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RESUMO

Este trabalho apresenta regras mensais de operagao baseadas em Otimizagao
Estocastica Implicita (OEl) e Redes Neurais Artificiais (RNA) para um sistema
hidrico localizado no sertdo Paraibano. A técnica de OEI consiste em otimizar a
operagdo do sistema usando um conjunto de possiveis cenarios de entrada e,
posteriormente, na utilizagdo dos dados 6timos gerados para construgdo de
regras operacionais. Neste estudo, utilizou-se RNA para relacionar alocagées do
reservatério com volume inicial, vazdo corrente, estimativas mensais de
evaporagao potencial e demanda, e valor anterior de alocagéo. Os cenarios
sintéticos de vazdes afluentes foram obtidos a partir do Método dos Fragmentos
(MF). Os resultados gerados pelo MF indicam que o modelo apresenta potencial
para simulacdo mensal de vazbes em regioes semiaridas. As regras operacionais
mensais obtidas com o modelo OEI-RNA foram aplicadas para operagdo do
reservatorio Coremas - Mae d’Agua e critérios de sustentabilidade foram
utilizados para analise dos resultados. Os indices de sustentabilidade indicam que
o modelo OEI-RNA foi superior as regras de operagéo padrao e similar a um
modelo deterministico com o conhecimento de todo o horizonte de operacao.
Sendo assim, espera-se que este modelo possa servir como apoio na tomada de

decisdo para a operacdo mensal de reservatorios em regides semiaridas.

Palavras-Chave: operacgéo de reservatorios, redes neurais artificiais, otimizagéo

estocastica implicita.



ABSTRACT

This paper presents monthly operating rules based on Implicit Stochastic
Optimization (ISO) and Artificial Neural Networks (ANN) for a water system
located in Paraiba’s outback, Brazil. The ISO technique consists of optimizing the
system operation using a set of possible scenarios as input and, after, utilizing the
optimal outcomes in order to construct reservoir operating rules. In this study, ANN
were used for relating reservoir releases to initial storage, current inflow, monthly
estimations of potential evaporation and demand, and previous reservoir release.
The synthetic scenarios of reservoir inflows were generated by the Fragment
Method (FM). The results obtained by the MF indicate that this approach has
potential for simulating monthly flows in semiarid regions. The monthly operating
rules obtained by the ISO-ANN model were applied to the operation of Coremas -
Mae d'Agua reservoir and sustainability criteria were used for analyzing the
results. The outcomes suggest the ISO-ANN model is superior to the standard
rules of operation and similar to the application of a determinist model with the
knowledge of inflows for the whole operating horizon. As a consequence, this
model may support the decision-making process for monthly operation of

reservoirs in semiarid regions.

Keywords: reservoir operation, artificial neural networks, implicit stochastic

optimization.



1. INTRODUGAO

O crescimento populacional e consequente aumento das demandas por alimento
e energia s&o os principais'responséveis pela crise da agua no mundo. Para o
atendimento destas crescentes demandas, tanto em termos de qualidade como de
quantidade, é frequentemente necessario que o sistema hidrico local seja operado e
monitorado de forma eficaz. Em regides semiaridas, este manejo se torna ainda
mais complexo por causa das variagdes climaticas, alta taxa de evaporagao, ma
distribuicdo dos recursos hidricos e baixa pluviometria (Vajpeyi, 1998: Loucks, 2000;
Celeste et al., 2005; Farias et al., 2006, Farias, 2009).

O desenvolvimento das regides esta condicionado diretamente a quantidade e
qualidade de seus recursos hidricos. O estado da Paraiba esta localizado em uma
regiao semiarida e sofre com frequentes secas. Estas secas podem ter seus efeitos
minimizados através de um gerenciamento adequado dos recursos hidricos
existentes que deve considerar a variabilidade hidrologica tanto no presente quanto
no futuro.

Existem diversas medidas para mitigagdo dos efeitos das secas em regides
semiaridas, sendo a Otimizacdo Estocastica Implicita (OEl) uma alternativa
promissora. Neste procedimento, um modelo de série temporal € usado para gerar
um certo numero de cendrios sintéticos de entrada ao sistema (e.g., vazbes). O
sistema é entao otimizado para estes cenarios e regras de operagdo sdo produzidas
através de modelos de regresséo linear multipla. Na maioria dos casos, estas regras
operacionais relacionam alocagbes com 0 volume inicial do reservatério e vazées
esperadas para um passo a frente (Young, 1967; Willis et al., 1984; Celeste et al,,
2005). Diferente do uso de equagbes de regressdo, este estudo usara Redes
Neurais Artificiais (RNA) a fim de extrair tendéncias nao-lineares entre as variaveis
envolvidas.

As RNA sdo um ramo da inteligéncia artificial que surgem para extrair modelos e
detectar tendéncias que s&o muito complexas para serem percebidas por humanos
ou outras técnicas computacionais. Em vez de usar uma abordagem algoritmica, as
RNA processam a informagédo de forma similar ao sistema nervoso biologico. Elas
possuem um grande numero de elementos fortemente ligados (neurénios)
trabalhando em paralelo para resolver um problema especifico. Estas ferramentas

aprendem através de exemplos selecionados cuidadosamente, tornando-se muito
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eficazes para solugdo de sistemas nao-lineares, na adaptagao a circunstéancias,
entre outras vantagens (Haykin, 1999; Farias et al., 2006; Farias, 2009).

Este trabalho propde o desenvolvimento e aplicagdo de procedimentos capazes
de incorporar as incertezas hidrolégicas para operagéo sustentavel de sistemas
hidricos localizados na regido semiarida do estado da Paraiba, Brasil. O
processamento destas incertezas sera realizado através da técnica de OEI

combinada com RNA.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. Redes Neurais Artificiais

As RNA sao sistemas paralelamente distribuidos e constituidos por unidades de
processamento capazes de modelar desde problemas simples até os mais
complexos. Sua estrutura é distribuida em camadas que sao interligadas por
conexdes chamadas de pesos sinapticos e onde & armazenado o conhecimento
adquirido através de um processo de aprendizagem (Ludermir et al., 2007).

O estudo das RNA teve como base os neurdnios biolégicos que compdem o
cérebro humano. A partir de seu funcionamento foi desenvolvido o primeiro neurénio
artificial proposto no trabalho A logical calculus of the ideas imment in nervous
activy, no ano de 1943, pelo psicologo Warren McCulloch juntamente com o
matematico Walter Pitts. O primeiro neurénio artificial ficou conhecido como
“neurdbnio MCP” em homenagem aos seus criaddres.

No modelo do neurénio artificial existe uma unidade de processamento com
ramificacdes, que sdo as entradas (dendritos) e saidas (axoénios). As sinapses sao
pesos que ponderam a passagem de dados das entradas para as saidas. A
combinacao desses neurbnios artificiais € o que chamamos de RNA. Segundo
Ludermir et al. (2007), a rede neural é calibrada através de estimulos externos
continuos que ajustam os parametros da rede por meio de um processo de

aprendizagem.
2.2. Técnicas de Otimizacao

A procura por politicas o6timas para sistemas hidricos esta diretamente
relacionada com a selecdo das varidveis de operagdo (Loucks et al., 1981). Estas
variaveis podem ser divididas em dois grupos: variaveis de deciséo e de estado. As
variaveis de decisao representam a solugdo 6tima, enquanto as variaveis de estado
sdo consequéncias dos valores atribuidos as variaveis de decisdo. A procura pela
combinagao étima das variaveis de decisdo, de forma a minimizar ou maximizar um
objetivo (funcéo objetivo) sujeito a restrigdes, € a grande finalidade das técnicas de
otimizacdo. Em geral, os modelos matematicos de otimizagdo podem ser

classificados como:



= Programacéo linear,
» Programagao dinamica; e

= Programacgao nao-linear.
2.3. Modelos de Otimizagao: Deterministico e Estocastico

Os modelos de otimizagdo podem ser classificados como deterministicos ou
estocasticos. Modelos deterministicos descrevem o comportamento de um sistema
no qual as varidveis de entrada sao admitidas como certas, ou seja, as variaveis
independentes tém um impacto conhecido sobre as variaveis dependentes. Em
contraste, os modelos estocasticos consideram a existéncia de variaveis incertas no
sistema. Os modelos mais comuns de otimizagdo estocastica sdo Otimizagao
Estocastica Implicita (OEI) e Otimizagao Estocastica Explicita (OEE).

