E RCA3
S (5 (6) S(7) 8 S (9) (10)
X 16,70 21,66 18,01 16,27 16,72 11,41 8,72 16,72 18,03
S 3,11 3,26 0,19 2,44 0,17 0,35 4,08 110,44 0,18
C.V. 0,18 0,15 0,01 0,15 0,01 0,03 0,47 6,60 0,01
R? - 0,09 0,27 0,09 0,27 0,06 0,21 0,67 0,01
NS - -1,77 0,11 0,72 0,06 -2,87  -67,69 -0,79 -1,47

Fonte: O autor (2014)
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A Tabela 14 apresenta os resultados obtidos para a Bacia Hidrografica

do Rio Parand para as séries de chuva e a Tabela 15 para as séries de

temperatura.

Tabela 14- RESULTADOS DA CORRECAO DO BIAS CAIUA - CHUVA (mm)

MET.1 MET.1 MET.2 MET.2 MET.3 MET.3
OB%E(F;\)/AD PI;(?;\;IE R(S)A PROME RCA PROME RCA PROME RCA
S (5 (6) S(7) ) S (9) (10)
X 97,19 153,15 71,27 97,09 97,38 91,03 79,02 131,50 44,31
S 87,71 138,47 79,40 87,78 108,48 33,01 32,56 113,41 48,28
C.V. 0,90 0,90 1,14 0,90 1,14 0,36 0,41 0,86 1,09
R? - 0,10 0,14 0,10 0,14 0,09 0,00 0,86 1,09
NS - -1,87 -0,22 -0,35 -0,19 -0,48 -0,64 -1,49 -0,76
Fonte: O autor (2014)
Tabela 15- RESULTADOS DA CORRECAO DO BIAS PRESIDENTE PRUDENTE -
TEMPERATURA (TC)
MET.1 MET.1 MET.2 MET.2 MET. MET.
OB%E(RZ\)/AD PI;%\;lE R(S)A PROME RCA PROME RCA PROM3E RCA3
S (5 (6) S(7) C) S (9) (10)
X 16,90 22,87 21,76 16,91 16,81 6,06 0,96 20,55 21,74
S 3,05 2,92 0,21 2,16 0,17 1,31 0,00 2,43 0,20
C.V. 0,18 0,12 0,01 0,12 0,16 0,22 0,00 0,12 0,09
R? - 0,61 0,22 0,61 0,22 0,00 0,00 0,02 0,10
NS - -3,24 -2,45 0,60 0,05 -12,39  -34,33  -0,76 -0,75

Fonte: O autor (2014)

A Tabela 16 apresenta os resultados obtidos para a Bacia do Rio Iguacgu

para as séries de chuva e a Tabela 17 para as séries de temperatura.

Tabela 16- RESULTADOS DA CORRECAO DO BIAS UNIAO DA VITORIA - CHUVA (mm)

MET.1 MET.1 MET.2 MET2 MET.3 MET.
OB%E(F;\)/AD chzé\;'E R(S)A PROME RCA PROME RCA PROM3E RCA3
S(5) (6) S(7) ®) S (9) (10)

X 13815 11861 117,83 137,34 137,61 137,35 13828 114,86 90,14
s 8126 8402 9348 9729 109,18 000 646 8274 69,53
CV. 058 071 079 070 079 000 004 072 077
R? - 000 001 000 00l 000 004 000 013
NS ; 111 -115  -142 1,54 000 000  -099  -0,87

Fonte: O autor (2014)
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MET.1 MET.1 MET.2 MET.2 MET.3 MET3
OB%E(F;\)/AD PF;?Q;'E R(S)A PROME RCA PROME RCA PROME RCA
S () (6) S(7) (8) S (9) (10)

X 16,52 2058 1805 1649 1643 16,04 13,23 23,13 18

S 3,56 3,14 0,19 2,39 017 339 0,00 1,12 0,18
C.V. 022 0,15 0,01 0,15 001 021 000 005 0,01
R? - 0,12 0,23 0,12 023 000 000 005 0,09
NS - -303  -024  -1,29  -046 -0,09 -007 -270  -2,20

Fonte: O autor (2014)

A Tabela 18 apresenta os resultados obtidos para a Bacia Hidrogréafica

do Rio Uruguai para as séries de chuva e a Tabela 19 para as séries de

temperatura.

Tabela 18- RESULTADOS DA CORRECAO DO BIAS ESTACAO LAGOA VERMELHA -

CHUVA (mm)

MET.1 MET.1 MET.2 MET.2 MET.3 MET.3

OB%E(F;\)/AD PI;(?;\;IE R(S)A PROME RCA PROME RCA PROME RCA

S (5 (6) S () (8) S (9) (10)

X 132,91 110,92 83,80 132,91 132,91 102,46 140,47 74,57 60,10
S 80,26 72,40 65,87 85,75 104,47 29,27 14,34 49,00 46,36
C.V. 0,60 0,65 0,79 0,65 0,79 0,28 0,11 0,65 0,77
R? - 0,00 0,01 0,00 0,01 0,05 0,01 0,01 0,01
NS - -0,78 -0,93 -1,03 -1,51 -0,12 -0,01 -0,77 -1,12

Fonte: O autor (2014)

Tabela 19- RESULTADOS DA CORRECAO DO BIAS ESTACAO LAJES - TEMPERATURA

(C)
MET.1 MET.1 MET.2 MET.2 MET.3 MET.3
OB%E(F;\)/AD PE%\;'E R(S)A PROME RCA PROME RCA PROME RCA
S () (6) S(7) (8) S (9 (10)
X 22,60 20,84 17,87 2260 2260 20,77 -001 19,09 17,88
S 2,52 3,78 0,17 4,11 4,11 1,25 0,00 3,16 0,16
cv. ol 0,18 0,01 0,18 0,18 006 -023 016 0,01
R? - 0,68 0,28 0,68 0,28 012 0,04 0,15 0,15
NS - -1,58  -0,35 0,68 004  -201 -2019 -2,07 -2,13

Fonte: O autor (2014)
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O Quadro 9 resume os métodos selecionados para correcdo do bias
para cada Bacia Hidrografica em estudo. Ao analisar os resultados do Quadro
9, pode-se notar que as corre¢des apresentaram melhoras para todas as séries
de precipitacfes e temperaturas simuladas pelo modelo PROMES, enquanto
que as seéries simuladas pelo modelo RCA apresentaram melhoras para cinco
dos nove postos estudados para precipitacao e oito dos nove postos estudados
para temperatura. Como citado anteriormente, a escolha do método mais eficaz
foi baseada no coeficiente de Nash-Sutcliffe. O apéndice 2 apresenta os
graficos comparando as séries observadas, simuladas e corrigidas para todos

0S postos estudados.
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CHUVA TEMPERATURA
BACIA HIDROGRAFICA MFI?I'O'\:/IEEi MET METRCIGET MET MPERTOMNIlEEST MET METRCIGET MET
SEM 7 2 3 SEM 2 3 SEM T 2 3 SEM 2 3
ALTO PARANAIBA (M.
1 CARMELO/GOIANIA) X X X X
BAIXO PARANAIBA (M. A. DE
2" MINAS/CATALAO) X X X X
3- ALTO RIO GRANDE (FRANCA/FRANCA) X X X X
BAIXO RIOGRANDE (U. C. DO
4 CERVO/LAVRAS) X X X X
RIO TIETE (F.
> BARREIRINHO/CATANDUVA) X X X X
RIO PARANAPANEMA
6 (TOMAZINA/CASTRO) X X X X
RIO PARANA (CAIUA/PRESIDENTE
& PRUDENTE) X X X X
RIO IGUACU (UNIAO DA
8- VITORIA/CURITIBA) X X X X
9- RIO URUGUAI (LAGOA VERMELHA/LAJES) X X X X

Quadro 9 - METODOS DE CORRECOES SELECIONADOS

Fonte: O autor (2014)
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7. MODELAGEM CHUVA-VAZAO

7.1 POTENCIAL DAS RNA’s NO PROCESSO CHUVA-VAZAO MENSAL
COM DADOS OBSERVADOS

Como descrito nas secgbes 4.2 e 4.3 foram criados 1296 modelos de
RNA’s para cada local de estudo e por esta razdo foi definido uma notacao
para identificar qual modelo conseguiu descrever melhor o processo chuva-
vazao. O critério aplicado para a nomenclatura de cada RNA segue a seguinte

regra:

1. Primeiro caractere: Letra R para representar a sigla RNA;

2. Segundo caractere: NUmero que varia de 1 a 6. Este representa o
tipo de modelo escolhido (Quadro 2);

3. Terceiro caractere: Numero que se refere a quantidade de
neurdnios presentes na camada intermediaria. Varia de 1 a 4
sendo 1 para 3 neurdnios, 2 para 5 neurbnios, 3 para 8 neurénios
e 4 para 10 neur6nios;

4. Quarto caractere: Letra que caracteriza 0 numero de
inicializacbes da RNA. Varia de “A” para 1 inicializagao até “F” 6
inicializacoes;

5. Quinto e sexto caracteres: Numero que simboliza o niumero de
epochs da RNA. Este pode ser 30, 60 ou 90;

6. Sétimo caractere: Letra E que representa a palavra entrada. Os
caracteres que precedem este representam o tipo de entrada da
RNA,;

7. Oitavo caractere: € um numero que varia de 1 a 6. Este
representa o tipo de modelo (Quadro 2);

8. Nono caractere: Numero que variade 1 a 3. Os nimeros 1, 2 e 3
representam uma série de entrada para treinamento com

extensdo de 60, 120 e 180 meses respectivamente.
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Apés gerar os 1296 resultados para cada local de estudo, foi
selecionada a rede com melhor desempenho. A escolha da melhor entre as
1.296 RNA'’s foi baseada no melhor coeficiente de Nash-Sutcliffe durante a
validacdo. Em casos que mais de uma RNA apresentaram o mesmo valor do
coeficiente de Nash-Sutcliffe, entdo foi considerado como critério de desempate
o melhor coeficiente de determinacdo na validacdo. Se o0s coeficientes
continuassem semelhantes, era entdo escolhida a RNA de arquitetura mais
simples. A Tabela 20 apresenta as RNA’s selecionadas para cada bacia

hidrogréafica estudada.

