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RESUMO

Ha tempos a literatura hidrologica busca relacdes entre as assinaturas hidrolégicas,
atributos fisicos das bacias e os modelos hidrolégicos. A compreensdo dessa inter-
relacao é fundamental para compreender e representar o comportamento das bacias
hidrograficas, especialmente em face das limitacdes associadas ao monitoramento
disponivel. Dentre as diversas classificacdes de modelos hidrolégicos, uma delas
classifica-os em baseados em principios fisicos e orientados a dados. No meio deste
cenario, cresce a discussdo na comparacdo destas abordagens e o quanto as
assinaturas hidrologicas e as caracteristicas fisicas das bacias impactam na eficacia
dos modelos, utilizando amplas bases de dados hidrometeoroldgicas publicas. Neste
aspecto, as redes neurais recorrentes do tipo LSTM tém ganhado notoriedade nos
estudos hidrolégicos pelo seu desempenho frente aos modelos conceituais. Devido a
diversas opcbes de modelos conceituais, alguns estudos buscam, por meio de
frameworks multimodelos, identificar e analisar a adequabilidade da estrutura do
modelo conceitual as diferentes bacias, assumindo que os modelos hidrologicos estéao
intrinsicamente conectados as propriedades fisicas das bacias, dadas as complexas
interacOes entre clima, solos, vegetacdo e topografia. Algo ainda ndo explorado é
comparar as redes LSTM frente a melhor estrutura de modelo conceitual calibrada
individualmente para cada bacia.

Este trabalho tem como objetivo identificar e analisar a inter-relagdo entre as
assinaturas hidrologicas, as caracteristicas fisicas das bacias hidrograficas e a
eficacia das diferentes estruturas de modelos hidrolégicos, seja baseado em processo
fisicos ou orientados a dados. Para tal, utiliza as redes LSTM e, numa extensdo aos
estudos consultados, faz uso de um framework de estruturas conceituais flexiveis
(FUSE) para avaliacdo dessa adequabilidade. Uma extensa base de bacias publica
foi utilizada, avaliando desde a calibragdo multiobjetivo de modelos conceituais
utilizando assinaturas hidrolégicas, a estimativa de assinaturas pelas caracteristicas
fisicas, a caracterizacdo de grupos homogéneos, e a relacdo das assinaturas,
atributos fisicos e os modelos, seja conceitual ou orientado a dados.

O estudo reitera as conclusdes de outros pesquisadores ao indicar que a calibragao
apoiada nas assinaturas hidrologicas € adequada e estende a interpretabilidade fisica
dos modelos conceituais. Os resultados também indicam que as caracteristicas fisicas
podem ser empregadas para inferir o comportamento das assinaturas hidrolégicas em
bacias sem monitoramento hidrométrico e propde cinco agrupamentos por
similaridade das métricas hidroldgicas, com consisténcia espacial. Os resultados
reforcam a dificuldade de se estabelecer uma relacdo entre as assinaturas
hidroldgicas, caracteristicas fisicas e a estrutura do modelo conceitual, mas obtém
uma série de regras de associac¢des, capazes de fundamentar a selecao de estruturas
apropriadas a representacdo dos fendmenos. Por fim, o estudo destaca a utilizacao
de assinaturas hidrologicas como entrada para as redes LSTM, validando a hipotese
que a utilizagdo de assinaturas hidrolégicas como camada estéatica, no lugar dos
atributos fisicos, permite o alcance de resultados semelhantes ou melhores, com
vantagens ja demonstradas em estudos fundamentados na analise de modelos
baseados em processos fisicos.

Palavras-chave: modelagem hidroldgica; fuse; aprendizado de maquina; Istm.



ABSTRACT

For some time, the hydrological literature has been seeking a relationship between
hydrological signatures, physical attributes of basis, and hydrological models.
Understanding this interrelation is fundamental to understanding and representing the
behavior of the basins, especially given the limitations associated with available
monitoring. Among the various classifications of hydrological models, one classifies
them based on physical principles and data-driven approaches. Against this backdrop,
there is growing discussion about comparing these approaches and how much the
hydrological signatures and physical characteristics of the basins impact on the
effectiveness of the models, using extensive public hydrometeorological databases. In
this regard, Long Short-Term Memory (LSTM) recurrent neural networks have gained
prominence in hydrological studies due to their performance compared to conceptual
models. Given the myriad options for conceptual models, some studies aim, through
multi-model frameworks, to identify and analyze the appropriateness of the conceptual
model structure to different watersheds, assuming that hydrological models are
intrinsically connected to the physical properties of watersheds given the complex
interactions between climate, soils, vegetation, and topography. Something that has
not yet been explored is comparing LSTM networks against the best conceptual model
structure calibrated individually for each basin.

This research aims to identify and analyze the interrelation between hydrological
signatures, the physical characteristics of the basins and the effectiveness of different
hydrological model structures, whether physical process-based or data-driven. To this
end, it employs LSTM networks and, extending beyond the referenced studies, uses a
Flexible Model Structure (FUSE) framework to evaluate this suitability. An extensive
database of public basins was used, evaluating the multi-object calibration of
conceptual models using hydrological signatures, the estimation of signatures by
physical characteristics, the characterization of homogeneous groups, and the
relationship between signatures, physical attributes and models, whether conceptual
or data-driven.

The study reiterates the conclusions of other researchers by indicating that calibration
based on hydrological signatures is appropriate and extends the physical
interpretability of conceptual models. The results also indicate that physical
characteristics can be used to infer the behavior of hydrological signatures in basins
without hydrometric monitoring and propose five groupings by similarity of hydrological
metrics, with spatial consistency. The results reinforce the difficulty of establishing a
relationship between hydrological signatures, physical characteristics and the structure
of the conceptual model, but provide a series of association rules capable of supporting
the selection of appropriate structures to represent the phenomena. Finally, the study
highlights the use of hydrological signatures as input to LSTM networks, validating the
hypothesis that the use of hydrological signatures as a static layer, instead of physical
attributes, allows similar or better results to be achieved, with advantages already
demonstrated in studies based on the analysis of models based on physical processes.

Keywords: hydrologic modelling; fuse; machine leaning; Istm.
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1 INTRODUCAO

Ha diversas razdes pelas quais € necessario modelar o comportamento das bacias. A
principal, talvez, seja referente as limitacbes das medicdes: ndo é possivel monitorar
precisamente todos os processos fisicos em escala de bacia. Ademais, é preciso
extrapolar as medicGes disponiveis, no espaco e no tempo, para bacias néo
monitoradas, e avaliar cenarios em que as condi¢des atuais sejam alteradas. Modelos
fornecem um meio de extrapolar ou prever a resposta hidrolégica, auxiliando a tomada
de decisdo em problemas de engenharia de recursos hidricos, como no planejamento
e gerenciamento dos recursos hidricos, em inundac¢fes urbanas, na avaliacdo da
qualidade da agua de mananciais etc. (CLARK et al., 2015; HRACHOWITZ; CLARK,
2017).

Ao longo dos anos diversas teorias para cada um dos processos do ciclo hidrolégico
foram desenvolvidas. Enquanto modelos de base fisica tem sido discutidos e
aprimorados hé diversas décadas, os modelos orientados a dados, na hidrologia, s6
ganharam relevancia em anos recentes (NEARING et al., 2021). Por esse motivo, ha
centenas de estruturas de modelos conceituais na literatura, assim como uma
variedade de modelos com estruturas flexiveis que permitem explorar as alternativas
de estruturas e identificar representacdes apropriadas (BROWN; CRAIG, 2020; DAL
MOLIN; KAVETSKI; FENICIA, 2021). Dentre os modelos orientados a dados, os
algoritmos de aprendizado por maquina, sobretudo as redes com memoéria de longo e
curto prazo (LSTM, do inglés Long Short-Term Memory), tém sido largamente
utilizadas, com éxito, em estudos hidrologicos recentes (HUNT et al., 2022; LEY;
BORMANN; CASPER, 2023).

Para representar o comportamento da bacia em um modelo é adotado o processo de
calibracdo, que envolve a identificagdo de parametros do modelo e seus valores
otimizados (CHILKOTI; BOLISETTI; BALACHANDAR, 2019). A utilizacdo de outras
métricas hidrolégicas na calibracdo pode torna-la mais robusta (KAVETSKI et al.,
2018). Quando essas métricas representam o comportamento dos dados observados
elas tém sido chamadas de assinaturas hidrologicas. Em geral, as abordagens
baseadas em assinaturas hidrologicas tém fornecido melhores previsdes das métricas
pré-selecionadas (HALLOUIN; BRUEN; O'LOUGHLIN, 2020).
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A calibracdo baseada em assinaturas pode auxiliar ainda em situacdes com escassez
de informacBes hidrométricas. Em bacias ndo monitoradas, algumas assinaturas
podem ser estimadas por regionalizagéo (GUO et al., 2021b) e usadas para calibracao
(KITTEL et al., 2020). Quando se atinge uma representacdo adequada das
assinaturas hidrolégicas de interesse, o modelo tem sido denominado como
hidrologicamente consistente (FENICIA et al., 2018; SHAFII; TOLSON, 2015).
Entretanto, a inclusdo de outras métricas no processo da busca otimizada pelas
parametros do modelo aumentam a complexidade do problema, o que exige que esse
tema seja melhor explorado (HERNANDEZ-SUAREZ; NEJADHASHEMI; DEB, 2021;
HUO; LIU; ZHANG, 2018; SHAFII; TOLSON, 2015).

Ha tempos ha um consenso entre hidrélogos que existe uma relacdo entre modelos e
caracteristicas fisicas das bacias. As interacdes entre clima, solos, vegetacdo e
topografia permite, em tese, a identificacdo de padrdes em bacias hidrogréaficas
“naturais”, os quais refletem o funcionamento desses sistemas. Na realidade, as
bacias hidrograficas sdo altamente heterogéneas, dindmicas e encontram-se em
continua evolucdo, em relacdo a vegetacdo, solo e morfologia, respondendo
dinamicamente as forcantes climéticas, também variaveis no tempo e no espaco
(BERGHUIJS et al., 2016; BERGHUIJS; WOODS; HRACHOWITZ, 2014).

Entretanto, a estimativa de assinaturas hidrologicas a partir dos atributos fisicos € um
problema ainda em aberto (CHOUBIN et al., 2019). Dentre as técnicas atuais, 0s
algoritmos de regressdo baseados em aprendizado de maquina tém se destacado
(WU et al., 2022). A identificacdo de regides homogéneas € um objetivo usual em
estudos de regionalizacéo, que leva ao problema de classificacao de bacias. Embora
nao se tenha um consenso sobre a classificacdo de bacias, identificar e categorizar
as funcdes dominantes lancaria luz as razdes da similaridade entre elas, quantificando
o grau de semelhanca que pode existir (DOOGE, 1986; LYON; TROCH, 2010).

E comum que hidrélogos assumam como verdadeira a hipétese de que a similaridade
entre atributos fisicos se estenda a resposta hidrolégica e permita a definicdo de
unidades. Com efeito, quando se dispbe de monitoramento, é possivel verificar essa
hipotese por meio da analise de séries temporais. A vazao € usualmente utilizada para

isso, por ser considerada uma resposta integrada a todos os processos fisicos
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ocorridos na bacia. Assim, parece plausivel admitir que uma avaliacdo de modelos
hidrolégicos se apoie nas observacdes derivadas da relacdo entre assinaturas

hidrolégicas e caracteristicas fisicas.

Este estudo se orienta pela avaliacdo dessas inter-relacdes. O Capitulo 5 busca
interpretar essas relagfes a luz das estruturas de modelos conceituais, empregando
uma extensa base de dados de bacias publicas denominada Catchment Attributes for
Brazil (CABra; ver ALMAGRO et al., 2021) e um framework multimodelos que permite
a representacdo de até 624 estruturas, o Framework for Understanding Structural
Errors (FUSE; ver CLARK et al., 2008). Mas antes, o Capitulo 3 explora a calibracédo
multiobjetivo desses modelos conceituais, com o objetivo de identificar a melhor

estratégia de incorporar as assinaturas hidrolégicas no algoritmo de otimizacao.

O Capitulo 4 aborda a relacao entre caracteristicas fisicas e assinaturas hidroldgicas,
e classifica as bacias brasileiras por semelhanca de suas assinaturas hidrolégicas.
Por fim, o Capitulo 6 avalia os resultados e as interpretacdes derivadas de modelos
baseados em dados, por meio das redes LSTM, utilizando as assinaturas hidrolégicas,

as caracteristicas fisicas e os grupos de bacias similares.

Desta forma, ndo se buscou caracterizar ou prescrever explicitamente a
homogeneidade das bacias ou modelos a fim de descrever a complexidade dos
processos envolvidos, mas sim explorar as frageis conclusées subjacentes a aparente
simplicidade assumida durante a avaliacdo e interpretacdo de resultados derivados
de modelos hidroldgicos. O que este estudo de propds foi identificar e analisar as inter-
relagBes entre as caracteristicas fisicas, assinaturas hidrologicas e a estrutura do
modelo, seja ele conceitual ou orientado a dados.

Se essas relacbes existirem e forem estabelecidas, admite-se que as predi¢cbes das
respostas hidrolégicas e as interpretagcbes fisicas delas inferidas sejam
suficientemente verossimeis para a construgdo de modelos Uteis, cuja estrutura
permita sua extrapolagéo espacial e temporal. Por isso, se reconhece que o interesse
nao se resume ao estabelecimento de padrbes, mas a caracterizagdo crivel de

diferencas entre bacias hidrograficas.
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2 OBJETIVOS
2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral do estudo € investigar as inter-relagdes entre os atributos fisicos das
bacias, suas assinaturas hidroldgicas e a estrutura de modelos, conceituais por meio
do framework flexivel FUSE, e baseados em dados a partir de redes neurais do tipo
LSTM.

2.2 Objetivos Especificos

Cada capitulo desse estudo busca os seguintes objetivos especificos:

¢ Identificar a abordagem de otimizacdo mais adequada para obter conjuntos de
parametros hidrologicamente consistentes;

o Estabelecer relacdes entre atributos fisicos e assinaturas hidrolégicas para
caracterizacdo de comportamentos hidrolégicos similares;

e Caracterizar relacdes entre atributos fisicos, assinaturas hidrolégicas e a
estrutura de modelos conceituais; e

e Avaliar o desempenho e a interpretacao fisica dos modelos orientados a dados

do tipo redes neurais LSTM em relacdo aos modelos conceituais identificados.
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3 CALIBRACAO MULTIOBJETIVO UTILIZANDO ASSINATURAS
HIDROLOGICAS

“Catchment hydrology is at a cross roads.”
(SEIBERT; MCDONNELL, 2002)

3.1 Introducéo

O desenvolvimento de modelos hidrologicos confiaveis € um componente vital no
processo de tomada de decisdo na gestdo de recursos hidricos. Os modelos
conceituais sdo abstracdes fisicas, em que seus parametros representam as
propriedades das bacias. O desempenho da predicdo dos modelos conceituais
depende, portanto, de uma adequada estimativa dos seus parametros (BOMHOF;
TOLSON; KOUWEN, 2019; MOSTAFAIE et al., 2018).

Para tanto, geralmente é adotado o processo de calibracdo, que envolve a
identificacdo de parametros do modelo e seus valores otimizados. Segue-se a
comparacao das variaveis observadas e simuladas e a quantificacdo do desempenho
por meio de uma funcdo objetivo ou verossimilhanca que mede o ajuste entre as
variaveis. (CHILKOTI; BOLISETTI; BALACHANDAR, 2019).

Em uma abordagem mais simplista, as funcdes objetivo séo formuladas com base em
métricas de desempenho tradicionais, com diferentes transformacfes, em uma
tentativa de enfatizar ou equilibrar a importancia de diferentes condi¢cdes da variavel
de interesse (HERNANDEZ-SUAREZ; NEJADHASHEMI; DEB, 2021). Tal abordagem
€ por vezes referida como baseada em desempenho ou no dominio do tempo
(FENICIA et al., 2018).

A vazao observada no exutério da bacia hidrografica, normalmente utilizada na
calibracéo, é consequéncia de varios subprocessos, como infiltracéo, fluxo lateral,
evaporacao, escoamento de base e percolacdo (ARNOLD et al., 2012). As fungdes
objetivo empregadas para mensurar a similaridade entre variaveis modeladas e
observadas podem néo ser capazes de caracterizar a relevancias desses processos
(GUPTA; WAGENER; LIU, 2008). Dessa forma, métricas como a soma ao quadrado
das diferencas entre vazdes observadas e modeladas ou a medida de eficiéncia de
Nash-Sutcliffe (NSE) (NASH; SUTCLIFFE, 1970) podem nado ser suficientes para
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estimar parametros hidrologicamente consistentes. Da mesma forma, a Maxima
Verossimilhanca pode ndo garantir a identificacdo de estruturas e/ou parametros do
modelo que reproduzam caracteristicas hidrolégicas desejadas dos processos sob
investigacdo (MARTINEZ; GUPTA, 2011).

Para resolver esse problema, tem-se explicitamente incorporado métricas de interesse
nas simulagdes, avaliando os modelos ndo apenas com base em medidas estatisticas,
mas também utilizando outros indicadores hidrolégicos (HERNANDEZ-SUAREZ;
NEJADHASHEMI; DEB, 2021). Varios estudos empregam assinaturas hidrologicas,
que refletem o comportamento da bacia hidrogréfica, desejaveis de serem
reproduzidas pelo modelo hidrologico (por exemplo, DAGGUPATI et al., 2015; KIESEL
etal., 2020; SAHRAEI; ASADZADEH; UNDUCHE, 2020; ZHANG et al., 2016). Fenicia
et al. (2018) chamam essa abordagem de “calibracdo no dominio da assinatura”, em

contraste com a “calibragdo no dominio do tempo”.

Em geral, as abordagens baseadas em assinaturas hidrolégicas tém fornecido
melhores previsbes das métricas pré-selecionadas em comparacdo com as
abordagens baseadas somente em desempenho (HALLOUIN; BRUEN;
O’LOUGHLIN, 2020). Considerar as caracteristicas do regime em vez da magnitude
da vazao, durante a calibracdo, tém potencial para aliviar os problemas causados por
incertezas dos parametros e equifinalidade, melhorando a confianca no realismo do
modelo. Como resultado, processos hidrol6gicos mais fidedignos seriam capturados,
forcando diretamente o0 modelo a reproduzir caracteristicas importantes do
hidrograma, e o desempenho do modelo seria melhorado em uma calibracdo
multiobjetivo (GUPTA; WAGENER; LIU, 2008; ZHANG et al., 2016).

A utilizacdo das assinaturas pode também tornar a calibracdo mais robusta a
deficiéncias das métricas de desempenho. Ao se utilizar assinaturas menos sensiveis
a erros no tempo e magnitude dos picos, pode-se estimar parametros mais adequados
do que na calibragcdo baseada na minimizacdo de residuos das séries temporais
(FENICIA et al., 2018). Da mesma forma, assinaturas podem filtrar o ruido e reduzir a
sensibilidade da fungdo objetivo a incerteza dos dados (SADEGH et al.,, 2015;
WESTERBERG; MCMILLAN, 2015).
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A calibracdo baseada em assinaturas pode auxiliar ainda em situacdes com escassez
de informacdes hidrométricas. Por exemplo, quando a precipitacdo observada e as
séries temporais de vazdo ndo sdo concomitantes, a calibracdo no dominio de
assinatura pode assumi-las aproximadamente constantes no tempo (SADEGH et al.,
2015). Em bacias ndo monitoradas, algumas assinaturas podem ser estimadas por
regionalizacao (GUO et al., 2021b) e usadas para calibracdo (KITTEL et al., 2020).

As principais abordagens para calibracdo de diversos objetivos tem sido: (i) agrega-
los em um unico objetivo (KHU; MADSEN, 2005; ZHANG et al., 2016); (ii) transformar
0s objetivos em restricdes (GOBEYN; GOETHALS, 2019; SHAFII; TOLSON, 2015);
ou (ii) uma frente de Pareto (FENICIA et al., 2018, HERNANDEZ-SUAREZ;
NEJADHASHEMI; DEB, 2021). A maioria desses estudos relatam uma grande

dificuldade para a frente de Pareto com o aumento no niumero de objetivos.

O problema central da calibracéo utilizando a frente de Pareto € que ele se torna um
problema de tomada de decisao, i.e., de quais conjuntos de calibracdo selecionar
dentre as muitas possibilidades. Por outro lado, os objetivos da métrica de
desempenho e as assinaturas hidrolégicas ndo sao necessariamente conflitantes,

como os problemas de otimizacéo classicos da literatura.

Diversos estudos atuais tecem conclusdes sobre a robustez da calibracéo
multiobjetivo na consisténcia e equifinalidade dos modelos hidrolégicos (ver
ALTHOFF; RODRIGUES, 2021; HER; SEONG, 2018; HERNANDEZ-SUAREZ;
NEJADHASHEMI; DEB, 2021; TUO et al., 2018), ou ndo (ZHANG et al., 2018b).
Contudo, ao se empregar uma metaheuristica na busca de uma solu¢éo otimizada no
espaco de solugbes, ndo se pode assumir previamente que a heuristica ou a estrutura
do modelo sdo adequadas. Primeiro, é necessario verificar se que tal abordagem é

aplicavel ao modelo hidroldgico.

Por essa razdo, é importante certificar-se quando a utilizagcdo das estratégias de
ordenacdo da frente de Pareto em um contexto hidrolégico, assim como verificar a
aplicabilidade do conceito de dominancia, avaliando um grande conjunto de estruturas
de modelos em varias bacias. Outras abordagens para tratar problemas

multiobjetivos, como fung¢des agregadoras e utilizar as assinaturas como restri¢oes,
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precisam ser avaliadas. Pode-se ainda valer-se da logica fuzzy, o que permitiria
abstrair a imprecisdo dos dados hidrométricos (SEIBERT; MCDONNELL, 2002)

O que este estudo se propbe € investigar estratégias de frente de Pareto e de
agregacao das funcbes objetivo na calibragcdo de um grande conjunto de estruturas
de modelo, avaliando qual metaheuristica conseguiria calibrar mais parametros das
estruturas de modelos dentro de limites para considera-los hidrologicamente

consistentes. As questdes que se pretende responder séo:

e Qual o desempenho das estratégias multiobjetivos com assinaturas
hidroldgicas frente a calibracéo de objetivo Unico no dominio do tempo?

e Qual a melhor abordagem multiobjetivo para otimizar tanto as assinaturas
hidrolégicas quanto a métrica de desempenho (NSE)?

¢ Qual o comportamento do NSE quando somente as assinaturas hidroldgicas

sdo empregadas na calibracédo?

3.2 Desenvolvimento teorico
3.2.1 Calibracdo multiobjetivo

A calibracdo de modelo hidrolégicos pode ser abordado como um problema de
otimizacdo. Os parametros do modelo precisam ser calibrados, para que o modelo
possa representar adequadamente os processos hidrologicos. Portanto, a selecao de
parametros tem um impacto crucial no desempenho geral do modelo e nos resultados
da predicdo hidroldgica. Entretanto, devido a complexidade, o elevado numero de
parametros, a alta dimensionalidade e a grande quantidade de dados a serem
processado pelo modelo, o problema de otimizacdo de parametros do modelo

hidrolégico € um problema NP-dificil que precisa ser resolvido por uma heuristica
(HUO; LIU; ZHANG, 2018).

A calibragéo multiobjetivo de um modelo envolve ajustar as estimativas a duas ou mais
funcBes objetivo que quantificam sua consisténcia com a dos dados medidos da
resposta do sistema (BOMHOF; TOLSON; KOUWEN, 2019). Ela poderia ser usada,
a exemplo de Tuo et al. (2018), para calibrar os parametros utilizando tanto a vazéo
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guando a profundidade da camada neve observadas. Transformacfes na métrica do
tempo podem ser realizadas para calibrar os parametros utilizando tanto as altas como
as baixas vazoes (YANG et al., 2022) ou a utilizag&o conjunta dos percentis da curva
de permanéncia (CHILKOTI; BOLISETTI; BALACHANDAR, 2018), ainda que este n&o
apresente os resultados esperados (GARCIA; FOLTON; OUDIN, 2017).

A caracteristica primordial de um problema multiobjetivo é que a solucdo néo sera, em
geral, Unica. De fato, € comum ter varias solu¢cdes com a propriedade de que a
passagem de uma solucédo para outra resulta na melhoria de um objetivo enquanto
causa uma deterioracdo no valor de pelo menos outro. Sem definir prioridades néo é
possivel determinar objetivamente, dentre tais solucdes, qual € a melhor. Estas
solugcbes sdo chamadas de conjunto 6timo de Pareto ou ndo dominadas (YAPO;
GUPTA; SOROOSHIAN, 1998). Todas as outras solu¢des que nado estdo na frente de
Pareto 6timas séo referidas como solu¢gdes dominadas porgque sao de qualidade igual
ou pior em todos os objetivos em comparacdo com pelo menos uma solu¢cdo nao
dominada (BOMHOF; TOLSON; KOUWEN, 2019).

Uma alternativa a frente de Pareto 6tima € definir um Unico objetivo e adicionar
qgualquer objetivo adicional como uma restricdo (GOBEYN; GOETHALS, 2019; QIN et
al., 2015). Com o aumento do numero de objetivos, o0 numero de solu¢cdes nao
dominadas geradas pelos algoritmos torna-se muito grande, levando a “resisténcia a
dominancia” (PURSHOUSE; FLEMING, 2007). Essa resisténcia refere-se as
dificuldades em produzir novas solu¢cdes candidatas que dominardo as solucdes
atuais de desempenho ruim, mas localmente ndo dominadas. Shafii e Tolson (2015),
em estudo envolvendo 15 objetivos, também destacaram essa questao, e esse foi 0
motivo para converter os objetivos continuos em objetivos binarios, o que na verdade
combina a abordagem de frente de Pareto com a de transformar os objetivos em
restricdes. Quando a diferenca relativa de uma assinatura hidrolégica € menor que um
determinado limiar ela recebe uma pontuacgéo de 1, caso contrario a pontuacdo para

essa assinatura sera zero.

Complementarmente, a alternativa mais tradicional ao se tratar de problemas
multiobjetivos é agregar todos em uma unica fungdo (BOMHOF; TOLSON; KOUWEN,
2019), como por exemplo a soma ponderada usada por Madsen (2003) e Garcia et al.
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(2017), em que as diferentes funcdes objetivo foram transformadas e ponderadas para
compensar as diferencas nas magnitudes da vazédo. JA Madsen (2000) e Liong al.
(2001) usaram uma funcéo de distancia. Adicionalmente, Hernandez-Suarez et al.
(2021) compararam uma técnica denominada programacdo de compromisso
(ZELENY, 2011) e um meétodo de pseudo-pesos (DEB, 2011), sem obter diferenca
entre os métodos. Por fim, Fenicia et al. (2018) agregaram os objetivos calculados
pela diferenga relativa entre as assinaturas hidrologicas simuladas e observadas

naquela de maior valor.

Por outro lado, Efstratiadis e Koutsoyiannis (2010) listaram as principais deficiéncias
da abordagem tradicional de agregar multiplos objetivos em um Unico escalar na
calibracdo de parametros de modelos hidrologicos. Eles observam que a agregacao
de objetivos aumenta a complexidade da superficie da funcédo objetivo, o que pode
fazer com que até mesmo os melhores otimizadores de objetivo Unico retornem
solugdes dominadas ou solugbes com um compromisso ruim entre os objetivos (por

exemplo, regido extrema da frente de Pareto).

Independente da abordagem para se solucionar um problema de otimizagcéo
multiobjetivo, a questdo de um problema NP-dificil € como percorrer o espaco de
solucbes em busca de uma solucdo otimizada. Hanus et al. (2021), por exemplo,
utilizaram o método de Monte Carlo com trés milhdes de simulacdes em 6 bacias na
Austria para calibrar os parametros utilizando oito objetivos baseados em assinaturas
hidrolégicas. Smith et al. (2019) utilizaram o Hiper Cubo Latino para calibrar os
parametros do modelo GR4J em 303 bacias do Reino Unido, utilizando seis objetivos

e cem mil simulacgdes.

