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RESUMO

CAPOZZOLI, C. R. Modelagem hidrolégica de inundagdo utilizando previsdes de
precipitacdo por conjuntos e pos-processadas. 2024, 234 f. Tese (Doutorado) — Instituto de
Astronomia Geofisica e Ciéncias Atmosféricas, Universidade de S&o Paulo, Sdo Paulo, 2024.

Uma importante medida de mitigacdo dos impactos sociais e econémicos de inundacdes
sdo os sistemas de alerta hidroldgico, sendo os sistemas de previsdo de cotas ou vazdes (previsdes
hidroldgicas) baseadas em conjuntos de previsdes numéricas de precipitacdo, uma alternativa
promissora que aumenta a antecedéncia e melhora a fundamentacdo para tomada de decisdo.
Contudo, o uso das previsbes numéricas de precipitacdo para previsdes hidroldgicas pode
implicar em previsdes de vazdo enviesadas, sendo indicado corrigir as previsdes numéricas de
precipitacdo. O objetivo deste trabalho foi testar se a aplicacdo de técnicas de processamento das
previsdes numeéricas de precipitacdo pode melhorar o desempenho das previsdes hidroldgicas de
vazao nas bacias hidrograficas do rio Paraiba do Sul (BHPS) e do rio Cai (BHRC) localizadas nas
regides sudeste e sul do Brasil, respectivamente. O modelo hidrolégico Soil and Water
Assessment Tools (SWAT), previamente calibrado e validado para cada uma das bacias
hidrograficas, foi alimentado com o conjunto de previsdes numéricas de precipitacdo do
European Centre for Medium-Range Weather Forecasts (ECMWF) e com o0s quantis de
precipitacdo das previsdes processadas. Foram testadas as técnicas de processamento Ensemble
Model Output Statistics (utilizando as funcbes de probabilidade Generalizada de Valores
Extremos — GEV - e Gama limitada - CSG) e Bayesian Model Average (BMA). Os resultados
mostram que 0 uso dos quantis de probabilidade oriundos do processamento das previsfes
numericas de precipitacdo por conjunto melhorou a qualidade das previsdes hidroldgicas em
todos os horizontes de previséo testados (24 h, 48 h, 72 h, 96 h e 120 h), quando comparados com
as previsdes hidrologicas geradas com as previsdes numericas do ECMWEF. O processamento
permitiu reduzir o viés das previsdes de precipitagdo e melhorar o espalhamento dos membros do
conjunto. O processamento melhora a previsdo de precipitacdo e este beneficio se propaga para as
previsdes hidroldgicas, quando as previsdes processadas sao utilizadas. Em ambas as bacias foi
observado que o processamento com a BMA promove alguma melhora no viés, mas nao no

espalhamento dos membros do conjunto, enquanto que o processamento com a GEV e com CSG



melhoram o viés e o espalhamento dos membros. Entre os modelos GEV e CSG, o segundo é o

que apresentou o melhor desempenho.

Palavras-chave: Previsdo de inundacdo por conjuntos, pds-processamento estatistico, previsdo de

chuva por conjuntos.
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ABSTRACT

CAPOzZzOLI, C. R. Hydrological modeling of flood using ensemble and post-processed
precipitation forecasts. 2024, 234 p. Tese (Doutorado) — Instituto de Astronomia Geofisica e
Ciéncias Atmosféricas, Universidade de Sao Paulo, Sdo Paulo, 2024.

An important measure to mitigate the social and economic impacts of floods is the
implementation of hydrological warning systems. Among the possible configurations of these
systems, recent literature highlights stage or flow forecasting systems (hydrological forecasts)
based on ensemble numerical rainfall forecasts as a promising alternative that increases the
leading time and improves the basis for decision-making. However, the use of numerical
precipitation forecasts for hydrological predictions can result in biased hydrological forecasts,
indicating the need to apply processing techniques to overcome the limitations of numerical
precipitation forecasts. In this work, it was evaluated whether the application of processing
techniques to numerical precipitation forecasts can improve the performance of streamflow
hydrological forecasts in the Paraiba do Sul (PSRB) and the Cai river basin (CRB), located in the
southeastern and southern regions of Brazil, respectively. The processing techniques tested were
Ensemble Model Output Statistics (using Generalized Extreme Value — GEV — and Censored-
Shifted Gamma - CSG - probability functions) and Bayesian Model Average (BMA). The results
show that the use of probability quantiles derived from the processing of ensemble numerical
precipitation forecasts improved the quality of hydrological forecasts across all tested forecast
horizons (24 h, 48 h, 72 h, 96 h, and 120 h). Processing reduced forecast bias and improved the
spread of ensemble members. Improved precipitation forecasts through processing also benefitted
hydrological forecasts when processed forecasts were used in hydrological forecasts. In both
basins, BMA processing showed some improvement in bias but not in the spread of ensemble
members, while GEV and CSG processing improved both bias and spread. Among the GEV and

CSG models, the latter demonstrated the best performance.

Keywords: Ensemble flood forecast, Statistical post-processing, Rainfall ensemble forecasting
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1 INTRODUCAO

No Brasil os eventos de inundagéo séo o tipo de desastre natural com a maior frequéncia
de registros. As inundagdes estdo associadas ao maior nimero de perdas humanas e de grande
impacto econémico. De acordo com a base de dados internacional de desastres EM-DAT (EM-
DAT, 2019), desde a década de 70 mais de 19 milhdes de pessoas foram afetadas pela ocorréncia
de inundac6es no Brasil.

Os sistemas de alerta hidrolégico baseados em modelagem hidrolégica sdo medidas
importantes para mitigar os impactos sociais e econdémicos da ocorréncia de eventos de
inundacdo (KOBIYAMA et al., 2004). Deste modo, o estudo de modelos para simular futuros
impactos em recursos hidricos para diversas finalidades, entre elas a previsdo hidroldgica de
inundacdes, deve ser estimulada, uma vez que o aprimoramento dos sistemas de previsdo é
importante para tornar mais eficiente a gestdo de recursos hidricos (TUNDISI, 2014).

Entre as possiveis estruturas para previsdo de inundacdes estdo os modelos de previsao
de vazdo e/ou cotas, baseados em previsdes de precipitagdo. Neste tipo de modelo, previsoes
atmosféricas, especificamente as previsdes quantitativas de precipitacdo, sdo utilizadas para
alimentar modelos hidrolégicos (em geral modelos hidrologicos distribuidos, por permitirem
representar a relacdo de causa e efeito do processo de transformacdo de chuva em vazdo) e
realizar previsdes de vazdes e/ou cotas (CUO; PAGANO; WANG, 2011; FAN, 2015). As
previsdes de vazdo alimentadas com previsdes quantitativas de precipitacdo serdo denominadas
neste trabalho como previsdes hidroldgicas de inundacéo.

As previsdes atmosféricas podem ser agrupadas de acordo com o horizonte de tempo em
que se estendem: Previsdes que sdo realizadas com antecedéncia de algumas horas (normalmente
ndo mais do que 6 horas) sdo chamadas de nowcasting; as previsdes cuja antecedéncia vai de 6
horas até 48 horas sdo previsdes de curto prazo; as previsdes estendidas subsazonais ou de médio
prazo sdo aquelas realizadas entre 2 dias até 40 dias, e; a previsdo sazonal (também chamada
climatica) cujo horizonte de tempo é da ordem de 6 meses (CLOKE; SCHAAKE, 2016; CUO;
PAGANO; WANG, 2011).

A medida que as previsdes se estendem no tempo, a sensibilidade as condig@es iniciais e
de contorno varia. Previsdes de curto prazo sdo mais sensiveis as condi¢fes iniciais e, & medida

que o horizonte de tempo aumenta, fatores remotos (como a variacdo da temperatura da
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superficie do mar) ganham importancia para explicacdo de variabilidades na escala interanual e
intrasazonal (NATIONAL RESEARCH COUNCIL, 2002).

As previsdes hidroldgicas por conjunto possuem desempenho superior quando
comparadas com previsGes deterministicas (CLOKE; PAPPENBERGER, 2009) e permitem
conhecer a incerteza associada as previsdes, um fator importante para tomada de decisdo
operacional (ALFIERI et al., 2014).

Em previsdes hidrologicas, modelos calibrados com dados observados séo alimentados
com previsdes meteoroldgicas, mas essas previsdes possuem erros diferentes dos dados
observacionais. 1sso pode gerar previsdes hidroldgicas enviesadas, tornando necessario aplicar
técnicas de processamento para mitigar essas limitagcdes. (WETTERHALL; SMITH, 2019).

Dentro deste contexto, a hipotese explorada neste trabalho é se o desempenho das
previsdes hidroldgicas por conjunto pode ser melhorado com a aplicacdo de técnicas de
processamento das previsdes numéricas de precipitacdo. Espera-se com o0s resultados deste
trabalhno uma melhor compreensdo sobre as potencialidades e limitacbes da realizacdo de

previsdes hidroldgicas por conjunto.

1.1 Objetivos gerais e especificos

O objetivo geral deste trabalho é implementar e validar uma metodologia de tratamento
das previsdes numeéricas de precipitacdo por conjuntos para aplicagdo em sistemas de previsao de
vazdo, na bacia hidrografica do Rio Paraiba do Sul (Trecho Paulista - SP) e na bacia hidrogréfica
do rio Cai (RS). Para atender ao objetivo geral, os seguintes objetivos especificos foram
definidos:

i) Implementar um modelo hidrologico para representacdo dos processos hidrologicos nas
bacias hidrograficas supracitadas;

i) Realizar o processamento das previsdes numéricas de chuva utilizando os métodos
Ensemble Model Output Statistics e Bayesian Model Average;

v) Realizar experimentos de previsdo hidrologica utilizando previsdes numéricas de
precipitacdo sem processamento e processadas para diferentes tempos de antecipacao;

vi) Comparar o desempenho das previsdes de vazdo por conjunto brutas e processadas.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Previsdo meteoroldgica de precipitacdo por conjunto

A previsdo numérica é um componente central da previsao atmosférica e o conceito base
envolvido na previsdo numérica de tempo € a solugdo de equacbes diferenciais parciais (EDPS)
que regem o movimento e a evolucdo da atmosfera ao longo do tempo (KALNAY, 2003; PU;
KALNAY, 2019). A previsdo numérica é um problema de condicao inicial no qual, conhecendo-
se a condigéo atual da atmosfera (condicdo inicial) as EDPs que descrevem leis de conservagéo
de momento, massa, energia ¢ vapor d’agua na atmosfera sdo integradas para obten¢do dos
estados futuros da atmosfera.

Deste modo, seria possivel estabelecer duas condi¢cdes fundamentais que devem ser
satisfeitas para prever os estados futuros da atmosfera: A condicdo atmosférica presente deve ser
tdo bem caracterizada quanto possivel e as leis que descrevem o0s estados atmosféricos
subsequentes a condicdo presente devem ser bem conhecidas (BJERKNES, 1904 apud Pu, 2019,
p. 68). Esta abordagem que considera que a previsdo de estados futuros da atmosfera seria
completamente definida a partir do conhecimento das condi¢fes iniciais e das equacdes que
regem o comportamento da atmosfera € hoje conhecida como previsao deterministica.

A primeira tentativa de resolver numericamente a atmosfera foi realizada sem sucesso
por Richardson (RICHARDSON, 1922). Posteriormente, com o0 avango de estudos para solucéo
numérica de EDPs e com o inicio da computacdo, obteve-se sucesso nas primeiras previsoes
numeéricas nos anos 50 (LYNCH, 2008). Alguns anos depois, foi constatado que o limite de
previsibilidade da atmosfera ndo estava associado apenas com limitages de conhecimento das
condicBes iniciais e do equacionamento do comportamento da atmosfera, mas também a
limitacdo imposta devido a natureza caotica da atmosfera (KALNAY, 2003).

Ao longo do tempo diversos trabalhos constataram que a utilizacdo de maultiplos
membros apresenta resultados melhores do que uma U(nica previsdo deterministica.
Primeiramente, foram adicionadas perturbac0es nas condicdes iniciais dos modelos de previsao e
atualmente foram incorporadas as incertezas associadas as parametrizacGes fisicas dos modelos,
de suas condigdes de contorno e concepcdo (YUAN et al., 2019). A abordagem de varios

membros é conhecida como previsao por conjuntos ou por ensembles.
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Atualmente, a principal base de informacbGes sobre previsdes por conjuntos, o
THORPEX Interactive Grand Global Ensemble (TIGGE) armazena rodadas de previsdes
numéricas por conjunto de diversos centros de previsdo do mundo. A Tabela 1 apresenta
caracteristicas dos principais sistemas de previsdo por conjunto que fazem parte da base de dados
do TIGGE. Nota-se que ha diferencas entre os modelos, com horizonte de previsdo variando de
10 a 16 dias, a resolucdo e o niumero de membros também varia de acordo com o modelo. Em
relacdo ao método de perturbacdo inicial, a maioria dos modelos utiliza Singular Vectors e
Ensemble Kalman Filter, com excecdo do CMA e do CPTEC que utilizam Breed Vectors e

Empirical Orthogonal Functions (EOF), respectivamente.

Tabela 1 — Caracteristicas dos principais sistemas de previsdo numérica

Horizonte Método de
Centro de Previsao d? ~ Resolucéo [°] N. de perturbzflggo das
previsao membros condicGes
(dias) iniciais
BMRC - Bureau of Meteo,ro_logy Research Center 10 0.45° X 0.3° 33 Singular Vectors
(Austrélia)
CMA - China Meteorological Administration (China) 10 0.5°x0.5° 30 Breed Vectors
CPTEC - Centro de Previsdo do Tempo e Estudos 15 0.9375° x 15 EOF-based
Climaticos (Brasil) 0.9375° perturbation
. . ) o o Ensemble
MSC — Meteorological Service of Canada (Canadd) 16 0.25° x0.25 21 .
Kalman Filter
ECMWF - European Centre for Medium-Range Weather 15 0.5° X 0.5° 51 Singular Vectors
(Europa)
JMA - Japan Meteorological Agency (Japéo) 11 1.25° x 1.25° 51 Singular Vectors
Ensemble
KMA - Korea Meteorological Agency (Coréia do Sul) 10 0.5°x0.5° 26 Transform
Kalman Filter
. . . Ensemble
NCEP - National Centres for Environmental Prediction 10 0.7° X 0.7° 20 Transform
(EUA) ;
Kalman Filter
0.187° x Ensemble
UKMO - United Kingdom Met Office (Reino Unido) 15 ' o 18 Transform
0.28125 .
Kalman Filter

Fonte: Yuan et al. (2019)

Apesar das diferencas apresentadas, os modelos que fazem parte do TIGGE utilizam
integracdo numerica das equagdes que descrevem o comportamento da atmosfera. A formulacao
que se segue apresenta uma boa descri¢cdo geral de como as previsdes por conjunto sdo geradas
pela integracdo das equagdes do modelo a partir de condigdes iniciais perturbadas de acordo com

a tendéncia esperada pelo modelo (BUIZZA et al., 2019).
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De modo geral, uma previsdo para um tempo T, no dia d é dada pela integracdo das
equacdes do modelo atmosfeérico, estas equagdes consideram a tendéncia da atmosfera devido aos
processos adiabaticos, a tendéncia associada a parametrizacdo dos processos fisicos, e a tendéncia
de outros processos ndo resolvidos pelo modelo. Na maioria dos modelos cada integracdo para
previséo se inicia da condicdo inicial, definida a partir da assimilagdo de um conjunto de dados
observados (periodo de analise), e entdo sdo adicionadas uma perturbacdo a analise sem

perturbacao.

2.2 Processamento das previsdes numéricas de precipitacao

As previsdes numéricas de modelos atmosféricos podem ser tratadas para melhor
representar condicdes locais e reduzir a discrepancia entre as previses e 0s valores observados
in-situ. Na literatura os métodos de tratamento das previsdes numéricas sao referidos como “pos-
processamento” ou “calibracdo” e podem ser classificados em trés categorias: estatisticos,
analogos e downscaling dindmico (SENE, 2015).

Neste trabalho sera utilizado o termo processamento das previsdes numéricas de
modelos atmosféricos com o significado de “um ou mais procedimentos que corrigem
estatisticamente as previsdes numéricas, com o objetivo de melhorar a acuidade, acurécia e
confiabilidade das varidveis meteoroldgicas previstas quando comparadas com observagdes”
(WETTERHALL; SMITH, 2019). Além dos termos previamente expostos, especificamente os
modelos estatisticos também podem ser referidos como Estatisticas de Saida da Previsdo de
Tempo (geralmente referido pelo termo em inglés Model Output Statistics - MOS) (GLAHN;
LOWRY, 1972; WETTERHALL; SMITH, 2019).

Em aplicacBes para previsdo hidrologica os modelos hidroldgicos séo calibrados com
dados observados e posteriormente alimentados com previsdes numéricas de tempo. Nestas
condigdes esta sendo assumido que a base de dados observados e a base de dados de previsdes
numéricas de tempo se comportam de maneira semelhante e, consequentemente, geram respostas
semelhantes na saida do modelo hidroldgico. No entanto, esta consideracdo ndo é verdadeira
quando ha diferengas entre as bases de dados (WETTERHALL; SMITH, 2019).

Conforme apresentado, as previsdes numéricas de tempo séo inerentemente incertas,

sendo que ha fontes de incerteza, tais como erros nas observagdes assimiladas, parametrizagoes e
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estrutura do modelo, estimativa de valores de parametros, condicGes iniciais, deficiéncias
numericas, entre outras (LI et al., 2017).

Assim, ndo se pode assumir que as previsdes numéricas possuem a mesma estrutura de
erros que os dados observacionais. A climatologia das previsdes se difere dos dados
observacionais 0 que pode implicar em viés nas previsdes hidroldgicas quando previsdes sdo
utilizadas para alimentar modelos calibrados com dados observados (BARDOSSY; DAS, 2008).

Ainda que a melhora dos produtos de previsdo numérica do tempo tenham sido
importantes para permitir o uso destes em aplicacdes hidroldgicas (CLOKE; PAPPENBERGER,
2009; FAN et al., 2014; TOMASELLA et al., 2019; WU et al., 2020), o uso de técnicas de
processamento das previsdes deve continuar sendo uma alternativa para melhorar a qualidade das
previsdes, uma vez que 0 processamento das previsdes numéricas pode reduzir a discrepancia em
relacdo as observacdes, removendo erros sistematicos e produzindo previsdes numeéricas de
tempo corrigidas, que sdo mais confiaveis (AMINYAVARI; SAGHAFIAN, 2019;
ROBERTSON; SHRESTHA; WANG, 2013; SCHEUERER, 2014) e que melhor representam a
estrutura original dos dados observados, implicando em reducéo do viés das saidas das previsdes
hidrolégicas (WETTERHALL; SMITH, 2019).

Para realizar o processamento de variaveis meteoroldgicas, primeiramente é feita a
coleta das observacgdes e previsfes brutas (saidas numéricas do modelo atmosférico) dos eventos
de interesse. Entdo, uma parte do periodo de observacdes e previsdes € utilizada para ajustar
(treinar ou calibrar) uma distribuicdo de probabilidade que relaciona a previsdes brutas com as
observagbes (HAMILL; HAGEDORN; WHITAKER, 2008a; JAVANSHIRI; FATHI;
MOHAMMADI, 2021). Posteriormente, é definida a distribuicdo de probabilidade para todos 0s
eventos e, entdo, € possivel conhecer a probabilidade de excedéncia de uma previsdo bruta.

Diferentes saidas dos modelos meteoroldgicos podem ser processadas, entre elas a
temperatura (HAMILL; HAGEDORN; WHITAKER, 2008a), evapotranspiracdo (MEDINA,
TIAN, 2020) e a precipitacdo (HAMILL; HAGEDORN; WHITAKER, 2008b). Neste trabalho
serdo destacadas as aplicacdes de processamento das previsdes de precipitacdo, uma vez que esta
é a principal varidvel na ocorréncia de inundagdes nas bacias estudadas e a principal forcante para
geracgdo de vazdo do modelo hidrologico utilizado.

Em uma das primeiras aplicacGes de técnicas de processamento de precipitacdo houve

melhora no desempenho das previsdes de até dois dias para precipitacdes acumuladas de até 30
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mm e de até 10 dias para precipitacdo de pequena intensidade, com acumulados de até 2 mm
(ECKEL; WALTERS, 1998). Posteriormente, foi verificado que para precipitacfes intensas, o
uso de periodos de treinamento maiores apresentou beneficios para eventos de precipitacdo
intensa em previses com horizontes de tempo de até 5 dias (HAMILL; HAGEDORN;
WHITAKER, 2008b).

Na literatura recente, os métodos EMOS (Ensemble Model Output Statistics) e BMA
(Bayesian Model Average) tem se destacado como boas alternativas para o processamento de
previsdes de precipitagdo por conjunto (JAVANSHIRI; FATHI; MOHAMMADI, 2021,
SCHEUERER, 2014; SLOUGHTER et al., 2007).

No método EMOS a precipitacdo é ajustada em uma Unica funcdo densidade de
probabilidade (FDP), que tem seus parametros estimados com base na distribuicdo dos membros
do conjunto das previsdes numeéricas de precipitacdo em funcdo das observacdes para o periodo
de treinamento (GNEITING et al.,, 2005). O modelo BMA também produz previsGes
probabilisticas geradas a partir do ajuste de uma FDP as previsfes numéricas de precipitacao.
Porém, no modelo BMA cada um dos membros € ajustado a uma FDP, e a distribuicdo de
probabilidade final é dada pela combinacdo das FDPs dos membros, que podem ainda ser
ponderadas pelo peso de cada membro (RAFTERY et al., 2005).

Uma etapa importante no processamento das previsdes de precipitacdo é a configuracdo
do método de treinamento. O treinamento pode ser realizado por divisdo da amostra, por periodos
ou utilizando uma janela moével. No treinamento por divisdo da amostra, parte da amostra
disponivel de pares observacdo-previsdo € utilizada para treinamento e o restante para avaliacédo.
No treinamento por periodos, sdo utilizadas amostras que podem ser sazonais ou mensais, sendo
geradas diferentes parametrizacfes que serdo empregadas no periodo de avaliacdo de acordo com
0 periodo sazonal ou de acordo com o més avaliado, respectivamente. Pode ser gerado, por
exemplo, uma parametrizacdo para meses chuvosos e outra para meses secos, ou para cada més
do ano entre outras possibilidades. Tanto a divisdo da amostra quanto o treinamento por periodos,
possuem a vantagem do uso de séries maiores e que sao estatisticamente mais robustas e menos
influenciadas pela variabilidade de curto prazo (GNEITING et al., 2005; HAMILL;
HAGEDORN; WHITAKER, 2008a).

Alternativamente, o treinamento pode ser realizado utilizando uma janela mével com

tamanho (intervalo de tempo) que se desloca acompanhando os eventos de interesse e neste caso



30

o ajuste das FDP’s utilizadas no processamento ¢ dinamico e a parametrizacdo se altera em cada
passo temporal. A vantagem da janela mdvel estd em acompanhar as precipitacfes observadas
mais recentes para realizar a parametrizacdo dos modelos probabilisticos, se adaptando melhor a
tendéncias e se adaptando rapidamente a mudancas nas condi¢des ambientais (GNEITING et al.,
2005; JAVANSHIRI; FATHI; MOHAMMADI, 2021). A desvantagem é que a definicdo da
janela pode ser subjetiva e variar de acordo com o horizonte de tempo ou com o modelo
probabilistico utilizado e também aumentar o custo computacional, uma vez que € realizado um
ajuste para cada passo de tempo (GNEITING et al., 2005).

Ainda que promovam melhoras na qualidade da previsdo, ha na literatura poucos
trabalhos que avaliam o uso de previsdes numéricas de precipitacdo processadas como entradas
para alimentar os modelos hidroldgicos e os resultados ndo sdo consensuais.

A comparacdo entre 0 uso da BMA para o0 processamento das previsdes meteoroldgicas,
com as previsfes brutas (sem processamento) e com as previsdes de vazdo pds-processadas
(aplicacdo da BMA na saida de vazdo do modelo hidroldgico) para 19 bacias da Noruega, mostra
gue o0 processamento aumentou a capacidade de antecipacdo da previsao (HEGDAHL et al.,
2023).

Resultado diferente foi obtido para uma bacia da Dinarmaca, onde o pds-processamento
da vazéo se mostrou uma melhor alternativa para melhora da previséo de vazéo em escala sazonal
do que o processamento das previsdes numéricas de tempo, uma vez que 0 primeiro contorna
melhor problemas de condicdo inicial no modelo hidrolégico (LUCATERO et al., 2018).

A correcdo de viés da previsdo numérica de precipitacdo do ECMWEF, tanto por
regressdo linear quanto por ajuste em fungdes de distribuicdo de probabilidade, melhorou o
desempenho das previsdes hidroldgicas em escala sazonal quando comparadas com as previsoes
brutas em 16 bacias hidrograficas da Franca (CROCHEMORE; RAMOS; PAPPENBERGER,
2016).

Uma comparacao entre as previsoes de vazdo geradas a partir das previsdes numericas
brutas do GEFS, previsbes numéricas do GEFS processadas e vazdo de saida do modelo
hidrolégico poés-processadas, mostram que tanto o processamento das previsdes numeéricas de
precipitacdo quanto o pos-processamento da vazdo prevista, melhoram a qualidade da previséo

quando comparadas com a previséo bruta, no entanto o resultado do pds-processamento da vazéo
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se mostrou a alternativa mais competitiva na bacia do Rio Susquehanna no nordeste dos Estados
Unidos (SHARMA et al., 2018).

Em uma analise que quantificou as diferentes fontes de incerteza ao longo do esquema
de previsdo hidrologica para 30 bacias canadenses, 0s resultados mostram que o uso de previsoes
atmosféricas processadas para alimentar o modelo hidrolégico melhora o desempenho das
previsdes hidrologicas quando comparada com o modelo hidroldgico alimentado com previsdes
brutas, contudo, o resultado € ainda melhor quando feita a combinacdo de previsdes numericas
processadas com as incertezas do modelo hidroldgico. Este resultado sugere que parte do
beneficio promovido pelo processamento das previsdes numéricas pode ser cancelado ou perdido
ao longo da cadeia de simulacao hidrologica (VALDEZ; ANCTIL; RAMOQOS, 2022).

Diferentes técnicas estatisticas foram utilizadas para o processamento das previses
numéricas de precipitacdo oriundas de varios centros de previsdo do tempo e todas as técnicas
apresentaram desempenho superior ao uso de previsdes brutas para representacdo de cheias
ocasionadas por tempestades severas na bacia do rio Dez, no Ird (TANHAPOUR et al., 2023).

2.3 Modelagem hidroldgica

Modelos hidroldgicos sdo utilizados para representar o comportamento fisico, quimico
ou bioldgico de bacias hidrograficas e reproduzir processos hidroldgicos. Formalmente, modelos
hidrolégicos podem ser divididos em duas categorias: 0s modelos fisicos (ou de laboratério) e os
modelos matematicos. A primeira se refere aos protétipos de bacias feitos para replicar os
processos hidroldgicos da bacia e a segunda categoria se refere aos modelos matematicos que
descrevem quantitativamente os processos hidrolégicos por meio de equacdes, condi¢Bes iniciais
e de contorno que expressam as relagdes entre entrada e saida do modelo (JAIN; SINGH, 2019).
Neste trabalho, serdo referidos como modelos hidrologicos os modelos da segunda categoria.

Os modelos hidrologicos podem ser modelos concentrados, que apresentam base fisica,
mas que ndo consideram sua varia¢do espacial, ou distribuidos, com alto grau de detalhamento
dos processos hidroldgicos que ocorrem dentro de uma bacia hidrografica (COLLISCHONN,
2001).

Os primeiros trabalhos de modelagem hidrolégica se iniciam na década de 60, com o
desenvolvimento dos modelos Stanford Watershed IV (CRAWFORD; LINSLEY, 1966) e
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Sacramento (BURNASH; FERRAL; MCGUIRE, 1973) que contabilizam explicitamente a
umidade do solo e representam as conex@es entre os processos hidrolégicos que podem gerar
respostas na bacia hidrografica. No final dos anos 70, foram introduzidos modelos concentrados
que representam o processo de transformacdo de chuva em vazdo como um processo Dunniano,
com escoamento superficial gerado a partir da saturagdo das camadas superficiais do solo. Os
modelos ARNO e PDM sdo exemplos desta categoria (TODINI, 2011). Posteriormente, a
informacdo relativa a topografia da bacia foi acrescentada nos modelos hidrolégicos com o
modelo TOPMODEL (BEVEN; KIRKBY, 1979).

Com o objetivo de melhor representar os processos fisicos que ocorrem na bacia
hidrografica, comecaram a ser desenvolvidos modelos hidroldgicos capazes de representar as
variaces espaciais das caracteristicas da bacia. Neste caso a bacia pode ser discretizada e séo
utilizadas equacdes diferenciais parciais para descrever o0 escoamento em superficie e
subsuperficie, que podem ser integradas numericamente e resolvidas considerando condic¢des de
contorno. Em alguns casos, como o modelo SHE (ABBOTT et al., 1986) a quantidade de
informacdo necessaria para representar a bacia pode comprometer a aplicacdo do modelo em
areas em que as informacdes sdo limitadas (TODINI, 2011).

A maioria dos modelos distribuidos e de base fisica foi desenvolvida para solucionar
problemas de engenharia usuais em pequenas bacias (da ordem de 100 a 1000 km? de &rea) como
determinacdo de cotas de inundagdo, dimensionamento de pontes e reservatérios, entre outros
(LINSLEY; KOHLER; PAULHUS, 1982) e diante desta questdo, mais recentemente foram
desenvolvidos modelos hidrologicos distribuidos capazes de representar o processo de
transformacdo de chuva em vazdo em grandes bacias (COLLISCHONN, 2001) e modelos
originalmente pensados para bacias menores foram adaptados para simulacdo de grandes bacias
(ABOU RAFEE et al., 2019).
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2.4 Previsdo hidroldgica por conjunto

Uma das primeiras aplicacBes consideradas como previsdo hidrologica probabilistica
gerada por conjuntos foi realizada nos anos 70 pelo Servi¢o de Meteorologia dos Estados Unidos
(NWS). Neste modelo, os dados historicos de precipitacdo e temperatura eram utilizados como
forcantes (entradas) para um modelo hidrolégico com as condi¢cBes iniciais atuais. Esta
abordagem assume que cada ano dos dados histéricos de temperatura e precipitagdo seria uma
possivel representacdo do futuro para gerar previsdes probabilisticas (DAY, 1985).

Os primeiros trabalhos utilizando conjuntos de previsdes numéricas de precipitacdo para
previsdo de vazdo datam do inicio do ano 2000 e se tornam mais populares a partir de 2010,
quando os produtos dos sistemas de previsdo meteorolégica por conjunto se tornam mais
acessiveis para o publico geral (WU et al., 2020). O uso de previsdes numéricas de precipitacdo
para previsdes hidrologicas por conjunto foi impulsionado pelo inicio dos trabalhos do
Hydrological Ensemble Prediction Experiment (HEPEX) em 2004, com a implementacdo do
Hydrological Ensemble Forecast System (HEFS) pelo US National Weather Service (NWS) em
2010, utilizando técnicas de pré-processamento das previsdes meteoroldgicas, permitiu realizar
previsdes hidroldgicas em diferentes escalas espaciais e temporais (CLOKE; SCHAAKE, 2016).

Diversos sistemas de previsdo hidroldgica de inundacdo por ensemble descritos na
literatura sdo utilizados operacionalmente ou estdo em fase pré-operacional (WETTERHALL et
al., 2013). O European Flood Awareness System (EFAS) é um importante sistema em fase
operacional que disponibiliza mapas de probabilidade de inundacdo com antecipacdo de 3 a 10
dias, este horizonte de previsao é possivel gracas a incorporacao de previsdes meteorologicas de
médio alcance do Deutscher Wetterdienst (DWD) e do ECMWF. O conjunto de diferentes
hidrogramas é analisado e combinado para produzir informacdes de alerta de inundacéo, que sdo
enviadas para os servicos hidrolégicos que participam do sistema (THIELEN et al., 2009;
BARTHOLMES et al., 2009).

Desenvolvido no NWS o Hydrologic Ensemble Forecast Service (HEFS) modela a
incerteza total das previsdes hidroldgicas. As entradas sdo pré-processadas para correcdo de
vieses e calculo da covariabilidade espaco-temporal utilizando o método Schaake Shuffle
(DEMARGNE et al., 2014). As forcantes oriundas dos modelos meteorologicos incluem

previsdes de temperatura e precipitacdo do Global Ensemble Forecast System (GEFS) e do
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Climate Forecast System (CFSv2 do NCEP), entre outros. O HEFS estd sendo implementado em
fases e testado para uso operacional em 2015-2016 em escritérios do NWS (CLOKE;
SCHAAKE, 2016).

As previsbes numeéricas de precipitacdo do ECMWF também foram utilizadas para
subsidiar um sistema de previsao hidrologica de inundacBes em uma regido abaixo do nivel do
mar no delta do rio Reno (Holanda). Acoplado com modelos hidrodinamicos o sistema, em fase
pré-operacional, tem como objetivo otimizar a operacdo de bombas hidraulicas para minimizar os
efeitos de inundacbes (VAN ANDEL et al., 2014).

Na bacia do rio Gatineau, sudeste do Canada, previsdes por conjunto utilizadas em
sistema de apoio a tomada decisdo do setor elétrico durante eventos de cheia, mostraram que as
previsdes por conjunto foram melhores do que as deterministicas em termos de producdo de
eletricidade, reducdo de vertimentos e prevencdo de inundaces (BOUCHER et al., 2012).

Em operacdo desde 2005 o sistema de alerta do rio Po no norte da Italia utiliza diferentes
modelos hidraulicos e hidrolégicos (Sistema HEC e Mikell) e é forcado com previsdes
numéricas de precipitacdo oriundas de diferentes modelos (COSMOI2, COSMOI7, COSMO-
LEPS), além de observacBes de precipitacdo e possibilitam a antecipacdo de eventos com até
cinco dias de antecedéncia (RICCIARDI et al., 2013).

O beneficio econémico do uso de previsdes probabilisticas de inundagdo foi avaliado na
bacia do rio White Cart Water, na Escécia, e mostra que previsdes probabilisticas resultam em
diminuicdo dos riscos de inundacdo quando comparado com um sistema baseado em previsdes
deterministicas e ainda que a maximizacdo da performance econdmica dos sistemas de alertas
ndo dependem exclusivamente do aumento da capacidade de antecipacdo dos eventos, mas sim
de uma combinacdo entre custo de emissdo dos alertas e incerteza associada com a previsdo
(VERKADE; WERNER, 2011).

Para evitar o impacto de inundagdes severas em Zurique (Suica) o sistema de previsdo
da bacia do rio Sihl utiliza novas maneiras de exibir mapas de persisténcia e previsdes defasadas.
Neste sistema, € realizado o downscaling dinamico das previsdbes do ECMWF para regido de
interesse (resolugdo de ~50 km para 7~km), dos membros previamente selecionados como
representativos da regido de interesse (ADDOR et al., 2011).

O sistema de previsdo de inundagdes africano (acrénimo em inglés — AFFS) tem como

objetivo fornecer previsdes probabilisticas para todo o continente africano. O modelo Lisflood é
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alimentado com as previsdes numéricas de precipitacdo do ECMWEF para horizontes de tempo de
até 15 dias. Durante o ano de 2003 (notadamente um ano de muitos eventos de inundagdo no
continente) o sistema permitiu a deteccdo de cerca de 70% dos eventos de inundacdo ocorridos no
periodo (THIEMIG et al., 2015).

Na América do Sul, trabalhos de previsdo hidroldgica por conjunto séo relativamente
mais recentes e existe proporcionalmente menos estudos quando comparado com outras regides
do globo (WU et al., 2020).

Um dos primeiros experimentos de previsdes hidroldgicas por conjunto em bacias
brasileiras foi realizado na bacia do rio Paraopeba. Neste estudo, 0 uso de diferentes modelos de
previsdo numérica de precipitacdo para realizacdo de previsdes por conjunto, possibilitou
previsdes com maior capacidade de antecipacdo de eventos de cheia, quando comparada com
previsdes deterministicas (MELLER, 1996).

Na bacia do rio Grande onde foram avaliados horizontes de previsdo de 1 a 10 dias
utilizando previsdes numéricas do modelo ETA e previsdes de até 6 meses utilizando o modelo
AGCM do CPTEC. As previstes de até 12 dias se mostraram Uteis para aplicacGes operacionais
na bacia quando comparadas com o sistema utilizado a época pelo Operador Nacional do Sistema
(TUCCI et al., 2009).

Os membros do conjunto gerados a partir de combinacGes de previsdes do WRF foram
utilizados como forcante no modelo hidroldgico TopModel para simulagdo de diversos eventos
de cheia na bacia do rio Iguacu. Os resultados mostram que a previsdo por conjuntos melhora a
capacidade de previsdo da maioria dos eventos simulados (CALVETTI, 2011)

Experimentos de previsdo por conjunto na bacia amazonica mostram que a incerteza nas
condigdes iniciais da bacia é importante na qualidade da previsdo, mesmo em horizontes de
tempo maiores. As condic¢des iniciais de nivel da &gua sdo as maiores fontes de incerteza,
enquanto que as condigdes iniciais de umidade do solo possuem importancia relativa e mais
pronunciada na parte sudeste da bacia e as forcantes meteoroldgicas sdo mais importantes no
inicio da estacdo chuvosa, na parte sudeste da bacia (PAIVA et al., 2012).

O conjunto de previsdes denominado Global Ensemble Forecast System (GEFS),
provido pelo National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA), e as previsoes

deterministicas do modelo ETA provido pelo CPTEC foram avaliados para previsdo de
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inundacgdo na bacia do rio Tocantins. A previsdo por conjuntos se mostrou vantajosa quando
comparada com a previsdo deterministica (FAN et al., 2016).

As previsdes por conjuntos do GEFS também se mostraram como uma interessante
alternativa quando comparada com previsdes deterministicas do mesmo modelo (média dos
membros e membro controle) para previsfes de inundagdo na bacia do rio S&o Francisco,
principalmente para previsdo de vaz@es afluentes em reservatorios durante eventos de inundagéo
(FAN et al., 2014).