Tabela 20 - RNA SELECIONADA E SEUS COEFICIENTES DE DESEMPENHO (01/61 a
12/90)

BACIA TREINAMENTO VALIDACAO

HIDROGRAFICA RNA NS RZ  DV(%) NS Rz DV(%)
1  Alto Paranaiba 'R24B30E22" 080 0,80 0,00 0,81 080 2,30
2 Baixo Paranaiba  'R42D30E42' 079 0,79 0,00 0,76 0,79 -3,50
3 Alto Rio Grande 'R44AB0E42" 037 061 -011 0,27 058 575
4 Baixo Rio Grande  'R43D90E42' 082 0,75 0,02 0,75 0,75 -1,90
5 Tieté 'R64C30E62" 070 0,73 0,04 0.68 0,73 1,03
6 Paranapanema 'R64C30E63' 079 0,78 0,01 0,75 0,78 -5,09
7 Parana 'R41A30E43' 048 0,69 041 042 072 -2,08
8 Iguacu 'R22F90E23' 061 0,63 0,00 0,64 063 240
9 Uruguai 'R41AB0E42' 061 082 0,00 0,72 0,82 0,66

Fonte: O autor (2014)

Na Tabela 20 “NS” representa o coeficiente de Nash-Sutcliffe, “R?” o
coeficiente de determinacdo e “DV” a diferenca percentual entre os volumes
observados e os volumes calculados. Ao analisar os dados da Tabela 20, pode-
se notar que apenas 0s modelos para as bacias do Alto Rio Grande e do
Parana ficaram muito abaixo do esperado com resultados do coeficiente de
Nash-Sutcliffe abaixo de 0,5 no treinamento e validacdo. Os modelos para as
bacias dos rios Iguacu e Tieté comportaram-se de maneira razoavel visto que
seus coeficientes de Nash-Sutcliffe ficaram entre de 0,60 e 0.70. O restante
dos modelos foi considerado como satisfatério visto que os coeficientes de

Nash-Sutcliffe ficaram acima de 0.70.
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As Figuras 33 a 41 apresentam gréaficos de dispersdo comparando as
vazoes observadas com as geradas pelo modelo de RNA durante o periodo de
treinamento e validacdo. No mesmo gréafico também é apresentada uma reta
com coeficiente angular de 45° que representa o ajuste perfeito entre as vazdes
observadas e as geradas. Consequentemente, quanto mais proximos 0s

pontos se encontrarem da reta, melhor o modelo conseguiu descrever o

evento.
3500 9000
E 3000 2 z 8000 /
"’E 2500 '"E 7000
E E 6000
s 2000 s 5000
_g 1500 7/ % 4000 [ it
O | 100 4L O 3000 2
T by 2000 o
S 500 = 1000 + 4
0 Y/ T T T 1 0 l/ T 1
0 1000 2000 3000 4000 0 5000 10000
Vazdo Gerada (m3/s) Vazdo Gerada (m3/s)
Validagdo —+—Reta 45 Validagdo ——Reta 45

Figura 33 — BACIA DO ALTO PARANAIBA Figura 34— BACIA DO BAIXO PARANAIBA
(EMBORCACAO) (SAO SIMAO)

Fonte: O autor (2014) Fonte: O autor (2014)

Ao analisar a Figura 33, Bacia do Alto Paranaiba, pode-se verificar que,
de modo geral, 0 modelo descreveu bem o evento, pois a maioria dos pontos
encontram-se proximos a reta. O modelo comportou-se melhor para descrever
as vazoes baixas, de 0 a 1.500 m3/s, e para vazdes maiores a dispersédo de
pontos em relacdo a reta foi maior. O coeficiente de Nash-Sutcliffe para o
periodo de validacédo foi de 0,81, valor considerado bom.

Assim como no Alto Paranaiba, o Baixo Paranaiba (Figura 34) também
apresenta baixa dispersdo de pontos. O modelo comportou-se melhor para
baixas vazdes, até 2.500 m3/s e a dispersdao aumenta para vazdes maiores. O
coeficiente de Nash-Sutcliffe para o periodo de validacdo foi de 0,76, valor

considerado bom.
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O modelo obtido para a bacia do Alto Rio Grande, Figura 35, néo
conseguiu descrever o processo chuva-vazao. Nota-se grande dispersédo dos
pontos sobre a reta, fato que ja era esperado devido ao baixo coeficiente de
Nash-Sutcliffe para o periodo de validacdo que foi de 0,27, valor considerado
ruim.

Diferente do Alto Rio Grande, os resultados obtidos para o Baixo Rio
Grande, Figura 36, foram satisfatérios. Observa-se que para vazfes entre
5.000 a 20.000 m3/s o modelo consegue descrever 0 processo com maior
precisdo. Ja para vazdes acima 20.000 m3/s, a dispersdao dos pontos em
relacdo a reta aumenta. O coeficiente de Nash-Sutcliffe para o periodo de
validagéo foi de 0,75, valor considerado bom.

Na bacia do Tieté, Figura 37, os resultados foram satisfatorios apenas
no intervalo de 0 a 800 m3/s. Para vazGes maiores que 800 m3/s observa-se
uma grande dispersdo dos pontos. O coeficiente de Nash-Sutcliffe para o
periodo de validacédo foi de 0,68, valor considerado razoavel.

9000 35000
< 8000 4 < 30000 /
\ m
£ 7000 E 35000
K 6000 8
0] e
& 4000 g 15000 e
S 3000 o 10000 | sEEi e
8 2000 b /
s S 5000 ¥
= 1000 ;
0 4/ T | 0 T T T 1
0 5000 10000 0 10000 20000 30000 40000
Vazio Gerada (m3/s) Vazdo Gerada (m3/s)
Validagio ——Reta 45 Validagdo ——Reta 45

Figura 35— BACIA DO ALTO RIO GRANDE ~ Figura 36— BACIA DO BAIXO RIO GRANDE
(FURNAS) (AGUA VERMELHA)

Fonte: O autor (2014) Fonte: O autor (2014)

Observa-se baixa dispersao de pontos na bacia do Rio Paranapanema,
(Figura 38). Os resultados obtidos foram considerados bons em praticamente

todo o intervalo de vazdes analisadas. Nota-se apenas um ponto mais distante
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da reta, ponto de maior vazao registrada. O fato deste ponto estar mais
distante da reta pode ser justificado por ser um outlier, de pouca frequéncia na
série observada. Devido a sua baixa ocorréncia ndo houve muitos casos para a
RNA ser treinada para este tipo de situacdo. O coeficiente de Nash-Sutcliffe
para o periodo de validacao foi de 0,75, valor considerado bom.

O modelo obtido para a bacia do rio Paran& (Figura 39) reproduziu de
forma razoavel o processo chuva-vazéo. O baixo coeficiente de Nash-Sutcliffe

obtido (NS=0,42) pode ser explicado por inconsisténcia em poucas vazoes.

2500 12000
2 000 / < 10000
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',E 1500 ',E
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o s 2000 &
> >
0 l/ T T 1 0 T T 1
0 1000 2000 3000 0 5000 10000 15000
Vazdo Gerada (m3/s) Vazdo Gerada (m3/s)
Validagdo ——Reta 45 Validagdo ——Reta 45
Figura 37— BACIA DO RIO TIETE (NOVA Figura 38- BACIA DO RIO PARANAPANEMA
AVANHANDAVA) (CAPIVARA)
Fonte: O autor (2014) Fonte: O autor (2014)

A bacia do Rio Iguagu (Figura 40) apresentou dispersao de pontos em
relacdo a reta para todo o intervalo de vazdes analisado. Porém o modelo
comportou-se melhor para o intervalo de 0 a 10.000 m3/s. O coeficiente de
Nash-Sutcliffe para o periodo de validacdo foi de 0,64, valor considerado
razoavel.

Os resultados obtidos para a bacia do Rio Uruguai (Figura 41) foram
razoaveis para o intervalo de 0 a 1.500 m3/s. Nota-se que a dispersdo dos
pontos aumenta consideravelmente para vazOes acima deste intervalo. O
coeficiente de Nash-Sutcliffe para o periodo de validacdo foi de 0,72, valor

considerado bom.
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Foram também elaborados fluviogramas de vazdes mensais. As Figuras

42 a 50 apresentam esses fluviogramas das vaz6es mensais observadas (em

preto) com as geradas pela RNA (tracejado em azul) para o periodo observado.

De maneira geral, as conclusdes feitas aqui podem ser as mesmas que as

obtidas das Figuras 33 a 41. Os modelos obtidos para a Bacia do Alto Rio

Grande (Figura 44) e para a Bacia do Rio Parana (Figura 48) foram os modelos
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que obtiveram o pior desempenho. Salvo para vazdes muito altas, o restante

dos modelos, de maneira geral, conseguiu explicar o processo chuva-vazéo,

logo conclui-se que as RNA’s tém potencial para a simulagdo de vazdes
mensais, tal como ja afirmado por MACHADO et al. (2011)
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Fonte: O autor (2014)
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Figura 44- FLUVIOGRAMA VAZAO OBSERVADA E GERADA POR RNA — ALTO RIO
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Fonte: O autor (2014)
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7.2 POTENCIAL DAS RNA’'s NO PROCESSO CHUVA-VAZAO MENSAL
COM CENARIOS DE RCM’s

Este tOpico apresenta os resultados do uso das RNA’s selecionadas
para cada Bacia Hidrografica estudada (Tabela 20) utilizando como dados de
entrada as séries de precipitacdes e temperaturas simuladas pelos RCM’s
(PROMES e RCA) corrigidas. Os resultados sdo comparados com as vazdes
observadas no periodo de janeiro de 1991 a dezembro de 2006.

A Tabela 21 apresenta os coeficientes de Nash-Sutcliffe (NS),
determinacao (R?) e a diferenca percentual de volume escoado (DV) obtidos
para cada Bacia Hidrogréfica. Observa-se que nenhum modelo apresentou
resultados satisfatorios.

As Figuras 51 a 59 apresentam os gréaficos de dispersdo dos pontos
vazao observada versus vazdo calculada através da RNA com séries do
PROMES. Ao analisar os gréaficos se observa que de modo geral os modelos
nao apresentaram bons resultados, pois os pontos ficaram bastante dispersos
sobre a reta de 45. Os melhores resultados obtidos foram para a bacia do Alto
e Baixo Paranaiba (Figura 51 e Figura 52) e Paranapanema (Figura 56) com
coeficientes de Nash-Sutcliffe de -0,19; 0,09 e 0,01 respectivamente. Os piores
resultados obtidos foram para a Bacia do Alto Rio Grande (Figura 53) e a bacia

do Parana (Figura 57), com coeficientes de Nash-Sutcliffe de -0,51 e 5,29
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respectivamente, estes resultados ja eram esperados visto que os modelos
RNA’s criados n&o apresentaram bons resultados durante o treino e a

validacéo (Tabela 20).