Na técnica de OE| usa-se um modelo de série temporal para gerar um certo
nimero de cenarios sintéticos de entrada ao sistema (e.g., vazdes). O sistema &
entdo otimizado para estes cenarios e regras de operagao sao produzidas atraves
de modelos de regressdo linear multipla. Na maioria dos casos, estas regras
operacionais relacionam alocagées com o volume do reservatorio e vazoes
esperadas para um passo a frente (Young, 1967; Willis et al., 1984; Celeste et al.,
2005).

2.4. Geragao Sintética de Vazoes

Para a aplicagao de técnicas de otimizag&o estocastica, geralmente necessita-se
de longas séries temporais das variaveis que fazem parte do sistema.

A geracédo sintética surge como uma importante alternativa para extensao de
séries hidrologicas, o que é de extremo valor para o planejamento e operagao de
sistemas hidricos, com especialidade para regides onde dados historicos sao
escassos. |

As séries sintéticas devem apresentar propriedades estatisticas semelhantes
aos dados historicos e serem igualmente provaveis. Existem vérios métodos na
literatura que podem ser utilizados para geragéo de séries para diferentes intervalos
temporais. Entre os métodos mais comuns, podemos citar o Método dos Fragmentos
(MF), Modelo de Thomas-Fiering, modelos de auto-regresséo, etc. (Reddy, 1987;
Svanidze, G. G., 1980; Thomas e Fiering, 1962).
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2.5. Politica Operacional Linear Padrao (SLOP)

Uma das regras de operagdo mais simples é a Politica Operacional Linear
Padrao, do inglés Standard Linear Operation Policy (SLOP). Este modelo, que €&
mostrado na Figura 1, estabelece que quando a égua disponivel é igual ou inferior a
demanda, toda a agua armazenada é liberada, e quando a agua disponivel €&
superior a demanda, a mesma € atendida e o excedente comeca a ser acumulado
no reservatorio até atingir seu volume maximo. A partir dai, o vertimento & iniciado

(Loucks et al., 1981; Celeste, 2004).

Liberagio A
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|

USSR S,

Demand (D)  Volume Maximo D + Vmax
4 X { . re
(¥ rmax) Volume de Agua Disponivel

Figura 1. Politica Operacional Linear Padrao (Adaptado de Farias, 2009)

3. MATERIAL E METODOS
3.1. Area de estudo

Os procedimentos e modelos desenvolvidos nesta pesquisa foram aplicados para
operacgao dos reservatérios Coremas e Méae d’Agua, localizados na regido semiarida
do estado da Paraiba.

O Sistema Coremas - Mae d’Agua esta situado no extremo sudoeste da Paraiba,
na sub-bacia do Rio Piancd. A regido conta com uma temperatura média anual
superior a 24°C e precipitagdo média anual de 821 mm, sendo que 60% deste valor
concentra-se entre os meses de fevereiro e abril. A evaporagéo potencial anual € de

quase 3000 mm, com as maiores taxas mensais no periodo de setembro a
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dezembro (Lima, 2004). As vazdes afluentes ao reservatorio sao provenientes de

trés grandes tributarios: Riacho Aguiar, Riacho Emas e Rio Pianc, como mostrado

na Figura 2.
N 38°30'0"W 38°0'0"W 37°30'0"W
W E
S
7°0'0"S 7°0'0"S
3 -
7°30'0"S f 7°30'0"S
) Legenda
(\\g N £ oo ! Posto Fluviometrico Aguiar
N\ A r_r\,.r/w - AT A /( «  Posto Fluviométrico Emas
T L //\k(\"/ «  Posto Fluviométrico Pianco
) Rio Pianco
38°300"W 38°0'0"W 37°300"W Drenagem Principal

Figura 2. Localizagédo do Sistema Coremas — Mae d’Agua na sub-bacia hidrografica

do Rio Pianco.

O Rio Piancé nasce na Serra do Umbuzeiro, municipio de Santa Inés, e desagua
no Rio Piranhas, em Pombal. Durante este percurso, seu volume & incrementado
com diferentes cursos d’agua que recebe em seu leito. De acordo com o Plano
Diretor de Recursos Hidricos do Estado da Paraiba — PDRH/PB (SCIENTEC, 1997),
a sub-bacia do Rio Piancé conta com 1336 acgudes, sendo que 90,6% deles
caracterizam micros e pequenos reservatérios. Isso faz com que o escoamento
superficial seja algo preocupante, no tocante @ demanda e disponibilidade hidrica do
sistema.

A vegetacdo natural da bacia, do bioma caatinga, quando n&o explorada
racionalmente, como acontece no perimetro, pode causar o assoreamento de rios e

reservatérios. Dos solos da bacia, 28,1% sao passiveis de utilizagdo, mas apenas



2 8% dessa area estdo sendo exploradas, geralmente por pequenas propriedades e
projetos publicos de irrigagao.

Os acudes Estevam Marinho (Coremas) e Mae d’Agua foram construidos na
década de 30 e 50 e barram, respectivamente, o Rio Piancé e o Riacho Aguiar. Os
principais usos destes acudes sdo: perenizagdo dos vales, controle de cheias,
irrigacao, piscicultura, aproveitamento de culturas nas areas de montante,
abastecimento de agua para as populagoes urbanas, e geracédo de energia. Eles sao
interligados por um canal com a capacidade maxima de vazao igual a 12 m%/s. Na
cota maxima, os reservatorios formam um lago com superficie liquida de 115,6 x 0°
m? (Lima, 2004). A Figura 3 apresenta uma foto de satélite dos dois agudes.

O reservatorio Coremas tem uma capacidade maxima de 720 milhoes de metros
cubicos e seus principais tributarios sdo o Rio Pianco e Riacho Emas, que juntos
controlam aproximadamente 80,2% das afluéncias ao sistema. Ele conta com uma
usina hidroelétrica com capacidade para produzir 3,52 MW de poténcia para uma
vazdo maxima turbinada de 7,3 m’s. O reservatério Mae d’Agua tem uma
capacidade de 638,7 milhdes de metros cubicos e o seu principal tributario € o
Riacho Aguiar, responsavel por 19,8% de toda afluéncia ao sistema. Deste
reservatério parte o Canal da Redengdo, que € responsavel pelo suprimento das
demandas de irrigacdo das Varzeas de Sousa (5000 ha), localizada entre os

municipios de Sousa e Aparecida.

Figura 3. Foto de satélite do Sistema Coremas — Mae d’Agua. (Fonte: Google Earth)

As demandas mensais dos reservatorios, utilizadas nesse trabalho, estao

apresentadas na Tabela 1.



Tabela 1. Demandas mensais do Sistema Coremas - Mae d’Agua.