O desempenho dos conjuntos do ECMWF, GEFS e CPTEC foram comparados nas
bacias dos rios Sdo Francisco, Tocantins e Doce. O desempenho do GEFS foi melhor em relagéo
aos demais na bacia do Tocantins enquanto que os resultados utilizando o conjunto do ECMWF
se mostrou mais consistente nas bacias dos rios Doce e Sdo Francisco (FAN et al., 2015).

O conjunto do ECMWEF foi utilizado para realizacdo de previsdes hidrologicas que por
sua vez serviram de subsidio para um modelo de otimizacéo de operacdo do reservatorio de Trés
Marias, na bacia do rio Sao Francisco. De acordo com o0s autores 0 método tem vantagens quando
comparado com os métodos comumente usados para tomada de decisdo de curto prazo, uma vez
que as previsGes probabilisticas permitiram ampliar o horizonte de previsdo, a otimizacao
estocastica leva a decisGes mais robustas do que procedimentos deterministicos que consideram
apenas uma unica trajetoria futura e também permitiu introduzir restricbes de chance avancadas
para refinar a operacédo do sistema (SCHWANENBERG et al., 2015).

Experimentos de previsdo por conjunto na bacia do rio Taquari-Antas mostrou que a
vazdo maxima foi bem prevista por ao menos um dos cinco membros gerados a partir do modelo
regional ETA (SIQUEIRA et al., 2016). As previsfes por conjunto, ainda que com um ndmero
bastante limitado de membros, melhoram a probabilidade de detecgéo do sistema.

O desempenho de previsdes hidroldgicas por conjunto para a bacia do rio Itajai-Agu é
util para aplicagdes operacionais no horizonte de previsdo de até 48 horas (CASAGRANDE et
al., 2017).

O uso dos conjuntos do ECMWEF e ETA para previsdes hidroldgicas de inundacdo na
bacia do rio Doce trouxe beneficios para a previsibilidade de enchentes na bacia, mostrando que a
forma e orientacdo das sub-bacias influenciam na capacidade de previsdo e que o conjunto do
ECMWEF possui melhor desempenho para bacias maiores, enquanto que o ETA melhorou a
capacidade de previsdo em bacias menores (TOMASELLA et al., 2019).
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O conjunto do ECMWF também foi utilizado para previsdes hidroldgicas na bacia do
Parand (QUEDI; FAN, 2020) em horizonte de tempo sub-sazonal. Nesse trabalho, o uso de
previsdes numericas de precipitacdo por conjunto mostrou que o desempenho foi superior ao da
previsdo deterministica de referéncia e da abordagem de previsao estendida, baseada no histérico
de eventos pretéritos.

Uma avaliacdo em escala continental na América do Sul, utilizando o conjunto do
ECMWEF, mostra que nas regides mais a leste e sudeste do continente o potencial de aplicacdo de
previsdes por conjunto para previsdes de inundacdo com horizonte temporal de até 15 dias
(SIQUEIRA et al., 2020).

Um ponto importante a ser destacado é que maior parte dos trabalhos de previsdo por
conjunto trata de bacias de mesoescala, onde a interacdo entre as condicdes antecedentes é uma
importante varidvel a ser considerada para capacidade de previsdo dos sistemas, sendo pouca
atencdo dada a composicdo dos eventos de inundacdo (WU et al., 2020). A maior parte dos
trabalhos também ndo discute a aplicacdo de técnicas de processamento probabilistico das
previsdes de precipitacdo, que sdo a principal forcante dos modelos hidrologicos, sendo este um

tema pouco explorado na literatura (WU et al., 2020).
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo é apresentada a metodologia utilizada neste trabalho. O primeiro tdpico
trata da metodologia para a modelagem hidrolégica. No item seguinte é abordada a metodologia e
os dados utilizados para processamento e avaliacdo das previsdes de precipitacdo. O ultimo item
da metodologia trata da configuracdo dos experimentos de previsdo de vazdo, da correcdo da
vazdo prevista e das métricas utilizadas para avaliagdo dos experimentos de previsdo de vazao. A

figura 1 apresenta um fluxograma com as principais etapas da metodologia.

Figura 1 — Fluxograma com os passos gerais da metodologia desenvolvida neste trabalho
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3.1 Modelagem Hidrologica

A modelagem hidroldgica pode ser dividida em trés fases. A primeira delas, denominada
pré-processamento, compreende a adequacdo dos dados de entrada necessarios para simulacao

hidroldgica e compreendeu as seguintes etapas:

e Processamento do modelo digital de elevacdo (MDE) para obtencdo das dire¢bes do fluxo,
rede de drenagem, area da bacia e minibacias;

e Definicdo das unidades de resposta hidrolégica (URH) a partir das informacGes de cobertura
da superficie, tipos de solo e declividade do terreno;

e Parametrizacéo inicial das URH,;

e Adequacdo do formato dos dados de variaveis meteoroldgicas requeridos pelo modelo SWAT
(precipitacdo, temperatura minima e méxima diéria, umidade relativa, radiagdo incidente na

superficie e vento).

Apds o pre-processamento foi realizada a analise de sensibilidade do modelo. O objetivo
da analise de sensibilidade foi verificar quais pardmetros de calibragdo possuem maior influéncia
na saida do modelo. No caso deste trabalho, a saida de interesse é a vazdo simulada diéria. Tanto
a analise de sensibilidade quanto a calibracdo do modelo foram realizadas utilizando o pacote R-
SWAT (NGUYEN et al., 2022). Entre as opcdes de algoritmo de calibracdo disponiveis, foi
selecionado o algoritmo SUFI-2, amplamente documentado na literatura para calibracdo do
modelo SWAT (ABBASPOUR et al., 2007).

Apos a calibracdo, foi realizada a verificagdo do modelo. Na etapa de verificacdo, o
modelo é rodado utilizando a parametrizagdo obtida no periodo de calibracdo, mas utilizando um
periodo diferente. O objetivo da verificagcdo € avaliar se o conjunto de pardmetros obtidos na
calibracdo mantém a capacidade de representacdo do comportamento hidrolégico da bacia em
periodo diferente daquele utilizado para calibracéo.

O préximo item descreve as bases de dados e os itens subsequentes abordam a sequéncia

de passos envolvida na modelagem hidrologica.
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3.1.1 Dados utilizados

Foi utilizado o modelo digital de elevacdo SRTM (Shuttle Radar Topography Mission)
com resolucdo horizontal de 30 m (NASA, 2013). As informacGes de cobertura da superficie
foram extraidas da colecdo 6 do Mapbiomas (MAPBIOMAS, 2020). A informacéo de tipo de
solo foi obtida na base de dados de solos do Brasil do IBGE (IBGE, 2020).

Os dados de temperatura minima e maxima diaria, umidade relativa, radiacdo incidente
na superficie e vento foram obtidos a partir de dados de reanalise do NCEP (National Centers for
Environmental Prediction) adaptados para uso no modelo SWAT com resolucdo espacial de
0.25° x 0.25° e temporal de 24 horas (FUKA et al., 2014).

Para representacdo do campo de precipitacdo observada na bacia foi utilizado o produto
Multi-Source Weighted-Ensemble Precipitation (MSWEP). O MSWEP (verséo 2.2) é uma base
de dados de precipitacdo global com resolucao espacial de 0.1° e temporal de 3 horas. A partir da
versdo 2 passou a utilizar sete fontes de informacéo sobre precipitacdo: duas de observagdes de
superficie (CPC Unified e GPCC), trés de imagens de satélites (CMORPH, GSMaP e TMPA
3B42RT) e duas de reanalise de modelos (ERA-Interim e JRA-55) e, entre os produtos de
precipitacdo disponiveis, é o que melhor representa a precipitacdo nas areas de interesse (BECK
etal., 2019; CAPOZZOLI; FUJITA; FREITAS, 2021).

Os periodos utilizados e a base de dados de vazdo utilizados serdo especificados nos

itens de cada area de estudo, uma vez que ha diferenca entre as bases de dados disponiveis.

3.1.2 Pré-processamento

Para determinacdo da rede drenagem e delimitacdo das bacias e sub-bacias, foi feita a
correcdo da drenagem do MDE rebaixando as elevaces das células de grade do MDE que
coincidem com a linha de drenagem da hidrografia (queima da drenagem). Como referéncia de
drenagem foi utilizada a hidrografia disponibilizada pela Agéncia Nacional de Aguas (ANA,
2012), verificadas com imagens de satélite do Google Earth.

Uma vez definida a drenagem da bacia, a mesma foi discretizada em minibacias. As
minibacias sdo pequenas sub-bacias onde o SWAT realiza o balanco hidrico e considera as
informacdes de entrada atmosférica homogénea em toda area. Considerando que a distribuicéo

espacial da precipitacdo é a forcante mais importante do modelo, foi utilizada a maxima
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discretizagdo possivel para cada bacia, incluindo ainda exutérios de minibacias em pontos
coincidentes com os pontos de monitoramento fluviométrico.

As URHSs sdo geradas pelo cruzamento das informaces de superficie, tipos de solo e
classes de declividade de relevo. A informacdo de cobertura da superficie do Mapbiomas foi
reclassificada agrupando as classes que possuem caracteristicas semelhantes. Por exemplo, as
diferentes classes de floresta foram agrupadas em uma Unica classe (FRSE). Os pardmetros
iniciais das classes de cobertura foram mantidos os mesmos do banco de dados do SWAT.

Originalmente, 0 modelo permite que o indice de area foliar (IAF) varie ao longo das
simulacgdes considerando as condicOes de temperatura e umidade. Esta configuracdo pode ser
alterada configurando um esquema de operacdo no qual séo indicados os valores de IAF para
cada classe de cobertura, em cada um dos meses do ano (os valores de IAF sdo indicados na
tabela A2 do anexo A).

Em funcdo da variada gama de aplicacGes, 0 SWAT possui uma série de parametros
associados as classes de cobertura de superficie e de tipo de solo, sendo que nem todos 0s
parametros influenciam na geracdo de escoamento do modelo. Deste modo, a descricdo que se
segue sera limitada aos parametros de cobertura da superficie que sdo relevantes para geracdo de

escoamento:

e CN2: Valor da curva numero do Soil Conservation Service (SCS) para condi¢cdo de umidade
Il. Este parametro controla o valor de CN na condicdo de umidade média (umidade IlI). Para
cada classe de cobertura 0 SWAT armazena quatro possiveis valores para CN2 sendo adotado
aquele correspondente a classe hidrolégica do solo (A, B, C, D). No exemplo ilustrado na
Tabela 2, a cobertura FRSE adotara CN2 = 25 caso a cobertura esteja sobre um solo
pertencente ao grupo hidrologico A e CN2 = 77 caso 0 solo sobre a qual a cobertura esta
assentada pertenca ao grupo D. Coberturas com melhor permeabilidade tendem a ter valor de

CN2 menor.



42

Tabela 2 — Exemplo de valores de CN2 (valor da curva nimero do SCS para condicdo de umidade II) para solos de
diferentes grupos hidrolégicos (A, B, C e D) extraido do banco de dados disponivel no SWAT

CN2
Cobertura

FRSE 25 55 70 77

e OV_N: Coeficiente de Manning para escoamento superficial. Parametro associado a
rugosidade da superficie. Superficies mais polidas, por exemplo, asfalto ou concreto, possuem
OV_N menor do que superficies mais rugosas, como um campo gramado.

e CANMX: Méaximo armazenamento de agua no dossel. No SWAT este armazenamento é
definido de acordo com o indice de &rea foliar do tipo de cobertura. Neste trabalho o indice de
area foliar foi definido variando de acordo com a sazonalidade da bacia (COLLISCHONN,
2001).

e ESCO: Coeficiente de compensacdo da evaporacdo do solo. Este coeficiente permite que a
demanda evaporativa da bacia seja compensada extraindo dgua de porc¢des mais profundas do
solo.

e SLSUBBSN: Declive médio. Este parametro define o declive médio para o trecho da URH. O
declive médio é utilizado para definicdo do tempo de concentracdo da bacia.

e LAT _TTIME: Tempo de percurso do escoamento lateral.

Especificamente para as coberturas de areas urbanas ha ainda os seguintes parametros

que sao relevantes para o célculo do escoamento superficial nestas areas:

e URBCN2: Valor da curva nimero do SCS para condicdo de umidade Il na fracéo
impermeéavel da area urbana.
e FIMP: Fragdo impermeabilizada da &rea urbana

e FCIMP: Fracdo impermeabilizada que é hidraulicamente conectada a drenagem

Os valores adotados em cada bacia, bem como a reclassificacdo da cobertura do
Mapbiomas para as classes de uso da base do SWAT, serdo tratados individualmente no capitulo

correspondente a modelagem de cada bacia. Além dos parametros de cobertura da superficie, ha
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também pardmetros associados aos tipos de solo que sdo importantes para geracao de escoamento
no SWAT.

e NLAYERS: Numero de camadas do solo. Este parametro interfere na capacidade de
armazenamento em subsuperficie e consequentemente na geracdo de escoamento superficial.
O numero de camadas pode variar de 1 a j camadas, sendo j definido pelo usuario de acordo
com as caracteristicas do perfil de solo da area.

e HYDGRP: Grupo hidroldgico do solo. Conforme apresentado anteriormente, de acordo com o
grupo hidroldgico seré adotado o valor de CN2 para superficie.

e SOL_ZMX: Profundidade méaxima das raizes no solo. A profundidade vai limitar a regido que
a vegetacdo pode acessar para buscar agua e influenciar a quantidade de &gua no solo.

e SOL_Zj: Espessura da j-ésima camada de solo. Também relacionado com o volume de dgua
que a camada é capaz de armazenar.

e SOL_AWC;j: Capacidade de armazenamento de &gua do solo da j-ésima camada. Dada pela
diferenca entre a umidade do solo saturado e na capacidade de campo.

e SOL_Kj: Condutividade hidraulica do solo saturado na j-ésima camada. A condutividade
hidraulica do solo define a resisténcia ao movimento da &gua na camada de solo.

O relevo foi subdividido em duas classes de declividade: até 5% de declividade e acima
de 5% de declividade. Esta subdiviséo foi feita para permitir que o modelo aceite valores de CN2
diferentes para um mesmo tipo de combinacdo cobertura-solo de acordo com a classe
declividade. Este ajuste é necessario uma vez que os valores iniciais de CN2 da base de dados do
SWAT consideram declividade de até 5% (NIETSCH et al., 2009).

Destaca-se que o SWAT resolve a precipitagdo na minibacia pelo método do vizinho
mais proximo. Ou seja, a precipitacdo na minibacia corresponde a precipitacdo no ponto de
monitoramento com a menor distancia geométrica do centroide da minibacia. Os dados de
precipitacio do MSWEP foram previamente interpolados para os centroides das minibacias,
sendo esta interpolacédo realizada pelo inverso do quadrado da distancia, uma vez que este tem se
mostrado mais eficiente na representacdo do campo de precipitacdo em modelagem com o SWAT
(SZCZESNIAK; PINIEWSKI, 2015).

O banco de dados do SWAT foi atualizado para incluir os tipos de solos especificos de

cada uma das sub-bacias. As caracteristicas dos tipos de solo relevantes para o processo de
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transformacéo de chuva em vazéo foram atualizadas de acordo com Pereira et al. (2016) e Rafee

et al. (2019) e estdo disponiveis no anexo A.

Além dos parametros de solo e de superficie, 0 SWAT possui parametros importantes

para geracao do escoamento que estdo relacionados com o fluxo de agua subterranea:

ALPHA_BF: Constante de recessdo do escoamento de base. Este parametro € importante para
0 controle da vazdo de base dos cursos d’agua.

GW_DELAY: Tempo para recarga do aquifero. De acordo com o tempo para recarga do
aquifero sera definida a vazdo no aquifero e 0 armazenamento no aquifero raso.

GW_REVAP: Coeficiente de revap. O SWAT define como revap o movimento ascendente de
agua, que ocorre quando a camada mais acima esta insaturada. De acordo com o valor deste
coeficiente, havera retirada de &dgua do aquifero para ser disponibilizada nas camadas mais
superficiais.

GWQMN: Limiar para recarga no canal principal. Este pardmetro delimita o nivel da &gua no
aquifero para que haja contribuicao do aquifero para o curso d’agua.

RCHRG_DP: coeficiente de percolacdo. O valor do coeficiente de percolagdo é importante
para defini¢do da fracdo da recarga diaria no aquifero ird percolar para o aquifero profundo.
ALPHA _BNK: coeficiente da zona de armazenamento. Durante a ocorréncia de inundagdes
parte da agua abastece o aquifero e o contrario ocorre durante a recessdo. A zona de
armazenamento se refere ao trecho subsuperficial ao longo do curso d’agua onde ocorre esta
troca. O coeficiente da zona de armazenamento define a proporcdo de troca do volume
armazenado nesta zona.

CH_N2: Coeficiente de Manning do canal. Associado com a rugosidade do canal.

EPCO: Fator de compensacdo da absorcdo de &gua. Este fator € usado para corrigir a
quantidade de agua disponivel para vegetacéo.

SURLAG: Coeficiente de atraso no escoamento superficial. Este coeficiente define, junto com
o tempo de concentracdo, 0 maximo de escoamento que chega ao canal no intervalo de um dia.
REVAPMN: Limite do nivel d’agua do aquifero para que ocorra a revap. A ocorréncia de

movimento ascendente de agua depende do valor deste parametro.
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3.1.3 Andlise de sensibilidade

A andlise de sensibilidade tem como objetivo compreender quais pardmetros sdo mais
relevantes para a calibracdo do modelo hidrolégico. A sensibilidade de cada parametro é
calculada utilizando o sistema de regressdo multipla mostrado na equacdo 1. Dentro do intervalo
de variacdo proposto para o parametro (b;), os valores sdo amostrados pelo método do hipercubo
latino (MCKAY, 1992), e entéo realizada a regressao linear em relagéo aos valores da funcéo
objetivo (g) (ABBASPOUR et al., 2015):

g=a+ z Bib; (Equacéo 1)

O teste-t é entdo usado para identificar a significancia relativa de cada parametro b;. A
medida de sensibilidade dada pela equacdo 1 é uma estimativa das mudancas médias na funcao
objetivo (g) resultantes de mudangas em cada pardmetro, enquanto todos 0s outros pardmetros
também estdo variando. Este método fornece a sensibilidade relativa com base em uma
aproximacéo linear que eventualmente pode ndo representar completamente a sensibilidade da
funcdo objetivo em relacdo aos parametros do modelo. Além disso, é conveniente destacar que a
sensibilidade relativa de diferentes parametros, conforme indicado pelo teste-t, depende dos
intervalos dos parametros. Deste modo, a classificagdo dos parametros sensiveis pode mudar a
cada iteracdo e isto sera importante durante a calibracdo do modelo (ABBASPOUR et al., 2015).

A analise de sensibilidade foi realizada considerando todos o0s parametros
potencialmente relevantes para o processo de transformacdo de chuva em vazao (tabela 3). Em
todas as bacias foram utilizados os parametros e a faixa de variacao da tabela 3 considerando uma
iteracdo de 500 simulagdes. A variacdo do valor do parametro pode ser relativa (o novo valor é
calculado em funcdo do valor inicial) ou absoluta (0 novo valor do parametro oscila dentro de um

intervalo absoluto).
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Tabela 3 — Parametros utilizados para analise de sensibilidade e seus respectivos valores iniciais. Para o tipo de

mudanca “Valor”, o valor inicial é substituido por valores dentro do intervalo especificado e para mudanga relativa o

valor inicial é multiplicado por 1+ r, em que r € um valor no intervalo especificado.

Parametro Tipo de mudanca Valor minimo Valor maximo
ALPHA_BF.gw Valor 0.01 1
ALPHA BNK.rte Valor 0.01 1
CANMX.hru Valor 0 100
CH_N2.rte Valor 0.01 0.3
CN2.mgt Relativa -0.9 0.9
EPCO.bsn Valor 0.01 1
ESCO.hru Valor 0.01 1
GW_DELAY .gw Valor 1 365
GW_REVAP.gw Valor 0.02 0.2
GWQMN.gw Valor 0 5000
RCHRG_DP.gw Valor 0 1
SOL_K().sol Relativa -0.9 0.9
SOL_AWC().sol Relativa -0.9 0.9
SURLAG.bsn Valor 0.1 24
SLSUBBSN.hru Relativa -0.5 0.5
OV_N.hru Valor 0.01 30
REVAPMN.gw Valor 0 1000
LAT_TTIME.hru Valor 0 10

O resultado da analise de sensibilidade mostra os parametros que possuem maior

impacto na vazdo simulada. Neste trabalho foram considerados sensiveis para calibracdo os
pardmetros cuja mudanga promovida em relacdo aos demais pardmetros é estatisticamente

significativa (p-valor < 5%).
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3.1.4 Calibragéo e verificagdo do modelo

Uma vez definidos os parametros sensiveis para calibracdo, a proxima etapa € a
calibracdo do modelo hidroldgico. O periodo de calibracdo foi determinado para cada bacia de
acordo com a disponibilidade de dados. A calibracdo do modelo hidrologico utilizando o
algoritmo SUFI-2 é um processo iterativo que envolve, resumidamente, as seguintes etapas:

) Define-se um intervalo de valores para cada parametro;

i) E realizada uma amostragem de valores de todos os pardmetros, neste caso a
amostragem foi realizada utilizando o Hipercubo Latino (MCKAY, 1992);

i) Sdo realizadas simulacgdes considerando n combinacGes de valores de parametros,
sendo n o nimero de simula¢des definido pelo usuario;

iv) E calculada a variancia, o desvio padrdo e o intervalo de confianca da funcéo
objetivo (a funcéo objetivo € definida pelo usuério);

V) Utilizando o melhor conjunto de pardmetros e o intervalo de confianca, € definido o
novo intervalo de variacdo de cada pardmetro e a sensibilidade da rodada atual;

Vi) Uma nova rodada é executada utilizando o novo intervalo de valores de cada
parametro, considerando apenas aqueles estatisticamente sensiveis.

Neste trabalho a funcdo objetivo utilizada foi o coeficiente de Nash-Sutcliffe e foram
realizadas 5 rodadas de 500 simulagdes (n = 500). O nimero de rodadas e de simulagdes foi
definido de acordo com recomendacdes para calibracdo do modelo SWAT utilizando o algoritmo
SUFI-2 (ABBASPOUR et al., 2007).

Na etapa de verificacdo, a melhor parametrizacdo obtida na calibragdo é utilizada para
um periodo diferente do periodo de calibracdo. A verificacdo tem como objetivo identificar se a
parametrizacdo obtida na calibracdo se mantém valida para um periodo fora do utilizado na

calibracéo.
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3.1.5 Meétricas de avaliagdo da calibracgdo e verificacdo do modelo hidroldgico

A avaliagdo da calibracdo e da verificacdo foi feita utilizando as métricas de Nash-
Sutcliffe (NSE), Kling-Gupta (KGE), Correlacdo (R), Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE),
Erro Médio Absoluto (EMA) e Erro Médio (EM), que sdo amplamente utilizadas para avaliacao
de desempenho de modelos hidroldgicos (ALTHOFF; RODRIGUES, 2021).

O NSE (equagdo 2) é adimensional e pode assumir qualquer valor igual ou menor que 1.
O NSE tende para 1 quanto melhor for o ajuste dos hidrogramas simulado e observado. O NSE
compara o residuo da vazdo simulada com o residuo da vazdo média do periodo. Deste modo,
valores negativos de NSE indicam que a vazdo média representa melhor as vaz6es observadas do
que a vazdo simulada. O NSE utiliza o quadrado das diferencas no seu calculo e, deste modo, ha
maior influéncia das vazdes mais elevadas na determinacdo do coeficiente final em comparacao
com as vaz6es menores (LEGATES; MCCABE, 1999).

?=1(Qsim (t) - Qobs(t))z

NSE=1- S 5
?:1(Qobs - Qobs(t))

(Equacéo 2)

O KGE (equacdo 3) apresenta de forma explicita em sua formulagdo 0s mesmos
componentes que estdo implicitos no NSE. Sendo eles o coeficiente de correlacdo de Pearson (R),
desvio padrdo das simulacbes e observacdes (Ogim € O,ps, respectivamente) e vazdes médias
simuladas e observadas (Qg,m € Q,ps, respectivamente). Assim como o NSE, o KGE também é

adimensional e pode assumir qualquer valor menor ou igual a 1 (GUPTA et al., 2009).

. 2 2 )
KGE = \/ (R-1)%+ (aﬂ - 1) + <QS"" - 1) (Equagdo 3)

obs obs

O R (equacéo 4) mede o nivel de relagdo linear entre as vazdes simuladas e observadas.
A correlacédo ¢é adimensional e admite valores entre -1 e 1 para relacdes lineares perfeitamente
negativas e positivas, respectivamente, e zero para nenhuma relagéo linear. A correlacdo é mais
sensivel a valores extremos e demonstra menos sensibilidade quando as discrepancias sédo
proporcionais (LEGATES; MCCABE, 1999).



49

?:1(Qobs(t) - ﬂ) (Qsim(t) - m)

R =
(Er@oss® — Con)? T2 Quin®) — o)’

(Equacéo 4)

Uma das métricas mais utilizadas na avaliacdo de desempenho de modelos, 0 RMSE
(equacdo 5) possui a mesma dimensdo da variavel avaliada, admite qualquer valor maior ou igual
a zero, sendo que valores mais proximos de zero indicam melhor desempenho do modelo
(ALTHOFF; RODRIGUES, 2021).

1% 3
RMSE = |~ (Qons(8) = Quim(®)’ (Equacdo 5)
t=1

O EMA (equacdo 6) pode assumir qualquer valor maior ou igual a zero e pode ser
entendido como a magnitude média do erro entre as vazBes observadas e simuladas. O RMSE
pondera com mais peso 0s valores extremos enquanto que o EMA representa a magnitude média
(ALTHOFF; RODRIGUES, 2021).

1 .
EMA= — 1Qus(t) = Quim(®)| (Equagio 6)
t=1

O EM (equacdo 7) mede a tendéncia das simulag¢fes subestimarem ou superestimarem as
vazOes observadas (ALTHOFF; RODRIGUES, 2021).

1 n
EM = H;(Qobsu) ~ Qsim(®) (Equagio 7)
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3.2 Processamento das previsdes numeéricas de precipitacio

O objetivo do processamento das previsfes de precipitacdo € utilizar as observacdes de
precipitacdo do local de interesse para adequar as previsdes quantitativas de precipitagdo,
considerando as caracteristicas locais, corrigindo viés e melhorando o espalhamento dos
membros do conjunto. Neste trabalho foram aplicadas metodologias para produzir previses
probabilisticas ajustando as previsdes numéricas de precipitacdo as funcbes de distribuicdo de
probabilidades (FDP’s).

O periodo de anélise foi definido de acordo com a disponibilidade de dias continuos de
previsdes e observacGes de precipitacdo, que é um requisito para aplicacdo de técnicas de
processamento das previsdes. Foram avaliadas duas técnicas de processamento: Bayesian Model
Average (BMA) com combinag6es de FDP do tipo Gama (SLOUGHTER et al., 2007; WILKS,
2011) e 0 método Ensemble Model Output Statistics utilizando os ajustes nas FDPs generalizada
de valores extremos (GEV) e Gama deslocada e limitada para valores menores do que zero
(Censored and Shifted Gamma — CSG) (SCHEUERER, 2014).

O modelo BMA produz previsfes probabilisticas geradas a partir do ajuste de uma FDP
as previsdes numéricas de precipitacdo. A vantagem do modelo BMA estd em combinar
diferentes FDP’s, ponderadas pelo peso de cada membro. Considerando M membros das
previsdes f; ... fy; para uma precipitacdo x, em uma determinada localizacéo espacial e temporal
e admitindo que cada membro da previsao f;, tem uma distribuicdo condicional correspondente
h (x|fr; 6x) na qual 6, sdo os parametros a serem estimados, entdio o modelo BMA para

previsao de x é (equacao 8):

M
PXIfq . fu;01...0) = Z Wi by (x| f1; 05) (Equacio 8)
k=1
Na qual wy, é o fator de ponderacdo dos modelos de cada um dos membros, baseado no

desempenho da previséo f;, durante o periodo de treinamento, de modo que a soma dos fatores de

ponderacdo € igual a 1 (equagéo 9).

M
Z wi =1 (Equacdo 9)
k=1
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Para o0 caso das previsdes de precipitacdo, é utilizada uma combinacdo entre uma
componente discreta em 0 e as componente de distribuicdo de probabilidade s&o ajustadas em

distribuicdes do tipo gama. Deste modo, 0 modelo BMA é dado da seguinte forma (equacéo 10):

M
p(x|fy - fu;01..0y) = Z wi {p(X = 0|f)) I[x = 0] + p(X > O|f ) g (xIfi) I[x > 0]} (Equacdo 10)
k=1

No qual I é a funcdo indicadora, g, (x|f;) é a distribuicdo gama com média e variancia

1

dadas respectivamente por u, = box + by f,f , 02 = ¢y + ¢1fr, € ap(x = 0|f;) € determinada
da seguinte forma (equacao 11):

P(x=0|fix) _ 3

logitP(x = 0|f)) = logP(x S0l Aok + A1if3 + az 6, (Equagho 11)

Sendo que 6, =1, se fr, =0¢e &, =0, se fr # 0. Os parametros a,y, a;x € a,y Sao
1

estimados por regressdo logistica utilizando chuva/ndo-chuva como variavel dependente e f,f e

&, como preditores. J& os pardmetros b,, € by, S0 determinados para 0s casos em que ha
precipitacdo observada, por meio de regressdo linear na qual a raiz cubica da precipitacdo é a
variavel dependente e a raiz cubica da previsao de precipitacdo € o preditor.

O ajuste de previsdes de vardveis como temperatura e pressdo ao nivel médio do mar
utilizando o modelo BMA é satisfatorio supondo que estas varidveis se distribuem normalmente
(RAFTERY et al., 2005). Contudo, o pressuposto de normalidade ndo é satisfatério para o caso
da precipitacdo diaria, cujo histograma apresenta como caracteristicas o grande nimero de casos
de precipitacdo zero e, nos casos de ndo zero, a distribuicdo é fortemente assimétrica (WILKS,
1990). Para contornar estas condi¢des, 0 modelo BMA foi ajustado realizando a regressao
logistica (equacdo 11) com a raiz cubica da precipitacdo como preditor (SLOUGHTER et al.,
2007).

O processamento tanto utilizando a distribuicdo GEV, quanto utilizando a distribuigéo
CSG, modelam a precipitacdo em uma unica distribuicdo paramétrica. Para o caso da GEV, o
modelo é limitado a esquerda em zero (equacéo 12) (SCHEUERER, 2014).

_[G(x)sex=0 x
G(x): {0 sex < 0 (Equacéo 12)
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Na qual G(x) é a funcdo de distribuicdo acumulada da distribuicdo GEV, que possui 0s

parametros escala u, de forma o e localizacdo ¢ (equacdo 13).

s

Lexp [—exp (x ; M)] seé&=0

se§+0

(
4 exp

G(x):= (Equagéo 13)

No caso da distribuicdo CSG, a distribuicdo gama possui, além dos parametros de forma
(x) e de escala (6), um parametro de deslocamento (§). A limitacdo do modelo CSG transforma a
probabilidade de valores menores que zero da distribuicdo gama sem limitacdo em probabilidade
de zero, substituindo todos os valores negativos por zero. O parametro de deslocamento permite
mover a distribuicdo para a esquerda em relacdo a distribuicdo gama com dois parametros
(SCHEUERER; HAMILL, 2015).

Neste trabalho a definicdo da janela movel ideal foi feita a avaliando o grafico do
Continuous Ranked Probability Score médio (CRPS) utilizando diferentes janelas de dias
antecedentes ao dia de previsdo (JAVANSHIRI; FATHI; MOHAMMADI, 2021) para a chuva
média diaria observada nas bacias de interesse. Neste método, diferentes janelas séo testadas e
plotado um grafico do CRPS em funcéo do tamanho da janela de treinamento. O proximo item
deste capitulo apresenta mais detalhes a respeito do CRPS.

A figura 2 ilustra o resultado de variagdo do CRPS em funcdo do tamanho da janela de
treinamento para 0 processamento de previsdes quantitativas de precipitagio com 24 h de
antecipacdo utilizando BMA (JAVANSHIRI; FATHI; MOHAMMADI, 2021). O resultado da
previsdo ¢ melhor quanto mais proximo de zero for o valor do CRPS. Observa-se que, & medida
que o tamanho da janela aumenta, o0 CRPS diminui até préximo de 80 dias, quando o coeficiente
passa a apresentar estabilidade. Neste exemplo os autores adotaram a janela de 87 dias para o
processamento, porém, a variacdo € pequena para janelas de tamanho maior que 85 dias. Deste
modo, em termos de desempenho do CRPS, seria satisfatoria a escolha de qualquer janela com

tamanho maior do que 85 dias.
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Figura 2 — Exemplo de resultado do CRPS para definicdo da janela de treinamento, neste caso os autores definiram a

CRPS
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janela em 87 dias.

Continous Rank Probability Score
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Fonte: Adaptado de Javanshiri; Fathi; Mohammadi (2021)

O processamento realizado transforma a previsdo por conjunto, que é uma previsao

discreta composta por 51 membros, em uma FDP continua. Deste modo, a entrada das previsdes

processadas no modelo hidroldgico sera feita utilizando os quantis de probabilidade de

excedéncia da precipitacdo de 5% a 95% com passo de 10%, gerando assim 10 entradas

(“membros” oriundos dos modelos probabilisticos) para cada passo temporal de previsao.

Para alimentar o modelo hidroldgico, o processamento foi realizado em cada uma das

minibacias do modelo. Sendo que a chuva observada e as previsdes brutas foram interpolada para

0 centroides das minibacias e o processamento foi realizado utilizando a chuva observada e a

previsdo bruta do centroide.
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3.3 Experimentos de previsao de vazao

Para a realizacdo das previsdes de cheia o modelo hidrologico foi alimentado com o
conjunto de previsbes quantitativas de precipitacdo. Cada membro do conjunto de previsdo de
precipitacdo sera utilizado para geracdo de uma previsdo de vazdo. A precipitacdo entra no
SWAT pontualmente e para alimentacdo (forcamento) do modelo hidroldgico foi considerado o
ponto correspondente ao centroide da minibacia. Foram realizadas previs6es hidroldgicas de 24 h
com antecipacdo de até 120 horas. A seguir é feito o detalhamento do esquema de forcamento
com as previsdes gquantitativas de precipitacio do ECMWF e com as previsdes geradas pelos
modelos probabilisticos.

O esquema geral para alimentar o modelo hidrolégico nos experimentos de previsao
hidrolégica utilizando as previsbes quantitativas de precipitacdo do ECMWF é mostrado na

figura 3. Sendo T;; o tempo de inicio da previsdo para a primeira rodada de previsdo e Ty; 0
tempo final da primeira rodada de previsao, T;, 0 tempo de inicio da previsdo para a segunda

rodada de previsdo e Ty, o tempo final da segunda rodada de previsao.
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Figura 3 - Esquema de alimentagdo do modelo hidrologico utilizando previsfes quantitativas de precipitacdo do
ECMWF

24h  48h 72h 96h 120h

Y

Til Tf1

Previsties quantitativas de precipitacdo do ECMWF (51 membros)

24h  48h 72h 96h 120h

A 2

Previsbes quantitativas de precipitacdo do ECMWF (51 membros)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para 0 caso das previsdes de precipitagdo processadas com os modelos probabilisticos a
metodologia é semelhante (figura 4). Contudo, destaca-se que os pares chuva observada e
previsao quantitativa de precipitagdo do ECMWEF do periodo referente & janela de treinamento (J)
é utilizado para determinar a distribuicao de probabilidade que sera utilizada.

Em seguida, valores discretos das previsdes probabilisticas continuas foram extraidos
utilizando os quantis probabilisticos de 5% a 95% (P(p > 0.05) até P(p > 0.95)) em intervalos de
10%, gerando assim um “conjunto” de 10 membros para as previsdes probabilisticas. Destaca-se

gue neste caso 0s membros ndo sdo equiprovaveis e para a saida de vazdo foi adotada a mesma
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probabilidade do quantil de precipitacdo. Ou seja, a precipitacdo associada ao quantil de 5% de
probabilidade de excedéncia gera uma previsao de vazdo com probabilidade de excedéncia de

5%.

Figura 4 - Esquema de alimentagdo do modelo hidroldgico utilizando os quantis de probabilidade gerados com as

previsdes de precipitacdo processada.
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Treinamento

Fonte: Elaborado pelo autor.

(10 membros)



3.3.1 Ajuste da vazéo prevista

A figura 5 ilustra casos hipotéticos em que a vazéo simulada pelo modelo é subestimada
(figura 5a) e superestimada (figura 5b). Em ambos os casos a diferenca entre simulado e
observado compromete a qualidade da previsdo de vazdo, pois, ainda que a previsdo quantitativa
de precipitacdo fosse perfeita 0 ponto de inicio da previsao ja apresenta diferenca em relagdo a
vazdo real. De outro modo, mesmo que a previsdo fosse perfeita (igual a precipitacdo observada),

0 resultado da vazdo simulada pelo modelo hidrolégico ndo iria corresponder precisamente a

vazdo observada.

Figura 5 — Hidrograma observado e simulado, na figura (a) a vazao simulada é subestimada pelo modelo enquanto

que em (b) as vazOes simuladas sdo superestimadas.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Durante a realizagdo dos experimentos de previsdo de vazdo, observou-se que o modelo
hidrolégico é sensivel as variacbes promovidas pelas previsdes quantitativas de precipitagéo.