Tabela 21 — DESEMPENHO DAS RNA COM USO DAS SERIES SIMULADAS PELO PROMES
E RCA (01/91 a 12/06)

BACIA PROMES RCA
HIDROGRAFICA RNA NS Rz DV(%)| NS RZ DV(%)
1 Alto Paranaiba 'R24B30E22' -0,19 0,42 0,01 -2,04 0,48 -68,65
2 Baixo Paranaiba 'R42D30E42' 0,09 0,30 27,02 -050 0,03 24,89
3 Alto Rio Grande 'R44A60E42' -051 0,08 -49,26 -0,83 0,17 -62,13
4 Baixo Rio Grande 'R43D90E42' -0,23 024 -9,87 -151 001 -7,45
5 Tieté 'R64C30E62' -0,08 0,25 30,21 -0,77 0,10 30,21
6 Paranapanema 'R64C30E63' 0,01 008 -549 -048 0,02 18,35
7 Parana 'R41A30E43' -529 0,00 8644 -581 051 90,10
8 Iguacu 'R22F90E23' -0,58 0,00 38,84 -0,28 0,01 36,28
9 Uruguai 'R41A60E42' -0,61 0,00 -1,84 -065 0,02 -14,95

Fonte: O autor (2014)
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Figura 54— OBSERVADA VERSUS RNA

(PROMES) — BACIA DO ALTO RIO GRANDE (PROMES) - BACIA DO BAIXO RIO
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Figura 56- OBSERVADA VERSUS RNA
(PROMES) — BACIA DO RIO
PARANAPANEMA (CAPIVARA)

Fonte: O autor (2014)
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Figura 59- OBSERVADA VERSUS RNA (PROMES) — BACIA RIO URUGUAI (ITA)
Fonte: O autor (2014)

As Figuras 60 a 68 apresentam os graficos de dispersdo dos pontos
vazao observada versus vazdo calculada através da RNA utilizando-se como

dados de entrada as séries de precipitacdo e temperatura simuladas pelo RCA.
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Figura 61- OBSERVADA VERSUS RNA
(RCA) — BACIA DO BAIXO PARANAIBA
(SAO SIMAO)

Fonte: O autor (2014)
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Figura 65- OBSERVADA VERSUS RNA (RCA)
— BACIA DO RIO PARANAPANEMA
(CAPIVARA)

Fonte: O autor (2014)
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Figura 68- OBSERVADA VERSUS RNA (RCA) — BACIA RIO URUGUAI (ITA)
Fonte: O autor (2014)

Observa-se que de modo geral os modelos ndo apresentaram bons
resultados, os pontos ficaram bastante dispersos sobre a reta de 45. Os
melhores resultados obtidos foram para a bacia do Baixo Paranaiba (Figura 61)
e Baixo Rio Grande (Figura 63), com coeficientes de Nash-Sutcliffe de -0,50 e -
1,51 respectivamente. Os piores resultados obtidos foram para a Bacia do Alto
Rio Grande (Figura 62) e a bacia do Parana (Figura 66) com coeficientes de
Nash-Sutcliffe de -0,83 e -5,81 respectivamente. Assim como no caso anterior,
estes resultados jA eram esperados visto que os modelos RNA’s criados néo

apresentaram bons resultados durante o treino e a validagao (Tabela 20).

7.3 COMPARACAO DOS MODELOS RNA E VIC

Uma comparacéo entre os resultados obtidos pelo modelo RNA com os
resultados do modelo VIC (SAURRAL, 2010 e CLARIS LPB, 2009) é
apresentada neste item. A analise foi feita para dois periodos distintos: periodo
com dados observados e periodo futuro. O periodo com dados observados
compreende janeiro de 1991 a dezembro de 2006 j4 o periodo futuro
compreende janeiro de 2007 a dezembro de 2095.

A Tabela 22 apresenta os coeficientes de Nash-Sutcliffe entre a vazao

observada e as vazdes calculadas com o uso do modelo RNA e VIC utilizando
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como dados de entrada as precipitacdes e temperaturas simuladas pelos
modelos climaticos PROMES e RCA.

Ao analisar os resultados da Tabela 22, pode-se concluir que nenhum
modelo (RNA e VIC) apresentou coeficientes de Nash-Sutcliffe satisfatorio. A
bacia que apresentou o pior resultado para as RNA’s foi a Bacia do Rio Parana
tanto com o uso das séries do PROMES quanto com as do RCA (Nash-Sutcliffe
-5,289 e -5,819 respectivamente) e o pior resultado obtido para o modelo VIC
foi na Bacia do Alto Paranaiba para o modelo PROMES e a Bacia do Rio
Paranapanema para 0 modelo RCA (Nash-Sutcliffe -4,22 e -3,08

respectivamente).

Tabela 22 — COMPARAGCAO DO DESEMPENHO MODELO RNA E VIC COM USO DAS
SERIES GERADAS PELOS RCM'’s (01/1991 A 12/2006)

BACIA HIDROGRAFICA PROMES RCA
RNA VIC RNA VIC

1- Alto Paranaiba (Emborcacao) -0,19 -4,22 -2,04 -0,86
2- Baixo Paranaiba (Sao Simao) 0,09 -3,33 -0,50 -0,62
3- Alto Rio Grande (Fu’rnas) -0,51 -2,00 -0,83 -1,75
4- Baixo Rio Grande (Agua

Vermelha) -0,23 -2,14 -1,51 -1,86
5-Tiéte (Nova Avanhandava) -0,08 -2,46 -0,77 -1,23
6- Paranapanema (Capivara) -0,01 -1,79 -0,48 -3,08
7- Parana (ltaipu) -5,29 -2,23 -5,81 -1,24
8- lguacgu (Salto Osorio) -0,58 -1,01 -0,28 -1,72
9- Uruguai (It4) -0,61 -1,42 -0,65 -1,18

Fonte: O autor (2014)

Outra andlise que se pode inferir da Tabela 22 € qual modelo (RNA ou
VIC) foi melhor para descrever a vazdo quando usadas as séries de
precipitacdes e temperaturas simuladas pelo PROMES e RCA. Quando usadas
as séries simuladas pelo modelo PROMES, pode-se concluir que, apesar do
baixo valor do coeficiente de Nash-Sutcliffe 0 modelo RNA foi melhor que o VIC
em oito dos nove locais de estudo, sendo inferior apenas na Bacia do Rio
Parana. Ja para os resultados obtidos com as séries de temperatura e

precipitacdo simuladas pelo modelo RCA a RNA foi melhor em sete dos nove
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locais de estudo, apenas nas Bacias do Alto Paranaiba e Parana o modelo VIC
foi melhor.

As Figuras 69 a 77 apresentam fluviogramas das vazfes mensais
geradas para o periodo historico pelo modelo RNA utilizando-se das séries
corrigidas do PROMES, o modelo VIC utilizando-se das séries do PROMES e o

fluviograma dos dados observados.
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Figura 69- FLUVIOGRAMA VAZAO OBSERVADA E GERADA POR RNA E VIC (PROMES)
PERIODO OBSERVADO — ALTO PARANAIBA (EMBORCACAO)

Fonte: O autor (2014)
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Figura 70- FLUVIOGRAMA VAZAO OBSERVADA E GERADA POR RNA E VIC (PROMES)
PERIODO OBSERVADO — BAIXO PARANAIBA (SAO SIMAO)

Fonte: O autor (2014)
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Figura 71- FLUVIOGRAMA VAZAO OBSERVADA E GERADA POR RNA E VIC (PROMES)
PERIODO OBSERVADO — ALTO RIO GRANDE (FURNAS)

Fonte: O autor (2014)
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Figura 72- FLUVIOGRAMA VAZAO OBSERVADA E GERADA POR RNA E VIC (PROMES)
PERIODO OBSERVADO - BAIXO RIO GRANDE (AGUA VERMELHA)

Fonte: O autor (2014)
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Figura 73- FLUVIOGRAMA VAZAO OBSERVADA E GERADA POR RNA E VIC (PROMES)
PERIODO OBSERVADO — BACIA DO RIO TIETE (NOVA AVANHANDAVA)

Fonte: O autor (2014)
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Figura 74- FLUVIOGRAMA VAZAO OBSERVADA E GERADA POR RNA E VIC (PROMES)
PERIODO OBSERVADO — BACIA DO RIO RIO PARANAPANEMA (CAPIVARA)

Fonte: O autor (2014)
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Figura 75- FLUVIOGRAMA VAZAO OBSERVADA E GERADA POR RNA E VIC (PROMES)
PERIODO OBSERVADO — BACIA DO RIO PARANA (ITAIPU)

Fonte: O autor (2014)
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Figura 76- FLUVIOGRAMA VAZAO OBSERVADA E GERADA POR RNA E VIC (PROMES)
PERIODO OBSERVADO- BACIA DO RIO IGUAGU (SALTO OSORIO)

Fonte: O autor (2014)
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Figura 77- FLUVIOGRAMA VAZAO OBSERVADA E GERADA POR RNA E VIC (PROMES)
PERIODO OBSERVADO — BACIA DO RIO URUGUAI (ITA)

Fonte: O autor (2014)

Os fluviogramas (Figura 69 a 77) comprovam o que foi concluido
previamente da analise da Tabela 22 que nenhum modelo foi capaz de
descrever o processo chuva-vazdo de modo satisfatério quando utilizado as
séries simuladas pelo modelo PROMES como dados de entrada. Conforme ja
observado anteriormente durante a validacdo dos modelos, nenhuma das
RNA’s foi capaz de descrever os picos de vazdes. Ja o modelo VIC apresentou
picos de vazdo que nao ocorreram.

Nas Figuras 78 & 86 sao apresentados fluviogramas das vazbes
mensais geradas para o periodo histérico pelo modelo RNA utilizando-se das
séries corrigidas do RCA, o modelo VIC utilizando como dados de entradas as
séries simuladas pelo RCA e os fluviogramas para os dados observados.

Ao analisar o Alto Paranaiba (Figura 78) observa-se que a RNA
superdimensiona a quantidade de agua quando comparados com os dados
observados. Ja as bacias do Alto Rio Grande e Parana (Figura 80 e Figura 84)
apresentaram resultados ruins, podendo-se notar pequena amplitude nas
séries de vazbes geradas. Ja o0 modelo VIC de modo geral, conseguiu
apresentar vazdes pequenas e médias coerentes com os valores observados,

porém apresentou picos de vazao que néo foram observados.
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Figura 78- FLUVIOGRAMA VAZAO OBSERVADA E GERADA POR RNA E VIC (RCA)
PERIODO OBSERVADO — ALTO PARANAIBA (EMBORCAGAO)

Fonte: O autor (2014)
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Figura 79- FLUVIOGRAMA VAZAO OBSERVADA E GERADA POR RNA E VIC (RCA)
PERIODO OBSERVADO — BAIXO PARANAIBA (SAO SIMAO)

Fonte: O autor (2014)

8000
E 6000
E
o 4000
3 |
g 2000 - N h A A. l
0 T T T T T T T T T e e e e e e e e o e T e e T T e T T orTrrrTTT
1 37 73 109 145 181
Més
——RNARCA ——O0Observado ——VICRCA

Figura 80- FLUVIOGRAMA VAZAO OBSERVADA E GERADA POR RNA E VIC (RCA)
PERIODO OBSERVADO- ALTO RIO GRANDE (FURNAS)

Fonte: O autor (2014)
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Figura 81- FLUVIOGRAMA VAZAO OBSERVADA E GERADA POR RNA E VIC (RCA)
PERIODO OBSERVADO - BAIXO RIO GRANDE (AGUA VERMELHA)

Fonte: O autor (2014)
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Figura 82- FLUVIOGRAMA VAZAO OBSERVADA E GERADA POR RNA E VIC (RCA)
PERIODO OBSERVADO — BACIA DO RIO TIETE (NOVA AVANHANDAVA)

Fonte: O autor (2014)
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Figura 83- FLUVIOGRAMA VAZAO OBSERVADA E GERADA POR RNA E VIC (RCA)
PERIODO OBSERVADO — BACIA DO RIO RIO PARANAPANEMA (CAPIVARA)

Fonte: O autor (2014)
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Figura 84- FLUVIOGRAMA VAZAO OBSERVADA E GERADA POR RNA E VIC (RCA)
PERIODO OBSERVADO — BACIA DO RIO PARANA (ITAIPU)

Fonte: O autor (2014)
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Figura 85- FLUVIOGRAMA VAZAO OBSERVADA E GERADA POR RNA E VIC (RCA)
PERIODO OBSERVADO- BACIA DO RIO IGUAGU (SALTO OSORIO)

Fonte: O autor (2014)
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Figura 86- FLUVIOGRAMA VAZAO OBSERVADA E GERADA POR RNA E VIC (RCA)
PERIODO OBSERVADO — BACIA DO RIO URUGUAI (ITA)

Fonte: O autor (2014)
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Os resultados apresentados a seguir referem-se ao periodo futuro
(Janeiro de 2006 a dezembro de 2095).