Entretanto tais solucdes exigem um poder computacional consideravel, levando a
metaheuristicas para encontrar solugbes otimizadas. Diversas técnicas vém sendo
empregadas na literatura hidrolégica (ver EFSTRATIADIS; KOUTSOYIANNIS, 2010).
As proximas secdes apresentam os algoritmos NSGA-II e Ill, amplamente utilizados
em otimizagdes multiobjetivos e o algoritmo SCE-UA, demasiadamente utilizado em

estudos hidroldgicos, especialmente de objetivo Unico.
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3.2.2 NSGA-Ilelll

O Nondominated Sorting Genetic Algorithm Il (NGSA-Il; DEB et al.,, 2002) é um
algoritmo evolutivo multiobjetivo rapido e elitista usado para propagar uma populacao
de solucdes candidatas para uma frente de Pareto definida por um conjunto de
objetivos. O algoritmo faz uso de conceitos como como mutagao, cruzamento e
selecéo para encontrar solugdes otimizadas para a frente de Pareto (DEB, 2011). As
solucdes sdo codificadas em cromossomos. O algoritmo atribui valores de aptidédo a
esses cromossomos com base em uma abordagem de classificagdo ndo dominada. A
abordagem de ordenacdo ndo dominada visa preservar a diversidade entre as
solugdes ndo dominadas, fazendo uso de um conceito chamado de distancia da
multiddo. A distancia da multiddo é uma medida da proximidade com as demais
solucdes que € usada na selec¢do, privilegiando solu¢des mais distantes das demais
(GOBEYN; GOETHALS, 2019; WANG et al., 2018).

O NSGA-II tem sido utilizado exaustivamente na literatura hidroldgica. Por exemplo,
Ercan e Goodall (2016) propuseram uma biblioteca para calibrar os parametros do
modelo SWAT utilizando-o. Newland et al. (2018) empregaram-no para calibrar os
parametros de um modelo celular autbmato de mudancas no uso do solo. Yang et al.
(2014) utilizaram para calibrar os parametros do modelo distribuido MOBIDIC. Mas,
na comparacao com outros algoritmos o desempenho do NGSA-II ndo € um destaque.
Mostafaie et al. (2018) compararam cinco diferentes técnicas de calibragdo no modelo
hidrolégico concentrado GR4J, dentre elas o NGSA-II, sendo a Otimizacdo de Enxame
de Particulas Multiobjetivo (MPSO, REDDY; NAGESH KUMAR, 2007) a melhor em
termos de precisdo. Em Huo e Liu (2019) o NGSA-II também teve desempenho inferior
a outros trés algoritmos, dentre eles o Otimizacdo por Enxame de Particulas (PSO,
do inglés Particle Swarm Optimization) e a Coldnia Artificial de Abelhas (ABC, do

inglés Artificial Bee Colony) multiobjetivos na calibracdo do modelo Xinanjiang.

Reed e Devireddy (2004) propuseram uma versao aprimorada do algoritmo NSGA-II,
chamada e-NSGA-II, na qual eles empregam o conceito de dominancia €, permitindo
gue o usuario especifique a precisdao com a qual deseja quantificar cada objetivo a ser
otimizado. Sahrei et al. (2019) concluiram que, em modelos hidrologicos, os
algoritmos de otimizacdo multiobjetivos precisam ser aprimorados com estratégias,

como a dominancia €, para evitar um aumento exponencial no niumero de solugdes
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ndo dominadas. Adicionalmente, Monteil et al. (2020) combinaram a evolucao

multiobjetivo utilizando simplex com o e-NGSA-II.

O NSGA-IIl é baseado na estrutura NSGA-II, também usando duas estratégias de
calibracdo multiobjetivo. A principal diferenca € o procedimento para manter a
diversidade entre as solugdes. Enquanto o NSGA-Il usa distancias da multiddo, o
NSGA-IIl é baseado em dire¢bes de referéncia. Uma direcao de referéncia € uma linha
gue cruza a origem e um ponto de referéncia fornecido no espaco objetivo (DEB; JAIN,
2014; JAIN; DEB, 2014). Ele foi utilizado por Hernandez-Suarez et al. (2018) na
calibracdo dos parédmetros do SWAT utilizando 167 assinaturas hidrolégicas. Ja
Swathi et al. (2019) utilizaram-no na calibracdo dos parametros do SWMM.

3.2.3 SCE-UA

O método Shuffled Complex Evolution (SCE-UA), desenvolvido na Universidade do
Arizona, é baseado na ideia de partes independentes buscando solu¢des para um
problema e depois trabalhando juntas para compartilhar suas descobertas (DUAN;
SOROOSHIAN; GUPTA, 1992).

O SCE-UA é um algoritmo de otimizacdo global baseado em quatro conceitos: a
combinacéo de abordagens deterministicas e probabilisticas, evolucéo sistematica de
“‘complexos” de pontos que abrangem o espago de parametros, na diregdo do 6timo
global, evolugdo competitiva e embaralhamento complexo (DUAN; SOROOSHIAN,;
GUPTA, 1994).

Estudos tém mostrado que o algoritmo SCE é eficaz e eficiente para a calibracao dos
parametros de modelos hidrolégicos (por exemplo, KAN et al., 2018a, 2018b; SEONG;
HER; BENHAM, 2015), podendo ser utilizado, inclusive, na busca multiobjetivo
agregando todos em um unico (GAN et al., 2018; KITTEL et al., 2020).

O algoritmo SCE-UA original foi desenvolvido para resolver problemas de otimizagao
de objetivo Unico. Posteriormente, Yapo et al. (1998) estenderam o algortimo para
resolver problemas de otimizacdo multiobjetivo, desenvolvendo o algoritmo Multi-
Objective Complex Evolution (MOCOM). O MOCOM modifica o algoritmo SCE-UA
para empregar a classificagdo por frente Pareto, ordenando as solu¢fes pelo critério

de dominancia.
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Posteriormente, Guo et al. (2013) desenvolveram o Multi-Objective Shuffled Complex
Differential Evolution (MOSCDE). Com intuito de utilizar as informac¢des dos individuos
na populagéo evolutiva de forma mais completa e melhorar a capacidade de pesquisa,
o algoritmo MOSCDE substitui a pesquisa simplex do SCE pelo algoritmo de evolugéo
diferencial (DE, do inglés Differential Evolution) e estende o algoritmo de objetivo Unico
do SCE para a estrutura de multiobjetivo utilizando a frente de Pareto e a distancia da
multiddo. Além disso, o operador de mutacdo de Cauchy é introduzido para evitar o
problema de convergéncia prematura da evolugdo diferencial. O MOSCDE

demonstrou ser mais eficiente do que NSGA-II em cinco benchmarks de referéncia.

Outra alternativa multiobjetivo € o MOSCEM, uma versao estendida do método
SCEM-UA para avaliacdo de incerteza (VRUGT et al., 2003) que mescla a vantagem
do embaralhamento complexo com a estratégia de pesquisa do algoritmo Metropolis
e o procedimento de atribuicdo de aptiddo empregado dentro do algoritmo SPEA
(ZITZLER; THIELE, 1999). O MOSCEM foi utilizado por Zhang et al. (2018) em duas

métricas de desempenho no modelo FLEX-Topo em uma bacia na China.

Por fim, Adeyri et al. (2020) utilizaram uma variante multiobjetivo do SCE (SCE-R),
superando 5 técnicas dentre elas algoritmos baseados no PSO e DE multiobjetivos na

calibracdo dos parametros do modelo GR5J.

3.3 Metodologia

O presente estudo compara diversos algoritmos para calibracdo multiobjetivo dos
parametros de 624 estruturas de modelo do FUSE em 9 bacias brasileiras, valendo-

se de um objetivo no dominio do tempo e 5 assinaturas hidrologicas.

O FUSE é uma estrutura de modelagem modular que permite a geracdo de centenas
de modelos hidrolégicos conceituais pela recombinacdo de elementos de modelos
comumente usados, permitindo escolher varios mecanismos para representar cada
processo hidrologico no modelo (CLARK et al., 2008). Mais detalhes sao

apresentados no Capitulo Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada..

A metodologia pode ser dividida em duas etapas:
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1. Avaliacdo de variacdes do conceito de dominancia, ordenacédo da frente de
Pareto e evolucéo das solucbes em adaptacdes multiobjetivo do SCE-UA; e

2. Comparagao das abordagens de frente de Pareto, restricbes e funcao
agregadora variando as condicbes de como um objetivo é atingido ou

agregado.

A partir do algoritmo SCE-UA, implementado no framework multimodelos do FUSE,
foram adaptadas duas heuristicas para evolugcdo dos complexos. A primeira €
baseada no MOCOM (YAPO; GUPTA; SOROOSHIAN, 1998), sendo chamada nesse
trabalho de MOCOM* pelas incertezas na descri¢cdo do algoritmo. A segunda é uma
implementagdo do MOSCDE (GUO et al., 2013).

Em relacdo a formacéao da frente de Pareto, alterou-se o conceito da dominancia, para
a seguinte proposicdo: uma solugcdo domina uma segunda caso a supere na maioria
dos objetivos. Dessa forma, a frente de Pareto 6tima é formada por aquelas solucfes
gue empatam na quantidade de objetivos superados e ndo sdo dominadas por
nenhuma outra. Havendo 6 objetivos, por exemplo, a solugéo A e B estdo na mesma
frente de Pareto se A é superior a B em 3 objetivos, e B é superior a A nos outros 3.
O desempate para ordenacdo na evolucdo dos complexos é feito pelo objetivo no
dominio do tempo. Caso A seja superior a C em 2 objetivos e C seja superior nos

outros 4, nessa nova abordagem, C domina A.

Essa abordagem foi comparada com a formacéo da frente de Pareto com o conceito
de dominancia tradicional, utilizando a ordenacéo das solu¢des conforme o NSGA-II
e NSGA-III.

Uma vez definida a melhor estratégia para geracdo da frente de Pareto testou-se
variacbes na forma de se considerar cada objetivo, agregando as assinaturas

hidrolégicas em um objetivo Unico por meio de diferentes fungdes.

Tendo o FUSE 624 estruturas de modelos disponiveis, todas as comparacdes foram
no ambito de quantas estruturas, hidrologicamente consistentes, cada heuristica
consegue calibrar. Definiu-se como consistentes aquelas que apresentam erro relativo
maximo de 5% em cada uma das assinaturas hidroldgicas (SHAFII; TOLSON, 2015).

Para cada algoritmo realizou-se 10.000 simulacdes.
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Utilizou-se 9 bacias da base do CABra aleatoriamente distribuidas nas regides
brasileiras, usando os 15 primeiros anos das séries temporais, correspondente ao
periodo de 01/10/1980 a 30/09/1995. Os primeiros 6 meses foram utilizados como
aguecimento do modelo. N&o foi o foco desse estudo avaliar a validagdo (SHEN;
TOLSON; MAI, 2022).

3.3.1 Métricas

A funcdo objetivo utilizada para calibrar os parametros do modelo hidrologico
quantifica a qualidade do ajuste entre 0 modelo e os dados observados. Por exemplo,
o NSE tem sido muito utilizado quando o interesse € principalmente os picos de vazao.
Transformacfes de raiz quadrada e logaritmica sdo frequentemente aplicadas as
vazdes com o intuito que o NSE represente melhor as vazdes mais baixas
(PUSHPALATHA et al., 2012). A eficiéncia de Kling-Gupta, ou KGE (GUPTA et al.,
2009), € uma funcéo objetivo mais recente baseada em uma combinacédo ponderada
da variabilidade relativa, correlagdo e viés, e tem se tornado bastante popular
(MIZUKAMI et al., 2019).

Para obter previsdes probabilisticas de alta qualidade, o modelo de residuos deve
fornecer uma descricao realista das propriedades estatisticas dos erros nas previsdes
deterministicas. Segundo Mclnerney et al. (2017) os modelos de residuos que
encontram um bom desempenho na escala diaria incluem aqueles que transformam
0 escoamento usando a transformacéo Box-Cox (BC). Ja& Hunter et al. (2021) conclui
gue o modelo de erro com a transformacdo de Box-Cox, considerando A = 0,2 (BC-
02), fornece uma descri¢cdo adequada de erros residuais quando o modelo hidrol6gico
é calibrado usando a funcao objetivo do NSE sendo aplicado a mesma transformacao
nas vazoes (BC-02). Sendo assim, esse estudo emprega o NSE com a transformacéao
de BC-02 como métrica de desempenho, embora o foco ndo seja descrever a

incerteza preditiva.

A literatura utiliza uma variedade de assinaturas para avaliagdo de modelos, com um
amplo uso da curva de permanéncia (CHILKOTI; BOLISETTI; BALACHANDAR, 2018;
SADEGH et al.,, 2015; WESTERBERG; MCMILLAN, 2015). Fenicia et al. (2018)
sugerem que complementar os quantis da curva de permanéncia com a taxa de

mudanca melhora tanto a confiabilidade quanto a precisao das vazdes preditas, que
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se tornam semelhantes as obtidas a partir da calibracdo no dominio do tempo. Por
isso, neste trabalho utilizou-se valores da curva de permanéncia (Q2, Q10, Q90 e
Q98) e a taxa de mudanca, sugeridas em Matos (2021) por apresentarem potencial

para melhorar a estimativa dos parametros do modelo.

A diferenca relativa de cada assinatura (p;) foi calculada segundo a Equacédo (1)
empregada em Kavetski et al. (2018):
9i— i (1)

i

i

Em que g; é a assinatura hidrologica simulada e g; é a assinatura hidrologica

observada.

3.3.2 SCE Multiobjetivo

O SCE-UA comeca com uma geracgao aleatéria de uma populacéo inicial de solucbes
no espaco de parametros viavel confinado pelos limites inferior e superior dos valores
dos parametros. Cada solucéo individual é avaliada pela funcéo objetivo que descreve

a correspondéncia entre uma variavel de saida do modelo e os valores observados.

Apés a inicializacdo, os conjuntos de paradmetros sdo particionados em Vvarias
subamostras, chamadas de complexos. As solu¢cées em cada complexo sdo evoluidas
de acordo com o algoritmo genético CCE, baseado no método de busca simplex
(NELDER; MEAD, 1965), na tentativa de substituir as piores solugbes de menor
aptidao por outras melhores. Nesta fase, cada complexo evolui independentemente
por um certo numero de geracdes. Por fim, todas as solucdes individuais dos
complexos sdo embaralhadas em uma nova populacdo, a partir da qual novos

complexos séo formados e evoluidos como antes (GUO et al., 2013).

O MOCOM-UA, proposto por Yapo el al. (1998), utiliza a frente de Pareto para ordenar
as solucdes e substitui o CCE por uma adaptacdo chamada MOSIM. Nessa
adaptacao, a etapa de reflexdo sO é utilizada se a pior solucdo é dominada pelas
demais, caso contrario é utilizada a etapa de contragdo. Entretanto, a frente de Pareto
formada pelo conceito de dominancia ordena solugdes em uma mesma posi¢ao. Nao
fica claro como MOCOM ordena essas solu¢des na formagédo dos complexos. Por

esse motivo, a implementacéo utilizada nesse estudo sera chamada de MOCOM*. O
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presente estudo também avalia estratégias para ordenacédo das solucbes de uma
mesma frente de Pareto. Ou seja, dado um conjunto de solu¢des ndo dominadas,

como atribuir uma ordem de preferéncia.

Conforme anteriormente descrito, o MOSCDE, proposto por (GUO et al., 2013),
substitui a pesquisa simplex no SCE pelo algoritmo de evolucédo diferencial (DE)
adicionando a mutacao de Cauchy para evitar o problema de convergéncia prematura
da evolucéo diferencial. O MOSCDE utiliza um complexo separado com todas as
solucdes ndo dominadas. Esse complexo é sempre copiado para o complexo que se

pretende evoluir.

A evolucao diferencial utiliza uma populacao (nesse caso cada complexo) contendo

N elementos com vetores de n parametros x? em uma geragéo g. Cada novo vetor de

parametros vig“ é gerado segundo a Equacéo (2)

v/ =2l +F(x] —x%), i=12,..,N )

4

em os inteiros r;, 1, € r; sao escolhidos aleatoriamente dentre as N solugdes no
complexo. O parametro de mutacdo F € um namero real entre [0,2], sendo razoavel
utilizar o valor de 0,5 segundo Storn e Price (1997). A implementacéo desse algoritmo
realizada nesse estudo, inspirada nas etapas de contracéo e reflexdo do SCE-UA,
utilizou o valor de F = 0,5 em uma primeira tentativa de evolucao e caso a solucdo nao
supere a pior do complexo se utiliza F = 2, conforme tradicionalmente realizado no
SCE-UA.

A pior solugao no complexo, x‘r‘i, € selecionada para ser substituida, sendo o conjunto

novo de parametros formado conforme A Equacéo (3):

g+1 - . , .
LI+ = Vyij se aleat6rio(0,1) < CR ou j = aleatério(1,n) )
v Xy caso contraro
4]
sendo:

e j: cada um dos parametros;
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e aleatorio(1,n): um inteiro escolhido entre o niumero de parametros, garantindo

g+1,
ij €

que pelo menos um dos parametros serdo do vetor v
e CR: 0 parametro de mutacdo sendo adotado nesse estudo o valor de 0,30 (QIN
et al., 2010).
O novo conjunto de parametros u;";“l é avaliado e, se dominar a solugéo xrij' a

substitui no complexo.

A cada 5 iteracbes 0 MOSCDE aplica mutacédo de Cauchy, no complexo das solucdes
nao dominadas, com o objetivo de evitar maximos locais e a convergéncia prematura

eventual ocasionada pelo DE, conforme a Equacéo (4).

x?, = x7,+ (1+1C(0,1)),  sediversidade(j) < ¢ e aleatorio(0,1) < 0,5 (4)

sendo:

o xigj: o valor do paréametro j no individuo i;

e C(0,1): adistribuicdo de Cauchy padrao;

e 1: 0 coeficiente da mutacdo de Cauchy, nesse caso definido como n = 0,5 —

iteracao

0,4 * sendo iteracdo e maxlteracdes a iteracdo atual e o numero

maxIteragdes
maximo de interacdes (conforme QIN et al., 2010), respectivamente; e

e ¢: é o limite da diversidade sendo definido como 0,1 (QIN et al., 2010).

A diversidade é entdo calculada pela Equacéao (5):

N [x9 — x9

1
diversidade(j) = Nz —L 7 (5)

i=1 u] - l]

sendo xjr" a meédia dos parametros | das solugbes no complexo e u; e [; os limites

superiores e inferiores do parametro j, respectivamente.
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As adaptacOes do SCE-UA para atender multiobjetivos sdo sumariadas na Figura 1.
A partir dos dois algoritmos, MOCOM* e MOSCDE, foram avaliadas estratégias para

formacdes da frente de Pareto.

Figura 1 — Adaptagdes do SCE-UA para a abordagem multiobjetivo.

Inicio : SCE ; MOCOM* ! MOSCDE !
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Evolui cada i Algoritmo | genético : volugao -
. o i i i
DI | genético (CCE) i diferencial
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3.3.3 Ordenacao da Frente de Pareto

Para ordenacédo das solu¢cdes, na formacao dos complexos, alguma métrica precisa
ser estabelecida para preferenciar as solu¢cdes de uma mesma frente de Pareto. Por
exemplo, pode-se obter uma estimativa da densidade das solu¢cdes em torno de uma
determinada solugéo, calculando a distancia média da solugdo mais proxima de cada
lado do ponto da solucéo, ao longo de cada um dos objetivos. Essa medida serve
como uma estimativa do perimetro do cuboide formado usando os vizinhos mais

préximos como Vértices, também chamado de distancia da multiddo (DEB et al., 2002).
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Figura 2 — Distancia da multidéo.
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Fonte: (DEB et al., 2002)

Na Figura 2 a distancia da multiddo da enésima solugdo em sua frente de Pareto
(marcada com circulos sélidos) € o comprimento médio do lado do retangulo
(mostrado com uma caixa tracejada). O calculo da distancia da multiddo requer a
classificacdo da populacdo de acordo com cada valor da funcdo objetivo em ordem
crescente de magnitude. As solugdes de contorno (solugbes com oS menores e
maiores valores da funcéo) recebem um valor de distancia infinita. Todas as outras
solucdes intermediarias recebem um valor de distancia igual a diferenca normalizada
absoluta nos valores das solu¢des adjacentes. Este calculo é realizado para todas as
funcbes objetivo. O valor global da distancia da multiddo é calculado como a soma
dos valores de distancia individuais correspondentes a cada objetivo.

E dessa forma que o MOSCDE ordena as solugdes dentro das frentes de Pareto para
a formacéo dos complexos. Tal artificio foi proposto no NSGA-II (DEB et al., 2002),
com o objetivo de privilegiar solu¢cbes mais distantes das demais, mantendo uma boa

densidade das solucdes e evitando 6timos locais.

Conforme relatado, é atribuido uma distancia infinita para ambos os extremos de um
determinado objetivo, tanto o melhor quanto o pior valor. Neste sentido, 0 NSGA-III
(DEB; JAIN, 2014) utiliza a abordagem de Das e Dennis (1998) para determinar um
conjunto de pontos de referéncia a serem usados em cada geracao. Esta abordagem
define pontos de referéncia em um hiperplano normalizado, que € igualmente
inclinado interceptando todos os eixos dos objetivos, além de pontos de referéncia
uniformemente distribuidos em todo o hiperplano (YANNIBELLI et al., 2020). Por

exemplo, a Figura 3 apresenta o hiperplano formado, com quatro pontos de referéncia,
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caso os objetivos fossem maximizar o NSE, e minimizar as diferencas relativas em
relacdo a percentis da curva de permanéncia e a taxa de mudanca, além de uma

referéncia que melhor equilibrasse os trés objetivos.

Figura 3 — Pontos de referéncia no caso de 3 objetivos.

NSE

Y 0.6 FDC
0.8

O NSGA-Il, além de priorizar solu¢g6es ndo dominadas, também enfatiza os membros
da populagédo que estéo, de alguma forma, associados a cada um desses pontos de
referéncia. Uma vez que os pontos de referéncia criados acima sdo amplamente
distribuidos em todo o hiperplano normalizado, as solu¢des obtidas provavelmente

também serdo amplamente distribuidas na frente de Pareto 6tima ou proximos a ela.

O algoritmo sugere que esses pontos podem ser fornecidos pelo usuario. Dessa forma
este trabalho utilizou N+1 pontos de referéncia, sendo N o numero de objetivos: um
para cada vértice de cada objetivo, capturando a melhor solucdo desse objetivo e um
ponto no centro do hiperplano, privilegiando a solu¢do que balanceia igualmente os

objetivos.

Em sintese os algoritmos MOCOM* e MOSCDE foram avaliados:

1. com uma adaptacao do conceito de dominancia;
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2. ordenando a frente de Pareto utilizando a distancia da multidao; e

3. os pontos de referéncia no hiperplano;

Conforme anteriormente relatado, a adaptacéo do conceito de dominancia considera
na mesma frente de Pareto solu¢des que dominam umas as outras no mesmo numero

de objetivos.

3.3.4 Funcbes de agregacéao

ApoOs avaliar as adaptagcbes multiobjetivos do SCE, testou-se diferentes
transformacdes sobre as assinaturas hidroldgicas, alterando a forma de considera-las
na otimizagcdo Unico ou multiobjetivo. Para cada diferenca relativa das assinaturas
hidrologicas, calculou-se uma pontuacédo (P;). As funcdes de agregacao alteram a

forma de se calcular P;.

A primeira funcéo é baseada no estudo de Shafii e Tolson (2015), valendo-se de uma
pontuacdo binaria para cada diferenca relativa das assinaturas hidrologicas,
penalizando as solu¢gdes com erro superior a 5%, conforme a Equacéo (6).

0 se p; < 0,05
1 caso contraro

a=bm@g={ 6)
Adicionalmente, avaliou-se uma fungcdo continua até atingir o limite requirido,

apresentado na Equacéo (7):

0 sep; < 0,05
p, casocontraro

P; = cont(p,) = { (7)
A terceira alternativa foi uma pontuacao continua definida por uma funcéo sigmoidal,

pontuando diferengas relativas de até 30%, conforme Equagéao (8).

r 0 se p, =0

P\
2 * (0—;)) sep, < 0,15

P, =sig(p,) = - (8)
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Todas essas fun¢des foram tracadas na Figura 4.

Figura 4 — Func6es de pontuacéo.
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A ultima funcao € a maior diferenca relativa entre as assinaturas hidroldgicas, proposto
em Fenicia et al. (2018):

P; = max( prpc, Pr1) (9)

Nesse caso 0s autores sugerem uma média das diferencas relativas dos quantis da
curva de permanéncia ( pppc = média( po2, P10, Poor Poos)) iIMpedindo-os de dominar

a métrica geral o que diminuiria a importancia da taxa de mudanca (p,).

Para o SCE de obijetivo Unico a pontuacao final foi a soma de todas as assinaturas e
a componente do NSE (conforme SHAFII; TOLSON, 2015), apresentado na Equacéo
(10):

P = (1— NSE) + Z P, (10)

Também se combinou a aplicacdo da funcdo sigmoide sobre a assinatura mais

distante do valor 6timo (Equacgdes (8) e (9)), para o caso do objetivo Unico. Todas as
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combinac¢des de numero de objetivos com as fun¢des agregadoras estéo sintetizadas

na Tabela 1.

Tabela 1 — Configuracdes testadas

Id  N°objetivos Funcao sobre as assinaturas
0 1 Sem assinaturas

1 1 > bin(ey

2 1 Z sig(pi)

3 1 sig(max( prpc, Pr1))

4 1+5 -

5 1+1 max( prpc, Pr1)

6 1+5 bin( p;)

7 1+5 cont( p;)

8 1+5 sig(pi)

3.3.5 Area de estudo

As bacias utilizadas neste estudo foram escolhidas aleatoriamente na base do CABra,
de modo a representar as 5 regides do pais, regimes hidrologicos e biomas distintos.
Elas sdo apresentadas na Figura 5, enquanto suas caracteristicas encontram-se

sumarizadas na Tabela 2.



Figura 5 — Bacias utilizadas.
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Tabela 2 — Caracteristicas das bacias utilizadas.
Cadigo Area Taxa de Q98 Q90 Q10 Q2
ANA (km?) mudanca (mm/dia) (mm/dia) (mm/dia) (mm/dia)
14250000 127541 0,018 1,250 2,257 9,834 11,40
17120000 37021 0,016 0,802 0,943 2,774 3,370
19100000 4443 0,053 0,150 0,291 2,840 4,555
22680000 17074 0,100 0,702 0,791 2,301 3,837
24750000 6429 0,186 0,247 0,332 3,827 7,866
51280000 23335 0,173 0,012 0,024 0,472 1,354
54780000 63676 0,149 0,055 0,095 0,926 2,553
62395000 617 0,308 0,373 0,523 2,473 5,586
74100000 62088 0,224 0,373 0,597 5,196 12,28
3.4 Resultados
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Inicialmente sé@o apresentados os resultados da comparagcdo entre o MOCOM* e

MOSCDE, variando a forma de compor e ordenar a frente de Pareto, da seguinte

forma:
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Frente de Pareto formada pelas solu¢cées que dominam as demais em maior
namero de objetivos;

Conceito de dominancia formal com ordenacéo pela distancia da multid&o;
Conceito de dominancia formal com ordenacéo pelas solugdes mais proximas

de cada ponto de referéncia;

Incorporou-se os resultados do algoritmo SCE-UA de Unico objetivo, no qual este

otimiza somente a métrica do NSE. O numero de estruturas no qual se obteve um

conjunto de parametros que resultou em um erro maximo de 5% em relacdo as

assinaturas hidrolégicas séo apresentadas na Figura 6, para cada um dos algoritmos

e em funcdo do numero de simula¢des. O numero total de estruturas selecionadas,

por bacia, € sumariado na Tabela 3. O Algoritmo de melhor desempenho em cada

bacia foi destacada em negrito nesta tabela.