Deste modo, para contornar problemas de diferenca na vazdo simulada e observada no inicio da

previsdo, foi aplicada uma correcéo das vazdes previstas.
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O objetivo da corregdo proposta é utilizar a tendéncia indicada pela previsao de vazéo,
aplicando na melhor condicdo inicial disponivel para realizar a previsdo. O esquema proposto

sera ilustrado para o primeiro horizonte de previsao, cujo ajuste é feito conforme a equacdo 14:

Q(24h)prev

Q(Oh)sim Q(0h)ops (Equacéo 14)

Q(24h)gj, =

No qual Q(24h)gj, € a previsdo ajustada para o horizonte de 24 h no membro m,
Q(24h)}e, € a previsdo alimentando o modelo hidrolégico com previsdes quantitativas de
precipitacdo do membro m para o horizonte de 24 h, Q(0h)g;,, € a vazao simulada no inicio da
previsdo (Ultima vazdo simulada com o modelo hidroldgico alimentado com chuva observada)
Q(0h),ps é a vazdo observada no inicio da previsdo (ou seja, € a ultima observacéo disponivel
antes de iniciar a previsdo).

Deste modo, o0 que esta sendo feito € utilizar a tendéncia linear indicada pela previsao de
vazdo para 24 horas na ultima vazdo observada (que neste caso representa a melhor condicéo
inicial disponivel). Para os demais horizontes de tempo, sera considerado que a melhor condicao
inicial ¢ a previsdo anterior ajustada e a equacdo 14 pode ser generalizada para os demais
horizontes de tempo da seguinte forma (equacédo 15):

Q(M)prev

AW = Q=D

Q(h — g, (Equacdo 15)

No qual Q(h)g}, € a previsdo do membro m para o horizonte h ajustada, Q@ (h)pr., € @
previsdo para o horizonte de previsdao h realizada alimentando o modelo hidrolégico com
previsGes quantitativas de precipitacgdo do membro m para o horizonte h, Q(h — 1)5., € @
previsdo para o horizonte h-1 realizada alimentando o modelo hidrolégico com previsbes
quantitativas de precipitagdo para o horizonte de previsdo h-1 e Q(h — 1)z}, € a vazdo prevista

ajustada no passo anterior para o horizonte de previséo h-1.
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3.4 Métricas de avaliacao das previsdes de precipitacdo e de vazéo

Para avaliar as previsdes de precipitacdo foram utilizadas métricas deterministicas, nas
quais a previsdo por conjunto é reduzida a uma previsdo deterministica, e métricas que
consideram a distribuicdo dos conjuntos. Para o conjunto de previsdes brutas do ECMWEF foi
utilizada a média dos membros como previsao deterministica e para as previsfes processadas, foi
considerado o quantil de superacdo de 50% como medida central e referéncia para previséo
deterministica.

As métricas utilizadas tanto para avaliacdo das previsfes de precipitacdo quanto para a
previsdo de vazdo, foram selecionadas de modo a descrever diferentes caracteristicas de
comportamento das previsoes (FAN, 2015):

e Coeficiente de correlacdo (R);

e Erro médio absoluto (EMA);

e Erro médio (EM);

e Brier Score (BS);

e Continous Ranked Probability Score médio (CRPS)
¢ Relative Operating Characteristic (curva ROC)

¢ Reliability Diagram (Diagrama de Confiabilidade);
e Rank Histogram

e Probability Integral Transform Histogram (PIT)

O BS é a primeira métrica da lista que avalia a previsdo por conjunto. Essa métrica é
equivalente ao erro quadratico médio para previsbes por conjunto, considerando eventos

dicotdémicos (ocorréncia ou ndo do evento), de acordo com a equagao 16.

1 n
BS = — Z ke — 1)’ (Equagio 16)

n k=1

No qual, y, é a probabilidade de previséo, o, é a observacdo do evento e assume valor 1

guando o evento ocorre e 0 quando o evento ndo ocorre.
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A ocorréncia ou ndo de evento pode ser definida, por exemplo, pela ocorréncia ou ndo
de precipitacdo em um dia, ou a superacdo ou ndo de um limiar previamente estabelecido. O BS
possui orientacdo negativa de modo que valores proximos de zero indicam pouca diferenca entre
a probabilidade de previséo e a probabilidade de ocorréncia do evento.

O CRPS (equagcdo 17) é utilizado para avaliar previsdes probabilisticas continuas,
comparando a diferenca quadratica das integrais das funcGes de probabilidade acumulada das

previsdes e das observacoes.

(0]

CRPS = f [F(y) = E,(»)]*dy (Equagéo 17)

Na qual F(y) é a funcdo de probabilidade acumulada para previsdo e F,(y) é a funcéao
de probabilidade acumulada para observacdo, que é uma funcdo de Heaviside definida da
seguinte forma (equacdo 18):

Fo) :={

0,se y < valor observado

1,se y > valor observado (Equacdo 18)

O CRPS também possui orientacdo negativa, uma vez que valores baixos de CRPS
indicam que a diferenca entre as funcdes de probabilidade acumulada € pequena. Isoladamente o
valor de CRPS para uma determinada previsdo ndo expressa a qualidade da previsao, contudo, o
CRPS pode ser usado como uma métrica de comparagio entre previsdes. O CRPS é calculado

aplicando o CRPS para todos os n pares observacdo e previsao (equacdo 19).

o]

f [F(y) - Fo(y)]zdy] (Equagio 19)

—00 i

. | n 1 n
CRPS =— Z CRPS; = — Z
n i=1 n i=1

A curva ROC (figura 6) fornece uma medida da confiabilidade da previsao, avaliando se
o limiar utilizado (cutoff) para definir a previsdo ou ndo de um evento (neste caso, o limiar se
refere ao percentil dos membros do conjunto que indicam chuva acima de um determinado valor)
é determinante para a deteccdo do evento. Em uma previsdo perfeita, a detecgdo independe do

percentil do conjunto e a area abaixo da curva ROC é igual a 1.
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Para a previsdo bruta do ECMWEF foi utilizado os percentis de 5%, 15%, 25%, 35%,
45% 55%, 65%, 75%, 85% e 95% como referéncia de limiar de previsdo. Para os casos dos
modelos ajustados, foram utilizadas as mesmas classes, porém, por se tratarem de distribui¢fes
continuas de probabilidades, as classes foram usadas para defini¢cdo dos limiares quantilicos das

distribuicGes de probabilidade.

Figura 6 - Esquema de curva ROC indicando seus componentes

cutoff para
alto desempenho

1.00

desempenho
do modelo
hipotético

0.75

2
O 0.50
o
desempenho
0.25 L7 da climatologia
0.00 +* T
0.00 0.25 050 0.75 1.00
POFD

Fonte: adaptado de Wilks (2011)

O diagrama de confiabilidade mostra a distribuicdo completa de previsdes e observacdes
para previsdes probabilisticas de um preditando binario (WILKS, 2011). Neste caso, o preditando
binario é a excedéncia de um determinado limiar de chuva.

O diagrama de confiabilidade é composto por dois elementos, a curva de calibracdo e o
grafico de refinamento da distribuicdo. A curva de calibracdo dispde no eixo X as probabilidades
de previsdo de um evento maior ou igual ao limiar estabelecido e no eixo Y é a probabilidade
condicional de observacdo do evento, dada uma probabilidade de previsdo, ou seja, 0 eixo Y
apresenta a frequéncia real de ocorréncia dos eventos dentro de uma probabilidade de previsdo ou
dentro de um intervalo de probabilidade de previsdo. Em um sistema de previsdo perfeito, a
probabilidade de previsdo deve ser igual a frequéncia de observacfes, sendo assim, a curva de
calibracdo ideal € representada por uma reta 1:1.

A figura 7 mostra exemplos de gréaficos de funcfes de calibragdo. No grafico da parte
superior da figura, € mostrado um caso no qual a frequéncia de observacdo € menor do que a

respectiva probabilidade de previsao, ou seja, a previsao esta superestimando as ocorréncias.
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O caso oposto é apresentado no gréfico inferior. Neste exemplo a frequéncia de
observacdes é maior que a sua probabilidade de previsdo e entdo as previsdes estdo subestimando
a real frequéncia de ocorréncia dos eventos.

O grafico da direita apresenta o caso em que a frequéncia de observagdes tem relacédo
fraca com a probabilidade de previséo e climatologia pondera a probabilidade condicional de
observacdo (a frequéncia relativa climatoldgica esta localizada proxima do centro com 0s pontos
alinhados verticalmente).

Por fim, o grafico da esquerda exibe um caso em que a probabilidade condicional de
observacgdo é subestimada (superestimada) para previsdes com baixa (alta) frequéncia relativa.
Neste caso as previsdes sdo capazes de identificar subconjuntos de previsdo em que os resultados
sdo diferentes uns dos outros. Por exemplo, probabilidades de previsdo pequenas, mas diferentes

de zero, identificam um subconjunto de previsdo no qual o evento nao ocorre.

Figura 7 - Exemplos de curvas de distribuicdo com suas respectivas avalia¢cdes de acordo com a forma da curva. A
linha tracejada indica o limiar de uniformidade que é dado pela reta 1:1, no eixo X séo indicadas as probabilidades de
previsdes e no eixo Y € indicada a frequéncia condicional de observacdo de um evento dada a sua probabilidade de
previsdo

f—_
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o 1

1
Boa resolugdo

1 = 1 gl
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ply) 1 ’ n 1 ! o p(y)
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Fonte: Adaptado de (WILKS, 2011)
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O gréfico de refinamento da distribuicdo representa a dispersdo das previsdes. Quando as
previsdes dificilmente se alteram, ou seja, estdo sempre proximas do seu valor médio, ha pouca
confianca. Por outro lado, as previsdes que sdo extremas, ou seja, sdo previsdes que indicam
probabilidades proximas aos valores de certeza (probabilidade de previsdo zero ou um) possuem

confianca alta.

Figura 8 - Exemplos de gréficos de refinamento da distribuigdo com baixa, média e alta confianga

Confianga baixa Confianca intermediaria Confianga alta
=
&) )
" /)—\‘
p(y) p(Y)

p(y)
classes de p(y) classes de p(y) classes de p(y)

Fonte: Adaptado de (WILKS, 2011)

O rank histogram avalia a dispersdo dos membros do conjunto de previsdes. Um bom
conjunto de previsdes deve apresentar um histograma uniforme, conforme mostrado na figura 9.
Para o caso das previsdes processadas ajustadas a FDPs, o PIT (Probability Integral Transform
rank) é utilizado para avaliar a dispersdo das previsdes probabilisticas através de histogramas que

sdo interpretados da mesma maneira que o rank histogram.
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Figura 9 - Exemplos de rank histograms com suas respectivas avaliac@es de acordo com a forma do histograma. A
linha tracejada indica o limiar de uniformidade que é dado por (N, 4sses) ™1, NO eixo X sdo indicadas as posicdes que
uma observacéo pode ocupar (as posi¢des podem ser intervalos de valores entre 0s membros ou no limite pode haver

uma posicdo para cada membro) e no eixo Y € indicada a frequéncia com que as observagdes ocuparam uma

determinada posicao

Viés positivo

Muito espalhamento Espalhamento uniforme Pouco espalhamento

Viés negativo

Fonte: adaptado de Wilks (2011)
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4 PREVISOES HIDROLOGICAS PARA BACIA HIDROGRAFICA DO RIO
PARAIBA DO SUL

Este capitulo apresenta a aplicacdo da metodologia proposta para a bacia hidrografica do
rio Paraiba do Sul (BHPS). Inicialmente, sdo apresentadas as caracteristicas fisicas da bacia,
seguido pelos resultados da modelagem hidrolégica, incluindo o pré-processamento do modelo
hidrologico, andlise de sensibilidade, da calibracdo e da verificagdo do modelo, posteriormente é
apresentada a avaliacdo da previsao de chuva para bacia, os resultados da previsdo de vazéo para

o0s postos fluviométricos da bacia e por fim a conclusao do capitulo.

4.1 Caracteristicas da BHPS

O Rio Paraiba do Sul é formado pela confluéncia dos rios Paraitinga e Paraibuna no
Estado de Sao Paulo e percorre cerca de 1.130 km até sua foz no Oceano Atlantico, em Sao Jodo
da Barra no Estado do Rio de Janeiro. A area de drenagem da BHPS definida neste trabalho
(figura 10) possui 16.630 km2 e corresponde ao trecho desde as nascentes dos rios Paraiba do Sul
até a barragem da Elevatéria Santa Cecilia, onde parte da vazao do rio Paraiba do Sul é transposta
para geracao de energia e abastecimento da regido metropolitana do Rio de Janeiro.

A area de drenagem da BHPS possui populacdo aproximada de 4.3 milhGes de
habitantes, cobre total ou parcialmente 69 municipios, dos quais 48 pertencentes ao estado de Sao
Paulo, 12 ao estado do Rio de Janeiro e 8 ao estado de Minas Gerais.

A BHPS esta situada em uma regido de relevo acidentado, sendo limitada a noroeste
pela Serra da Mantiqueira, que separa a bacia do Paraiba do Sul das bacias dos rios Grande e
Doce; e a sudeste pela Serra do Mar, que separa a bacia do Paraiba do Sul da bacia litordnea de

rios litoraneos que desaguam no Oceano Atlantico.
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Figura 10 — Localizagdo bacia hidrografica do Rio Paraiba do Sul (BHPS)
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Fonte: Elaborado pelo autor. Limites de bacia e hidrografia (ANA, 2012) e divis6es politicas (IBGE , 2020)

De acordo com o levantamento do Mapbiomas (figura 11), a cobertura da superficie na
BHPS € composta majoritariamente por pastagem (37%) e formacdo florestal (34%). Outros usos
expressivos da bacia séo identificados como floresta plantada (4%), infraestrutura urbana (4%) e
corpos d’agua (2%). A distribuicdo da cobertura da bacia € homogénea com mancha de

infraestrutura urbana ao longo das margens do rio Paraiba do Sul (figura 11).
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Figura 11 — Cobertura da superficie da Bacia Hidrografica do Rio Paraiba do Sul (BHPS)
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Fonte: Elaborado pelo autor com informag6es de uso e cobertura da superficie do Projeto Mapbiomas (2020)

A BHPS possui reservatorios para abastecimento de agua e geracdo de energia elétrica
(tabela 4). O primeiro reservatdrio, Paraibuna, ocorre na confluéncia dos rios Paraitinga e
Paraibuna, a cerca de 100 km a jusante da nascente do rio Paraitinga e tem como finalidade a
geracdo de energia elétrica. O rio Jaguari, afluente do rio Paraiba do Sul pela margem direita,
possui reservatorio para geracdo de energia elétrica e, mais recentemente, para abastecimento

publico através do vertimento de suas aguas para o sistema Cantareira.

Tabela 4 — Caracteristicas dos principais reservatdrios existentes na bacia, onde AD se refere a area de drenagem a
montante do reservatorio e Al & &rea inundada pelo reservatdrio.

\Volume Nivel Nivel Finalidade
2 2

Nome AD (k) Al (Kn) atil (hm3)  Méaximo  Minimo Principal
Paraibuna 4094 177 2,63 714 696 Hidrelétrica
BSanta 5030" 272 308! 622" 605 Hidrelétrica

ranca
Jaguari  1300" 56° 793" 6230 032t  Hidreletricy
Abastecimento

Funil 15480! 40" 6200" 468* 4441 Hidrelétrica

Fonte: ' ONS (2017), * Light (2016), *CESP (2014)

O regime hidrologico da bacia é caracterizado por verfes Umidos e invernos secos, com

ano hidroldgico (AH) definido de outubro a setembro. O regime de chuvas é influenciado
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principalmente pela Zona de Convergéncia do Atlantico Sul, sendo importantes também a entrada
de sistemas frontais e a brisa maritima (JORGETTI; DA SILVA DIAS; DE FREITAS, 2014).
Em janeiro ocorre o maior acumulado de precipitacdo e maior vazdo média mensal, porém, nao
corresponde necessariamente ao més da maxima precipitacdo diaria anual ou da vazdo maxima

diéria anual (Figura 12).



Figura 12 — Modelo Digital de Elevacdo da Bacia Hidrografica do Paraiba do Sul, postos fluviométricos utilizados e graficos chuva-vazéo ilustrativo do
comportamento hidrolégico da bacia.
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Fonte: Elaborado pelo autor. Modelo digital de elevagdo SRTM (NASA, 2013), dados vazdo natural disponiveis em ANA (2020), vazdo medida em ANA (2021)

e dados de precipitacdo disponibilizados por Beck et al. (2019).
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A tabela 5 apresenta estatisticas descritivas dos postos de vazao existentes na
bacia que auxiliam na interpretacdo das caracteristicas do regime hidrologico da bacia,
mais detalhes a respeito do célculo destas estatisticas podem ser obtidos em Naghettini
e Pinto (2007).

A razdo Q10%/Q50% maostra que as vazdes de cheia sdo entre 2 e 2.7 vezes
maior que a mediana, 0s coeficientes de assimetria (S) e curtose (K) mostram que o
histograma de frequéncias possui desvio positivo e distribuicdo leptocurtica
(“pontiaguda’). Em conjunto estes parametros mostram que a BHPS possui regime de
vazdo responde de forma rapida e acentuada a precipitacdo. Bacias com estas
caracteristicas, quando comparadas com bacias de respostas gradual lenta, apresentam

um desafio maior para previsao hidroldgica de inundac6es de curto prazo.

Tabela 5 — Estatisticas descritivas do regime de vazio dos postos de monitoramento: vazio média (Q),
desvio padrédo (SD), coeficiente de variacdo, vazdo com permanéncia de superagdo de 10%, e 95%
(Q10% e Q95%, respectivamente), razdo entre Q10% e Q50%, vazdo maxima diaria anual média
(MDM), assimetria (S) e curtose (K).

Posto Q SD CV Q10% Q95% Q10%/Q50% S K MDM
Cunha 138 9,1 10 252 5,3 2,3 2,2 6,5 56,9
SdoLuisdo o7 q 595 14 530 106 25 26 91 1327
Paraitinga
Ponte Alta | 7,6 86 14 126 3,2 2,1 28,6 13584 81,7
Jaguari 23,8 190 1,0 452 7,7 2,4 3,3 17,4 141,7
Santa Branca 734 53,7 10 136,7 26,3 2,4 3,7 32,3 341,9
Santa Cecilia 256,1 1939 1,1 5056 83,7 2,7 2,1 54 10270

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.2 Pré-processamento do modelo hidroldgico

O modelo SWAT foi aplicado para a BHPS no periodo de 01/01/2005 a
31/12/2020. O periodo de 01/01/2005 até 31/12/2011 foi utilizado para a calibracao do
modelo e o restante do periodo (01/01/2012 a 30/12/2020) foi utilizado para a validacao
do modelo e posteriormente para a realizagdo dos experimentos de previsao de vazao.

A figura 13 apresenta o resultado da geragdo das 123 minibacias e da rede de
drenagem com o SWAT, localizacdo espacial dos centros da grade de reandlise de
vento, radiacdo, umidade, localizacdo espacial dos centros da grade de chuva do
MSWEP e localizacdo dos centroides das previsbes numéricas de precipitacdo do
ECMWEF.

O SWAT resolve a precipitacdo na minibacia pelo método do vizinho mais
préximo. Uma vez que a interpolacdo pelo inverso da distancia tem se mostrado mais
eficiente na representacdo do campo de precipitacio em modelagem com o SWAT
(SZCZESNIAK; PINIEWSKI, 2015), os dados de precipitacdo do MSWEP foram

previamente interpolados para os centroides das minibacias.

Figura 13- Divisdo em minibacias e representacdo da (a) centroides das minibacias, (b) centroides da
grade reanalise, (c) rede de drenagem do SWAT, (d) centroides da grade de chuva observada e (g)
centroides das previsdes numéricas de chuva do ECMWF
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Durante o pré-processamento também é feita a delimitacdo das URHSs da bacia.
No SWAT as URHSs sdo definidas pelo cruzamento de informagbes de cobertura da
superficie, tipo de solo e relevo (figura 14). Neste trabalho foram utilizadas as
informacOes de cobertura da superficie do Mapbiomas, sendo que as classes

semelhantes foram agrupadas em uma mesma classe, conforme a tabela 6.

Tabela 6 — Reclassificacao das classes de cobertura da superficie do Mapbiomas para as classes

do banco de dados do SWAT

Classe Mapbiomas Classe SWAT
Formagcé&o florestal FRSE
Floresta plantada FRSE
Campo alagado FRSE
Formag&o campestre FRSE
Pastagem PAST
Mosaico agricultura e pastagem PAST
Infraestrutura Urbana URHD
Outras PAST

Corpo d'agua WATER

Soja PAST
Outras culturas PAST

Fonte: Elaborado pelo autor.

A tabela 7 apresenta os valores iniciais dos parametros de superficie que sao
relevantes para a geracdo de escoamento superficial. Para o caso dos usos denominados
FRSE (floresta sempre verde) e PAST (areas agricolas) estes parametros se referem ao
coeficiente de Manning para escoamento superficial (OV_N) e o valor da curva nimero
do SCS para condi¢do de umidade Il (CN2). Para o caso do uso denominado URHD
(urbano de alta densidade), além dos parametros anteriores, inclui-se o valor da curva
namero do SCS para condi¢do de umidade 11 em area urbana (URBCN2), fracdo da area
urbana impermeavel (FIMP) e a fracdo da area urbana impermeével interconectada
(FCIMP).
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Tabela 7 — Valores iniciais dos parametros de superficie relevantes para geracéo de escoamento

CN2 IAF

Cobertura OV_N .
- A B C D Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez

FRSE 0.10 25 55 70 77 6.0 60 60 60 6.0 6.0 6.0 6.0 6.0 6.0 6.0 6.0
PAST 0.15 49 69 79 84 30 30 20 20 15 1515 15 20 20 20 30

SCS Runoff Curve Numbers
OV N

A B C D
URHD 0.1 31 59 72 79
URBCN?2 FIMP (fraction) FCIMP (fraction)
98 0.6 0.44

Fonte: elaborado pelo autor

A tabela 8 apresenta os valores dos parametros de solo relevantes para geracao
de escoamento no modelo SWAT e adotados para iniciar a modelagem da bacia do rio
Paraiba do Sul.

Tabela 8 — Valores iniciais dos parametros de solo para geragdo de escoamento

Parametro  Camada Latossolo Argissolo Cambissolo
(LVAd) (PVAd) (CXhd)

NLAYERS 4 6 6
HYDGRP - A C B
SOL_ZMX 1400 1200 1000
SOoL_z1 200 200 200
SOL_AwWC1 1 0.23 0.19 0.24
SOL_K1 75 65 45
SOL_Z72 1400 1200 700
SOL_AWC2 2 0.27 0.28 0.27
SOL_K2 33 21 20
SOL_Zz3 1210 1000 1000
SOL_AWC3 3 0.4 135 135
SOL_K3 12.5 1 1
SOL_z4 1500 1300 1300
SOL_BD4 1.6 1.35 1.35
SOL_AWC4 4 0.4 0.21 0.21
SOL_K4 12.5 0.7 0.7
SOL_Z5 - 1600 1600
SOL_AWC5 5 - 0.14 0.14
SOL_K5 - 8 8
SOL_Z6 - 2200 2200
SOL_AWC6 6 - 0.15 0.15

SOL_K6 - 0.5 0.5
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O relevo foi subdividido em duas classes: acima de 5% de declividade e abaixo
de 5% de declividade. Esta subdivisdo foi feita para permitir que o modelo aceite
valores de CN diferentes para um mesmo tipo de cobertura e solo com declividade
diferente. Este ajuste € necessario uma vez que os valores de CN da base de dados do
SWAT consideram declividade de até 5% (NIETSCH et al., 2009).

Figura 14 — Classes de (a) tipo de cobertura, (b) solos e (c) declividade utilizada para

cruzamento e geragao das unidades de resposta hidroldgica.

a) b)

Cobertura
I FRSE
PAST
Bl URHD
Il WATER
Solos
Il PVAd
I CXBd
LVAd

Declividade
M < 5%
> 5%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Por fim, as classes de cobertura, tipo de solo e relevo que representam menos
de 10% da area de uma minibacia € incorporada a classe mais proxima da mesma
minibacia. A figura 15 apresenta as classes de cobertura da superficie, classes de solo,
classes de declividade do relevo e o resultado do cruzamento dessas informagdes que

resultam em 18 URHSs.
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Figura 15 — Unidades de resposta hidrolégica na bacia do Rio Paraiba do Sul

Unidades de Resposta Hidrologica
I FRSE + PVAd (<5%)
FRSE + PVAd (>5%)
FRSE + CXBd (<5%)
FRSE + CXBd (>5%)
FRSE + LVAd (<5%)
[ FRSE + LVAd (>5%)
PAST + PVAd (<5%)
PAST + PVAd (>5%)
PAST + CXBd (<5%)
PAST + CXBd (>5%)
| PAST + LVAd (<5%)
PAST + LVAd (>5%)
Bl URHD + PVAd (<5%)
URHD + PVAd (>5%)
B URHD + CXBd (<5%)
I URHD + CXBd (>5%)
URHD + LVAd (<5%)
URHD + LVAd (<5%)
Bl Agua

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3 Analise de sensibilidade, calibracao e validacdo do modelo hidrolégico para
Bacia do Rio Paraiba do Sul

Apo6s o pré-processamento foi realizada a anélise de sensibilidade do modelo
hidrolégico para a bacia conforme descrito no item 3.1.3. A tabela 9 mostra o resultado
do teste-t e o p-valor para os 20 parametros considerados na analise de sensibilidade.
Em negrito, estdo destacados os parametros cuja sensibilidade é estatisticamente
significativa, sendo eles 0 CN2 (curva niumero do SCS para condicdo de umidade II),
SURLAG (coeficiente de delay no escoamento superficial), LAT_TIME (tempo de
viagem no escoamento lateral), CANMX (armazenamento maximo no dossel), OV_N
(coeficiente de Manning para escoamento em éarea inundada), ESCO (fator de
compensacdo da evaporacao do solo) e SOL_AWC (capacidade de armazenamento de
agua na camada de solo).

O CN2 influencia diretamente na separagdo do escoamento superficial do
subsuperficial, 0 SURLAG tem impacto mais direto na forma do hidrograma, na vazéo
méaxima de pico e no tempo de ocorréncia da maxima, o LAT_TIME tem influencia na
vazdo de base e 0 OV_N impacta na velocidade de propagacdo da agua durante cheias.
Os demais coeficientes possuem influencia indireta na vazdo gerada, o SOL_AWC

controla a capacidade de armazenamento de agua no solo, que por sua vez interage com
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0 CN2 via umidade do solo para determinar o escoamento superficial, 0 ESCO controla
a quantidade de &gua do solo que vai evaporar e consequentemente também influencia
na umidade do solo e no CN2 e 0 CANMX vai determinar o volume de &gua que vai

atingir a superficie e que podera escoar superficialmente ou infiltrar no solo.

Tabela 9 — Resultado da analise de sensibilidade dos parametros importantes para
representacdo da vazdo na bacia do rio Paraiba do Sul. Em negrito estdo destacados os parametros cuja

sensibilidade é estatisticamente significativa (p-valor < 5%)

Parametro teste-t p-valor
CN2.mgt -30.5 <0.01%
SURLAG.hru -10.7 <0.01%
LAT_TTIME.hru 7.0 <0.01%
CANMX.hru 4.2 <0.01%
OV_N.hru 3.8 <0.01%
ESCO.hru 2.2 2.6%
SOL_AWC.sol -2.1 3.2%
SLSUBBSN.hru -1.3 18.9%
SOL_K.sol -1.1 26.9%
CH_Ka2.rte 0.9 38.6%
EPCO.bsn 0.7 49.7%
GWQMN.gw 0.5 64.4%
CH_N2.rte 0.4 66.4%
GW_DELAY .gw 0.4 68.3%
ALPHA_BF.gw 0.4 68.8%
SURLAG.bsn -0.3 76.0%
GW_REVAP.gw 0.2 80.8%
REVAPMN.gw 0.1 91.2%
ALPHA_BNK.rte -0.1 93.1%
RCHRG_DP.gw -0.1 95.8%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Deste modo, a calibracdo do modelo foi iniciada considerando apenas o0s
parametros cuja sensibilidade possui significancia estatistica e utilizando o intervalo de

valores proposto para a analise de sensibilidade (Tabela 10).
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Tabela 10 — Parametros utilizados para iniciar e calibracdo do modelo. Para o tipo de mudanca Valor, o
valor inicial é substituido por valores dentro do intervalo especificado e para mudanca relativa o valor

inicial é multiplicado por 1+ r, em que r € um valor no intervalo especificado

Parametro Tipo de mudanca Valor minimo Valor maximo
CANMX.hru Valor 0 100
CN2.mgt Relativa -0.9 0.9
ESCO.hru Valor 0.01 1
SOL_AWC.sol Relativa -0.9 0.9
SURLAG.bsn Valor 0.1 24
OV_N.hru Valor 0.01 30
LAT TTIME.hru Valor 0 10

Fonte: Elaborado pelo autor.

A selecdo do melhor conjunto de pardmetros foi feita considerando o melhor
resultado da média da funcdo objetivo em todos os pontos em que ha observacdo
disponivel. Serd mostrado neste capitulo apenas o resultado final dos melhores
parametros, uma analise detalhada dos resultados em cada uma das rodadas de
calibracdo € mostrada no anexo C.

Na tabela 11 sdo mostrados os valores dos coeficientes de Nash, Kling-Gupta,
Correlacdo, Raiz do Erro Quadratico Médio, Erro Médio Absoluto e Erro Médio para o
periodo de calibracdo do modelo. O posto Santa Cecilia apresentou o melhor
desempenho no periodo de calibracdo, enquanto que o posto Cunha obteve o pior

desempenho.

Tabela 11 — Coeficiente de Nash (NSE), Kling-Gupta (KGE), Correlacéo (R), Raiz do Erro Quadratico
Médio (RMSE) e Erro Médio Absoluto (EMA) para o periodo de calibragdo (01/01/2005 até 31/12/2011)

Posto NSE KGE R RMSE EMA EM
Santa Cecilia 0,78 0,75 0,94 103,68 86,92 -44.96
Estrada do Cunha -0,07 0,43 0,76 9,94 7,91 -3,92
S&o Luis do Paraitinga 0,24 0,5 0,82 20,07 14,37 0,56
Ponte Alta | 0,36 0,55 0,62 9,4 3,83 -0,88
Santa Branca 0,52 0,66 0,85 42,99 33,04 -3,09

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os mesmos coeficientes para o periodo de validagdo sdo mostrados na tabela
12. A respeito dos resultados apresentados da calibragdo e validagdo do modelo
hidrologico, conclui-se que o modelo apresenta dificuldade para representacdo do
periodo seco, subestimando das vazdes nesse periodo. O resultado tanto da calibracao

quanto da validacdo foi melhor para as estacbes com maior area de drenagem, 0 que



78

pode ser resultado das limitagdes que o SWAT apresenta no seu método de propagacao
de vazdo e do tempo de concentragdo mais curto das bacias menores. Outro ponto
importante que deve ser evidenciado a respeito da limitacdo nas estagdes com menor
area de drenagem é que o produto de precipitacdo utilizado pode ter dificuldades em
capturar eventos de chuva localizados na area a montante dos postos em area de
drenagem menor e que ocasionam variagdo de vazao nos postos. Apesar das limitagdes
apresentadas o resultado da simulacdo com SWAT para o periodo de calibracdo e
validacao pode ser considerado aceitavel, principalmente para os postos Santa Branca e
Santa Cecilia. O anexo C apresenta os graficos de dispersdo e os hidrogramas simulado

e observado de cada uma das estacoes

Tabela 12 — Coeficiente de Nash (NSE), Kling-Gupta (KGE), Correlacéo (R2), Raiz do Erro Quadréatico
Médio (RMSE), Erro Médio Absoluto (EMA) e Erro Médio (EM) para o periodo de validagao

Posto NSE KGE R RMSE EMA EM
Santa Cecilia 0,59 0,67 0,88 105,08 85,56 -68,7
Estrada do Cunha 0,19 0,58 0,74 7,00 5,51 -3,44
Sao Luis do Paraitinga 0,38 0,65 0,79 13,53 10,52 -5,3
Ponte Alta | -0,06 0,43 0,59 5,00 3,41 -2,62
Santa Branca 0,40 0,63 0,82 32,77 26,09 -12,92

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.4 Previsdes numeéricas de precipitacédo

Este item trata da avaliacio das previsdes de precipitacdo da BHPS. E
apresentada tanto a avaliacdo das previsdes quantitativas de precipitacdo do ECMWF
(denominada de previsbes brutas do ECMWF) quanto a avaliagdo das previsoes
processadas para geracdo de previsfes probabilisticas. O item apresenta primeiramente
0 resultado da definicdo da janela de processamento, seguida por uma avaliagcdo
comparativa entre as previsdes brutas do ECMWEF e as previsdes processadas utilizando
0s modelos BMA, GEV e CSG.

4.4.1 Processamento das previsdes numéricas de precipitacdo da BHPS

Para definicdo da janela movel ideal, foi feita a avaliagdo do CRPS utilizando
diferentes tamanhos de janelas de dias antecedentes ao dia de previsdo (JAVANSHIRI;
FATHI; MOHAMMADI, 2021). A figura 16 mostra a evolugdo do CRPS, para todo o
periodo de analise, utilizando janelas moveis de 60 até 100 dias para as trés técnicas de
processamento propostas, nos horizontes de tempo de 24 h a 120 h. Convém mencionar
que generalizadamente o CRPS aumenta em funcdo do horizonte de previsdo, o que é
esperado uma vez que a qualidade da previsdo diminui a medida que o horizonte de
previsdo se amplia.

O resultado melhora (CRPS diminui) conforme a janela amostral se amplia,
indicando que a escolha da janela é importante para qualidade da previsdo. O modelo
GEV apresenta maior instabilidade do que os demais e, apesar da instabilidade, tanto o
modelo GEV quanto o CSG mostram estabilidade no valor do coeficiente utilizando
janelas maiores ou iguais a 90 dias. No modelo BMA este comportamento é menos
evidente, mas ainda assim indica menor reducdo do CRPS em funcdo da janela de
treinamento também perto da janela de 90 dias, destaca-se também que os valores de
CRPS no modelo BMA s&o maiores do que nos outros casos.

Deste modo, foi adotada a janela mdvel de 90 dias para o processamento das
previsdes de precipitagdo da bacia. Em um teste semelhante ao apresentado, foi
verificado que uma janela movel de 87 dias para ajustar o modelo BMA as previs@es de
precipitacdo por ensembles geradas através de mudangas na parametrizagdo do modelo
WREF para o Ird (JAVANSHIRI; FATHI; MOHAMMADI, 2021).
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Figura 16 — Continous Rank Probability (CRPS) em funcéo do tamanho da janela de treinamento (em
dias) para previsdes com horizontes de 24 h a 120 h (um horizonte em cada coluna) e para os diferentes

modelos probabilisticos (um modelo em cada linha, com cores diferentes).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Uma vez definido o tamanho da janela de treinamento, foi feita a avaliacdo das
previsdes probabilisticas. A figura 17 apresenta os resultados dos coeficientes
deterministicos utilizados para avaliacdo da qualidade das previsdes, para as previsdes
brutas do ECMWF foi utilizada a média dos 51 membros e para as previsdes
processadas o percentil de superacdo de 50% da precipitacdo foi utilizado como
referéncia de previsdo deterministica.

Para correlacdo, as previsdes brutas do ECMWF apresentaram o melhor
desempenho e a BMA o pior, enquanto que a GEV e CSG obtiveram resultados
intermediarios e semelhantes entre si. Em todos os casos, a correlagdo diminui com o
aumento do horizonte de previséo.

Para 0 EM, o resultado foi semelhante ao anterior, com as previsdes brutas do
ECMWEF apresentando o melhor resultado, GEV e CSG com comportamento
semelhante e resultado intermediario e BMA com o pior desempenho.

O resultado difere para 0 EMA, neste caso GEV e CSG apresentaram o melhor
resultado, enquanto as previsdes brutas do ECMWF tem resultado intermediario e mais

uma vez o BMA apresentou o pior desempenho.
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Figura 17 — Coeficientes deterministicos para as previsées por conjunto do ECMWF (preto) e processadas
com os modelos probabilisticos BMA (azul), GEV (verde) e CSG (laranja). Para 0 ECMWEF foi utilizada
a média dos 51 membros e para as previsGes processadas o percentil de superacdo de 50% como

referéncia de previsao deterministica

Correlagéo (R) Erro médio absoluto (EMA) Erro médio (EM)
) % e 5
£
I = =1
X 04 < 24- T
=
L 0-
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24h 48h 72h 96h 120h 24h 48h 72h 96h 120h 24h 48h 72h 96h 120h
Horizonte de Previsao Horizonte de Previsao Horizonte de Previsédo

Model BMA 4 GEV # CSG + ECMWF

O Brier Score (Figura 18) foi calculado considerando os limiares de 0,1 mm, 5
mm, 10 mm e 15 mm. Em todos 0s casos as previsoes brutas do ECMWF apresentaram
melhor desempenho (valores mais proximos de zero) do que as previsfes processadas.
Também neste coeficiente os modelos GEV e CSG apresentaram resultados
semelhantes e desempenho intermediario em relacdo aos demais e 0 BMA apresentou o

pior desempenho.

Figura 18 — Brier Score para as previsdes por conjunto do ECMWF (preto) e processadas com 0s modelos
probabilisticos BMA (azul), GEV (verde) e CSG (laranja) utilizando os limiares de 0,1 mm, 5 mm, 10

mm e 15 mm para discriminagéo de eventos.
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Fonte: elaborado pelo autor
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Para as previsdes brutas do ECMWF, os rank histograms de todos os
horizontes de tempo apresentam formato de “L”(figura 19). Este formato indica viés
positivo nos membros do conjunto, indicando que as observagdes ocupam com maior
frequéncia a posicdo abaixo dos membros do conjunto no histograma, ou entdo que as
previsdes frequentemente superestimam a observacdo. A medida que o horizonte de
previsdo se amplia, o padréo de dispersdo apresenta discreta atenua¢do, uma vez que a

frequéncia de observagdes no primeiro intervalo de classe reduz.

Figura 19 - Rank Histogram para previsdes de precipitacdo da BHPS para horizontes de previséo de 24 h

a 120 h. A linha tracejada indica a frequéncia relativa ideal para que 0s membros sejam equiprovaveis.

Rank Histogram
24h 48h 72h 96h 120h

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 0.00 0.25 0.50 0.75 1.0
Quantis

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para permitir a comparagéo entre o rank histograms das previsdes brutas com
os PIT histograms das previsdes processadas, foi utilizado 0 mesmo ndmero de classes
(10). A figura 20 apresenta o resultado para a chuva processada com os trés modelos
probabilisticos propostos.

