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"All models are wrong but some are useful"
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RESUMO

Pesquisas realizadas na tultima década tem mostrado a abordagem bayesiana como uma
ferramenta promissora na avaliagdo de incertezas em modelos hidroldgicos e no auxilio a
tomada de decisOes a partir de prognésticos desses modelos. A abordagem bayesiana com
o emprego das denominadas cadeias de Markov via simulagdo Monte Carlo permite a
obtencdo das distribuicdes posteriores completas de todos os parametros do modelo e de
qualquer funcdo dos mesmos, incluindo a do hidrograma simulado. Contudo, ao se
empregar essa abordagem faz-se necessario representar a natureza assumida para os erros
do modelo por meio de uma fungio de verossimilhanca. E comum, em diversos casos de
simulagdo, assumir que os residuos possam ser representados por uma distribuicdo normal
com média zero e desvio padrdo conhecido. Entretanto, diversos estudos tem revelado que

essa premissa ¢ frequentemente violada para a maioria dos casosem hidrologia.

Este trabalho se insere nesse contexto e apresenta o desenvolvimento ea aplicacdo dos
algoritmos Metropolis Hastings e Adaptive Metropolis para a estimativa das incertezas
referentes aos parametros do modelo hidroldgico do tipo conceitual denominado Soil
Moisture  Accounting  Procedure (SMAP), para passo de tempo mensal.
Complementarmente, o algoritmo Differential Evolution Adaptive Metropolis (DREAM),
amplamente testado em diversos trabalhos correlatos, ¢ empregado com o proposito de
validar os resultados obtidos com os algoritmos implementados, bem como avaliar o
comportamento das estimativas dos erros e das distribui¢des posteriores quando se faz uso
de uma fungdo de verossimilhanca generalizada, capaz de agregar a ndo normalidade, a
heterocedasticidade e a correlagdo entre os residuos. Com o proposito de melhor explorar o
comportamento dos pardmetros e contrapor a abordagem bayesiana com os métodos de
calibragdo deterministicos usualmente empregados, os parametros sao também estimados
com o algoritmo de buscaglobal PSO. Os resultados indicam o comportamento adequado
dos algoritmos implementados, mostrando o potencial da abordagem bayesiana para a
avaliacdo de incertezas bem como demonstram a influéncia da fun¢ao de verossimilhanga
nas distribui¢cdes posteriores dos parametros e nas vazoes simuladas. Com o intuito de
corroborar para disseminacdo e uso dessa ferramenta os codigos implementados em

linguagem R sdo disponibilizados ao final do trabalho para os principais casos estudados.
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ABSTRACT

Researches conducted in the last decade has shown Bayesian approach as a promising tool
in exploring uncertainty in hydrologic modeling and as an useful support in decision
making process.The application of the Bayesian approach, implemented by Markov chains
via Monte Carlo simulation, provides the full posterior distribution of the model
parameters and any function of them, including the distribution of the simulated flows.
However, when applying Bayesian approach the modeler should make assumptions about
the errors nature by implementing an appropriate likelihood function. It is usual, in many
cases, assuming that residuals can be described by a normal distribution with zero mean
and a given standard deviation. However, several studies have shown that this assumption

is often violated for most cases in hydrology.

This work corroborates to this context and presents Metropolis Hastings and Adaptive
Metropolis algorithms implemented in R programming language in order to assess the
uncertainty regarding the Soil Moisture Accounting Procedure (SMAP) parameters, a
conceptual Rainfall-Runoff model, to monthly time steps. In addition, DREAM algorithm,
widely applied in several related works, is used in order to validate the results obtained
with the implemented algorithms. Furthermore, residuals behavior are analyzed by a
Generalized Likelihood Function that better address the non-normality, heterocedasticity
and correlation between errors. For the sake of comparison, parameters were also estimated
with a global optimization procedure and with a Bayesian approach.Results illustrate the
potential of the Bayesian approach in exploring the parameters uncertainties, and indicate
the influence of the likelihood function in the parameter posterior distributions and
simulated flow. In order to corroborate to the use and dissemination of Bayesian analyses
in hydrologic modeling, programming codes implemented in R statistical language are

available at the end of work for the main case studies.

1X



SUMARIO

LISTA DE FIGURAS ...ttt xii
LISTA DE NOMENCLATURA E ABREVIACOES .......ccccoooiviiieeieeeeeeeeeeeeen, Xvil
LISTA DE SIMBOLOS ......ccoeetiiiiiiiiiiieneiiie i xviii
1 = INTRODUGAO ..ot 1
2 - OBIETIVOS .ttt ettt et et 4
2.1 - OBJETIVO GERAL ..o 4
2.2 - OBJETIVOS ESPECIFICOS.........ooooeereeeeeeeieeeeeeee e 4
3 -REVISAO DA LITERATURA ......c.coiuiteeeeeeeeeeeeeeee oo, 5
3.1 - MODELOS HIDROLOGICOS DO TIPO CHUVA-VAZAO .......c.coooeererererrerrereererreennn. 5
3.1.1 - Contextualizagao € APIICAGOES .....veevieriieriieriieeieeie et et esteesteesereeteebeeteesteesseesneesnneenns 5
3.1.2 - CIASSITICAGOES ...ttt ettt ettt e e et e ea e et e e aaeeeeaeeeeaeeeeareeeeaeeeeaneeans 6
3.1.3 - Procedimentos Tipicos para Aplicacdo de Modelos Chuva-Vazao..........cccceeeeeevveennenn. 10
3.2 - INCERTEZAS NOS MODELOS DE SIMULACAO HIDROLOGICA E A
ABORDAGEM BAYESTANA .....ooiiiiiititectect ettt 14
3.2.1 - Incertezas a partir de uma viSA0 SIStEMICA ......cvvvevierieeieerieieeieesieeseesreereereebeereens 15
3.2.2 - Inferéncia bayesiana e as incertezas nos modelos hidrologicos..........cccevereevienennenne. 18
4 - CADEIAS DE MARKOV VIA AMOSTRAGEM COM SIMULACAO MONTE
CARLO E METODOS BAYESIANOS ...ttt 22
4.1 - ALGORITMO METROPOLIS (M) ..coiutiiiniiniiiiieieieieesesestceetetee e 24
4.2 - ALGORITMO METROPOLIS-HASTINGS (MH) ...ccoiiiiiiiiniiiiieieeeeeeeeeeeee 25
4.3 - ALGORITMO ADAPTIVE METROPOLIS (AM) ..c.couiiiiiieiinieiinieinieesieeeieeeieeeieeieees 26
4.4 - ALGORITMO DIFFERENTIAL EVOLUTION ADAPTIVE METROPOLIS (DREAM) 28
4.5 - AVALIACAO DA CONVERGENCIA.........c.oomiiioeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 31
4.5.1 - Avaliacao visual da CONVEIrZENCIA.........ccvievuieriieriiiiieie e ere ettt e seteeeveereereereeseesenes 31
4.5.2 - AUtOCOITElACAD = LA ..eoutiiniiiiieeiiieie ettt 32
4.5.3 - Diagnostico de Gelman-RUDIN...........cccoouieviiiiiiiiiiieieciceeeee s 33
4.6 - FUNCAO DE VEROSSIMILHANCA .........oooiiieiiieieeeeeee st 35
4.6.1 - Func¢do de Verossimilhanca Generalizada ..............cccooovuiiiiiiieiiiiecie e 37
5 -METODOLOGIA ...ttt ettt st e sabeesaeees 41
5.1 - MODELO HIDROLOGICO SMAP MENSAL .....cc.oouiiiereeeeeeieeeeeeeeseeeeeeeeereee s, 45
6 - RESULTADOS E DISCUSSOES .....ccoeviiiiiiiiiiniieeineiesisesieesesesssesesisesese e 47
6.1 - COMPARACAO ENTRE OS ALGORITMOS METROPOLIS (M), METROPOLIS
HASTINGS (MH) E ADAPTIVE METROPOLIS (AM) ..cooriiiiiiiiiiiieieieeseieseeeeeeeees 47
6.1.1 - Caso real com dimensao reduzida doS Parametros ...........cccceeeveerveereesvenrencveereerseesseens 48
6.1.2 - Caso com dados SINEELICOS .......ceueruiruirierieieieiieiieieet ettt 62