Figura 6 — Numero de estruturas hidrologicamente consistentes encontradas na calibracéo.
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Tabela 3 — Nimero de estruturas por cada algoritmo de otimizagcdo em cada bacia.

Bacias

AIgoritmO 14250000 17120000 19100000 22680000 24750000 51280000 54780000 62395000 74100000

SCE 105 140 10 76 44 3 2 30 29
MOCOM*1 135 0 6 0 83 7 0 5 23
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Bacias
Algoritmo 14250000 17120000 19100000 22680000 24750000 51280000 54780000 62395000 74100000
MOCOM*2 36 1 0 1 16 2 1 0 3
MOCOM*3 20 1 6 0 25 32 0 1 4
MOSCDE1 254 53 52 129 320 272 55 143 185
MOSCDE2 52 0 0 0 20 14 0 1 7
MOSCDE3 46 0 5 0 20 22 2 0 7

Notavelmente, a maioria dos algoritmos de otimizagdo multiobjetivo apresentam um
desempenho inferior ao do SCE de objetivo Unico, mesmo que esse ndo busque a
consisténcia das assinaturas. Os resultados s6 passam a ser aceitaveis quando se
altera o conceito de dominéncia de uma solugdo sobre a outra (MOCOM*1 e
MOSCDEL1).

Nessas 9 bacias, o conceito de dominéncia formal ndo se aplica em uma calibracéo
multiobjetivo de modelos hidroldgicos envolvendo assinaturas hidrolégicas e métricas
temporais (MOCOM*2, MOCOM*3, MOSCDE2 e MOSCDE3). Mesmo alterando a
ordenacéo nas frentes de Pareto, esses algoritmos séo inferiores ao SCE de objetivo
Unico na maioria dos casos. Nesses algoritmos, ao encontrar alguma solu¢do muito
boa para um determinado objetivo, por exemplo 0 Q2, ela tende a se perpetuar na
frente de Pareto 6tima mesmo que todos 0s outros objetivos estejam muito distantes
do desejado. Uma solucdo que simule sempre a mesma vazéao (Q2, por exemplo),
atinge esse objetivo de forma 6tima, enquanto os demais tem desempenho ruim.
Mesmo assim dificilmente essa solucao ira sair da frente de Pareto 6tima, deteriorando

a evolucao dos complexos.

Isso sinaliza que a métrica de desempenho nédo deve ser tratada como conflitante em
relacdo as assinaturas hidrolégicas e sim de maneira colaborativa. Quando a
estratégia é alterada para privilegiar solu¢gdes que superem as outras em um maior
namero de objetivos (MOCOM*1), os resultados comecam a ser comparaveis com o
SCE de objetivo Unico. Mas é so6 quando os complexos sé&o evoluidos por evolucao
diferencial (MOSCDEL1) é que os resultados sdo, em sua maioria, superiores ao SCE.
A evolucgéo diferencial se mostrou uma melhor abordagem nesse tipo de problema
multiobjetivo. Vale a pena investigar seu desempenho ao emprega-la no SCE de

objetivo Unico.
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Dado o desempenho superior do MOSCDE1 ele foi empregado adiante no estudo. As
alternativas testadas, sumariadas anteriormente na Tabela 1, estdo detalhadas a

seqguir:

0. SCE-UA: NSE;

1. SCE-UA: pontuacéo binéria nas assinaturas somado na NSE;

2. SCE-UA: somatorio da pontuacdo sigmoide em cada assinatura somada na
NSE;

3. SCE-UA: pontuacdo sigmoide sobre a pior assinatura simulada somado na

NSE;

MOSCDEL1- 6 objetivos: NSE e as 5 assinaturas sem transformagao;

MOSCDEL1- 2 objetivos: NSE e maxima diferenca relativa das assinaturas

MOSCDEL1- 6 objetivos NSE e pontuacéo binaria sobre as 5 assinaturas;

N o g A

MOSCDEL1- 6 objetivos: NSE e pontuacdo continua sobre as 5 assinaturas; e

Os resultados, em funcédo do numero de simulacdes e de cada algoritmo utilizado séo

apresentados nos graficos da Figura 7, por bacia avaliada.

Figura 7 — NUumero de estruturas hidrologicamente por funcao de agregacao.
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Por sua vez, a soma de estruturas, dentro do limite estabelecido, pode ser visualizada
no grafico da Figura 8. Nesse caso, todos os algoritmos tem desempenho superior ao
SCE-UA otimizando somente o NSE, exceto a alternativa que otimiza o0 NSE mais o
somatorio da funcdo sigmoide sobre a diferencas relativas das 5 assinaturas

(alternativa 2), no qual houve um empate.

Figura 8 — Soma das estruturas hidrologicamente consistentes em todas as bacias para cada
algoritmo.
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Considerar cada assinatura como uma funcdo binaria somado ao NSE tem
desempenho levemente superior, equivalente a abordagem com dois objetivos (NSE
e maxima diferenca relativa das assinaturas). Na abordagem multiobjetivo, ndo
parece ter influéncia utilizar uma funcéo binéria ou ndo sobre as assinaturas, mas
utilizar a funcédo continua reduziu o desempenho. Conclui-se que, nesse caso, 0
MOSCDE1 nao obteve vantagens de qualquer funcdo que agregue ou restrinja os
objetivos das assinaturas.

Por outro lado, utilizar uma otimizacdo de objetivo Unico somando o NSE com a
maxima diferenca relativa das assinaturas teve um desempenho consideravelmente
superior aos demais, especialmente até 5.000 simulagfes. Essa superioridade sobre
as demais alternativas é menos expressiva quando se considera somente as
estruturas que, além de erro maximo de 5% nas assinaturas, tenham NSE acima de

0,7, mas ainda relevante, conforme pode ser observado na Figura 9.
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Figura 9 — Soma das estruturas hidrologicamente consistentes e com NSE acima de 0,7 em
todas as bacias para cada algoritmo
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Esses resultados contradizem Efstratiadis e Koutsoyiannis (2010), uma vez que uma
funcdo agregadora em um Uunico objetivo foi aquela que conseguiu o melhor
compromisso entre 0s objetivos, enquanto a abordagem de dominancia teve que ser
adaptada para evitar que o algoritmo multiobjetivo se perdesse em uma regido

extrema da frente de Pareto.

Por outro lado, o uso de uma fun¢éo continua em detrimento de uma binéaria diminuiu
o desempenho, conforme relatado por Shafii e Tolson (2015), mesmo que os limites

da funcao tenham sido diferentes.

Por fim, utilizou-se o algoritmo de melhor desempenho (de nimero 3), para calibrar 0os
parametros das 624 estruturas somente no dominio das assinaturas. Calibrou-se os
pardmetros nas 9 bacias somente utilizando as assinaturas hidrologicas, com a
finalidade de analisar a métrica do tempo (NSE). Ou seja, fornecendo ao algoritmo de
otimizacdo somente as diferencas relativas das assinaturas hidroldgicas, qual seria 0

desempenho do NSE.

Ao todo, em torno de 7% das solugdes simuladas no algoritmo de calibragédo estavam
dentro dos limites para considera-las hidrologicamente consistentes. O histograma de

NSE dessas solugfes é apresentado na Figura 10.
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Figura 10 — Histograma da métrica de desempenho para as solu¢des hidrologicamente
consistentes calibradas somente no dominio das assinaturas
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E possivel perceber que a maioria das solugdes hidrologicamente consistentes
apresentam um bom desempenho na métrica do tempo, conforme Fenicia et al.,
(2018).

3.5 Discusséao

A seguir as perguntas apresentadas na introducao sdo exploradas.

1. Qual o desempenho das estratégias multiobjetivos com assinaturas

hidrolégicas frente a calibracédo de objetivo Unico no dominio do tempo?

A primeira parte do estudo mostra que, a depender da abordagem, transformar o
problema em multiobjetivo pode deteriorar até mesmo as métricas que ndo séo
consideradas em uma otimiza¢ao objetivo Unico. A ordenacéo da frente de Pareto na
forma empregada pelos algoritmos NSGA-II e Il ndo se apresentaram adequadas na
calibracdo dos parametros dos modelos hidrologicos. O SCE-UA, na sua forma
tradicional, conseguiu melhores resultados na consisténcia das assinaturas, mesmo
sem levar em consideracdo essas métricas, ao se comparar com essas abordagens

multiobjetivo.

As assinaturas hidrolégicas ndo podem ser tratadas como independentes. Em

problemas multiobjetivos tradicionais, que envolvam, por exemplo, qualidade e custo,
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encontrar uma frente de Pareto 6tima em termos de custo, beneficio e custo-beneficio,
é relevante para a tomada de decisdo. Em um problema multiobjetivo de calibracéo
dos parametros de modelos hidrologicos, como o deste estudo, encontrar solugdes
que somente atende uma assinatura e erra demasiadamente as demais é pouco

relevante.

Ao se adaptar a forma de escolher as melhores solucgdes, alterando a forma que os
melhores individuos (ou solu¢gBes ou conjunto de parametros) de uma geragdo sao
levados diretamente para a proxima geracao, garantiu-se que a qualidade da solucao
nao degrade ao longo das iteracdes. Em sintese, a ideia de preservar as melhores
solugbes encontradas, garantindo que a busca ndo perca as melhores solugcdes
durante o processo de otimizacdo, ndo deve levar em conta objetivos individuais, e

sim uma combinacao deles.

E valido destacar também o ganho de se evoluir as solugbes utilizando a evolugéo
diferencial (DE) em detrimento do algoritmo genético (GA). A mutacdo do GA é
estocastica e ndo direcionada, enquanto na DE é baseada na diferenca entre os
vetores das solucbes, tornando-a direcionada e potencialmente mais eficaz na
exploracédo do espaco de solugdo no ambito deste estudo. A recombinacdo em DE
tende a ter um maior efeito global, considerando a diferenca entre pares aleatérios de
solucbes, enquanto o GA é mais susceptivel a 6timos locais, operando em pontos

especificos das solucgdes.

2. Qual a melhor abordagem multiobjetivo para otimizar tanto as assinaturas
hidrologicas quanto a métrica de desempenho (NSE)?

Agregar todos os objetivos em um Unico pode ser a melhor abordagem na calibracéo
multiobjetivo dos parametros de modelos hidrolégicos, mas a forma que essa
combinacdo € realizada altera significativamente o desempenho do algoritmo. O
sucesso dessa abordagem é promovido pela simplificagdo dos objetivos. Permitir que
a busca seja realizada somente utilizando o NSE e a pior assinatura evitou que o
algoritmo se perdesse no espaco de solucdes, em contrataste quando se tenta

aglutinar todos os 6 objetivos.
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De certa forma, parte dos resultados séo coerentes com Efstratiadis e Koutsoyiannis
(2010). Agregar todos os objetivos em um Unico escalar apresentaram praticamente
0 mesmo resultado que o SCE-UA de Unico objetivo. A solugdo agregadora que se
destaca € aquela que ignora a maioria dos objetivos, e se concentra no NSE e na pior
assinatura hidrolégica da solucéo. Esse o ponto que até entdo ndo havia sido avaliado

em nenhum estudo até entdo consultado.

Se por um lado dar um foco ao algoritmo de busca foi benéfico, essas funcdes de
combinacgédo pioraram o desempenho ao se utilizar uma abordagem multiobjetivo com
a frente de Pareto adaptada. A alteracdo na estratégia da formacao da frente de

Pareto ja foi suficiente para direcionar o algoritmo no espaco de solucgdes.

Essas percepcdes reforcam a necessidade de se avaliar os algoritmos e heuristicas
de otimizacdo na calibracdo de modelos hidrologicos, especialmente multiobjetivos,
além de entender os motivos que levam ou sucesso (ou insucesso) em um modelo
hidrolégico. O desempenho ruim na calibracdo de um modelo pode estar relacionado

com uma deficiéncia no algoritmo de calibracao.

3. Como sao os resultados do NSE quando somente as assinaturas hidrologicas

séo utilizadas na calibragao?

Em um contexto de bacias ndo monitoradas, ndo se teria dados observados para se
otimizar a métrica de desempenho (0 NSE neste caso). Por outro lado, as assinaturas
hidrolégicas poderiam ser regionalizadas. Assumindo que essas assinaturas
poderiam ser previamente determinadas, o que se pretendeu investigar foi se a
calibracdo somente as utilizando seria suficiente para uma aderéncia com os dados

observados.

Fornecer as expectativas de baixa (Q98 e Q90) e alta (Q2 e Q10) vazéo, além de um
indicador do comportamento esperado entre a transicdo dos patamares (Taxa de
Mudanca) foi suficiente para que a calibracdo multiobjetivo encontrasse conjuntos de
parametros adequados. Quando erro maximo de 5% nessas assinaturas é alcangado,

60% das solucdes atingem o NSE acima de 0,5, e quase 90% sé&o acima de 0,4.
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Estudos futuros podem explorar melhor essas percepc¢des, no sentido de se avaliar

assinaturas regionalizadas e quais conseguiriam aprimorar a métrica de desempenho.

3.6 Conclusoes

Sem adaptar o algoritmo de otimizac&o para o contexto de calibracdo dos parametros
de modelos hidrolégicos, os algoritmos multiobjetivos tem desempenho pior que um
algoritmo de Unico objetivo no dominio do tempo. Em sintese, mesmo considerando
somente o NSE, o SCE-UA consegue atingir mais facilmente erros relativos menores
das assinaturas hidrologicas, em relacdo aos algoritmos multiobjetivo que também
levam em consideracdo essas outras métricas em conjunto. E necessario adaptar o
conceito de dominancia de uma solugdo sobre a outra para que uma abordagem
multiobjetivo apresente melhores resultados. Os resultados mostraram que ndo se
deve considerar a métrica do tempo e das assinaturas hidrologicas de forma
independente, como é realizado comumente na abordagem de muitos objetivos
(ALTHOFF; RODRIGUES, 2021; HERNANDEZ-SUAREZ et al., 2018; SHAFII,
TOLSON, 2015).

Ha de se destacar também a utilizacdo da evolucdo diferencial junto ao SCE-UA. A
evolucao diferencial tem a capacidade de evitar minimos locais e continuar a procurar
por melhores solucdes. A operacdo de mutacdo € baseada na diferenca de dois
individuos selecionados aleatoriamente, enquanto no algoritmo genético, a mutacao
€ um pequeno ajuste aleatorio. Essa diferenca faz com que DE seja mais direcionado
do que GA.

Na mesma direcao, o problema da calibracdo dos parametros de modelos hidrolégicos
multiobjetivo com assinaturas hidroldgicas pode ser simplificado em um problema de
objetivo Unico que agregue todos os objetivos em um, desde que se dé um foco nos
objetivos. E possivel que outros algoritmos, além do SCE-UA, tenham bons resultados

ao se aglutinar varios objetivos em um unico.

Calibrar somente no dominio das assinaturas conseguiria apresentar métricas
aceitaveis no dominio do tempo. Esse resultado pode ser de grande valia em um

contexto de bacias sem dados observados. As assinaturas hidrologicas podem ser
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regionalizadas e modelos poderiam ser calibrados em bacias com monitoramento

insuficiente ou inexistente.

Por fim, este estudo direciona a calibracdo multiobjetivo na calibracdo dos parametros
de modelos hidrolégicos, ao concluir que a melhor estratégia seria avaliar a pior
assinatura hidrologica de interesse em conjunto com a métrica de desempenho, no
caso o NSE. Muitos algoritmos de otimizacao sao projetados para problemas de Unico
objetivo. Dessa forma, usar uma funcédo de pontuacdo agregadadora com foco na
maior diferenca relativa das assinaturas pode permitir que se utilize uma ampla
variedade de ferramentas e técnicas existentes. Além disso, essa solu¢ao produz uma
Unica “melhor” solucdo em vez de uma série de solucdes na frente de Pareto, o que

somente adiaria a deciséo final de qual solucéo utilizar.

Ademais, definiu-se as prioridades na busca das solugdes, de forma que estudos
futuros ndo precisam definir pesos para diferentes objetivos. Utilizar a maxima
diferenca relativa das assinaturas hidrolégicas se mostrou muito eficaz, contribuindo

também para melhores métricas do NSE.



52

4 PREDIC}AO DE ASSINATURAS HIDROLOGICAS E CLASSIFICAQAO DE
BACIAS TROPICAIS
“[...] the single best recommendation on the issue of rainfall-runoff modeling of

ungauged catchments may be to install a stream gauge.”
(BLOSCHL, 2006)

4.1 Introducao

A maioria das bacias do mundo sdo mal ou ndo monitoradas (SINGH; DEVI, 2022).
Um dos grandes desafios na hidrologia diz respeito a como extrapolar informacdes
hidrolégicas de uma area monitorada a outra ndo monitorada (KRATZERT et al.,
2019a). A transferéncia do conhecimento adquirido em uma regido a outra pode ser
denominada regionalizagdo (WANG; CAO; FENG, 2021). Apesar de existirem
diversas classificacdes dessas técnicas (GUO et al., 2021a; POOL; VIS; SEIBERT,
2021; Ql et al., 2020; TEGEGNE; KIM, 2018), pode-se categoriza-las como baseadas
em similaridade, fisica e/ou decorrente da proximidade espacial, ou em regressao, em

que se busca expressa-la matematicamente.

Independentemente da categoria, assume-se como verdadeira a hipétese de que
exista uma relacdo entre atributos de bacias similares e suas caracteristicas
hidrologicas. A similaridade hidrologica € mensurada a partir da resposta da bacia a
diferentes forcantes meteorolégicas. A variabilidade espaco-temporal dessas
forcantes e a complexidade em monitora-las dificulta o estabelecimento dessas
relacbes. Como diferentes caracteristicas hidrologicas podem ser descritas por meio
de assinaturas, caso selecionado um conjunto adequado parece plausivel admitir que
ele seja capaz de expressar o grau de similaridade entre bacias. (CHOUBIN et al.,
2019; GUO et al., 2021a).

Assim, sob a conjectura da similaridade hidrolégica, uma série de estudos em que
parametros de modelos hidrolégicos foram estimados empregaram assinaturas

hidrologicas para, por exemplo, calibra-los exclusivamente a partir de um conjunto de
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assinaturas (KAVETSKI et al.,, 2018) ou, no caso de bacias sem monitoramento,
identificar bacias doadoras desses parametros (TEGEGNE; KIM, 2018) ou condicionar
sua estimativa (WESTERBERG et al., 2014; WU et al., 2022)). Ainda em relacéo a
bacias sem monitoramento, destacam-se estudos em que a proposta foi regionalizar
as proprias assinaturas hidrolégicas, seja para inferéncia do comportamento
hidrolégico (WORLAND et al., 2019; ZHANG et al., 2018c) ou para estimativa dos
parametros e incertezas a eles associados (DAL MOLIN et al., 2023; MATOS, 2021).

A distincdo em se utilizar assinaturas hidrologicas na modelagem € que elas permitem
destacar diferentes caracteristicas hidroldgicas, inclusive em escalas temporais
distintas, serem regionalizadas mais facilmente se comparadas com a regionalizacéo
de atributos fisicos (GUO et al., 2021a) e a possibilidade de serem estimadas por
produtos de sensoriamento remoto (KUNNATH-POOVAKKA et al., 2018). A principio,
regionaliza-las para fins de estimativa de parametros a partir de atributos fisicos
parece um caminho mais promissor do que buscar relagbes entre esses atributos e os
parametros desses modelos, jA que a presuncdo de similaridade independe das
estruturas conceituais admitidas. A selecdo de assinaturas adequadas a esse
propdsito, no entanto, € uma tarefa desafiadora (ADDOR et al., 2018; MCMILLAN,
2021). A integracdo de estimativas oriundas de diferentes bases de dados publicas
também pode ser conflitante, visto que ha variacdes de calculo dessas assinaturas
descritas na literatura (BECK et al., 2016).

A estimativa de assinaturas hidrolégicas a partir dos atributos fisicos € um problema
ainda em aberto (CHOUBIN et al., 2019). Ndo obstante, podem-se distinguir trés
abordagens: (i) interpolacdo (ZHANG et al., 2014); (ii) regressao (TYRALIS et al.,
2021); e (iii) modelagem hidrolégica (WESTERBERG et al., 2016). Dentre essas
categorias, os algoritmos de regressao baseados em aprendizado de maquina tém se
destacado (WU et al., 2022), em especial a técnica Random Forest (ADDOR et al.,
2018; DESAI; OUARDA, 2021; PRIETO et al.,, 2019; ZHANG et al.,, 2018c). Em
consonancia com estudos em outras areas do conhecimento (ALJAMAAN; ALAZBA,
2020; ANAND; VELU; WHIG, 2022; GUNTURI; SARKAR, 2021) seria pertinente
estender essa comparagdo aos algoritmos baseados em Gradient Boosting
(BENTEJAC; CSORGO; MARTINEZ-MURNOZ, 2021) e avaliar um conjunto maior de
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assinaturas, dada a prevaléncia de estudos baseados em bacias localizadas em

climas nao tropicais.

Nesse contexto, o primeiro experimento do presente estudo se propbe a avaliar
diversos algoritmos de regressdo para estimativa de uma gama de assinaturas
hidrolégicas a partir de atributos fisicos em 735 bacias presentes na base CABra
(ALMAGRO et al., 2021). As perguntas que guiaram o experimento s&o:

e Quao bem as assinaturas hidrologicas podem ser preditas utilizando-se
atributos fisicos em bacias tropicais?

¢ Quais sédo as mais bem estimadas?

e Quais atributos fisicos da bacia sdo mais relevantes para esse propoésito? e

e Algum algoritmo se destaca?

Ja o segundo experimento vale-se somente das assinaturas mais bem preditas e
busca identificar agrupamentos que sintetizem o comportamento espacial conjunto

dessas assinaturas hidrologicas.

Isso posto, € pertinente destacar que a identificacdo de regiées homogéneas é um
objetivo usual em estudos de regionalizacdo. Admite-se que bacias contidas em uma
mesma regido apresentam comportamento hidrologico similar em relacéo a variavel
regionalizada. Caso essas regides sejam construidas a partir da analise de multiplas
variaveis € imediata a nogéo de se classificar bacias (HE; BARDOSSY; ZEHE, 2011;
TAREK et al., 2021).

Ndo h&d um consenso quanto a um sistema Unico de classificacdo de bacias
hidrograficas (WAGENER et al.,, 2007). ldentificar e categorizar as funcbes
dominantes reveladas por meio de um conjunto de caracteristicas da resposta
hidrolégica € uma estratégia para quantificar o grau de semelhanca que pode existir
entre as bacias (LYON; TROCH, 2010). Compreender como e por que determinado
comportamento ocorre em uma bacia, em ultima andlise, lancaria luz as razdes da
similaridade (ou dissimilaridade) entre elas (DOOGE, 1986).

Quando nao se sabe a classe a qual cada bacia deve pertencer, o problema de

classificagdo se torna uma problema de agrupamento (LI; SHEPPERD; GUO, 2020).
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Ademais, ndo se tem qualquer informacéo prévia sobre o0 niumero de agrupamentos
(ou clusters) de bacias desejaveis, 0 que é um problema comum ao lidar com
conjuntos de dados do mundo real (LIU; WU; SHEN, 2011). Em estudos que o
avaliaram como, por exemplo, Smith et al. (2015), Kuentz et al. (2017), Jehn et al.
(2020) e Jaffrés et al. (2022): (i) ndo houve uma congruéncia em relacdo a um namero
otimo de clusters; (ii) o nimero de agrupamentos variou entre 5 e 88 e a reducédo do
namero de agrupamentos implicava num aumento do numero de bacias néo
classificadas; e (iii) um dos grupos criados reunia um conjunto heterogéneo de bacias.
Nesses estudos assinaturas hidrologicas e atributos fisicos foram empregados para

construcédo dos agrupamentos.

Diante desse quadro, o0 segundo experimento norteou-se pela estimativa e
intepretacdo dos agrupamentos obtidos a partir da andlise integrada das assinaturas
hidrologicas descritas na base de dados CABra. Sua relagdo com o experimento
anterior, portanto, limita-se ao emprego das varidveis mais bem preditas pelos

algoritmos avaliados. As perguntas que o orientaram sao:

e A variacdo no numero de agrupamentos obtidos a partir de diferentes técnicas
€ significativa no presente caso?

e Agrupamentos baseados somente nas assinaturas hidrologicas séo
espacialmente consistentes? e

e E evidente algum controle fisico ou climatico sobre os agrupamentos obtidos?

4.2 Referencial tedrico

A Mineracdo de Dados refere-se ao processo de extrair padrdes, relagbes ou
informagdes de interesse de grandes volumes de dados (FAYYAD; PIATETSKY-
SHAPIRO; SMYTH, 1996). A cerne da mineracdo de dados né&o reside apenas na
analise estatistica ou computacdo, mas na transformagéo desses extensos conjuntos
de dados em conhecimento compreensivel e utilizavel, auxiliando a tomada de
decisbes em variados setores, desde negocios até ciéncias da saude (HAND;
MANNILA; SMYTH, 2001).

Dentre os principais problemas enderecados pela mineracdo de dados, trés se

destacam pela sua frequéncia e importancia: classificagdo/regresséo, agrupamento e
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associacao. A classificacdo, no contexto da mineracéo, objetiva categorizar entradas
desconhecidas em classes pré-definidas, como determinar se uma transacao é
fraudulenta com base em um histérico (WITTEN; FRANK; HALL, 2011). A regressao
busca prever valores continuos a partir de variaveis independentes, como a previsao
de vendas de um produto com base em tendéncias anteriores (HASTIE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN, 2016). Diferentemente desses, o agrupamento, ou clustering, trabalha
sem categorias pré-definidas, visando identificar e agrupar pontos de dados
semelhantes com base em suas caracteristicas intrinsecas, ajudando a revelar
estruturas ou segmentos nao evidentes em conjuntos de dados (JAIN, 2010). Os
algoritmos de associacdo buscam encontrar regras que podem indicar a coocorréncia
de itens em um determinado conjunto (AGRAWAL; IMIELINSKI; SWAMI, 1993).

O Aprendizado de Magquina (ML, do inglés Machine Learning) concentra-se na
construcdo de sistemas que podem aprender a partir de dados. Em vez de serem
explicitamente programados para realizar uma tarefa, esses sistemas sao treinados
usando grandes conjuntos de dados e algoritmos que ddo a eles a capacidade de
melhorar seu desempenho por meio da experiéncia. O foco em ML geralmente esta
em criar modelos de predicdo, enquanto a mineracdo de dados se concentra na
descoberta de padrdes e percepgdes nos dados. Ainda assim, a distingdo entre ML e
mineracdo de dados nem sempre € nitida, e h4 muita sobreposi¢do entre os dois
campos, ndo sendo o foco deste estudo aprofundar na teoria sobre essa tematica.
Nesse sentido, o trabalho de Hastie et al. (2016) e o livro de Witten et al. (2011)
conseguem fornecer um aspecto teorico e pratico das duas areas. Esses autores
também sdo os desenvolvedores do WEKA (Waikato Environment for Knowledge

Analysis).

A apresentacdo dos algoritmos a seguir limita-se a uma descricdo sumaria e sua

selecéo ocorreu a partir de sua relacdo com estudos correlatos.

4.2.1 Regressao

Na mineracdo de dados, os algoritmos de regressdo sao ferramentas que visam
prever um valor de uma variavel continua com base em variaveis independentes.
Esses algoritmos, foram adaptados e aprimorados com a evolucdo das técnicas de
aprendizado de maquina (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).
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Um dos métodos mais bem-sucedidos nesse aspecto € o Random Forest (RF;
BREIMAN, 2001). Ele pode ser utilizado tanto para classificacdo quanto para
regressdo. E uma combinacdo de arvores de decisdo, treinadas com método de
"bagging" (Bootstrap Aggregating). A ideia principal por trds do RF é criar véarias
arvores de deciséo durante o treinamento e produzir a selecdo da classe majoritaria
no caso da classificacdo, ou uma média das saidas, no caso da regressao, de cada
arvore (BREIMAN, 1996).