Para o0 modelo BMA, nota-se que os histogramas apresentam um padrdo do
tipo “U” no qual a chuva observada se posiciona nos extremos do histograma com
maior frequéncia. Este padrdo indica que o processamento causou concentracdo dos
membros do conjunto de modo que as observagGes frequentemente superam ou ficam
abaixo das previsoes. Este padrdo € semelhante em todos os horizontes de tempo.

Para o caso das previsdes processadas com o modelo GEV, os histogramas
apresentam padréo tipo L. Este comportamento mostra que ha concentracdo de parte das
observagdes nas classes inferiores do histograma, ou seja, a previsdo frequentemente
superestima a chuva (viés imido).

O processamento com 0 modelo CSG apresenta 0 comportamento mais proximo
do ideal, indicando uma condicdo em que 0s membros sdo equiprovaveis, com

dispersdo adequada. Comparando o resultado do modelo CSG com os demais modelos e
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com a previsdao bruta, este modelo apresentou o melhor resultado em termos de

disperséo dos membros do conjunto.
Figura 20 — Probability Integral Transform histogram (PIT) dos modelos BMA (azul), GEV (verde) e
CSG (laranja) para previsdes com horizontes de 24 h a 120 h (um horizonte em cada coluna). A linha
horizontal tracejada indica o comportamento desejado do grafico de barras, no qual todas as

probabilidades possuem a mesma frequéncia relativa
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Fonte: Elaborado pelo autor.

As figuras 21 a 24 apresentam o diagrama de confiabilidade da previséo bruta
do ECMWEF e das previsGes processadas, para diferentes limiares de precipitacdo. Para
o limiar de 0,1 mm (figura 21) com antecipacdo de 24 horas, a curva de calibracdo da
previsdo bruta indica que a previsdo é subestimada (superestimada) para frequéncia
condicional de observagdo baixa (alta). As previsdes com 72 horas de antecipagédo se
mostram mais alinhadas em relacdo a reta 1:1. O gréafico de refinamento da distribuicdo
mostra que as previsdes brutas se concentram nas classes com baixa (classe 1) e alta
(classe 10) probabilidade de ocorréncia, o que é indicativo de pouca incerteza. Este
padrdo da curva de refinamento é mantido em todos os horizontes de previsao.
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A curva de calibracdo das previsdes processadas com BMA mostra que o
modelo ndo detecta as trés primeiras classes de probabilidade de previsdo (ou seja, 0
modelo ndo detecta previsdes com baixa probabilidade de ocorréncia) em nenhum dos
horizontes de previsdo. O comportamento para previsdes com probabilidade de previsao
de intermediaria a alta indica previsdes com viés positivo. O refinamento da distribuicdo
apresenta padréo bimodal, com picos nas classes 5 e 10, de modo que as previsoes estédo
concentradas nas classes de probabilidade de previsao intermediéria e alta. O padrdo da
curva de calibracdo e do refinamento da distribuicdo é semelhante em todos os
horizontes de previsdo e indica confianca intermediaria das previsdes realizadas com
este modelo.

Para o caso das previsdes processadas com o modelo GEV, a curva de
calibracdo apresenta viés imido, porém melhor alinhado a reta 1:1 quando comparada
com os resultados anteriores. O padrdo do grafico de refinamento da distribuicédo
apresenta concentragdo das previsdes na frequéncia mais baixa e nas classes de
frequéncia alta. Este padrdo indica que o modelo prevé a ocorréncia de eventos com
diferentes probabilidades e que as amostras utilizadas para determinacdo de cada um
dos pontos da curva de calibracdo sdo semelhantes entre si e, neste caso, a confianca do
modelo de previsdo é intermediaria.

A curva de calibragdo do modelo CSG, indica viés imido, com desempenho
semelhante ao modelo GEV. O padrdo da curva de calibracdo é semelhante nos
diferentes horizontes de previsao. O grafico de refinamento da distribuicdo é semelhante
em todos os horizontes de previsdo, apresentando frequéncia amostral bem distribuida
nas classes. Este padrdo do grafico de refinamento da distribuicdo indica que as
amostras utilizadas na determinacdo da curva de calibracdo sdo semelhantes e esta

associado a alta incerteza na previsao.
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Figura 21 — Diagrama de Confiabilidade (Reliability Diagram) para chuvas acima de 0,1 mm. O diagrama
é composto pela curva de calibragdo (acima) e refinamento da distribuicdo (abaixo) para previsdes com
horizontes de 24 h a 120 h, sendo representada a previsdo bruta (preto), processada com os modelos BMA

(azul), GEV (verde) e CSG (laranja). A linha identidade da curva de calibracdo indica o comportamento

desejado.
Previsdo de Chuva
g Limiar = 0.1 mm
g 166 24h 48h 72h 96h 120h
00- e — 23 —
2 ¢/ 2 o ¥ N
el
O 075 o " / I Wy . g o e ) 127 01 Model
g X 3 ] e ® A ; e
o i) W AN o WP BMA
Toso- m g1 &1 % . v e 0,_’ ” 7\/ * GEV
[0} Q ge ! Y é LS ' o / A * CSG
x os 1 I . » \‘ e’/ ’ L) i g
Zo2s- Y% 1,0 >yl o g® ) ¥ o/ %] ECMWF
§ ' o-d Lg o v 7.’ Jot eireie
s 0082 025 050 075 100 000 025 050 075 100 000 025 050 075 1.00 000 025 050 075 1.00 000 025 050 075 1.0
e Probabilidade de Previsdo
24h 48h 72h 96h 120h
L]
400- h L]
! 1 L] «
@ 300- ;
8 200 it i i i i
= i ) ' , :
100- & Lut L Loy . f S . ooy oo
o' -9 o] ) - 1) \ e e / z S ° I Y ! $
9 e, y N 4 P AL [l 3 y ." ] ° o & o
0- \.i-‘:‘g:” e¥spsdss. i EES G E R LR S R g 8-9-0:5580
12345678910 12345678910 12345678910 12345678910 12345678910

Classe

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para o limiar de 5 mm a curva de calibracdo da previsdo bruta do ECMWF
indica previsdes com viés seco, principalmente para a probabilidade de previsdo maior.
O padrdo da curva de calibracdo melhora discretamente (mais préximo da reta 1:1) com
0 horizonte de previsdo. O grafico de refinamento da distribuicdo mostra que as
previsbes se concentram nas classes com baixa (classe 1) e alta (classe 10)
probabilidade de ocorréncia o que é indicativo de baixa incerteza.

As previsOes ajustadas com o modelo BMA detectam apenas a primeiras
classes de probabilidade de previsdo de modo que ndo € possivel avaliar o diagrama de
confiabilidade para a BMA.

Para o caso das previsfes ajustadas ao modelo GEV, a curva de calibragéo
apresenta boa concordancia com o alinhamento ideal. O padrdo do grafico de
refinamento da distribuicdo indica concentracdo das previsdes na classe de baixa
probabilidade de previséo.

O modelo CSG, assim como o GEV, apresenta curva de calibragdo com bom
alinhamento e proximidade da reta 1:1. O padrdo da curva de calibracdo é bem
semelhante nos diferentes horizontes de previsdo. O padrdo do gréafico de refinamento
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da distribuicdo também indica concentracdo das previsdes na classe de baixa
probabilidade de previs&o.

Figura 22 — Diagrama de Confiabilidade (Reliability Diagram) para chuvas acima de 5 mm. O diagrama é
composto pela curva de calibracdo (acima) e refinamento da distribuicdo (abaixo) para previsdes com
horizontes de 24 h a 120 h, sendo representada a previsao bruta (preto), processada com os modelos BMA

(azul), GEV (verde) e CSG (laranja). A linha identidade da curva de calibragdo indica o comportamento
desejado.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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A curva de calibracdo da previsdo bruta para o limiar de 10 mm indica
previsdes com viés seco. O gréfico de refinamento da distribuicdo indica concentracéo
das previsdes na primeira classe. As previsdes do modelo BMA apresentam 0 mesmo
problema do limiar anterior e detectam apenas a primeiras classes de probabilidade de
previsdo de modo que ndo é possivel avaliar o diagrama de confiabilidade para a BMA.

O modelo GEV apresenta bom alinhamento em relagdo a reta 1:1 no horizonte
de 24 h, com viés imido. Nos demais horizontes de previsdo o alinhamento ndo é téo
bom. O gréfico de refinamento apresenta contagem de amostras concentradas na
primeira classe. O resultado do modelo CSG apresenta padrdo semelhante ao anterior,
com bom alinhamento e viés Umido, no horizonte de 24 h. O grafico de refinamento da

dispersdo também apresenta contagem de amostras concentradas na primeira classe.

Figura 23 — Diagrama de Confiabilidade (Reliability Diagram) para chuvas acima de 10 mm. O diagrama
é composto pela curva de calibragéo (acima) e refinamento da distribuicdo (abaixo) para previsées com
horizontes de 24 h a 120 h, sendo representada a previsao bruta (preto), processada com os modelos BMA

(azul), GEV (verde) e CSG (laranja). A linha identidade da curva de calibra¢do indica o0 comportamento

desejado.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para o limiar de 15 mm, as previsfes brutas indicam que a previsao € de baixa
resolucdo. O grafico de refinamento da distribuicdo indica amostras concentradas na
primeira classe. Para as previsdes ajustadas ao modelo BMA, o mesmo problema dos
limiares anteriores ocorre neste caso. Tanto 0 modelo GEV quanto o CSG apresentam

curva de calibracdo com comportamento erratico, que ndo segue os padrdes que
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permitem avaliar a previsdo e o grafico de refinamento da distribui¢do indica amostras

concentradas na primeira classe.

Figura 24 — Diagrama de Confiabilidade (Reliability Diagram) para chuvas acima de 15 mm. O diagrama
é composto pela curva de calibragdo (acima) e refinamento da distribuicdo (abaixo) para previsdes com
horizontes de 24 h a 120 h, sendo representada a previsao bruta (preto), processada com os modelos BMA

(azul), GEV (verde) e CSG (laranja). A linha identidade da curva de calibragdo indica o comportamento

desejado.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A figura 25 apresenta a curva ROC considerando os limiares de 0,1 mm, 5 mm,
10 mm e 15 mm. Notadamente, o comportamento da previsdéo do ECMWEF bruta é
melhor que as demais. Entre os modelos probabilisticos utilizados, se destaca 0 modelo
CSG, que apresentou desempenho ligeiramente superior aos modelos BMA e GEV.
Também se destaca que a qualidade das previsdes diminui consideravelmente a medida
que o limiar de chuva aumenta e, no caso dos modelos probabilisticos, ndo ha
capacidade de previsdo para o limiar de 15 mm. Embora a previsdo bruta do ECMWF
também sofra com o aumento do limiar de chuva utilizado, ainda assim o seu
comportamento € melhor que os demais. Em termos de ampliacdo do horizonte de

previsdo para um mesmo percentil, a qualidade das previsdes é praticamente constante.



Figura 25 — Curva ROC para chuvas acima de 0,1 mm, 5 mm, 10 mm e 15 mm, para previsdes com
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horizontes de 24 h a 120 h. A curva apresenta no eixo X a probabilidade de alarme falso e no eixo Y a

probabilidade de deteccdo do evento, sendo representado conjuntamente a previsao bruta (preto),

processada com os modelos BMA (azul), GEV (verde) e CSG (laranja). A reta identidade indica a

climatologia e a curva ideal deve ficar acima e o mais distante possivel da identidade

1.00-
0.75-
0.50-
0.25- ;“
0.00-
1.00-
0.75-
0.50-
0.25-4
0.00-
1.00-
0.75-

0.50-

POD

0.25-¢f
0.00-,

1.00-
0.75-
0.50-
0.25- |

0.00-

1.00- v
0.75- ,/
050- ¥

0.25-

0.00-,

10mm 15mm

rv v
7 v
e
V7
adi

ure

Cli4

yeL

Uoe

yocl

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Fonte: Elaborado pelo autor.

POFD
Modelo = BMA < GEV <+ CSG = ECMWF



90

Os resultados apresentados nesta secdo mostram que 0 processamento das
previsdes numéricas de precipitacdo, principalmente com os modelos GEV e CSG,
melhoram as métricas que avaliam a previsdo por conjunto, tanto na distribuicdo dos

membros quanto na confiabilidade das previsoes.

4.5 Previsdes de vazdo na Bacia Hidrografica do Rio Paraiba do Sul

Neste item sdo apresentados os resultados das previsdes de vazdo realizadas
para a bacia do rio Paraiba do Sul. E feita a comparagéo entre as previsées sem corre¢io
e com a vazao corrigida, utilizando tanto as previsfes de precipitacdo brutas, quanto as
previsdes processadas. Antes disso, é apresentada uma comparacdo dos erros entre as
previsdes sem correcdo e corrigidas, com o objetivo de expor a condicao de viés que foi

detectado durante o desenvolvimento dos experimentos.

45.1 Comparacdo entre a previsdo ajustada e sem ajuste

As previsdes de vazdo realizadas continuamente (dia a dia) no periodo de
03/01/2018 até 17/10/2019 (653 dias) para os horizontes de previsao de 24 ha 120 h (5
horizontes de tempo), alimentando tanto com a previséo controle do ECMWF quanto
com os membros perturbados (51 membros), além dos quantis de probabilidade de cada
um dos modelos probabilisticos utilizados (30 membros), totalizando 264.465
simulagoes.

A figura 26 apresenta o erro percentual da previsdo de 24 h a 120 h para os
postos fluviométricos da bacia, com o modelo hidroldgico alimentado com as previsdes
brutas do ECMWEF. A previsdo sem ajuste se refere a vazdo de saida do modelo e a
previsdo ajustada corresponde as previsdes apds a aplicacdo do ajuste proposto no item
3.3.1.

A previsdo sem ajuste apresenta um viés negativo sistematico em todas as
estacOes de monitoramento e para todos os horizontes de previsdo. O ajuste nas
previsdes reduz esse viés, resultando em erros predominantemente préximos de zero.
No entanto, a previsdo ajustada amplia os valores extremos de erro, ocasionando

superestimativa das vaz0es, que se amplia em funcao do horizonte de previséo.
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Figura 26 — Erro percentual da vazédo simulada para previsao ajustada e sem ajuste para os postos de monitoramento fluviométrico da bacia do rio Paraiba do Sul (linhas) para

horizontes de previsdo de 24 h a 120 h (colunas). O gradiente de cores indica o percentil das amostras associadas ao erro encontrado.
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Conforme pode ser visto na figura 27, que apresenta o erro percentual por
trimestre para a estacdo Santa Cecilia Jusante, a condicdo descrita anteriormente é
proeminente no trimestre junho-julho-agosto (JJA), no qual o ajuste proposto ampliou
drasticamente os valores extremos de erro. Quanto ao trimestre DJF, a previsao ajustada
apresenta o menor erro percentual e melhora o viés das previsdes sem ajuste, destaca-se
que neste trimestre as previsdes sem ajuste se apresentam com o maior viés seco. Para o
trimestre MAM o erro percentual das previsdes ajustadas se amplia assim como no
trimestre SON. Ainda no trimestre SON também € possivel notar que para o horizonte
de 24 h o ajuste proposto melhora o viés das previsdes. Este resultado mostra que o
ajuste proposto € interessante para melhorar a qualidade das previsdes no trimestre DJF
que corresponde ao trimestre mais chuvoso da bacia, no qual se concentram as

ocorréncias de picos de vazdo. Ja o trimestre JJA é o mais seco da bacia.
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Figura 27 — Erro percentual da vazdo simulada para previséo ajustada e sem ajuste do posto de monitoramento fluviométrico Santa Cecilia para horizontes de previsao de 24 h

a 120 h (linhas) separados de acordo com trimestres (colunas) DJF (dezembro- janeiro — fevereiro), MAM (mar¢o — abril — maio), JJA (junho- julho- agosto) e SON

(setembro — outubro — novembro). O gradiente de cores indica o percentil das amostras associadas ao erro encontrado
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4.5.2 Comparacéo entre as previsdes de vazdo bruta e probabilisticas

Os resultados das previsOes de vazdo, geradas a partir das previsdes de precipitagéo
bruta e das precipitacdes processadas, com e sem 0 ajuste da vazdo de saida, apresentados neste
item, referem-se ao posto Santa Cecilia. Este € o posto mais a jusante da bacia e representa o
comportamento médio do escoamento a montante. A analise dos demais postos de
monitoramento fluviométrico é mostrada no Anexo C.

A figura 28 apresenta o resultado dos coeficientes deterministicos para o posto Santa
Cecilia. Analisando primeiramente as previsfes sem ajuste, se verifica que o posto Santa Cecilia
apresenta maior variacdo entre a previsao bruta do ECMWF de 24 h e de 120 h, iniciando com
uma correlacdo de 0,74 e terminando com 0,32. Ja as previsfes geradas com os quantis de
probabilidade apresentam menor variacdo entre 24 h e 120 h, iniciando com 0,79 e finalizando
com 0,66.

Nas previsdes com a vazdo ajustada no posto Santa Cecilia, as previsdes processadas
tem correlagéo variando entre 0,68 e 0,70 no horizonte de 24 h, no horizonte de 48 h sobe para
0,87 com os modelos GEV e CSG e para 0,93 com o0 modelo BMA, nos demais horizontes a
correlacdo reduz chegando a 0,70 (com os modelos GEV e CSG) e 0,87 (com 0 modelo BMA) no
horizonte de 120 h. Ja a previsdo bruta do ECMWF tem correla¢des variando entre 0,50 (no
horizonte de 24 h) e -0,30 (no horizonte de 120 h).

O comportamento das vazdes sem ajuste mostra que a correlacdo diminui a medida que
0 horizonte de previsdo aumenta e em todos 0s casos se observa que todas as previsdes se iniciam
com valor de correlacdo préximo, uma vez que ha maior influéncia das condicdes iniciais e a
medida que o horizonte de previsdo avanca a correlagdo da previsdo de vazéo realizada com a
previsdo bruta do ECMWEF diminui mais rapidamente do que as previsdes geradas com 0s
modelos probabilisticos propostos.

Para as previsdes ajustadas se destaca que a correlagdo aumenta consideravelmente em
todos os postos de monitoramento para as previsdes processadas com 0s modelos probabilisticos
e que hd um padréo de aumento da correlagdo entre o horizonte de tempo de 24 h e 48 h. As
previsdes geradas com quantis de probabilidade também mostram aumento da correlacdo em
funcdo do aumento da &rea de drenagem. A correlacéo para as previsdes brutas do ECMWF séo

baixas, ficando proxima de zero e, em alguns casos, negativas.
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O valor do erro médio absoluto em funcdo do horizonte de previsdo no posto Santa
Cecilia aumenta em fungdo do aumento do horizonte de previsdo, no qual as previsdes
processadas (previsdes brutas do ECMWF) apresentam erro de 118 m3s~1 (110 m3s~1) para o
horizonte de 24 h e de 145 m3s~1 (133 m3s~1) para o horizonte de 120 h. Somente no posto
Santa Cecilia a diferenca de comportamento entre as previsdes de vazdo com base na previsao de
chuva processada e as previsdes brutas do ECMWF foi proeminente.

Para as previsdes ajustadas o erro médio absoluto no posto Santa Cecilia também
aumenta em funcdo do aumento do horizonte de previsdo, no qual as previsdes processadas
apresentam erro de 59,6 m3s~para o horizonte de 24 h e de 183,0 m3s~para o horizonte de
120 h e para a previsdo bruta do ECMWF a variagéo é de 98,8 m3s~1 para 580,3 m3s~1 entre os
horizontes de 24 h e 120 h.

De modo geral, o erro médio absoluto para as previsdes sem ajuste se comporta de
maneira semelhante, tanto para previsdes brutas do ECMWF quanto para previsfes geradas por
quantis de probabilidade. O erro médio absoluto também aumenta ligeiramente em funcéo do
horizonte de previsdo. Para as previsdes ajustadas é notdria a distincdo de comportamento das
previsdes brutas do ECMWEF e das previsfes processadas, na primeira o erro medio absoluto
apresenta maior magnitude e maior aumento do erro em funcéo do horizonte de previsao quando
comparada com a segunda.

O resultado do erro médio para as previsdes sem ajuste no posto Santa Cecilia, mostra que
0 erro médio aumenta em funcdo do horizonte de previsdo para previsdes processadas, sendo
113,4 m3s~1 o erro para 24 h e 144,3 m3s~1 para 120 h, ja o erro para as previsdes brutas do
ECMWF apresentam reducéo de 98,7 m3s~1 para 60,5 m3s~1 entre os horizontes de 24 h e 120
h.

Para as previsOes ajustadas, a previsdo bruta do ECMWF tem variacdo de 11,2 m3s~1 para
-340,1 m3s~1 entre os horizontes de 24 h e 120 h e as previsdes processadas apresentam erro
médio de 26,4 m3s~1 (GEV e CSG) e 35,1 m3s~1 (BMA) para o horizonte de 24 h e de 144,7
(GEV e CSG) e 183,0 (BMA) para o horizonte de 120 h.

Dos resultados apresentados é possivel notar que as previsées brutas do ECMWF com a
vazdo de saida ajustada apresentam viés negativo e, em geral, a magnitude do erro é alta, sendo
que a magnitude do erro medio aumenta em funcdo do horizonte de previsdo, de modo que a

previsdo bruta do ECMWF sem ajuste da vazdo de saida apresenta desempenho melhor do que



96

com a vazdo de saida ajustada. A respeito das previsdes processadas, ainda que em alguns casos,
nos primeiros horizontes (24 h a 48 h), o desempenho da previséo processada sem ajuste da vazao
de saida tenha desempenho comparavel as previsdes processadas com ajuste da vazéo de saida, as

previsdes processadas com ajuste da vazdo de saida € a que apresentou o0 melhor desempenho.

Figura 28 — Coeficiente de correlacdo (R2), Erro Médio Absoluto (EMA) e Erro Médio (EM) entre a vazao prevista e
observada em funcdo dos horizontes de previséo (24 h a 120 h) para a previsao bruta do ECMWF (preto) calculada
com a mediana do conjunto, processada com os modelos BMA (azul), GEV (verde) e CSG (laranja) calculada com o
quantil de probabilidade de 50% de excedéncia. A primeira coluna apresenta as previsdes com a vazdo ajustada e a
segunda coluna as previsdes sem ajuste para o posto Santa Cecilia
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A figura 29 apresenta o resultado do BS, considerando como limiar de cheia o percentil
75% da vazdo, e o CRPS para o posto Santa Cecilia. O comportamento do posto Santa Cecilia é
representativo dos demais postos da bacia. Para a vazdo sem ajuste 0 modelo BMA e as
previsdes brutas dos ECMWEF sdo semelhantes, nas quais a variacdo do BS foi de 0,18 a 0,23 no
primeiro caso e de 0,16 a 0,24 no segundo, ambos para previsdes entre 0os horizontes de 24 h e
120 h. Para o processamento com os modelos GEV e CSG sem ajuste da vazdo de saida o
coeficiente € constante proximo de 0,14 em todos os horizontes de previséo.

Para as previsfes ajustadas ha mudanca no comportamento. O coeficiente para 0 modelo
BMA varia de 0,06 a 0,18 entre os horizontes de 24 h e 120 h, as previsdes brutas do ECMWF a
variacdo foi de 0,13 a 0,38 entre 24 h e 120 h e as previsdes com os modelos GEV e CSG se
comportando de modo semelhante, com coeficiente variando entre 0,05 e 0,10 do horizonte de
previsdo 24 h até 120 h.

O resultado do CRPS para as previsdes sem ajuste mostra que o coeficiente varia entre
95 m3s~1 e 110 m3s~1 para os horizontes de 24 h a 120 h para as previsdes brutas enquanto que
para as previsdes processadas a variacdo € entre 95 m3s~1! e 125 m3s~1, sem ser possivel
distinguir o comportamento entre os modelos probabilisticos.

As previsOes ajustadas apresentam um comportamento diferente, principalmente para as
previsdes brutas do ECMWF, nas quais a magnitude e a variacdo do CRPS sdo maiores do que
nas previsdes processadas. O CRPS das previsdes brutas no horizonte de 24 h é de 88,2 m3s~1 e
aumenta linearmente até 236,9 m3s~! no horizonte de 120 h e das previsdes processadas é de
51,4 m3s~1 para 24 h, reduz para 48,9 m3s~! no horizonte de 48 h e aumenta linearmente até
66,2 m3s~1 no horizonte de 120 h.

O resultado do BS mostra que as previsdes geradas com os modelos probabilisticos GEV
e CSG tem menor variagdo nos valores de BS em funcdo do horizonte de previsdo. As previsoes
processadas com o modelo probabilistico BMA e as previsdes brutas do ECMWEF apresentam
aumento no BS em funcdo do horizonte de tempo quando comparada com as previsoes
processadas com 0s modelos GEV e CSG. Este resultado é valido tanto para as previsdes com a
vazdo sem ajuste da vazdo de saida quanto com ajuste das vazBes de saida, porém, para as
previsdes com ajuste da vazdo de saida o resultado apresenta valores de BS mais proximos de
zero, ou seja, o desempenho das previsdes processadas com os modelos GEV e CSG e com as

vazdes de saida ajustadas apresentam o melhor desempenho de previs&o.
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Os resultados do CRPS mostram que as previsdes processadas sem ajuste da vazéo
possuem erros semelhantes ao encontrado para a previsdo bruta do ECMWEF. J& as previsdes
processadas (independe do modelo utilizado) e com a vazdo de saida ajustada possuem 0s
menores valores de CRPS, indicando que esta categoria de previsao apresenta 0 menor erro entre
0 que foi avaliado. As previsdes com a chuva processada e com a vazdo ajustada também
apresentaram menor variagcdo do CRPS em funcéo do horizonte de previsao.

Figura 29 — Brier Score (BS) considerando como limiar de cheia o percentil 75% da vazdo e Continous Ranked
Probability Score (CRPS), entre vazdo prevista e observada em funcdo dos horizontes de previséo (24 h a 120 h) para
a previséo bruta do ECMWEF (preto) e processada com os modelos BMA (azul), GEV (verde) e CSG (laranja). A
primeira coluna apresenta as previsdes com a vazao ajustada e a segunda coluna as previsdes sem ajuste, para o0 posto
Santa Cecilia.
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A curva ROC para previsdes de vazdo é mostrada na figura 30. As curvas das previsdes
ajustadas indicam um resultado melhor do que as previsGes sem ajustes. O comportamento da
curva para a previsdo gerada com o modelo BMA é a que apresenta o padrdo mais proximo do
ideal, seguida das curvas para a previsdo gerada com os modelos GEV e CSG. A capacidade de
discriminacgdo dos modelos diminui em funcdo do horizonte de previsao, sendo que esta redugéo
de discriminacdo dos modelos é mais destacada nas previsdes brutas do ECMWEF (sem ajuste e
ajustadas) e mais discreta nas previsdes geradas com os modelos probabilisticos com a vazéo
ajustada.

Este resultado indica que o ajuste com os modelos probabilisticos melhora a capacidade
de discriminacdo das previsdes de vazdo quando comparada com a previsdo bruta do ECMWF,

sendo que 0 modelo BMA foi 0 que apresentou a melhor capacidade de discriminacao.

Figura 30 — Curva ROC para previsfes de vazdo, nas estacdes de monitoramento da bacia (linhas) em diferentes
horizontes de tempo (colunas). As linhas tracejadas (solidas) se referem as previsfes sem ajuste da vazdo (ajustada).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A figura 31 mostra o diagrama de confiabilidade da previsdo de vazédo utilizando a
precipitacdo bruta do ECMWEF e com a precipitagdo processada, em ambos 0s casos com a vazao
de saida ajustada. Foi considerado o percentil 75% da vazdo como limiar para ocorréncia de
eventos. Os resultados sem ajuste da vazao de saida sdo em todas as condicGes piores do que com
ajuste da vazao de saida e por brevidade as figuras foram omitidas.

O resultado da curva de calibragcdo para previsdes de vazdo com a previsdo de

precipitacdo bruta do ECMWF apresenta baixa resolucdo em todos os horizontes de previsao. A
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curva de calibragdo da previsdo de vazéo utilizando a precipitacdo processada com o modelo
BMA tem o pior desempenho entre as técnicas de processamento.

A curva de calibracdo para o horizonte de 24 h apresenta bom ajuste para probabilidades
de previsao baixa a intermediaria para o processamento com os modelos GEV e CSG. Para 0s
demais horizontes (48 h a 120 h) as previsdes de probabilidade de previsdo baixa (alta) possui
viés imido (seco) padrdo que indica boa resolucdo dos modelos GEV e CSG.

Os gréaficos de refinamento da distribui¢do indicam boa confianca tanto das previsdes
brutas quanto dos modelos de previsao

Figura 31 — Diagrama de Confiabilidade (Reliability Diagram) da estacdo Santa Cecilia utilizando o percentil de
75% como limiar para ocorréncia de eventos. O diagrama é composto pela curva de calibragéo (acima) e refinamento
da distribuicdo (abaixo) para previsdes com horizontes de 24 h a 120 h, sendo representada a previsdo bruta (preto),

processada com os modelos BMA (azul), GEV (verde) e CSG (laranja). A linha identidade da curva de calibracéo
indica o comportamento desejado
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os rank histograms para a previsdo gerada com o modelo hidrolégico alimentado com
as previsdes brutas do ECMWEF para horizontes de previsdo de 24 h a 120 h e com a vazéo de
saida ajustada, sdo apresentados na figura 32. A primeira classe do histograma indica a
frequéncia com que a vazdo observada ficou proxima ou abaixo dos membros que indicam menor
vazao, enquanto a Ultima classe indica a frequéncia com que a vazao observada ficou proxima ou

superou a vazao prevista pelos membros que indicam maior precipitacao.
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Os rank histograms de todos os horizontes de tempo apresentam formato de “U”. Este
tipo de formato indica concentracdo excessiva dos membros do conjunto de modo que 0s
membros pouco espalhados e implicam em observacdes se posicionadas frequentemente nas
classes extremas. Neste caso ha excesso de confianga na previsdo, cujos membros indicam
valores semelhantes entre si. O resultado é bem semelhante em todas as estagbes de

monitoramento da bacia e em todos os horizontes de tempo de previséo.

Figura 32 — Rank Histogram para previsfes de vazdo da BRPS para diferentes horizontes de tempo. A linha tracejada

indica a frequéncia relativa ideal para que os membros sejam equiprovaveis.
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Para permitir a comparacao entre o rank histograms das previsdes brutas com os PIT
histograms das previsdes processadas, foi utilizado 0 mesmo numero de classes (10). A figura 33
apresenta o resultado para a previsdo de vazdo com o modelo hidrolégico alimentado com a
chuva processada utilizando os modelos BMA, GEV e CSG e vazdo de saida ajustada. Nota-se
que os histogramas apresentam um padrdao do tipo “U” para o resultado do modelo BMA. O
resultado com os modelos GEV e CSG apresentam comportamento semelhante entre si. Nestes, o
padrdo indica concentracdo de observacBes na primeira classe, indicando que hd um grande
namero de casos em que as observacdes sdo menores que a menor previsdo, combinado com um
padrdo de “rampa”, com as observacdes se posicionando majoritariamente entre a probabilidade
de intermediaria a alta.

O resultado do PIT histogram ndo € o ideal, contudo, comparado com as previsdes
brutas do ECMWF, ha melhora na qualidade da previsdo de vazdo (especificamente na dispersao

dos membros do conjunto) utilizando a precipitacdo processada com o modelo GEV e CSG.
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Figura 33 — PIT histogram para previsdes de precipitacio processadas da BRPS em diferentes horizontes de tempo.

A linha tracejada indica a frequéncia relativa ideal para que os membros sejam equiprovaveis.
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4.5.3 Hidrogramas de previsdo da maxima registrada

A tabela 13 apresenta o dia de ocorréncia e o valor da vazdo maxima diaria em cada
posto fluviométrico utilizado. Neste item é mostrado o resultado para o posto Santa Cecilia, a
analise completa de todos os postos da bacia consta no anexo C. Somente nos postos Ponte Alta |
e Santa Branca o evento da maxima estd em datas proximas, de modo que a maxima nestes

postos foi ocasionada pela mesma precipitagéo.

Tabela 13 — Data e valor da vazdo maxima registrada no periodo de estudo em cada posto de monitoramento.

Posto de monitoramento  Data da maxima  Vazo registrada (m3s~1)

Ponte Alta | 08/11/2018 75,8
Cunha 22/03/2018 48,1

Sdao Luis do Paraitinga 19/03/2019 98,6
Santa Branca 09/11/2018 277,1
Santa Cecilia 05/03/2018 785,6

Fonte: Elaborado pelo autor.

A figura 34 apresenta os hidrogramas de previsao para o posto Santa Cecilia. Para as
previsdes com o modelo hidrol6gico alimentado com as previsdes brutas do ECMWEF e sem
ajuste da vazdo de saida, todos os membros subestimam a vazdo observada no posto e hé
concentracdo dos membros. O mesmo padréo € observado para as previsdes com a vazdo de saida
ajustada. Tanto na previsdo sem ajuste quando na previsdo com ajuste da vazdo de saida, ha
alguma melhora no espalhamento dos membros em fungdo do aumento do horizonte de previséo,
contudo, insuficiente para conferir melhora na qualidade da previs&o.

As previsOes alimentadas com as previsdes processadas com o modelo BMA seguem o
mesmo padrdo dos demais postos, com pouco espalhamento dos membros (sem ajuste e com
ajuste da vazao de saida). A previsdo sem ajuste ndo representa nenhuma capacidade de previsao.
Ja a previsdo ajustada nota-se que ha melhora das subestimativas de vazdo nos horizontes de 48 h
a 120 h (quando comparadas com a previsao bruta do ECMWF).

Para as previsdes processadas com o modelo GEV o resultado da previsdo sem ajuste da
vazdo de saida mostra melhora no espalhamento em relagdo as previsdes brutas do ECMWF.
Entre os horizontes de 24 h a 96 h todos os quantis de previsao ficam abaixo da vazdo observada.
Para o horizonte 120 h a vaz&o observada fica entre os quantis de 85% e 95%. O ajuste da vazao

de saida melhora a previsdo. Para o horizonte de 24 h a vazao observada fica ligeiramente acima
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do quantil de 95%, no horizonte de 48 h a vaz&o observada fica entre os quantis de 65% e 75%,
para as previsdes com 72 h a 120 h de antecedéncia, a vazéo observada fica entre os quantis 55%
e 65%.

O resultado para as previsdes processadas com o0 modelo CSG o resultado é semelhante
ao anterior. Para a previsdo sem ajuste da vazdo de saida nos horizontes de 24 h a 96 h todos os
quantis de previsao ficam abaixo da vazdo observada e no horizonte de 120 h a vazao observada
fica entre os quantis de 85% e 95%. O ajuste da vazdo de saida melhora o espalhamento em
relacdo a vazdo sem ajuste. Para o horizonte de 24 h a vazdo observada fica entre 0s quantis de
85% e 95%, nos horizontes de 48 h a 120 h a vaz&o observada fica entre os quantis de 65% e
75%.
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4.6 Resumo e conclus@es do capitulo

Neste capitulo foi apresentada a caracterizacdo fisiografica da bacia, os resultados da
modelagem hidroldgica, a avaliacdo da previsdo de chuva para bacia (bruta e processada) e os
resultados da previsdo de vazdo. A regido é caracterizada pelo relevo acidentado, verdo chuvoso e
inverno seco e cuja vazao responde de forma rapida e acentuada a precipitacdo. A cobertura da
bacia é composta majoritariamente por area florestal e uso agricola seguido por &reas urbanas.

Foram verificados quais dos pardmetros de calibragdo do SWAT séo estatisticamente
sensiveis para o processo de transformacdo de chuva em vazdo, sendo que quatro destes estdo
diretamente relacionados com a geracdo de escoamento (CN2, SURLAG, LAT_TIME, OV_N) e
dois atuam de forma indireta (ESCO, SOL_AWC, CANMX) na geragéo de escoamento.

O resultado da calibracdo e verificagdo foi realizado utilizando os coeficientes NSE,
KGE, R, RMSE, EMA e EM, além dos graficos de dispersdo e dos hidrogramas simulado e
observado da bacia. O modelo hidroldgico apresentou resultados aceitaveis em trés dos cinco
postos utilizados (Santa Cecilia, Sdo Luis do Paraitinga e Santa Branca). Os demais postos
apresentaram limitacGes para representacdo do processo de transformacdo de chuva em vazéo. O
desempenho do modelo melhora em funcdo do aumento da area de drenagem enquanto 0s postos
com maior limitacdo apresentam as menores areas de drenagem.

O processamento da previsdo de precipitacdo para a bacia foi realizado utilizando a
janela de treinamento de 90 dias, definida de acordo com a variagdo do CRPS em funcdo da
janela de treinamento utilizada no processamento da precipitacdo. As métricas deterministicas
ndo indicam diferencas relevantes entre a previsdo de precipitacdo bruta do ECMWF e o
processamento com os modelos GEV e CSG, contudo, ao considerar métricas que avaliam a
distribuicdo do conjunto (previsdes probabilisticas) os resultados mostram que o desempenho das
previsdes processadas com os modelos GEV e CSG apresentam desempenho melhor do que as
previsbes brutas do ECMWF. Em termos de capacidade de discriminacdo dos eventos, o
processamento ndo mostrou melhora e destaca-se principalmente a melhora na dispersdo e na
confiabilidade das previsdes de precipitacdo processadas com os modelos GEV e CSG.

Foram avaliadas as previsfes de vazdo quando o modelo hidroldgico foi alimentado com
as previsoes de precipitagdo brutas do ECMWF e com as previsdes processadas com os modelos

BMA, GEV e CSG. Para as previsdes probabilisticas, foi realizado utilizando os quantis de
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probabilidade de superacdo da precipitagdo de 5% a 95% a cada 10% para alimentar o modelo
hidrolégico.

Tambeém foi testada uma estratégia de correcdo da vazao de saida do modelo hidrolégico
para contornar o problema de condicdo inicial da vazdo simulada, na qual as vazdes previstas sao
ajustadas de acordo com a tendéncia indicada pelas vaz6es simuladas nos horizontes de 24 h a
120 h.