As Figuras 87 a 95 apresentam fluviogramas das vazdes médias
mensais geradas pela RNA com as séries corrigidas do PROMES e pelo VIC

utilizando-se das séries simuladas pelo PROMES.
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Figura 87- FLUVIOGRAMA VAZAO GERADA PELOS MODELOS RNA E VIC (PROMES)
(01/2006 — 12/2095) — ALTO PARANAIBA (EMBORCACAO)

Fonte: O autor (2014)

A Figura 87 apresenta uma comparacao das vazOes mensais geradas
pela RNA (azul) e o modelo VIC (vermelho) para a Bacia do Alto Paranaiba.
Pode-se notar que o modelo VIC apresenta picos de vazdes consideravelmente
superiores aos apresentados pela RNA. Para vazdes médias e baixas 0s
modelos apresentaram comportamentos parecidos. As séries de vazdes
geradas pela RNA apresentaram um intervalo de variagdo de
aproximadamente 0 a 2.000 m3/s enquanto as séries geradas pelo modelo VIC
apresentaram variacdes proximas de 0 a 12.000 m3/s. O modelo VIC
apresentou um cenario futuro com mais agua na bacia, quando comparado

com a RNA, devido aos picos de vazdes.
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Figura 88- FLUVIOGRAMA VAZAO GERADA PELOS MODELOS RNA E VIC (PROMES)
(01/2006 — 12/2095) — BAIXO PARANAIBA (SAO SIMAO)

Fonte: O autor (2014)

Pode-se notar na Figura 88, Baixo Paranaiba, que a amplitude da série
de vazbes mensais geradas pelo modelo VIC foram maiores que as geradas
pela RNA. O intervalo da série de vazdes geradas pela RNA ficou entre 2.000 a
7.000 m3/s enquanto o VIC ficou préximo de 0 a 52.500 m3/s. Nota-se também
gue o modelo VIC apresentou um cenario futuro com mais agua na bacia que o
gerado por uma RNA.

Ao analisar a Figura 89, Alto Rio Grande, pode-se observar a diferenca
da amplitude dos resultados gerados. Os resultados obtidos pela RNA
oscilaram proximos a 1.750 m3/s enquanto os resultados gerados pelo VIC
apresentaram um intervalo de variacdo de aproximadamente 0 a 10.000m3/s.
Esta incapacidade da RNA em descrever as vazoes ja era esperada, visto que
o modelo ja apresentou resultados ruins no treinamento e validacdo. A RNA
descreve um futuro com vazdes mais regulares e menores enquanto o modelo
VIC descreve um futuro com vazdes menos homogéneas. Outra evidéncia que

se pode notar é a incapacidade da RNA de descrever as variacdes das vazdes.
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Figura 89- FLUVIOGRAMA VAZAO GERADA PELOS MODELOS RNA E VIC (PROMES)
(01/2006 — 12/2095) — ALTO RIO GRANDE (FURNAS)
Fonte: O autor (2014)
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Figura 90- FLUVIOGRAMA VAZAO GERADA PELOS MODELOS RNA E VIC (PROMES)
(01/2006 — 12/2095) — BAIXO RIO GRANDE (AGUA VERMELHA)

Fonte: O autor (2014)

A partir da andlise da Figura 90, Baixo Rio Grande, pode se observar
fenbmeno parecido com o ocorrido no Baixo Paranaiba (Figura 88). A RNA
apresentou vazdes pequenas e meédias proximas ao modelo VIC, porém o
modelo VIC apresentou picos de vazdes consideravelmente maiores que a
RNA. As vazdes simuladas pela RNA apresentaram um intervalo de variacao
de aproximadamente 200 a 5.200 m3/s enquanto que o as geradas pelo modelo
VIC ficaram no intervalo de 0 a 30.000 m3/s. Baseados nas previsdes, o0 modelo
RNA descreve um cenario futuro com menos agua na bacia em relacdo ao
modelo VIC.
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Figura 91 FLUVIOGRAMA VAZAO GERADA PELOS MODELOS RNA E VIC (PROMES)
(01/2006 — 12/2095) — BACIA DO RIO TIETE (NOVA AVANHANDAVA)

Fonte: O autor (2014)

Para a Bacia do Rio Tieté, Figura 91, os resultados obtidos pela RNA e
VIC apresentaram resultados semelhantes para vazdes pequenas e meédias,
porém como no caso anterior, 0 modelo VIC apresentou picos de vazao
superiores aos da RNA. O intervalo de variacdo das vazbes simuladas pelo
modelo RNA variu entre de 0 a 1.900 m3/s enquanto que as simuladas pelo VIC
ficaram contidas no intervalo de 0 a 8.000 m3/s. Baseados nas previsdes, o
modelo RNA descreve um cendrio futuro com menos dgua na bacia em relacdo

ao modelo VIC.
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Figura 92- FLUVIOGRAMA VAZAO GERADA PELOS MODELOS RNA E VIC (PROMES)
(01/2006 — 12/2095) — BACIA DO RIO RIO PARANAPANEMA (CAPIVARA)

Fonte: O autor (2014)
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A Figura 92 apresenta as simulacbes para a Bacia do Rio
Paranapanema. Diferentemente do caso anterior (Figura 91) pode-se observar
que as vazoes geradas pela RNA apresentaram valores diferentes tanto para
pequenas, médias e altas vazdes. Nota-se que a série de vazdes simulada pela
RNA apresentou menos agua na bacia quando comparada com o modelo VIC.
A RNA apresentou intervalo de variagéo das vazoes entre de 100 a 2.000 m?/s
enquanto a série gerada pelo modelo VIC variou no intervalo de aproximado de
0 a 12.000 m3/s.
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Figura 93- FLUVIOGRAMA VAZAO GERADA PELOS MODELOS RNA E VIC (PROMES)
(01/2006 — 12/2095) — BACIA DO RIO PARANA (ITAIPU)

Fonte: O autor (2014)

Observa-se para Bacia do Rio Parand, Figura 93, a grande diferenca de
ordem de grandeza dos resultados obtidos. Enquanto que o intervalo de
variacdo das vazdes geradas pelos modelo RNA variaram entre 100 a 2.500

m3/s as vazdes simuladas pelo VIC variaram no intervalo de 100 a 15.000 m3/s.
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Figura 94- FLUVIOGRAMA VAZAO GERADA PELOS MODELOS RNA E VIC (PROMES)
(01/2006 — 12/2095) — BACIA DO RIO IGUAGU (SALTO OSORIO)

Fonte: O autor (2014)

A Figura 94 apresenta os resultados para a Bacia do Rio lguacu. Pode-
se notar que para vazdes pequenas e médias 0os modelos apresentaram
comportamentos parecidos, porém o modelo VIC apresentou picos de vazdes
gue ndo foram observados no modelo RNA. Enquanto as séries simuladas pela
RNA apresentam intervalo de 100 a 2.000m?3/s a séries de vazdes geradas pelo

VIC apresentou variacdo de valores proximos de 0 a 13.500 m?3/s.
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Figura 95- FLUVIOGRAMA VAZAO GERADA PELOS MODELOS RNA E VIC (PROMES)
(01/2006 — 12/2095) — BACIA DO RIO URUGUAI (ITA)

Fonte: O autor (2014)

Os resultados obtidos para a Bacia do Rio Uruguai estdo apresentados
na Figura 95. Observa-se que as vazdes apresentadas pelo modelo RNA

apresentaram valores mais elevados para pequenas e medias vazdes, porém o
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modelo apresenta picos de vazdes maiores que a RNA. O intervalo de variacao
das vazdes geradas pelo modelo RNA esta contido entre 0 a 4.500 m3/s e as
vazoes simuladas pelo VIC variaram no intervalo de 0 a 15.000 m3/s.

Das Figuras 96 a 104 sao apresentados os fluviogramas das vazodes
médias mensais geradas pela RNA com as séries corrigidas do RCA e pelo
VIC utilizando-se das séries simuladas pelo RCA.

Os resultados para o Alto Paranaiba estdo apresentados na Figura 96.
Nota-se, salvo para os picos de vazado, que o modelo RNA apresentou vazdes
maiores que o VIC. O intervalo de variacdo das vazdes simuladas pela RNA
ficou entre 200 a 2.000 m3/s enquanto a série gerada pelo VIC ficou entre 0 a
11.000 m3/s.
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Figura 96- FLUVIOGRAMA VAZAO GERADA PELOS MODELOS RNA E VIC (RCA) (01/2006
—12/2095) — ALTO PARANAIBA (EMBORCACAO)

Fonte: O autor (2014)

A Figura 97 apresenta os resultados para o Baixo Paranaiba. Como para
o Alto Paranaiba (Figura 96) as séries de vazdes mensais ficaram parecidas,
salvo para os picos de vazOes. As vazdes simuladas pela RNA estdo contidas
no intervalo de 100 a 5.500 m3/s enquanto que para o modelo VIC ficaram
entre 100 a 47.000 m3/s.
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Figura 97 FLUVIOGRAMA VAZAO GERADA PELOS MODELOS RNA E VIC (RCA) (01/2006 —
12/2095) — BAIXO PARANAIBA (SAO SIMAO)

Fonte: O autor (2014)

No Alto Rio Grande (Figura 96) pode-se notar a diferenca das seéries
geradas. A série gerada pela RNA apresenta pequena amplitude enquanto a
gerada pelo VIC apresenta alta amplitude. As vazbes geradas pela RNA
oscilaram em valores proximos a 1.800 m3/s enquanto que as vazdes geradas

pelo VIC ficaram contidas no intervalo de 100 a 8.000 m?3/s.
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Figura 98- FLUVIOGRAMA VAZAO GERADA PELOS MODELOS RNA E VIC (RCA) (01/2006
—12/2095) — ALTO RIO GRANDE (FURNAS)
Fonte: O autor (2014)

Ao analisar os resultados do Baixo Rio Grande (Figura 99) nota-se uma
semelhanca nos resultados simulados para as pequenas e meédias vazodes,
porém o0s picos de vazdo sdo mais acentuados no modelo VIC. Enquanto as
vazOes simuladas pela RNA encontram-se no intervalo de 100 a 12.500 m3/s as

vazoes do VIC encontram-se no intervalo de 0 a 20.000 m3/s.
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Figura 99- FLUVIOGRAMA VAZAO GERADA PELOS MODELOS RNA E VIC (RCA) (01/2006
—12/2095) — BAIXO RIO GRANDE (AGUA VERMELHA)