Em hidrologia o RF foi utilizado, por exemplo, em Talukdar et al. (2023) e Araza et al.
(2020), para predizer vazbes, em Addor et al. (2018), para inferir assinaturas
hidrologicas, e em Desai e Ouarda (2021) e Prieto et al. (2019), para estimar 0s

parametros do modelo hidrolégico utilizando as assinaturas.

Os algoritmos de boosting sdo uma familia de métodos de ML que visam melhorar o
desempenho de um modelo por meio da combinacdo ponderada de modelos
ligeiramente melhores que aleatdrios. O conceito central do boosting € construir
sequencialmente esses modelos, em que cada novo modelo tenta corrigir 0os erros
cometidos pelos modelos anteriores (BISHOP, 2006; FREUND; SCHAPIRE, 1999).

Um exemplo dessa classe de algoritmos € o Gradient Boosting. Enquanto o RF
constréi cada arvore de forma independente, o Gradient Boosting constroi arvores
sequencialmente, em que cada arvore nova tenta corrigir 0os erros da arvore anterior.
A ideia do "boosting" é aumentar a performance de modelos fracos ao construi-los em
sequéncia, focando nas instancias que foram mal classificadas ou mal preditas nas
etapas anteriores (FRIEDMAN, 2001).

A partir desse método, varios outros vem surgindo como: o eXtreme Gradient Boosting
(XGB; CHEN; GUESTRIN, 2016), o Light Gradient Boosting Machine (LightGBM; KE
et al., 2017) e o Categorical Boosting (CatBoost; PROKHORENKOVA et al., 2018),
com desempenho notavel (BENTEJAC; CSORGO; MARTINEZ-MUNOZ, 2021).
Esses métodos propdem variantes ao algoritmo Gradient Boosting para melhorar a

velocidade de treinamento e sua generalidade.

Ji et al. (2021) compararam o XGB com redes de memaria de longo e curto prazo

(LSTM, do inglés Long Short-Term Memory) e regresséo de vetor suporte (SVR, do
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inglés Support Vector Regression) na predicdo de vazdes em bacias hidrogréaficas
glaciais com dados escassos e observaram que, apesar de uma ligeira superioridade
das redes LSTM, os resultados obtidos pelo XGB foram bastantes similares. O XGB
também superou o SVR e o RF em um vasto estudo envolvendo 2.257 bacias em trés
continentes (LE et al., 2022). Em Zhang et al. (2019) o XGB também foi superior na
predicdo de vazdo comparado aos mesmo algoritmos de aprendizado de maquina (RF
e SVR) e quatro modelos conceituais concentrados (SimHyd, Sacramento, SMAR e
Tank). Em Szczepanek (2022) comparou-se 0s principais algoritmos baseados em
Gradient Boosting (XGB, LightGBM e CatBoost) na estimativa de vazées em bacias
montanhosas nos Carpatos Poloneses, com superioridade do CatBoost e do
LightGBM.

Além da predicdo de vazdes, o CatBoost foi avaliado, por exemplo, para estimar a
evapotranspiracao de referéncia (HUANG et al., 2019; ZHANG; ZHAO; ZHENG, 2020)
enquanto o XGB para estimativa da evaporagao (EL BILALI et al., 2023)

4.2.2 Agrupamentos

Os algoritmos de agrupamento sdo uma das principais técnicas de aprendizado néo
supervisionada. Eles agrupam um conjunto de dados em grupos (ou clusters)
almejando que os dados dentro de um mesmo cluster sejam mais semelhantes entre
si do que aqueles em outros clusters (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2016).

As técnicas de analise de agrupamento podem ser divididas em dois grupos principais:
hierarquicos e particionais. Os algoritmos hierarquicos encontram recursivamente 0s
agrupamentos a partir de duas estratégias: (i) comecando com cada dado como seu
proéprio agrupamento e mesclando pares semelhantes, formando uma hierarquia de
agrupamentos; ou (ii) comec¢ando com todos os pontos de dados em um Unico grupo
e recursivamente dividindo cada cluster em grupos menores. Comparado aos
algoritmos de agrupamento hierarquico, os algoritmos de agrupamento particionais
encontram todos 0s agrupamentos simultaneamente como uma particdo dos dados e

nao impdem uma estrutura hierarquica (JAIN, 2010).

Estudos recentes tém buscado agrupar as bacias hidrogréaficas a partir de suas

assinaturas e atributos fisicos. Por exemplo, Kuentz et al. (2017) usaram mais de
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35.000 bacias hidrograficas na Europa e as classificaram, com base em 16
assinaturas hidrologicas e 35 atributos fisicos, utilizando um algoritmo de
agrupamento hierarquico baseado no K-Means. Eles foram capazes de encontrar dez
agrupamentos distintos. No entanto, os autores utilizaram algumas das assinaturas
identificadas como de baixa previsibilidade espacial por Addor et al. (2018). Além
disso, um terco de suas bacias hidrograficas foi agregada em uma grande classe sem

atributos distinguiveis.

Jehn et al. (2020) utilizaram o mesmo algoritmo para gerar 10 agrupamentos em 671
bacias do CAMELS (ADDOR et al., 2017) utilizando uma série de atributos da bacia e
6 assinaturas hidrolégicas identificadas como de melhor previsibilidade espacial
(ADDOR et al., 2018). Os resultados mostraram uma menor importancia do solo e da
geologia, o que pode decorrer da auséncia de uma assinatura que representasse as
baixas vazfes (YAEGER et al., 2012). Houve também um ndmero consideravel de
bacias n&o agrupadas. Ademais, o estudo indicou que uma classificacdo de bacias
baseada apenas em atributos fisicos sé funcionaria em regiées onde o principal fator
nao fosse o clima. Algo ainda aparentemente inexplorado é agrupar as bacias com

similaridade somente em suas assinaturas hidrolégicas, como aqui proposto.

Complementarmente, Jaffrés et al. (2022) aplicaram o Fuzzy C-Means em 749 bacias
na Austrdlia utilizando 40 atributos, sendo 16 assinaturas hidrologicas. Os resultados
sugeriram 5, 8 ou 9 clusters. Houve uma semelhanca entre a classificacao climatica
modificada de Kdppen para a Australia e a classificacdo de 8 clusters, demonstrando

gue o clima é um controle importante nessa regiao.

4.3 Metodologia

Conforme mencionado, o estudo foi dividido em dois experimentos:

e No primeiro, avaliou-se a capacidade dos principais algoritmos de regressao
de aprendizado por maquina em estimarem 163 indicadores hidrolégicos com
base em 52 atributos fisicos das bacias; e

¢ Na sequéncia, tomou-se como base as assinaturas mais bem estimadas em

cada categoria, de maneira a cobrir as principais caracteristicas hidrologicas, e
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agrupou-se as bacias avaliando-se técnicas/métricas para determinacédo do

numero de clusters.

4.3.1 Experimento 1

Todos os atributos fisicos do banco de dados do CABra foram utilizados na predicao
das assinaturas hidrol6gicas. As 18 assinaturas j& disponiveis nessa base de dados
foram complementadas, resultando nas assinaturas descritas na Tabela 4. Alguns

indices foram recalculados e substituidos, sendo apresentados a seguir.

No CABra, o indice do escoamento de base foi calculado usando um filtro digital
recursivo proposto por Lyne e Hollick (1979). Neste trabalho utilizou-se também o filtro
digital proposto por Arnold et al. (1995), no qual o escoamento direto (Qp) em um

determinado tempo t é calculado pela Equacéo (11):

Q- 0 (11)

Qp, = aQp,_, + 2

em que Q é a vazdo diaria e a foi fixado em 0,925 com base no estudo realizado por
Eckhardt (2008).

A elasticidade (e) da vazédo em relacao a precipitacao e a evapotranspiracao potencial
foi calculada pela proposta de Sankarasubramanian et al. (2001), por meio da
Equacéo (12).

e = mediana <Qt _2 * g) (12)
P,—P P

em que Q, é a vazdo em um determinado passo de tempo, Q a vazdo média daquel
passo de tempo e P, pode ser a evapotranspiracdo potencial ou a precipitacdo, para
escala diaria, mensal e anual. Embora a base de dados empregada ja forneca os
valores da elasticidade da precipitacdo para diferentes bacias, em uma breve
verificacdo ndo houve correspondéncia em relacdo aos resultados obtidos. A

elasticidade calculada pela Equacao (12) ndo apresenta boa previsibilidade, mas uma
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simples inversao nos fatores resulta em uma melhora significativa de seu desempenho
no experimento. Assim, apesar de nao se ter identificado correspondéncia na
literatura, optou-se pela manutengcédo da nomenclatura e o computo dos indices a partir

da Equacéo (13).

e = mediana <(;?3t _g * 2) (13)

Para cada um dos indices 0s seguintes algoritmos foram avaliados:
e CatBoost;

e Gradient Boosting;

o XGB;

e LightGBM;

e Random Forest (RF);
e SRV,

e K vizinhos mais proximos (KNN);

e Regressao linear multipla (RLM).

Tabela 4 — Assinaturas hidroldgicas utilizadas.

indice Categoria Assinatura Descricdo
) — . —
1-4 Estatisticas descritivas Média’, Mediana, Al\ssumetna €
C Curtose
Distribuicéo

Percentis da curva de permanéncia

5-103 Percentis entre 99 a 1%
104-115 Média Mensal Média mensal de janeiro até
dezembro?
116 Média anual Vazdo média anual*
117-118 Magnitude Média do verdo e inverno Vazoes médias~durr?1nte as Sesta(;c”)es
do verdo e inverno
119 Coeficiente de escoamento Raz&o entre a vazdo média diaria e
superficial a precipitacdo média diaria’
120-122 Taxas de mudanca Taxa de subida, taxa de descida e
taxa de mudanca?
Elasticidade da precipitacdo e da
123-128 Elasticidade evapotranspiracao, diaria mensal e
anual*
Raz&o entre os quantis 90/10, 80/20,
129-133 A Razéo entre quantis 75/25, 70/30 e 66/33 da curva de
Dinamica permanéncial
Inclinaco da curva de Inclinacéo da curva de permanéncia
134-138 entre os quantis 10/90, 20/80, 25/75,

permanencia 30/70 e 33/661

139-140 Escoamento de base indices do escoamento de base5¢6
Coeficiente de variagcéo da vazéo

141 CV da vazéo diaria s
diaria
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indice Categoria Assinatura Descricéo

Coeficiente de variacéo das vazdes
baixas (0,2 * média) ©

Coeficiente de variacéo das vazdes

142 CV das vazodes baixas

143 CV das vazdes altas altas (9 * média) &
— = . "
144 Frequéncia das vaz@es baixas Frequencia da;\é/géo)%s baixas (0,2
I N ~ .
145 Frequéncia  prequéncia das vazdes altas | reduencia ?1?2 d\ﬁ)zf?es altas (9
146 Frequéncia dos dias sem vazdo Frequéncia dos dias sem vazéo ¢
- Minimo anual das médias moveis de
147-153 Minimo anual 1,3,7.15.30,60 e 90 dias:
o Maximo anual das médias moéveis
154-160 ) Méximo anual de 1,3,7,15,30,60 e 90 dias’
Duracéao ~ L . .
~ ~ : Duracéo das vazbes baixas (0,2
161 Duragéo das vazdes baixas e
média)
3 A *
162 Duragéo das vazdes altas Duragao das \'/a'zo:se s altas (9
média)
163 Tempo Dia da vazado média Dia em que a vazdo acumulada

atinge a metade da vazédo anual®

1: (OLDEN; POFF, 2003)

2: (ARCHFIELD et al., 2014)

3. (ADDOR et al., 2018)

4. (SANKARASUBRAMANIAN; VOGEL; LIMBRUNNER, 2001)
5. Arnold et al. (1995)

6: (ALMAGRO et al., 2021)

Os calculos foram avaliados considerando o ano hidrolégico iniciando em primeiro de
outubro. As médias moveis consideraram janelas rolantes, ou seja, a média dos

ultimos n dias.

Para validar os resultados foi utilizado a técnica de validacéo cruzada k-fold (KOHAVI,
1995). O k-fold consiste em dividir a base de dados de forma aleatéria em k
subconjuntos, sendo o k definido previamente, com aproximadamente a mesma
guantidade de amostras em cada um deles. A cada iteracéo, treino e validagcédo, um
conjunto formado por k-1 subconjuntos sdo utilizados para treinamento e o
subconjunto restante para validacéo, gerando um resultado da métrica para avaliacao.
Esse processo garante que cada subconjunto sera utilizado para teste na avaliacédo
do modelo, obtendo-se a métrica de avaliagdo para toda a base de dados. Para
critérios de comparacao utilizou-se k=10, conforme Addor et al. (2018), assim como a

predicdo das assinaturas foi avaliada utilizando o coeficiente R?.

Para atenuar qualquer efeito dos sorteios aleatorios, repetiu-se todo o procedimento
5 vezes. Para cada algoritmo e cada assinatura calculou-se a média dos R? obtidos

em cada subconjunto do k-fold em cada um dos 5 procedimentos.
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A importancia de cada variavel, em regressdes baseadas em arvore, normalmente é
baseada em quantas vezes um determinado modelo seleciona uma variavel para
divisdo de um n6 e o quanto ela é melhorada por causa da divisdo (FRIEDMAN;
MEULMAN, 2003). No entanto, Lundberg et al. (2019) apontaram que a importancia
de uma determinada variavel pode diminuir mesmo que um modelo mude para
depender mais dessa variavel. Por isso, eles propuseram o SHApley Additive
exPlanation (SHAP) para calcular a importancia de cada varidvel (LUNDBERG; LEE,
2017).

O SHAP se origina da teoria dos jogos e constréi um modelo de interpretacdo aditivo
(STRUMBELJ; KONONENKO, 2014), e todos os recursos (ou as variaveis) séo
considerados "contribuintes”. O valor de Shapley é uma alocacéo de lucro justa entre
muitas partes interessadas, dependendo de sua contribuicdo e foi derivado do nhome
do economista que o introduziu (SHAPLEY; ROTH, 1988).

A resposta da saida de um modelo de aprendizado de maquina a entrada pode ser
obtida pelo célculo do valor SHAP (ver LUNDBERG,; LEE, 2017). No estudo da analise
de caracteristicas, o SHAP tem sido amplamente utilizado recentemente (por exemplo
CHOWDHURY et al., 2022; LU et al., 2023; NOHARA et al., 2022; VEGA GARCIA;
AZNARTE, 2020). Na hidrologia o SHAP foi utilizado para entender os modelos de
aprendizado por maquina na estimativa de vazées em Mushtaq et al. (2022) e Wang
et al. (2022).

4.3.2 Experimento 2

As assinaturas mais bem estimadas dentro de cada categoria foram selecionadas
para serem agrupadas. Entretanto, optou-se por remover aquelas que poderiam
influenciar o agrupamento de bacias espacialmente préximas, como as vazdes medias
mensais ou o dia da vazdo meédia. Com estacfes muito bem definidas e diferentes no
norte e sul do pais, o uso dessas assinaturas poderia conduzir a agrupamentos
decorrentes exclusivamente da proximidade espacial. Embora esse seja um
comportamento desejado espera-se que ele seja uma consequéncia do agrupamento

de bacias por similaridade das assinaturas hidrolégicas.
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Ao se considerar um elevado numero de assinaturas, mesmo limitando-as, um
elevado numero de assinaturas correlacionadas e, portanto, com informacdes
redundantes, pode ser obtido. Com isso em mente, desenvolveu-se uma analise de
componentes principais (PCA, do inglés Principal Components Analysis; JOLLIFFE,
2006) para reduzir a dimensionalidade do problema, por meio da determinacéo de
componentes que sao combinacdes lineares das variaveis originais. As componentes
sdo escolhidas para representar a fracdo maxima possivel da variabilidade contida
nos dados originais (WILKS, 2019). O PCA foi utilizado, por exemplo, em Jaffés et al.
(2022), Jehn et al. (2020) e Kuentz et al. (2017) para agrupar bacias similares e em

Berhanu et al. (2015) na classificagao dos regimes de cursos d’agua.

Os componentes principais foram agrupados utilizando o algoritmo K-Means. Um dos
grandes dilemas desse algoritmo € determinar o numero de clusters (K) (LASHENG,;
YUQIANG, 2017). Para tentar resolver esse problema, as seguintes técnicas/métricas

foram avaliadas para determinagdo do numero de clusters:

e Meétodo do Elbow (THORNDIKE, 1953): é baseado na observacao de que, com
0 aumento do numero de clusters, a variacdo total dentro do cluster (ou seja, a
soma dos quadrados das distancias dentro do cluster) diminui. A variacéo reduz
mais incisivamente no inicio e entdo desacelera, resultando em um grafico com
forma de "cotovelo". O numero de clusters € escolhido no "cotovelo" do grafico;

e Coeficiente de Silhueta: esse método, proposto por Rousseeuw (1987), mede
0 quao bem um ponto de dados se encaixa no seu cluster comparado aos
outros clusters. O coeficiente de silhueta varia de -1 a 1, em que valores
elevados indicam que o registro foi bem agrupado. O numero de clusters é
escolhido como aquele que maximiza a média do coeficiente de silhueta para
todos os registros do banco de dados;

e Indice Calinski-Harabasz: Estse indice, proposto por Calinski e Harabasz
(1974), é a razao entre a dispersdo entre clusters e a dispersao dentro dos
clusters, multiplicada por um fator dependente do nimero de agrupamentos e
observagbes. Um valor maior do indice indica uma melhor separacdo dos

clusters.

Definido o numero de clusters eles foram analisados em termos das assinaturas

hidrolégicas e dos padrdes espaciais climaticos, de umidade, biomas, aquiferos e
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precipitacdo. Essas informacdes foram disponibilizadas pelo Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE), em resolucédo 1:250.000 para os biomas (IBGE, 2019)
e 1:5.000.000 para as zonas climaticas e de umidade (IBGE, 2002). O sistema de
aquiferos foi disponibilizado pela Agéncia Nacional de Agua (ANA), em escala de
1:1.000.000 (ANA, 2022), enquanto os dados precipitacdo foram construidos pela
krigagem dos dados disponibilizados pela ANA no Hidroweb entre os anos
hidrologicos de 1980 e 2010, intervalo no qual os dados de vazéo estéo disponiveis
no CABra.

44 Resultados e discussao

4.4.1 Estimativa das assinaturas hidrolégicas a partir de atributos fisicos via técnicas
de aprendizado de maquina

As médias de R2, em cada um dos 10 folds, nas 5 repeti¢cdes para cada algoritmo,
esta apresentacdo na Figura 11, em funcéo do identificador da assinatura indicado na
Tabela 4. Os divisores da escala representam o inicio de cada categoria. De maneira
geral o CatBoost apresenta as melhores predi¢cdes. Esse resultado € similar ao
Szczepanek (2022), mesmo que o contexto seja outro. Os demais algoritmos
baseados em arvore de decisdo (RF, Gradient Boosting, LGBM e XGB) tém um
desempenho muito similar. Até mesmo a regresséo linear multipla consegue prever
satisfatoriamente grande parte das assinaturas. Os Unicos algoritmos que nao
obtiveram bons resultados, de uma maneira geral, sdo o KNN e o SVR.
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Figura 11 — Média das regressdes para todas as assinaturas.
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A Figura 12 restringe o resultado para os percentis da curva de permanéncia. As
baixas vazdes apresentam piores resultados, em consonancia com Addor et al.
(2018). A partir que a permanéncia diminui, a métrica de desempenho da predicao
aumenta, até o atingir o apice no Q25 (R2=0,89), piorando na sequéncia com 0
aumento da vazao (ou a reducao da permanéncia). Em permanéncias menores que 6
(R2=0,83), a reducao de R2 é abrupta. H4 de se destacar o resultado para o Q85
(R2=0,76), empregado para representacdo das vazdes baixas, e Q10 (R2=0,85), para

a vazoes altas.
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Figura 12 — Média dos coeficientes de determinacéo para os percentis da curva de
permanéncia.
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Admitiu-se que as assinaturas mais bem estimadas foram aquelas cujo coeficiente de
determinacao obtida a partir da regressao superou de 0,71. Elas estdo apresentadas
no gréafico da Figura 13, no qual, para facilitar a visualiza¢édo, o Q25 foi o Unico percentil
da curva de permanéncia apresentado. A elasticidade da evapotranspiracdo diaria
(R2=0,94), seguida da mensal (R2=0,93), sdo as assinaturas com melhores
coeficientes. A vazado média no inverno (R?=0,92) e o dia da vazdo média (R2=0,92)
vém na sequéncia, e também foram muito bem preditas em Addor et al. (2018), sendo
o inverno com melhor resultado em relacéo ao verdo. Os meses da vazao média mais

bem estimados séo aqueles do inicio do inverno brasileiro (junho e julho).

A mediana das vazfes (R2=0,85) tem a estimativa equivalente a média (R2=0,85). O
melhor maximo anual foi o na janela de 90 dias (R2=0,83), e o0 melhor minimo o de 3
dias de janela (R2=0,69 e, portanto, ndo apresentado no grafico). O indice de
escoamento de base (R%=0,80), calculado conforme Arnold et al. (1995), teve
resultados superiores (R2=0,75) ao de Lyne e Hollick (1979) (fornecido na base do
CABra). A elasticidade da precipitacdo mensal (R?=0,84) também foi bem estimada,
assim como o CV (R%=0,77), a taxa de subida (R2=0,76), coeficiente do escoamento
superficial (R?=0,75) e a razao entre Q90 e Q10 (R2=0,72).
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Figura 13 — Maiores coeficientes de determinacéo obtidos na predicéo das assinaturas
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As inclinagbes da curva de permanéncia ndo sao bem preditas, sendo a inclinacéo
usual (entre os percentis 33 e 67) a mais bem estimada (R2=0,68). De maneira geral,
0s modelos tém desempenhos ruins para as vazdées minimas, as duracdes das vazdes

altas e baixas, frequéncias e elasticidades anuais.

Os resultados obtidos sdo similares ao de Addor et al. (2018) para as assinaturas
comuns, com meétricas aparentemente equivalentes, a exce¢do do indice do
escoamento de base, que ndo havia sido bem estimado, diferente do presente
trabalho. Isso reforga o impacto da escolha na forma de se calcular as assinaturas em
relacdo aos resultados obtidos (BECK et al., 2016).

Em relacdo a importancia das caracteristicas na predicao das assinaturas, a Figura
14 e Figura 15 ilustram os valores do SHAP na predicdo do indice do escoamento de
base e taxa de mudanca, respectivamente, na bacia cujo cédigo ANA é 13880000.
Em ambos os casos, parte-se de um valor esperado e cada caracteristica colabora
com o incremento ou decremento desse valor. Para o indice do escoamento de base,
a baixa declividade e area de contribuicdo elevada contribuiram para o incremento do
indice (valor estimado = 0,913, valor observado = 0,937). Por outro lado, as mesmas
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caracteristicas reduziram significativamente a taxa de subida (valor estimado = 0,150,
valor observado = 0,153). Enquanto a area extensa e a baixa declividade permitiram
um maior armazenamento para geracao do escoamento de base, elas também estao

associadas a uma menor variabilidade da vazao.

Figura 14 — Valores do SHAP para o escoamento de base na estacdo ANA 13880000.
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Figura 15 — Valores do SHAP para a taxa de mudanca na estacdo ANA 13880000.
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A Figura 16 apresenta o grafico do tipo enxame de abelhas do valor do SHAP para as
principais caracteristicas na predi¢éo do indice do escoamento de base, da Q25, do
coeficiente de escoamento superficial e da taxa de subida. Nesses graficos, o eixo

vertical esquerdo denota as caracteristicas das bacias ordenados com base na
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importancia de cima para baixo. O eixo horizontal representa a magnitude dos valores
SHAP para as predicdes. O eixo vertical direito a magnitude da importancia da
caracteristica colorida segundo sua importancia no incremento ou decremento do
valor da assinatura. Vé-se, a exemplo, que valores mais elevados de precipitacao e
de permeabilidade subterranea estdo associados a valores mais elevados de Q25,
indices de aridez menores ao aumento do coeficiente de escoamento superficial, e a

material organica no solo (carbono no solo) contribui para diminuir esse coeficiente.

Figura 16 — Valores do SHAP para as principais caracteristicas para a predicdo do indice do
escoamento de base, Q75, coeficiente do escoamento superficial e taxa de subida
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Por fim, a Figura 17 sumariza a contribuicdo dos principais atributos fisicos para
predicao do conjunto de assinaturas. De uma forma geral, a precipitacdo diaria média
€ a variavel mais importante, seguida do indice de aridez. O carbono do solo e area
de contribuicdo integram o grupo das 4 caracteristicas mais relevantes. Como a vazao
€ uma resposta a forcantes meteorolégicas, esperava-se que as assinaturas
hidrologicas que as envolvessem fossem fortemente influenciadas por indicadores
que caracterizassem a precipitacdo e evapotranspiracdo. O destaque é a quantidade
de matéria organica no solo, estimada a partir de sensoriamento remoto, que contribui

de forma significativa para explicar o comportamento das bacias.
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Figura 17 — Principais atributos na predicdo de todas as assinaturas.
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4.4.2 Inferéncia de agrupamentos de um conjunto de assinaturas hidrologicas

Dentre as assinaturas mais bem estimadas, escolheu-se aquelas que melhor
representassem todas as categorias (Tabela 4). Entretanto, assinaturas que
pudessem incorporar padrbes sazonais decorrentes de sua localizacdo foram
excluidas (ex.: as vazdes médias mensais e o dia de sua ocorréncia). Conforme
anteriormente indicado, o intuito € que a coeréncia espacial decorra do

comportamento hidrolégico similar de bacias proximas e ndo do compartilhamento de

um mesmo regime de chuvas, por exemplo.

As assinaturas empregadas e a correlagao entre elas podem ser visualizadas na
Figura 18. H4 uma correlacdo positiva entre a vazdo média anual, Q25 e o coeficiente
de escoamento superficial, assim como o indice do escoamento de base e a razao
entre os quantis 90 e 10. Esses dois ultimos se relacionam inversamente com a taxa
de subida e a elasticidade de precipitagdo mensal. A assinatura que aparentemente

menos se relaciona com as demais é a elasticidade da evapotranspiracao.
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Figura 18 — Correlagdo entre as assinaturas hidroldgicas utilizadas no agrupamento.
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A partir desse quadro, procedeu-se a analise de componentes principais. Conforme
indicado nas Figura 19 e Figura 20, trés componentes explicam 90% da variancia das
assinaturas. A primeira componente explica bem a razéo entre a Q90 e a Q10, o indice
do escoamento de base, a elasticidade da precipitacdo e a taxa de subida. A segunda
explica a Q25, o coeficiente do escoamento superficial e a vazao anual média. Por
fim, a terceira a elasticidade da evapotranspiracao.

Figura 19 — Proporcéo da variancia total explicada pelas componentes principais identificadas.
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Figura 20 — Importancia relativa das assinaturas hidroldgicas por componente identificada.
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A partir das trés primeiras componentes, avaliou-se o numero de clusters. A Figura 21
apresenta o gréfico do coeficiente de silhueta médio em fungdo do nimero de clusters.

Nesse caso 0 humero ideal é de 5 agrupamentos.

Figura 21 — Anélise do numero 6timo clusters a partir do coeficiente de Silhueta.
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A Figura 22 ilustra o Método do Elbow. Por ser um método visual, diferentes

interpretacfes podem alterar o nimero de clusters. O resultado sugere 3, 5 ou 7

agrupamentos.
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Figura 22 — Analise do nimero 6timo de clusters a partir do Método de Elbow.
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Por outro lado, o indice Calinski-Harabasz, apresentado na Figura 23, sugere acima

de 8 clusters, mas com valores representativos para 3, 5 e 7 clusters.