Irrigagdo | Abastecimento humano | Psicultura | Total (m?3/s)
Jan 8,12 2,28 0,049 10,45
Fev 7,45 2,28 0,049 9,78
Mar 6,77 2,28 0,049 9,10
Abr 6,68 2,28 0,049 9,01
Mai 6,51 2,28 0,049 8,84
Jun 6,64 : 228 0,049 8,97
Jul 7,11 2,28 0,049 9,44
Ago 7,92 2,28 0,049 10,25
Set 8,40 2,28 : 0,049 10,73
Out 8,70 2,28 0,049 11,03
Nov 8,72 2,28 0,049 11,04
Dez 8,21 2,28 0,049 10,54

Fonte: Lima, 2004.
3.2. Modelo Chuva-Vazao por meio de Redes Neurais Artificiais

O modelo chuva-vazao mensal deste estudo € uma RNA do tipo perceptron de
muiltiplas camadas e treinada pelo conhecido algoritmo de retropropagacao de erros
(Haykin, 1999). Este modelo é utilizado para o preenchimento de falhas nos dados
utilizados pela técnica de OEI.

A arquitetura da RNA utilizada possui uma camada de entrada, uma oculta (ou
intermediaria) e uma de saida. A topologia da RNA & do tipo alimentada adiante, ou
seja, as conexdes acontecem da camada de entrada para camada oculta, e da
camada oculta para camada de saida. A camada de entrada possui trés neurdnios
que sdo compostos pelo valor prévio de precipitagdo média P(t-1), valor corrente de
precipitacdo média P(t), e evaporagdo potencial Ep(t), todos expressos em [mm]. O
numero de neurdnios da camada oculta é obtido através de um processo baseado
em tentativa e erro. Os melhores resultados foram obtidos com 16 neurdnios na
camada oculta. Na camada de saida, o Unico neurdnio é a lamina escoada no posto
fluviométrico de Pianco Q(f), também expressa em [mm]. Foram utilizadas fungées
sigmoides para os neurdnios da camada oculta e uma fungéo linear para o neurdnio

da camada de saida. A Figura 4 apresenta a estrutura da RNA desta pesquisa.
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Figura 4. Estrutura do modelo chuva-vazao baseado em RNA.

O modelo chuva-vazdo mensal baseado em RNA foi implementado e calibrado

utilizando dados de oito postos pluviométricos (médias aritméticas) e o posto

fluviométrico Piancd, como mostrado na Tabela 2.

Tabela 2. Postos utilizados para calibragdo do modelo chuva-vazao.

Cédigo Nome do posto Tipo Municipio
737006 Pianco Pluviométrico Pianco
738020 Conceigéo Pluviométrico Conceigao
738015 Manaira Pluviométrico Manaira
738013 Princesa Isabel Pluviomeétrico Princesa Isabel
738019 Santana dos Garrotes | Pluviométrico | Santana dos Garrotes
738012 Boa Ventura Pluviometrico Boa Ventura
738014 Nova Olinda Pluviométrico Nova Olinda
738018 Ibiara Pluviométrico Ibiara
37340000 Pianco Fluviomeétrico Pianco

Os dados utilizados para treinamento, validagéo e teste do modelo de RNA

compreendem os anos de 1963-1974, 1975-1981 e 1982-1988, respectivamente.

Os dados originais (entradas e saidas desejadas) foram convenientemente

escalonados para melhorar a eficiéncia na calibragdo dos modelos RNA. O processo
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de escalonamento consiste em normalizar as entradas e saidas desejadas de forma
que tenham média igual a zero e desvio padréo unitario (Demuth et al., 2008). O
algoritmo escolhido para a calibragdo é o de retropropagacao de erro, o qual tem
sido utilizado com sucesso em varios campos da engenharia. Nesta aplicagdo, o
algoritmo Scaled Conjugate Gradient (SCG) foi usado para retropropagagao. Uma
explicacao detalhada do algoritmo SCG pode ser encontrada em Moller (1993).

A RNA tem sua calibragdo encerrada pelo processo conhecido como Early
Stopping Method (Demuth et al., 2008). Este método divide os dados de calibragao
em dois subconjuntos: um de treinamento e outro de validagdo. O subconjunto de
treinamento € usado para calcular gradientes e ajustar os pesos e niveis de bias. O
subconjunto de validagdo tem seus erros monitorados para evitar overfitting dos
dados e consequentemente melhorar o grau de generalizagdo da RNA. A calibragao
& parada quando o erro no subconjunto de validagao cresce por um determinado
numero de iteragdes.

A avaliagao do desempenho do sistema de previsdo de vazoes foi realizada com
base nos seguintes indices: correlagéo (r), viés relativo (VR) e eficiéncia de Nash-
Sutcliff (NASH). A correlagdo mede o grau de dependéncia linear entre as previses
e os valores observados de vazéo, expressando na realidade um valor potencial de
bom ajuste. O viés relativo, por sua vez, mostra se o sistema de previsao de vazdes
possui uma tendéncia a subestimar ou superestimar as vazdes observadas. O indice
de eficiéncia NASH, que pode variar entre -« e um, & tradicionalmente utilizado para
expressar aderéncia entre vazbes simuladas e observadas. Esse indice considera
tanto os erros sistematicos quanfo os erros randémicos, indicando que o ajuste é
cada vez melhor a medida que o seu valor aproxima-se de um.

Valores altos de correlacdo nao significam, por si s6, previsbes com alta
precisdo. Por exemplo, um sistema com um viés muito alto, mesmo que possua
correlagéo igual a unidade (r=1), fornecera previsdes de vazoes de baixa precisao,
embora seja possivel remover este viés através de modelos estatisticos. Um sistema
perfeito de previséo teria r = 1 e VR = 0. As equagdes para o calculo destes indices

podem ser encontradas em Salas (1993).

10



3.3. Geracao Estocastica de Vazdes

Para geragéo estocastica de vazoes foram utilizadas as vazdes observadas nos
postos fluviométricos de Emas, Aguiar e Pianco. Estes postos foram escolhidos por
serem os grandes tributarios do Sistema Coremas - Mae d’Agua, reservatorios em
estudo e maior reserva hidrica do estado da Paraiba. Os postos e o periodo de

dados utilizados s&o apresentados na Tabela 3.

Tabela 3. Postos e periodo de dados utilizados para geragéo sintética de vazoes.

Posto Fluviométrico Periodo Fonte
Pianco ' Hidroweb (ANA, 2010)
Aqui Preenchidos pelo modelo chuva-vazéao
T 1963-1988 de RNA

Hidroweb com falhas preenchidas pelo

Emas modelo chuva-vazdo de RNA

A série utilizada € a soma das vazbes correspondentes nos trés postos,
formando uma Unica série de vazdes. O Sistema Coremas - Mae d'Agua é composto
pela jungao de dois agudes, que quando atingem um determinado nivel, se tornam
um soO reservatorio. Nessa pesquisa, o reservatério sera utilizado como um
reservatério equivalente, ou seja, o volume ativo do sistema sera considerado como
a soma dos volumes ativos dos reservatorios individuais.

Para aplicagdo do modelo de OEI| é necessaria a implementagéo de um modelo
para geracgéo sintética de vazdes afluentes ao Sistema Coremas - Mae D’agua com
propriedades estatisticas similares as dos dados observados. O modelo escolhido €
o Método dos Fragmentos (MF), que foi primeiramente proposto por Svarnidze
(1980) e tem sido vastamente utilizado para geragéo sintética de vazoes (Araujo &
Campos, 1991; Celeste et al., 2007). O MF consiste em desagregar vazbes anuais
em vazdes mensais segundo uma forma padronizada (Celeste et al. 2007).