Fonte: O autor (2014)

A Figura 100 apresenta os resultados das simulagcbes para a Bacia do
Rio Tieté. Pode-se notar que o modelo VIC simulou mais agua na bacia que o
modelo RNA. O intervalo de variacdo das vazdes geradas pelo modelo RNA
ficou entre 200 a 1.500 m3/s enquanto o modelo VIC ficou entre valores

proximos de 0 a 3.000 m3/s.
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Figura 100- FLUVIOGRAMA VAZAO GERADA PELOS MODELOS RNA E VIC (RCA) (01/2006
—12/2095) — BACIA DO RIO TIETE (NOVA AVANHANDAVA)

Fonte: O autor (2014)
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Figura 101- FLUVIOGRAMA VAZAO GERADA PELOS MODELOS RNA E VIC (RCA) (01/2006
—12/2095) — BACIA DO RIO RIO PARANAPANEMA (CAPIVARA)

Fonte: O autor (2014)

Ao analisar os resultados sobre a Bacia do Rio Paranapanema (Figura
101), pode-se notar a baixa variacdo das vazdes geradas pela RNA em relacdo
ao VIC. As vazdes geradas pela RNA ficaram contidas no intervalo de 100 a
2.000m3/s enquanto as vazdes geradas pelo VIC estédo contidas no intervalo de
0 a 30.000m3/s. Outro fato que se pode notar € a falha da série simulada pelo

modelo VIC para os meses 650 a 775.
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Figura 102- FLUVIOGRAMA VAZAO GERADA PELOS MODELOS RNA E VIC (RCA) (01/2006
—12/2095) — BACIA DO RIO PARANA (ITAIPU)

Fonte: O autor (2014)

A Figura 102 apresenta os resultados para a Bacia do Rio Parana. Nota-
se gue o modelo RNA apresentou mais agua que o VIC para vazfées pequenas

e médias enquanto os picos de vazao do modelo VIC sdo maiores. As vazdes
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geradas pela RNA variaram no intervalo entre 100 a 4.000 m3/s e as vazfes do

VIC ficaram contidas no intervalo de 0 a 19.000 m3/s.
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Figura 103- FLUVIOGRAMA VAZAO GERADA PELOS MODELOS RNA E VIC (RCA) (01/2006
- 12/2095) — BACIA DO RIO IGUACU (SALTO OSORIO)

Fonte: O autor (2014)

Os resultados para a Bacia do Rio Iguacgu estdo apresentados na Figura
103. Observa-se que o modelo VIC apresentou uma previsdo com mais agua
qgue o modelo RNA com picos de vazdao com ordem de grandeza maior. O
intervalo de vazbes mensais do VIC ficou contido entre 0 a 125.000m3/s

enquanto as vazdes simuladas pela RNA ficaram entre 500 a 2.000m3/s.
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Figura 104- FLUVIOGRAMA VAZAO GERADA PELOS MODELOS RNA E VIC (RCA) — BACIA
DO RIO URUGUAI (ITA)

Fonte: O autor (2014)
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A Figura 104 apresenta os resultados obtidos para a Bacia do Rio
Uruguai. Ao analisar a Figura 104 pode-se notar que os resultados obtido pela
RNA apresentaram mais agua para as vazfes pequenas e meédias enquanto
que o modelo VIC apresentou picos de vazdo maiores que os da RNA. O
intervalo de variacdo das vazdes simuladas pelas RNA’s estdo compreendidas
entre 100 a 4.000 m3/s enquanto as vazdes geradas pelo VIC ficaram entre 100
a 19.000 m3/s.
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8. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

O objetivo geral deste trabalho foi modelar o processo de transformacao
de chuva em vazao em escala mensal através da utilizacdo de uma RNA. Foi
adotada esta técnica devido a dois fatores. O primeiro € a capacidade de uma
RNA em descrever processos néo lineares e o segundo devido ao sucesso em
trabalhos anteriores que utilizaram RNA para descrever o processo chuva-
vazdo. Para se chegar a configuracdo mais préxima do ideal, foram testados
1.296 diferentes tipos de RNA'’s variando o tipo de entrada (Quadro 2), a
extensdo da entrada, a quantidade de neurbnios na camada intermediaria e o
namero de epochs para cada bacia hidrogréafica estudada.

Ao fim desta etapa inicial, pode-se perceber que as RNA’s foram
capazes de descrever o0 processo chuva-vazdo para 7 das 9 regides
estudadas. Obteve-se um coeficiente de Nash-Sutcliffe de 0,27 para a bacia do
Alto Rio Grande, 0,42 para a Bacia do Rio Parana e para o restante das bacias,
o coeficiente variou entre 0,64 a 0,81. Justifica-se a obtencdo de resultados
ruins para as Bacias do Alto Rio Grande e do Rio Parana devido ao uso de
apenas uma estacdo climatolégica e uma estacdo pluviométrica. As Bacias
possuem grandes extensdes, 52.000 e 822.150 km? respectivamente, e 0 uUso
de apenas uma estacdo pluviométrica e climatolégica ndo foi suficiente para
representar a chuva e a temperatura das bacias.

Definido o modelo de RNA para cada regido, o passo seguinte foi
analisar a tendéncia das séries simuladas pelos RCM’s (PROMES e RCA).
Esta investigacdo foi feita através de uma comparacao das séries simuladas
pelos RCM’s e os dados observados de chuva para um periodo em comum.
Foram comparadas as frequéncias, curvas de permanéncia e funcdo de
distribuicdo acumulada para as minimas e maximas. Ao fim desta comparacéao,
pode-se concluir que as séries simuladas pelos RCM’s possuiam bias.

Foram propostos trés meétodos para correcdo do bias das seéries de
precipitacdo e temperatura. O primeiro modelo chamado de método da
correcao linear e outros dois métodos baseados em correcdo por RNA. De
modo geral, 0 método de correcao linear foi o mais efetivo para correcdo do
bias das séries. Ainda que as correcdes aplicadas apresentaram melhora nos

coeficientes de Nash-Sutcliffe na maioria das séries simuladas, estas ainda
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continuaram ruins. Com os dados dos bias corrigidos e os modelos (RNA'’s)
definidos para cada regido, a proxima etapa foi gerar as séries de vazoes.
Estas séries foram geradas com as séries de precipitacdo e temperatura dos
RCM'’s corrigidas e divididas em dois periodos: o periodo historico e o futuro. A
série do periodo histérico foi comparada com os dados de vazdes observadas
e as vazdes simuladas pelo VIC com o uso das séries de precipitacfes e
temperaturas simuladas pelos RCM’s. Ja para o periodo futuro foram
comparados os resultados gerados pelo modelo VIC com os gerados pela
RNA’s.

Diferentemente dos resultados obtidos pelas RNA’s quando utilizados
registros observados, os resultados obtidos para as RNA’s com as séries
simuladas pelos RCM’s podem ser considerados ruins. Este fato ocorreu
devido a dois fatores. O primeiro € referente a ma qualidade das séries de
entrada e o segundo ocorreu devido a extensdo do periodo treinado e a baixa
capacidade das RNA’s de extrapolar os resultados para conjunto de entradas
muito diferentes dos utilizados para o treinamento e validacdo. Por se tratar de
uma simulacédo longa (2006-2095) apareceram valores de chuva e temperatura
menores e maiores que os utilizados para o treinamento das RNA’s. A
incapacidade das RNA’s em descrever vazdes altas ja foi constatada desde os
periodos de validac6es dos modelos.

Por fim, foram comparadas as séries de vazao geradas pelos modelos
RNA e VIC para o periodo observado e futuro. A comparacéo entre o periodo
observado foi baseada em analises de fluviogramas e o célculo do coeficiente
de Nash-Sutcliffe. De modo geral, nem o modelo VIC nem a RNA obtiveram
resultados satisfatérios. Observou-se que o principal problema foi na
representacdo dos picos de vazao, pois o0 modelo VIC, na maioria dos casos,
superdimensionou enquanto que as RNA’s subdimensionaram. Para o caso do
uso das séries simuladas pelo PROMES a RNA obteve coeficientes de Nash-
Sutcliffe melhores que o modelo VIC em oito das nove regifes estudadas,
apenas na Bacia do Rio Parand o modelo VIC foi melhor. JA com o uso das
séries simuladas pelo RCA a RNA apresentou resultados melhores em sete
dos nove locais estudados, apenas na Bacia do Alto Paranaiba e Parana o

modelo VIC foi melhor. Os resultados n&do foram melhores para ambos os
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modelos devido a ma qualidade das precipitacbes e temperatura simuladas
pelos RCM’s (Apéndice 2).

Para o periodo futuro pode-se notar que, na maioria dos casos
analisados, houve comportamentos parecidos dos modelos para vazdes
pequenas e médias, porém o modelo VIC apresentou picos de vazbes muito
superiores aos observados pela RNA. As regides do Alto Rio Grande, Nova
Avanhandava, Capivara e Ita com usos das séries do PROMES e as regifes do
Alto Paranaiba, Alto Rio Grande, Parana e Itd com os usos das séries geradas
pelo RCA apresentaram um cenario com mais agua para as vazoes pequenas
e médias para RNA enquanto os picos de vazdes maiores para o modelo VIC.

Pode-se concluir deste estudo, de modo geral, que as RNA’s funcionam
bem quando s&o utilizados como dados de entrada observados. Quando
utilizadas as RNA’s para previsbes de médio e longo prazo ndo se obteve
resultados bons, devido a baixa qualidade dos dados simulados pelos modelos
climéaticos.