Figura 23 — Analise do nimero 6timo de clusters a partir do indice Calinski-Harabasz.
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Frente aos resultados, prosseguiu-se com 5 agrupamentos e as 3 componentes

principais como entrada para o K-Means. A Figura 24 apresenta cada cluster

encontrado em relacao as principais componentes. H4 um cluster mais centralizado e

outros 4 influenciados pelas regides mais positivas e negativas das componentes 1 e

2. Em complemento, os gréaficos das Figura 25, Figura 26 e Figura 27 apresentam o

comportamento de cada assinatura em cada um dos clusters.
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Figura 24 — Agrupamentos em relacdo as componentes principais.
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Figura 25 — Representacdo da importancia média das assinaturas hidrolégicas em cada

cluster.
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No gréfico de radar € possivel perceber que o cluster 1 representa bacias com vazdes

médias anuais elevadas; o cluster 2 bacias com vazdes médias anuais baixas e
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elevada taxa de subida; o cluster 3 também agrupa bacias com vazdes médias anuais
inferiores a média global mas com elevado indice de escoamento de base; ja o cluster
4 tem todas as assinaturas em torno de um valor médio; e, por fim, o cluster 5 bacias
em que o escoamento de base ndo € expressivo e as demais assinaturas (exceto o
Q90/Q10) se comportam acima da média. No grafico de coordenadas paralelas, é
possivel perceber uma boa segmentacao dos clusters, com o cluster 3 sendo o oposto
do 5.

Figura 26 — Grafico de coordenadas paralelas das assinaturas hidrolégicas de cada bacia
coloridas por cluster.
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O gréfico boxplot reforca a homogeneidade de cada agrupamento, com excecao do

cluster 1 que apresentou uma dispersdo maior na maioria das assianturas.



Figura 27 — Boxplot com as assinaturas hidrolégicas em cada agrupamento.
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4.4.2.1 Caracterizacdo dos agrupamentos

Espacialmente, houve uma tendéncia de bacias proximas estarem no mesmo
agrupamento, assim como houve uma boa relagdo com os biomas brasileiros (Figura
28), as zonas climaticas (Figura 29), zonas de umidade (Figura 30), isoietas de

precipitacdo anual média (Figura 31) e principais aquiferos (Figura 32).
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Figura 28 — Agrupamentos obtidos em relacdo aos biomas brasileiros.
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Agrupamento 1: esse cluster conta com 71 bacias e quase 60% delas no bioma
amazonico. O restante € majoritariamente pertencente a mata atlantica. A
regido amazoénica € dominada pelo clima equatorial, que é caracterizado por
altas temperaturas durante todo o ano (geralmente acima de 25 graus Celsius)
e precipitacdo abundante (média anual superior a 2.000 mm). Nessas bacias,
destaca-se a elevada area de contribuicdo. Fora dessa regido, as bacias se
concentraram na regido na divisa dos estados de Minas Gerais, Rio de Janeiro
e Sao Paulo, com uma elevacdo acima da média para a regido da Mata
Atlantica, e, por isso, apresentam indices pluviométricos mais elevados. As
bacias do agrupamento 1 se destacam por uma elevada Q25 e vazdo média
anual, alta geragédo de escoamento superficial e elevado indice de escoamento
de base. Comparadas com outras bacias Umidas, as bacias desse grupo
apresentam uma menor taxa de subida.

Agrupamento 2: as 76 bacias pertencentes a esse grupo, em sua maioria,
localizam-se no bioma da Caatinga e sua fronteira com a Mata Atlantica no
nordeste brasileiro. O clima predominante é o Tropical de Zona Equatorial € 0
Tropical Nordeste Oriental, definindo a regido do semiarido brasileiro, que é

caracterizado por baixas precipitagcdes anuais (menos de 800 mm por ano) e
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temperatura média anual variando de 25 a 29 graus Celsius. Uma das
caracteristicas do semiarido € a intermiténcia dos cursos d’agua, resultando em
uma elevada taxa de subida e elasticidade da precipitacdo. As vazdes sao
baixas, com coeficiente de escoamento superficial reduzido, assim como o
indice do escoamento de base.

Agrupamento 3: o terceiro cluster, com 136 bacias, abrange o Cerrado
brasileiro, especialmente na regido norte e nordeste, nos limites com a
Caatinga. Apesar de apresentar vazdes médias anuais mais baixas, assim
como as bacias no semiarido, esse grupo de bacias apresenta elevados indices
de escoamento de base, em comparacdo com as vazbes altas (Q90/Q10),
provavelmente em funcéo do elevado indice de escoamento de base. Nesse
sentido, cabe destacar a influéncia dos aquiferos Bauru (pertencente ao
Guarani) e Urucuia no comportamento dessas bacias.

Agrupamento 4: por estar na regido mais bem monitorada no territério
brasileiro, com 328 bacias, esse € 0 maior grupo. Predominantemente
localizado no sudeste brasileiro, em clima Tropical Brasil Central, variando de
bacias Uumidas e semiumidas. Esse grupo de bacias tende a acompanhar a
isoieta de 1500 mm de precipitacdo anual, um valor médio para a regido
brasileira. Esse pode ser um indicativo da razdo das assinaturas hidrolégicas
também apresentarem valores médios, exceto em relacdo a elasticidade da
evapotranspiracdo, sendo esse grupo marcado pela maior sensibilidade a esse
fator.

Agrupamento 5: O cluster 5, com 124 bacias, localizado no sul do Brasil € o
mais bem definido. Claramente influenciado pelo clima temperado e pela chuva
anual média em torno de 2.000 mm anuais, esse grupo de bacias apresenta
alto coeficiente de escoamento superficial e altas vazdes, que podem variar
significativamente em funcdo das variacdes na precipitacdo. As bacias desse
grupo, apresentam o menor indice de escoamento de base de todos os
agrupamentos, razao pela qual a Q90 é muito menor que a Q10. Esse grupo

de bacias apresenta indices hidrolégicos opostos ao do terceiro agrupamento



Figura 29 — Agrupamentos obtidos em relagcdo as zonas climaticas brasileiras.
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Figura 30 — Agrupamentos obtidos em relagdo as zonas de umidade.
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Figura 31 — Agrupamentos obtidos em relagéo a krigagem dos dados de chuva disponiveis no
Hidroweb entre os anos hidrolégicos de 1980 e 2010.
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Figura 32 — Agrupamentos obtidos em relagéo aos principais aquiferos.
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45 Conclusodes

Ao todo, 163 indices hidrolégicos foram estimados utilizando atributos fisicos das
bacias por meio de regressores baseados em aprendizado por maguina. Mais de 131
assinaturas foram bem estimadas (R? > 0,7) e os resultados s&o coerentes com outros
estudos da literatura, tanto quanto a eficiéncia dos algoritmos (SZCZEPANEK, 2022),
guanto a correspondéncia das assinaturas bem estimadas (ADDOR et al., 2018). Além
disso, identificou-se os atributos mais relevantes para estimativas das assinaturas, o
que pode ser Gtil em futuras analises para se entender os fatores que levam a certos
comportamentos dominantes em cada bacia. Entre os algoritmos avaliados, se

destaca o CatBoost.

Diferente dos estudos consultados, o agrupamento das bacias foi desenvolvido
exclusivamente a partir das assinaturas hidrolégicas. Dentre as assinaturas mais bem
estimadas, escolheu-se 8 para agrupar as 735 bacias do CABra. As técnicas
analisadas indicaram que 5 clusters era um numero adequado para esse proposito.
Os agrupamentos gerados tiveram uma boa consisténcia espacial, sendo
influenciados pelo clima, umidade, bioma e precipitacdo média, mostrando que a

combinacéo desses fatores desencadeia comportamentos dominantes distintos.

O primeiro cluster, predominante na regido amazonica é caracterizado por vazfes
elevadas o ano todo, influenciado por um alto indice de escoamento de base. O
segundo cluster, na regido do semiarido, € definido por vazées mais baixas e mais
sensibilidade quanto a precipitacdo. O terceiro também apresenta baixas vazdes, mas
a influéncia dos aquiferos particulariza a influéncia do escoamento de base. O quarto
cluster, na regido sudeste, apresenta indices hidrolégicos médios, com uma maior
influéncia em variacdes da evapotranspiracdo. E o quinto cluster, marcado pelo clima
temperado, também apresenta altas vazdes, mas com pouca geracao de escoamento

de base.

A maior disperséo das assinaturas para os clusters das regides norte e centro-oeste,
assim como uma menor consisténcia espacial, pode ser um reflexo da menor
representatividade na base de dados do CABra, por se tratarem de regides menos

monitoradas.
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Trabalhos futuros podem utilizar as assinaturas preditas na calibracdo de modelos
hidrolégicos (em consonancia com o que foi realizado no Capitulo 3), além de explorar
os valores de SHAP e aprofundar sobre os fatores que podem levar a certos
comportamentos hidrolégicos. Ao reunir mais dados sobre a regido norte do pais, o
agrupamento 1 pode ser segmentado, diminuindo sua dispersdo e melhorando sua
compreensao e caracterizacdo. Outros algoritmos de agrupamento devem ser
avaliados, a respeito do Fuzzy C-Means, identificando bacias que podem pertencer a

mais de um cluster.
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5 SOBRE A ESTRUTURA DO MODELO CONCEITUAL NA MODELGEM
HIDROLOGICA

“As far as we can tell, these models are dead on arrival.”
(NEARING et al., 2021)

5.1 Introducéo

Um dos dilemas da modelagem hidrologica envolve a selecdo do modelo hidroldgico.
Idealmente o modelo deveria ser adequado para a bacia que se pretende modelar. No
entanto, os modelos hidrolégicos sé@o frequentemente selecionados por praticidade,
conveniéncia, experiéncia e habito (ADDOR; MELSEN, 2019).

Para que um modelo hidrologico represente adequadamente a funcdo da bacia, ele
deve representar apropriadamente os processos hidrolégicos subjacentes (PRIETO
et al.,, 2021). Esses processos, como a infiltracdo da agua no solo ou fluxo
intermediario, geralmente sdo muito complexos para parametrizar ou dificilmente
compreendidos em escalas de interesse para serem representados em todos 0s
detalhes em modelos matematicos. Por esse motivo sdo normalmente abstraidos em
modelos conceituais (MAI; CRAIG; TOLSON, 2020).

As descri¢cdes do modelo ndo sao Unicas, uma vez que dependem das simplificacdes
e interpretacdes durante a conceituacao do fendémeno. A disponibilidade de diferentes
equacdes leva a uma variedade de opc¢les para descrever 0s processos hidrolégicos.
O desenvolvimento do modelo €, portanto, especifico do problema ou mesmo da bacia
no qual ele foi testado e validado (FENICIA et al., 2016; HOGE; WOHLING; NOWAK,
2018; MAI; CRAIG; TOLSON, 2020).

Considerando a diversidade das propriedades das bacias hidrograficas, como
vegetacao, geologia e clima, é improvavel que um unico modelo possa ser aplicado
adequadamente em uma ampla gama de bacias hidrograficas (CHADALAWADA,
HERATH; BABOVIC, 2020). Por exemplo, os parametros do modelo GR5J foram
calibrados para 179 bacias do cerrado brasileiro com bons resultados, mas apresenta
métricas com baixo desempenho em algumas bacias até mesmo no periodo de
calibragédo (ALTHOFF; RODRIGUES, 2021). Uma das maiores fontes da incerteza da
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modelagem hidrologica é frequentemente atribuida a fase de conceituacdo do modelo
(FENICIA et al., 2018; POULIN et al., 2011; SEILLER; ANCTIL; ROY, 2017).

Por outro lado, h4 uma variedade de modelos com estruturas flexiveis na literatura
(por exemplo CLARK et al., 2008; CRAIG et al., 2020; KAVETSKI; FENICIA, 2011).
Estruturas de modelagem flexiveis e modulares oferecem uma oportunidade para
explorar impactos das alternativas para a estrutura do processo e identificar
configuracbes de modelo apropriadas (BROWN; CRAIG, 2020; DAL MOLIN;
KAVETSKI; FENICIA, 2021). Modelos flexiveis permitem comparar diferentes
hipéteses sobre o funcionamento das bacias hidrograficas, alterando ou
acrescentando componentes ao modelo (por exemplo, DAVID et al., 2022; FENICIA
et al., 2016; PRIETO et al., 2021).

As comparacdes entre modelos devem ser baseadas em um numero significativo de
bacias hidrograficas para fornecer conclusées que ndo sejam o resultado do acaso.
Os principios hidrolégicos gerais devem ser derivados de relacfes estatisticamente
significativas, as quais nao podem ser obtidas com dados de apenas algumas bacias
hidrograficas (ADDOR et al., 2020; ANDREASSIAN et al., 2006;: GUPTA et al., 2014).

Padrées emergentes de grandes amostras podem fornecer informagdes Unicas sobre
como os modelos funcionam em uma variedade de diferentes tipos de bacias
hidrogréficas e informar a compreenséo da similaridade hidroldgica entre diferentes
lugares (HRACHOWITZ; CLARK, 2017). Os beneficios de tais estudos incluem uma
compreensao mais completa dos locais onde um determinado modelo hidrolégico
pode ser usado com alguma medida de confianca e a capacidade de modelar bacias
nao monitoradas por regionalizagcdo (KNOBEN et al., 2020).

N&o ha na literatura uma diretriz inequivoca que permita estabelecer, a priori, uma
relacdo entre a estrutura do modelo conceitual e as caracteristicas fisicas da bacia,
como clima, geologia, topografia, solo e cobertura vegetal. Ndo obstante, ha estudos
que indicam que essa relacdo seja presumivel caso se considere assinaturas
hidrologicas, como o indice de aridez, o indice do escoamento de base e a curva de
permanéncia (por exemplo, DAVID et al., 2022; KNOBEN et al., 2020; LEY et al., 2015;
MASSMANN, 2020) sem, no entanto, estabelecé-las.
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Diante desse quadro, o presente estudo se prop0e a investigar a relacdo entre
estruturas de modelos conceituais e assinaturas hidrologicas. Para tal, 351 bacias
hidrogréficas da base publica do CABra (ALMAGRO et al., 2021) foram modeladas
para cada uma das 624 estruturas de modelos conceituais presentes no Framework
for Understanding Structural Errors (FUSE; CLARK et al., 2008). As assinaturas
hidrolégicas foram empregadas durante a calibracdo dos parametros, sob o propdsito
de garantir a consisténcia hidroldégica das estruturas consideradas adequadas a
representacdo dos processos hidrolégicos em cada bacia (HRACHOWITZ et al.,

2014). As questdes cientificas que conduziram o desenvolvimento foram:

e Ha uma relacdo explicita entre as estruturas dos modelos e as propriedades
fisicas das bacias e/ou as assinaturas hidrologicas?

e Essas relacdes permitem caracterizar os processos hidroldgicos dominantes?

e Bacias agrupadas por similaridade de assinaturas hidrolégicas compartilham

0s mesmos componentes do modelo hidrolégico?
5.2 Desenvolvimento teorico
5.2.1 Mecanismos e processos hidrologicos

A complexidade dos processos em sistemas hidrolégicos €, em seu nivel fundamental,
caracterizada por dois pontos principais de particdo que controlam como a agua é
armazenada e liberada das bacias hidrogréaficas por meio de fluxos ascendentes,
descendentes ou laterais (CLARK et al., 2015; SAVENIJE; HRACHOWITZ, 2017).
Préximo a superficie terrestre, a precipitacdo é dividida em (a) evaporacéao e (b)
interceptacdo da superficie do solo, bem como de corpos de agua abertos, (c)
escoamento superficial e (d) a infiltracdo na zona radicular. A agua que entra na zona
vadosa € ainda dividida em (e) evaporacdo do solo, (f) transpiracdo das plantas, (g)
fluxo intermediério lateral, (h) percolacdo para a zona saturada e (i) escoamento de
base. Todos os fluxos (a-i) estdo presentes em praticamente qualquer bacia
hidrografica, embora com diferentes importancias relativas em diferentes ambientes
(CHOW et al., 1988; HRACHOWITZ; CLARK, 2017). Essadivisao de fluxos é ilustrada
na Figura 33.
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Figura 33 - Diagrama de representacédo dos fluxos em uma bacia
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Percolacdo

Esses fenbmenos fisicos que ocorrem na escala da bacia, como a geracdo de
escoamento superficial ou a percolagdo, sdo usualmente identificados como
processos hidrolégicos. Para representa-los os modelos utilizam conjuntos de
equacgdes ou “mecanismos hidrologicos”. Um unico modelo hidrolégico representa
uma combinacdo de mecanismos, um por processo hidrolégico. Para que um modelo
hidrologico represente adequadamente uma bacia, ele deve representar
adequadamente os processos hidrolégicos que ocorrem na mesma (PRIETO et al.,
2021).

A identificacdo confiavel de mecanismos hidrolégicos é importante para varios
propésitos, incluindo melhorar o desempenho na predicéo, obter informacdes sobre o
funcionamento interno das bacias, e para que o modelo obtenha boas métricas pelas
razdes corretas (KIRCHNER, 2006). Espera-se também que a selecdo de
mecanismos hidrolégicos respeite o principio da parcimbénia, que favorece
representacdes de modelos mais simples (JAKEMAN; HORNBERGER, 1993).
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5.2.2 OFUSE

O FUSE é uma estrutura de modelagem modular que permite a geracdo de centenas
de modelos hidrolégicos conceituais pela recombinacdo de elementos de modelos
comumente usados, permitindo escolher varios mecanismos para representar cada
processo hidrologico no modelo (CLARK et al., 2008). Um total de sete processos sdo

considerados:

1. Arquitetura da camada superior do solo para o armazenamento de 4gua que
ocorre na zona nao saturada;

2. Arquitetura da camada inferior do solo para 0 armazenamento da agua que
ocorre na zona saturada,;

3. Geragéo de escoamento superficial;

4. Percolacdo, movimento vertical da agua da zona ndo saturada (camada
superior do solo) para a zona saturada (camada inferior do solo);

5. Evapotranspiracao;

6. Fluxo intermediério para o movimento lateral da agua no solo; e

7. Concentracdo do hidrograma de escoamento superficial (forma e tempo) a

medida que a 4gua se move ao longo do curso d’agua.

Os 19 mecanismos no FUSE estao detalhados na Tabela 5. Eles sdo representados
por componentes de 4 modelos existentes: PRMS (LEAVESLEY et al., 1983),
SACRAMENTO (SINGH, 2012) , TOPMODEL (BEVEN; KIRKBY, 1979) e ARNO/VIC
(LIANG et al., 1994), todos de complexidade semelhantes e sumariados na Figura 34.
Cada estrutura é uma combinacao dos 7 mecanismos hidroldégicos, com um Unico
mecanismo especificado para cada processo hidrolégico. Um total de 624 estruturas
modelo deterministicas podem ser consideradas, desconsiderando o modelo de erros.
As entradas no FUSE séo as seéries temporais de precipitacdo média observada na
bacia e evapotranspiracdo potencial, e as saidas sdo as séries temporais de vazao
simulada (PRIETO et al., 2021).
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Figura 34 — Diagramas simplificados dos quatro modelos principais que se baseia o FUSE.
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A camada superior do solo (S1) pode ser definida por um Unico reservatorio ou em
duas zonas (PRMS). A camada inferior (Sz2) também pode ser definida com um unico
reservatorio incidindo (TOPOMODEL e PRMS) ou ndao (ARNO/VIC) a
evapotranspiracdo, ou ainda em dois reservatorios em paralelo (SACRAMENTO). A
evaporacao pode incidir de maneira ponderada sobre as duas camadas do solo, ou

primeiro na camada superior seguido da inferior, se necessario.
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O escoamento superficial (gsx) é calculado usando a chuva sobre uma area saturada

que pode ser funcdo de Si1 ou S2 (TOPMODEL). Quando algum dos reservatorios

excede sua capacidade esse transbordamento também se torna escoamento

superficial. A propagacao, quando utilizada, calcula a fragdo do escoamento

superficial de um determinado passo de tempo que sera contabilizada no préximo

passo de tempo.

Tabela 5 — Processos hidrolégicos e mecanismos no FUSE

Processo Mecanismo
mu1: camada superior definida por uma Unica variavel de estado
(TOPMODEL, ARNO/VIC)
1 - Camada mz12: camada superior dividida em reservatérios acima e abaixo da
superior capacidade de campo (SACRAMENTO)
mi13: armazenamento abaixo da capacidade de campo subdividido em
recarga e excesso (PRMS)
mz1: armazenamento do escoamento de base com um reservatorio de
tamanho fixo nao linear (ARNO/VIC)
2 - Camada Mm22: um reservatorio abaixo da capacidade de campo e mais dois
inferior e reservatorios paralelos (SACRAMENTO)

escoamento de
base

mz3: reservatério do escoamento de base de tamanho ilimitado linear
(PRMS)
m24: reservatorio do escoamento de base de tamanho ilimitado
parametrizado com uma poténcia (TOPMODEL)

3 - Escoamento
superficial

mas1: a area saturada esta relacionada ao armazenamento na zona ndo
saturada via distribui¢céo de Pareto (ARNO/ VIC)
ma2: area saturada é uma funcéo linear do armazenamento abaixo da
capacidade de campo na zona ndo saturada (variante PRMS)
ms3: a area saturada esté relacionada ao armazenamento na camada
inferior por meio da distribui¢do do indice topogréfico (valido apenas para
TOPMODEL)

4 - Percolacao

m41: a 4gua da capacidade de campo até a saturacao esta disponivel para
percolacdo (PRMS)
maz: percolagéo definida pelo teor de umidade na camada inferior, a
percolacdo sera mais rapida quando a zona inferior estiver seca
(SACRAMENTO)
ma3: controle de zona saturada: a 4gua desde o esvaziamento até a
saturacdo esté disponivel para percolacdo (VIC)

5-
Evapotranspiragédo

ms1: ponderagdo: a evapotranspiracdo em cada camada do solo depende da
frac@o relativa das camadas superior e inferior do solo
ms2: sequencial: a evapotranspiracdo potencial é satisfeita primeiro pela
evaporacao da camada superior do solo, e qualquer demanda residual é
satisfeita pela evaporacdo da camada inferior do solo.

6 -Fluxo
intermediario

me1: Sem fluxo intermediario (TOPMODEL e ARNO/VIC)
me2: Com fluxo intermediario. Funcéo linear de armazenamento livre na
camada superior (SACRAMENTO E PRMS)

7 - Propagacéo

m71: Sem propagagao
mz2: propagacédo por meio de uma distribuicio Gama com
pardmetro de forma = 3

A percolacéo (gi2) representa 0 movimento vertical da 4gua entre as camadas superior

e inferior do solo, e, em todos 0s casos, é representada com dois parametros. O fluxo
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intermediario (qif) ocorre na zona nao saturada do solo e pode ndo ser modelado,
como no caso dos modelos TOPMODEL e ARNO/VIC, ou como uma constante que

multiplica a saturacdo da camada superior.

A propagacao em bacias refere-se ao céalculo dos fluxos no tempo e no espaco dentro
da bacia. O objetivo da propagacao da bacia hidrogréfica é transformar a chuva efetiva
em vazao, semelhante aos métodos de propagacdo em reservatorio e canal (PONCE,
1994).

O FUSE foi utilizado, por exemplo, em Lane et al. (2019) para calibrar parametros de
1.000 bacias na Gra-Bretanha utilizando 4 estruturas; por Saavedra et al. (2022), para
calibrar parametros de 3 bacias no Peru usando 78 estruturas; por Prietro et al. (2021),
em uma bacia na Espanha utilizando as 624 estruturas; em Konapala et al. (2020),
para calibrar parametros de 4 estruturas em 671 bacias do CAMELS-US; em Clark et
al. (2011), para estudar 5 estruturas em uma bacia na Nova Zelandia; e em 24 bacias
no Reino Unido utilizando 78 modelos (COXON et al., 2014).

5.2.3 Regras de associacao: Apriori

Existem diversas técnicas de mineracdo de dados disponiveis na literatura (CHEN;
HAN; YU, 1996; CHEUNG et al., 1996). Uma dessas técnicas sdo as regras de
associacao, destacando-se o algoritmo Apriori (AGRAWAL; SRIKANT, 1994). Em
grandes bancos de dados, um dos desafios € descobrir associa¢gfes importantes entre
os atributos, tal que a presenca de alguns deles implique na presenca de outros. O
objetivo, entdo, é encontrar todas as regras de associacao relevantes entre os itens,

do tipo X (antecedente) = Y (consequente).

Para tratar desta questdo Agrawal et al. (1993) propuseram um modelo mateméatico
no qual as regras de associacdo geradas devem atender a um suporte e confianga
minimos especificados pelo decisor. O suporte corresponde a frequéncia com que
ocorrem os padrbes em toda a base de dados, ou seja, € a percentagem dos itens da
base que possuem X e Y, enquanto a confianca é a proporcdo dos registros que
incluem X e que também incluem Y. Assim, se a confianca € de 60%, a regra pode

ser lida como: em 60% das vezes que acontece X, também acontece Y.
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Ja muito aplicado em sistemas de recomendacdo (RAHMAN; DASH, 2017; WU et al.,
2020), nos ultimos anos o algoritmo Apriori tem encontrado aplicacdo nas ciéncias
naturais. Por exemplo, o algoritmo foi utilizado na analise de risco de inundac¢des no
estado do Arizona, onde os indices de chuva acumulados em 3 e 6 horas foram
associados com o risco de inundacfes (ZHONG et al., 2020). Em Li et al. (2022), os
pesquisadores propuseram uma versao otimizada do algoritmo Apriori para encontrar
fatores que levam aos deslizamentos de terra. De maneira similar, Chen et al. (2023)
e Ll et al. (2023) identificaram fatores que levam a desastres geoldgicos.

5.3 Metodologia

As estimativas de vazao diérias sdo realizadas no Brasil por meio da média dos niveis
de agua instantaneos registrados as 7 e 17 horas. Por isso, para bacias com tempos
de concentracao significativamente inferior a 24 horas, pode-se observar durante a
estacdo chuvosa oscilagdes expressivas dos niveis de agua entre registros temporais
subsequentes. Esse fato tem potencial para enviesar a analise dos modelos, visto que
a inferéncia dos volumes escoados frente aos registros de chuva diaria acumulada

nao sera representativa do balancgo hidrico real.

Por esse motivo, buscou-se bacias em que o tempo de concentragdo superasse 24
horas, em uma tentativa de mitigar os erros na representacéo do volume. A estimativa
do tempo de concentracdo se deu por meio da Equacéo de Kirpich, utilizando relagbes
derivadas da geomorfologia fluvial para estimar a declividade média e o comprimento
do curso d’agua principal (lei de Hack; WILLEMIN, 2000), a partir da Equacéao (4):

1.56

A= (029) 4,9 (14)

Na qual A é a area da bacia em km? e tc o tempo de concentracdo em horas. Ao
especificar um tempo de concentracdo superior a 24 horas, optou-se pela selecdo de
bacias com area de drenagem igual ou superior a 3.250 km?. Tal restricdo resultou em

351 bacias, apresentadas na Figura 35.
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Figura 35 - Bacias utilizadas neste estudo
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Esse conjunto de bacias foi utilizado para calibrar os parametros no framework flexivel
do FUSE, em suas 624 estruturas, por meio dos critérios multiobjetivos apresentados
no Capitulo Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada., buscando-se parametros d
o modelo que otimizem a métrica de desempenho e atendam as 5 assinaturas
hidrolégicas com um erro relativo maximo de 5%, assumindo que tal restricao permita
encontrar conjunto de parametros hidrologicamente consistentes, ou seja, em que as
respostas otimizadas decorram da presuncdo dos motivos corretos (GUPTA;
WAGENER; LIU, 2008).

Empregou-se a funcdo objetivo que agrega a componente do NSE e a funcéo
sigmoide das maximas diferencas relativas das assinaturas. Cada bacia foi utilizada

para caibrar os parametros em cada uma das 624 estruturas em 5.000 simulacgdes.

Os modelos foram treinados nos 15 primeiros anos hidrolégicos (de 01/10/1980 a
30/09/1995) e validados nos 15 anos seguintes (de 01/10/1995 a 30/09/2010). Os 6
primeiros meses foram desconsiderados no calculo das métricas (periodo de
aguecimento do modelo). Calibrada todos os parametros de cada estrutura, buscou-
se por aguelas capazes de modelar ou que melhor conseguissem representar cada

uma delas. Para cada bacia as seguintes etapas foram desenvolvidas:
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1. Buscou-se todas as estruturas que atendiam um NSE minimo de 0,7 e o erro
relativo das assinaturas hidrologicas de no maximo 5%;

2. Nao havendo estruturas, relaxou-se o erro maximo para cada assinatura
hidrolégica para valores de 10%, 15%, 20% e 25% aumentando o0 erro maximo,
seguindo essa faixa de valores, até que se encontre pelo menos uma estrutura.