O primeiro passo do MF consiste em calcular os fragmentos dividindo as vazdes
de cada més pela soma de todas as vazdes mensais do respectivo ano, como

mostrado na Equagéao 1.
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onde £, e Q,, sdo, respectivamente, o fragmento e a vazéo do més j do ano /.

O segundo passo consiste em avaliar as vazdes quanto a dependéncia linear e,
caso sejam serialmente dependentes, utilizar modelos estatisticos para produzir uma

série de residuos serialmente independentes.

Apos a verificagdo quanto a dependéncia linear, as vazoes anuais histéricas s&o
padronizadas pela Equagédo 2 de forma que tenham a media e o desvio padréao

iguais a zero e um, respectivamente.

~04

a

04,

Q4

onde 04, é a vazado anual padronizada; Q4 € a vazao anual; 04 é a vazao media

anual dos dados historicos; e o, € o desvio padrao das vazbes anuais dos dados

histéricos.

Por fim, as vazées padronizadas séo modeladas através de uma distribuicao de
probabilidade adequada.

O MF foi utilizado para geragédo estocastica de vazdes afluentes e, assim como
no trabalho de Celeste et al. (2007), um estudo preliminar dos dados mostrou que as
vazoes anuais eram serialmente independentes. Uma analise dos residuos gerados
apés a padronizagdo dos dados pela Equagédo (2) mostrou que os numeros
aleatérios poderiam ser gerados através de uma distribuigdo normal de
probabilidades.

A nova geracgao de vazdes anuais se procede através da simulagéo aleatéria de
numeros através da distribuicdo de probabilidade modelada e pela posterior
aplicacéo das fungbes inversas de padronizagdo. Em seguida, as vazdes anuais
geradas s&o desagregadas seguindo o modelo proposto por (Celeste et al., 2007,
apud Srikanthan e McMahon, 1980). Este modelo consiste em ordenar as vazdes
anuais dos dados histéricos em ordem crescente, de forma que a primeira classe
tenha limite inferior igual a zero e a ultima classe tenha limite superior igual a infinito.

As classes intermediarias, neste caso, sdo definidas pelas médias de duas vazbes
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sucessivas. Apds a definicdo destes limites, cada vazao anual gerada pertencera a
uma classe correspondente e as vazdes mensais serao geradas através da
multiplicagao dos fragmentos daquela classe pelo valor anual sintético.

Neste estudo foi gerada uma sequéncia de 500 anos de vazoes sintéticas e suas

estatisticas foram comparadas com as estatisticas observadas nas vazoes

historicas.

3.4. Regras Operacionais por meio de Otimizagdo Estocastica Implicita e Redes

Neurais Artificiais
3.4.1. Técnica de Otimizagao Estocastica Implicita
A técnica de OEI consiste das seguintes etapas:

1) Gerar sequéncias de M meses de valores de vazOes afluentes ao sistema
hidrico através do modelo de geragao estocastica de vazoes;

2) Para cada sequéncia de M meses encontrar as alocagbes 6timas de agua a
partir de um modelo de otimizagéo deterministico;

3) Relacionar as alocagbes Otimas com outras varidveis do sistema a fim de

derivar regras operacionais.

As alocagdes 6timas sdo comumente relacionadas através de regressao linear
com outras variaveis do sistema. Entretanto, como a relagédo entre estas variaveis
geralmente apresenta tendéncias né&o-lineares, este estudo utilizara um modelo

baseado em RNA.
3.4.2. Modelo de Otimizagao Deterministico

Este modelo assume que o principal objetivo da operagéo & encontrar alocagbes
de agua que melhor satisfazem as demandas sem comprometer o sistema. A fungao

objetivo do problema de otimizacdo € escrita como segue:

. B 2
minimizar Z{%} :

t=|

onde N é o horizonte de operacgao; R(f) é a alocagdo no més t; e D(f) a demanda no

més t.
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Alocacées e volumes de cada periodo s&o relacionados com vazao afluente,

evaporacao e vertimento pela equagao da continuidade:

S(y=S, + 0, (1) = R(1) = Ev(l) - Sp(1)

4
S(t) =St =1)+ 0, (1) - R(t) - Ev(t) = Sp(1); Vt=2,...,N “)

onde S(#) é o volume do reservatorio no final do més f; So € o volume inicial; Q7(f) € a
vazao afluente ao sistema durante o més t; Ev(t) € a evaporagao sobre a superficie
liquida do reservatorio durante o més ; e Sp (f) € o vertimento que eventualmente

pode ocorrer durante o més t.

As limitagées fisicas do sistema definem as restricées para alocagdes, volume e

vertimento.
0<R(t)<D(1);, Vit (5)
S oo SSO S0 VI (6)
Sp(t)=0; Vit (7)
Ev(t)=0; Vi (8)

onde Smax € Smorto S0 0S volumes maximo e morto do reservatorio, respectivamente.
Este modelo de otimizacdo, formulado como um problema de programagao

quadratica com restrigdes lineares, é implementado em MATLAB.
3.4.3. Regras Operacionais por meio de Redes Neurais Artificiais

O modelo é uma rede neural alimentada adiante com multiplas camadas treinada
pelo conhecido algoritmo de retropropagagdo. Este modelo é responsavel pela
derivacdo das regras de operagdo baseadas nos resultados otimos obtidos pelo
modelo de otimizagao deterministico.

A arquitetura da RNA ¢ formada por uma camada de entrada, uma oculta e uma
de saida. A camada de entrada &€ composta de cinco neurbnios, que s&o o volume
inicial do reservatoério S(t-1), a vazao afluente corrente Q+(t), evaporagéo potencial
corrente Ep(t), demanda corrente D(f) e alocagdo anterior R(t-1). O numero de
neurdnios na camada oculta é obtido através de um processo baseado em tentativa

e erro. Os melhores resultados foram obtidos com 20 neurénios na camada oculta.

14



O valor de alocagao R(f) & o Unico neurbnio da camada de saida. A estrutura da
rede esta mostrada na Figura 5.

Funcées sigmoides foram usadas para os neurénios da camada oculta e uma
funcao linear foi utilizada no neurdnio de saida.

Os dados originais (entradas e saidas desejadas) s&o convenientemente
escalonados para melhorar a eficiéncia na calibragédo da RNA (Demuth et al., 2008).
O algoritmo escolhido para a calibragéo é o de retropropagagéo de erro, o qual tem
sido utilizado com sucesso em varios campos da engenharia. Nesta aplicagdo, o
algoritmo Levenberg-Marquardt (LM) foi usado para retropropagacdo. A RNA tem a

sua calibragdo encerrada pelo Early Stopping Method (Demuth et al., 2008).

Y I

Figura 5. Estrutura da RNA responsavel pela definigdo das regras de operagao.
3.5. Modelo de Simulagao

Para efeitos de simulacédo, o balango hidrico do Sistema Coremas - Mae d’Agua

é representado pela Equagao 9.

V) =V, +0()—R(1)—Sp(1) - Ev(1)
V)=V -1)+0(t) - R(t) - Sp(t) - Ev(t); Vt=2,...,N (9)

onde N é o horizonte de operacgéao; (1) € o volume do reservatério no final do més
1, ¥V, € volume inicial do reservatoério; O(r) € a vazao afluente ao reservatorio no
més ¢; R(r) € a alocagdo de agua no més ¢; Sp(r) € o vertimento que porventura

podera ocorrer; e Ev(t) € a evaporagado no més.
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O SLOP foi aplicado para simulagdo do reservatorio Coremas Mae — D’'Agua,

considerando o funcionamento do sistema segundo a Equagéo 9.