Avaliando os coeficientes deterministicos, a correlacdo (R) para previsao sem ajuste da
vazdo de saida apresenta resultados melhores para as previsdes processadas quando comparadas
com as previsdes de vazéo realizadas com as previsdes de chuva brutas do ECMWF. Contudo,
ndo ha diferenca relevante entre os modelos de processamento (BMA, GEV e CSG). Quando a
vazdo de saida € ajustada, o desempenho das previsdes de vazdo realizadas com as previsdes de
chuva brutas do ECMWEF ¢ inferior ao resultado sem ajuste da vazdo de saida, ja as previsoes
com a chuva processada apresentam ndo s6 desempenho superior as condi¢bes sem ajuste, mas
também o melhor desempenho entre todas as previsdes.

De modo geral, o EMA para as previsdes sem ajuste da vazdo de saida se comportam de
maneira semelhante, tanto paras as previsdes brutas do ECMWF quanto para as previsdes
processadas. Para as previsOes ajustadas é notoria a distin¢cdo de comportamento das previsdes
brutas do ECMWEF e das previsdes processadas, sendo que na primeira 0 EMA apresenta maior
magnitude e maior aumento do erro em funcdo do horizonte de previsdo quando comparada com
a segunda.

Avaliando o EM, as previsGes brutas do ECMWF sem ajuste da vazdo de saida
apresentam desempenho superior aqueles geradas a partir das previsdes de chuva processada.
Para as previsbes com a vazdo de saida ajustada, a magnitude do EM para previsdo bruta do
ECMWEF é maior do que sem ajuste da vazdo de saida. A respeito das previsdes processadas,
ainda que em alguns casos, nos primeiros horizontes (24 h a 48 h), o desempenho da previsao
processada sem ajuste da vazédo de saida tenha desempenho comparavel as previsdes processadas
com ajuste da vazdo de saida, as previsdes processadas com ajuste da vaz&o de saida sdo as que
apresentaram o melhor desempenho na maior parte dos casos.

O resultado do BS foi calculado utilizando o percentil de 75% como limiar para
deteccdo dos eventos. O resultado mostra que, majoritariamente, as previsdes de vazdo geradas

com a chuva processada possuem desempenho superior as previsdes de vazao geradas a partir de
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previsdes brutas de chuva do ECMWEF (com excecdo da chuva processada com modelo BMA e
sem ajuste da vazao de saida, que possui desempenho semelhante a previsdo bruta do ECMWEF).
E importante mencionar que o desempenho do BS para previsido de chuva, em nenhum dos
limiares, indicou desempenho superior da chuva processada. No entanto, ao analisar as previsoes
de vazéo geradas a partir da chuva processada o resultado se inverteu.

Os resultados do CRPS mostram que as previsdes processadas sem ajuste da vazdo de
saida possuem erro semelhante ao encontrado para a previsdo bruta do ECMWF, enquanto as
previsdes processadas (independe do modelo utilizado) e com a vazdo de saida ajustada possuem
melhor desempenho, indicando que esta categoria de previsao apresenta 0 menor erro entre o que
foi avaliado.

A curva ROC também evidenciou que o processamento da precipitacdo beneficiou a
capacidade de deteccdo de eventos, tanto com a vazao de saida sem ajuste quanto com a vazao de
saida ajustada, quando comparadas com a previsdo de vazdo gerada a partir das previsdes brutas
do ECMWF. A previsdo com a vazdo de saida ajustada gerada com a chuva processada
apresentou as curvas mais proximas do comportamento ideal, principalmente o0 modelo BMA.

A confiabilidade das previsbes de vazdo, indicada pelo diagrama de confiabilidade
(neste caso elaborado considerando o percentil 75% da vazdo como limiar para ocorréncia de
eventos) mostra que os resultados sem ajuste da vazao de saida sdo, em todas as condigdes, piores
do que com ajuste da vazdo de saida. Contudo, 0 ajuste das vazdes e 0 processamento da
precipitacdo ndo foram suficientes para indicar que houve melhora generalizada na confiabilidade
das previsdes.

Em termos de espalhamento dos membros, 0 processamento da precipitacdo faz com que
as previsoes passem de um padrao em “U” (indicando concentracdo dos membros do conjunto)
para um padrdo em rampa que indica viés negativo das previsdes em relacdo ao observado.

A analise dos hidrogramas da maxima registrada no periodo sintetiza grande parte do
que foi discutido. O ajuste da vazao de saida melhora a qualidade das previsdes tanto quando o
modelo hidrologico é alimentado com as previsdes brutas do ECMWF, como quando é
alimentado pelos quantis de probabilidade das previsdes processadas. O processamento com a
BMA promove alguma melhora na previsdo, porém, os quantis de probabilidade estdo muito
proximos, de modo que ndo é possivel distinguir os quantis nos hidrogramas de previsdo. Ou

seja, 0s quantis de probabilidade estdo muito concentrados em torno do mesmo valor e explicam
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o fato de que o processamento com a BMA melhora as estatisticas descritivas, mas é penalizado
nas estatisticas que consideram o espalhamento dos membros. Por sua vez, o processamento com
a GEV e com CSG mostram melhora no espalhamento dos quantis, que na maior parte dos casos
(maioria dos postos fluviométricos e horizontes de previsdao) formam um hidrograma de previsao
que envolve o hidrograma observado. Entre os modelos GEV e CSG, o segundo é o que
apresenta o melhor desempenho.
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5 PREVISOES HIDROLOGICAS PARA BACIA HIDROGRAFICA DO RIO CAI

Este capitulo apresenta a aplicagdo da metodologia proposta para a bacia hidrogréfica do
rio Cai (BHRC). Inicialmente sdo apresentadas as caracteristicas fisicas da bacia, seguido pelos
resultados da modelagem hidrolégica, incluindo o pré-processamento do modelo hidroldgico,
andlise de sensibilidade, da calibracdo e da verificacdo do modelo. Posteriormente é apresentada
a avaliacdo da previséo de chuva para bacia e por fim os resultados da previsdo de vazdo para 0s

postos fluviométricos da bacia.

5.1 Caracteristicas da BHRC

O principal curso d’agua da BHRC é o rio Cai que tem sua nascente no municipio de
Sao Francisco de Paula (RS) e percorre cerca de 230 km até sua foz no rio Jacui. A area de
drenagem da BHRC definida neste trabalho (figura 35) possui 4.983 km2.

A éarea de drenagem da BHRC possui populacdo aproximada de 656.577 habitantes,
distribuidos nos 41 municipios inseridos total ou parcialmente na BHRC (SEMA, 2020).

A BHRC é dividida em trés trechos: o alto Cai que compreende o trecho entre a nascente
até o encontro com o rio Piai, sendo o trecho com maior declividade e escoamento rapido, o
médio Cai que se inicia na foz do rio Piai e se estende até o municipio de Sdo Sebastido do Cai,
em que no percurso ha alternancia entre trechos com escoamento rapido e lento, e o baixo Cai
que compreende o trecho entre Sdo Sebastido e a foz do Cai que apresenta relevo plano, com
escoamento em baixas velocidades em que pode ser observado remanso (SEMA, 2020).
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Figura 35 — Localizagdo bacia hidrografica do Rio Cai (BHRC)
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Fonte: Elaborado pelo autor. Limites de bacia e hidrografia (ANA, 2012) e divisGes politicas (IBGE , 2020)

De acordo com o levantamento do Mapbiomas de 2019 a cobertura da superficie na
BHRC (figura 36) é composta majoritariamente por formacdo florestal (56%), mosaico de
agricultura e pastagem (13%) e formacdo campestre (12%). Outros usos identificados na bacia
sdo floresta plantada (6%), lavouras temporéarias (5%), pastagem (3%), infraestrutura urbana
(2%), corpo d’agua (1%) e cultivo de soja (1%). Na parte alta da bacia predominam os campos
alagados, formacdo campestre e florestas plantadas, no trecho médio ha maior ocorréncia de
formacédo florestal e mosaico de agricultura e pastagem. No baixo Cai se concentra a area de

lavouras temporarias e onde também ocorre formacgao campestre e lavouras temporarias.
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Figura 36 — Cobertura da superficie da Bacia Hidrografica do Rio Paraiba do Sul (BHRC)
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Fonte: Elaborado pelo autor com informagdes de uso e cobertura da superficie do Projeto Mapbiomas (2020)

A BHRC possui em sua cabeceira trés reservatorios que sdo utilizados para transposicao
da 4gua da BHRC para a bacia do Rio dos Sinos com a finalidade de geracdo de energia elétrica.
A Barragem do Salto e a Barragem do Blang estdo localizadas no rio Santa Cruz e a Barragem
Divisa esté instalada no Arroio Divisa.

Estes reservatdrios regulam o regime hidrologico do rio Cai permitindo o amortecimento
de cheias de pequeno porte. Porém, o efeito observado no primeiro ponto de monitoramento
fluviométrico da bacia (posto Nova Palmira) é atenuado pelo acréscimo de area de drenagem
entre os reservatorios e o posto Nova Palmira, especialmente o efeito sobre as vazdes maximas
(COLLISCHONN et al., 2007). No ano de 2024 a BHRC passou pelo maior evento de cheia ja
registrado. Nesse evento, a cota do rio Cai no municipio de Passo Montenegro, onde a cota de
inundacdo do rio Cai é de 6 metros, ultrapassou a cota de 9 metros (CPRM, 2024)e no municipio
de Séo Sebastido do Cai, cuja cota de inundacdo € 10,50 metros, o rio Cai atingiu a cota de 17
metros (CEMADEN, 2024).

O regime hidroldgico da bacia é caracterizado por precipitagdes bem distribuidas ao
longo de todo ano, com maximos relativos nas estacdes de transicdo (REBOITA et al., 2010). Na
vazdo também é observado um regime bimodal com méximas nas estacbes de transi¢do (figura
37).
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Figura 37 — Modelo Digital de Elevacdo da Bacia Hidrografica do Cai, postos fluviométricos utilizados e graficos chuva-vazdo ilustrativo do comportamento
hidrolégico da bacia.
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Fonte: Elaborado pelo autor. Modelo digital de elevacdo SRTM (NASA, 2013), dados vazdo medida disponiveis em ANA (2021) e dados de precipitacao
disponibilizados por Beck et al. (2019).
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A tabela 14 apresenta estatisticas descritivas dos postos de vazdo existentes na
bacia que auxiliam na interpretacdo das caracteristicas do regime hidroldgico da bacia
(NAGHETTINI; PINTO, 2007).

A razdo Q10%/Q50% maostra que as vazdes de cheia sdo entre 4 e 7,5 vezes
maior que a mediana, 0s coeficientes de assimetria (S) e curtose (K) mostram que o
histograma de frequéncias possui desvio positivo e distribuicdo leptocdrtica
(“pontiaguda”). Em conjunto estes parametros mostram que a BHRC ¢ a bacia de
resposta mais rapida entre as analisadas. Bacias com estas caracteristicas, quando
comparadas com bacias de respostas gradual lenta, apresentam um desafio maior para

previsao hidroldgica de inundagGes de curto prazo.

Tabela 14 — Estatisticas descritivas do regime de vazio dos postos de monitoramento: vazdo média (Q),
desvio padrdo (SD), coeficiente de variagdo, vazdo com permanéncia de superagdo de 10%, e 95%
(Q10% e Q95%, respectivamente), razdo entre Q10% e Q50%, assimetria (S), curtose (K) e vazéo

méaxima diaria anual média (MDM).

Posto Q SD CV Q10% Q95% Q10%/Q50% S K MDM
Linha Gonzaga 244 486 2,0 516 3,4 4,9 6,9 6,5 56,9
Nova Palmira 431 784 1.8 96,2 59 49 6,1 91 132,7
S&o Vendelino 6,2 141 23 16,2 0,3 8,0 75 13584 81,7
Barca do Cai 72,4 1322 18 169,7 7.8 6,1 43 17,4 141,7
Costadoriocadeia 185 29,7 16 448 1,4 6,5 3,5 32,3 3419
Passo Montenegro 98,6 136,7 14 2098 21,8 4,0 3,7 54 1027

Fonte: Elaborado pelo autor.
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5.2 Pré-processamento do modelo hidrologico

Em funcéo da disponibilidade de dados fluviométricos concomitantes em todas
as estacdes de monitoramento da bacia, 0 modelo SWAT foi aplicado para a BHRC no
periodo de 15/09/2015 a 31/12/2019. O periodo de 15/09/2015 até 31/12/2016 foi
utilizado para a calibracdo do modelo e o restante do periodo (01/01/2017 a 31/12/2019)
foi utilizado para a validagdo do modelo e posteriormente para a realizagdo dos
experimentos de previsdo de vazéo.

A figura 38 apresenta o resultado da geracdo das 116 minibacias e da rede de
drenagem com o SWAT, localizagdo espacial dos centros da grade de reanalise de
vento, radiacdo e umidade e localizagdo espacial dos centros da grade de chuva do
MSWEP.

O SWAT resolve a precipitacdo na minibacia pelo método do vizinho mais
préximo. Uma vez que a interpolacdo pelo inverso da distancia tem se mostrado mais
eficiente na representacdo do campo de precipitacio em modelagem com o SWAT
(SZCZESNIAK; PINIEWSKI, 2015) os dados de precipitacio do MSWEP foram

previamente interpolados para os centroides das minibacias.
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Figura 38- Divisdo em minibacias e representacdo da (a) centroides das minibacias, (b) centroides da
grade reanalise, (c) rede de drenagem do SWAT, (d) centroides da grade de chuva observada e (e)

centroides das previsdes numéricas de chuva do ECMWF
a) b)

¢) d)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Durante o pre-processamento também é feita a delimitacdo das URH da bacia.
No SWAT as URHSs sdo definidas pelo cruzamento de informacdes de cobertura da
superficie, tipo de solo e relevo. Neste trabalho foram utilizadas as informacGes de
cobertura da superficie do Mapbiomas, sendo que as classes semelhantes foram

agrupadas em uma mesma classe, conforme a tabela 15.
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Tabela 15 — Reclassificacdo das classes de cobertura da superficie do Mapbiomas para as
classes do banco de dados do SWAT

Classe Mapbiomas Classe SWAT
Formacéo florestal FRSE
Floresta plantada FRSE
Campo alagado WETN
Formag&o campestre RNGE
Pastagem PAST
Mosaico agricultura e pastagem PAST
Infraestrutura Urbana URML
Outras areas nao vegetadas URML
Corpo d'agua WATER
Soja PAST
Outras culturas PAST

Fonte: Elaborado pelo autor.

A tabela 16 apresenta os valores iniciais dos parametros de superficie de solo

que sdo relevantes para a geracdo de escoamento superficial. Para o caso dos usos

denominados FRSE (floresta sempre verde) e PAST (&reas agricolas) estes parametros

se referem ao coeficiente de Manning para escoamento superficial (OV_N) e o valor da

curva nimero do SCS para condicdo de umidade Il (CN2). Para o caso do uso

denominado URHD (urbano de alta densidade), além dos parametros anteriores, inclui-

se 0 valor da curva nimero do SCS para condicdo de umidade Il em area urbana

(URBCN?2), fracdo da area urbana impermeavel (FIMP) e a fracdo da area urbana

impermedvel interconectada (FCIMP).

Tabela 16 — Valores iniciais dos pardmetros de superficie relevantes para gera¢do de escoamento

CN2
Cobertura OV_N

IAF

B C D Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
FRSE 0.10 25 5 70 77 6.0 60 60 6.0 6.0 6.0 6.0 6.0 6.0 6.0 6.0 6.0
PAST 0.15 49 69 79 84 40 40 30 20 10 10 10 10 1.0 10 1.0 30
WETN 0.05 49 69 79 84 20 20 20 20 10 10 10 10 20 20 20 20
RNGE 0.15 49 69 79 84 30 30 20 20 15 15 15 15 20 20 20 30
oV N SCS Runoff Curve Numbers
- A B C D
URML 0.1 31 59 72 79
URBCN?2 FIMP (fraction) FCIMP (fraction)
98 0.2 0.17

Fonte: elaborado pelo autor
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A tabela 17 apresenta os valores dos parametros de solo relevantes para

geracdo de escoamento no modelo SWAT e adotados para iniciar a modelagem da

bacia.
Tabela 17 — Valores iniciais dos parametros de solo para geracdo de escoamento
) L(it\o/sigl)o Cambissolo  Planossolo  Neossolo  Nitossolo
Parametro Camada (Pereira, 2013) (Rafeeetal., (Rafeeet (Rafeeet (Rafeeet
: 2019) al., 2019) al., 2019) al., 2019)
NLAYERS 4 5 5 1 6
HYDGRP nao se A B C A B
SOL_ZMX aplica 1400 1100 1400 200 1800
ANION_EXCL 0.38 0.5 0.5 0.5 0.5
SOL_Z1 200 300 200 200 150
SOL_AWC1 1 0.23 0.18 0.24 255 0.21
SOL_K1 75 2 1 25 15
SOL_2Z2 1400 600 400 660.4 400
SOL_AWC2 2 0.27 195 135 0.13 0.18
SOL_K2 33 0.5 0.2 110 0.3
SOL_Z3 1210 800 550 1524 650
SOL_AWC3 3 0.4 0.21 0.18 0.02 165
SOL_K3 125 0.7 0.2 550 0.3
SOL_z4 1500 1000 680 0 950
SOL_AWC4 4 0.4 0.21 0.14 0 0.21
SOL_K4 125 0.7 8 0 0.1
SOL_Z5 0 1100 1400 0 1300
SOL_AWCS5 5 0 0.14 0.14 0 0.14
SOL_K5 0 8 8 0 8
SOL_Z6 0 0 0 0 1800
SOL_AWC6 6 0 0 0 0 135
SOL_K6 0 0 0 0 0.06

Fonte: Elaborado pelo autor.

O relevo foi subdividido em duas classes, acima de 5% de declividade e abaixo
de 5% de declividade. Esta subdivisdo foi feita para permitir que o modelo aceite
valores de CN diferentes para um mesmo tipo de combinagdo cobertura/solo com
declividade diferente. Este ajuste é necessario uma vez que os valores de CN da base de
dados do SWAT sdo para areas com declividade de até 5% (NIETSCH et al., 2009).

Por fim, as classes de cobertura, tipo de solo e relevo (figura 39) que
representam menos de 10% da area de uma minibacia sdo incorporadas a classe mais
préxima da mesma minibacia. A figura 40 apresenta o resultado do cruzamento das
classes de cobertura da superficie, classes de solo, classes de declividade do relevo que

resultam em 35 URHs.
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Figura 39- Classificacdo de cobertura (a), solos (b) e declividade (c) utilizada para cruzamento e geragdo

das unidades de resposta hidrologica
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 40 — Unidades de resposta hidrolégica na bacia do Rio Cai

Fonte: Elaborado pelo autor.
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5.3 Andlise de sensibilidade, calibracéo e validacdo do modelo hidrol6gico para
Bacia do Rio Cai

ApoGs o pré-processamento foi realizada a analise de sensibilidade do modelo
hidroldgico para a bacia conforme descrito no item 3.1.3. A tabela 18 mostra o resultado
do teste-t e o p-valor para os 20 parametros considerados na analise de sensibilidade.
Em negrito, estdo destacados os parametros cuja sensibilidade é estatisticamente
significativa, sendo eles 0 CN2 (curva nimero do SCS para condi¢do de umidade II),
SOL_K (condutividade hidraulica do solo), RCHRG_DP (coeficiente de percolacéo),
CH_N2 (coeficiente de Manning do canal), GWQMN (limiar para recarga no canal
principal), CANMX (maximo armazenamento de &gua no dossel) e LAT_TTIME

(tempo de percurso do escoamento lateral).

Tabela 18 — Resultado da anlise de sensibilidade dos parametros importantes para

representacdo da vazéo na bacia do rio Cai

Parametro teste-t p-valor
CN2.mgt 25,4 <0,01%
SOL_K.sol 6,3 <0,01%
RCHRG_DP.gw 51 <0,01%
CH_N2.rte -4,1 <0,01%
GWQMN.gw -3,7 0,02%
CANMX.hru -2,5 1,38%
LAT _TTIME.hru -2,1 4,06%
EPCO.bsn -1,9 5,3%
GW_REVAP.gw -1,6 10,9%
OV_N.hru -1,5 13,7%
SLSUBBSN.hru -1,4 15,3%
ALPHA BF.gw 1,1 26,7%
SURLAG.bsn -0,9 37,2%
ALPHA BNK.rte -0,9 37,5%
ESCO.hru 0,8 40,1%
CH_K2.rte -0,8 44,8%
GW_DELAY.gw 0,7 49,4%
SURLAG.hru 0,4 67,7%
REVAPMN.gw 0,4 72,6%
SOL_AWC.sol -0,2 86,1%

Deste modo, a calibracdo do modelo sera iniciada considerando apenas 0s
pardmetros cuja sensibilidade possui significancia estatistica e utilizando o intervalo de

valores proposto para a analise de sensibilidade (tabela 19).
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Tabela 19 — Parametros utilizados para calibragdo. Para o tipo de mudanca Valor, o valor inicial é
substituido por valores dentro do intervalo especificado e para mudanga relativa o valor inicial é
multiplicado por 1+ r, em que r é um valor no intervalo especificado.

Parametro Tipo de mudanca  Valor minimo Valor méximo
CN2.mgt Relativa -0.9 0.9
SOL_K.sol Relativa -0.9 0.9
RCHRG_DP.gw Valor 0 1
CH_N2.rte Valor 0.01 0.3
GWQMN.gw Valor 0 5000
CANMX.hru Valor 0 100
LAT_TTIME.hru Valor 0 10

A selecdo do melhor conjunto de pardmetros foi feita considerando o melhor
resultado da média da funcdo objetivo em todos os pontos em que ha observacao
disponivel. Sera mostrado neste capitulo apenas o resultado final dos melhores
parametros, uma analise detalhada dos resultados em cada uma das rodadas de
calibracdo é mostrada no anexo D.

Na estacdo Linha Gonzaga o coeficiente de Nash reduz na terceira rodada e em
seguida volta para mesma faixa de valores das duas primeiras rodadas. Para estacdo
Nova Palmira a variacdo é pequena entre as simulaces, ja no posto Costa R. Cadeia o
coeficiente de Nash reduz da segunda rodada em diante. O inverso ocorre na estacdo
Barca do Cai na qual o coeficiente de Nash aumenta a partir da segunda rodada. Para a
estacdo Passo Montenegro a variacdo é pequena entre as simulacdes, com reducdo do
coeficiente de Nash na segunda rodada.

A tabela 20 apresenta os valores dos coeficientes de avaliagdo para o periodo
de calibragdo do modelo. De acordo com o coeficiente de Nash, o posto Nova Palmira
tem o melhor desempenho no periodo de calibragdo, enquanto o posto Barca do Cai
obteve o pior desempenho. Os hidrogramas e o grafico de dispersdo das vazOes
simuladas e observadas (Anexo E), mostra que nos postos Linha Gonzaga e Nova
Palmira o modelo simula adequadamente as vazdes baixas e intermediarias, enquanto as
vaz0es altas sdo subestimadas.

Para os postos C. do Rio Cadeia, Barca do Cai e Passo Montenegro o modelo
subestima as vazfes de modo geral, ainda que consiga representar a variabilidade da

bacia, 0 que também é evidenciado pelos valores de R nestas estacdes.
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O resultado é semelhante para o periodo de validagdo (tabela 21), porém as
variacOes dos coeficientes de avaliacdo indicam diminuicdo na capacidade de
representacdo do modelo em alguns postos.

No posto Passo Linha Gonzaga a reducdo do coeficiente de Nash, KGE e R
indicam piora no desempenho do modelo para o periodo de validacdo, enquanto que a
reducdo do RMSE e erro absoluto séo positivos para o desempenho do modelo. Para o
posto Barca do Cai o os coeficientes de desempenho Nash, KGE, RMSE e EMA
indicam melhora no desempenho do modelo para o periodo de validacdo enquanto que a
reducdo do R indica o oposto. O resultado do coeficiente de Nash é melhor na estacao
Passo Montenegro os coeficientes KGE, RMSE e EMA também indicam melhora no
desempenho do modelo em relacdo ao periodo de calibracdo e o oposto € indicado pela
reducdo do R.

E conveniente destacar que o periodo de validacdo (1094 dias) é maior do que
o periodo de calibracdo (473 dias) de modo que as reducgdes nos coeficientes também
estdo associadas ao tamanho amostral e ndo somente a deficiéncias do modelo em
representar as vazdes para este periodo. Também destaca-se que o periodo de calibracao

coincide com um periodo de chuva intensificado pela atuacdo do El Nifio Oscilacdo Sul.

Tabela 20 — Coeficiente de Nash (NSE), Kling-Gupta (KGE), Correlacéo (R), Raiz do Erro Quadratico
Médio (RMSE), Erro Absoluto (EMA) e Erro Médio (EM) para o periodo de calibragdo (15/09/2015 a

31/12/2016)
Posto NSE KGE R RMSE EMA EM
Linha Gonzaga 0,64 0,60 0,66 36,08 19,03 8,64
Nova Palmira 0,67 0,64 0,69 56,34 21,09 -6,72
C. do Rio Caldeia 0,47 0,31 0,62 26,98 13,12 -12,51
Barca do Cai 0,45 0,22 0,71 135,65 56,36 -51,06
Passo Montenegro 0,55 0,34 0,79 120,09 68,05 -67,42

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 21 — Coeficiente de Nash (NSE), Kling-Gupta (KGE), Correlacdo (R), Raiz do Erro Quadratico
Médio (RMSE), Erro Absoluto (absBIAS) e Erro médio (EM) para o periodo de validagdo (01/01/2017 a

31/12/2019)
Posto NSE KGE R RMSE EMA EM
Linha Gonzaga 0,24 0,37 0,39 28,28 16,92 9,95
Nova Palmira 0,48 0,52 0,48 50,34 22,9 -0,27
C. do Rio Caldeia 0,43 0,27 0,60 20,99 10,03 -9,4
Barca do Cai 0,48 0,36 0,59 90,74 374 -22,47
Passo Montenegro 0,51 0,43 0,63 86,8 46,61 -39,33

Fonte: Elaborado pelo autor.

O modelo apresenta limitagdes para representar as vazdes em todos 0s postos
da bacia. O resultado da calibracdo foi melhor para a estacdo Linha Gonzaga enquanto
que para validacdo o resultado demanda interpretacdo mais cuidadosa dos hidrogramas
e graficos de dispersdo associados com os resultados dos coeficientes de avaliacdo. Os
coeficientes de avaliacdo indicam melhor desempenho no posto Passo Montenegro,
contudo, a andlise grafica dos hidrogramas (Anexo D) ainda mostra desempenho

satisfatorio para os postos Linha Gonzaga e Nova Palmira.

5.4 Previsdes numéricas de precipitacéo

Este item trata da avaliagdo das previsbes de precipitacio da BHRC. E
apresentada tanto a avaliacdo das previsdes quantitativas de precipitacdo do ECMWF
(também denominada de previsfes brutas) quanto a avaliacdo das previsfes processadas
para geracdo de previsdes probabilisticas. O capitulo apresenta primeiramente o
resultado da definicdo da janela de processamento seguido da avaliacdo das previsoes

brutas e processadas e as conclusdes do capitulo.

5.4.1 Processamento das previsdes numéricas de precipitacdo da BHRC

A figura 41 mostra a evolucdo do CRPS, para todo o periodo de andlise, utilizando
janelas moveis de 60 até 200 dias para as trés tecnicas de processamento propostas, nos
horizontes de tempo de 24 ha 120 h.

O resultado é diverso de acordo com a técnica de processamento utilizada. Para o
processamento com a BMA no horizonte de 24 horas nota-se que o valor de CRPS

diminui em funcdo do aumento do tamanho da janela até a janela de 150 dias quando se
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estabiliza. Para os demais horizontes de previsdo, o processamento com a BMA néo
gera resultados em que é possivel definir com clareza uma janela de corte. No horizonte
de 48 h o CRPS oscila, porém sem haver uma tendéncia de reducdo ou aumento em
funcdo do tamanho da janela. Um resultado semelhante é obtido para o horizonte de 72
h e 120 h enquanto que para 96 h é observada tendéncia de aumento do CRPS com o
aumento da janela de previsdo. Ainda assim destaca-se que a variacio do CRPS é
pequena, sendo a maior amplitude de variacdo de 0,5 (observada no horizonte de 96 h).
Para o processamento com CSG e GEV o padréo de variagio do CRPS em funcéo
do tamanho da janela utilizada é bem semelhante. Os valores oscilam com tendéncia de
aumento que se acentua a partir da janela de 160 dias aproximadamente. Convém
destacar que tanto para o processamento com o modelo CSG quanto GEV, a amplitude
de variacdo do CRPS é bem menor do que aquela observada com o modelo BMA.
Pode-se definir que para o processamento com a BMA é importante que a janela
seja maior ou igual a 150 dias, de modo a garantir um bom desempenho no horizonte de
24 h, nos horizontes de 48 h, 72 h e 120 h a constancia no CRPS em funcio da janela
mostra que ha pouca dependéncia da escolha da janela para otimizacdo do desempenho
do modelo e para o horizonte de 96 h a melhor janela seria entre 60 e 100 dias, porém,
as janelas entre 100 e 150 dias também ndo representam o pior cenario. Para os modelos
CSG e GEV janelas entre 50 e 160 dias garantem CRPS baixo. Deste modo, foi

selecionada a janela de 150 dias para o processamento das previsoes.
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Figura 41 — Continous Rank Probability (CRPS) em funcdo do tamanho da janela de treinamento (em
dias) para previsdes com horizontes de 24 h a 120 h (um horizonte em cada coluna) e para os diferentes

modelos probabilisticos (um modelo em cada linha, com cores diferentes)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Uma vez definido o tamanho da janela de treinamento, foi feita a avaliacdo das
previsdes probabilisticas. A figura 42 apresenta os resultados dos coeficientes
deterministicos utilizados para avaliacdo da qualidade das previsdes. Para 0 ECMWF
foi utilizada a média dos 51 membros e para as previsdes processadas o percentil de
superacao de 50% como referéncia de previsao deterministica.

O coeficiente R apresentou valores baixos e em alguns casos negativos, de
acordo com o horizonte de tempo e o método utilizado. Para o EM, a média do
ECMWF apresenta resultado mais proximo de zero e com Viés negativo, enquanto que
as previsdes processadas apresentam viés positivo de magnitude maior do que a
previsdo bruta. Para o coeficiente EMA, as previsdes processadas apresentaram o

melhor resultado.
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Figura 42 — Coeficientes deterministicos para as previsdes por conjunto do ECMWF (preto) e processadas
com os modelos probabilisticos BMA (azul), GEV (verde) e CSG (laranja). Para 0 ECMWF foi utilizada
a média dos 51 membros e para as previsGes processadas o percentil de superacdo de 50% como

referéncia de previsao deterministica
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O Brier Score foi calculado considerando diferentes limiares de precipitagcéo
(figura 43). Independente do limiar utilizado, o desempenho das previsdes brutas do
ECMWF apresentou o pior desempenho. Para o limiar de 0,1 mm, o desempenho das
previsdes processadas com o0 modelo BMA apresentou melhores resultados no horizonte
de 24 h seguido pelos modelos CSG e GEV, para o limiar de 5 mm os modelos GEV e
CSG apresentaram resultados semelhantes e que indicam o melhor desempenho,
seguido pelo modelo BMA. O padrdo anterior é observado também para os limiares de
10 mm e 15 mm.

Analisando o padrdo dos graficos em funcdo do horizonte de tempo, nota-se
que, independente do método de previsdo utilizado, o desempenho das previsdes
melhora em funcdo do aumento do horizonte de previsdo para as previsdes brutas.
Conforme serd mostrado a seguir, as previsdes brutas apresentam padrdo de
concentracdo dos membros e, a medida que o horizonte de previsdo é ampliado, as
trajetdrias das previsdes tendem a se espalhar mais. Fato que pode ter contribuido para

melhora do BS em fungéo do horizonte de previséo.
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Figura 43 — Brier Score para as previsdes por conjunto do ECMWF (preto) e processadas com os modelos
probabilisticos BMA (azul), GEV (verde) e CSG (laranja) utilizando os limiares de 0,1 mm, 5 mm, 10

mm e 15 mm para discriminacdo de eventos.
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Para as previsbes quantitativas de precipitagdo do ECMWF, o0s rank
histograms de todos os horizontes de tempo apresentam formato de “U” (figura 44).
Este padrdo de disperséo indica que as observagdes ocupam com maior frequéncia as
posicdes extremas na distribuicdo, ou seja, 0s membros do conjunto possuem pouco
espalhamento. A medida que o horizonte de previsido se amplia, o padrdo de dispersédo

apresenta discreta atenuacao.

Figura 44 - Rank Histogram para previsdes de precipitacdo da BHPS para horizontes de previsdo de 24 h

a 120 h. A linha tracejada indica a frequéncia relativa ideal para que 0s membros sejam equiprovaveis.
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Para permitir a comparacao entre os rank histograms das previsdes brutas com
os PIT histograms das previsdes processadas, foi utilizado o0 mesmo ndmero de classes
(10). A figura 45 apresenta o resultado para a chuva processada com os trés modelos
probabilisticos propostos.

Para o0 modelo BMA, nota-se que os histogramas apresentam ainda um padréo
do tipo “U”, porém com melhora no padréo de dispersdo. Este padrdo é semelhante em
todos os horizontes de tempo. Para o caso das previsdes processadas com o modelo
GEV, os histogramas apresentam padréo tipo U, porém com padrédo de dispersdo melhor
em relacdo ao modelo anterior e as previsfes brutas do ECMWEF. O processamento com
0 modelo CSG apresenta 0 comportamento mais proximo do ideal, no qual os membros
seriam equiprovaveis. Comparando o resultado do modelo CSG com os demais modelos
e com a previsao bruta, este apresentou 0 melhor resultado em termos de dispersdo dos

membros do conjunto.

Figura 45 — Probability Integral Transform histogram (PIT) dos modelos BMA (azul), GEV (verde) e
CSG (laranja) para previsdes com horizontes de 24 h a 120 h (um horizonte em cada coluna). A linha
horizontal tracejada indica o comportamento desejado do gréafico de barras, no qual todas as

probabilidades possuem a mesma frequéncia relativa
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Entre a figura 46 e a figura 49 estdo apresentados os diagramas de
confiabilidade da previsdo bruta do ECMWF e das previsbes processadas, para
diferentes limiares de precipitacdo. Tanto para as previsoes brutas do ECMWF quando
para as previsdes processadas, os diagramas ndo indicam comportamento satisfatorio e

na maior parte dos casos apresenta comportamento erratico ou de baixa resolucéo.

Figura 46 — Diagrama de Confiabilidade (Reliability Diagram) para chuvas acima de 0,1 mm. O diagrama
é composto pela curva de calibracdo (acima) e refinamento da distribuicdo (abaixo) para previsées com
horizontes de 24 h a 120 h, sendo representada a previsao bruta (preto), processada com os modelos BMA
(azul), GEV (verde) e CSG (laranja). A linha identidade da curva de calibragéo indica o comportamento

desejado
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Figura 47 — Diagrama de Confiabilidade (Reliability Diagram) para chuvas acima de 5 mm. O diagrama é
composto pela curva de calibragdo (acima) e refinamento da distribuicéo (abaixo) para previsGes com
horizontes de 24 h a 120 h, sendo representada a previsao bruta (preto), processada com os modelos BMA
(azul), GEV (verde) e CSG (laranja). A linha identidade da curva de calibracdo indica 0 comportamento

desejado
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 48 — Diagrama de Confiabilidade (Reliability Diagram) para chuvas acima de 10 mm. O diagrama
é composto pela curva de calibracdo (acima) e refinamento da distribui¢do (abaixo) para previsdes com
horizontes de 24 h a 120 h, sendo representada a previsao bruta (preto), processada com os modelos BMA
(azul), GEV (verde) e CSG (laranja). A linha identidade da curva de calibracdo indica o comportamento

desejado
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Figura 49 — Diagrama de Confiabilidade (Reliability Diagram) para chuvas acima de 15 mm. O diagrama
é composto pela curva de calibracdo (acima) e refinamento da distribuicdo (abaixo) para previsdes com
horizontes de 24 h a 120 h, sendo representada a previsao bruta (preto), processada com os modelos BMA
(azul), GEV (verde) e CSG (laranja). A linha identidade da curva de calibracdo indica o0 comportamento

desejado
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A figura 50 apresenta as curvas ROC para diferentes limiares de chuva. De
modo geral, o comportamento tanto da previsdo bruta do ECMWF, quanto das
previsdes processadas com os modelos probabilisticos € semelhante entre si, sendo que
a capacidade de deteccdo das previsdes € igual ou pior ao uso da climatologia como

referéncia para previséo.
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Figura 50 — Curva ROC para chuvas acima de 0,1 mm, 5 mm, 10 mm e 15 mm, para previsdes com
horizontes de 24 h a 120 h. A curva apresenta no eixo X a probabilidade de alarme falso e no eixo Y a
probabilidade de deteccdo do evento, sendo representado conjuntamente a previsao bruta (preto),
processada com os modelos BMA (azul), GEV (verde) e CSG (laranja). A reta identidade indica a

climatologia e a curva ideal deve ficar acima e o mais distante possivel da identidade
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5.5 Previstes de vazdo na BHRC

Neste item séo apresentados os resultados das previsdes de vazéo realizadas para a
BHRC. As previsdes de vazdo foram realizadas continuamente (dia a dia) no periodo de
21/03/2018 até 17/10/2019 (575 dias), definido conforme a disponibilidade de previsdes
continuas, para os horizontes de previsdo de 24 h a 120 h (5 horizontes de tempo), com
o modelo hidrologico alimentado tanto com a previsdo controle quanto com 0s
membros perturbados do ECMWF (50 membros perturbados + 1 membro controle),
além dos quantis de probabilidade das previsdes processadas com cada um dos modelos
probabilisticos utilizados (10 membros em cada modelo probabilistico).