3. Nao havendo estruturas, relaxou-se em conjunto o erro maximo para cada
assinatura hidrologica para os valores de 10%, 15%, 20%, 25% e o NSE
minimo para valores de 0,65, 0,60, 0,55 e 0,5, sempre em pares, ou seja, 0
relaxamento do erro maximo relativo das assinaturas para 15% acompanha um
NSE minimo de 0,60;

4. Para todas as estruturas que atingiram a métrica minima, utilizou-se a mesma
l6gica para avaliar a validagéo, estendo o erro maximo das assinaturas para
30% e o NSE minimo para 0,45;

5. Persistindo a auséncia de estruturas que atendam o0s critérios minimos essa
bacia passou novamente pelo SCE-UA multiobjetivo, mas agora com 15.000
simulacdes, voltando ao passo 1; e

6. Ao final, caso haja mais de uma estrutura que atenda aos critérios, escolheu-

se a(s) estrutura(s) com menor nimero de parametros.

Com isso gerou-se um banco de dados com as estruturas de modelos conceituais do
FUSE que conseguiram modelar cada uma dessas bacias. A partir disso, buscou
encontrar associacfes entre as caracteristicas fisicas e as assinaturas hidrolégicas
com 0Ss mecanismos utilizados em cada estrutura por meio do algoritmo Apriori. Para
tal, toda a base de dados foi categorizada em 5 classes de igual frequéncia, sendo os

valores classificadas em: Muito Baixo, Baixo, Médio, Alto e Muito Alto.

Por fim, se agrupou as estruturas (categoéricas) adequadas para cada bacia, em 5
grupos, utilizando o K-Modes (CHATURVEDI; GREEN; CAROLL, 2001). Esse
algoritmo é uma variante do K-Means projetado para lidar com dados categéricos. No
K-Means, a similaridade entre pontos de dados é medida usando a distancia
euclidiana, a qual € adequada para dados continuos ou numéricos. Em contraste, o
K-Modes usa uma medida de similaridade diferente, adequada a dados categoricos.
A medida de similaridade mais comumente usada no K-Modes é a distancia de
Hamming (NOROUZI; FLEET; SALAKHUTDINOV, 2012), que conta 0 namero de

categorias que séo diferentes entre dois pontos de dados. O "centroide" de um cluster
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no K-Modes é o valor modal de cada categoria nos pontos de dados atribuidos ao

cluster, ou seja, a categoria mais comum.

5.4 Resultados

Das 351 bacias calibradas, 26 (7,4%) nao atingiram o desempenho minimo nas
métricas em nenhuma das 624 estruturas. Dessas 325, 28 ndo obtiveram o
desempenho minimo na fase de validacdo, ou seja, em 15,4% das bacias nao foi
possivel encontrar uma estrutura conceitual no FUSE capaz de representa-la. Essa
relacdo de bacias, no qual obteve-se uma estrutura que atendesse métricas minimas

€ superior, por exemplo, a Lane et al. (2019) para Gra-Bretanha.

A estrutura mais frequente, presente em 18 bacias, apresenta a configuracdo da forma
(ma12,mz21,m33,M42,Ms1,Me2,M72), a segunda estrutura, com 17 bacias tem o0s
mecanismos (Mmai1,M21,Ms1,M43,Ms1,Me2,M72). A frequéncia relativa dos mecanismos,
nas bacias que puderam se calibradas, é apresentada no grafico da Figura 36. Desses

dados é possivel analisar que:

e Utilizar a propagacéo (m72) foi necessaria em 78% das bacias. Uma vez que se
limitou a base de bacias aquelas de maior area, esse era um comportamento,
de certa forma, esperado;

e Por outro lado, em 66% das estruturas ndo se considerou a camada de fluxo
intermediario (me1). Adiciona-la eleva a complexidade do modelo (o niumero de
parametros) sem que se observe um ganho significativo;

e Ha uma preferéncia para o0 mecanismo mais simples de evapotranspiracdo
sequencial (msz; 54%). Mas adotar uma ponderagdo entre 0s reservatorios,
adicionando um novo parametro no modelo (ms1), fez-se necessario em 39%
das bacias; e

e Modelar a camada superior como um reservatorio com uma unica camada de
estado (m11) atendeu a 53% das bacias, mostrando que parametros adicionais

nesse mecanismo s6 foram necesséarios em uma por¢gdo menor de bacias.
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Figura 36 — Frequéncia relativa dos mecanismos nas estruturas selecionadas.
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A seqguir sdo apresentadas as associacdes obtidas para cada mecanismo. A
comparacao com os clusters utiliza aqueles obtidos no Capitulo Erro! Fonte de r
eferéncia ndo encontrada.. Para cada processo sera apresentado o mapa com 0s
mecanismos em cada bacia, assim como as regras de associacdo em forma de tabela
e de diagrama. Na tabela, sdo indicadas as métricas de confianca e suporte, e neste
caso é indicado também o numero de bacias. A tabela sumaria as regras mais
relevantes, sob o propdésito de se identificar uma explicacao fisica para a associacao.
Cada regra da tabela apresenta seu indice em cada figura do diagrama. A tabela
também descrimina o intervalo de cada classe em que ha uma associacao. No
diagrama a cor da regra esta relacionado com a confianca daquela regra dentro das
associacfes obtidas no mecanismo, de maneira que quanto mais vermelho maior a
confianga.

5.4.1 Camada superior do solo

A Figura 37, a seguir, apresenta o mapa com a localizacao das bacias modeladas por
cada um dos mecanismos da camada superior do solo. O formato do simbolo destaca
0 agrupamento no qual cada bacia pertence. Das 296 bacias em que se obteve
alguma estrutura, 91% delas podem ser modeladas com 0s mecanismos mi1 ou Maz.
A complexidade que o PRMS impde (um parametro a mais) a essa camada s6 se

torna relevante a um pequeno numero de bacias (28).
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As regras obtidas para esses mecanismos podem ser visualizadas na Figura 37 e
Tabela 6. As associagbes com o mecanismo mi1 (TOPMODEL, ARNO/VIC) se deram
em bacias com elevado teor de argila no solo, elevada declividade da bacia, taxas de
mudanca e subida altas e reduzida porosidade do solo. Esses fatores indicam bacias
com mais dificuldade para infiltracéo, e, portanto, poderiam ser representadas como
uma estrutura mais simples com somente uma variavel de estado. O mi2 teve
associacdes envolvendo a porcentagem de argila no solo alta e baixa porosidade do
subsolo, apontando situagdes um pouco melhores para a infiltracdo do que o0 maa.
Outras associacgdes relevantes do miz envolvem cobertura urbana muito baixa e
elevada cobertura de arbustos, situacdes que sugerem solos mais propicios a
retencdo de agua. E interessante notar a relacdo com NDVI alto para o inverno, ou
seja, a vegetacdo permanece saudavel mesmo no periodo seco. Essas situacdes
levaram a representar a camada superior dividida em reservatorios acima e abaixo da
capacidade de campo (mi2; SACRAMENTO).

Tabela 6 — Associagdes relevantes obtidas como consequéncia a camada superior do solo

Regra Antecedente Precedente Suporte Confianca
1-A  Argila do solo (%) muito alta >= 35,7 e m 0,05 100
Taxa de mudanca alta = [0,108;0.168) 1 (16) :
2-A  Cobertura de grama (%) baixa = [19,9;30,2) e m 0,05 0.94
Declividade média da bacia (%) alta = [8,2;13,1) 1 (16) :
9-A  Sazonalidade da precipitagédo (%) muito alta > 0,96 e m 0,05 0.94
Porosidade do subsolo muito baixa < 0,05 1 (15) :
4-B  Vel. do vento média diaria (m/s) média = [1,15;1,24) m 0,02 0.86
e Cobertura urbana (%) muito baixa < 0,05 12 (6) :
5-B  Porosidade do subsolo baixa = [0,05;0,11) e m 0,02 0.86
Cobertura de arbustos (%) muito alta > 24,9 12 (6) :
6-B  NDVI no inverno muito alto > 0,76 e m 0,02 0.86
Argila no solo (%) alta = [31,8;35,7) 12 (6) ’
1-C indice do esc. de base muito alto > 0,90 e m 0,01 0.80
Q90/Q10 alto = [0,17;0,28) 13 (4) :
2-C  NDVI de primavera muito baixo < 0,66 e Mus 0,02 071

Q25 muito alto > 0,17 (5)




Figura 37 — Mapa dos mecanismos utilizados para modelar a camada superior do solo
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O mecanismo mi3 (PRMS) foi necesséario em somente 28 bacias. Por esse motivo, ha

uma maior dificuldade em se encontrar associacdes. Ainda assim, houve uma

associacdo com bacias de elevado indice do escoamento de base. Para essas bacias

foi relevante dividir o reservatdrio da capacidade de campo em recarga e excesso.



Figura 38 — Regras de associagdo obtidas para a camada superior do solo
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5.4.2 Camada inferior do solo
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A Figura 39 apresenta o0 mapa com a localiza¢do das bacias modeladas por cada um

dos mecanismos da camada inferior do solo. Novamente, o formato do simbolo

destaca o agrupamento no qual cada bacia pertence.
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Figura 39 — Mapa dos mecanismos utilizados para modelar a camada inferior do solo
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Ao todo, 38% das bacias foram modeladas com o mecanismo mzi, 24% com o
mecanismo mz2 e 19% e 12% com 0S mecanismos Mz3 € mz4, respectivamente. Em
8% mais de um mecanismo foi capaz de representar o processo. A utilizacdo do mz2

impde ao modelo mais 3 parametros.

As regras obtidas para esses mecanismos podem ser visualizadas na Figura 40 e

Tabela 3. A regra 6-A, por exemplo, teve um suporte de 0,05, ou seja, 0s antecedentes
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que se associam ao mecanismo mgz1 aconteceram em 15 bacias. Em 88% das bacias
em que a cobertura urbana € alta e a cobertura de grama € baixa o mecanismo

utilizado é o moi.

O mecanismo m21 € 0 mais restritivo em termos de capacidade de geracdo de
escoamento de base. Talvez por esse motivo esse mecanismo relacionou-se com
solos duros, menos porosos, com baixa cobertura de grama e alta cobertura urbana.
Tais regras indicam que, em bacias menos permeaveis, o processo da camada inferior
e a geracdo do escoamento de base tendem a ser mais restritivos, limitando o

reservatério para o escoamento de base.

O m22, por outro lado, € o mecanismo mais complexo dos 4. Ele propde trés
reservatérios para representar essa camada: um abaixo da capacidade de campo e
outros dois em paralelo. As associacdes nesse caso foram com bacias com solo
profundo, alto indice de escoamento de base e reduzidas taxas de mudanca e subida.
A profundidade do solo elevada pode sugerir camadas de solo diferentes, levando a
representacdo com reservatorios diferentes. Taxas de mudanca ou subida reduzidas
indicam que pode ocorrer uma maior infiltragdo da bacia, exigindo uma maior
complexidade desse mecanismo. Por fim, a radiacdo solar diaria muito alta pode
pressupor que ha energia suficiente para que a evapotranspiracao atinja a camada
inferior do solo, prépria do mecanismo m22 usado no SACRAMENTO. E provavel que
nessas bacias o0 processo da camada inferior e 0 escoamento de base sejam

processos dominantes.

Diferente dos outros dois mecanismos supracitados, o0 mz3, baseado no PRMS, nao
permite a evapotranspiracdo na camada inferior do solo. Antagonicamente aos outros
dois, esses mecanismos apresentaram associa¢cdes com solos pouco profundos e
fofos. Aparentemente, essa situagdo pode indicar que a evapotranspiragao ocorre
somente na camada aerada. O elevado valor da vazéo, tanto nos meses de junho
guando de outubro, aléem de uma vazdo minima anual muito alta, indica que, nessas
bacias, outros processos contribuem para o escoamento em periodos sem chuva. Ao
aplicar um fator linear sobre o reservatério da camada inferior na geracdo do
escoamento de base, os mecanismos m23 pode manter esse escoamento mais regular

durante o tempo.
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Ja 0 ma4, baseado no TOPMODEL, associou-se com solos pouco permeaveis e de
baixa condutividade hidraulica. Tais fatores também sinalizam uma maior dificuldade

para a evapotranspiragdo atingir as camadas mais profundas do solo.

Neste processo, 0 mecanismo mz3 obteve associagdes com o cluster 1, enquanto o

ma22 com O cluster 2 e 0 m24 com o cluster 3.

Tabela 7 — Associac8es relevantes obtidas como consequéncia a camada inferior do solo

Regra Antecedente Precedente Suporte Confianca
1-A  Cobertura de solo exposto (%) média = [0,19;0,33) e m 0,04 093
Cobertura de aguas superficiais (15) alta= [0,19;0,30) 2 (13) ’
2-A  Precipitacdo média didria (mm) média = [3,93;4,28) e m 0,04 092
Porosidade do subsolo baixa = [0,05;0,11) 2 (12) '
6-A Cobertura de grama (%) baixa = [19,9;30,2) e m 0,05 088
Cobertura urbana (%) alta = [0,29;0,75) 2 (15) '
9-A Densidade do solo (g/cm3) alta = [1,36;1,39) e m 0,05 083
Vazdo média de outubro (mm/d) média = [0,5;0,7) 2 (13) '
3-B Latitude alta = [-13;-6.29) e m 0,03 0.89
Profundidade do solo (m) alta = [28,4;32,0) 22 (8) ’
4-B  Taxa de mudanca muito baixa < 0,03 e m 0,03 0.89
indice de escoamento de base alto = [0,85;0,90) 22 (8) ’
8-B Radiacéo solar média muito alta > 18,6 e m 0,03 083
Cobertura urbana (%) média = [0,15;0,29) 22 (10) ’
1-C Densidade do solo (g/cm3) muito baixa < 1,31 e m 0,02 100
Altitude média da bacia (m) baixa = [334;491) 2 (5) '
5-C Profundidade do solo (m) baixa = [18,2;23,6) e m 0,03 0.80
Vazéo média de junho (mm/d) muito alta > 1,96 23 (8) '
1-D Permeabilidade do subsolo (m?) muito baixa < -14 m 0,03 0.80
Cluster = 3 24 (8) :
2-D  Cond. hidraulica do subsolo (ms™) muito baixa < -7 m 0,03 0.80
e Cluster = 3 2 (8) ’




Figura 40 — Regras de associac¢ao obtidas para a camada inferior do solo
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5.4.3 Escoamento superficial

A Figura 41, a seguir, apresenta 0 mapa com a localizacdo das bacias modeladas por
cada um dos mecanismos para 0 escoamento superficial. A maior parte das bacias
(40%) foi modelada com o mecanismo ms3 (TOPMODEL), no qual o escoamento
superficial € gerado somente quando ocorre saturacao na camada inferior, como se a
camada superior e a inferior funcionassem como dois sistemas em série. Esse
mecanismo tem também um menor nimero de parametros, sendo que 0 ms1 € ma2

adicionam um parametro a mais no modelo.

A Figura 42 e a Tabela 8 sintetizam as principais regras de associa¢cdo encontradas
para os trés mecanismos para modelar o escoamento superficial. Os mecanismos mass3
e ma2 apresentaram associacfes antagbnicas. Enquanto o mss se fez presente em
bacias com maior vazdo e menor permeabilidade e condutividade do subsolo, o
mecanismo msz foi associado a bacias com vazdes mais baixas e maior
permeabilidade e condutividade do solo. O ms3 (TOPMODEL) ocorreu também em
bacias com profundidade do solo baixa e declividade muito elevada. Em bacias com
menor aptidao para a infiltracdo, a camada inferior do solo funciona mais préxima da
camada superior, influenciando a geracédo do escoamento superficial. E importante
relembrar que o TOPMODEL usa um indice topografico para representar a
variabilidade espacial da umidade do solo em uma bacia hidrogréafica. Esse indice &
baseado na hipétese de que a umidade do solo é uma funcdo da topografia local.
Dessa forma, esse mecanismo, na forma utilizada no FUSE, parece mais relevante

em bacias mais ingremes.

Em um solo mais permeavel, a sua capacidade de absorver agua pode levar a menos
escoamento superficial, e, portanto, vazées altas menores. Dessa maneira, ha um
indicativo de que o escoamento superficial ndo é um processo dominante nessas
bacias, podendo ser representado como relacao linear do quanto o reservatorio da
camada superior se encontra preenchido (msz; PRMS). Soma-se a isso a associagao

desse mecanismo a bacias com elevados indice de escoamento de base.

Por outro lado, o mecanismo m31 (ARNO/VIC) se fez presente quando a porosidade
do subsolo € muito alta, a razéo entre 0 Q90 e Q10 é elevada e a evapotranspiracao

potencial média diaria € muito alta, 0 que sugere que, nessas bacias, outros processos
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interferem no escoamento superficial, e sua modelagem exige mais complexidade.
Em vez de assumir uma relacdo linear simples entre a umidade do solo e a area
saturada, o maz utiliza a distribuicdo de Pareto para representar a relacdo nao-linear
entre a umidade do solo e a topografia. Isso significa que, em diferentes niveis de
umidade, diferentes fracGes da bacia contribuirdo para o escoamento superficial. 1sso
pode permitir uma representacdo mais dinamica e apropriada na forma como a

umidade do solo influencia no escoamento superficial.

Figura 41 — Mapa dos mecanismos utilizados para modelar o escoamento superficial.
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Figura 42 — Regras de associa¢ao obtidas para o escoamento superficial
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Tabela 8 — Associac8es obtidas como consequéncia o escoamento superficial

Regra Antecedente Precedente Suporte Confianca
3-A  Vazdo min. anual 3 dias (mm/d) baixa =[0,16;0,31) e m 0,02 088
Q90/Q10 muito alto >= 0,27 3 (6) '
4-A  Porosidade do subsolo muito alta > 0,19 e m 0,02 088
Cobertura de arbustos (%) baixa = [8,47;13) 3 (6) '
2-B  Permeabilidade do subsolo (m?) alta = [-13,2,-13) e m 0,05 071
Q25 (mm/dia) baixa = [0,74;1,36) s (20) '
3-B  Condut. hidraulica do subsolo alta (ms) = [-6,24;- m 0,05 071
6,00) e Q25 (mm/dia) baixa= [0,74:1,36) 3 (20) ’
5-B  Vazédo max. anual 90 dias (mm/d) muito baixa <= 1,1 m 0,05 073
e Coef. de esc. superficial baixo = [0,20;0,29) 3 (19) ’
1-C Permeabilidade do subsolo (m2) muito baixa <=-14 e m 0,05 088
Vaz&do média de junho (mm/d) alta = [0,99;1,96) 3 (14) ’
2-C  Cond. hidraulica do subsolo (ms) muito baixa < -6.99 m 0,05 088
e Vazdo média de junho (mm/d) alta = [0,99;1,96) 3 (14) '
3-C  Profundidade do solo (m) muito baixa <= 18 e m 0,05 088
Declividade da bacia (%) muito alta >= 13,1 3 (14) ’
4-C  Vazdo média de outubro (mm/d) muito alta >= 1,31 Mas 0,05 088

Declividade da bacia (%) muito alta >= 13,1 (14

5.4.4 Percolacéo

O processo de percolacdo foi modelado em 32% das bacias com 0 mecanismo ma1
(PRMS), 33% como ma2 (SACRAMENTO), 22% como ma3 (VIC) e 0os 13% restantes
como uma combinacdo dos trés mecanismos. Todos 0s mecanismos possuem o

mesmo numero de parametros, e seus mapas estdo apresentados na Figura 44.

Tabela 9 — Associag8es obtidas como consequéncia a percolacéo

Regra Antecedente Precedente Suporte Confianca
1-A  Carbono no solo (%) muito alto > 24,7 e m 0,03 0.90
Taxa de subida média = [0,08;0,12) i 9) ’
2-A  NDVI outono muito baixo < 0,57 e m 0,03 083
Coeficiente de variagio da vazao alto = [1,22;1,61) 4 (10) ’
3-A  Areia no solo (%) muito baixa < 46,2 e m 0,03 081
Taxa de subida média = [0,08;0,12) 4 9) ’
1-B  NDIVI outono muito alto > 0,70 e m 0,03 083
Taxa de mudanca alta = [0,11;0,17) 42 (10) ’
2-B NDIVI outono muito alto > 0,70 e m 0,02 088
Declividade (%) muito baixa < 4,0 3 7) ’
1-C Permeabilidade do subsolo (m?) muito baixa <=-14 e m 0,02 088
Vaz&o média de junho (mm/d) alta = [0,99;1,96) 43 7 ’
2-C Latitude (°) baixa = [-21,6;-17,1) Mus 0,02 083

Porosidade do subsolo muito baixa < 0,25

(5)

As regras, apresentadas na Figura 44 e Tabela 9, associam 0 mecanismo ma41 com
solos muito arenosos e com elevada matéria organica. E assim como 0 mecanismo

ma3, ha associagdes com os indices do NDVI no outono e verdo com valores muito
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baixos, sugerindo que a vegetacao tem dificuldade em encontrar agua, até mesmo no
verao. A diferenca entre 0s mecanismos esta na quantidade de agua disponivel para
percolacdo na camada superior do solo. Enquanto o ms1 ndo permite a percolacao da
capacidade de campo, o ms3 pode levar a camada superior ao ponto de murcha.
Dessa forma, os dois mecanismos permitem a percolacdo ocorra mais facilmente, mas
0 M43 permite o esvaziamento do reservatorio. Coincidentemente, o maz também foi
associado a subsolos muito porosos e bacias de muito baixas declividades, fatores
que podem aumentar percolacdo, enquanto a elevada matéria organica, associada ao
ma41, pode ajudar a reter a agua e propiciar condigdes proximas a capacidade de

campo.

O mecanismo maz, por outro lado, modelado no SACRAMENTO, parametriza a
percolacdo de maneira ndo linear, sendo controlada pela camada inferior, ocorrendo
mais rapida quando esta camada esté seca. Tal artificio pode permitir que mais agua
permaneca na camada superior, disponivel para a vegetacao, resultando, nesse caso,

em um NDVI no outono agora muito elevado.



Figura 43 — Mapa dos mecanismos utilizados para modelar a percolagao
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Figura 44 — Regras de associacao obtidas para a percolagao
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5.4.5 Evapotranspiracao

Para a evapotranspiracdo, 55% das bacias foram representadas pelo mecanismo msg,
40% pelo ms1 e 15% por ambos. A Figura 45, a seguir, apresenta 0 mapa com a
localizacdo desses mecanismos. H& de se destacar que o mecanismo msz apresenta

um parametro a menos.

Figura 45 — Mapa dos mecanismos utilizados para modelar a evapotranspiracéo
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As regras de associagcédo sao apresentadas na Figura 46. A Tabela 10 sumariza as
principais associagdes. O mecanismo ms2 teve associagdes com taxas de mudancas
da vazao elevadas, indice de aridez muito alto, muita cobertura urbana, profundidade
do solo baixa e porosidade do solo muito baixa. Em contrapartida, 0 mecanismo msz
associou-se a taxas de mudancas reduzidas, cobertura elevada de arbustos, indice

de aridez médio, e permeabilidade e condutividade hidraulica do subsolo muito altas.
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No mecanismo ms2 a evapotranspiracao potencial incide primeiro na camada superior
do solo, e na sequéncia, caso ainda haja potencial, retira da camada inferior. As
associacbes mostram uma preferéncia para esse mecanismo em bacias mais secas,
urbanas, de solo raso e de baixa porosidade. Pode-se deduzir que, em bacias com
menor capacidade de armazenamento de agua no solo, a evapotranspiracao ocorre

principalmente perto da superficie.

Por outro lado, 0 mecanismo ms1 aplica a evapotranspiragdo potencial de maneira
ponderada sobre as duas camadas do solo. Isso pode indicar uma situacdo em que a
dgua estd mais prontamente disponivel e a evapotranspiragdo ocorre em uma
profundidade maior. Consequentemente, esse mecanismo associou-se a taxas de
mudancas reduzidas, indice de aridez médio e permeabilidade e condutividade

hidraulica do subsolo muito altas.

Tabela 10 — Associac¢8es obtidas como consequéncia a evapotranspiracao

Regra Antecedente Precedente Suporte Confianca
1-A Taxa de mudanca muito alta > 0,16 e Ms1 0,06 0.81
Q25 (mm/dia) < 0,74 (21) '
6-A Indice de aridez média = [1,25;1,39) e m 0,06 0.81
Cond. hidraulica do subsolo (ms) muito alta > -6 ot (17) ’
7-A  indice de aridez média = [1,25;1,39) e m 0,06 0.81
Permeabilidade do subsolo (m2) muito alta >= -13 o1 (17) ’
2-B  Precipitacdo média diaria (mm) média = [1,56;2,37) e m 0,06 095
Porosidade do subsolo muito baixa < 0,047 > (19) ’
5-B  Cobertura urbana (%) muito alta >= 0,75% e m 0,06 095
Profundidade do solo (m) baixa = [18,2;23,6) > (18) ’
8-B indice de aridez muito alto >= 1,76 m 0,06 0.95
Vaz&o mediana (mm/d) = [0,45:0,76) 52 (19) ’
9-B Taxa de Mudanca < 0,03 e Mo 0,06 0.90

Q85 (mm/dia) = [0,21;0,38) (19)
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Figura 46 — Associacdes que levaram aos mecanismos de Evapotranspiracdo
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5.4.6 Fluxo intermediario

O fluxo intermediario foi necessario em 82 bacias. Em 194, adicionar o fluxo
intermediario ndo melhorou o desempenho, e nas outras 20 pode-se utilizar ambas as
alternativas. Para esses casos isso significa que o parametro adicional que esse
processo exige compensa-se simplificando algum dos outros processos.

Figura 47 — Mapa dos mecanismos utilizados para modelar o fluxo intermediario
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As regras de associacdo apresentadas na Tabela 11 e Figura 48 mostram que nao
modelar o fluxo intermediario (me1) esta associado um uma taxa de mudanga muito
baixa e/ou o escoamento de base muito alto. A taxa de mudanca muito baixa
associada ao mecanismo me1 ocorre em 19% da base de dados (suporte), e 18%
guando o indice do escoamento de base € muito alto. Uma vez que a bacia tem taxa

de mudanca muito baixa, em 93% delas ocorreu 0 me1 (confianca), ja para o
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escoamento de base muito alto essa relacéo € de 90%. Por outro lado, a necessidade
de se modelar o fluxo intermediario (me2) parece estar relacionad\ com baixos indices

de escoamento de base e mediana da vazdo média anual em valores médios.

Se a taxa de mudanca € muito baixa, isso pode indicar que a agua pode ter tempo
suficiente para infiltrar-se no solo e atingir o lencol freatico, contribuindo para o
escoamento de base, em vez de permanecer na zona nao saturada e contribuir para
o fluxo intermediario. Por outro lado, em bacias com baixo indice de escoamento de
base, pode ser necessario modelar o fluxo intermediario para obter uma

representacgdo precisa do comportamento da bacia.

Tabela 11 — Associagdes obtidas como consequéncia o fluxo intermediério

Antecedente Precedente Suporte Confianca
Taxa de mudanga <= 0,03 Me1 0,19 0,93
indice do escoamento de base >= 0,90 Me1 0,18 0,90

Vaz&do mediana (mm/dia) = [0,76;1,02) e

indice do escoamento de base = [0,74;0,80) Me2 0,04 0,82

Figura 48 — Associagdes que levaram ao mecanismo de fluxo intermediério

Fluxo de Base=Muito Alto

rule 2

Fluxo intermediario=m61

Taxa de Mudanga=Muito baixo

Fluxo de Base=Baixo

rule 1 » Fluxo intermediario=m62

Mediana=Médio




116

5.4.7 Propagacao em bacias

Em 78% das bacias foi necessario modelar a propagacdo (m72). Em 19% esse
mecanismo ndo € necessario (m71) O mapa desses mecanismos € apresentado na
Figura 49. As associacdes para esse processo sdo apresentadas na Figura 50 e
Tabela 12.