6.1.3 - CASO COM AAAOS TEAIS ..vvvveeeeeeeeeeeeee et e et ee e e e e e e e et eeeeeeeeeeeeeeeeeseeseseaeeeeeeseeaaannns 76

6.2 - INFLUENCIA DA FUNCAO DE VEROSSIMILHANCA .......oooviimieeeeeeeeeeeeeeeenen, 91
7 - CONCLUSOES E RECOMENDAGCOES........c.cooiiiiieeieeeeeeeeereeeeeee e 103
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS .......oovivieeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e eenens 106
Apéndice A — Codigo Fonte: Caso real com dimensao reduzida de parametros .............. 114
Apéndice B — Codigo Fonte: Caso com dados SINtEtICOS......c.eeevieriieiiieniieiieniieeieeenen 151
Apéndice C — Cddigo Fonte: Caso com dados r€ais .........cceevveeriierieeiiienieeiienie e 163

xi



LISTA DE FIGURAS

Figura 3.1 - Etapas para o emprego de modelos chuva-vazao (Adaptado de Wagener et al.,

Figura 3.2 - Diagrama esquematico dos componentes de um modelo a partir de uma
perspectiva sistémica (Adaptado de Liu & Gupta, 2007)......ccccveercrieercrieeniieeniee e 16
Figura 3.3 - Representagao grafica do teorema de Bayes (adaptado de Silva et al.,2014). 20
Figura 4.1 - Representacdo esquematica do emprego do método MCMC para avaliagdo de
incertezas (Silva ef Al,2014). ....c.oouiiiiiiie ettt 24

Figura 4.2 - Histograma da distribui¢do posterior obtida a partir do algoritmo AM (cadeia

simples) (A) e DE-MC (cadeias multiplas)(adaptado de Vrugt, 2015)......cccevvevveveveennnnnn. 29
Figura 4.3 - Valores obtidos para a autocorrelagdo para diferentes defasagens (lags) k ,
indicando mistura adequada dos valores da cadeia ...........cccceceeveriiniininiiinienieceee 33
Figura 5.1 - Fluxograma de Atividades ..........cccevieiiiiiniiiiniiniecicstcsceceee e 44

Figura 5.2 - Esquema grafico da estrutura do modelo SMAP mensal (Nascimentoet al.,

Figura 6.1 - Localizagdo da Estacdo Fluviométrica Moraujo (adaptado, COGER, 2009).. 49
Figura 6.2 - Cadeias e distribui¢des posteriores para os parametros SAT e PES para os
algoritmos AM, MH e M e valor obtido por meio da calibragdo convencional com o....... 53
Figura 6.3 - Cadeias e distribuigdes posteriores para o desvio padrao do erro do modelo (o)
e valor obtido por meio da calibracdo convencional com o algoritmo PSO ....................... 53
Figura 6.4 - Evolucdo das médias das cadeias para os diferentes algoritmos processados
Para 0 PATAMEITO SAT .....oiiiiiieeeiie ettt ettt e e e e e e s e e sabeeesasee e sseeenaseesnneeens 57

Figura 6.5 - Correlagdo entre os parametros SAT e PES para a cadeia 1 do algoritmo MH

............................................................................................................................................. 59
Figura 6.7-Avaliacdo Quantil-Quantil.............ccoecuirriiriiieniiieiiece e 59
Figura 6.8-M¢édia dos residuos em funcdo das vazdes simuladas............cccooceerivenieenennne. 60
Figura 6.9—-Autocorrelagdo entre os erros para diferentes 1ags .........ccccceeveevieiiieniieneennn. 60

Figura 6.10 - Hidrograma de vazdes médias mensais com intervalo de credibilidade de

Figura 6.11 - Bacia de referéncia adotada para a simulacdo do caso de vazdes sintéticas.. 63

Xii



Figura 6.12-Distribuicdes posteriores e cadeias de Markov para os pardmetros SAT, PES e

CREC ...ttt ettt ettt e h ettt ettt b e ae ettt 68
Figura 6.13—Distribui¢des posteriores e cadeias de Markov para os parametros K e ...... 69
Figura 6.14—Correlacdes entre os parametros do modelo (a)........ccccveevciveercieencieeenieeenneen. 71
Figura 6.15—Correlagdes entre os parametros do modelo (b)........cocvevvieiiieniiiiiienineieenen. 71

Figura 6.16—-Comportamento da média dos residuos em funcdo das vazdes médias

SIMUIAAAS ...ttt st ettt et st st eesaee e 72
Figura 6.17-Distribuigdes do erro do modelo simulado e sinteticamente gerado............... 73
Figura 6.18—Andlise de ReSIAUOS ........cocueiiiiiiiiiiiiiiiiceeeeeeee e 74

Figura 6.19—Vazdes geradas sinteticamente (pontos azuis), com a indicac¢do do intervalo de
credibilidade de 95% (hachuras cinzas delimitadas pelas linhas tracejadas vermelhas) e
vazoes médias decorrentes das simulagdes realizadas com os parametros do modelo
hidrolégico obtidos das cadeias processadas (linha continua preta) para o algoritmo AM 75
Figura 6.20— Bacia de referéncia adotada para a simulagdo do caso com dados reais........ 76

Figura 6.21— Cadeias de Markov dos parametros simulados com os algoritmos AM e MH

Figura 6.22— Cadeias geradas pelo algoritmo AM (linhas pretas) e pelo algoritmo MH

(linhas verdes) com a proposi¢ao via distribui¢do Gama (grafico acima) e distribui¢cao Log-

Normal (rAfiCO aDAIX0) ..veevuvieeiiieeiiieeciie ettt ebee et e e e e eeesaseesnaeeens 82
Figura 6.23— Distribuicdes posteriores dos parametros do modelo hidrologico para as
cadeias dos algoritmos AM € MH ........cccoiiiiiiiiiiii e 83
Figura 6.24— Distribuicao posterior do desvio padrao do erro do modelo para as cadeias
dos algoritmos AM € MH........c..ooiiiiiiie et 85
Figura 6.25— Distribui¢des do erro padronizado do modelo simulado comparado com uma
distribui¢do normal padrao com média 0 € desvio padrao 1 ........cccceecveviieiiieniieiiienieeiens 86
Figura 6.26— Residuos do modelo em funcdo da vazado simulada..........cccccceoiiiiniincnnen. 87
Figura 6.27— Residuos do modelo em fun¢do da vazao simulada............c.cocceeeiiennnennn. 87
Figura 6.28— Autocorrelacao dos residuos do modelo normal...........ccceeevveniiiciienieeneennee. 88