Para estudos futuros, recomenda-se 0 uso de mais estacdes
pluviométricas e climatologicas para bacias com grandes extensdes e uma
maior atencdo na correcdo do bias das séries simuladas pelos modelos
PROMES e RCA. Aconselha-se a utilizacdo de métodos mais refinados de
correcdo e de séries com menor escala temporal, como por exemplo, a escala
diaria. Uma sugestédo para estudos futuros é a utilizacdo das proprias séries
simuladas e corrigidas pelos RCM’s para treino e validagdo dos modelos

chuva-vazao.
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APENDICE

APENDICE 1 — ANALISE DO “BIAS” NAS SERIES SIMULADAS PELO PROMES E RCA

APENDICE 2 — COMPARATIVO DAS PRECIPITAGAO E TEMPERATURA OBSERVADAS,
SIMULADAS E CORRIGIDAS
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Figura 7f - POLIGONO DE FREQUENCIA DAS
PRECIPITACOES GERADAS PELO MODELO
RCA — ESTACAO CAIUA (REGIAO SUDESTE)

Fonte: O autor (2014)
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APENDICE 2 — COMPARATIVO DAS PRECIPITACOES E TEMPERATURAS
OBSERVADAS, SIMULADAS E CORRIGIDAS
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Figura 1 — SERIE DE TEMPERATURA OBSERVADA, SIMULADA PELO PROMES E CORRIGIDA (01/61
A 12/91) — ALTO PARANAIBA (GOIANIA) - REGIAO SUDESTE

Fonte: O autor (2014)
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Figura 2 — SERIE DE PRECIPITACAO OBSERVADA, SIMULADA PELO PROMES E CORRIGIDA (01/61
A 12/91) — ALTO PARANAIBA (MONTE CARMELO) - REGIAO SUDESTE

Fonte: O autor (2014)
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Figura 3— SERIE DE TEMPERATURA OBSERVADA, SIMULADA PELO RCA E CORRIGIDA (01/61 A
12/91) — BAIXO PARANAIBA (GOIANIA) - REGIAO SUDESTE

Fonte: O autor (2014)
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Figura 4 — SERIE DE PRECIPITACAO OBSERVADA, SIMULADA PELO RCA E CORRIGIDA (01/61 A
12/91) - ALTO PARANAIBA (MONTE CARMELO) - REGIAO SUDESTE

Fonte: O autor (2014)
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Figura 5 — SERIE DE TEMPERATURA OBSERVADA, SIMULADA PELO PROMES E CORRIGIDA (01/61
A 12/91) — BAIXO PARANAIBA (CATALAO) - REGIAO SUDESTE

Fonte: O autor (2014)
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Figura 6 — SERIE DE PRECIPITAGAO OBSERVADA, SIMULADA PELO PROMES E CORRIGIDA (01/61
A 12/91) — BAIXO PARANAIBA (MONTE ALEGRE DE MINAS) - REGIAO SUDESTE

Fonte: O autor (2014)
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Figura 7 — SERIE DE TEMPERATURA OBSERVADA, SIMULADA PELO RCA E CORRIGIDA (01/61 A
12/91) — BAIXO PARANAIBA (CATALAO) - REGIAO SUDESTE

Fonte: O autor (2014)
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Figura 8 — SERIE DE PRECIPITACAO OBSERVADA, SIMULADA PELO RCA E CORRIGIDA (01/61 A
12/91) — BAIXO PARANAIBA (MONTE ALEGRE DE MINAS) - REGIAO SUDESTE

Fonte: O autor (2014)
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Figura 9 — SERIE DE TEMPERATURA OBSERVADA, SIMULADA PELO PROMES E CORRIGIDA (01/61
A 12/91) — ALTO RIO GRANDE (FRANCA) - REGIAO SUDESTE

Fonte: O autor (2014)
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Figura 10 — SERIE DE PRECIPITACAO OBSERVADA, SIMULADA PELO PROMES E CORRIGIDA
(01/61 A 12/91) — ALTO RIO GRANDE (FRANCA) - REGIAO SUDESTE

Fonte: O autor (2014)
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Figura 11 — SERIE DE TEMPERATURA OBSERVADA, SIMULADA PELO RCA E CORRIGIDA (01/61 A
12/91) — ALTO RIO GRANDE (FRANCA) - REGIAO SUDESTE

Fonte: O autor (2014)
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Figura 12 — SERIE DE PRECIPITACAO OBSERVADA, SIMULADA PELO RCA E CORRIGIDA (01/61 A
12/91) — ALTO RIO GRANDE (FRANCA) - REGIAO SUDESTE

Fonte: O autor (2014)
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Figura 13 — SERIE DE TEMPERATURA OBSERVADA, SIMULADA PELO PROMES E CORRIGIDA
(01/61 A 12/91) — BAIXO RIO GRANDE (LAVRAS) - REGIAO SUDESTE

Fonte: O autor (2014)
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Figura 14— SERIE DE PRECIPITAGCAO OBSERVADA, SIMULADA PELO PROMES E CORRIGIDA (01/61
A 12/91) — BAIXO RIO GRANDE (USINA COURO DO CERVO) - REGIAO SUDESTE

Fonte: O autor (2014)
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Figura 15 — SERIE DE TEMPERATURA OBSERVADA, SIMULADA PELO RCA E CORRIGIDA (01/61 A
12/91) — BAIXO RIO GRANDE (LAVRAS) - REGIAO SUDESTE

Fonte: O autor (2014)
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Figura 16 — SERIE DE PRECIPITACAO OBSERVADA, SIMULADA PELO RCA E CORRIGIDA (01/61 A
12/91) — BAIXO RIO GRANDE (USINA COURO DO CERVO) - REGIAO SUDESTE

Fonte: O autor (2014)
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Figura 17 — SERIE DE TEMPERATURA OBSERVADA, SIMULADA PELO PROMES E CORRIGIDA
(01/61 A 12/91) — BAIXO RIO GRANDE (LAVRAS) - REGIAO SUDESTE

Fonte: O autor (2014)
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Figura 18— SERIE DE PRECIPITACAO OBSERVADA, SIMULADA PELO PROMES E CORRIGIDA (01/61
A 12/91) — RIO TIETE (CATANDUVAS) - REGIAO SUDESTE

Fonte: O autor (2014)
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Figura 19 — SERIE DE TEMPERATURA OBSERVADA, SIMULADA PELO RCA E CORRIGIDA (01/61 A
12/91) - RIOA TIETE (CATANDUVAS) - REGIAO SUDESTE

Fonte: O autor (2014)

1000

500

———Corrigido ——RCA ——Observado

Figura 20 — SERIE DE PRECIPITACAO OBSERVADA, SIMULADA PELO RCA E CORRIGIDA (01/61 A
12/91) — RIO TIETE (FAZENDA RIBEIRINHO) - REGIAO SUDESTE

Fonte: O autor (2014)
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Figura 21 — SERIE DE TEMPERATURA OBSERVADA, SIMULADA PELO PROMES E CORRIGIDA
(01/61 A 12/91) — RIO PARANAPANEMA (CASTRO) - REGIAO SUDESTE

Fonte: O autor (2014)
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Figura 22— SERIE DE PRECIPITAGAO OBSERVADA, SIMULADA PELO PROMES E CORRIGIDA (01/61
A 12/91) — RIO PARANAPANEMA (TOMAZINA) - REGIAO SUDESTE

Fonte: O autor (2014)
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Figura 23 — SERIE DE TEMPERATURA OBSERVADA, SIMULADA PELO RCA E CORRIGIDA (01/61 A
12/91) — RIOA PARANAPANEMA (CASTRO) - REGIAO SUDESTE

Fonte: O autor (2014)

800

600

400 ) i - " II

200

0
1 101 201 301

———Corrigido ——RCA ——Observado

Figura 24 — SERIE DE PRECIPITACAO OBSERVADA, SIMULADA PELO RCA E CORRIGIDA (01/61 A
12/91) — RIO PARANAPANEMA (TOMAZINA) - REGIAO SUDESTE

Fonte: O autor (2014)
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Figura 25 — SERIE DE TEMPERATURA OBSERVADA, SIMULADA PELO PROMES E CORRIGIDA
(01/61 A 12/91) — RIO PARANA (PRESIDENTE PRUDENTE) - REGIAO SUDESTE

Fonte: O autor (2014)
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Figura 26— SERIE DE PRECIPITACAO OBSERVADA, SIMULADA PELO PROMES E CORRIGIDA (01/61
A 12/91) — RIO PARANA (CAIUA) - REGIAO SUDESTE

Fonte: O autor (2014)
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Figura 27 — SERIE DE TEMPERATURA OBSERVADA, SIMULADA PELO RCA E CORRIGIDA (01/61 A
12/91) — RIO PARANA (PRESIDENTE PRUDENTE) - REGIAO SUDESTE

Fonte: O autor (2014)
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Figura 28 — SERIE DE PRECIPITACAO OBSERVADA, SIMULADA PELO RCA E CORRIGIDA (01/61 A
12/91) — RIO PARANA (CAIUA) - REGIAO SUDESTE

Fonte: O autor (2014)
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Figura 29 — SERIE DE TEMPERATURA OBSERVADA, SIMULADA PELO PROMES E CORRIGIDA
(01/61 A 12/91) — RIO IGUACU (CURITIBA) - REGIAO SUL

Fonte: O autor (2014)
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Figura 30— SERIE DE PRECIPITAGAO OBSERVADA, SIMULADA PELO PROMES E CORRIGIDA (01/61
A 12/91) — RIO IGUACU (UNIAO DA VITORIA) - REGIAO SUL

Fonte: O autor (2014)
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Figura 31 — SERIE DE TEMPERATURA OBSERVADA, SIMULADA PELO RCA E CORRIGIDA (01/61 A
12/91) — RIO IGUACU (CURITIBA) - REGIAO SUL

Fonte: O autor (2014)
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Figura 32 — SERIE DE PRECIPITACAO OBSERVADA, SIMULADA PELO RCA E CORRIGIDA (01/61 A
12/91) — RIO IGUACU (UNIAO DA VITORIA) - REGIAO SUL

Fonte: O autor (2014)
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Figura 33 — SERIE DE TEMPERATURA OBSERVADA, SIMULADA PELO PROMES E CORRIGIDA
(01/61 A 12/91) — RIO URUGUAI (LAJES) - REGIAO SUL

Fonte: O autor (2014)
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Figura 34— SERIE DE PRECIPITAGAO OBSERVADA, SIMULADA PELO PROMES E CORRIGIDA (01/61
A 12/91) — RIO URUGUAI (LAGOA VERMELHA) - REGIAO SUL

Fonte: O autor (2014)
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Figura 35 — SERIE DE TEMPERATURA OBSERVADA, SIMULADA PELO RCA E CORRIGIDA (01/61 A
12/91) — RIO URUGUAI (LAJES) - REGIAO SUL

Fonte: O autor (2014)
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12/91) — RIO URUGUAI (LAGOA VERMELHA) - REGIAO SUL

Fonte: O autor (2014)
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ANEXO

ANEXO 1 — DESCRIGAO MODELO VARIABLE INFILTRATION CAPACITY
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ANEXO 1 — DESCRICAO MODELO VARIABLE INFILTRATION CAPACITY
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Apresenta-se a seguir uma descricdo de como o modelo Variable
Infiltration Capacity (VIC) contabiliza a evapotranspiracdo, balanco hidrico na
camada dossel, escoamento superficial da camada do solo exposto,
escoamento superficial e escoamento subsuperficial para solo com cobertura

vegetal.

EVAPOTRANSPIRACAO

Trés tipos de evaporacdes sao consideradas no modelo: evaporacédo da
camada dossel, transpiracdo da vegetacdo e evaporacdo através do solo
exposto.

A evapotranspiracao total € computada como a soma da evaporacao da
camada dossel, da vegetacdo e do solo exposto, ponderados pela sua
respectiva fracdo de area coberta.

O maximo valor de evaporacao da camada dossel para enésima classe

de cobertura da superficie, E;[n], é dado pela Equagéo (60).

Twln] 60
A b o g vy ©9

onde:

E[n]: M&ximo valor de evaporacdo da camada dossel para enésima classe de
cobertura da superficie;

W;[n]: Quantidade de agua que foi armazenada na camada dossel;

W;m[n]: Quantidade maxima de 4gua que a camada dossel pode interceptar;

n: Indice da classe da cobertura vegetal;

E,[n]. Evaporacdo potencial para uma superficie baseada na Equacdo de
Penman-Monteih com uma resisténcia da camada dossel ajustada como zero
(SHUTTLEWORTH, 1993);

1,,[n]: Resisténcia aerodinamica da transferéncia de agua;

ro[n]: Resisténcia de superficie.