Inicialmente é feita a comparagdo entre as vazfes de saida ajustada e sem ajuste
geradas a partir das previsdes de precipitacdo brutas do ECMWF. Nos itens seguintes
sdo mostrados os resultados para previsdo de vazdo gerada tanto com previsdes brutas
do ECMWF quanto com os quantis das previsGes processadas e com a vazdo de saida

sem ajuste e ajustada.

5.5.1 Comparagéo entre a previsdo ajustada e sem ajuste

A figura 51 apresenta o erro percentual da previsdo de 24 h a 120 h para os postos
fluviométricos da bacia, com o0 modelo hidroldgico alimentado com as previsfes brutas
do ECMWEF. A previsdo sem ajuste se refere a vazdo de saida do modelo e a previsdo
ajustada corresponde as previsdes apds a aplicacdo do ajuste proposto no item 3.3.1
deste trabalho.

Para estacdo Barca do Cai, 0 ajuste proposto nao representa reducdo consideravel
do erro da previséo, para 0s horizontes de 24 h a 72 h. Ja nos horizontes de 96 h e 120 h
h& uma tendéncia superestimativa das previsdes que € corrigida nas previsoes ajustadas.
As previsfes sem ajuste do posto C. do rio Cadeia apresentam viés negativo em todos
os horizontes de previsdo. O ajuste proposto melhora o viés nos trés primeiros
horizontes de previsdo (24 h a 96 h), nos demais horizontes o ajuste proposto nédo
representa melhora no viés. O posto Linha do Gonzaga apresenta previsdes com Viés
positivo nas previsdes sem ajuste. Enquanto que as previsoes ajustadas apresentam erro
mais proximo de zero. Resultado semelhante ao anterior é observado na estagdo Nova
Palmira. Por fim, o ajuste proposto melhora o viés das previsdes do posto Passo

Montenegro, que apresenta Viés negativo nas previsdes sem  ajuste.
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Figura 51 — Erro percentual da vazédo simulada para previsao ajustada e sem ajuste para os postos de monitoramento fluviométrico da bacia do rio Cai (linhas) para horizontes
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Conforme pode ser visto na figura 52, que apresenta o erro percentual por
trimestre para a estagio Passo Montenegro. E possivel verificar que o ajuste proposto
corrige 0 Vviés negativo das previsdes sem ajuste. No trimestre DJF a diferenca entre a
previsdo sem ajuste e ajustada é mais destacada. Para o horizonte de 24 h todos os
membros das previsdes apresentavam viés negativo enquanto que na previsao ajustada,
ainda que com maior variabilidade, a mediana do erro da previsao fica mais préxima de
zero. O mesmo é observado para os horizontes de previsdo seguintes (48 h a 120 h),
contudo, com maior espalhamento do erro percentual.

O resultado é semelhante para os demais trimestres, que apresentam o mesmo
padrdo de viés negativo na previsao sem ajuste e com a mediana do erro mais proxima
de zero para as previsdes ajustadas. Para o trimestre SON o ajuste proposto melhora a
qualidade em relacdo as previsdes sem ajuste, porém, mesmo nas previsdes ajustadas a

mediana do erro é negativa em todos o0s horizontes de previséo.
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Figura 52 — Erro percentual da vazédo simulada para previsdo ajustada e sem ajuste do posto de monitoramento fluviométrico Passo Montenegro para horizontes de previsdo de

24 h a 120 h (linhas) separados de acordo com trimestres (colunas) DJF (dezembro- janeiro — fevereiro), MAM (mar¢o — abril — maio), JJA (junho- julho- agosto) e SON

(setembro — outubro — novembro). O gradiente de cores indica o percentil das amostras associadas ao erro encontrado
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5.5.2 Comparacdo entre as previsdes de vazao bruta e probabilisticas

Os resultados de comparagdo entre as previsdes de vazdo bruta e probabilistica
mostrados neste item se referem ao posto Passo Montenegro (Figura 53), que é o posto
mais a jusante da bacia e representa 0 comportamento médio do escoamento da bacia a
montante do posto. A analise detalhada dos demais postos de monitoramento
fluviométrico é mostrada no Anexo D.

Um ponto que se destaca é que as previsdes probabilisticas apresentam
comportamento muito semelhante entre si. Isto ocorre, pois, conforme definido na
metodologia, para as previsdes probabilisticas foi utilizado o percentil 50% como
referéncia de previsdo deterministica e as FDPs parametrizadas ndo apresentam
diferengas significativas nos percentis mais baixos.

As previsdes brutas do ECMWEF sem ajuste da vazéo de saida ndo apresentam
correlacdo com a vazdo observada, em todos os horizontes de previsdo analisados. As
previsdes probabilisticas sem ajuste da vazdo de saida a correlacdo vao de 0,81 a 0,38
entre o horizonte de previséo de 24 h e 120 h.

Para as previsdes brutas do ECMWF com a vazdo de saida ajustada, a
correlacdo é melhor do que a obtida utilizando a previsdo bruta do ECMWF e sem
ajuste da vazdo de saida, sendo a variacdo da correlacdo de 0,40 a 0,06 entre os
horizontes de 24 h e 120 h. As previsdes processadas com a vazdo de saida ajustada
apresentaram o melhor resultado entre todos os métodos testados. As correlagdes de 24
h, 48 h e 120 h para o posto Passo Montenegro sdo 0,87, 0,89, e 0,87, respectivamente.

Com relacdo as previsdes de vazdo sem ajuste geradas com a previsdo de
precipitacdo bruta do ECMWEF, o EMA aumenta em funcdo do horizonte de previsao.
No posto Passo Montenegro o EMA ¢ de 55 m3s~1 para o horizonte de 24 h e aumenta
para 67 m3s~1 no horizonte de 120 h. Para as previsdes probabilisticas sem ajuste da
vazdo de saida o resultado é melhor do que o anterior. A variacdo do EMA é de 48
m3s~1 a 67 m3s~1 entre os horizontes de 24 h e 120 h.

Para as previsdes com ajuste da vazdo de saida geradas com a previsdo de
precipitacdo bruta do ECMWF o EMA € melhor do que no caso sem ajuste de saida. De
modo geral hd um aumento mais acentuado entre os horizontes de 24 h e 48 h, seguido
de aumento suave entre 48 h e 120 h. A variagdo no posto Passo Montenegro vai de 48
m3s~1 no horizonte de 24 h, chega a 65 m3s~1 no horizonte de 48 h e no horizonte de

120 h 0 EMA é de 82 m3s~1. As previsdes processadas com a vazdo de saida ajustada
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apresentaram o melhor resultado entre todos os métodos testados. De modo geral o
valor de EMA reduz entre 24 h e 48 h e em seguida aumenta gradualmente entre os
horizontes de 48 h e 120 h. O EMA ¢é de 37 m3s~1 no horizonte de 24 h, passa para 36
m3s~1 no horizonte de 48 e aumenta até 40 m3s~1no horizonte de 120 h.

Com relacdo as previsdes de vazdo sem ajuste geradas com a previsdo de
precipitacdo bruta do ECMWF, o EM se afasta de zero em funcdo do horizonte de
previsdo. O valor de EM reduz entre os horizontes de 24 h e 120 h passando de 48
m3s~1 para 31 m3s~1. Para as previsdes processadas sem ajuste da vazdo de saida, o
EM aumenta de 45 m3s~1 para 63 m3s~1 entre os horizontes de 24 h e 120 h.

Para as previsdes com ajuste da vazdo de saida geradas com a previsdo de
precipitacdo bruta do ECMWF o EM no horizonte de 24 h é 15 m3s~1 e reduz nos
horizontes seguintes, chegando a -5 m3s~! no horizonte de 120 h. As previsdes
processadas com a vazdo de saida ajustada apresentam aumento em funcdo do horizonte
de previsdo, passando de 5 m3s~! para 40 m3s~1 entre os horizontes entre de 24 h e
120 h.
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Figura 53 — Coeficiente de correlagéo (R), Erro Médio Absoluto (EMA) e Erro Médio (EM) entre a vazéo
prevista e observada em funcdo dos horizontes de previsdo (24 h a 120 h) para a previsdo bruta do
ECMWEF (preto) calculada com a mediana do conjunto, processada com os modelos BMA (azul), GEV
(verde) e CSG (laranja) calculada com o quantil de probabilidade de 50% de excedéncia. A primeira
coluna apresenta as previsdes com a vazdo ajustada e a segunda coluna as previsdes sem ajuste para o

posto Passo Montenegro
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Fonte: Elaborado pelo autor.



141

A figura 54 apresenta o resultado do BS, considerando como limiar de cheia o
percentil 75% da vazéo, e do CRPS tanto para previsdes geradas a partir dos quantis de
precipitacdo quanto para as previsdes brutas do ECMWF e considerando a vazdo sem
ajuste e ajustada.

Primeiramente serdo analisadas as previsdes geradas utilizando as previsdes de
precipitagdo brutas do ECMWEF sem ajuste da vazdo de saida. A variagdo do BS em
funcgéo do horizonte de previsdo € baixa, variando entre 0,22 e 0,20 entre os horizontes
de 24 h e 120 h. Para as previsdes processadas sem ajuste da vazdo de saida, o BS
também apresenta pouca variacdo em funcdo do horizonte de previsdo. Para o posto
Passo Montenegro o BS para previsdes processadas com os modelos GEV e CSG varia
entre 0,17 e 0,20 e para 0 processamento com modelo BMA varia entre 0,18 e 0,24 em
ambos os casos entre os horizontes de 24 h e 120 h.

As previsbes geradas utilizando as previsdes de precipitacdo brutas do
ECMWF com ajuste da vazdo de saida apresentam aumento do BS em fun¢do do
horizonte de previséo, passando de 0,18 no horizonte de 24 h para 0,33 no horizonte de
120 h. Para as previsdes de precipitacdo processadas e com a vazdo de saida ajustada, o
comportamento dos modelos é muito semelhante sendo que o modelo BMA apresenta
resultado inferior (BS mais alto) do que os modelos GEV e CSG. Entre os horizontes de
24 h e 48 h, 0 BS passa de 0,15 para 0,17 e em seguida reduz para 0,12 para os modelos
GEV e CSG. Para 0 modelo BMA o BS passa de 0,16 para 0,19 entre 24 he 48 h e
reduz para 0,15 nos horizontes seguintes.

Para as previsdes geradas utilizando as previsdes de precipitacdo brutas do
ECMWEF sem ajuste da vazédo de saida, o comportamento do CRPS é semelhante tanto
entre os diferentes tipos de previsdes quanto em termos de evolugdo do coeficiente ao
longo dos horizontes de previsdes, aumentando de 54 m3s~! no horizonte de 24 h para
58 m3s~1 no horizonte de 120 h. Para as previsdes de precipitagdo processadas e com a
vazdo de saida sem ajuste, 0 CRPS possui aumento mais pronunciado em funcéo do
horizonte de previsdo, sendo que no horizonte de 24 h é de 37 m3s~! e aumenta até 56
m3s~1 no horizonte de 120 h.

As previsOes geradas utilizando as previsdes de precipitacdo brutas do
ECMWEF com ajuste da vazédo de saida apresentam diferencas em relacdo ao observado
quando néo é feito o ajuste da vazdo de saida. O resultado mostra aumento em funcéo
do horizonte de previsdo, saindo de 41 m3s~1 no horizonte de 24 h e chegando a 67

m3s~1 no horizonte de 120 h. As previsdes geradas a partir de previsdes de precipitacdo
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processadas e com a vazdo de saida ajustada apresentam comportamento semelhante
entre os modelos. O CRPS para o horizonte de 24 h é 27 m3s™1, reduz para 22 m3s~1

no horizonte de 48 h e aumenta para 30 m3s~1 no horizonte de 120 h.

Figura 54 — Brier Score (BS) considerando como limiar de cheia o percentil 75% da vazdo e Continous
Ranked Probability Score (CRPS), entre vazao prevista e observada em funcdo dos horizontes de previsdo
(24 h a 120 h) para a previsdo bruta do ECMWF (preto) e processada com os modelos BMA (azul), GEV
(verde) e CSG (laranja). A primeira coluna apresenta as previsdes com a vazdo ajustada e a segunda
coluna as previsdes sem ajuste, para o0 posto Passo Montenegro.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A curva ROC para previsoes de vazdo é mostrada na figura 55. De acordo com
o gréfico as previsdes de vazao sem ajuste da vazado de saida geradas a partir da previsdo
de precipitagdo bruta do ECMWEF possui a pior capacidade de discriminagdo de eventos.
O ajuste da vazdo de saida isoladamente promove alguma melhora na capacidade de

discriminacdo. Da mesma forma, o processamento da previsdo de precipitagdo com o0s
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modelos BMA, GEV e CSG também melhoram a capacidade de discriminacdo de
eventos, sendo que os modelos GEV e CSG se destacam mais do que o modelo BMA.
Contudo o melhor desempenho ocorre quando as previsdes de precipitacdo sdo
processadas com um dos modelos propostos e a vazdo de saida do modelo hidrologico é
ajustada, ou seja, a combinacdo do processamento da precipitacdo associada com o

ajuste do modelo apresenta a melhor capacidade de discriminacéo de eventos.

Figura 55 — Curva ROC para previsdes de vazdo, nas estacdes de monitoramento da bacia (linhas) em
diferentes horizontes de tempo (colunas). As linhas tracejadas (solidas) se referem as previsGes sem ajuste

da vazdo (ajustada)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os gréficos da figura 56 apresentam o diagrama de confiabilidade da previsdo
de vazéo utilizando a precipitacdo bruta do ECMWEF e com o0s quantis de precipitacdo
dos modelos probabilisticos BMA, GEV e CSG. Em ambos o0s casos € apresentada
apenas a modelagem com a vazdo de saida ajustada e considerando o percentil 75% da
vazdo como limiar para ocorréncia de eventos. O resultado para as vazGes sem ajustes
sdo, em todas as condicGes, piores do que com as vazdes ajustadas e por brevidade as
figuras foram omitidas.

Os resultados para a BHRC mostram comportamento irregular. Este tipo de
comportamento esta associado com a concentracdo excessiva dos membros do conjunto,
no qual a previsdo se comporta de modo similar a uma previsdo deterministica e o

resultado é afetado pela concentragdo das amostras nas classes extremas.
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Figura 56 — Diagrama de Confiabilidade (Reliability Diagram) da estacdo Ponte Alta | utilizando o
percentil de 75% como limiar para ocorréncia de eventos. O diagrama é composto pela curva de
calibracdo (acima) e refinamento da distribuicdo (abaixo) para previsées com horizontes de 24 h a 120 h,
sendo representada a previsdo bruta (preto), processada com os modelos BMA (azul), GEV (verde) e

CSG (laranja). A linha identidade da curva de calibracdo indica o0 comportamento desejado
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os rank histograms para a previsdo de vazao gerada com o modelo hidroldgico
alimentado com as previsfes brutas do ECMWEF para horizontes de previsao de 24 h a
120 h, s@o apresentados na figura 57. Para as previsdes sem processamento, 0s rank
histograms de todos os horizontes de tempo apresentam formato de “U”. Este tipo de
formato indica concentracdo excessiva dos membros do conjunto, pois as observacdes
se posicionam frequentemente nas classes extremas do histograma. A concentracdo
excessiva implica em excesso de confianca na previsao, cujos membros indicam valores
semelhantes entre si. O resultado segue 0 mesmo padrdo em todas as estacOes de

monitoramento da bacia e em todos 0s horizontes de tempo de previsao.
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Figura 57 — Rank Histogram para previsdes de vazdo da BHRC para diferentes horizontes de tempo. A

linha tracejada indica a frequéncia relativa ideal para que 0s membros sejam equiprovaveis.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para permitir a comparacao entre os rank histograms das previsfes brutas com os
PIT histograms das previsdes processadas, foi utilizado o mesmo nimero de classes
(10). A figura 58 apresenta o resultado para a vaz&do previsdo com o modelo hidrolégico
alimentado com a chuva processada utilizando os modelos BMA, GEV e CSG. Para as
previsdes geradas com o modelo BMA, o histograma apresenta um padrdo em que as
observagdes se concentram nos percentis mais altos, indicando assim que as previsoes
subestimam a vaz&o observada.

O resultado com os modelos GEV e CSG apresentam comportamento semelhante
entre si. Neste padrdo ha uma concentracdo de observacGes na primeira classe,
indicando que h& um namero de casos em que as observaces sdo0 menores que a menor
previsdo, combinado com um padrdo de observacdes se posicionando majoritariamente
entre a probabilidade intermediaria a alta. O resultado do PIT histogram esta longe do
padrdo ideal, contudo, comparando com as previsdes brutas do ECMWF, ha melhora na
qualidade da previsdo de vazdo (especificamente na dispersdo dos membros do
conjunto) utilizando a precipitacdo processada com o modelo GEV e CSG. Para as
previsdes com horizonte de 24 h as observagdes se concentram no primeiro percentil, ou
seja, as observacOes sdo frequentemente menores que a previsdo e nas trés classes mais
altas indicando que parte das observacdes estdo frequentemente posicionadas entre 0s
percentis mais altos. Este grafico indica que o processamento com a GEV e CSG
promoveu alguma melhora na distribuicdo das previsdes, contudo, as previsdes com 0s
modelos GEV e CSG, assim como as previsdes sem processamento, apresentam

concentracdo dos membros.
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Figura 58 — PIT histogram para previsdes de precipitacdo processadas da BHRC em diferentes
horizontes de tempo. A linha tracejada indica a frequéncia relativa ideal para que 0os membros sejam

equiprovaveis.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

5.5.3 Hidrogramas de previsdo da vazdo maxima registrada

A tabela 22 apresenta a data e a vazdo registrada na maxima em cada posto
fluviométrico utilizado. Neste caso, o dia da vazdo maxima é proximo para 0S postos
Linha Gonzaga, Costa do Rio Cadeia e Passo Montenegro indicando que a vazao
maxima esta associada a0 mesmo evento de precipitacdo nestes casos. Neste item é
mostrado o resultado para o posto Passo Montenegro sendo a analise completa de todos

0s postos da bacia apresentada no anexo D.
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Tabela 22 — Data e valor da vazdo maxima registrada no periodo de estudo em cada posto de

monitoramento

Posto de monitoramento  Data da maxima  Vaz&o registrada (m3s—1)

Linha Gonzaga 04/09/2018 219,0
Nova Palmira 04/05/2019 501,8
Costa do Rio Cadeia 02/09/2018 172,4
Barca do Cai 25/08/2018 764,9
Passo Montenegro 05/09/2018 746,1

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os hidrogramas de previsdo do posto Passo Montenegro sdo mostrados na
figura 59. Para as previsdes com o modelo hidrolégico alimentado com as previsdes
brutas do ECMWF sem ajuste e com ajuste da vazdo de saida, ha concentracdo dos
membros do conjunto, sendo que apenas um membro se diferencia dos demais
membros. Em nenhum caso a previsao consegue representar as vazoes previstas.

Para o caso das previsfes alimentadas com as previsdes processadas com o
modelo BMA, a previsdo sem ajuste ndo representa nenhuma capacidade de previséo.
Para a previsdo com ajuste da vazdo de saida a vazdo prevista ainda subestima a
observada e mesmo com 0 ajuste proposto, a previsdo ndo representa a tendéncia da
vaz&o observada.

Para as previsdes processadas com o0 modelo GEV o resultado da previsdo sem
ajuste da vazdo de saida mostra melhora no espalhamento em relacdo as previsoes
brutas do ECMWF, porém, sem capacidade de representar o hidrograma observado. O
ajuste da vazdo de saida mostra ganho em relacdo a vazao sem ajuste. Para 0s horizontes
de 24 h a 72 h a vazao observada fica entre os quantis de 85% e 95%, no horizonte de
48 h a vazdo observada fica entre os quantis de 55% e 65% e para as previsées com 96 h
e 120 h de antecedéncia a vazao observada fica entre os quantis 75% e 85%.

Para as previsdes processadas com o modelo CSG o resultado é semelhante ao
anterior. Para a previsdo sem ajuste da vazdo de saida todos os quantis de previséo
ficam abaixo da vazdo observada. O ajuste da vazdo de saida melhora o espalhamento
em relacdo & vazdo sem ajuste. Para o horizonte de 24 h e 48 h a vaz&do observada no
pico fica entre os quantis de 85% e 95%, no horizonte de 72 h a vazdo observada fica
entre os quantis de 75% e 85%, para as previsdes com 96 h e 120 h de antecedéncia, a

vazao observada fica entre os quantis 75% e 85%.
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diéria do periodo de estudo para o posto Passo

40 maxima

Figura 59 — Hidrogramas de previsdo da vaz

Montenegro. A linha tracejada horizontal indica o dia do evento e a linha tracejada em vermelho a vazéo

observada.
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5.6 Resumo e conclusdes do capitulo

Neste capitulo foi apresentada a caracterizacdo fisiografica da BHRC, os
resultados da modelagem hidroldgica, a avaliagdo da previsdo de chuva para bacia
(bruta e processada) e os resultados da previsdo de vazdo para a bacia. A bacia se
divide, do mais declivoso para o mais plano, em trés trechos: alto, médio e baixo Cai.
Mais da metade da bacia é coberta por area florestal e se destacam ainda o uso agricola
e a formacdo campestre. O regime hidrolégico da bacia é caracterizado por
precipitagdes bem distribuidas ao longo de todo ano, com méximos relativos nas
estacdes de transicdo. Na vazao também é observado um regime bimodal com maximas
nas estacOes de transicao.

Foram verificados quais dos parametros de calibragio do SWAT séo
estatisticamente sensiveis para o processo de transformacéo de chuva em vazdo, sendo
que seis destes estdo diretamente relacionados com a geracdo de escoamento (CN2,
SOL_K, RCHRG_DP, CH_N2, GWQMN, LAT _TIME) e um atua de forma indireta
(CANMX) na geragéo de escoamento.

O resultado da calibracéo e verificacdo foi realizado utilizando os coeficientes
NSE, KGE, R, RMSE, EMA e EM, além dos gréaficos de dispersdo e dos hidrogramas
simulado e observado da bacia. O resultado da calibracdo foi melhor para a estacdo
Nova Palmira e Linha Gonzaga. Para o periodo de validacdo, os coeficientes indicam
melhor desempenho do posto Passo Montenegro, contudo a andlise gréafica dos
hidrogramas ainda mostra desempenho satisfatorio para os postos Linha Gonzaga e
Nova Palmira.

O processamento da previsdo de precipitacdo para a bacia foi realizado
utilizando a janela de treinamento de 160 dias, definida de acordo com a variagdo do
CRPS em funcéo da janela de treinamento utilizada no processamento da precipitagio.
As meétricas deterministicas ndo indicam melhora relevante no desempenho das
previsdes processadas em relacdo as previsdes brutas do ECMWEF.

O BS indica, em todos os limiares testados, melhor desempenho das previsées
processadas em relacdo a previsdo bruta do ECMWEF, sendo que a BMA obteve o
melhor desempenho para o caso de chuva > 0,1 mm e nos demais limiares o
processamento com a GEV e CSG foram melhores. O processamento com a GEV e
CSG também melhorou o espalhamento das previses que apresentavam concentragdo

dos membros nas previsdes brutas. A respeito da confiabilidade, o diagrama de



150

confiabilidade de todos os limiares apresentou comportamento errdtico ou baixa
resolucdo, tanto para as previsdes brutas do ECMWEF, quanto para as previsoes
processadas. A curva ROC também ndo apresentou resultados aceitaveis.

Os coeficientes deterministicos para as previsdes de vazdo mostra que 0
processamento da previsdo e o ajuste da vazao de saida melhoram o coeficiente R, o
comportamento para 0 EMA segue o mesmo padrdo indicando que o uso da previsao de
chuva processada combinado com ajuste da vazdo de saida apresenta melhor
desempenho. Avaliando o EM as previsdes brutas do ECMWF possuem desempenho
melhor que as previsdes processadas tanto sem ajuste da vazdo de saida quando com a
vazdo de saida ajustada.

O resultado do BS foi calculado utilizando o percentil de 75% como limiar para
deteccdo dos eventos. A diferenca de desempenho é menor entre as previsdes brutas e
processadas quando a vazao de saida é ajustada, contudo o melhor desempenho ainda é
das previsbes de chuva processadas combinado com ajuste da vazdo de saida, com
destaque para o ajuste com a GEV e CSG.

Os resultados do CRPS mostram que as previsdbes com chuva processada
combinado com ajuste da vazdo de saida possuem o melhor desempenho.

A curva ROC também evidencia que o processamento da precipitacdo beneficiou
a capacidade de deteccdo de eventos, tanto com a vazdo de saida sem ajuste quanto com
a vazdo de saida ajustada, quando comparadas com a previsdo de vazdo gerada a partir
das previsdes brutas do ECMWEF. A previsdo com a vazdo de saida ajustada gerada com
a chuva processada apresentaram as curvas mais proximas do comportamento ideal,
principalmente o modelo BMA.

A confiabilidade das previsbes de vazdo, indicada pelo diagrama de
confiabilidade (neste caso elaborado considerando o percentil 75% da vazdo como
limiar para ocorréncia de eventos), mostra comportamento muito irregular. Este tipo de
comportamento estd associado com a concentracdo excessiva dos membros do conjunto.

Em termos de espalhamento dos membros, o processamento da precipitacao
faz com que as previsdes passem de um padrdo em “U” (indicando concentragdo dos
membros do conjunto) para um padrdo concentrado nos quantis maiores que indica viés
seco das previsdes processadas.

A andlise dos hidrogramas da maxima mostra que o ajuste da vazdo de saida
melhora a qualidade das previsdes quando o modelo hidrolégico é alimentado com os
quantis de probabilidade das previses processadas. O processamento com a BMA
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promove alguma melhora na previsao, porém, os quantis de probabilidade estdo muito
proximos de modo que ndo é possivel distinguir os quantis nos hidrogramas de
previsdo. Ou seja, os quantis de probabilidade estdo muito concentrados em torno do
mesmo valor, o que explica o fato de que o processamento com a BMA melhora as
estatisticas descritivas mas € penalizado nas estatisticas que consideram o espalhamento
dos membros. Por sua vez, os processamentos com a GEV e com CSG mostram
melhora no espalhamento dos quantis, que na maior parte dos casos (maioria dos postos
fluviométricos e horizontes de previsao), formam um hidrograma de previsdo que
somente 0s quantis maiores envolvem o hidrograma observado, entre os modelos GEV

e CSG, o segundo é o que apresenta o0 melhor desempenho.
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CONCLUSOES

O objetivo deste trabalho foi testar se 0 desempenho das previsdes hidroldgicas
por conjunto pode ser melhorado com a aplicacdo de técnicas de processamento das
previsdes numéricas de precipitacdo. Para cumprir esse objetivo, primeiramente foi
implementado o modelo hidrolégico SWAT para representacdo dos processos
hidrologicos, posteriormente as previsdes numéricas de precipitacdo foram processadas
utilizando os métodos Ensemble Model Output Statistics e Bayesian Model Average.
Para o Ensemble Model Output Statistics duas FDPs, foram testadas: a Generalizada de
Valores Extremos e a fun¢do Gama, para horizontes de previsao de 24 h, 48 h, 72 h, 96
h e 120 h. As previsdes de chuva processadas foram comparadas com as previsoes
brutas do ECMWEF. Na etapa seguinte foram realizados experimentos de previsao
hidrolégica utilizando previsGes numeéricas de precipitacdo sem processamento e
processadas para horizontes de previsdo de 24 h, 48 h, 72 h, 96 h e 120 h, sendo o
resultado das previsdes hidroldgicas alimentadas com previsdes processadas comparado
com o desempenho das previsdes brutas do ECMWEF.

Em funcdo de um viés sistematico do modelo hidrolégico foi proposta uma
metodologia de ajuste da vazdo prevista, baseada na Gltima observacdo disponivel, e da
variacdo de vazdo indicada pelas previsfes hidroldgicas. Deste modo, tanto para as
previsdes brutas do ECMWEF, quanto para as previsdes processadas, foi avaliado o
desempenho das previsdes hidroldgicas sem ajuste e com ajuste da vazdo de saida.

Este estudo foi realizado em duas bacias hidrograficas diferentes: a bacia
hidrogréafica do rio Paraiba do Sul (BHPS) e a bacia hidrogréfica do rio Cai (BHRC).

A respeito da modelagem hidroldgica, foi utilizado o algoritmo SUFI-2 para
andlise de sensibilidade e posterior calibracdo do modelo SWAT. Nas duas bacias 0s
parametros CN2, LAT _TIME e CANMX aparecem como parametros sensiveis na
calibracdo do modelo. O parametro CN2 é uma abstracdo da capacidade de infiltragdo
da URH que controla diretamente a geracéo de escoamento superficial e por este motivo
se destaca na andlise de sensibilidade. O CANMX controla 0 armazenamento de agua
méaximo do dossel. O indice de area foliar é configurado no SWAT e néo é calibravel,
deste modo, o CANMX aparece como uma maneira de contornar a limitacdo de
representar a interceptacdo da vegetacdo. O LAT_TIME controla o tempo de percurso

do escoamento lateral. Ambas as bacias compartilham de fracdo importante da sua area
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de drenagem com relevo com alta declividade, condicdo na qual o escoamento lateral é
mais relevante na composicéo do escoamento total.

Somente na BHPS o parametro ESCO, que controla a evaporacdo de agua do
solo, obteve significancia estatistica no teste de sensibilidade. Neste caso a funcdo do
parametro € regular a fragdo de 4gua evaporada da bacia.

A BHRC foi a Unica bacia em que o parametro de rugosidade do canal CH_N2
se mostrou sensivel na calibragcdo. O SWAT realiza a propagacdo do escoamento no
canal utilizando o método de Muskingum (NIETSCH et al., 2009), que pode ndo ser
adequado para rios em baixa declividade, controlados hidraulicamente por cursos
d’4gua de jusante ou submetido a efeito de remanso, que sdo condi¢des observadas na
porcdo mais baixa da BHRC. Nesta condicdo, o ajuste da rugosidade do canal pode ser
util para adequar a velocidade de propagacéo no canal e as caracteristicas de propagacéo
do hidrograma.

O resultado da calibragdo e verificagdo foi realizado utilizando os coeficientes
NSE, KGE, R, RMSE, EMA e EM, além dos gréaficos de dispersdo e dos hidrogramas
simulado e observado da bacia. O modelo hidrologico apresentou melhores resultados
para a BHPS.

As caracteristicas da BHPS justificam o melhor desempenho do modelo, uma
vez que as caracteristicas de uso e cobertura, tempo de concentracdo e comportamento
hidraulico dos canais estdo mais adequados com as premissas de funcionamento do
modelo. A diferenca de desempenho da BHRC se deve ndo sé a limitacdo do tamanho
amostral e do uso de um periodo de calibracdo sensivelmente mais umido do que da
validacdo, mas também as simplificacdes do modelo para representar a ocorréncia de
remanso e o controle hidraulico dos canais que ocorre na parte baixa da bacia.

Para realizar o processamento da previsdo de precipitacdo foram testadas
diferentes janelas moveis de dias de treinamento sendo que para a BHPS a janela de
treinamento foi definida em 90 dias e para BHRC em 150 dias.

Os coeficientes deterministicos (R, EMA e EM) mostram para todas as bacias
estudadas que o processamento das previsdes de chuva associado com o ajuste da vazéo
de saida do modelo melhora a qualidade da previsdo. Outro resultado observado em
todas as bacias é que apenas o0 ajuste da vazao de saida (ou seja, utilizando as previsoes
de chuva brutas do ECMWEF) reduz a qualidade da previsdo. O BS indica resultados
semelhantes nas duas bacias, comportamento semelhante para as previsdes (brutas e

processadas) sem ajuste da vazdo de saida e melhor comportamento das previsdes
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processadas, principalmente do processamento com os modelos GEV e CSG, para o
caso em que a vazdo de saida é processada. O resultado segue 0 mesmo padréo para as
duas bacias quando é feita a comparagdo com o CRPS.

Os resultados da curva ROC para as duas bacias indicam que o0 ajuste da vazao
de saida isoladamente piora a capacidade de deteccdo de eventos. Por outro lado, o
processamento da previsdo de chuva melhora a capacidade de detecgéo e o melhor caso
ocorre quando a previsdo de chuva é processada (independente do modelo) e a vazéo de
saida da previsao € ajustada.

O diagrama de confiabilidade mostra resultados diferentes para cada uma das
bacias. Para a BHPS o processamento das previsdes mostra melhora no desempenho
quando comparada com as previsdes brutas do ECMWF. Para o caso da BHRC as
curvas de calibracdo do diagrama apresentam comportamento erratico e nao indicam
gue o processamento da previsao promova melhoria neste quesito.

Os gréficos de Rank e PIT Histogram apresentam comportamento semelhante
nas duas bacias. As previsdes de vazdo geradas com previsdes brutas do ECMWF
apresentam concentracdo dos membros do conjunto e isto é parcialmente melhorado
quando é aplicado o processamento da precipitacdo. Embora os resultados para as
previsdes processadas indiquem melhora relativa da distribuicdo dos histogramas em
relacdo a previsdo bruta, ainda assim, o padrdo de espalhamento apresentado nos
histogramas das previsfes processadas indica concentracdo das observaces nos quantis
superiores de modo que as previsdes processadas apresentam Vviés negativo.

A analise dos hidrogramas do evento de maxima registrada no periodo sintetiza
grande parte do que foi discutido. De modo geral, 0 ajuste da vazdo de saida melhora a
qualidade das previsdes tanto o0 modelo hidrolégico alimentado com as previsdes brutas
do ECMWF, gquanto quando é alimentado pelos quantis de probabilidade das previsdes
processadas. O processamento com a BMA promove alguma melhora na previséo,
porém, os quantis de probabilidade estdo muito proximos, de modo que nédo é possivel
distinguir os quantis nos hidrogramas de previsdo. Ou seja, 0s quantis de probabilidade
estdo muito concentrados em torno do mesmo valor e explicam o fato de que o
processamento com a BMA melhora as estatisticas descritivas, mas € penalizado nas
estatisticas que consideram o espalhamento dos membros. Por sua vez, o processamento
com a GEV e com CSG mostra melhora no espalhamento dos quantis, que na maior

parte dos casos (maioria dos postos fluviométricos e horizontes de previsdo), formam
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um hidrograma de previsdo que envolve o hidrograma observado, entre os modelos
GEV e CSG, o segundo é o que apresenta o melhor desempenho.

Diante do apresentado, o processamento das previsdes de precipitagdo melhora
a qualidade da previséo hidroldgica, esta melhora é mais pronunciada quando a previsao
de vazdo é ajustada pela tendéncia. Também €é importante destacar que o uso de
métricas que avaliam as previsdes (de precipitacdo e de vazdo) por conjunto sem reduzir
a uma previsdo deterministica possibilitou avaliar de forma mais completa as previsdes
realizadas. Para a BHPS as métricas deterministicas isoladamente (R, EMA e EM) para
previsdo de precipitacdo ndo indicavam que o processamento da precipitacdo poderia
promover ganho na previsao hidroldgica, contudo foi verificado que ha beneficio para a
previsao de precipitacdo e que esse beneficio se propaga para as previsoes hidrologicas.

Os resultados apresentados neste trabalho indicam que o beneficio do
processamento foi mais evidente nos casos em que a vazdo prevista foi ajustada com
base na ultima observagdo disponivel, 0 que pode ser entendido como uma estratégia
para contornar as incertezas envolvidas na modelagem hidrolégica.

A respeito das previsbes de precipitacdo, o potencial de outros modelos de
previsdo meteoroldgica pode ser avaliado. Além disso, é importante destacar que neste
trabalho a chuva observada foi representada pelo produto de precipitacdo MSWEP. Esta
escolha foi feita para manter uma base de informagdes comum entre bacias, dirimir os
problemas usuais das bases observacionais (falhas, erros de leitura, leituras de
acumulados) e garantir que os resultados das bacias fossem comparaveis.

Contudo, para fins operacionais, 0 processamento da previsdo de precipitacéo
deve ser realizado utilizando observacGes pluviométricas que, diferentemente do
produto de precipitacdo utilizado, podem ser disponibilizadas em tempo real para que

seja realizado o processamento da previséo.
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Sugestdes para trabalhos futuros

Em trabalhos futuros outras estratégias podem ser testadas para contornar as
limitacGes dos modelos hidroldgicos, por exemplo, realizando assimilacdo de dados de
vazdo ou uma calibracdo dindmica com dados atuais antes do inicio da previsdo para
reduzir a discrepancia entre simulado e observado no inicio da previséo.

Outra possibilidade é contabilizar a incerteza da modelagem hidroldgica,
utilizando um “conjunto de modelos hidrologicos” ou utilizando o intervalo de
parametros dado pelo algoritmo SUFI-2 para representar as incertezas da modelagem
hidroldgica, processar o resultado da vazdo do modelo hidroldgico utilizando técnicas
semelhantes ao processamento realizado para processar a previsao de chuva.