3.6. indices de Sustentabilidade

Varios critérios de risco tém sido estudados com o objetivo de identificar a
sustentabilidade de sistemas de abastecimento de agua. Hashimoto et al. (1982)
propdés um conjunto de indicadores (confiabilidade, resiliéncia e vulnerabilidade)
visando a verificagdo do désempenho e a selegcdo de politicas alternativas de
operacao para sistemas hidricos. Este estudo faz uso dos indices de confiabilidade e

vulnerabilidade para avaliar o desempenho dos procedimentos aplicados.

3.6.1. Confiabilidade

Este indicador avalia a probabilidade do sistema né&o falhar. Matematicamente, a
confiabilidade pode ser definida como a probabilidade de um sistema estar em um

estado satisfatorio dentro do horizonte de operagéo conforme Equagéao 10.

REL=Prob{TS, € S;, }=1- % (10)

onde REL é a confiabilidade; TS; € uma série temporal condicionada ao indice de
tempo t (t=1,2, ..., N); Sst € o conjunto de estados satisfatorios; e NF € o numero

de intervalos de tempo nos quais ocorreram falhas.
3.6.2. Vulnerabilidade

Este indice avalia a magnitude das falhas do sistema e é definido como segue:
1 FE
VUL=-— ) DEF,
75 2 PEr (1)

onde VUL é a vulnerabilidade, FE € o numero total de eventos com falhas; e DEff €

o volume do déficit do fe-ésimo evento com falha.
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3.6.3. Computagio dos indices

Os indices de risco sao utilizados para avaliar o desempenho do sistema ao
longo das séries temporais de alocagbées de agua. O estado satisfatorio e
condicionado as liberagdes para atender as demandas desejadas. Os indicadores
foram analisados para varios niveis n de demanda (n = 5%, 10%, ..., 100%).
Consequentemente, para um dado n, o estado de falha ocorria quando as liberagées
eram menores que 1 porcento das respectivas demandas.

Neste estudo, o indice de vulnerabilidade para cada periodo foi calculado pelo
desvio quadrado entre alocagbes e demandas. Desta forma, se VUL'(f) indica a

vulnerabilidade no periodo t, entéo:

R(t)—nD(0) |
VUL (t) = {—TDU)—J ) se R(1) <nD(t)

0, seR(t) 2 nD.(t)

A vulnerabilidade total é obtida pela soma das vulnerabilidades para cada

periodo ¢, como pode ser visto a seguir:

N
VLILF = ZVUL” (1) (13)
t=l1

O valor final da vulnerabilidade VUL,"”, em porcentagem, ¢ finalmente dado pela

seguinte equagao:

/Y n
vur,” =YL (100) - (14)

b 100
“max

onde VUL'" é o maior valor de vulnerabilidade para n = 100% dentre todos os

“ max

modelos avaliados.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1. Modelo Chuva-Vazédo por meio de Redes Neurais Artificiais

Os indices de correlagéo, viés relativo e NASH, calculados para todos os

conjuntos de dados (calibragdo e teste), encontram-se na Tabela 4.

Tabela 4. Correlacéo, viés relativo e NASH entre as vaz6es mensais calculadas e

observadas.
Calibragéo.(treipamento e Teste
validagao)
R VR NASH R VR NASH
0,87 -10,30% 0,75 0,88 -26,5% 0,70

A Figura 6 mostra um comparativo entre as previsées mensais de vazao obtidas
com o modelo de RNA e os correspondentes valores observados de vazao para o
posto fluviométrico investigado. Vale notar que estes graficos mostram os resultados
para o periodo de testes, ou seja, para uma série de dados totalmente independente
daquelas utilizadas para calibragao (treinamento e validagéo) do modelo.

Os resultados mostram que as previsbes do modelo de RNA possuem alta
correlagdo com os valores observados. Os valores de viés relativo no conjunto de
testes apresentaram-se bastante razoaveis, tendo em vista que uma das limitagées
das RNA ¢ atingir os picos de vazédo em virtude do pequeno numero de exemplos de
treinamento para eventos extremos. A tendéncia & que esta limitagéo se restrinja
com o futuro aumento no numero de dados observados. Os valores do NASH, tanto
na calibragdo como no teste, foram maiores ou iguais a 0,70, o que indica que as
previsbes mensais de vazdo possuem boa qualidade. O modelo calibrado foi
utilizado para preencher falhas nos postos fluviométricos de Emas e Aguiar. Para
isto, os dados de entrada do modelo foram compostos das médias de precipitagdes

observadas nos postos pluviométricos listados nas Tabelas 5 e 6.
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Figura 6. Comparacao entre previsdes mensais de vazao obtidas com o modelo
RNA e os valores observados no posto Piancé durante os sete anos do periodo de
teste (1982-1988).

Tabela 5. Postos utilizados para preenchimento de falhas no posto fluviométrico de

Emas.
Cadigo Nome do posto Tipo Municipio
737021 Catingueira Pluviométrico Catingueira
738016 Juru Pluviométrico Juru
738017 Imaculada Pluviométrico Imaculadas

Tabela 6. Postos utilizados para preenchimento de falhas no posto fluviométrico de

Aguiar.
Cadigo Nome do posto Tipo Municipio
738010 Serra Grande Pluviométrico Serra Grande
737019 Acude Coremas Pluviométrico Coremas

4.2. Geragao Estocastica de Vazoes

As estatisticas (médias e desvios padrées mensais) das vazbes geradas pelo MF

foram bastante satisfatérias quando comparadas com as das vazoes historicas,

como pode ser visto nas Figuras 7 e 8.
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Figura 7. Comparacao entre as médias da série sintética obtida pelo MF com os

valores das médias da série historica utilizada pelo modelo.

120 - = -
—m— Série Historica

~#— Série Sintética

Desvio Padrao (m%/s)

Tempo (meses)

Figura 8. Comparagao entre os desvios padrao da serie sintética obtida pelo MF

com os valores dos desvios padréo da série histérica utilizada pelo modelo.

Com estes resultados, é possivel sugerir que os dados gerados sao de boa
qualidade e, portanto, que o modelo se adaptou bem as caracteristicas da regiao

semiarida.
4.3. Regras Operacionais por meio de OEl e RNA

O MF foi utilizado para gerar 24000 valores mensais (2000 anos) de vazoes
afluentes ao reservatorio Coremas - Mae d’Agua. O procedimento o de OEI foi

aplicado e obteve 24.000 valores o6timos de alocagoes mensais. Os dados de

20



volume inicial vazdo afluente, evaporagéo potencial, demanda e alocagao anterior
foram agrupados e treinados pela RNA descrita para geragdo de regras
operacionais. O modelo OEI-RNA foi calibrado utilizando-se 90% dos dados (50%
para treinamento e 40% para validag&o) e testado com os outros 10%.

A Figura 9 apresenta o grafico de correlagao entre os valores de alocagéo
observados e os valores calculados pela RNA para o periodo de testes.

O alto valor de correlagdo combinado com o baixo valor de viés relativo entre as
alocagées calculadas e observadas para o periodo de testes indica que o modelo de

RNA é muito confiavel para derivagao de alocagbes metas.

3
r=0,95 /
30 VR =-0,19%

25

6

Alocagao Observada ( x 10" m®)
o

20

o——-—

0 5 10 15 20 25 30 35

Alocagao Calculada (x 10° m?)

Figura 9. Grafico de correlagao entre os valores de alocagoes observadas e os

valores calculados pela RNA para o periodo de testes.