Figura 6.29— Vazdes modeladas com intervalos de credibilidade, com parametros 6timos
da calibragdo convencional e valores obServados ..............ccoveviieiiiiiiieieeiiiee e 89
Figura 6.30— Detalhe de um trecho de 100 meses do histérico modelado indicado ........... 90
Figura 6.31— Distribui¢des posteriores para os parametros do modelo hidroldégico SMAP-

Mensal para os modelos de residuos avaliados ...........occvveriieiiieriiiiiienieeeee e 96

xiil



Figura 6.32— Distribuigdes posteriores para os parametros da funcdo de verossimilhanca
eNEralizada (GL) ....ioeiiiiieiiece et ettt et ns 96
Figura 6.33— Distribuigdo posterior do parametro da fungdo de verossimilhancga assumida a
normalidade dos re€SIAUOS (IN)....uieiuiiiiiiieciieecee e e e e 97

Figura 6.34— Distribui¢cdes do erro padronizado do modelo simulado comparado com a

ISIIIDUICAO SEP ..ot e et e e e e e e eetaeeeeeearaeeeens 97
Figura 6.35— Residuos do modelo GL em fungdo da vazdo simulada ..........cc.ccccceeniennne. 98
Figura 6.36— Autocorrelacao dos residuos do modelo GL...........coociiiiiiiiiiiiniiee, 98

Figura 6.37— Vazdes modeladas com intervalos de credibilidade, com parametros 6timos
da calibragdo convencional e valores obServados ..........cc.ccoevvuviiieeiiiiieeeeiiiee e 101

Figura 6.38— Detalhe de um trecho de 100 meses do historico modelado indicado ......... 102

Xiv



LISTA DE TABELAS

Tabela 4.1- Argumentos de entrada da fungdo DREAM no R........cccoeviiiiiiiniiiiniinceen. 30
Tabela 4.2- Esquema para exemplificar a avaliagdo de autocorrelagdo entre os valores da
(o714 (<) . OO OO ST SUSOUOOSRUPRORPRTOTRRRPO 33
Tabela 4.3- Parametros das fungdes de verossimilhanga que devem ser estimados ........... 40
Tabela 5.1- Parametros do modelo hidrolégico SMAP-Mensal...........ccccceevieniieiienieennene 46

Tabela 6.1- Limites das distribui¢cdes uniformes adotadas a priori para os parametros de
interesse € para a busca via algoritmo PSO no caso real com dimensdo reduzida de
0T €21 10111 4 OO RRTSR 50
Tabela 6.2- Distribuigdes propostas consideradas para o Algoritmo Metropolis no caso real
com dimensao reduzida de ParAmetrOS.........ccueeeivieeriieeriieeriee e e et eireeeaee e eree e 51
Tabela 6.3- Distribuigdes propostas consideradas para o Algoritmo Metropolis Hastings no
caso real com dimensao reduzida de pardmetros. .........c.eeeveerieeiiieniieiiiesie et 52
Tabela 6.4- Resumo da andlise de convergéncia e comparacao entre os algoritmos M, MH
e AM para o caso real com parametros reduzidos.........cccvveeriieerieeeiiieeie e 55
Tabela 6.5- Limites das distribui¢cdes uniformes adotadas a priori para os parametros de
interesse e para a busca via algoritmo PSO no caso real com dados sintéticos .................. 64
Tabela 6.6- Distribuigdes propostas consideradas para o Algoritmo Metropolis no caso
COM A0S STNLETICOS ....eeueteeitieiieeite ittt ettt ettt ettt ettt e sbe e et e bt st e esbeessbeenbeesareens 65
Tabela 6.7- Distribuigdes propostas consideradas para o Algoritmo Metropolis Hastings no
€asO COM dAAOS STNTELICOS . ... ecueeueeiiriiiiieie ettt ettt sttt et ae et st nae e 66
Tabela 6.8- Resumo da andlise de convergéncia e comparacao entre os algoritmos M, MH
e AM para 0 caso coOm dados STNEETICOS......eeeruirerirreeriieeriieerieeeriveeeieeeeieeesaeeeereeenreeeaeees 70
Tabela 6.9- Valores reais d0S PArAmMELrOS. ........ceevieiuierieerieenieeiteeseeerteesreeseesseeeseessneensaens 70
Tabela 6.10- Limites das distribui¢des uniformes adotadas a priori para os parametros de
interesse e para a busca via algoritmo PSO ........ccccooiiiiiiiiiiniiiicceecee 77
Tabela 6.11- Distribuigdes propostas consideradas............cevveereeriieiiienieesiienie e 78

Tabela 6.12- Resumo da analise de convergéncia e comparagao entre os algoritmos AM e

Tabela 6.13- Estatisticas de referéncia dos parametros avaliados com base nos algoritmos
110010 (6300157 11216 Lo LSRRI 84
Tabela 6.14- Limites de avaliagdo dos parametros das fungdes de verossimilhanga.......... 93

Tabela 6.15- Parametros considerados para as cadeias de Markov via simulacdo Monte



Tabela 6.16- Estatisticas de referéncia dos parametros considerados para simula¢do mensal

Xvi



LISTA DE NOMENCLATURA E ABREVIACOES

AM

AR
ASCE
BaRE
DE-MC
DREAM
DYNIA
FDP
GL
GLUE
IAHS

MCMC
MH
MLBMA
NS

PSO
PUB

SA
SCEM
SCEM-UA
SMAP
SODA
AWBM

Adaptive Metropolis

Modelo Autoregressivo

American Society of Civil Engineers

Bayesian Recursive Estimation Technique
Differential Evolution Markov Chain

Differential Evolution Adaptive Metropolis
Dynamic Identifiability Analysis Framework
Funcao Densidade de Probabilidade

Funcao de Verossimilhanca Generalizada
Generalized Likelihood Uncertainty Estimation
International Association of Hydrological Sciences
Verossimilhanga

Metropolis

Markov Chain Monte Carlo

Metropolis Hastings

The Maximum Likelihood Bayesian Averaging Method
Funcao objetivo - Nash-Suticliffe

Particle Swarm Optimization

Predictions in Ungauged Basins

Simulated Anneling

Shuffled Complex Evolution Metropolis

Shuffled Complex Evolution Metropolis Algorithm
Soil Moisture Accounting Procedure

Simultaneous Optimization and Data Assimilation Algorithm

Water Balance Model

Xvii



LISTA DE SIMBOLOS

S

oy

f(x; 0)
{CHT)

L(0;Xq, ..., Xp)

A; A1 A2

Taxa de Probabilidade de Aceitacao

Condig¢oes de Contorno do Sistema/ Variancia entre Cadeias

Input - Entrada do Sistema

Matriz de variancia-covariancia no passo i

Matriz de variancia-covariancia adotada até o passo 1y

Fungdo que retorna a matriz de variancia-covariancia

Dimensao do vetor (nimero de elementos)