Por conta das limitagdes impostas pela base de dados fluviométricos das
bacias, neste trabalho foi utilizado o passo temporal de 24 h. Contudo, € interessante
avaliar se a metodologia apresentada pode ser utilizada em escala de tempo subdiaria.
Este tipo de estudo é relevante principalmente em bacias hidrograficas de resposta
rapida, com tempo de concentracdo de menos de 24 h e onde o ganho de algumas horas
no horizonte de previsdo representa um beneficio significativo para tomada de decisdo e

protecdo das populac@es vulneraveis.
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APENDICE A — Parametros utilizados no SWAT

Tabela 23— Parametros de solo utilizados na base de dados do SWAT

Latossolo Argissolo Cambissolo
(LVAd) (PVAd) (CXbd)

(Pereira, 2013) (Pereira,2013) (Pereira,2013)

Cambissolo  Planossolo  Neossolo Nitossolo

Parametro Camada (Rafeeetal., (Rafeeet (Rafeeet (Rafeeet

2019) al., 2019) al., 2019) al., 2019)

NLAYERS 4 6 6 5 5 1 6
HYDGRP nio se A c B B c A B
SOL_ZMX aplica 1400 1200 1000 1100 1400 200 1800
ANION_EXCL 0.38 0.32 0.47 05 05 05 05
soL_z1 200 200 200 300 200 200 150
SOL_BD1 1.14 1.19 1.08 1.4 1.4 1.35 1.4
SOL_AWC1 0.23 0.19 0.24 0.18 0.24 255 0.21
SOL_K1 75 65 45 2 1 25 15
SOL_CBN1 1 1.78 0.79 1.77 2 2 2 2
CLAY1 43 42 54 37 35 23 49
SILT1 10 10 11 18 54 58 41
SAND1 47 48 35 45 11 19 10
ROCK1 0 0 0 0 0 0 0
SOL_z2 1400 1200 700 600 400 660.4 400
SOL_BD2 1.05 15 1.1 1.4 1.4 1.48 1.4
SOL_AWC2 0.27 0.28 0.27 195 135 0.13 0.18
SOL_K2 33 21 20 05 0.2 110 03
SOL_CBN2 2 1.4 0.19 0.92 05 05 0.68 05
CLAY2 62 61 57 34 68 75 56
SILT2 7 8 12 36 29 27.18 37
SAND2 31 31 31 30 3 65.32 7
ROCK2 0 0 0 0 0 7.91 0
SOL_z3 1210 1000 1000 800 550 1524 650
SOL_BD3 1.7 1.4 1.4 1.4 14 1.58 14
SOL_AWC3 0.4 135 135 0.21 0.18 0.02 165
SOL_K3 125 1 1 0.7 0.2 550 0.3
SOL_CBN3 3 05 0.1 0.1 0.1 0.1 0.23 0.1
CLAY3 295 29 29 28.4 58 1 65
SILT3 138 11 11 37.7 41 6.53 29
SAND3 56.7 60 60 33.9 1 92.47 6
ROCK3 0 0 0 0 0 40 0
SOL_z4 1500 1300 1300 1000 680 0 950
SOL_BD4 1.6 1.35 1.35 1.35 1.35 0 1.35
SOL_AWC4 0.4 0.21 0.21 0.21 0.14 0 0.21
SOL_K4 125 07 0.7 0.7 8 0 0.1
SOL_CBN4 4 04 0.1 0.1 0.1 0.05 0 0.7
CLAY4 35.6 26.8 26.8 26.8 27 0 26.8
SILT4 15.9 437 437 437 39.3 0 437
SAND4 485 295 295 295 33.7 0 29.5
ROCK4 0 0 0 0 0 0 0

Fonte: Elaborado pelo autor com informac6es de Rafee et al. (2019) e Pereira et al. (2016)
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SOL_Z5 0 1600 1600 1100 1400 0 1300
SOL_BD5 0 1.35 1.35 1.35 1.35 0 1.35
SOL_AWC5 0 0.14 0.14 0.14 0.14 0 0.14
SOL_K5 0 8 8 8 8 0 8
SOL_CBN5 5 0 0.05 0.05 0.05 0.05 0 0.05
CLAY5 0 27 27 27 27 0 27
SILT5 0 39.3 39.3 39.3 39.3 0 39.3
SAND5 0 33.7 337 337 337 0 33.7
ROCK5 0 0 0 0 0 0 0
SOL_Z6 0 2200 2200 0 0 0 1800
SOL_BD6 0 1.35 1.35 0 0 0 1.35
SOL_AWC6 0 0.15 0.15 0 0 0 135
SOL_K®6 0 0.5 0.5 0 0 0 0.06
SOL_CBN6 6 0 0.06 0.06 0 0 0 0.3
CLAY6 0 35 35 0 0 0 75
SILT6 0 12 12 0 0 0 20
SAND6 0 53 53 0 0 0
ROCK®6 0 0 0 0 0 0
Fonte: Elaborado pelo autor com informacGes de Rafee et al. (2019) e Pereira et al. (2016)
Tabela A2 — Parametros de superficie utilizados no SWAT
Cobertura OV_N N2 . IAF
- B C D Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
FRSE 0.10 25 55 70 77 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50
PAST 0.15 49 69 79 84 30 30 25 20 10 10 10 10 10 15 25 30
WETN 0.05 49 69 79 84 20 20 20 20 10 10 10 10 20 20 20 20
RNGE 0.15 49 69 79 84 30 30 20 20 15 15 15 15 20 20 20 30
oV N SCS Runoff Curve Numbers
- A B C D
URHD 0.1 31 59 72 79
URBCN2 FIMP (fraction) FCIMP (fraction)
98 0.6 0.44
oV N SCS Runoff Curve Numbers
- A B C D
URML
0.1 31 59 72 79
URBCN2 FIMP (fraction) FCIMP (fraction)
98 0.2 0.17

Fonte: Elaborado pelo autor com informagdes de Nietsch et al. (2009)



APENDICE B — Parametros de calibracéo utilizados no SWAT

Tabela B1 — Variacéo dos parametros de calibracdo em cada uma das rodadas de calibracdo para a bacia

do Rio Paraiba do Sul

Rodada 1
Pardmetro Tipo de mudanca Valor minimo Valor maximo
CN2.mgt relativa -0.900 0.900
SURLAG.hru valor 0.100 10.000
CANMX.hru valor 0.000 100.000
SOL_AWC.sol relativa -0.900 0.900
OV_N.hru valor 0.010 30.000
LAT TTIME.hru valor 0.000 10.000
ESCO.hru valor 0.010 1.000
Rodada 2
Pardmetro Tipo de mudanca Valor minimo Valor méximo
CN2.mgt relativa -0.621 0.790
SURLAG.hru valor 0.362 7.882
CANMX.hru valor 2.644 88.533
SOL_AWC.sol relativa -0.733 0.792
OV_N.hru valor 3.903 26.732
LAT_TTIME.hru valor 0.046 9.107
ESCO.hru valor 0.131 0.920
Rodada 3
Pardmetro Tipo de mudanca Valor minimo Valor méximo
CN2.mgt relativa -0.594 -0.066
SURLAG.hru valor 0.528 7.462
CANMX.hru valor 7.614 85.044
OV_N.hru valor 5.260 25.986
LAT_TTIME.hru valor 2.103 8.945
Rodada 4
Parametro Tipo de mudanca Valor minimo Valor méximo
CN2.mgt relativa -0.582 -0.093
SURLAG.hru valor 0.638 7.238
OV_N.hru valor 6.592 25.262
LAT_TTIME.hru valor 4.363 8.856
Rodada 5
Parametro Tipo de mudanca Valor minimo Valor méximo
CN2.mgt relativa -0.572 -0.199
SURLAG.hru valor 0.775 7.112
OV_N.hru valor 7.139 24.802
LAT_TTIME.hru valor 5.367 8.776




Tabela B2 — Variacéo dos parametros de calibracdo em cada uma das rodadas de calibracdo para a bacia

do rio Cai
Rodada 1
Parametro Tipo de mudanca Valor minimo Valor maximo
CN2.mgt Relativa -0.9 0.9
SOL_K.sol Relativa -0.9 0.9
RCHRG_DP.gw Valor 0 1
CH_N2.rte Valor 0.01 0.3
GWQMN.gw Valor 0 5000
CANMX.hru Valor 0 100
LAT_TTIME.hru Valor 0 10
Rodada 2
Pardmetro Tipo de mudanca Valor minimo Valor maximo
CN2.mgt Relativa -0.77 0.87
SOL_K.sol Relativa -0.83 0.86
RCHRG_DP.gw Valor 0.042 0.9726
CH_N2.rte Valor 0.0172 0.2937
GWQMN.gw Valor 121.43 4885.2
CANMX.hru Valor 1.805 97.47
LAT_TTIME.hru Valor 0.2148 9.68
Rodada 3
Parametro Tipo de mudanca Valor minimo Valor méximo
CN2.mgt Relativa -0.74 0.82
SOL_K.sol Relativa -0.79 0.81
RCHRG_DP.gw Valor 0.066 0.9478
CH_N2.rte Valor 0.0245 0.2867
GWQMN.gw Valor 245.36 4762.4
CANMX.hru Valor 4.220 94.97
LAT_TTIME.hru Valor 0.4644 9.43
Rodada 4
Parametro Tipo de mudanca Valor minimo Valor méximo
CN2.mgt Relativa -0.70 0.78
SOL_K.sol Relativa -0.75 0.77
RCHRG_DP.gw Valor 0.089 0.9253
CH_N2.rte Valor 0.0314 0.2801
GWQMN.gw Valor 364.37 4641.3
CANMX.hru Valor 6.583 92.63
LAT_TTIME.hru Valor 0.6946 9.20
Rodada 5
Parametro Tipo de mudanca Valor minimo Valor méximo
CN2.mgt Relativa -0.62 0.71
SOL_K.sol Relativa -0.67 0.69
RCHRG_DP.gw Valor 0.131 0.8832
CH_N2.rte Valor 0.0445 0.2676
GWQMN.gw Valor 577.95 4425.8
CANMX.hru Valor 11.0777 88.33
LAT_TTIME.hru Valor 1.1213 8.78




170

APENDICE C - Resultados completos de calibracéo e validacdo do modelo
hidroldgico e de previséo de vazdo para a BHPS

Calibracéo e validacdo do modelo hidroldgico

A selecdo do melhor conjunto de pardmetros foi feita considerando o melhor
resultado da média da funcdo objetivo em todos os pontos em que ha observacao
disponivel. Neste caso, 0 melhor conjunto de parametros é selecionado de acordo com a
média do coeficiente de Nash dos 5 postos de observacdo de vazdo existentes na bacia.
A figura cla mostra o coeficiente de Nash de cada posto individualmente que compdem
o coeficiente médio usado para selecdo da melhor simulacéo.

Nas estacOes Santa Cecilia, Ponte Alta | e Estrada do Cunha (Cunha) ha pouca
variacdo entre as rodadas, sendo que a estacdo de Santa Cecilia apresenta 0 melhor
resultado (Nash mais proximo de 1) entre todas as estagdes. Nas estacfes Sdo Luis do
Paraitinga e Santa Branca o valor do coeficiente de Nash reduz entre a segunda e a
quarta rodada. O conjunto de pardmetros da segunda rodada apresenta, tanto
individualmente quanto em termos da média de todos os pontos, o melhor coeficiente de
Nash.

Um ponto de atencdo é que a selecdo pela média pode ndo ser representativa
para todos 0s postos, uma vez que a média pode ser distorcida por valores muito altos
ou muito baixos em um ponto especifico. Esta questdo pode ser analisada na Figura
C1b, que apresenta o maior coeficiente de Nash obtido em cada uma das 5 rodadas de
500 simulagcbes para cada posto individualmente. Neste grafico observa-se que o
comportamento do melhor coeficiente € semelhante ao grafico que mostra o coeficiente
de Nash do melhor conjunto de parametros considerando a média dos coeficientes para
as vazOes observadas. Deste modo, 0 conjunto de parametros da segunda rodada sera

selecionado para as futuras simulag¢Ges na bacia do rio Paraiba do Sul.
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Figura C1- Coeficiente de Nash da melhor simulacéo, de acordo com a média do coeficiente de Nash, em
cada uma das cinco rodadas de 500 simulac@es realizadas.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando a Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada., que apresenta 0s
idrogramas e o grafico de dispersdo das vazdes simuladas e observadas, nota-se que o
modelo representa a variabilidade sazonal da bacia e subestima principalmente o
periodo seco e vazdes altas.
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Figura C2 — Série temporal e grafico de dispersdo de vazBes simulada e observada para os postos

fluviométricos da bacia do rio Paraiba do Sul no periodo de calibracéo.
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Os mesmos coeficientes e graficos para o periodo de validacdo sdo mostrados

na Tabela C1 e Figura C3. O posto Ponte Alta | apresenta o pior desempenho na

validacdo, ha dificuldade em representar a variabilidade de alta frequéncia que o posto

apresenta neste periodo e o periodo seco também ndo é bem representado. O posto

Cunha apresenta melhora na representacdo da vazdo no periodo de validacdo, porém

ainda héa subestimativa das vazdes no periodo seco e dos picos do hidrograma. No posto

S.L. do Paraitinga os coeficientes de avaliagdo indicam melhora na representacdo do

modelo, contudo, 0 modelo ainda subestima as vazdes do periodo seco e as vazdes altas.

Os coeficientes indicam reducdo na qualidade da representacdo da vazdo no posto Santa
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Branca no periodo de validacdo que também apresenta dificuldades na representacao
das vazdes no periodo seco e dos picos do hidrograma. Novamente o posto Santa
Cecilia apresenta o melhor desempenho e ainda que os coeficientes indiquem reducgéo
na qualidade da vazdo simulada no periodo de validacéo, a representacdo das vazdes é

aceitavel neste posto.

Tabela C1 — Coeficiente de Nash (NSE), Kling-Gupta (KGE), Correlacéo (R), Raiz do Erro Quadratico
Médio (RMSE), Erro Médio Absoluto (EMA) e Erro Médio (EM) para o periodo de validacéo

Posto NSE KGE R RMSE EMA EM
Santa Cecilia 0,59 0,67 0,88 105,08 85,56 -68,7
Estrada do Cunha 0,19 0,58 0,74 7,00 5,51 -3,44
S&o Luis do Paraitinga 0,38 0,65 0,79 13,53 10,52 -5,3
Ponte Alta | -0,06 0,43 0,59 5,00 3,41 -2,62
Santa Branca 0,40 0,63 0,82 32,77 26,09 -12,92

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura C3 — Série temporal e grafico de dispersdo de vazBes simulada e observada para os postos

fluviométricos da bacia do rio Paraiba do Sul no periodo de validagao.
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Comparacdo entre as previsoes de vazao bruta e probabilisticas

A Figura C4 apresenta o resultado das correlagdes para todo o periodo. O
comportamento das vazdes sem ajuste mostra que a correlacdo diminui & medida que o
horizonte de previsdo aumenta e em todos 0s casos se observa que todas as previsdes se
iniciam com valor de correlagdo préximo, uma vez que hd maior influéncia das
condicBes iniciais e & medida que o horizonte de previsdo avanca a correlagdo da
previsdo de vazdo realizada com a previsdo bruta do ECMWEF diminui mais
rapidamente do que as previsdes geradas com os modelos probabilisticos propostos.

A excecdo deste comportamento ocorre no posto Ponte Alta I, em que a
correlacdo para todas as previsdes em todos os horizontes de tempo se mantém
constante, contudo, este posto possui a menor area de drenagem da bacia e o valor do
coeficiente de correlacdo registrado (0,34) estd entre os menores de todos 0s postos de
monitoramento em todos os horizontes de previsdo. Ainda, para as previsdes sem ajuste
da vazdo, o coeficiente de correlacdo aumenta em funcdo do aumento da area de
drenagem, sendo este comportamento mais proeminente no horizonte de tempo de 24 h.

Para as previsbes ajustadas se destaca que a correlagdo aumenta
consideravelmente em todos os postos de monitoramento para as previsées processadas
com os modelos probabilisticos e que hd um padrdo de aumento da correlacdo entre 0s
horizontes de tempo de 24 h e 48 h. As previsdes geradas com quantis de probabilidade
também mostram aumento da correlagdo em funcdo do aumento da area de drenagem.
As correlacOes para as previsdes brutas do ECMWF sdo baixas, ficando proximas de

zero e, em alguns casos, negativas.
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Figura C4 — Coeficiente de correlacdo (R) entre a vazédo prevista e observada em funcdo dos horizontes de
previsdo (24 h a 120 h) para a previsao bruta do ECMWEF (preto) calculada com a mediana do conjunto,
processada com os modelos BMA (azul), GEV (verde) e CSG (laranja) calculada com o quantil de
probabilidade de 50% de excedéncia. A primeira coluna apresenta as previsdes com a vazao ajustada e a
segunda coluna as previsGes sem ajuste e 0s postos estdo ordenados da menor para maior area de
drenagem.
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O valor do erro médio absoluto em funcéo do horizonte de previsdo € mostrado
na Figura C5. De modo geral, o erro absoluto para as previsdes sem ajuste se comporta
de maneira semelhante, tanto paras as previsdes brutas do ECMWF quanto para as
previsdes geradas por quantis de probabilidade. O erro absoluto também aumenta
ligeiramente em funcdo do horizonte de previsdo. Para as previsfes ajustadas é notoria a
distingdo de comportamento das previsdes brutas do ECMWF e das previsoes
processadas, na primeira o erro absoluto apresenta maior magnitude e maior aumento do

erro em funcao do horizonte de previsao quando comparada com a segunda.
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Figura C5 — Erro médio absoluto (EMA) entre a vazdo prevista e observada em fungao dos horizontes de
previsdo (24 h a 120 h) para a previsdo bruta do ECMWEF (preto) calculada com a mediana do conjunto,
processada com os modelos BMA (azul), GEV (verde) e CSG (laranja) calculada com o quantil de
probabilidade de 50% de excedéncia. A primeira coluna apresenta as previsdes com a vazdo ajustada e a
segunda coluna as previsdes sem ajuste.
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O resultado do EM é apresentado na Figura C6. Dos resultados apresentados é
possivel notar que as previsbes brutas do ECMWF com a vazdo de saida ajustada
apresentam viés negativo e, em geral, a magnitude do erro € alta, sendo que a magnitude
do erro médio aumenta em funcdo do horizonte de previsao, de modo que a previsdo
bruta do ECMWF sem ajuste da vazdo de saida apresenta desempenho melhor do que
com a vazdo de saida ajustada. A respeito das previsdes processadas, ainda que em
alguns casos, nos primeiros horizontes (24 h a 48 h), o desempenho da previséo
processada sem ajuste da vazdo de saida tenha desempenho comparavel as previsoes
processadas com a ajuste da vazdo de saida, as previsdes processadas com ajuste da

vazdo de saida é a que apresentou o melhor desempenho.
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Figura C6 — Erro médio relativo (EMR) entre a vazdo prevista e observada em fungdo dos horizontes de
previsdo (24 h a 120 h) para a previsdo bruta do ECMWEF (preto) calculada com a mediana do conjunto,
processada com os modelos BMA (azul), GEV (verde) e CSG (laranja) calculada com o quantil de
probabilidade de 50% de excedéncia. A primeira coluna apresenta as previsdes com a vazdo ajustada e a
segunda coluna as previsdes sem ajuste.
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A Figura C7 apresenta o resultado do BS, considerando como limiar de cheia o
percentil 75% da vazdo. O resultado do BS mostra que as previsdes geradas com 0s
modelos probabilisticos GEV e CSG tem menor variagdo nos valores de BS em funcéo
do horizonte de previsdo. As previsdes processadas com o modelo probabilistico BMA
e as previsdes brutas do ECMWEF apresentam aumento no BS em funcdo do horizonte
de tempo quando comparada com as previsdes processadas com os modelos GEV e
CSG. Este resultado é valido tanto para as previsdes com a vazao sem ajuste da vazao
de saida quanto com ajuste das vaz@es de saida, porém, para as previsdes com ajuste da
vazdo de saida o resultado apresenta valores de BS mais proximos de zero, ou seja, 0
desempenho das previsdes processadas com os modelos GEV e CSG e com as vaz0es

de saida ajustadas apresentam o melhor desempenho de previséo.
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Figura C7 — Brier Score (BS) considerando como limiar de cheia o percentil 75% da vazdo, e vazdo
observada em funcdo dos horizontes de previsdo (24 h a 120 h) para a previsao bruta do ECMWF (preto)
e processada com os modelos BMA (azul), GEV (verde) e CSG (laranja). A primeira coluna apresenta as
previsdes com a vazao ajustada e a segunda coluna as previsdes sem ajuste.
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A Figura C8 apresenta 0 CRPS para previsdes processadas e para as previsoes
brutas do ECMWF, considerando a vazao de saida sem ajuste e com ajuste da vazdo de
saida. Os resultados do CRPS mostram que as previsdes processadas sem ajuste da
vazdo possuem erros semelhantes ao encontrado para a previsao bruta do ECMWEF. Ja
as previsdes processadas (independe do modelo utilizado) e com a vazdo de saida
ajustada possuem 0s menores valores de CRPS, indicando que esta categoria de
previsdo apresenta 0 menor erro entre o que foi avaliado. As previsdes com a chuva
processada e com a vazdo ajustada também apresentaram menor variacdo do CRPS em

funcdo do horizonte de previsao.
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Figura C8 — Continuous Ranked Probability Score (CRPS) entre a vazdo prevista e a observada em
funcdo dos horizontes de previsdo (24 h a 120 h) para a previsdo bruta do ECMWF (preto) e processada
com os modelos BMA (azul), GEV (verde) e CSG (laranja). A primeira coluna apresenta as previsdes
com a vazdo ajustada e a segunda coluna as previsdes sem ajuste.
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A curva ROC para previstes de vazao é mostrada na Figura C9. As curvas das
previsOes ajustadas indicam um resultado melhor do que as previsfes sem ajustes. O
comportamento da curva para a previsdo gerada com o modelo BMA ¢ a que apresenta
0 padrdo mais préximo do ideal, seguida das curvas para a previsao gerada com 0s
modelos GEV e CSG. A capacidade de discriminacdo dos modelos diminui em funcao
do horizonte de previsdo, sendo que esta reducdo de discriminacdo dos modelos é mais
destacada nas previsoes brutas do ECMWF (sem ajuste e ajustadas) e mais discreta nas
previsdes geradas com os modelos probabilisticos com a vazao ajustada.

Este resultado indica que o ajuste com os modelos probabilisticos melhora a
capacidade de discriminacdo das previsdes de vazdo quando comparada com a previsao
bruta do ECMWEF, sendo que 0 modelo BMA foi 0 que apresentou a melhor capacidade

de discriminacao.

Figura C9 — Curva ROC para previsdes de vazdo, nas estacdes de monitoramento da bacia (linhas) em
diferentes horizontes de tempo (colunas). As linhas tracejadas (s6lidas) se referem as previsdes sem ajuste
da vazdo (ajustada).
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As figuras Figura c10 a Figura c14 mostram o diagrama de confiabilidade da
previsdo de vazdo utilizando a precipitacdo bruta do ECMWF e com a precipitacdo
processada, em ambos 0s casos com a vazdo de saida ajustada. Foi considerado o
percentil 75% da vazdo como limiar para ocorréncia de eventos. Os resultados sem
ajuste da vazdo de saida sdo, em todas as condicdes, piores do que com ajuste da vazédo
de saida e, por brevidade, as figuras foram omitidas.

De modo geral, a previsdo de vazdo utilizando a precipitagéo processada com o
modelo BMA ¢é a que apresenta o pior desempenho, em todas as estacdes. O resultado
das previsdes de vazdo com a previsdo de precipitacdo bruta do ECMWEF apresenta
baixa resolucdo em todas as estacBes e horizontes de previsdo e os graficos de
refinamento da distribuicdo indicam boa confian¢a dos modelos de previsao.

Os resultados dos diagramas de confiabilidade dos modelos GEV e CSG
indicam, em todos o0s casos, que o processamento melhora a correspondéncia entre a
probabilidade condicional de previsdo, quando comparados com as previsdes brutas do
ECMWEF e do modelo probabilistico BMA. J& os resultados das curvas de calibracdo
sdo variados de acordo com o posto fluviométrico e o horizonte de previsao.

A curva de calibracdo dos modelos GEV e CSG para a estacdo Ponte Alta | no
horizonte de 24 h indica viés seco para previsGes de probabilidade de previsdo baixa a
intermediaria e viés Umido para probabilidades mais altas. Para os horizontes de
previsdo de 48 h a 120 h o padréo das curvas de calibracdo indica boa resolucao.

Para estacdo Estrada do Cunha no horizonte de 24 h a curva de calibracdo dos
modelos GEV e CSG indicam viés seco. Para os demais horizontes de previsdo o viés
Seco se acentua.

O resultado dos modelos GEV e CSG para estacdo Sdo Luis do Paraitinga
apresenta comportamento erratico no horizonte de 24 h, para 48 h os modelos GEV e
CSG se comportam dentro do ideal para eventos com probabilidade de previsdo baixa a
intermediaria e para os demais horizontes a curva de calibragdo segue o padréo de boa
resolugéo.

A estacdo Santa Branca apresenta curva de calibragdo para o horizonte de 24 h
com bom ajuste para probabilidades de previsdo baixa a intermediaria. Para o horizonte
de 48 h o padrdo é semelhante, com tendéncia de vies seco. O resultado € melhor, com
curvas proximas do ideal, em todas as probabilidades de previsdo para os horizontes de
previsdo de 72 ha 120 h.
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A curva de calibracdo para o horizonte de 24 h da estacdo Santa Cecilia

apresenta bom ajuste para probabilidades de previsdo baixa a intermediaria. Para 0s

demais horizontes (48 h a 120 h) as previsdes de probabilidade de previséo baixa (alta)

possui viés umido (seco) padrdo que indica boa resolucdo dos modelos GEV e CSG.

Figura C10 — Diagrama de Confiabilidade (Reliability Diagram) da estacdo Ponte Alta | utilizando o

percentil de 75% como limiar para ocorréncia de eventos. O diagrama é composto pela curva de

calibracdo (acima) e refinamento da distribuicdo (abaixo) para previsées com horizontes de 24 h a 120 h,

sendo representada a previsdo bruta (preto), processada com os modelos BMA (azul), GEV (verde) e

CSG (laranja). A linha identidade da curva de calibracdo indica o comportamento desejado
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Figura C11 — Mesmo que na Figura C10, mas para a estagdo Estrada do Cunha
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Figura C12 — Mesmo que na Figura C10, mas para a estacdo S&o Luis do Paraitinga
S.L. Paraitinga
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Figura C13 — Mesmo que na Figura C10, mas para a estacdo Santa Branca
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Figura C14 — Mesmo que na Figura C10, mas para a estacdo Santa Cecilia
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Os rank histograms para a previsdo de vazao gerada com o modelo hidrologico

alimentado com as previsdes brutas do ECMWEF para horizontes de previsao de 24 h a

120 h, sdo apresentados na Figura C15. A primeira classe do histograma indica a

frequéncia com que a vazdo observada ficou proxima ou abaixo dos membros que

indicam menor vazdo, enquanto a ultima classe indica a frequéncia com que a vazao

observada ficou proxima ou superou a vazao prevista pelos membros que indicam maior

precipitacao.
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Para as previsdes sem processamento, os rank histograms de todos o0s
horizontes de tempo apresentam formato de “U”. Este tipo de formato indica
concentragéo excessiva dos membros do conjunto. A concentragdo excessiva indica que
0s membros sdo pouco espalhados e as observagdes se posicionam frequentemente nas
classes extremas, neste caso hd excesso de confianca na previsdo, cujos membros
indicam valores semelhantes entre si. O resultado é bem semelhante em todas as

estacOes de monitoramento da bacia e em todos os horizontes de tempo de previs&o.

Figura C15 — Rank Histogram para previsdes de vazdo da BRPS para diferentes horizontes de tempo. A

linha tracejada indica a frequéncia relativa ideal para que os membros sejam equiprovaveis.

Rank Histogram
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para permitir a comparacao entre os rank histograms das previsdes brutas com
os PIT histograms das previsdes processadas, foi utilizado o0 mesmo nimero de classes
(10). A Figura C16 apresenta o resultado para a previsdo de vazdo com o modelo
hidrologico alimentado com a chuva processada utilizando os modelos BMA, GEV e
CSG. Nota-se que os histogramas apresentam um padrao do tipo “U” para o resultado
do modelo BMA. O resultado com os modelos GEV e CSG apresentam comportamento

semelhante entre si. Neste padrdo h4 uma concentracdo de observacfes na primeira
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classe, indicando que ha um grande numero de casos em que as observacdes sdo
menores que a menor previsdo, combinado com um padrio de “rampa” com as
observages se posicionando majoritariamente entre a probabilidade intermediaria a
alta. O resultado do PIT histogram esta longe do padrao ideal, contudo, comparado com
as previsdes brutas do ECMWEF, hd melhora na qualidade da previsdo de vazdo
(especificamente na dispersdo dos membros do conjunto) utilizando a precipitacdo

processada com 0 modelo GEV e CSG.

Figura C16 — PIT histograms para previsdes de precipitagdo processadas da BRPS em diferentes
horizontes de tempo. A linha tracejada indica a frequéncia relativa ideal para que os membros sejam

equiprovaveis
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Hidrogramas de previséo da vazao maxima registrada

Este item é dedicado a avaliacdo dos hidrogramas previstos para a maxima
registrada em cada um dos postos de monitoramento fluviométrico da bacia. A Tabela

C2 apresenta a data e a vazdo registrada na maxima em cada posto fluviométrico
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utilizado. Somente nos postos Ponte Alta | e Santa Branca o evento da maxima esta em
datas proximas, de modo que a méaxima nestes postos foi ocasionada pela mesma

precipitacao.

Tabela C2 — Data e valor da vazdo maxima registrada no periodo de estudo em cada posto de

monitoramento.

Posto de monitoramento  Data da maxima  Vazo registrada (m3s~1)

Ponte Alta | 08/11/2018 75,8
Cunha 22/03/2018 48,1

S&o Luis do Paraitinga 19/03/2019 98,6
Santa Branca 09/11/2018 277,1
Santa Cecilia 05/03/2018 785,6

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os hidrogramas de previséo de vazdo do posto Ponte Alta | sdéo mostrados na
Figura C17. Para as previsdes com o modelo hidrol6gico alimentado com as previsdes
brutas do ECMWF e sem ajuste da vazao de saida, nenhum membro da previsao indica
vazdo préxima do valor da maxima no dia do evento, em nenhum horizonte de previsao.
Ja para as previsdes com o modelo hidroldgico alimentado com as previsGes brutas do
ECMWEF e com ajuste da vazao de saida, o resultado é melhor. Na previsdo com 24 h de
antecedéncia, a vazdo prevista subestima a vazdo observada e todos os membros
registram vazdo menor que 50 m3s~!, para previsio com 48 h de antecedéncia um
membro superestima a vazdo observada enquanto dois membros registram vazéo igual
ou maior que 50 m3s~1, as previsdes dos demais membros se concentram na faixa
abaixo de 25 m3s~1, para a previsdo com 72 h e 96 h de antecedéncia o espalhamento
dos membros € melhor e na previsdo com 120 h de antecedéncia a previsdo subestima a
vazéo observada em todos os membros.

As previsdes de vazdo alimentadas com as previsdes processadas com 0
modelo BMA apresentam pouco espalhamento dos membros. A previsao sem ajuste ndo
representa nenhuma capacidade de previsdo. Ja na previsdo ajustada nota-se que ha
melhora nas subestimativas de vazdo nos horizontes de 48 h a 120 h (quando
comparadas com a previsao bruta do ECMWEF).

Para as previsdes processadas com o modelo GEV o resultado da previsdo sem
ajuste da vazdo de saida, ainda que haja alguma melhora no espalhamento, os
hidrogramas de previsédo ndo conseguem representar a vazao observada no evento. Por

outro lado, as previsdes ajustadas apresentam melhora consideravel no espalhamento e a
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vazdo observada fica situada entre os quantis de probabilidade 65% e 75% nos
horizontes de 48 h a 96 h e entre 75% e 85% no horizonte de 120 h. O resultado para
previsdes processadas com o modelo CSG apresenta 0 mesmo padréo.
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de vazdo do periodo de estudo para o posto Ponte Alta

axima

Figura C17 — Hidrogramas de previsdo da m

I. A linha tracejada horizontal indica o dia do evento e a linha tracejada em vermelho a vazao observada.
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A Figura C18 apresenta os hidrogramas de previsao para o posto Estrada do
Cunha. Para as previsdes com o modelo hidroldgico alimentado com as previsdes brutas
do ECMWEF e sem ajuste da vazdo de saida, todos os membros subestimam a vazéo
observada no posto. Nota-se que hd aumento do espalhamento dos membros a medida
que o horizonte de previsdo se amplia. Para o caso das previsdes brutas do ECMWF e
com ajuste da vazdo de saida, o resultado apresenta alguma melhora na previsdo. Para a
previsdo com 24 h de antecedéncia os membros apresentam bom espalhamento no
entorno da vazdo observada, para os horizontes de previsao de 48 h a 96 h todos os
membros subestimam a vazdo e no horizonte de 120 h as previsGes mostram bom
espalhamento no entorno da vazao observada.

As previsdes alimentadas com as previsdes processadas com o modelo BMA
seguem o mesmo padrdo do posto anterior, com pouco espalhamento dos membros (sem
ajuste e com ajuste da vazdo de saida). A previsdo sem ajuste ndo representa nenhuma
capacidade de previsdo. J& na previsdo ajustada nota-se que ha melhora nas
subestimativas de vaz&o nos horizontes de 48 h a 120 h (quando comparadas com a
previsdo bruta do ECMWF).

Para as previsdes processadas com o modelo GEV o resultado da previsdo sem
ajuste da vazdo de saida mostra melhora no espalhamento em relagdo as previsdes
brutas do ECMWEF. Entre os horizontes de 24 h a 72 h todos os quantis de previsao
ficam abaixo da vazéo observada. Para o horizonte de 96 h e 120 h a vazéo observada
fica entre os quantis de 85% e 95%. O ajuste da vazdo de saida mostra ganho em relacéo
a vazdo sem ajuste. Para o horizonte de 24 h a vazdo observada fica entre os quantis de
75% e 85%, no horizonte de 48 h a vaz&do observada fica entre os quantis de 55% e
65%, para as previsdes com 72 h a 120 h de antecedéncia, a vazdo observada fica entre
0s quantis 45% e 55%.

Para as previsdes processadas com o modelo CSG o resultado é semelhante ao
anterior. Para a previsdo sem ajuste da vazdo de saida nos horizontes de 24 h e 48 h
todos os quantis de previsdo ficam abaixo da vazdo observada. Entre os horizontes de
72 h e 120 h a vazéo observada fica entre os quantis de 85% e 95%. O ajuste da vazao
de saida melhora o espalhamento em relacdo a vazdo sem ajuste. Para o horizonte de 24
h a vazdo observada fica entre os quantis de 75% e 85%, nos horizontes de 48 he 72 h a
vazdo observada fica entre os quantis de 55% e 65%, para as previsdes com 96 h e 120

h a vazdo observada esta entre os quantis 45% e 55%.
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Figura C18 — Mesmo que na Figura C17, mas para a estacdo Estrada do Cunha.

Cunha 22-03-2018
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os hidrogramas do posto S&o Luis do Paraitinga sdo mostrados na Figura C19.
Para as previsdes com o modelo hidrolégico alimentado com as previsdes brutas do

ECMWEF e sem ajuste da vazdo de saida, nas previsdes de horizonte de 24 h e 48 h
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todos os membros subestimam a vazdo observada no posto. Para as previsdes de 72 h a
120 h os membros se distribuem no entorno da vazdo observada. O espalhamento
melhora em funcdo do aumento do horizonte de previsdo. Para o caso das previsdes
brutas do ECMWEF, e com ajuste da vazao de saida, o resultado se altera. Em todos os
horizontes de previsdo os membros ficam abaixo da vazdo observada, contudo, a
diferenga é mais acentuada nos horizontes de 48 h, 96 h e 120 h.

As previsdes alimentadas com as previsdes processadas com o modelo BMA
seguem o0 mesmo padrdo do posto anterior, com pouco espalhamento dos membros (sem
ajuste e com ajuste da vazdo de saida). A previsdo sem ajuste ndo representa nenhuma
capacidade de previsdo. Ja a previsdo com a vazao de saida ajustada apresenta melhor
capacidade de representar o hidrograma observado, contudo, sempre subestimando as
vazoes.

Para as previsdes processadas com o modelo GEV o resultado da previsdo sem
ajuste da vazdo de saida mostra melhora no espalhamento em relagdo as previsdes
brutas do ECMWEF. No horizonte de 24 h a vazao observada se localiza entre os quantis
de previsdo de 85% e 95%, no horizonte de 48 h e 72 h (96 h e 120 h) a vazdo
observada fica entre 0s quantis de previsao de 55% e 65% (35% e 45%).

O resultado para as previsoes processadas com 0 modelo CSG apresenta ligeira
melhora na capacidade de previsao em relagdo ao anterior. Para a previsdo sem ajuste da
vazdo de saida nos horizontes de 24 h e 48 h a vazdo observada fica entre os quantis
85% e 95%. Entre os horizontes de 72 h e 96 h a vazdo observada fica entre os quantis
de 75% e 85% e no horizonte de 120 h entre os quantis de 65% e 75%. O ajuste da
vazdo de saida melhora o espalhamento em relacdo a vazdo sem ajuste. Para o horizonte
de 24 h a vazdo observada fica entre os quantis de 85% e 95%, no horizonte de 48 h a
vazdo observada fica entre os quantis de 55% e 65%, para as previsdes com 72 h a
vazdo observada estd entre os quantis 45% e 55%, para 0 horizonte de 96 h a vazéo
observada fica entre os quantis 35% e 45% e no horizonte de 120 h entre os quantis
45% e 55%.
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Figura C19 — Mesmo que na Figura C17, mas para a estacdo S&o Luis do Paraitinga.

Sao Luis do Paraitinga. 19-03-2019
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Os hidrogramas do posto Santa Branca sdo mostrados na Figura C20. Diferente
dos demais casos apresentados, neste posto as previsdes com o modelo hidrolégico
alimentado com as previsdes brutas do ECMWF e sem ajuste da vazdo de saida
apresentam grande concentracdo das previsdes em todos os horizontes de previsdo. O
ajuste da vazdo de saida melhora o espalhamento das previsdes, principalmente entre 0s
horizontes de 48 h e 120 h, ainda assim a tendéncia é de subestimar a vaz&o observada.

As previsdes alimentadas com as previsdes processadas com o modelo BMA
seguem o0 mesmo padrdo do posto anterior, com pouco espalhamento dos membros (sem
ajuste e com ajuste da vazdo de saida). A previsdo sem ajuste ndo representa nenhuma
capacidade de previsdo. Ja a previsdo com a vazdo de saida ajustada apresenta melhor
capacidade de representar o hidrograma observado, contudo, sempre subestimando as
vazoes.