Para verificar o desempenho do modelo OEI-RNA, uma nova sequéncia de
afluéncias ao reservatério Coremas — Mae d’Agua com seis anos de dados mensais
foi gerada através do método MF. Resultados obtidos pela aplicagao do modelo de
otimizacdo deterministico foram utilizados para efeitos de comparagao. O modelo
deterministico fornece valores “ideais” de alocagbes uma vez que conhece as
afluéncias para todo o horizonte de operagéo e, portanto, possui melhores meios
para derivar regras operacionais superiores. Simulagdes baseadas no modelo SLOP
também foram utilizadas para comparagdo. A Figura 10 mostra os resultados de

alocacées para todos os modelos nos seis anos simulados.
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Figura 10. Alocagao de agua através dos modelos: deterministico, OEI-RNA e
SLOP.

Comparando os resultados do modelo OEI-RNA com o SLOP, pode-se notar que
o modelo OEI-RNA tenta mitigar os déficits concentrados que acontecem com 0
SLOP pela diminui¢do das alocagées antes dos periodos secos de forma a diminuir
a magnitude destes déficits. Analises da Figura 10 mostram que na operagcao com O
modelo OEI-RNA o volume do reservatério se comporta de maneira similar a
operacdo com o modelo deterministico. Esta informacao indica que os resultados
derivados sdo satisfatorios, uma vez que o modelo OEI-RNA tem informacgoes
apenas sobre o volume inicial e de variaveis hidrolégicas para o més corrente,
enquanto o modelo deterministico tem conhecimento de vazdes para todo o

horizonte de operagao.
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Os resultados de confiabilidade e vulnerabilidade para todos os modelos e niveis

de demanda estdo apresentados nas Figuras 11 e 12,

120 =
100
80

60

40 —e—Modelo OEI-RNA

-2~ SLOP
—&— Modelo Deterministico

Confiabilidade (%)

20
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Porcentagem da Demanda (%)

Figura 11. indice de confiabilidade para todos os modelos.
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Figura 12. indice de vulnerabilidade para todos os modelos.

Uma investigacao do resultado apresentado na Figura 11 mostra que o modelo
deterministico e o modelo OEI-RNA foram mais confidveis que o SLOP para a
maioria dos niveis de demanda, com excegdo dos altos niveis de demanda (n >
70%). Este resultado era esperado, uma vez que os modelos deterministico e OEI-
RNA tentam diminuir as alocacbées antes dos periodos secos para reduzir a
magnitude dos déficits e, conseqlentemente, aumentar o numero de periodos com
falhas para atender altos niveis de demanda. Analises da Figura 12 sugerem que 0s

modelos deterministico e OEI-RNA sdo bem menos vulneraveis que o SLOP para

todos os niveis de demanda.
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5. CONCLUSAO

Este estudo teve como principal objetivo a formulagéo e aplicagdo de regras
operacionais mensais para o reservatorio Coremas - Mae d’Agua, localizado no
semiarido nordestino. O procedimento consistiu em gerar regras operacionais
através de Otimizagao Estocastica Implicita e Redes Neurais Artificiais.

O modelo OEI-RNA foi aplicado para operar o sistema considerando-se um
cenario mensal sintético de seis anos. Os resultados do modelo OEI-RNA foram
equivalentes aos resultados obtidos pelo modelo deterministico e superiores aos
encontrados pela Politica de Operagdo Padréo (SLOP);

As operagbes simuladas tiveram seus resultados analisados por critérios de
sustentabilidade, representados aqui pelos indices de confiabilidade e
vulnerabilidade. Os resultados mostraram que as operagdes simuladas pelo modelo
OEI-RNA e pelo modelo deterministico foram mais confiaveis e menos vulneraveis
gue o SLOP.

O modelo deterministico apresentou os melhores resultados, porém, é
impraticavel. Por outro lado, o modelo OEI-RNA mostrou resultados semelhantes e
pode ser uma ferramenta util na tomada de decisao para operagado sustentavel de

sistemas hidricos no semiarido.
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ANEXOS

Tabela 7. Dados fluviométricos (m?¥s) utilizados na pesquisa.

Emas | Piancé | Aguiar | Total Emas | Piancé | Aguiar | Total
jan/63 | 1,35 0,00 0,00 1:35 abr/66 | 0,37 0,72 0,12 1,21
fev/63 | 7,09 0,00 11,74 | 18,83 mai/66 | 0,00 0,41 0,09 0,51
mar/63 | 7,71 0,00 14,82 | 22,53 jun/66 | 0,00 0,30 0,00 0,30
abr/63 | 0,25 0,00 8,87 9,11 julleé | 0,00 0,06 0,04 0,10
mai/63 | 0,00 0,00 |°'0,20 0,20 ago/66 | 0,00 0,00 0,06 0,05
jun/63 | 0,00 0,00 0,00 0,00 set/66 | 0,00 0,00 0,03 0,03
jullé3 | 0,00 | 0,00 0,00 | 0,00 out/66 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
ago/63 | 0,00 | 0,00 0,00 | 0,00 nov/66 | 0,00 | 0,00 0,16 0,16
set/63 | 0,00 0,00 0,02 0,02 dez/66 | 0,00 0,11 0,06 0,18
out/63 | 0,00 0,00 0,00 0,00 jan/67 | 8,02 0,39 0,00 8,41
nov/63 | 3,68 0,00 0,09 3,78 fev/67 | 11,13 | 0,19 0,79 12,11
dez/63 | 1,18 3,49 0,41 5,08 mar/67 | 28,80 | 85,80 3,20 | 117,80
jan/64 | 8,15 | 17,10 049 | 2574 abr/67 | 10,97 | 186,00 | 6,39 |203,36
fev/64 | 13,87 | 0,00 0,76 14,63 mail67 | 0,29 | 96,40 1,06 97,75
mar/64 | 20,94 | 69,90 1,20 | 92,03 jun/é7 | 0,04 5,07 0,00 511
abr/64 | 0,78 | 89,10 2,38 92,22 jullé7 | 0,00 0,47 0,00 0,47
mai/64 | 0,01 9,24 049 | 9,74 agol67 | 0,00 | 0,05 0,00 0,05
jun/64 | 0,00 3,15 0,00 3,15 set/67 | 0,00 0,00 0,05 0,056
jul/le4 | 0,00 017 0,00 0,11 out/67 | 0,00 0,00 0,00 0,00
ago/64 | 0,00 0,00 0,03 0,03 nov/67 | 0,00 0,00 0,00 0,00
set/64 | 0,00 0,00 0,02 0,02 dez/67 | 1,42 0,00 0,00 1,42
out/64 | 0,00 0,00 0,00 0,00 jan/68 | 0,81 1,05 0,00 1,86
nov/64 | 0,00 | 0,00 0,00 | 0,00 fev/68 | 19,16 | 3,33 0,00 | 22,49
dez/64 | 0,00 0,81 0,00 0,81 mar/68 | 143 | 111,00 | 1,11 | 113,54
jan/é5 | 0,00 | 2,45 0,00 | 2,45 abr/68 | 12,76 | 8,87 0,80 | 22,42
fev/65 | 11,75 | 1,52 0,13 | 13,41 mail/68 | 0,54 7,85 0,23 8,62
mar/65 | 28,77 | 15,00 0,87 | 44,64 jun/68 | 0,16 2,171 0,00 2,27
abr/65 | 6,36 | 37,10 3,564 | 47,00 jul/és8 | 0,01 1,03 0,00 1,04
mail65 | 0,27 513 019 5,59 ago/68 | 0,00 0,19 0,10 0,29
jun/65 | 0,02 1,10 0,00 1:12 set/68 | 0,00 0,00 0,02 0,02
jullé5 | 0,00 0,09 0,06 0,15 out/68 | 0,00 0,00 0,00 0,00
ago/65 | 0,00 0,00 0,04 0,04 nov/68 | 0,00 0,00 0,00 0,00
set/65 | 0,00 0,00 0,02 0,02 dez/68 | 0,00 0,00 0,00 0,00
out/65 | 0,00 0,00 0,00 0,00 jan/69 | 0,00 0,00 0,02 0,02
nov/65 | 0,00 0,00 0,14 0,14 fev/69 | 6,50 7,92 0,02 14,45
dez/65 | 0,00 0,00 0,00 0,00 mar/69 | 8,72 0,00 1,10 9,82
jan/é6 | 0,27 0,00 0,00 0,27 abr/69 | 0,18 0,00 3,71 3,89
fev/66 | 0,00 1,64 0,55 2,19 maiIGQI 0,01 2,61 0,19 2,81
mar/66 | 0,82 1,22 0,11 2,15 jun/69 | 0,01 1,57 0,00 1,58
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Tabela 7. Dados fluviométricos (m?%/s) utilizados na pesquisa (continuagao).