Em suma, o mecanismo mz2 dominou quando a sazonalidade da precipitagéo, taxa de
mudanca e taxa de subida sdo altas, a razdo da Q90 sobre a Q10 é muito alta e h4
valores médios pra a Q25 e o NDVI na primavera. A ndo necessidade de se modelar

a propagacao foi associada a bacias de baixa declividade e bacias do cluster 1.

Figura 49 — Mapa dos mecanismos utilizados para modelar a propagacéao
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Figura 50 — Associac@es que levaram ao mecanismo de propagacao
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Tabela 12 — Associac¢fes obtidas como consequéncia a propagacao

Antecedente Precedente Suporte Confianca
Sazonalidade da precipitacédo = [0,81;0,96) mz2 0,19 0,97
Taxa de Mudancga =[0,11,0,17) mgz2 0,18 0,93
Q25 =1,35;1,88) mzz2 0,18 0,92
Taxa de subida =[0,12;1,17) m72 0,18 0,92
NDVI de Primavera = [0,69;0,72) m72 0,18 0,92
Q90/Q10 >=0,27 m72 0,19 0,92

5.4.8 Bacias sem estruturas adequadas

Conforme ja mencionado, em 55 bacias ndo se encontrou uma estrutura de modelo

conceitual do FUSE que atingisse métricas minimas na etapa de validacdo. Essas
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bacias sdo apresentadas na Figura 51. Nenhuma dessas bacias pertencem ao
agrupamento um ou cinco, que Sao os grupos de bacias com maiores vazdes. A maior

parte dessas bacias pertencem ao agrupamento 3 ou 4.

Buscando encontrar as razfes para explicar as dificuldades em de modelar essas
bacias, buscou-se regras no sentido contrario das anteriormente apresentadas: quais
sdo os precedentes dado que uma bacia ndo conseguiu ser representada por
nenhuma estrutura. As regras de associacao obtidas, ilustradas na Figura 52, em sua
maioria, caracterizam as bacias do semiarido brasileiro. A dificuldade em se encontrar
um modelo para essas bacias parece estar relacionado ao coeficiente de escoamento
superficial, vazdes e precipitacdo com valores muito baixos, além de radiacao, indice

de aridez e ETP potencial com valores elevados.

Em bacias com vazdes muito baixas, pequenas variacdes na precipitacdo podem ter
um grande impacto na saida do modelo. Por outro lado, na maioria dos casos, a
evapotranspiracao potencial é elevada e a real € muito baixa. Dessa forma, qualquer
oscilacdo das forcantes meteoroldgicas pode conduzir o modelo a simular vazdes

significativamente dispares das observadas.

Figura 51 — Mapa das bacias né&o calibradas,
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Figura 52 — Associacfes que levaram a bacias que nao foram representadas em nenhum
modelo.
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Y

Precipitag@o Média Diaria=Muito baixo

Q25=Muito baixo

5.4.9 Principais caracteristicas e assinaturas

A Figura 53 sumariza as principais caracteristicas e assinaturas que se associaram a
cada um dos mecanismos. As cores representam os mecanismos, conforme a Figura
33.

Ja a Figura 54 apresenta as regras de associacdo entre a combinacdo de mecanismos
e a declividade, que foi a caracteristica que melhor segregou essa combinacao.
Percebe-se que bacias de menor declividade empregam 0Ss mecanismos mi:
(TOMODEL e ARNO/NIC) ou mi2 (SACRAMENTO), enquanto o misz (PRMS)
associou-se com a declividade elevada. De maneira similar as associagdes sugeriram
0 mecanismo de percolagdo ma1 (PRMS) para bacias pouco ingremes, o mas (VIC) a
partir que se aumenta a declividade e 0 ms2 (SACRAMENTO) em bacias muito

ingremes.
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Figura 53 — Principais associa¢fes sumariadas
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5.4.10 Agrupamentos

Para manter a consisténcia com o Capitulo Erro! Fonte de referéncia nédo e
ncontrada. manteve-se o nimero de agrupamentos desejados em 5 na execucao do
K-Modes. O cluster CO se destaca pelo bacias no qual ha muitas combinacdes de
mecanismos que sdo capazes de modela-las. No cluster C1 h4 um predominio do
mecanismo mi1. O cluster C2 se caracteriza pelos mecanismos ms42 € msi. No C3
ocorre 0S mecanismos mzz2 € ms2 ou mass. Por fim, o C4 agrupou todas as bacias no

qual nao foi possivel encontrar uma estrutura adequada.

A diferenca entre 0 C1 e 0 CO é que o C1 tende a usar o mecanismo mi1 e o CO agrupa
bacias em que mais de um mecanismo na camada superior do solo é possivel. Mas o
m11 acontece em 53% das bacias. Em suma, esses dois clusters aglutinam bacias que
permitem combinacfes de mecanismos, mesmo que o C1 tenha preferido um
mecanismo mais simples para a camada superior do solo. O C2 pode indicar bacias
em que a evapotranspiracdo € um processo dominante, enquanto o C3 sugere a

camada inferior do solo e o escoamento de base como dominantes.

A Figura 55 apresenta o mapa das bacias agrupadas pelos mecanismos e aqueles
obtidos no Capitulo Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada. por similaridade de a
ssinaturas hidroldgicas. A falta de padrdes nas regras de associacao reflete na falta
de relacéo entre os agrupamentos e em ndo se ter uma consisténcia espacial entre
0S agrupamentos por mecanismos hidrolégicos. Embora haja uma indicacdo de
mecanismos pelas assinaturas hidrolégicas e caracteristicas fisicas, elas sdo sultis.
As razdes que certos mecanismos do FUSE podem ser preferenciais ndo podem ser

generalizadas, impedindo padrdes espaciais.
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Figura 55 — Comparacao dos agrupamentos obtidos com os mecanismos e 0s por similaridade
de assinaturas hidrolégicas

Bacias agrupadas por assinaturas hidroldgicas Bacias agrupadas por mecanismos
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5.5 Concluséo

Este estudo utiliza uma grande base publica de bacias e calibra os parametros de
centenas de estruturas de modelos conceituais em uma abordagem multiobjetivo
utilizando assinaturas hidrolégicas. Estudos anteriores precisaram limitar o nimero de
bacias hidrogréaficas ou o numero de modelos (ver, por exemplo, DE BOER-EUSER
et al., 2017; KNOBEN et al., 2020; KONAPALA; KAO; ADDOR, 2020; LANE et al.,
2019; NIJZINK et al., 2016). As métricas de calibragcdo também receberam pouca
atencdo em estudos de larga escala. A consideracao de varios aspectos hidrogréaficos
permite uma avaliacdo abrangente do desempenho do modelo (ROJAS-SERNA et al.,
2016; YANG et al., 2020), a fim de garantir que as respostas 6timas decorram de

razdes fisicamente embasadas.

Algumas associacoes interessantes foram obtidas. Camadas de solo mais complexas
(mais parametros ou numero de reservatorios) esta ligada a solos mais profundos ou
com mais matéria organica. Bacias menos permeaveis podem ter seus processos
mais simplificados. O fluxo intermediario, em grande parte das bacias, nao precisa ser
representado, enquanto a propagacdo se fez quase sempre necessaria. Tais
associacfes podem ajudar a compreender e determinar os processos hidrolégicos

dominantes.
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O estudo também reforca a dificuldade de se calibrar os parametros de modelos para
bacias aridas, em consonancia com a literatura (KNOBEN et al., 2020; KONAPALA,;
KAO; ADDOR, 2020). Caracteristicas climéaticas extremas sao desafiadoras ao
modelador. Por exemplo, situagfes que a evapotranspiracdo meédia diaria € muito
baixa, e evapotranspiracao potencial € muito alta. A falta de precipitacéo e a limitada
capacidade de geracdo de escoamento superficial dificultam a modelagem, porque,
na maior parte do tempo, 0os mecanismos podem estar desativados. A abordagem
nesse caso talvez seja de encontrar os gatilhos que levam a ativagéo de determinados
mecanismos e entdo utilizar modelos que permitam essa oscilacdo de mecanismos

ativos.

Por outro lado, ndo ha um padrao espacial nas estruturas dos modelos ou nas bacias
no qual um ndmero elevado ou reduzido de combinacbes é apropriado. As
associacfes apresentam certas combinacdes de caracteristicas e/ou assinaturas que
levam a determinado mecanismo, mas que néo podem ser generalizadas em relagdes
explicitas. Um numero maior de bacias pode ser analisado, e mecanismos pouco

significativos podem ser descartados, viabilizando computacionalmente essa busca.

Ha ainda a incerteza, ndo s6 nos dados hidrométricos, mas nas caracteristicas fisicas
das bacias. Esses dados, em grande parte oriundos de produtos de sensoriamento
remoto, podem afetar os resultados, em especial a heterogeneidade do solo. Mas
outros produtos do sensoriamento remoto podem ser mais bem explorados, ndo s6
por possuirem uma melhor resolugéo espacial, mas por apresentarem também uma
variacdo temporal que pode ser analisada em conjunto. E o caso do NDVI, LAI e
umidade do solo. As associacfes obtidas destacam o efeito sazonal do NDVI e sua
obtencao €, por vezes, mais direta do que a quantidade de matéria organica no solo,
por exemplo. A exploracdo desses indices pode ser um caminho mais adequado na

tentativa de se encontrar padrdes nos comportamentos das bacias.

Os estudos hidrolégicos tém se esforcado em demasia na tentativa de explicar e
encontrar padroes e relagdes nos comportamentos das bacias. A abordagem mais
comum nesse aspecto € regionalizar os parametros do modelo (HRACHOWITZ et al.,
2013; RAZAVI; COULIBALY, 2013). Mas é severamente criticada tanto usando
técnicas de regressao (ARSENAULT; BRISSETTE, 2014; OUDIN et al., 2008) quando
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em proximidade espacial (LEBECHEREL; ANDREASSIAN; PERRIN, 2016; NERI;
PARAJKA; TOTH, 2020) quanto nos padrbes espaciais das caracteristicas fisicas
(MERZ; TARASOVA,; BASSO, 2020). Embora possivelmente existam bacias doadoras
potenciais para cada bacia, a abordagem de regionalizacdo depende de cada bacia e
nao ha um padrao espacial (POOL; VIS; SEIBERT, 2021). Dessa forma, encontrar
padrdes regionais nos parametros dos modelos continua sendo um desafio, mesmo

que ja muito explorado.

De maneira mais incipiente, alguns estudos buscam uma relacdo entre as
caracteristicas das bacias com a estrutura do modelo conceitual. Embora Knoben et
al. (2020) digam que a escolha da parametrizacado do modelo (ou seja, quais equagdes
sdo usadas e como 0s parametros sao usados dentro delas) determine seus pontos
fortes e fracos do modelo, os seus resultados ndo encontram relacdes entre as bacias
hidrograficas e as caracteristica geoldgicas, topograficas, de cobertura e vegetacao.
De maneira similar, Spieler et al. (2020) também n&o encontram qualquer relacédo

entre a estrutura do modelos e as caracteristicas das 12 bacias por eles estudadas.

A dificuldade de encontrar padrdes talvez seja explicada pela alta heterogeneidade
das bacias hidrogréaficas, que sdo entidades dinamicas e em evoluc¢éo, respondendo
dinamicamente as forcantes meteoroldgicas, que também exibem uma significativa
variabilidade no espaco e no tempo. As interacdes entre clima, solos, vegetacdo e
topografia contribuem, assim, para a geracao de comportamentos complexos nesses
sistemas (SIVAPALAN, 2006).

Ha mais de 30 anos vem se questionando se a modelagem hidrolégica da vazao com
base fisica € mesmo realista (BEVEN, 1989; GRAYSON; MOORE; MCMAHON,
1992). Os questionamentos se concentram sobre as condicdes em que as equacdes
sdo derivadas e a variabilidade espacial da bacia hidrografica. Nesse sentido, os
estudos tém buscado representar a bacia em unidades menores, em teoria mais
provaveis de serem homogéneas, por meio de modelos distribuidos (SEMENOVA,
BEVEN, 2015). Apesar de sua complexidade e realismo fisico, os modelos baseados
em processos distribuidos tém um desempenho pior, semelhante ou apenas um
pouco melhor do que os modelos conceituais concentrados (por exemplo, KRATZERT
et al., 2019b; MENDOZA et al., 2015; REED; MINSKER; GOLDBERG, 2003; SMITH
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et al., 2012). Mas a duvida ainda € se 0s mecanismos atuais conseguem, de fato,
representar/abstrair os processos hidrolégicos, e se esses modelos realmente ja

“nascem mortos”.

Certamente, um fator que complica o problema de avaliar e refinar o comportamento
de modelos baseados em processos sdo as representacdes fixas da variabilidade
espacial, assim como as representacdes fixas da fisica do modelo (Unico conjunto de
representacdes de processo) e valores fixos de parametros do modelo. Essas
restricbes resultam em modelos com capacidade insuficiente para simular

adequadamente a heterogeneidade dos processos hidrologicos.

Adicionalmente, a forma tradicional que o0s processos sdo abstraidos precisam
também ser revistas. Dividir o solo em duas camadas como tem sido feito ha décadas
ndo parece ser efetivo. Trocar uma equacao por outra, utilizar reservatérios em
paralelo (em cima ou embaixo), modelar o fluxo intermediario etc., pode fazer pouca
diferenca, justamente porque esses mecanismos podem nao ser capazes de
representar todos 0s processos dominantes nas bacias nas diferentes escalas
temporais associadas a esses processos. Essa lacuna é, por vezes, preenchida

adicionando um parametro em um mecanismo qualquer.

E preciso aceitar também que nem sempre as entradas e saidas do processo s&o
conhecidas em todas as bacias. A necessidade de se fechar o balanco de massas
assume que toda a entrada se da pela chuva e que toda saida é obrigatoriamente
evapotranspiracdo ou vazao. Sabe-se, no entanto, que o fluxo subterrdneo nao
respeita os limites topograficos e que as diferentes escalas temporais envolvidas

podem constituir-se em um impedimento para verifica-la explicitamente.

Por outro lado, € inegavel que essas abstracbes dos processos hidrolégicos em
modelos conceituais funcionem para muitos casos. Mas é oportuno que esses
modelos evoluam aprendendo com os dados disponiveis. Talvez a abordagem mais
adequada para entender o comportamento das bacias em relagdo a estrutura do
modelo seja a hierarquica progressiva, modelando uma bacia da maneira mais
simples possivel. Em um processo continuo de revisdo, novos mecanismos,
reservatorios e parametros sdo adicionados na busca de um desempenho

suficientemente adequado.
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6 REDES NEURAIS LSTM TREINADAS UTILIZANDO ASSINATURAS
HIDROLOGICAS

“All models are wrong...”

(BOX, 1976)

6.1 Introducéo

Quase como um contraponto aos modelos hidrolégicos baseados em processos, ha
0s modelos orientados a dados. Enquanto os modelos baseados em processos
decorrem da conceitualizacédo dos fendmenos fisicos constituintes do ciclo hidrolégico
em diferentes escalas espacotemporais, 0os modelos orientados a dados sao
unicamente baseados em observacfes e ndo requerem informacdes sobre as
propriedades fisicas dos sistemas em analise. Esses métodos reproduzem as
relagBes empiricas entre entradas e saidas a partir de dados historicos, estabelecendo
uma representacao global do sistema hidrologico (BEVEN, 2012; DUAN; ULLRICH;
SHU, 2020).

O primeiro registro de um modelo hidrolégico orientado a dados (MULVANEY, 1851)
compreende uma relacao linear simples entre a vazéo e a precipitacdo (HUNT et al.,
2022). De fato, os modelos baseados em processos dominaram a literatura hidrolégica
desse entdo, até que Young e Beven (1994) propuseram uma modelagem mecanicista
baseada em dados (DBM), sugerindo que, em vez de impor estruturas ao modelo
desde o inicio, deve-se permitir que os dados sugiram uma estrutura apropriada, e,
em seguida, verificar se h4 uma interpretacdo mecanicista da estrutura do modelo
aprendido (YOUNG, 2003).

As abordagens orientadas a dados s6 voltaram a ter relevancia recente na
comunidade cientifica com os algoritmos de aprendizado por maquina (ML, do inglés
Machine Learning), sobretudo, devido a disponibilidade de informagfes, aumento do
poder computacional e desempenho notavel (LEY; BORMANN; CASPER, 2023;
NEARING et al., 2021). Numerosas abordagens de diferentes modelos de ML tem
sido aplicadas em hidrologia, usando, por exemplo, Redes Neurais Artificiais (RNAS)
(NOORI; KALIN, 2016; PENG et al., 2017), regressores baseados em maquinas de
vetor suporte (SVM, do inglés Support Vector Machine) (HUANG et al., 2014; LIU;
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ZHOU; ZHANG, 2015), Random Forest (TALUKDAR et al., 2023) e programacéao
genética (CHADALAWADA; HERATH; BABOVIC, 2020; HERATH; CHADALAWADA;
BABOVIC, 2021). O rapido progresso da ML € um dos avangos mais importantes na
hidrologia nos ultimos anos (SCHMIDT et al., 2020).

A introducdo da aprendizagem profunda (DL, do inglés Deep Leaning) (LECUN;
BENGIO; HINTON, 2015) na hidrologia a partir de 2016 (LALOY et al., 2017; SHEN,
2018; TAO et al., 2016) , especialmente das redes com memoéria de longo e curto
prazo (LSTM, do inglés Long Short-Term Memory) como uma ferramenta de
modelagem dinamica para umidade do solo e vazdo (FANG; PAN; SHEN, 2019;
KRATZERT et al.,, 2018), tornou oportuna a comparagdo desses modelos aos
baseados em processos em grandes bases publicas de bacias em relacédo as métricas

de desempenho.

Para essas grandes bases de bacias as redes LSTM foram testadas com éxito, por
exemplo, nos Estados Unidos (KRATZERT et al., 2018) , Gra-Bretanha (LEES et al.,
2021), Chile (FUENTE; ANDRES, 2021), Dinamarca (KOCH; SCHNEIDER, 2022) e
no cerrado brasileiro (ALTHOFF; RODRIGUES; SILVA, 2021). Em geral, o objetivo
central desses estudos é comparar as redes em relacdo a modelos conceituais, se

limitando a no maximo quatro estruturas de modelo conceituais.

Estudos recentes mostram que, ao se fornecer como entrada da rede uma série de
atributos estaticos, tem-se melhorado seu desempenho, ndo s6 em modelagens
hidrolégicas (KRATZERT et al., 2018), mas também em outras areas do conhecimento
(LEONTJEVA; KUZOVKIN, 2016; MIEBS et al., 2020). Com essa camada estética,
redes LSTM podem ter seu conhecimento transferido para outras bacias até mesmo
geograficamente distantes (MA et al., 2020; ORUCHE et al., 2021). Visto o éxito do
uso de assinaturas hidrolégicas em modelos de base fisica, presume-se que utilizar
as assinaturas hidrologicas como camada estatica seja uma abordagem adequada,

ainda que nao avaliada.

Em geral, as pesquisas recentes em hidrologia geralmente se concentram na
modelagem de multiplas bacias (SEIBERT; BERGSTROM, 2022). No entanto, 0s
processos de uma bacia sao influenciados por fatores especificos, e os modelos

tendem a funcionar de forma desigual para zonas de baixa, média e alta producéo de
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escoamentos (LOGANATHAN; MAHINDRAKAR, 2020). Por exemplo, abordagens
especificas podem ser necessarias em bacias onde os efeitos do fluxo de aguas
subterraneas séo dominantes (WHEATER; PEACH; BINLEY, 2007).

Em relacdo as redes LSTM, a estratégia utilizada na literatura (KRATZERT et al.,
2019a; LEES et al., 2021) foi a incorporacdo de uma camada estética, combinando os
atributos da bacia, oferecendo um nivel de interpretabilidade sobre como o modelo
aprende a diferenciar aspectos de comportamentos complexos especificos da bacia
hidrografica. O conceito € que essa camada vincule as caracteristicas da bacia
hidrografica a dindmica de locais especificos e que o modelo aprenda a partir das
multiplas combinac¢des que compdem as bacias analisadas. Essa adaptacao da rede
LSTM permite que os atributos estaticos fornecidos controlem quais células de estado
serdo usadas para uma determinada bacia. Em principio, a abordagem permite
explicitamente o compartihamento de partes das redes para bacias com

comportamento semelhante.

Dessa forma, o que se conjectura é que o modelo consegue sozinho identificar bacias
similares e ativar partes especificas da rede, e isso possibilita a modelagem conjunta
de diversas bacias (RAZAVI; COULIBALY, 2013). A hipotese deste trabalho € que,
assim como acontece com os modelos conceituais (BECK et al., 2016; SAMANIEGO;
KUMAR; ATTINGER, 2010), a estrutura da rede LSTM esteja relacionada com as
caracteristicas das bacias, i.e., seus atributos fisicos e, principalmente, suas
assinaturas hidrologicas. Ha uma expectativa que redes treinadas em agrupamentos
de bacias semelhantes apresentem resultados superiores aqueles em que o
treinamento ocorreu sobre toda a base de dados, assumindo que 0 processo
hidrolégico dominante influencie a estrutura da rede. Ainda que isso tenha sido pouco
abordado na literatura, outros estudos, como Rigotto (2022), mostram que essa pode

ser uma estratégia interessante.

Nos estudos em que uma camada estatica de atributos fisicos foi utilizada, notou-se
gue 0s autores optaram por nao restringir o nimero de atributos fornecidos a rede.
Apesar de no ambito de uma modelagem baseada em dados isso parecer justificavel,
a aplicabilidade em cenarios de escassez de informagdes, comum em paises em

desenvolvimento como o Brasil, sugerem que essa estratégia deva ser revista. No
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presente estudo, motivado pelos resultados anteriores, se optou por substituir os
atributos fisicos por assinaturas hidrologicas, sob o propésito de facilitar a

transferéncia do conhecimento a regides ndo monitoradas.

Nesse contexto, o objetivo primordial deste capitulo € avaliar o treinamento das redes
LSTM a partir das assinaturas hidrologicas, assim como comparar 0s resultados
obtidos desses modelos aqueles de base fisica, valendo-se da melhor configuracéo
encontrada na estrutura de modelos conceituais flexiveis do FUSE (CLARK et al.,
2008), em uma extensao aos estudos consultados. As perguntas que se pretende

explorar sao:

e Qual desempenho das redes LSTM em todos os biomas nacionais? E em
relacdo ao framework multimodelos do FUSE?

e Ultilizar assinaturas hidroldégicas em detrimentos de atributos fisicos da bacia
como camada estética resulta em algum ganho para a rede LSTM? e

e Treinar redes em grupos de bacias com comportamento hidrolégicos similares
melhora o seu desempenho sobretudo em bacias onde os resultados tém sido

sistematicamente ruins?

6.2 Redes neurais e LSTM

As aplicacdes das Redes Neurais (RNAS) sdo baseadas em sua capacidade de imitar
a estrutura mental e neural humana para construir uma boa aproximacao das relagbes
funcionais entre os valores passados e futuros de uma série temporal. A histéria das
RNAs comecou no inicio da década de 1940, quando McCulloch e Pitts (1943)
desenvolveram a primeira representacdo computacional de um neurdnio.
Posteriormente, White e Rosenblatt (1963) propuseram a ideia dos perceptrons, em
gue as entradas alimentam diretamente as saidas (feed-forward) por meio de pesos
em uma unica camada de neurénios, sem a formacg&do de um ciclo. Antagonicamente,
a rede neural recorrente (RNN; do inglés Recurrent Neural Network), proposta na
década de 80, permite conexdes entre neurdnios dentro das camadas ocultas com um
atraso de tempo, sendo capazes de transportar informagcbes do passado
(RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986).
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Os neurdnios sédo organizados em camadas, que aprendem em conjunto a partir de
dados de entrada. Em termos gerais, um neurénio recebe varias entradas, multiplica
cada entrada por um peso especifico (que € aprendido durante o treinamento), soma
esses produtos, adiciona um viés e passa a soma resultante por uma funcdo de
ativacao para produzir sua saida. Essa saida é entdo passada como entrada para 0s
neurdnios na proxima camada. Este processo € repetido para cada camada da rede
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; SCHMIDHUBER, 2015).

A utilizacdo de redes neurais na predicdo de vazbes se inicia na década de 90
(DANIELL, 1991). Posteriormente, Hsu et al. (1997) compararam uma RNN com uma
RNA tradicional. Eles chegaram a um desempenho similar, mas a RNA é sensivel ao
namero de passos de tempos anteriores fornecidos como entrada, enquanto a RNN

elimina a necessidade de se buscar o nimero de entradas defasadas a rede.

Os parametros de uma rede neural sdo os valores que a rede aprende durante o
processo de treinamento. Eles incluem pesos e vieses associados a cada neurénio na
rede. Durante o treinamento, esses parametros sao ajustados por meio de algoritmos
de otimizagdo (como o Gradiente Descendente; RUDER, 2017) para minimizar a
funcdo de perda, que mede o desempenho do modelo (LECUN; BENGIO; HINTON,
2015).

Diferente dos modelos hidrolégicos baseados em processos, o gradiente da funcéo
de perda em relacdo a qualquer parametro de rede sempre pode ser calculado
explicitamente. Essa propriedade é usada na etapa de retropropagacao, na qual 0s
parametros da rede sédo adaptados para minimizar a perda geral (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016). Entretanto, as redes RNN tendem a desaparecer com
o gradiente em relacdes de longo prazo, acima de 10 passos de tempo (BENGIO;
SIMARD; FRASCONI, 1994). As redes com memoria de longo e curto prazo (LSTM),
propostas por Hochreiter e Schidhuber (1997), s&o uma variacdo das RNNs que sao
projetadas para evitar o problema do desaparecimento do gradiente, permitindo que
elas aprendam dependéncias de longo prazo. Dividindo a arquitetura em trés etapas
(ou gates na terminologia em inglés) de entrada, saida e esquecimento, a rede LSTM

pode receber muitos passos de tempos anteriores e descartar partes deles.
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Recentemente, as redes LSTM tem ganhado relevancia notoéria nas ciéncias naturais.
Elas foram utilizadas com sucesso para prever a qualidade do ar (ZHANG et al., 2021),
da agua (LIANG et al., 2020) e inundagfes (FANG et al., 2021) na China, para estimar
a altura e energia de ondas (SAREEN et al., 2023), a vulnerabilidade a terremotos
(JENA et al., 2021) e a evapotranspiracao potencial (YAN et al., 2023).

Redes LSTM se mostraram adequadas para gerar previsdes dos comportamentos de
sistemas hidrologicos dinamicos complexos (KRATZERT et al., 2019a; QIU et al.,
2021; ZHANG et al., 2018a). Isso se deve principalmente a sua capacidade de
representar propriedades de Markov por meio das suas células de memoria e de
aprender as formas funcionais dos gates que determinam que tipos de informagdes

sao retidas (ou esquecidas) a cada passo de tempo (LEES et al., 2021).

Diferente dos parametros, os hiperparametros sédo parametros que definem a
estrutura da rede (por exemplo, o nimero de camadas ocultas, o nimero de neurdnios
em cada camada) e como a rede é treinada (por exemplo, a taxa de aprendizado, o
tamanho do lote, e o numero de épocas). Ao contrario dos parametros, 0s
hiperparametros n&o séo aprendidos durante o treinamento do modelo e devem ser
definidos antes do treinamento. O ajuste dos hiperparametros é geralmente um
processo experimental de tentativa e erro (BENGIO, 2012; BERGSTRA et al., 2011).