Data Assimilation

Parametro de valor pequeno escolhido para que Cindo se torne singular
Erros associados ao modelo ao longo do tempo t

Erros associados ao modelo ao longo do tempo t para variavel
transformada

Funcao do modelo hidrolégico com dados de entrada x,e parametros 6
Funcao de densidade de probabilidade com parametro(s) u aplicada a
variavel x;

Passo corrente da iteragao

Numero pré-definido de iteragdes (ou passos)

Matriz identidade de dimensao d

Vetor de Parametros do Modelo

Meédia do Vetor de Parametros do Modelo

Vetor de ParametrosIniciais do Modelo

Vetor de Parametros no passo corrente da iteracdo e no passo seguinte
Vetor de Parametros Médio no passo 1 € no passo i+1

Transposta do vetor de parametros no passo i

Transposta do vetor de parametros médios no passo ie no passo i-1

Vetor de Parametros Propostos

Verossimilhanga de uma func¢ao de densidade de probabilidade f com
parametros 0, aplicada sobre os dados x;a X,

Parametro da transformagao Box Cox

Algoritmo Metropolis

Xviii



MH

N~(0,0%)
N~(6,C)

nq

n;

ns
P(Q16)
r(6)
P(61Q)

P(Q)
p

Algoritmo Metropolis-Hastings

Numero de cadeias

Distribui¢do Normal com média 0 e varidncia ¢°
Distribui¢do Normal multivariada com média dada pelo vetor 8 e matriz
de covariancia C

Numero de vazdes nulas com erros 0

Numero de vazdes nulas com erros diferentes de 0
Numero de vazdes ndo nulas

Funcao de verossimilhanga

Distribuicdo a priori

Fungdo de densidade de probabilidade posterior do conjunto de
parametros 6

Constante de proporcionalidade

Probabilidade de que o residuo seja nulo para vazao nula
Autocorrelagdo na Defasagem (lag) k

Distribuicdo proposta

Vazdo Observada

Média das Vazdes Observadas

Vazao simulada

Fator potencial de reducao de escala de Gelaman-Rubin
Fator de escala que depende da dimensao d

Variancia Populacional

Desvio Padrdo Populacional/ Desvio Padrao do Erro do Modelo
Numero total de passos de tempo

Passo de tempo corrente

Input - Entrada do Sistema

Variancia estimada para a distribuigao estacionaria
Variancia dentro de uma tnica cadeia

Estado do Sistema

Dados de entrada do modelo ao longo do tempo t
Estados Iniciais do Sistema

output - Saida com série de vazdes simulada pelo modelo

Xix



1- INTRODUCAO

A utilizagdo de modelos hidrologicos permite aos hidrélogos extrapolar o conhecimento
adquirido por meio de observagdes, tanto em termos espaciais, particularmente Uteis no
caso de bacias nao monitoradas, quanto temporais, quando o objetivo ¢ extender o
histérico de séries ou realizar previsoes dos estados futuros de varidveis associadas ao
fendmeno modelado (vazao, volume, nivel do curso d’agua, dentre outros) (Silva et al.,

2014).

Dessa forma, o emprego de modelos hidrolégicos ¢ ultimo planejamento e gestdo
sustentavel de recursos hidricos, sendo imprescindivel para projetos e operacdes de
sistemas de aproveitamento e controle de recursos hidricos, para o planejamento de
drenagem urbana, gerenciamento de praticas agricolas, mapeamento e planos de redugao
de riscos de inundagdes, obtencdo de licenciamentos e outorgas de uso de recursos
hidricos, dentre outros. Beven (2001) aponta ainda, que os modelos podem ser aplicados
com fins cientificos, com o propdsito de simular processos que ndo podem ser observados
diretamente, tais como a percolacdo da agua do solo, por exemplo. Singh & Woolhiser
(2002) discutem diversas aplicacoes dos modelos hidrologicos e apresentam uma
perspectiva historica da evolugdo dos modelos de simulagdo, em especial, dos modelos do

tipo chuva-vazao.

Marshall (2005) destaca, contudo, que apesar dos diversos modelos hidrolégicos que tém
surgido, nenhum modelo se mostrou ideal para ser aplicado na ampla gama de situagdes de
modelagem hidrologica que existem. Liu & Gupta (2007) ressaltam que, nas ultimas
décadas, o aumento consideravel no poder de processamento dos computadores, assim
como a ampliacdo da disponibilidade de dados hidrologicos observados e os avangos na
compreensdo da fisica e dinamica dos sistemas hidrologicos t€ém contribuido para o
desenvolvimento de modelos hidrolégicos cada vez mais complexos. Paradoxalmente,
ainda que a sofisticagao desses modelos reflita em um aumento no conhecimento a respeito
dos processos hidrologicos ha, também, de se considerar um aumento associado ao grau de
incerteza das simulagdes, seja em fung¢do da maior necessidade de dados para

processamento ou do maior nimero de parametros para o modelo de interesse.



Outro aspecto relevante que tem motivado o desenvolvimento de técnicas para
quantifica¢do de incertezas, diz respeito a consideracdo dos riscos de tomadas de decisdes

a partir de prognosticos de modelos.

Portanto, a consideracdo de incertezas no emprego dos modelos hidrologicos ¢ de relevante
importancia e tem sido tema de pesquisas cada vez mais recorrentes na comunidade
cientifica (Beven, 2009; Beven, 2001; Marshall et al., 2004; Reis & Stedinger, 2005; Bates
& Campbell, 2001; Marshall, 2005; Wagener & Wheater, 2006; Montanari et al., 2009;
Wagener & Montanari, 2011; Liu & Gupta, 2007; Smith, 2012; Silva et al., 2014; Silva,
2015).

Atualmente, a inferéncia bayesiana tem emergido como uma ferramenta potencial para
avaliar as incertezas nas modelagens hidrologicas (Marshall, 2005). A abordagem
bayesiana permite construir ferramentas para uma representa¢do estocastica de todas as
incertezas inerentes ao processo de modelagem hidrologica, incluindo aspectos referentes
aos dados e a estimativa dos parametros, bem como da propria estrutura do modelo (Liu &
Gupta, 2007). O produto final dessa abordagem consiste em uma distribui¢ao
probabilistica (denominada distribui¢@o posterior ou a posteriori) que abarca as incertezas
referentes aos dados e a estrutura do modelo. Assim, os parametros do modelo hidrolégico

passam a ser vistos como distribui¢des probabilisticas e ndo como valores deterministicos.

No que concerne a defini¢do da distribui¢do posterior, a complexa natureza ndo linear de
grande parte dos modelos hidrologicos impossibilita a solugdo analitica das integrais
necessarias para o calculo das distribuigdes marginais o que, de certa forma, dificulta o

emprego da inferéncia bayesiana.