Emas | Piancé | Aguiar | Total Emas | Piancé | Aguiar | Total
jullé9 | 0,00 | 1,13 0,00 1,13 out/72 | 0,00 | 0,03 0,00 0,03
ago/69 | 0,00 | 040 0,18 0,58 nov/72 | 0,00 | 0,01 0,10 0,11
set/69 | 0,00 | 0,00 0,01 0,01 dez/72 | 0,27 | 0,01 0,00 0,29
out/69 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00 jan/73 | 0,00 | 8,56 0,15 8,71
nov/69 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00 fev/73 | 1,16 | 10,20 | 1,01 | 12,36
dez/69 | 3,13 | 0,00 0,00 3,13 mar/73 | 18,09 | 16,20 | 1,69 | 3588
jan/70 | 0,02 | 5,00 0,04 5,06 abr/73 | 10,46 | 111,00 | 14,87 | 136,33
fev/70 | 1,24 | 0,57 0,00 1,80 mail73 | 1,29 | 20,70 | 2,89 | 24,88
mar/70 | 0,15 | 31,20 | 1,06 | 32,42 jun/73.| 0,12 | 641 0,56 7,09
abr/70 | 0,01 2,78 2,32 512 juli73 | 0,22 | 1,20 0,07 1,49
mai/70 | 0,00 | 0,46 0,20 0,66 ago/73 | 0,00 | 0,52 0,00 0,52
jun/70 | 0,00 0,00 0,00 0,00 set/73 | 0,13 0,00 0,02 0,15
juli70 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00 out/73 | 0,15 | 0,00 0,00 0,15
ago/70 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00 nov/73 | 0,00 | 0,00 013 0,13
set/70 | 0,00 | 0,00 0,04 0,04 dez/73 | 4,09 | 021 0,00 4,30
out/70 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00 jan/74 | 2046 | 21,80 | 1,28 | 43,54
nov/70 | 0,00 0,00 0,12 0,12 fev/74 | 20,97 | 82,80 8,00 |[111,77
dez/70 | 0,10 | 0,00 0,00 0,10 mar/74 | 21,89 | 200,00 | 8,48 |230,37
jan/71 | 082 | 6,24 0,00 7,06 abr/74 | 873 | 170,00 | 15,38 | 194,11
fev/i71 | 2,86 | 62,50 | 0,81 | 66,17 mai/74 | 042 | 30,00 | 2,72 | 33,14
mar/71 | 16,49 | 60,80 | 1,34 | 78,63 jun/74 | 0,00 | 3,93 0,00 3.93
abr/71 | 0,96 | 109,00 | 1,25 | 111,20 jul/74 | 020 | 142 0,00 1,62
mail/71 | 2,28 | 24,80 0,62 27,70 ago/74 | 0,00 0,25 0,05 0,30
jun/71 | 0,00 7,07 0,03 7,10 set/74 | 0,00 0,00 0,00 0,00
jul/71_| 0,00 2,39 0,00 2,39 out/74 | 0,11 0,00 0,00 0,11
ago/71| 0,00 | 0,74 0,08 0,82 nov/74| 0,84 | 0,00 0,54 1,38
set/71 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00 dez/74 | 0,47 | 0,00 0,00 0,47
out/71 | 0,00 | 0,00 0,01 0,01 jan/75 | 1,72 | 0,00 0,03 1,75
nov/71 | 0,00 0,00 0,00 0,00 fev/75 | 17,80 | 6,65 7,22 31,67
dez/71 | 0,01 0,00 0,00 0,01 mar/75 | 2040 | 69,20 | 15,22 | 104,82
jan/72 | 048 0,08 0,04 0,60 abr/75 | 13,59 | 41,40 | 10,81 | 65,81
fev/i72 | 2,51 6,43 1,48 | 10,42 mai/75 | 0,69 | 27,20 | 0,37 | 28,26
mar/72 | 0,57 | 13,30 | 2,39 | 16,25 jun/75 | 0,63 | 4,90 0,00 5,63
abr/72 | 0,00 | 1510 | 4,36 | 19,46 jull/75 | 012 | 8,48 0,00 8,60
mai/72 | 0,00 | 4,51 0,23 4,74 ago/75| 007 | 241 0,20 2,68
jun/72 | 0,00 | 1,18 0,00 1,18 set/75 | 0,00 | 0,55 0,02 0,57
jul/72 | 0,00 | 145 . 0,00 1,45 out/75 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
ago/72 | 0,00 | 0,09 0,00 0,09 nov/75| 0,00 | 0,00 0,00 0,00
set/72 | 0,00 | 0,01 0,24 0,25 dez/75 | 0,14 | 0,00 0,00 0,14

29



Tabela 7. Dados fluviométricos (m?/s) utilizados na pesquisa (continuagao).