A quantidade maxima de agua que a camada dossel pode interceptar é
calculada através da Equacgéo (61) (DICKINSON, 1984):
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Wimn] = K, LAI[n, m] (61)
onde:
LAI[n,m]: Indice de éarea foliar para a enésima classe de cobertura da
superficie em um dado més m;

K;: Constante assumida como 0,2 mm conforme DICKINSON, 1984.

A resisténcia aerodinamica da transferéncia de agua (r;,,[n]) é calculada
segundo MONTEITH e UNSWORTH, 1990 (Equacéao (62)):

1 (62)
Tl = )
onde:
u,(z,): Velocidade do vento para enésima classe de cobertura para o nivel
zy[n];

C,,[n]: Coeficiente de transferéncia de agua.

O coeficiente de transferéncia de agua (C,,[n]) € estimado baseado na

estabilidade atmosférica segundo a Equacéo (63) (LOUIS, 1979):

C,[n] = 1,351 a?[n] F,,[n] (63)
onde:
a?[n]: Coeficiente de arrasto para estabilidade quase neutra;
E,, [n]: Definido por LOUIS (1979).

O coeficiente de arrasto para estabilidade quase neutra (a?[n]) €

calculado através da Equacao (64):

o] = K* (64)
[ln (M)r

zo[n]
onde:

K: Constante de von Karman (considerado 0,4);
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do[n]: Altura de deslocamento em relag&o ao plano zero;

zy[n]: Altura de rugosidade.

E, [n] é definido por LOUIS (1979) através das Equacdes (65) e (66):

o] =1— 9,4 Rig[n]

Wi = T T R ][0 Rig[n] < 0 (65)
Fyln] = :
Wit = T+ 47 Ri, [n])? 0 <Rig[n] < 0.2, (66)

onde:
Rig[n]: NOmero de Richardson;

c: coeficiente;

O coeficiente ¢ é calculado através da Equagéo (67):

z3[n] - do[n]>°'5 (67)

c = 49,82 a?[n] (
Zo[n]
A transpiracdo (E;[n]) é baseada na formulacdo de BLODIN (1991) e
DUCOUNDRE et al,. (1993) e encontra-se apresentada na Equacéo (68):

Wiln] rwln
En=1—(‘ ) E,[n (68)
o [ Wonlnl) | T+ rolnd + rel)
onde:
1.[n]: Resisténcia do dossel.
A resisténcia do dossel (1,[n]) é calculada através da Equacao (69):
r.[n] = M (69)

LAI[n, m]
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onde:
TocIn]: Minima resisténcia do dossel;

9sm|n]: Fator de tenséo de umidade do solo.

O fator de tensdo de umidade do solo (ggn,[n]) depende da
disponibilidade de 4gua na zona da raiz para enésima classe da cobertura da
superficie (Equacdes (70), (71) e (72)).

Ism t[n] =1, W;[n]>w; e (70)
_ wiln]-w;¥
Ism 1["] = W’ VVJ'WSVVJ' [n]
e (71)
j
(72)
Gsm *[n] =0 Wiln] < w;"

onde:

Wj[n]: Umidade contida na camada de solo j, j=1, 2.

W;“": Umidade critica (quando a transpiracéo néo é afetada pela tenséo gerada
da umidade no solo).

W;": Quantidade de umidade do solo no ponto de murchamento permanente.

A agua pode ser extraida da camada 1 e/ou da camada 2, dependendo
da fracdo da raiz f;[n]e f,[n] em cada camada.
N&o ha tensdo devido & umidade no solo, g.n[n] = 1 na Equacéo (69),

Se:

a) W,[n] for maior ou igual a W,“" e f,[n]>0.5

b) W,[n] for maior ou igual W,;“", e f;[n]>0.5.

No caso “a”, a transpiragao ocorre pela camada 2 sem tensdo no solo
E.[n] = ES[n] (independe da disponibilidade de agua na camada 1). J4 no caso
“b”, a transpiragdo ocorre através da agua da camada 1, E.[n] = E}[n] sem
tensd@o no solo. Caso contrario a transpiracdo € calculada pela Equagéo (73) a

seqguir:
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E[n] = filnlEi[n] + f>[n]E3[n] (73)

onde:
Ef[n] - Transpiracdo na camada 1

Ef[n] - Transpiracdo na camada 2

Caso a raiz esteja apenas presente na camada 1 f,[n] =0 e a

transpiracdo é calculada através da Equacao (74):
E/n] = Eiln] (74)

Para o caso de uma chuva continua com uma taxa menor que a
evaporacdo na camada dossel, € importante considerar a evaporacdo da
vegetacdo quando nao existe agua interceptada suficiente para suprir as
demandas atmosféricas para um dado tempo. Neste caso a evaporacdo da

camada do dossel (E.[n]) é calculada através da Equacao (75):

Ec[n] = fln]E¢[n] (75)

onde:
fIn] - Fracdo do tempo do passo necesséria para evaporagdo na camada do

dossel esgotar a agua armazenada na camada do dossel.

A fracdo do tempo do passo necessaria para evaporacao na camada do
dossel esgotar a dgua armazenada na interceptacdo na camada do dossel
(f[n]) é calculada através da Equacéo (76).

(n] = mi 1Wi[n]+PAt 26
fin} = min{1, E:[n]At (76)
onde:
P - Taxa de precipitagéo;

At - Tempo do passo.
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A transpiracéo durante o tempo de completar um passo (4t) é calculado

através da Equacéo (77) a seguir:

Ee[n] = (1 = fInDEp[n] [n] + 75[n] + r[n]

(77)
Tw[n]

rwlnl +roln] + r.[n]

Ep[n]

Na Equacao (77) o primeiro termo do lado direito representa a fracédo do
passo de tempo no qual nenhuma evaporacéo e transpiracdo ocorra através da
agua armazenada da camada do dossel. Ja o segundo termo do lado direito
representa a fracdo do passo de tempo que a evaporacdo e a transpiracao
ocorra na camada do dossel.

Evaporacdo do solo exposto ocorre apenas na camada 1, portanto
assume-se que seja zero a evaporacdo para solo exposto na camada 2.
Quando a camada 1 do solo esta saturada, ela evapora a taxa de evaporacao

potencial (E,[N + 1]) e é calculada atraves da Equacéo (78):
E; = E,[N + 1] (78)

Para a condicdo de ndo saturacédo da camada 1, a evaporacéo ocorre a
uma taxa E; a qual varia de acordo com a area de solo exposto devido a falta
de homogeneidade nas caracteristicas topogréaficas, infiltracdo, e do solo. A
taxa de evaporacdo E; é calculada usando a férmula de evaporacdo de
FRANCINI e PACCIANI (1991). Esta formulacdo usa a estrutura do modelo de
Xinanjiang (ZHAO et al., 1980) e assume que a capacidade de infiltracao varia

de acordo com a area e pode ser expressa conforme a Equacéo (79):

i=i,[1—(1- A)l/bi] (79)

onde:

I - Capacidade de infiltracao;
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i,n- Capacidade de infiltracdo maxima;
A - Fracao da area relativa cuja capacidade de infiltracdo € menor que i;

b; - Parametro de forma da infiltragéo.

Considerando Ag;como a fragdo de solo exposto que se encontra
saturado, i, a capacidade de infiltragdo, e baseado na Figura E; pode ser

expresso pela Equacao (80):

Ag 1 i
E, = E,[N+1]]| dA+ f 0 dA (80)
0 A

sip[1— (1= A) /]

Na Equacéo (80) o primeiro termo da integral representa a contribuicdo
da evaporacdo da area saturada que evapora a taxa de evaporacao potencial,
ja a segunda integral ndo possui solucao analitica e é resolvida através de uma

expansao por séries de poténcia conforme apresentado na Equacéo (81):

E, = Ey[N + 1] {AS

lo oy b Y P
+—(1 AS)[1+1+bi(1 Ag) +2+bi(1 (81)

Im

2 b;
— /bi _l — Z/bi ]}
Ay) + 3+ b, 1-A4)) +

Esta aproximacdo € para a fracdo de solo exposto o qual possui

variabilidade na umidade.
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i =im [1- (1 -A)/0)]

CAPACIDADE DO PONTO DE INFILTRAGCAO, |

\

5

!
|
|
|
I
|
I
|
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0 As —m] dA | 1
FRAGCAO DE AREA

Figura 1 - REPRESENTACAO ESQUEMATICA DA COMPUTACAO DA EVAPORACAO DE
SOLO EXPOSTO
Fonte: Adaptado de LIANG e LETTERMAIN (1994)

BALANCO HIDRICO NA CAMADA DOSSEL

O balanco hidrico na camada dossel (interceptacéo) pode ser descrito

pela Equacéo (82).

=P — E.n]— Pn], 0< W;[n] < Wiy[n] (82)

onde:

P.[n] - Precipitacdo interceptada,;

A precipitacdo interceptada (P;[n]) ocorre quando a quantidade maxima
de agua interceptada na camada dossel (W;,[n]) é excedida na enésima

classe de superficie.
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ESCOAMENTO SUPERFICIAL DA CAMADA DE SOLO EXPOSTO

Escoamento superficial na camada de solo exposto € calculado
utilizando a formulacédo de infiltragdo (Equacéo (79)). A Equacgao de Xinanjiang,
a qual é descrita em maiores detalhes por WOOD et al. (1992) é considerada
apenas para camada de solo superior. A maxima umidade contida no solo na
camada 1 (W) esta relacionada com a capacidade maxima infiltracdo (i,,) e

com o parametro de forma da infiltracdo (b;) conforme a Equacéo (83):

Wy = , (83)

O modelo de Xinanjiang assume que o escoamento superficial é gerado
por aguelas areas onde a precipitacdo, quando adicionado o armazenamento
de umidade do solo no final do passo de tempo anterior, exceder a capacidade
de armazenamento do solo. O escoamento superficial direto gerado por estas

areas € Q4[n + 1], onde N+1 indica a classe de solo exposto (Equacdes (84) e

(85)).

Q4[N + 1]At = PAt — WE + W [N + 1], (84)
i + PAt > iy,
B ig4 PALY e
im (85)

io + PAt < iy,
onde:

W [N + 1] - Umidade contida na camada de solo 1 no inicio de cada passo.

Para solos expostos ndo ha armazenamento na camada dossel e
consequentemente a agua interceptada € igual a precipitacdo (P). Para o solo
exposto o balanco hidrico pode ser calculado através da Equacéao (86).

WFHIN+1] =W, [N+ 1]+ (P — Q4[N + 1] — Q1[N + 1] — E)) At (86)

onde:
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WF[N + 1] - Umidade contida na camada de solo 1 no fim de cada passo.

Q1[N + 1] - Agua drenada da camada 1 para 2.