Contudo, o uso dos métodos baseados nas denominadas Cadeias de Markov via simulagao
Monte Carlo ( Markov Chain Monte Carlo - MCMC) tem permitido a aplicagdo da
abordagem bayesiana com resultados promissores (Marshall et al, 2004). Algoritmos
MCMC operam construindo uma cadeia de Markov, cuja distribuigdo estacionaria consiste
na distribuicdo posterior dos parametros. Diversos trabalhos fizeram uso de métodos
MCMC com o propoésito de adotar a abordagem bayesiana para avaliagcdo de incertezas em

modelos hidrologicos (Kuczera & Parent, 1998; Bates & Campbell 2001; Vrugt et



al.,2003; Marshall et al., 2004; Reis & Stedinger, 2005; Cordeiro, 2009; Kuczera et al.,
2010; Smith, 2012; Silva et al., 2014).

Esta dissertagdo se propde a avaliar diferentes algoritmos MCMC e entender como as
premissas referentes a natureza dos residuos afetam as estimativas dos parametros do
modelo, assim como as incertezas das vazdes simuladas, além de demonstrar o potencial
existente no emprego da inferéncia bayesiana para a avaliagdo de incertezas associadas a

modelos hidrolégicos.

A estrutura deste documento esta dividida em 8 capitulos, sendo o primeiro uma breve
introducdo ao contexto do trabalho j& apresentada nesta secdo. O capitulo 2 trata dos
objetivos da dissertacdo. O capitulo 3 traz uma revisdo bibliografica referente aos
principais temas envolvidos na pesquisa a saber: modelos hidrologicos, calibragdo de
modelos hidrolégicos, incertezas associadas a modelagem hidrologica e o emprego da
abordagem bayesiana para a avaliagdo de incertezas. O capitulo 4 apresenta os algoritmos
de interesse referentes ao uso de cadeias de Markov via Simulagdo Monte Carlo (MCMC),
bem como aspectos relativos a métricas de avaliagdo de convergéncia e o emprego de
fungdes de verossimilhanga. O Capitulo 5 apresenta a metodologia proposta para o
desenvolvimento do trabalho. O Capitulo 6 mostraos resultados obtidos e as discussoes dos
casos simulados. O Capitulo 7 apresenta as conclusdes e recomendagdes para trabalhos
futuros. Por fim, apresentam-se as referéncias bibliograficas que subsidiaram os estudos

realizados.



2 - OBJETIVOS

2.1 - OBJETIVO GERAL

Empregar a abordagem bayesiana para avaliagdode incertezas associadas aos parametros

de um modelo hidrologico chuva-vazao do tipo conceitual, bem como verificar o reflexo

dessas incertezas nas séries de vazdes geradas pelo modelo, analisando conjuntamente o

desempenho de diferentes algoritmos MCMC e a influéncia da funcdo de verossimilhanca

na estimativa dos pardmetros do modelo.

2.2 - OBJETIVOS ESPECIFICOS

Desenvolver codigo computacional em linguagem R que permita obter
distribuicdes posteriores dos parametros do modelo SMAP mensal, assim como
qualquer fun¢dao dos mesmos, com base em trés algoritmos MCMC conhecidos na
literatura cientifica, a saber: Metropolis (M), Metropolis Hastings (MH) e Adaptive
Metropolis (AM);

Avaliar de forma comparativa o desempenho dos algoritmos Metropolis (M),
Metropolis Hastings (MH) e Adaptive Metropolis (AM) na estimativa dos
parametros do modelo SMAP mensal e na descricdo das respectivas incertezas,
empregando tanto dados hidroldgicos sintéticos, quanto dados reais; e

Avaliar a influéncia das premissas adotadas em relacdo a natureza dos erros do
modelo no processo de calibragdo do modelo SMAP mensal, sintetizadas na
escolha da funcdo de verossimilhanca, na estimativa dos parametros e na descri¢cao

das incertezas.



3 - REVISAO DA LITERATURA

Esta secdo apresenta uma revisdo bibliografica a respeito da definicdo, classificagdo e
aplicacdo dos modelos hidrolégicos (mais especificamente dos modelos do tipo chuva-
vazdo), além de uma apresentacdo geral das incertezas envolvidas nos processos de
modelagem hidrolégica e do emprego da abordagem bayesiana como ferramenta para
avaliacdo das incertezas. Também se discorre brevemente a respeito da consideracao

dessas incertezas na tomada de decisao.

3.1 - MODELOS HIDROLOGICOS DO TIPO CHUVA-VAZAO

3.1.1 - Contextualizacio e Aplicacoes

Os modelos chuva-vazao consistem em uma forma de se estimar séries de vazdes em locais
desprovidos de dados hidrométricos de vazdo. A partir de um modelo hidrologico pré-

estipulado se estabelece uma relagdo entre a precipitacdo e o escoamento resultante.

Essa relagdo engloba diversos processos do ciclo hidrolégico de tal forma que esses
modelos buscam descrever o comportamento da vazao a partir de dados de precipitagao e
evapotranspiragdo, levando em consideracdo as perdas por interceptacdo, depressdes do
solo, o fluxo através do solo pela infiltracdo, percolacdo e dgua subterranea, escoamento

superficial, sub-superficial e na calha do rio.

Os modelos do tipo chuva-vazao possuem as mais variadas aplicagdes, seja em estudos de
engenharia, investigacdes hidrologicas ou ciéncias ambientais. Wagener et al. (2004)
destacam diversos empregos recorrentes desses modelos na literatura, dentre eles: extensao
de séries de vazdes no espago e tempo, avaliagdo de estratégias de gerenciamento e/ou
respostas de bacias hidrograficas relacionadas a variabilidade climética e de uso do solo,
vazdes de projetos, previsdo de vazdes em tempo real, ou ainda, fornecer condig¢des de
contorno para modelos de circulacdo atmosférica. Beven & Hall (2014) e Beven (2009)
apresentam aplicacdes da avaliacdo de incertezas como ferramenta para suporte a tomada
de decisdes no campo do gerenciamento de riscos a inundagdes, além de aplicagdes em

engenharia ambiental.



Uma vantagem dos modelos chuva-vazdo na estimativa de séries de vazdes em locais sem
dados esta no fato de que o tamanho da série gerada ndo se limita a série de vazao de um
posto de referéncia, mas sim ao tamanho da série de precipitagdo da regido. Como
usualmente a extensdo dos registros pluviométricos supera a cobertura de medicdes de
vazdes, com o emprego de modelos do tipo chuva-vazdo ¢ possivel extrapolar séries de
vazdes em determinadas localidades que, eventualmente, estariam limitadas a extensdo das
séries dos postos de referéncia. Ademais, a partir das previsdes de volumes ou indices
pluviométricos para determinada regido € possivel estimar as correspondentes vazdes

esperadas, uma vez que os parametros do modelo tenham sido estimados.

Tucci (2005) elenca de forma sistematica diversos usos para os modelos hidrologicos,
destacando-se além do uso em estudos, projetos, previsdes de vazdes e preenchimento de
falhas, o emprego dos modelos hidroldégicos como forma de melhor compreender os

processos fisicosdos fendmenos hidrolégicos naturais.

Dessa forma, os modelos hidrologicos de bacias hidrograficas corroboram com diversos
trabalhos relacionados aos recursos hidricos, seja em nivel de projeto, planejamento ou
gerenciamento, tendo como principal saida as vazdes nos cursos de agua, em resposta a
séries continuas de precipitagdo e evapotranspiracdo, ou a eventos isolados (Pinheiro,

2009).