O tamanho do lote (batch size) refere-se ao nimero de amostras de treinamento que
sdo usadas para atualizar os pesos da rede de uma so vez durante o treinamento. O
tamanho do lote pode ter um grande impacto na convergéncia do modelo e no
desempenho final (KESKAR et al.,, 2017). A taxa de aprendizado (learning rate)
controla o tamanho dos ajustes feitos aos pesos da rede durante o treinamento. Taxas
de aprendizado muito altas podem fazer com que o treinamento da rede seja instavel,
enquanto taxas de aprendizado muito baixas podem fazer com que o treinamento da
rede seja muito lento (WILSON et al., 2018). O tamanho da camada oculta (hidden
size) se refere ao numero de neurdnios na camada homonima de uma rede neural.
Um nUumero maior de neurbnios pode aumentar a capacidade da rede de capturar
padrées complexos nos dados, mas também pode aumentar o risco de sobreajuste
(MONTAVON; ORR; MULLER, 2012). Por fim, uma época € um ciclo completo de
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treinamento no qual o algoritmo de aprendizado viu todos os dados de treinamento
uma vez (PRECHELT, 1998).

6.3 Metodologia

O cerne do estudo é avaliar redes LSTM nas mesmas 351 bacias do Capitulo 5,
utilizando a base de dados do CABra (ALMAGRO et al., 2021). O conceito central das
redes LSTM sé&o as células de estado e seus diversos gates. As células de estado
transferem informacdes relevantes ao longo da cadeia de sequéncias. Elas funcionam
como a memoéria da rede. Assim, mesmo as informacdes dos primeiros passos de
tempo podem chegar aos passos de tempo posteriores, reduzindo os efeitos da
memoéria de curto prazo. A cada passo de tempo, informacfes sao adicionadas ou
removidas nas células de estado por meio de gates. Os gates séo redes neurais
diferentes, i.e, que aprendem quais informacdes sao relevantes e devem ser mantidas
ou esquecidas durante o treinamento. Uma visualizacdo de uma camada da rede

LSTM é apresentada na Figura 56.

Figura 56 — Visualizagao de uma camada de rede LSTM.
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Cada gate recebe as informacdes da saida anterior (ht-1) e as entradas atuais (x:) que
passam por uma ativacao sigmoide (o), transformando os dados em valores entre O e
1, determinando quais valores serdo mantidos ou esquecidos. O resultado do gate de
entrada (i; Equacéo (15)), € multiplicado ponto a ponto (simbolo X) por uma ativacao
da tangente hiperbdlica (tanh), criando valores candidatos que podem entrar na célula
de estado (¢;; Equacéo (16)). A sigmoide do gate de esquecimento (f;; Equacédo (17))
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€ multiplicada ponto a ponto pela célula de estado anterior (ct-1) e esse resultado é
somado a ¢, resultando na nova célula de estado (ct; Equacéo (18)). Por fim, o gate
de saida (or; Equacdo (19)) ajuda a decidir quais informagfes da célula de estado
atual sdo conduzidas a saida (ht; Equacéo (20)) dessa camada da rede.

ip = o(W; * [he_q, x:] + by) (15)
¢; = tanh(W, * [hy_q1, x¢] + b.) (16)
fe = o(Wr * [he_q, x] + by) a7)
ce=fi X HitX & (18)

0r = o(W, * [he_q,x:] + by) (29)
h; = o, X tanh (c;) (20)

A rede de cada gate tem seu peso (W) e viés (b). A saida da camada LSTM passa por
uma camada densa, conectando todos os valores, em uma funcao linear, produzindo
a variavel de interesse, nesse caso a vazao. Forneceu-se como entradas as séries
temporais de precipitacdo, temperatura maxima, temperatura minima, radiacdo, e
evapotranspiracdo potencial calculada pelo método de Penman-Monteith (presentes

na base CABra), de maneira similar ao realizado por Kratzert et al. (2018).

A literatura hidroldgica ja mostrou que as redes LSTM se beneficiam ao se fornecer
como entrada da rede atributos fisicos estaticos junto com as séries temporais
(ALTHOFF; RODRIGUES, 2021; KRATZERT et al., 2018; LEES et al., 2021). Nesse
sentido, avaliou-se também redes LSTM fornecendo como camada estatica
assinaturas hidrologicas. Dessa forma, utilizando 351 bacias, treinou-se redes com as

seguintes opc¢fes na camada estética:

e Sem camada estatica, fornecendo somente as 5 séries temporais;
e Camada estatica com 27 atributos fisicos da bacia;

e Camada estatica com 16 assinaturas hidrolégicas;

A lista completa de atributos fisicos utilizados é apresentada na Tabela 13. Em relag&o

a escolha das assinaturas hidrolégicas, tomou-se como base as principais dentre as
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mais bem preditas espacialmente de acordo com o Capitulo Erro! Fonte de r

eferéncia ndo encontrada.. Todas as assinaturas fornecidas como camada estatica

sao apresentadas na Tabela 13.

Tabela 13 - Entradas da rede LSTM

Séries Temporais Diarias

Atributos Fisicos

Assinaturas
hidrolégicas

Temperatura maxima do ar

Precipitacdo média

Vazao mediana

Temperatura minima do ar | Evapotranspiracado potencial média Q10
Precipitacdo Indice de aridez Q25
Radiacéo Sazonalidade da precipitacdo Q90

Evapotranspiracdo potencial

Elevacdo média de captacéo.

Média mensal fevereiro

Inclinagdo média da captacéo.

Média mensal junho

Area de captacéo.

Média mensal outubro

Frag&o da bacia coberta por floresta.

Coeficiente de
escoamento superficial

Frag&o da bacia coberta por
plantacdes

Taxa de subida

Fracdo da bacia coberta por grama

Elasticidade da
precipitacdo mensal

Fracdo da bacia coberta por musgo

Elasticidade da
evapotranspiracao diaria

Fracdo da bacia coberta por arbusto

indice do escoamento de
base

Fragdo da bacia coberta por area
urbana

Minimo anual na média de
3 dias

Fragéo da bacia coberta por 4gua

Maximo anual na média
de 90 dias

Fracdo de carbono organico no solo.

Dia do ano que se atinge
metade da vazao anual

NDVI médio do outono

Q90/Q10

NDVI médio do verédo

NDVI médio da primavera

NDVI médio do inverno

Densidade aparente do solo

Profundidade do leito rochoso

Fracdo de areia no solo.

Fracao de silte no solo.

Fracdo de argila no solo.

Porosidade do subsolo.

Permeabilidade do subsolo

Condutividade hidraulica do subsolo

Nesses experimentos, variou-se 0 numero de passos anteriores fornecidos a rede

entre 120 e 330 dias, em incrementos de 30 dias, fixando-se o nimero de neurdnios

em 128. Variou-se o niumero de neurdnios entre 128 e 512, em incrementos de 128,

fixando o nimero de entradas anteriores em 240. Treinou-se as redes nos primeiros

15 anos hidrolégicos, enquanto os 15 anos seguintes foram utilizadas para valida-las,

de maneira similar a Kratzert et al. (2018).
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Os resultados de cada experimento, com sua arquitetura otimizada, foram
comparados com o modelo conceitual calibrado do FUSE, obtido no Capitulo 5 em
cada uma das 351 bacias. Nas bacias com mais de um modelo do FUSE possivel
utilizou-se aquele de maior NSE. Nas bacias em que ndo se obteve uma estrutura
com as métricas minimas, buscou-se o modelo com melhor NSE na fase de

calibracao.

As redes supracitadas, tiveram seu treinamento nas 351 bacias. O que se conjectura
neste estudo é que redes treinadas em grupos menores, mas com comportamento
similar poderia levar a resultados superiores e pavimentar um caminho para a
interpretacdo fisica desses modelos. Nesse sentido, avaliou-se em conjunto, o
treinamento das redes individualmente para cada um dos 5 agrupamentos obtidos nos
Capitulos 2 e 3, doravante designados como agrupamentos por assinaturas e
mecanismos, respectivamente. Nesses casos, utilizou-se também a camada estatica
com as assinaturas hidrolégicas. A hip6tese nesse caso é que a sele¢do a priori do
comportamento das bacias pode auxiliar no treinamento das redes e sustentar futuras
interpretacdes fisicas desse modelo orientado a dados. Para validar essa hipotese,
além de comparar os resultados com uma Unica rede treinada com todas as bacias,

criou-se trés conjuntos de agrupamentos aleat6rios com também 5 clusters.

Cada treinamento da rede neural foi uma média de um ensemble de 3 treinamentos
em 10 épocas. Testes preliminares revelaram um sobreajuste na validagdo com um
ndmero maior de épocas. O tamanho do lote foi fixado em 1.000, a taxa de
esquecimento em 0,4 e taxa de aprendizado em 0,001. Em testes preliminares ndo se

identificou valores 6timos para esses parametros.

6.4 Resultados e discussao

A Figura 57 apresenta as distribuicbes do NSE durante o periodo de validacdo para o
FUSE, e as redes LSTM utilizando atributos fisicos ou assinaturas hidrolégicas como
camada estatica, e sem camada estéatica. Nao utilizar uma camada estatica nas redes
LSTM degrada significativamente os resultados, com a média em torno do zero. Ao
adicionar a cama estatica os resultados melhoram significativamente. O resultado do
FUSE € um pouco inferior ao das redes com camada estética (média de 0,59 do NSE).

A Tabela 15 sumaria essas métricas.
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Figura 57 — Funcé&o de densidade de probabilidade ndo paramétrica do NSE
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Por sua vez, a Figura 58 apresenta a frequéncia cumulativa do NSE. Utilizar
assinaturas hidrolégicas, em detrimento dos atributos fisicos das bacias, melhora
ligeiramente os resultados do NSE. Embora essa diferenca seja na realidade pouco
significativa, ha de se salientar que a rede, no caso das assinaturas, recebe menos
11 entradas, o que ja é um ganho significativo em termos de variaveis a serem
estimadas para a utilizagdo em bacias fora do CABra. Além disso, sua variacdo
espacial mais suave se comparada aos atributos fisicos permite um quadro otimizado

para estimativa em bacias sem monitoramento.

Figura 58 — Frequéncia cumulativa do NSE
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A Figura 59 apresenta o grafico da média dos NSE para cada rede LSTM variando-se
0 numero de passos de tempos anteriores fornecidos (tendo essas redes 240
neurénios), e o numero de neurdnios (sendo fixado a quantidade de passos de tempos
anteriores em 240). Percebe-se que as redes com camada estatica sdo pouco
sensiveis a variacdo desses parametros, sendo a rede sem a camada mais suscetivel
ao numero de passos de tempos anteriores. De uma maneira geral, fornecer mais
passos de tempo pode ser benéfico, mas, no caso das camadas estaticas, usar o
menor passo de tempo e o menor tamanho da camada oculta produz praticamente os
mesmos resultados, e uma rede muito mais leve, e, portanto, de menor custo
computacional.

Figura 59 — Sensibilidade dos resultados das redes LSTM em fun¢do do nimero de passos de
tempo anteriores fornecidos e o numero de neur6nios

Média do NSE em funcao do tamanho da entrada em termos de passos de tempo Média do NSE em funcdo do tamanho da camada oculta
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A Figura 60 e a Figura 61 (excluindo as 4 bacias que tem NSE negativo) comparam o
NSE obtidos pelo melhor modelo do FUSE ao da rede LSTM utilizando assinaturas
hidrolégicas como camada estética, em cada bacia. Em resumo, a rede LSTM
consegue melhores ajustes especialmente quando resultados do FUSE séao inferiores
a 0,6. Geograficamente, essas bacias estdo localizadas no semiarido brasileiro e na
transicdo entre o Cerrado e Caatinga. Entretanto, ainda ha bacias que ndo sdo bem

representadas por nenhum dos modelos.
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Figura 60 — NSE de cada bacia no FUSE e narede LSTM com assinaturas como camada
estatica

Distribuicao espacial do NSE

FUSE LSTM Assinaturas

Por outro lado, a Figura 62 apresenta as diferencas relativas em relagcdo a Q90
simulada e observada pela melhor estrutura do FUSE e a rede LSTM utilizando como
camada estética as assinaturas hidrolégicas. Naturalmente, era esperado um melhor
desempenho do FUSE nesse quesito, uma vez que a calibragcdo multiobjetivo garantia
0 atendimento dessa métrica. Mas havia uma expectativa que a inclusdo desse
percentil como camada estatica na rede LSTM conduziria a resultados superiores,

contudo isso ndo se concretizou.



139

Figura 61 — Comparacédo entre o NSE obtido no melhor modelo do FUSE e arede LSTM com
assinaturas hidrolégicas como camada estética
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Figura 62 — Distribuicdo espacial da diferenca relativa entre as Q90 simuladas e observadas
para as redes LSTM e a melhor estrutura do FUSE
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Na sequéncia, se avaliou o beneficio em se treinar grupos de bacias similares em

redes distintas, em detrimento a uma Unica rede com todas as bacias. Esses
resultados estdo sumariados na Tabela 14. Embora o desempenho das redes LSTM
treinadas em agrupamentos hidrologicamente consistentes seja ligeiramente superior,

agrupar as bacias aleatoriamente em 5 clusters resulta praticamente nos mesmos
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resultados. Assim, no que tange ao desempenho do modelo, ndo se identificou
qualquer beneficio ao treinamento decorrente dessa segmentacao. Possivelmente as
informacdes contidas nos clusters aleatdrios ainda é suficiente para que a rede

aprenda a distinguir regimes hidrolégicos distintos.

Tabela 14 — Desempenho das redes treinadas em agrupamentos

, NSE
Tipo de agrupamento Minimo Média Mediana Maximo
Mecanismos do FUSE -2,73 0,66 0,78 0,96
Assinaturas hidrolégicas -9,60 0,65 0,78 0,97
Aleatério 1 -6,89 0,64 0,76 0,96
Aleatorio 2 -8,72 0,63 0,76 0,96
Aleatério 3 -7,73 0,64 0,76 0,96

A Tabela 15 resume os desempenhos das arquiteturas de rede otimizadas para cada
um dos cenarios anteriormente descritos, assim como aqueles obtidos pelo melhor
modelo conceitual do FUSE em cada bacia. Para as redes treinadas com todas as
351 bacias, estender o numero de passos de tempos anteriores fornecidos melhora
ligeiramente o desempenho, enquanto treinar redes em grupos de bacias, e, portanto,
com menor volume de dados, tendem a conduzir a um tamanho maior da camada

oculta.

Tabela 15 — Variacdo do NSE para as arquiteturas otimizadas das redes LSTM e do melhor
modelo conceitual em cada bacia no FUSE

Parametros NSE
Experimento Cluster
xperi u Passos _de Neurdénios Minimo Média Mediana Maximo
tempo (dias)
Sem camada estatica - 300 128 -34,87 -0,09 0,61 0,95
Atributos fisicos - 330 128 -1499 0,63 0,78 0,96
Assinaturas - 330 128 10,84 067 0,78 0,96
hidrolégicas
1 240 512
Agrupamento de 2 240 384
assinaturas 3 240 384 -8,55 0,67 0,78 0,97
hidrolégicas 4 210 128
5 240 256
0 240 512
1 240 512
Agrupamento de 2 240 384 135 069 078 096
mecanismos
3 330 128
4 240 512
FUSE - - - -4,22 0,59 0,72 0,95
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6.5 Concluséo

Em termos da métrica NSE, o desempenho das redes LSTM foi similar a de outros
estudos em outras regides (ver FUENTE; ANDRES, 2021; KOCH; SCHNEIDER,
2022; KRATZERT et al., 2018; LEES et al., 2021), reforcando a dificuldade desse
modelo nas regides mais aridas. O desempenho do framework de estruturas flexiveis
€ bastante similar ao das redes LSTM quando se avalia o0 melhor modelo conceitual
do FUSE para cada bacia. Por outro lado, as estruturas mais adequadas do FUSE
para cada bacia conseguem atingir diferencas relativas das assinaturas hidrologicas
melhores, em razéo de terem sido calibrados em funcao delas. Esperava-se que se
fornecer o indicador hidrolégico na camada estatica também levasse a uma

consisténcia com as assinaturas.

Este estudo também reforca o aumento de desempenho ao se utilizar uma camada
estatica no treinamento das redes, e mostra que os atributos fisicos podem ser
substituidos pelas assinaturas hidrolégicas, com uma ligeira melhora no desempenho,

mas com um ndmero menor de entradas.

Como ja vem sendo sistematicamente demonstrado, os métodos de aprendizado
profundo, sobretudo as redes LSTM, frequentemente superam o0s modelos
hidrologicos conceituais na modelagem da chuva e vazdo. Tentativas de investigar os
aspectos internos de tais redes estdo sendo feitas, mas a rastreabilidade dos estados
e processos do modelo e suas inter-relagdes com a entrada e saida ainda néo séo
compreendidas. A interpretabilidade direta dos processos € um recurso valioso dos
modelos conceituais, no sentido de obter entendimento do sistema além da
previsibilidade. Algum esforgo para essa interpretacéo a posteriori tem sido feito (ver
HOGE et al., 2022; LEES et al., 2022). A similaridade de assinaturas hidroldgicas ou
de mecanismos indicaria uma consisténcia da intepretacéo fisica, no entanto, ndo se
traduz em beneficios no treinamento das redes. A expectativa era que ao isolar
processos dominantes a ativacdo da camada oculta revelasse interpretacdes fisicas
sobre esses processos, 0 que poderia levar a uma aprimoragdo dos modelos com

base fisica.
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7 CONCLUSAO GERAL E RECOMENDACOES

O Capitulo 3, explora a calibracdo multiobjetivo, utilizando assinaturas hidrolégicas,
dos parametros de modelos hidroldgicos. Emboque seja um estudo incipiente e que
carece de mais andlises, inclusive na fase de validacdo do modelo, ele sugere um
caminho interessante para a constru¢do de uma métrica Unica, considerando o NSE
e a pior diferenca relativa das assinaturas hidroldgicas, o que pode ser bem mais
simples do que utilizar varios objetivos concomitantemente em uma frente de Pareto,
e, aparentemente, mais efetivo. Além disso, reitera as conclusdes de outros
pesquisadores ao indicar que a calibracdo apoiada nas assinaturas hidrologicas €

adequada e estende a interpretabilidade fisica dos modelos conceituais.

Na sequéncia o Capitulo 4, identifica as assinaturas mais facilmente estimadas
utilizando as caracteristicas das bacias. Além de uma extensa lista de assinaturas, o
estudo avalia diversos algoritmos de regressdo. Embora a regressao linear multipla
tenha um desempenho interessante, o estudo reforca a superioridade das técnicas
baseadas no Bagging e, especialmente, em Gradient Boosting. Utilizando as
assinaturas mais bem estimadas, as bacias brasileiras foram agrupadas por
similaridade destas assinaturas. O estudo sugere cinco grupos de bacias, embora um
deles possa ser futuramente desmembrado em um melhor monitoramento da regiéo
norte do pais. Estes agrupamentos tiveram uma boa consisténcia espacial, sendo bem
marcados pelo regime pluviométrico, zonas climaticas, biomas e o0s principais

aquiferos.

O Capitulo 5, avalia 624 combinacées de mecanismos fisicos, calibrando os
parametros destas estruturas para 351 bacias hidrograficas localizadas em diferentes
porcdes do territério brasileiro. Estabelecer relacdes explicitas entre as estruturas
Otimas (ou adequadas) a representacdo dos fendmenos hidrologicos e as
caracteristicas das bacias (fisicas e hidrologicas) é ainda desafiador. A
heterogeneidade espacial e temporal das bacias além de diversas bacias poderem
ser representadas por uma gama de estruturas sdo agravantes nesta analise.
Independentemente, uma série de regras de associacdo foram descritas, sob o
propésito de fundamentar a selecao de estruturas apropriadas a representacédo dos

fendbmenos.
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Por fim, o Capitulo 6 demonstrou-se que 0 emprego de assinaturas hidrolégicas como
camada estatica durante o treinamento das redes LSTM permite o alcance de
resultados ligeiramente melhores aos alcancados quando se considera atributos
fisicos. O menor numero de assinaturas fornecidas, quando comparada aos atributos,
indica que esses indices condensam e transmitem a informacdo derivada do
monitoramento hidrométrico de forma otimizada. O conjunto de assinaturas
fornecidas, no entanto, tem potencial para alterar esses resultados. Recomenda-se
que sua selecdo se apoie nos resultados descritos no Capitulo 4. Por fim, a
comparacao das abordagens revelou que os modelos baseados em dados, apesar de
apresentarem globalmente um NSE superior ao apresentado pelos modelos baseados
em processos, a exemplo de outros estudos, representou as assinaturas de forma
menos acurada. Esse fato, refor¢ca a importancia do aperfeicoamento de abordagens

hibridas e relativiza as estratégias metodoldgicas e conclusdes de estudos recentes.

Segundo Seibert e McDonnel (2002) "a hidrologia de bacias encontra-se numa
encruzilhada". Os autores se referiam complexidade crescente das teorias que se
propunham a descrever as componentes do escoamento e a inobservancia de
avancos que permitissem, além de aperfeigoar as teorias atuais a época, extrair toda
informacgéo contida nos dados empregados para calibracdo e desenvolvimento de
modelos hidrolégicos conceituais. Apés 20 anos, o dilema culmina em publicacfes
gue exaltam efusivamente o desempenho de modelos baseados em dados frente aos
baseados em processos fisicos (Kratzert et al. (2018)) e discutem o papel do
aprendizado de maquina na hidrologia, enunciando que “os hidrélogos ndo tém sequer
uma compreensao basica da razao pela qual os seus modelos falham” (Nearing et al.
(2021)).

N&o obstante, a recomendacdo (6bvia) de que a melhor alternativa para modelar
bacias ndo monitoradas seja iniciar o seu monitoramento, Bldshl (2006) pretere o fato
de que, ndo raro, modelos hidrolégicos conceituais sao incapazes de representar
adequadamente a resposta hidrolégica, ainda que diversos anos de registros
hidrométricos estejam disponiveis. Ademais, soma-se a isto observar na literatura
experimentos em que modelos baseados em dados sejam aplicados a bacias néo
utilizadas na fase de treinamento e seu desempenho supere os de modelos

conceituais calibrados exclusivamente nessas bacias (KRATZERT et al., 2019b). Por
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isso, Nearing at al. (2021) afirmaram que os modelos conceituais jA chegam mortos.
Mas se todos os modelos s&o errados, como dito por George Box (“All models are
wrong; some are useful”), cabe entdo aos hidrélogos identificar aqueles que sao Uteis,

e nem sempre seréo aqueles orientados a dados.

Certamente, ha mais informac¢des nos dados observados do que os hidrélogos
conseguem usualmente explorar. Contudo, desconsiderar ou até menosprezar a base
conceitual ja estabelecida € um erro. Ademais, até o presente momento, salve melhor
entendimento, as redes LSTM nédo podem ser treinadas em multiplos objetivos. Como
demonstrado, indices de qualidade de ajuste baseados exclusivamente na
similaridade entre vazdes observadas e modeladas ndo garante a consisténcia
hidrolégica do modelo. No presente trabalho, essa consisténcia foi perseguida para
0s modelos conceituais durante a calibracdo, por meio da busca de parametros que
conduzissem a diferencas percentuais entre assinaturas observadas e modeladas
limitadas explicitamente. Com efeito, as redes conduziram reiteradamente a
assinaturas com diferencas percentuais superiores aquelas obtidas via modelos

conceituais.

Além da comparacdo, ha outros aspectos a serem considerados. O emprego de
modelos baseados em processos em bacias fundamenta-se no conceito de
similaridade hidrolégica. Assume-se que as extrapolacdes temporais, representadas
por simulacdes de eventos hidrologicos que excedam os limites da série empregada
na calibragcdo, e espacial, no caso de bacias ndo monitoradas, por meio da
transferéncia de parametros, estruturas conceituais e/ou assinaturas hidrologicas,
seja plausivel pois a resposta hidrologica as forcantes climéticas ocorre de forma
“suficientemente similar” nessas bacias. No caso dos modelos baseados em dados,
as extrapolacdes espaciais requerem a interpretabilidade do comportamento do
algoritmo frente as caracteristicas fisicas das bacias avaliadas. Nos estudos
consultados essa avaliagdo ocorre a posteriori, i.e., busca-se identificar as “razdes
fisicas” que justifiquem a dindmica do algoritmo sem o estabelecimento de qualquer
hipotese a priori (ex.: a constru¢édo de um modelo de percepcéo dos processos fisicos
ou a propria estrutura conceitual assumida). Apesar da fragilidade da hipotese,
retratada pelos resultados alcangcados neste trabalho, uma série de estudos recentes
se dedicou a essa busca (HOGE et al., 2022; LEES et al., 2022). No que tange as
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extrapolacbes temporais, identificou-se um unico estudo que se propds a avalia-la
(FRAME et al.,, 2022). Nele, os autores indicam a superioridade da abordagem
baseada em dados, mas limitam-se a leitura de métricas de qualidade de ajuste sem
estabelecer bases conceituais sélidas que permitam fundamentar diretrizes para sua

aplicacao e, assim, estender o conhecimento atual.

N&o parece crivel a hipotese de que cientistas da computacao substituirdo hidrélogos.
De fato, entende-se que aproximacao desses profissionais das geociéncias, como a
hidrologia, representa uma oportunidade Unica para avancos em ambas as areas, seja
pelo notdrio requisito de interpretabilidade dos algoritmos & luz de conceitos fisicos,
seja pela incébmoda necessidade de revisitar e validar hipéteses ha muito assumidas
como verdadeiras e que, frequentemente, contradizem observacdes e resultados da

modelagem..

E importante ainda destacar que, ao contrario dos modelos baseados em processos
fisicos, os modelos de aprendizado profundo, como as redes LSTM, funcionam melhor
qguando treinados simultaneamente para diversas bacias. Esses modelos aprendem
as relagdes a partir da amostra fornecida e sdo capazes de traduzir essas relagoes
individualmente para cada bacia. No entanto, recomenda-se, que em estudos futuros,
a combinacdo de caracteristicas das bacias (atributos fisicos e/ou assinaturas
hidrolégicas) seja explorada. Infere-se que a interpretabilidade do algoritmo seja
afetada por informacdes redundantes e incertas. Para além, recomenda-se em

estudos futuros:

e Avaliar outros algoritmos de otimizagcdo para calibracdo de modelos
hidrolégicos conceituais, ndo s6 multiobjetivos, mas os de objetivo tunico com
uma funcéo agregadora de todas as métricas desejadas;

e Implementar e testar uma versdo do SCE-UA que evolua os complexos por
evolucgéao diferencial com mutagao;

e Estender os testes de calibracdo para situacées em que sejam fornecidas
exclusivamente estimativas regionalizadas das assinaturas;

e Analisar o periodo de validagdo do melhor conjunto de parametros de cada
estrutura em cada bacia, em um tentativa de determinar relacbes entre as

métricas de desempenho e atributos fisicos e/ou assinaturas hidrolégicas,
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assim como foi realizado por Knoben et al. (2020), mas agora para as 624
estruturas do FUSE;

Desenvolver uma estrutura de modelos conceituais em uma abordagem
hierarquica progressiva. Ainda que nao represente uma ideia inovadora, parece
coerente buscar estruturas o mais simples possiveis e realizar um incremento
da complexidade de maneira automatica, ao invés de sugerir uma sequéncia
de mecanismos como proposto pelo FUSE ou o0 SUPERFLEX;

Avaliar a possibilidade de ativar mecanismos especificos ao longo do tempo de
simulacéo;

Avaliar o modelo de residuos e a incerteza preditiva nas estruturas calibradas
utilizando o FUSE (HUNTER et al., 2021);

Explorar o treinamento de redes LSTM em que o objetivo seja a reproducéo de
um conjunto de assinaturas hidrolégicas, ao invés das séries temporais de
vazao. Buscar e/ou propor métodos que permitam uma calibracdo multiobjetivo
também é premente;

Explorar a combinagdo de redes LSTM com Rede Neurais Convolucionais
(CNN);

Investigar o emprego de novos produtos do sensoriamento remoto para
selecdo da estrutura conceitual do modelo, inclusive a partir da busca por
padrbes espaciais de similaridade no caso de modelos distribuidos;

Avaliar a influéncia da extrapolacdo dos limites da série temporal utilizada
durante o treinamento, na fase de validagédo de modelos baseados em dados;
Explorar o nimero de incrementos de tempo fornecidos a rede LSTM; e
Avaliar o SHAP sobre as redes LSTM.
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