Emas | Pianco | Aguiar | Total Emas Piancé | Aguiar | Total
jan/76 | 1,23 | 0,00 0,00 1,23 abr/79 | 1,47 | 50,10 | 6,65 | 58,22
fev/76 | 3,11 | 10,40 | 0,88 | 14,39 mai/79 | 0,08 | 2840 | 025 | 28,73
mar/76 | 432 | 10,90 | 466 | 19,88 jun/79 | 0,00 | 1,00 0,00 1,00
abr/76 | 1,21 | 13,10 | 0,58 | 14,89 jull79 | 0,00 | 0,08 0,00 0,08
mai/76 | 0,00 | 0,51 0,00 0,51 ago/79 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
jun/76 | 0,00 | 0,11 0,00 0,11 set/79 | 0,00 | 0,00 0,01 0,01
jul/76 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00 out/79 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
ago/76 | 0,00 0,00 0,00 0,00 nov/79 | 0,14 0,00 0,05 0,19
set/76 | 0,00 | 2,28 0,03 2,81 dez/79 | 0,00 | 0,00 0,03 0,03
out/76 | 0,13 | 0,41 0,00 0,54 jan/80 | 1,27 | 0,00 0,00 1,27
nov/76 | 0,06 0,97 0,10 1,13 fev/80 | 221 32,30 71 41,62
dez/76 | 0,06 | 0,10 0,07 | 0,23 mar/80 | 0,40 | 89,70 | 4,21 | 94,32
jan/77 | 1,27 | 2,04 0,00 3,31 abr/80 | 0,00 | 0,73 0,30 1,03
fev/77 | 522 | 7,86 1,24 | 14,31 mai/80 | 0,00 | 0,03 0,00 0,03
mar/77 | 19,05 | 20,50 | 5,84 | 4540 jun/80 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
abr/77 | 5,69 | 63,40 | 14,51 | 83,60 jul/go | 0,04 | 0,00 0,00 0,04
mail77 | 0,22 | 72,80 | 14,32 | 87,34 ago/80 | 0,03 0,00 0,00 0,03
jun/77 | 0,00 3,48 3:55 .03 set/80 | 0,00 0,00 0,02 0,02
jull77 | 0,19 0,54 ' 0,17 0,90 out/80 | 0,02 0,00 0,00 0,02
ago/77 | 0,15 | 0,08 0,00 0,23 nov/80 | 0,18 | 0,13 0,00 0,31
set/77 | 0,00 0,00 0,02 0,02 dez/80 | 0,03 5,73 0,07 5,83
out/77 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00 jan/81 | 0,30 | 0,07 0,00 0,37
nov/77 | 0,32 | 0,00 0,00 | 0,32 fev/81 | 489 | 12,30 | 0,94 | 18,14
dez/77 | 0,08 | 0,00 0,36 | 0,44 mar/81 | 2,44 | 51,50 | 11,65 | 6560
jan/78 | 061 1,82 0,58 3,01 abr/81 | 0,00 | 4290 | 0,00 | 42,90
fev/78 | 1,14 | 10,50 | 509 | 16,73 mai/81 | 0,00 | 0,18 0,00 0,18
mar/78 | 1,43 | 28,10 | 4,13 | 33,66 jun/81,| 0,00 | 0,00 0,00 0,00
abr/78 | 0,87 10,80 4,59 16,26 jul/is1 0,00 0,00 0,00 0,00
mai/78 | 0,17 | 13,50 1,04 | 1471 ago/81| 0,03 | 0,00 0,00 0,03
jun/78 | 0,00 | 0,59 0,00 0,59 set/81 | 0,00 | 0,00 0,02 0,02
jul/78 | 029 | 0,11 0,00 0,40 out/81 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
ago/78 | 0,00 | 0,09 0,00 0,09 nov/81 | 0,03 | 0,00 0,39 0,42
set/78 | 0,00 | 0,00 0,02 0,02 dez/81 | 0,09 | 0,92 0,67 1,68
out/78 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00 jan/82 | 0,00 | 0,26 0,08 0,34
nov/78 | 0,10 | 0,00 0,00 0,10 fev/82 | 0,00 | 0,03 0,73 | 0,77
dez/78 | 0,00 | 0,00 0,14 0,14 mar/82 | 334 | 354 0,75 7.63
jan/79 | 1,25 | 0,28 0,00 1,53 abr/82 | 269 | 8,88 3,91 | 1548
fev/79 | 0,75 | 1530 | 9,29 | 2534 mai/82 | 0,14 | 0,60 0,89 1,63
mar/79 | 2,02 | 5840 | 15,00 | 7542 jun/82 | 0,00 | 0,02 0,00 | 0,02
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Tabela 7. Dados fluviométricos (m?/s) utilizados na pesquisa (continuagao).

Emas | Pianco | Aguiar | Total Emas | Piancé | Aguiar | Total
jul/g2 | 0,10 | 0,00 | '0,00 0,10 out/85 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
ago/82 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00 nov/85 | 0,03 | 0,00 0,40 0,44
set/82 | 0,00 | 0,00 0,02 0,02 dez/85 | 0,03 | 297 0,46 3,45
out/82 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00 jan/86 | 455 | 4,99 0,49 | 10,03
nov/82 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00 fev/86 | 3469 | 32,40 | 954 | 76,63
dez/82 | 0,00 | 0,20 0,10 0,30 mar/86 | 43,84 | 90,00 | 13,59 | 147,44
jan/83 | 122 | 3,18 0,00 4,40 abr/86 | 590 | 150,00 | 0,24 | 156,14
fevi83 | 2,04 | 16,60 | 0,94 | 19,58 mai/86 | 0,44 | 64,70 | 0,00 | 6514
mar/83 | 1,20 | 11,00 | 2,49 | 14,69 jun/86 | 0,19 | 3,38 0,00 3.5¢
abr/83 | 0,00 | 37,40 | 2,05 | 39,45 jul/gé | 0,06 | 231 0,00 2,37
mai/83 | 0,00 0,09 0,15 0,24 ago/86 | 0,01 0,70 0,00 0,71
jun/83 | 0,00 0,00 0,00 0,00 set/86 | 0,00 0,01 0,02 0,03
jul/l83 | 0,00 0,00 0,00 0,00 out/86 | 0,00 0,00 0,00 0,00
ago/83 | 0,16 | 0,00 0,00 0,16 nov/86 | 0,00 | 290 0,00 2,90
set/83 | 0,00 0,00 0,11 0,11 dez/86 | 0,00 0,10 0,00 0,10
out/83 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00 jan/87 | 0,01 1,28 2,26 3,50
nov/83 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00 fev/i87 | 288 | 2,85 0,00 573
dez/83 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00 mar/87 | 0,72 | 944 0,00 | 10,16
jan/84 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00 abr/87 | 0,00 | 1450 | 0,00 | 14,50
fev/i84 | 1,10 | 2,29 0,67 4,06 mai/87 | 0,00 1,26 0,00 1,26
mar/84 | 12,44 | 14,00 | 3,22 | 29,66 jun/87 | 0,00 | 0,22 0,00 0,22
abr/84 | 4,09 | 113,00 | 13,35 | 130,44 jul/87 | 0,00 | 0,13 0,00 0,13
mai/84 | 0,05 | 6,28 4,54 | 10,88 ago/87 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
jun/84 | 0,00 | 0,15 0,17 0,32 set/87 | 0,00 | 0,00 0,02 0,02
jul/84 | 0,00 | 0,01 0,00 0,01 out/87 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
ago/84 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00 nov/87 | 0,00 | 0,00 0,35 0,35
set/84 | 0,00 | 0,00 0,14 0,14 dez/87 | 0,00 | 0,41 0,99 1,40
out/84 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00 jan/88 | 0,61 2,38 2,86 5,85
nov/84 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00 fev/88 | 404 | 11,30 1,98 | 17,31
dez/84 | 0,63 0,00 0,03 0,66 mar/88 | 39,61 | 26,00 0,13 65,74
jan/85 | 39,84 | 40,30 1,40 | 81,54 abr/88 | 2,71 | 84,00 | 0,00 | 86,71
fev/85 | 6,91 | 186,00 | 12,25 | 205,16 mai/88 | 0,40 | 17,60 | 0,00 | 18,00
mar/85 | 20,74 | 125,00 | 15,47 | 161,21 jun/88 | 0,08 | 2,00 0,00 2,08
abr/85 | 4,13 | 405,00 | 16,50 | 425,63 julig8 | 0,00 | 0,75 0,00 0,75
mai/85 | 17,22 | 9530 | 4,89 |117,42 ago/88 | 0,00 | 0,72 0,00 0,72
jun/85 | 0,43 | 27,70 0,61 28,74 set/88 | 0,00 1,39 0,02 1,41
jull8s | 0,06 3,95 0,03 4,03 out/88 | 0,00 1,33 0,00 1,33
ago/85 | 0,01 1,50 0,00 1,51 nov/88 | 0,00 1,01 0,00 1,01
set/85 | 0,00 | 0,30 0,10 0,40 dez/88 | 0,00 | 4,21 0,00 4,21
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