3.1.2 - Classificacoes

Em uma percepg¢ao mais ampla, os modelos do tipo chuva-vazao constituem uma categoria
dos modelos de simulagdo hidrologica. Singh & Woolhiser (2002) apresentam, de forma
mais geral, classificacdes de modelos hidroldgicos recorrentes na literatura e destacam que
a estruturacdo dos modelos ¢ determinada em fun¢do dos objetivos pelos quais o modelo €
construido. Neste trabalho ¢ apresentada uma classificagdo proposta por um dos autores:
Singh (1995) e outra indicada pela Sociedade Americana de Engenheiros Civis (American

Society of Civil Engineers — ASCE, 1996).

A primeira classificacdo categoriza os modelos hidrolégicos de acordo com: (1) o
processodescrito; (2) a escala de tempo; (3) a escala espacial; (4) as técnicas de solucao;

(5) o uso do solo e (6) o uso do modelo.



A segunda classificacdo citada (ASCE, 1996) divide os modelos hidrolégicos da seguinte
forma: (1) modelos baseados em eventos pontuais de precipitagdo e escoamento, (2)
modelos continuos de precipitacdo e escoamento; (3) modelos de escoamento em regime
permanente; (4) modelos de escoamento em regime transiente; (5) modelos de regulacao

de reservatorio e (6) modelos de andlise de frequéncia de cheias.

Os modelos chuva-vazao tratados neste trabalho podem ser considerados integrantes da
segunda categoria da classificagdo da ASCE (1996), pois o interesse estd na simulagdo de

séries de vazdes continuas a partir do historico de chuva.

Tomando como referéncia os modelos do tipo chuva-vazao, Costa (2011) apresenta de
forma mais detalhada uma classificacdo destacada por Pinheiro (2009), que divide os
modelos de acordo com a escala temporal, escala espacial, natureza dos processos

envolvidos e estrutura.

A escala temporal diz respeito a representacdo de comportamentos continuos ou de eventos
discretos. No primeiro caso, sdo empregadas séries continuas de vazdes, precipitacdes e/ou
outras variaveis hidroldgicas para se realizar as simulagdes desejadas vislumbrando o
comportamento hidroldégico por um aspecto mais geral. No segundo caso, busca-se a
simulacdo da resposta da bacia para um evento pré-determinado, tal como uma chuva de

projeto ou de um evento critico do passado, por exemplo.

Com relagdo a escala espacial, os modelos podem ser concentrados ou distribuidos. Nos
modelos concentrados, a bacia hidrograficaérepresentadade forma pontual, em que,em
dado um ponto de referéncia, busca-se,por meio do modelo, contemplar as variagdes dos
fendomenos distribuidosno espaco, focando-se no comportamento da variavel de interesse
(por exemplo, a vazao) ao longo do dominio do tempo. No modelo distribuido, avalia-se o

comportamento do fluxo distribuido no dominio espago-tempo na bacia.

Wagener et al. (2004) fazem ainda referéncia aos modelos semi-distribuidos. Tal como
citado anteriormente, esses modelos consistem em uma simplificagdo do modelo
distribuido, pois fazem uso da combina¢do de varios modelos concentrados que

compartimentam uma bacia maior em sub-bacias menores que permitem a avaliacdo dos
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fluxos em diversos pontos da bacia maior de referéncia. Ou seja, trata-se de modelos

concentrados aplicados a subbacias.

Referente a natureza dos processos, os modelos podem ser classificados em estocasticos,
deterministicos ou hibridos. Os modelos estocdsticos sdo aqueles em que a teoria de
probabilidades ¢ empregada para a formulagdo do problema. Ja os modelos deterministicos
sao regidos por leis fisicas especificas. Os modelos hibridos combinam a abordagem de

ambos: estocasticos e deterministicos.

Concernente a estrutura, segundo Wagener et al. (2004) os modelos se apresentam como
empiricos (métricos ou black box), conceituais (paramétricos ou grey box) ou de base
fisica. Os modelos empiricos usualmente utilizam os dados disponiveis das séries
historicas para derivar os valores simulados a partir de fungdes que, em principio, ndo
possuem nenhuma relagdo com o comportamento da bacia ou o processo de escoamento.
Sao, portanto, baseados unicamente nos dados disponiveis. Dessa forma, ndo sdo muito
adequados para serem empregados em regides com indisponibilidade de dados. Dentre
varios recorrentes na literatura, destacam-se os modelos baseados em redes neurais

artificiais ou em fungdes de transferéncias (Mclntyre ef al., 2011; Young, 1988).

Os modelos conceituais, por sua vez, embora, também, se baseiem fortemente nos dados
de séries historicas de saida do sistema — output (usualmente dados de vazao, para estimar
os valores dos parametros a partir de calibracdo), tem sua estrutura concebida a partir de
um entendimento do comportamento hidrolégico do sistema. Utilizam usualmente
estruturas de armazenamento e propagacao, representadas por reservatorios ficticios que
sdo abastecidos a partir de fluxos decorrentes da precipitacdo, infiltragdo ou percolacao, e
esvaziados a partir dos processos de evapotranspiracdo, escoamento, drenagem, etc.

(Wagener et al., 2011, Arnold ef al., 1998, Bergstrom, 1995, Collischonn et al., 2007).

Os parametros do modelo representam aspectos como a capacidade ou a area dos
reservatorios de armazenamento, a distribuicdo dos fluxos entre eles, a taxa de
deplecionamento, dentre outros. Dessa forma, esses pardmetros agregam iniimeros
processos que ocorrem no espago € tempo e, usualmente, ndo sdo passiveis de serem
obtidos a partir de medigdes em campo (ndo possuem uma interpretagdo fisica claramente

definida, conforme descrito por Wagener et al., 2004).
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A maioria dos modelos conceituais considera a bacia como uma unidade homogénea.
Contudo, uma abordagem relativamente comum ¢ a segmentacdo da bacia em pequenas
sub-bacias, na tentativa de se compor um modelo concentrado por subbacias. Os modelos
conceituais sdo os mais utilizados em aplicacdes praticas, porém, a forte dependéncia de
dados observados de vazdo para calibragdo dos parametros desses modelos limita as suas
aplicagdes a bacias com disponibilidade de dados. Contudo, estudos (Seibert, J., 2009;
Fernandez, et al., 2000; Parajka, ef al., 2005; Bardossy, 2007) vém sendo desenvolvidos na
tentativa de se estabelecer relacdes estatisticas entre os parametros desses modelos e
caracteristicas das bacias o que permitiria 0 seu emprego em regides com limitacdo ou

indisponibilidade de dados.

A iniciativa langada pela International Association of Hydrological Sciences-IAHS por
meio do programa Predictions in Ungauged Basins-PUB (Sivapalan, et al., 2003) revela a
preocupacao da comunidade cientifica em nivel internacional com o fomento de pesquisas

na area de previsdo em bacias sem monitoramento.