Para as previsdes processadas com o modelo GEV o resultado da previsdo sem
ajuste da vazdo de saida mostra pouca capacidade de previsdo em todos os horizontes. O
ajuste da vazdo de saida melhora consideravelmente a capacidade de previsdo, no
horizonte de 24 h a vazdo observada se localiza entre os quantis de 85% e 95%, no
horizonte de 48 h a vazdo observada fica entre os quantis de 75% e 85% e nos
horizontes de 72 h a 120 h entre 65% e 75%. O resultado para as previsdes processadas
com o modelo CSG é bastante semelhante ao anterior.
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Figura C20 — Mesmo que na Figura C17, mas para a estacdo Santa Branca.
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APENDICE D - Resultados completos de calibracéo e validagio do modelo
hidroldgico e de previséo de vazdo paraa BHRC

Calibracao e validacdo do modelo hidrolégico

A selecdo do melhor conjunto de parametros foi feita considerando o melhor
resultado da média da funcdo objetivo em todos os postos em que ha observacao
disponivel. Neste caso, 0 melhor conjunto de parametros é selecionado de acordo com a
média do coeficiente de Nash dos 5 postos de vazdo observada utilizados para
modelagem da bacia. A Figura D1a mostra o coeficiente de Nash de cada posto para a
melhor simulacdo em cada uma das cinco rodadas de 500 simulacdes realizadas.

Na estagdo Linha Gonzaga o coeficiente de Nash reduz na terceira rodada e em
seguida volta para mesma faixa de valores das duas primeiras rodadas. Para estacdo
Nova Palmira a variacdo é pequena entre as simulacdes, ja no posto Costa R. Cadeia o
coeficiente de Nash reduz da segunda rodada em diante. O inverso ocorre na estacéo
Barca do Cai na qual o coeficiente de Nash aumenta a partir da segunda rodada. Para a
estacdo Passo Montenegro a variacdo € pequena entre as simulacdes, com reducdo do
coeficiente de Nash na segunda rodada.

Um ponto de atencdo € que a selecdo pela média pode ndo ser representativa
para todos 0s postos e este ponto é evidenciado na Figura D1b. Nota-se que a simulacao
em que se obtém o maior coeficiente de Nash em cada posto € diferente da simulacéo
selecionada pela média do coeficiente de Nash e em algumas rodadas esta diferenca é
acentuada. Na primeira rodada a selecdo pela média indica valores de Nash préximos do
melhor obtido nas 500 simulacGes em 4 postos (Linha Gonzaga, Nova Palmira, Costa
do Rio Cadeia e Passo Montenegro), na segunda rodada 3 postos (Linha Gonzaga,
Nova Palmira, Costa do Rio Cadeia, na terceira rodada apenas 2 postos (Nova Palmira e
Passo Montenegro), na quarta e quinta rodada 2 postos (Linha Gonzaga e Nova
Palmira). A simulacédo selecionada na primeira rodada é a que otimiza simultaneamente
a maior quantidade de postos e o valor do coeficiente de Nash e sera utilizada para
realizar os experimentos de previsdo para a BHRC.
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Figura D1 — Coeficiente de Nash da melhor simulagéo, de acordo com o valor médio, em cada uma das
cinco rodadas de 500 simulacdes realizadas
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela D1 apresenta os valores dos coeficientes de avaliacdo para o periodo
de calibracdo do modelo. De acordo com o coeficiente de Nash, o posto Nova Palmira
tem o melhor desempenho no periodo de calibracdo, enquanto o posto Barca do Cai
obteve o pior desempenho. Analisando a Figura D2, que apresenta os hidrogramas e o
grafico de dispersdo das vazdes simuladas e observadas, verifica-se que nos postos
Linha Gonzaga e Nova Palmira o modelo simula adequadamente as vazdes baixas e
intermediéarias, enquanto as vazes altas sdo subestimadas.

Para os postos C. do Rio Cadeia, Barca do Cai e Passo Montenegro o modelo
subestima as vazbes de modo geral, ainda que consiga representar a variabilidade da
bacia, o que também ¢ evidenciado pelos valores de R nestas estacGes.

O resultado é semelhante para o periodo de validacdo (Tabela D2 e Figura D3),
porém as variacdes dos coeficientes de avaliagdo indicam diminuicdo na capacidade de
representacdo do modelo em alguns postos.

No posto Passo Linha Gonzaga a reducdo do coeficiente de Nash, KGE e R
indicam piora no desempenho do modelo para o periodo de validacdo, enquanto a
reducdo do RMSE e erro absoluto sdo positivos para o desempenho do modelo.
Analisando os graficos dos hidrogramas e de dispersdo, nota-se que ha aumento da
dispersdo para o periodo de validacdo. O resultado é semelhante para os postos Nova
Palmira e C. do Rio Caldeia.
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Para o posto Barca do Cai os coeficientes de desempenho Nash, KGE, RMSE e
EMA indicam melhora no desempenho do modelo para o periodo de validagdo
enquanto que a reducdo do R indica o oposto. Avaliando graficamente o desempenho do
posto, nota-se que ha melhora na dispersdo, porém, o modelo subestima as vazfes em
todas as faixas de vazao (das vazdes baixas até os picos de cheia).

O resultado do coeficiente de Nash € melhor na estacdo Passo Montenegro os
coeficientes KGE, RMSE e EMA também indicam melhora no desempenho do modelo
em relacdo ao periodo de calibracdo e o oposto é indicado pela redu¢do do R. O
hidrograma e o grafico de disperséo indicam que o modelo subestima as vazdes também
no periodo de calibracdo, porém, ha uma melhora no desempenho quando comparado
com o periodo de calibrag&o.

E conveniente destacar que o periodo de validacdo (1094 dias) é maior do que
0 periodo de calibragcdo (473 dias) de modo que as reducgdes nos coeficientes também
estdo associadas ao tamanho amostral e ndo somente as deficiéncias do modelo em

representar as vazoes para este periodo.

Tabela D1 — Coeficiente de Nash (NSE), Kling-Gupta (KGE), Correlagdo (R), Raiz do Erro Quadratico
Médio (RMSE) e Erro Absoluto (absBIAS) para o periodo de calibragéo.

Posto NSE KGE R RMSE EMA EM
Linha Gonzaga 0,64 0,60 0,66 36,08 19,03 8,64
Nova Palmira 0,67 0,64 0,69 56,34 21,09 -6,72
C. do Rio Caldeia 0,47 0,31 0,62 26,98 13,12 -12,51
Barca do Cai 0,45 0,22 0,71 135,65 56,36 -51,06
Passo Montenegro 0,55 0,34 0,79 120,09 68,05 -67,42

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura D2 — Série temporal e gréafico de dispersdo de vazdes simulada e observada para os postos

fluviométricos da bacia do rio Cai no periodo de calibragéo.
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Tabela D2 — Coeficiente de Nash (NSE), Kling-Gupta (KGE), Correlacdo (R), Raiz do Erro Quadratico
Médio (RMSE) e Erro Absoluto (absBIAS) para o periodo de validacao.

Posto NSE KGE R RMSE EMA EM
Linha Gonzaga 0,24 0,37 0,39 28,28 16,92 9,95
Nova Palmira 0,48 0,52 0,48 50,34 22,9 -0,27

C. do Rio Caldeia 0,43 0,27 0,60 20,99 10,03 -9,4
Barca do Cai 0,48 0,36 0,59 90,74 374 -22,47
Passo Montenegro 0,51 0,43 0,63 86,8 46,61 -39,33

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura D3 — Série temporal e gréafico de dispersdo de vazBes simulada e observada para 0s postos

fluviométricos da bacia do rio Cai no periodo de validagéo
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A respeito dos resultados apresentados da calibracdo e validacdo do modelo
hidroldgico, conclui-se que o modelo apresenta limitagdes para representar as vazfes
em todos os postos da bacia. O resultado da calibragédo foi melhor para a estagdo Linha
Gonzaga enquanto para validacdo o resultado é menos elementar. Os coeficientes de
avaliacdo indicam melhor desempenho do posto Passo Montenegro, contudo a analise
grafica dos hidrogramas ainda mostra desempenho satisfatério para os postos Linha

Gonzaga e Nova Palmira.
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Comparacdo entre as previsoes de vazao bruta e probabilisticas

A Figura D4 apresenta o resultado do coeficiente de correlagcdo para todo o
periodo. Um ponto que se destaca na correlacdo e nas demais metricas deterministicas é
que as previsdes probabilisticas apresentam comportamento muito semelhante entre si.
Isto ocorre, pois, conforme definido na metodologia, para as previsdes probabilisticas
foi utilizado o percentil 50% como referéncia de previsdo deterministica e as FDPs
parametrizadas ndo apresentam diferencas significativas nos percentis mais baixos. Para
a BHRC os modelos BMA, CSG e GEV se diferenciam no extremo superior das
distribuicbes de probabilidade. Em funcdo da semelhanca entre os modelos
probabilisticos, estes ndo serdo diferenciados na discussao deste item.

As previsdes brutas dos ECMWF sem ajuste da vazdo de saida apresentam o0s
menores coeficientes de correlacdo, variando de 0,01 a -0,25 nos horizontes de tempo de
24 h a 120 h. As previsdes probabilisticas sem ajuste da vazdo de saida apresentam
comportamento melhor, para o posto Linha Gonzaga a variacdo € de 0,64 (para o
horizonte de 24 h) a 0,35 (para o horizonte de 120 h). O padrdo é semelhante para os
demais postos, sendo que no posto Nova Palmira a variacdo é de 0,61 a 0,31, Costa do
rio Cadeia a variacdo € de 0,75 a 0,25, Barca do Cai é de 0,75 a 0,31 e na estacdo Passo
Montenegro a correlacao vai de 0,81 a 0,38 entre o horizonte de previsdo de 24 h e 120
h.

Para as previsdes brutas do ECMWF com a vazdo de saida ajustada, a
correlacdo é melhor do que a obtida utilizando a previsdo bruta do ECMWF e sem
ajuste da vazdo de saida. As previsdes processadas com a vazdo de saida ajustada
apresentaram o melhor resultado dentre todos os métodos testados. Todos 0s postos
apresentam um mesmo padrédo, no qual a correlagdo para o horizonte de 24 h é a menor,

aumenta no horizonte de 48 h e declina entre os horizontes de 72 h e 120 h.
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Figura D4 — Coeficiente de correlagdo (R) entre a vazdo prevista e observada em funcéo dos horizontes de
previsdo (24 h a 120 h) para a previsdo bruta do ECMWEF (preto) calculada com a mediana do conjunto,
processada com os modelos BMA (azul), GEV (verde) e CSG (laranja) calculada com o quantil de
probabilidade de 50% de excedéncia. A primeira coluna apresenta as previsdes com a vazao ajustada e a
segunda coluna as previsGes sem ajuste. Os postos estdo ordenados da menor para maior area de
drenagem.
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O valor do EMA em func¢éo do horizonte de previsdo é mostrado na Figura D5.
Com relacdo as previsdes de vazdo sem ajuste gerado com a previsao de precipitacdo
bruta do ECMWF, o EMA aumenta em fungdo do horizonte de previsdo. Para as
previsdes probabilisticas sem ajuste da vazdo de saida o resultado é melhor do que o
anterior. Para as previsdes com ajuste da vazdo de saida geradas com a previsdo de
precipitagdo bruta do ECMWF o EMA é melhor do que no caso sem ajuste de saida. De
modo geral hd um aumento mais acentuado entre os horizontes de 24 h e 48 h, seguido
de aumento suave entre 48 h e 120 h. As previsdes processadas com a vazdo de saida
ajustada apresentaram o melhor resultado dentre todos os métodos testados. De modo
geral o valor de EMA reduz entre 24 h e 48 h e em seguida aumenta gradualmente entre
0s horizontes de 48 h e 120 h.
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Figura D5 — Erro médio absoluto (EMA) entre a vazao prevista e observada em funcéo dos horizontes de
previsdo (24 h a 120 h) para a previsdo bruta do ECMWEF (preto) calculada com a mediana do conjunto,
processada com os modelos BMA (azul), GEV (verde) e CSG (laranja) calculada com o quantil de
probabilidade de 50% de excedéncia. A primeira coluna apresenta as previsdes com a vazao ajustada e a
segunda coluna as previsdes sem ajuste.
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O resultado do EM é mostrado na Figura D6. Com relacdo as previsdes de
vazdo sem ajuste gerado com a previsdo de precipitacdo bruta do ECMWF, o0 EM se
afasta de zero em funcdo do horizonte de previsdo. Para as previsdes processadas sem
ajuste da vazdo de saida, o EM do posto Linha Gonzaga se inicia em -5,1 m3s~1 e
aumenta até 2,5 m3s~1 no horizonte de 120 h. Para o posto Nova Palmira 0 EM no
horizonte de 24 h é 7,5 m3s~! e aumenta até 16 m3s~! no horizonte de 120 h. Também
é observado aumento do EM entre os horizontes de 24 h e 120 h passando de 11 m3s~1
para 13 m3s~1 no posto Costa do rio Cadeia. No posto Barca do Cai o EM aumenta de
26 m3s~1 (horizonte de 24 h) para 44 m3s~1 (horizonte de 120 h). O aumento no posto
Passo Montenegro é de 45 m3s~1 para 63 m3s~1 entre os horizontes de 24 h e 120 h.

Para as previsdes com ajuste da vazdo de saida geradas com a previsdo de
precipitacdo bruta do ECMWF o EM do posto Linha Gonzaga apresenta pouca
variacdo, sendo proximo de 2,5 m3s~1. No posto Nova Palmira a variagdo é pequena
ficando entre 9 m3s~! no horizonte de 24 h e 7,5 m3s~! nos demais horizontes. A
variacdo é maior no posto Costa do rio Cadeia que apresenta EM de 5 m3s~! no
horizonte de 24 h, reduz até 2,5 m3s~! no horizonte de 72 h e mantém relativa
estabilidade nos horizontes seguintes. No posto Barca do Cai 0 EM é de 15 m3s~! no
horizonte de 24 h e reduz até 10 m3s~1 no horizonte de 72 h, se mantendo estavel nos
horizontes seguintes. Para o posto Passo Montenegro o EM no horizonte de 24 h € 15
m3s~1 e reduz nos horizontes seguintes, chegando a -5 m3s~* no horizonte de 120 h.

As previsdes processadas com a vazao de saida ajustada apresentam aumento
em funcdo do horizonte de previsdo. Passando de 2,6 m3s~! para 6 m3s~1, no posto
Linha Gonzaga, de 6 m3s~1! para 15,5 m3s~* no posto Nova Palmira, no posto Costa
do rio Cadeia passa de 4 m3s~1 para 9 m3s~1, para o posto Barca do Cai 0 EM varia de
2,5 m3s~! para 30 m3s~?! entre os horizontes de 24 h e 120 h e no posto Passo
Montenegro o EM varia entre 5 m3s™! e 40 m3s~! em todos os casos entre os
horizontes entre 24 h e 120 h.
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Figura D6 — Erro médio (EM) entre a vazdo prevista e observada em func¢do dos horizontes de previséo
(24 h a 120 h) para a previsdao bruta do ECMWF (preto) calculada com a mediana do conjunto,
processada com os modelos BMA (azul), GEV (verde) e CSG (laranja) calculada com o quantil de
probabilidade de 50% de excedéncia. A primeira coluna apresenta as previsdes com a vazao ajustada e a
segunda coluna as previsdes sem ajuste.
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A Figura D7 apresenta o resultado do Brier Score, considerando como limiar
de cheia o percentil 75% da vazdo, tanto para as previsoes brutas do ECMWEF, quanto
para previsdes geradas a partir dos quantis de precipitacdo e considerando a vazao de
saida sem ajuste e ajustada.

Primeiramente serdo analisadas as previsdes geradas utilizando as previsdes de
precipitagdo brutas do ECMWEF sem ajuste da vazdo de saida. Para os postos Linha
Gonzaga, Nova Palmira, Costa do rio Cadeia e Passo Montenegro a variagdo do Brier
Score em funcdo do horizonte de previsdo € baixa, sendo proxima de 0,70 para Linha
Gonzaga, 0,63 para Nova Palmira, de 0,19 a 0,22 no posto Costa do Rio Cadeia e no
posto Passo Montenegro varia entre 0,22 e 0,20. Para estacdo Barca do Cai o Brier
Score aumenta em funcdo do horizonte de previsdo passando de 0,17 no horizonte de 24
h para 0,35 no horizonte de 120 h.

Para as previsOes processadas sem ajuste da vazdo de saida, o Brier Score
também apresenta pouca variacdo em fungdo do horizonte de previsdo nas estacdes
Linha Gonzaga, Nova Palmira, Costa do rio Cadeia e Passo Montenegro. Para o posto
Linha Gonzaga o processamento com os modelos GEV e CSG varia entre 0,30
(horizonte de 24 h) e 0,20 (horizonte de 120 h). No posto Nova Palmira as previsoes
processadas com 0os modelos GEV e CSG é praticamente estavel e, quando processada
com 0 modelo BMA, varia entre 0,12 (horizonte de 24 h) e 0,25 (horizonte de 120 h). O
Brier Score no posto Costa do rio Cadeia tem variacdo pequena no processamento com
0 modelo GEV e CSG que fica entre 0,19 e 0,21 e para 0 modelo BMA varia entre 0,20
(horizonte de 24 h) e 0,24 (horizonte de 120 h). No posto Barca do Cai o Brier Score
varia de 0,15 a 0,20 entre os horizontes de 24 h e 120 h no processamento com 0s
modelos GEV e CSG enguanto no processamento com o modelo BMA varia de 0,17
para 0,24 entre os horizontes de 24 h e 120 h. Para o posto Passo Montenegro o Brier
Score do processamento com os modelos GEV e CSG varia entre 0,17 e 0,20 e para o
processamento com modelo BMA varia entre 0,18 e 0,24 em ambos 0s casos entre 0S
horizontes de 24 h e 120 h.

As previsOes geradas utilizando as previsdes de precipitacdo brutas do
ECMWEF com ajuste da vazdo de saida apresentam aumento do Brier Score em funcgao
do horizonte de previsdo. Para o posto Linha Gonzaga a previsdo com horizonte de 24 h
apresenta Brier Score de 0,13, que aumenta até 0,30 no horizonte de previsdo de 120 h.
No posto Nova Palmira 0 aumento ocorre entre 0s horizontes de 24 h e 96 h, passando
de 0,15 para 0,31. A variacdo do posto Costa do rio Cadeia é de 0,16 , no horizonte de
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24 h, para 0,30 no horizonte de 120 h. Para o posto Barca do Cai o Brier Score passa de
0,15 no horizonte de 24 h para 0,32 no horizonte de 120 h. O Brier Score do posto Passo
Montenegro vai de 0,18 no horizonte de 24 h para 0,33 no horizonte de 120 h.

Para as previsdes de precipitacdo processadas e com a vazao de saida ajustada,
0 comportamento dos modelos é muito semelhante sendo que o modelo BMA apresenta
resultado inferior (Brier Score mais alto) do que os modelos GEV e CSG. Para o0 posto
Linha Gonzaga o Brier Score apresenta pouca variagdo em funcdo do horizonte de
previsdo, variando entre 0,08 e 0,10. O Brier Score do posto Nova Palmira reduz entre
o0s horizontes de 24 h e 48 h, passando de 0,12 para 0,08 e nos demais horizontes ndo ha
variacao relevante, se mantendo entre 0,08 e 0,09. O comportamento do posto Costa do
rio Cadeia também apresenta reducdo do Brier Score entre os horizontes de 24 h e 48 h,
passando de 0,16 (0,17) para 0,06 (0,10) para previsdes com os modelos GEV e CSG
(BMA) nos demais horizontes o Brier Score varia entre 0,05 e 0,10 (0,10 e 0,13). O
Brier Score reduz em funcdo do horizonte de previséo passando de 0,13 (0,14) para 0,06
(0,09) para previsdes com os modelos GEV e CSG (BMA) no horizonte de 120 h. O
posto Passo Montenegro apresenta variacdo positiva entre os horizontes de 24 h e 48 h,
com o Brier Score passando de 0,15 (0,16) para 0,17 (0,19) e em seguida reduzindo para

0,12 (0,15) nos horizontes seguintes.
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Figura D7 — Brier Score (BS) considerando como limiar de cheia o percentil 75% da vazdo e vazéo
observada em funcéo dos horizontes de previsdo (24 h a 120 h) para a previsdo bruta do ECMWEF (preto)
e processada com os modelos BMA (azul), GEV (verde) e CSG (laranja). A primeira coluna apresenta as
previsdes com a vazao ajustada e a segunda coluna as previsdes sem ajuste.
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A Figura D8 apresenta o Continuous Ranked Probability Score tanto para as
previsdes brutas do ECMWEF, quanto para previsdes geradas a partir dos quantis de
precipitagdo e considerando a vazédo de saida sem ajuste e ajustada.

Para as previsdes geradas utilizando as previsdes de precipitacdo brutas do
ECMWF sem ajuste da vazao de saida, o comportamento é semelhante tanto entre os
diferentes tipos de previsdes quanto em termos de evolugédo do coeficiente ao longo dos
horizontes de previsdo. Para o posto Linha Gonzaga, o CRPS para previsdes do
ECMWEF varia entre 12 e 13 m3s~1. No posto Nova Palmira o CRPS varia entre 24
m3s~! e 25 m3s~! entre os horizontes de 24 h e 120 h. Para o posto Costa do rio
Cadeia o CRPS varia entre 13 m3s~! e 14 m3s~1, no posto Barca do Cai a variagdo do
CRPS é de 42 m3s~1 no horizonte de 24 h para 45 m3s~1 no horizonte de 120 h e no
posto Passo Montenegro o CRPS aumenta de 54 m3s~! no horizonte de 24 h para 58
m3s~1 no horizonte de 120 h.

Para as previsdes de precipitacdo processadas e com a vazdo de saida sem
ajuste, o CRPS possui, em alguns casos, aumento mais pronunciado em funcdo do
horizonte de previsdo. Para o posto Linha Gonzaga o CRPS ndo apresenta variacao
relevante, ficando proximo de 11 m3s~1, no posto Nova Palmira a variacdo é maior
com 0 CRPS variando de 18 m3s~1 para 24 m3s~1 entre os horizontes de 24 h e 120 h.
Para 0 posto Costa do rio Cadeia o CRPS aumenta de 10 m3s~1para 13 m3s~1 entre os
horizontes de 24 h e 120 h. O aumento no posto Barca do Cai é mais pronunciado sendo
0 CRPS igual a 30 m3s~1 no horizonte de 24 h e chegando a 44 m3s~! no horizonte de
120 h. no posto Passo Montenegro o CRPS no horizonte de 24 h é de 37 m3s~1 e
aumenta até 56 m3s~1 no horizonte de 120 h.

As previsbes geradas utilizando as previsdes de precipitacdo brutas do
ECMWEF com ajuste da vazédo de saida apresentam diferencas em relacdo ao observado
quando ndo é feito o ajuste da vazdo de saida. Para o posto Linha Gonzaga o CRPS
aumenta em funcdo do horizonte de previsdo, passando de 9 m3s~1 para 12 m3s~1
entre 0s horizontes de 24 h e 120 h, no posto Nova Palmira a variacdo é de 21 m3s~1
para o horizonte de 24 h e fica em torno de 27 m3s~? para o horizonte de 120 h. No
posto Costa do rio Cadeia 0 CRPS aumenta entre os horizontes de 24 h e 96 h passando
de 10 m3s~1 para 19 m3s~1 e reduz para 18 m3s~! no horizonte de 120 h. Para o posto

Barca do Cai 0 CRPS de 24 h é 31 m3s~1 e aumenta até 51 m3s~1 no horizonte de 120
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h, o resultado do posto Passo Montenegro tambeém apresenta aumento saindo de 41
m3s~1 no horizonte de 24 h e chegando e a 67 m3s~1 no horizonte de 120 h.

Assim como nas previsdes sem ajuste da vazao de saida, as previsfes geradas a
partir de previsbes de precipitacdo processadas e com a vazdo de saida ajustada
apresentam comportamento semelhante entre os modelos. Para o posto Linha Gonzaga
ha reducdo do CRPS entre 24 h e 48 h passando de 7 m3s~* para 5m3s~1seguido por
um pequeno aumento e chegando a 6 m3s~1 no horizonte de 120 h. O comportamento é
similar no posto Nova Palmira, no qual o CRPS reduz de 16 m3s~1! para 9 m3s~1, entre
os horizontes de previsdo de 24 h e 48 h, e aumenta até 12 m3s~1 no horizonte de 120
h. Para o posto Costa do rio Cadeia o0 CRPS oscila entre 5 m3s~1 (no horizonte de 48 h)
e 7 m3s~1 (no horizonte de 120 h). Para o posto Barca do Cai 0 CRPS no horizonte de
previsdo de 24 h é 25 m3s~1, reduz para 16 m3s~1 no horizonte de 48 h e aumenta
gradualmente até 22 m3s~1 no horizonte de 120 h. No posto Passo Montenegro o CRPS
para o horizonte de 24 h é 27 m3s~1 0 CRPS reduz para 22 m3s~1 no horizonte de 48 h

e aumenta para 30 m3s~1 no horizonte de 120 h.
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Figura D8 — Continuous Ranked Probability Score (CRPS) entre a vazao prevista e observada em funcdo
dos horizontes de previsdo (24 h a 120 h) para a previsao bruta do ECMWF (preto) e processada com 0s
modelos BMA (azul), GEV (verde) e CSG (laranja). A primeira coluna apresenta as previsées com a
vazdo ajustada e a segunda coluna as previsdes sem ajuste.
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A curva ROC para previsdes de vazdo é mostrada na Figura D9. De acordo
com o gréfico as previsfes de vazdo sem ajuste da vazdo de saida geradas a partir da
previsdo de precipitagcdo bruta do ECMWF possui a pior capacidade de discriminagao
de eventos. O ajuste da vazdo de saida isoladamente promove alguma melhora na
capacidade de discriminacdo. Da mesma forma, o processamento da previsdo de
precipitagdo com os modelos BMA, GEV e CSG também melhoram a capacidade de
discriminacdo de eventos, sendo que os modelos GEV e CSG se destacam mais do que
o modelo BMA. Contudo o melhor desempenho ocorre quando as previsdes de
precipitacdo sdo processadas com um dos modelos propostos e a vazdo de saida do
modelo hidroldgico é ajustada, ou seja, a combinacdo do processamento da precipitacdo
associada com o ajuste do modelo apresenta a melhor capacidade de discriminagéo de

eventos.
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Figura D9 — Curva ROC para previsdes de vazdo, nas estagdes de monitoramento da bacia (linhas) em
diferentes horizontes de tempo (colunas). As linhas tracejadas (solidas) se referem as previsdes sem ajuste

da vazdo (ajustada).
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Os gréaficos mostrados entre a figura D10 e figura D13 apresentam o diagrama
de confiabilidade da previsdo de vazédo utilizando a precipitacdo bruta do ECMWEF e
com o0s quantis de precipitagdo dos modelos probabilisticos BMA, GEV e CSG. Em
ambos 0s casos é apresentada apenas a modelagem com a vazdo de saida ajustada e
considerando o percentil 75% da vazdo como limiar para ocorréncia de eventos. O
resultado para as vazdes sem ajustes sdo, em todas as condicOes, piores do que com as

vaz0Oes ajustadas e por brevidade as figuras foram omitidas.
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De modo geral, os resultados para a BHRC mostram comportamento muito
irregular. Este tipo de comportamento est4 associado com a concentragdo excessiva dos
membros do conjunto, de modo que a previsdo se comporta de modo similar a uma

previsdo deterministica de modo que o resultado é afetado pela concentracdo das
amostras nas classes extremas.

Figura D10 — Diagrama de Confiabilidade (Reliability Diagram) da estacdo Estrada do Cunha utilizando
o percentil de 75% como limiar para ocorréncia de eventos. O diagrama é composto pela curva de
calibracdo (acima) e refinamento da distribuicdo (abaixo) para previsées com horizontes de 24 h a 120 h,
sendo representada a previsdo bruta (preto), processada com os modelos BMA (azul), GEV (verde) e
CSG (laranja). A linha identidade da curva de calibracdo indica o comportamento desejado.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura D11 — Mesmo que na figura D10, mas para a estagdo Sao Luis do Paraitinga.
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Figura D12 — Mesmo que na figura D10, mas para aestacdo Ponte Alta I.

C. do Rio Cadeia
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Figura D13 — Mesmo que na figura D10, mas para a estacdo Ponte Alta I.
Barca do Cai
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Figura D14 — Mesmo que na figura D10, mas para a estacdo Passo Montenegro.

Passo Montenegro
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os rank histograms para a previsao de vazdo gerada com o modelo hidroldgico
alimentado com as previsdes brutas do ECMWEF para horizontes de previsao de 24 h a
120 h, sdo apresentados na Figura D15. Para as previsdes sem processamento, 0s rank
histograms de todos os horizontes de tempo apresentam formato de “U”. Este tipo de
formato indica concentracdo excessiva dos membros do conjunto, pois as observacoes
se posicionam frequentemente nas classes extremas do histograma. A concentragdo
excessiva implica em excesso de confianca na previsao, cujos membros indicam valores
semelhantes entre si. O resultado segue o mesmo padrdo em todas as estacdes de

monitoramento da bacia e em todos os horizontes de tempo de previsao.
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Figura D15 — Rank Histogram para previsfes de vazdo da BRPS para diferentes horizontes de tempo. A

linha tracejada indica a frequéncia relativa ideal para que os membros sejam equiprovaveis.
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Para permitir a comparacao entre os rank histograms das previsfes brutas com 0s
PIT histograms das previsdes processadas, foi utilizado o mesmo nimero de classes
(10). A Figura D16 apresenta o resultado para a previsdo de vazdo com o modelo
hidrolégico alimentado com a chuva processada utilizando os modelos BMA, GEV e
CSG. Para as previsdes geradas com o0 modelo BMA, o histograma apresenta um padréo
em que as observagdes se concentram nos percentis mais altos, indicando assim que as
previsdes subestimam a vazdo observada. Para os modelos GEV e CSG, as observagdes
apresentam melhor distribuicdo entre os percentis.

Nota-se que os histogramas apresentam um padrdo do tipo “U” para o resultado
do modelo BMA.. O resultado com os modelos GEV e CSG apresentam comportamento
semelhante entre si. Neste padrdo h4 uma concentragdo de observacBes na primeira
classe, indicando que ha um grande nimero de casos em que as observacdes sdo
menores que a menor previsao, combinado com um padrdo de “rampa”, com as
observacges se posicionando majoritariamente entre a probabilidade intermediéria a
alta. O resultado do PIT histogram esta longe do padréo ideal, contudo, comparado com
as previsdes brutas do ECMWF, hd melhora na qualidade da previsdo de vazdo
(especificamente na dispersdo dos membros do conjunto) utilizando a precipitacdo
processada com 0 modelo GEV e CSG. Para as previsdes com horizonte de 24 h as
observacOes se concentram no primeiro percentil, ou seja, as observagdes s&o
frequentemente menores que a previsao e nas trés classes mais altas indicando que parte
das observacdes estdo frequentemente posicionadas entre os percentis mais altos. Este
grafico indica que o processamento com a GEV e CSG promoveu alguma melhora na
distribuicdo das previsdes, contudo, as previsdes com os modelos GEV e CSG, assim

como as previsdes sem processamento, apresentam concentracdo dos membros.
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Figura D16 — PIT histogram para previsdes de precipitacdo processadas da BHAT em diferentes

horizontes de tempo. A linha tracejada indica a frequéncia relativa ideal para que os membros sejam

equiprovaveis.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Hidrogramas de previsdo da vazdo maxima registrada

Este item é dedicado a avaliacdo dos hidrogramas previstos para a maxima

registrada em cada um dos postos de monitoramento fluviométrico da bacia. A Tabela

D3 apresenta a data e a vazdo registrada na maxima em cada posto fluviométrico

utilizado. Neste caso, os dias da vazdo maxima sdo proximos para 0s postos Linha

Gonzaga, Costa do Rio Cadeia e Passo Montenegro, indicando que a vazdo maxima esta

associada ao mesmo evento de precipitacao nestes casos.
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Tabela D3 — Data e valor da vazdo maxima registrada no periodo de estudo em cada posto de

monitoramento

Posto de monitoramento  Data da maxima  Vaz&o registrada (m3s—1)

Linha Gonzaga 04/09/2018 219,0
Nova Palmira 04/05/2019 501,8
Costa do Rio Cadeia 02/09/2018 172,4
Barca do Cai 25/08/2018 764,9
Passo Montenegro 05/09/2018 746,1

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os hidrogramas previstos e observados para o posto Linha Gonzaga séo
mostrados na Figura D17. Para a previsdo bruta do ECMWEF, com a vazéo sem ajuste e
ajustada, ha concentracdo dos membros do conjunto sendo que apenas um membro se
diferencia dos demais membros. Em nenhum caso a previsdo consegue representar as
vaz0es previstas.

Para a previsdo processada com o modelo BMA, o resultado da previsdo sem
ajuste da vazdo de saida segue padrdo semelhante ao anterior e a previsdo néo
representa a vazao observada para o periodo. O ajuste da vazédo de saida indica melhora
discreta na previsao para as previsdes com 96 h e 120 h de antecedéncia. Ainda assim,
as vazdes previstas subestimam a vazdo observada e ha concentracdo dos membros.

O processamento com a GEV apresenta melhora no espalhamento das
previsdes, porém, para 0 caso da vazdo sem ajuste, as previsdes ndo representam o
hidrograma observado. Quando a vazdo de saida é ajustada, ha melhora na
representacdo dos hidrogramas em todos os horizontes de previsdo. Contudo, para 0s
horizontes de previsdo de 24 h e 48 h de antecedéncia todos os quantis ficam abaixo da
vazao observada, sendo que para o horizonte de 72 h a vazdo observada se localiza entre
0s quantis de 85% e 95% e para os horizontes de 96 h e 120 h a vazdo observada esta
situada entre os quantis de 75% e 85%. O resultado para o processamento CSG segue 0

mesmo padrdo do modelo anterior.
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Figura D17 — Mesmo que na figura D10, mas para a estagéo Linha Gonzaga

Linha Gonzaga 04-09-2018
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A Figura D18 apresenta os hidrogramas previstos e observados para 0 posto
Nova Palmira. Para a previsao bruta do ECMWEF, com a vazao sem ajuste e ajustada, ha
dificuldade em representar as vazdes observadas em todos 0s horizontes de previsao.

Para a previsdo processada com o modelo BMA, a previsdo sem ajuste da
vazdo de saida também ndo representa adequadamente a vazdo de pico observada. O
ajuste da vazdo de saida melhora a previsdo para os horizontes de 48 h a 120 h de
antecedéncia. Ainda assim as vazles previstas subestimam a vazdo observada e ha
concentracdo dos membros.

O processamento com a GEV apresenta melhora no espalhamento das
previsdes, porém, para 0 caso da vazdo sem ajuste, as previsdes ndo representam o
hidrograma observado. Quando a vazdo de saida é ajustada, h4 melhora na
representacdo dos hidrogramas para os horizontes de previsdo de 48 h a 120 h de
antecedéncia. Para as previsdes com 48 h e 72 h de antecedéncia, a vazao de pico esta
entre os quantis de previsdo de 75% e 85% e para as previsdes com 96 h e 120 h de
antecedéncia o observado se localiza entre os quantis de 85% e 95%. O resultado com o
processamento com a CSG é semelhante ao anterior tanto para previsdes sem e com

ajuste da vazdo de saida e em todos 0s horizontes de previsao.
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Nova Palmira 04-05-2019
ECMWF

Figura D18 — Mesmo que na figura D10, mas para a estacdo Nova Palmira.
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Os resultados do posto Costa do Rio Cadeia sdo mostrados na Figura D19. Para
a previsdo bruta do ECMWF, com a vazdo sem ajuste e ajustada, h& concentragdo dos
membros do conjunto sendo que apenas um membro se diferencia dos demais membros.
Em nenhum caso a previsdo consegue representar as vazdes previstas.

Para a previsdo processada com o modelo BMA, a previsdo sem ajuste da
vazdo de saida também ndo representa adequadamente a vazao de pico observada. O
ajuste da vazdo de saida melhora a previsdo para os horizontes de 48 h a 120 h de
antecedéncia, porém, assim como nos postos anteriores, as vazdes previstas subestimam
a vazao observada e ha concentracdo dos membros.

O processamento com a GEV apresenta melhora no espalhamento das
previsdes, porém, para 0 caso da vazao sem ajuste, as previsdes ndo representam o
hidrograma observado. Quando a vazdo de saida é ajustada, ha melhora na
representacdo dos hidrogramas. Para as previsdes com 24 h a 72 h de antecedéncia, a
vazdo de pico esta entre os quantis de previsdo de 85% e 95% e para as previsdes com
96 h e 120 h de antecedéncia o observado se localiza entre os quantis de 75% e 85%.
Tanto para previsdes sem ajuste quanto para as previsdes com ajuste da vazdo de saida e
em todos os horizontes de previsdo o resultado do processamento com a CSG é

semelhante ao anterior.
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Figura D19 — Mesmo que na figura D10, mas para a estacdo Costa do Rio Cadeia.

C. do Rio Cadeia 02-09-2018
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A Figura D20 apresenta os resultados do posto Barca do Cai. Para a previsao

bruta do ECMWF, com a vazdo sem ajuste e ajustada, ha concentracdo dos membros do
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conjunto sendo que apenas um membro se diferencia dos demais membros. Em nenhum
caso a previsdo consegue representar as vazoes previstas.

Para a previsdo processada com o modelo BMA, a previsdo sem ajuste da
vazdo de saida também ndo representa adequadamente a vazdo de pico observada. O
ajuste da vazdo de saida melhora a previsdo para os horizontes de 48 h a 120 h de
antecedéncia, porém, assim como nos postos anteriores, as vazdes previstas subestimam
a vazdo observada e ha concentragdo dos membros.

O processamento com a GEV apresenta melhora no espalhamento das
previsdes, porém, para 0 caso da vazdo sem ajuste, as previsdes ndo representam o
hidrograma observado. Quando a vazdo de saida é ajustada, h4 melhora na
representagdo dos hidrogramas. Para a previsdo com 48 h de antecipagdo a vazdo de
pico esta entre os quantis de previsdo de 85% e 95%, para previsao com 72 h de
antecedéncia a vazdo observada se localiza entre os quantis de 75% e 85%, para
previsdes com 96 h e 120 h de antecedéncia, a vazdo observada esta entre os quantis
45% e 55%.
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Figura D20 — Mesmo que na figura D10, mas para a estacéo Barca do Cai.

Barca do Cai 25-08-2018
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