Assumindo que a passagem de adgua da camada 1 para a camada 2
ocorre através do efeito da gravidade, utiliza-se a relacdo de BROOKS e
COREY (1964) para estimar a condutividade hidraulica e desta maneira pode-
se expressar a passagem de agua da camada 1 para a camada 2 (Q,;[N + 1])

através da Equacao (87).

2
WL N + 1] — 6,\B "> (87)
W — 6,

Q12[N +1] = Ks(

onde:
K,- Condutividade hidraulica saturada.
6.- Teor de umidade residual.

B,- indice de distribuicdo do tamanho dos poros.

ESCOAMENTO SUBSUPERFICIAL DA CAMADA DE SOLO
EXPOSTO

A formulacdo para o escoamento subsuperficial segue o modelo
conceitual de Arno (FRANCINI e PACCIANI, 1991), o qual é aplicado somente
para a camada de solo 2 do Modelo VIC (a agua que passa da camada de solo
1 para a 2 ndo contribui para o escoamento superficial). O escoamento

subsuperficial é dado pelas Equacgdes (88) e (89):

Ds Dy,
Qu[N +1] = =Wy [N +1],
b A (88)
0 < Wi [N + 1]< W,W¢
DsDp,
N+1]=——ZWws[N +1
Qp[N +1] A% 5 [N +1]
s (D DD\ (W5 [N + 1] — W,W5\ (89)
" W Wy — WsWy '

W, [N + 1]2 W W¥
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onde:

Q4[N + 1]- Escoamento subsuperficial;

D,,- Vazéao subsuperficial maxima;

D,- Fracao de D,,;

W5 - umidade maxima na camada de solo 2;
W, - Fracdo de W5 com Dy< W;

W5 [N + 1] - Umidade contida na camada de solo 2 no inicio do passo.

As Equacbes (88) e (89) descrevem um comportamento que € linear
abaixo de um limiar (Equacgé&o (88)) e néo-linear para valores mais elevados de
umidade do solo (Equacdo (89)) como mostrado na Figura abaixo. O
comportamento ndo linear da passagem da 4gua da camada 1 para a camada
2 é utilizado para representar situacdes o qual ocorre um consideravel
escoamento subsuperficial advindo de uma tempestade. As Equagbes (88) e
(89) apresentam a primeira derivada continua da transicao linear para transicao

nao linear da infiltracdo da camada 1 para camada 2 como mostrado na Figura

A

8 Dmp-----mmmmm e |
ui .
|
) A |

w -
02 '
o e \ |
s 02 - |
™ \‘\\5 :
DsDm|---—~“----------_ [ !

: o

0 WsW5 W5

UMIDADE NA CAMADA DE SOLO 2, W2
Figura 2- REPRESENTACAO ESQUEMATICA DO FLUXO DE BASE NAO LINEAR DE ARNO.
Fonte: Adaptado de LIANG e LETTERMAIN. (1994)

Atraves das Equaces (88) e (89) se obtém o balanco de agua para a camada
2 (Equacéo (90)):
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WS [N+ 1] = Wy [N + 1] + (Q12[N + 1] — Q[N + 1] — E,) At (90)

onde:
W [N + 1] - Quantidade de umidade presente na camada de solo 2 no final do

passo.

Caso W, [N+ 1]+ (Q12[N + 1] — Qp[N + 1] — E;) At <Wy, entdo

Qu[N + 1] é calculado através das Equacbes (88) e (89). No caso em que

W5 [N + 1] + (Q12[N + 1] — Qp[N + 1] — E;) At >Wy5 (onde Qu[N+1] €

calculado através das Equacbes (88) e (89)) consideram-se as seguintes
relacGes (Equacdes (91) e (92))

W5 [N + 1] = W¢ (91)

Qu[N + 1] = W, [N + 1] + (Q12[N + 1] — Q4[N + 1] — E) At — W€ (92)

Quando a Equacédo (91) é utilizada, a vazdo subsuperficial total na
camada 2 (Q,[N + 1]) é dada pela Equacgéo (93):

Qp[N + 1] = Q4[N + 1] + Q,[N + 1] (93)

ESCOAMENTO SUPERFICIAL E SUBSUPERFICIAL PARA SOLO
COM COBERTURA VEGETAL

As equacgOes para escoamento superficial e subsuperficial e o balango
de agua em cada camada sdo as mesmas que as utilizadas para solos
expostos, as Unicas excecfes sdo as equacles para a definicdo da taxa de
precipitacédo (P) e a taxa de evaporacao nas camadas 1 e 2 (E; e E,).

A evaporacdo total (E) e a vazdo total (Q) sdo expressas pelas

Equacbes (94) e (95) respectivamente.

N
E= ) Clul(Ecln] + Elnl) + G, [N + 1]E, (94)

n=1
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Q=) Clnl(Qaln] + Qyln)) (95)
n=1
onde:
C,[n] — Fragédo da cobertura da enésima vegetagéo (n=1,....,N);

C,[N + 1] — Fracdo da area do solo exposto.

O somatorio de todas as fragdes de area totaliza 1, ou seja, 100% da

area analisada (Equacao (96)):

z C,[n] = 1 (96)

REPRESENTACAO DO FLUXO AERODINAMICO

O modelo hidrologico de duas camadas descrito nas sec¢fes anteriores
é utilizado em conjunto com o balanco de energia para a superficie da terra e
as propriedades térmicas dos solos para calcular a temperatura da superficie e,
simultaneamente, o fluxo de calor sensivel e o calor do solo que depende da
temperatura da superficie. A Equacdo do balanco de energia para uma
superficie ideal de enésima classe de cobertura de solo pode ser expressa

através da Equacao (97):
Ruln] = Hlnl+ p,LeE[n] + G[n] (97)
com,
(98)
E[N+1]=E, (99)

onde:
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R, [n] - Radiagéo liquida;
H[n] - Fluxo de calor sensivel,

p,,~ Densidade da agua;

L. - Calor latente de vaporizacéao;

G[n] -Fluxo de calor do solo.

Para superficies que podem ser representadas aproximadamente como
planas e homogéneas a equacéao do balanco de energia para uma coluna de ar
delimitada pela superficie do solo na parte inferior e uma superficie de altura
dada na atmosfera na parte superior, pode ser expresso através da Equacgao
(100):

Rp[n] = H[n] + p, L.E[n] + G[n] + AH,[n] (100)

onde:
AHg[n] - Variagdo no armazenamento de energia na camada por unidade de

area por unidade de tempo.

O calor sensivel e os fluxos do calor latente, assim como a radiacao
liquida, estdo associados com o topo da superficie da camada de ar e o fluxo
de calor no solo. A taxa de armazenamento de energia térmica na camada é

dada pela Equagéo (101):

_ (T Il = T )z 7]

101
24t (1o1)

AH;[n]

onde:

p, - Densidade do ar;

¢, - Calor especifico do ar;

T;t[n] -Temperatura no solo ao final do passo;
T, [n] - Temperatura no solo no inicio do passo;

z,[n] - Altura da superficie superior da camada.
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A radiacéo liquida é dada pela Equacéao (102):

Rn[n] = (1 — alnDR; + € [n](R, — 0T [n]) (102)

onde:

a|n] - Albedo para enésima classe de cobertura do solo;

R, - Radiacdes de ondas curtas que atingem o solo;

€ [n] - Emissividade para enésima classe de cobertura do solo;

o - Constante de Stefan-Boltzmann.

O fluxo do calor latente, o qual € o link entre a agua e o balanco de
energia, é obtido pela Equacao (98) ou (99). O fluxo do calor sensivel é dado

pela Equacéo (103):

H[n] = (Ts [n] — T, [Tl]) (103)

onde:
T,[n] - Temperatura na superficie;
T,[n] - Temperatura do ar;

r,[n] - Resisténcia aerodinamica do fluxo do calor;

Considera-se que r,[n] seja calculado da mesma maneira que r,[n]
(Equacéo (62)). O fluxo de calor do solo G[n] é estimado usando duas camadas
térmicas de solo. Para a primeira camada de solo, com profundidade D, tem-se
(Equacéo (104)):

k[n]
D,

G[n] = (Ts[n] = Ty [n]) (104)

onde:
k[n] - Condutividade térmica do solo;
D, - Profundidade da primeira camada do solo;

T,[n] - Temperatura do solo para a profundidade D,.
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Para a segunda camada de solo com profundidade D,, cuja condi¢céo de
contorno inferior € a temperatura do solo constante, a lei de conservacdo de
energia, assumindo que o armazenamento de calor na camada térmica 1 seja

desprezivel, fornece (Equacédo (105)):

Cs[n](T[n] =T [n])  G[n]  k[n](Tiln] —T2)
24t - D, D2 (103)

onde:

C,[n] - Capacidade de calor do solo;

T; [n] - Temperatura do solo para a profundidade D; no fim do passo;
T; [n] - Temperatura do solo para a profundidade D; no inicio do passo;

T,- Temperatura constante para a profundidade D,.

Das Equactes (104) e (105) pode-se definir o fluxo de calor do solo
(G[n]) como (Equacao (106)):

o "g‘] (Ty[n] = Ty) + ngﬁ‘]tDz (Ts[n] = T [n]) (106)
ot Dz 106
D, , C[n]D,D
1+ph+ #k[ln]z

Para o caso que a variagdo do armazenamento de energia (4Hg[n])
pode ser desprezado, o balanco de energia para uma superficie ideal Equacao
(97) pode ser usado ao invés da Equacao (100). Através das Equacdes (98),
(99), (102), (103) e (106) o calor sensivel, o fluxo de calor do chdo e a
temperatura da superficie para enésima classe de cobertura pode ser obtido.
Para o caso onde AH,[n] pode ser desprezado, a temperatura na superficie

T,[n] é resolvida de forma iterativa através da Equacao (107):
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k[n] , CilnID,
PaCp D, 24t 7]
Ta(n] 1+ & + M °
D, " 24t k[n]
pacp
—T, —p LE
] aln]l — p,, LeE[n] (107)

e[n]oTd[n] +

= (1 — a[n])R, + €[n]R, +

KnlT, , Coln] D, T{ [1]
D, 2At

Dy Cs[n] D1 D,
L+ 5, Y 2 Ak

+

Quando AH¢[n] ndo pode ser desprezado entdo as Equacdes (100),
(101), (102), (103) e (106) podem ser combinadas na Equacéo (108):

kn] , Cs[nID,
PaCp  P,CpZaln] D, 2At

e[nlo(T5H [n])* + ] Lyn L Di CIb.D T5 [n]
D, ¥ 24t k[n]
= (1 - a[nDR, + e[nlR, + Za—[‘:]ra[n] — p, Lo E[n] (108)
k[n]T, , Cs[n]D,Ty [n]
n panZa [n]Ts_ [Tl] n gz + . thl .
24t D Cs[n] D, D,
L+, + 2 k]

Ts[n] é determinado da mesma maneira como na Equacdo (107). A
temperatura efetiva na superficie Ty[n], fluxo de calor sensivel H e o fluxo de
calor do solo G podem ser obtidos através das Equacfes (109), (110) e (111)
respectivamente:

Ts = Cy [n] T [n] (109)
N+1

H = Z C,[n] H[n] (110)

H= 2 C,[n] G[n] (111)