Os modelos de base fisica sdo estruturados nas equagdes fundamentais de conservagdo da
massa, momento e energia. Nesses modelos, os processos a serem modelados sdo
usualmente descritos a partir de sistemas de equacdes diferenciais parciais nao lineares, os
quais, na maioria dos casos, ndo possuem solugdes analiticas. Esses sistemas de equagoes
buscam descrever matematicamente os diferentes e complexos processos envolvidos na
natureza dos ciclos hidrologicos. O avango na capacidade de processamento dos
computadores, acompanhado da evolugdo das técnicas de solugcdes numéricas de sistemas
de equacgoes diferenciais, permitiu a aplicacao pratica desses modelos a partir da década de

80 (Freeze & Harlan, 1969; Abbott et al., 1986; Calver, 1988).

A expectativa com os modelos de base fisica era a de que, devido ao fato de se basearem
no comportamento fisico dos processos, seus parametros estivessem diretamente
relacionados com as caracteristicas fisicas da bacia modelada, tais como a condutividade
hidraulica, coeficiente de atrito do escoamento, dentre outros. Dessa forma, a necessidade
de calibragdo poderia ser eliminada, uma vez que seria possivel medir esses parametros em
campo. Contudo, a complexidade ¢ a grande heterogeneidade dos sistemas reais exigem
uma quantidade extrema de dados. Ha ainda problemas relacionados a efeitos de escala que

distorcem as relagdes entre os parametros medidos em campo e a representatividade desses
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nos modelos empregados, além de uma série de outros complicadores que acabam fazendo
com que mesmo os modelos de base fisica fagam uso de calibra¢do para alguns parametros
(Beven, 2009). Esses tipos de modelos sdo mais empregados quando um alto nivel de
discretizagdo espacial € importante para se estimar efeitos locais de erosdao do solo, ou
poluicdo de 4guas superficiais e subterraneas (Wagener et al., 2004). Todini (1996) ressalta
que os modelos de base fisica sdo apropriados para avaliar os efeitos do uso do solo,
erosoOes e interagcoes entre dguas superficiais e aquiferos subterraneos. Ha ainda modelos
hibridos que mesclam as abordagens de modelos conceituais € empiricos ou ainda

empiricos e fisicos.

Neste trabalho serdo abordados modelos do tipo conceituais concentrados que representam
com performance satisfatoria e com uma estrutura relativamente simples a previsdao de

séries de vazdes em uma bacia para uma determinada se¢@o de interesse.

3.1.3 - Procedimentos Tipicos para Aplicacio de Modelos Chuva-Vazao

Virios procedimentos sdo sugeridos para a utilizagdo de modelos conceituais chuva-vazao.
Esses procedimentos podem variar de acordo com cada caso em questdo. Contudo,
Wagener et al. (2004) destacam os passos mais comuns encontrados nas diversas
aplicagcdoes desses modelos, sdo eles: sele¢do da estrutura do modelo, analise de
sensibilidade, calibra¢do, validacdo e previsdo. Beven (2001) destaca ainda uma fase
anterior a todas as etapas que consiste no denominado modelo perceptivo (perceptual
model) que consiste basicamente em uma sintese de nossas percepgoes a respeito de como
a bacia respondera aos eventos de chuva sob diferentes condi¢des. Essa fase ¢ fundamental
quando se pretende implementar um novo modelo pois requer uma
esquematizacdo/diagramacao dos diversos processos relacionados a conversdao da chuva

em escoamento superficial, sub-superficial e subterraneo.

3.1.3.1. - Selecdo da Estrutura do Modelo

A selegao da estrutura do modelo deve estar relacionada ao propdsito pretendido com a
aplicagdo (tipo de processo que deve ser melhor descrito para a representacdo de
determinada bacia de interesse), ao historico e aos tipos de dados disponiveis, a

experiéncia do hidrologo na utilizagdo de determinado modelo, ao custo/tempo de se
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desenvolver ou se familiarizar com determinada estrutura de modelo, entre outros fatores.
Woolhiser & Brakensiek (1982) destacam que metodologias objetivas para definir qual o
melhor modelo a ser empregado ainda nao foram desenvolvidas e que a escolha ainda ¢, de

certa maneira, subjetiva e parte da arte da modelagem hidrologica.

3.1.3.2. - Analise de Sensibilidade

A andlise de sensibilidade consiste em uma avaliagdo para se verificar o quao sensivel ¢ a
saida do modelo (outpuf) a modificagdes nos valores dos pardmetros. Dessa forma,
determinados pardmetros sdo fixados outrosvariadosexaustivamente observando-se as
modificagdes na saida do modelo. Assim, pode-se observar quais parametros exercem
maior influéncia na resposta do modelo. Tal andlise pode ser realizada antes ou apos a
calibracdo com objetivos distintos. A andlise de sensibilidade antes da calibracdo, busca,
sobretudo, verificar o grau de influéncia de cada pardmetro na resposta do modelo e ¢
usada para direcionar os espagos de busca dos pardmetros nos processos de otimizagao.
ApoOs a calibragdo, a analise de sensibilidade visa verificar o quao robusto ¢ o modelo a
alteracdes pequenas dos pardmetros calibrados. A andlise de sensibilidade pode ser
empregada ainda para direcionar a avaliagdo de incertezas na modelagem realizada

(Trucano, et al., 2006).

3.1.3.3. - Calibragao

A calibracdo consiste no processo de selecdo dos parametros de tal forma que os
hidrogramas simulados e observados sejam os mais proximos possiveis. Esse grau de
proximidade dos valores simulados e aqueles observados pode ser baseado em uma
simples comparagdo visual dos hidrogramas simulados e observados ou a partir de outro
tipo de medida (ou métrica) aplicada para avaliar a performance do modelo de forma mais
objetiva. Esse segundo procedimento pode derivar de estatisticas ou aspectos do
comportamento hidrologico comparativo compondo as fungdes objetivo. A fungio objetivo
consiste em uma expressao matematica para medir a diferenca entre os dados observados e
aqueles simulados pelo modelo. Assim, o objetivo da calibragdo usualmente consiste em
minimizar (ou maximizar dependendo da defini¢do) o valor da fungdo objetivo. Gupta et
al. (1998) apresentam uma discussdo a respeito da selecdo de fungdes objetivo, bem como

da realizacdo de calibragdo multiobjectivo (Yapo ef al., 1998; Boyle, 2001; Madsen, 2000),
11



onde mais de uma fun¢ao objetivo ¢ considerada no procedimento de calibracdo. Por ndo
ser escopo desta pesquisa esse tema, a fun¢do objetivo adotada se limitara a funcdo (NS)

apresentada por Nash & Sutcliffe (1970), dada pela seguinte expressao:

_ . 2
NS =1 — Z(Qobs Qstm) (3.1)

(Qobs - Qobs)2

em que, Qups € a vazdo observada, Q , é a média das vazdes observadas e Qgné avazio

obs

simulada com base no modelo.

O procedimento de calibracdo pode ser realizado de forma manual ou automatica. No
primeiro caso, a partir de processos de tentativa e erro modificam-se os valores dos
parametros do modelo observando as proximidades entre os hidrogramas simulados ou
observando o comportamento da(s) fungdo(des) objetivo(s). A calibragdo automatica faz
uso de procedimentos computacionais de otimizacdo para obtencdo dos chamados
parametros 6timos que otimizam a(s) funcao(des) objetivo(s). Existem diversos algoritmos
de otimizagdo que se propdem a buscar os 6timos das fungdes objetivo, destacando-se os
métodos de busca de o6timos locais e 6timos globais. Os algoritmos de busca local foram
um dos primeiros métodos de otimizacdo de fungdes ndo lineares aplicados aos
procedimentos automaticos de calibragdo de modelos hidroldgicos, tendo sido
desenvolvidos a partir da idéia basica de fazer o algoritmo evoluir encontrando novos
pontos situados em direcdes para as quais o valor da fun¢do decres¢a (ou cresca) em
relagdo ao ponto corrente. Dentre os métodos de busca local podem-se citar os algoritmos
de otimizac¢do baseados no método gradiente (Jameson, 1995) e no método de Newton
(Murray, 2010), o algoritmo de Hooke & Jeeves (1961) e o método de Nelder & Mead
(1965).

Contudo, o comportamento das fungdes objetivo aplicadas em modelos hidrologicos ¢
conhecido por apresentar muitos pontos de otimos locais. Esse aspecto passou a ser
superado com emprego de algoritmos de busca global, tais como o algoritmo genético
(Wang, 1991), o método Simulated Annealing - SA (Sumner, 1995), o algoritmo Shuffled
Complex Evolution Metropolis - SCEM-UA (Duan et al., 1993), o algoritmo Particle
Swarm Optimization-PSO (Eberhart & Kennedy, 1995) e métodos baseados em redes

neurais artificiais (Hsu ef al., 1995). A associagdo de métodos de busca local com métodos
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de busca global também surge como alternativa para aumentar o desempenho dos
algoritmos (Franchini, 1996). Zhang et al. (2009) compararam o desempenho de diferentes
algoritmos de busca global. Dessa forma, a calibragdo de modelos hidrolégicos constitui
uma ampla linha de pesquisa dentro da tematica de modelos de simulacao hidrologica,
Duan et al. (2002) retinem uma série de publicagdes a respeito de métodos aplicados a
calibragdo de modelos hidrolégicos para previsdo, projetos e gerenciamento de recursos

hidricos.

3.1.3.4. - Validacao

A etapa de validagdo ou verificacdo basicamente consiste na aplicacdo do modelo com os
parametros oOtimos definidos em uma amostra de dados que ndo fora utilizada no
procedimento de calibragdo. Usualmente, se reparte a amostra em duas sub-amostras de
periodos distintos. Na literatura encontram-se varias sugestdes de procedimentos para
efetuar a validacdo, contudo, a definicdo do que esta etapa realmente representa ¢ bastante

controversa (Wagener et al., 2004).

3.1.3.5. - Aplicagdo

A ultima etapa consiste na aplicagdo do modelo para previsao ou geracao da série sintética
de vazdes de forma a compor o hidrograma para o periodo desejado. Diversos estudos tem
sido apresentados na tentativa de se incluir uma avaliacdo das incertezas associadas as

previsoes realizadas.

A Figura 3.1 resume as etapas basicas descritas para simulag¢do hidroldgica a partir de um

modelo do tipo chuva-vazao.
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Selegdo da Estrutura do Modelo

~

Analise de Sensibilidade

<

Calibragdo

~

Validag¢do

~

Previsdo

Figura 3.1 - Etapas para o emprego de modelos chuva-vazao (Adaptado de Wagener ef al.,
2004)

3.2 - INCERTEZAS NOS MODELOS DE SIMULACAO HIDROLOGICA E A
ABORDAGEM BAYESIANA

A consideracao das incertezas no processo de modelagem hidrologica e o desenvolvimento
de métodos concretos para lidar com essas incertezas nos modelos de simulacdo tém se
tornado cada vez mais recorrentes na literatura, sendo observado um crescente nimero de

publicagdes dedicadas a este tema, conforme apresentado por Silva et al. (2014).

Beven (2001) adota o termo equifinalidade para reconhecer que nao ha um conjunto unico
de parametros 6timos e que diferentes conjuntos de parametros podem levar a resultados
aceitaveis de performance do modelo. Dessa forma, o emprego de métodos deterministicos
para a definicdo de parametros o6timos traz certa limitag¢do, abrindo espaco para propostas
de metodologias mais robustas que descrevem o comportamento dos parametros agregando

as incertezas associadas.

Marshall (2005) relembra que as incertezas dos modelos podem ser compreendidas a partir
das incertezas da propria estrutura do modelo (inclui a concep¢do ou mecanismo de
representacdo dos processos fisicos representados e a forma de especificacdo de seus
parametros) ¢ das incertezas advindas da observagdo (que incluem aquelas oriundas dos
dados de entrada, dos processos de calibra¢dao, dos contornos do modelo e das condigdes

iniciais).
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No campo das incertezas oriundas das observagdes ou dos dados, destacam-se as diversas
limitagdes nos sistemas de medig¢des e observacao dos processos hidroldgicos que ocorrem
na bacia, a saber: limitagdes tecnologicas (os equipamentos utilizados nao possuem
tecnologia suficiente para captar todos os processos naturais envolvidos), limitagdes
econdmicas (ndo ¢ possivel monitorar todos os pontos da bacia o que pode comprometer a
representatividade espacial dos dados) e restrigdes fisicas (observacdes ou experimentos
efetuados em laboratério podem ndo representar exatamente as condi¢des existentes em

campo ou no meio ambiente natural).

3.2.1 - Incertezas a Partir de Uma Visao Sistémica

Liu & Gupta (2007) debatem mais a fundo aspectos relacionados as fontes de incerteza e
métodos recorrentes na literatura empregados para tratar as incertezas associadas aos
modelos de simulagdo hidrologica e de previsdo. Os autores destacam trés principais

aspectos a serem considerados ao se lidar com as incertezas:

e acompreensao das fontes ou origens das incertezas;
e a quantificagdo das incertezas, e

e areducao das incertezas.

Com base na proposta dos autores, o modelo deve ser entendido como formado por
multiplos componentes os quais possuem erros associados que se propagam nas

simulagoes efetuadas aumentando as incertezas nas saidas das simulagdes.

Os autores consideraram um modelo genérico formado por sete diferentes componentes:
contornos do sistema (B), entradas do sistema —input (1), estados iniciais no sistema (Xo),
parametros (0), estrutura do modelo (M), estado (x) e saidas do modelo —output (y). A
titulo de ilustragdo, u pode se referir, por exemplo, asérie de precipitagdo e
evapotranspiragdo sobre a bacia hidrografica (delimitada pelo contorno B do sistema de
interesse), y pode representar a distribuicdo das vazdes ao longo do tempo em um dado
ponto de interesse da bacia, x pode se referir a distribuicdo variavel ao longo do tempo da
umidade armazenada no interior dos contornos do sistema, por exemplo, ¢ 0 pode
representar o conjunto de pardmetros do modelo M. Os pardmetros da bacia sdo

usualmente considerados invariaveis ao longo do tempo, ou a taxa de variacao ¢ admitida

15



muito lenta quando comparada com a variagao dos estados do modelo. Contudo, esse tema
ndo sera aprofundado neste texto, por nao se tratar do foco deste trabalho. A Figura 3.2
representa esquematicamente os componentes basicos do modelo aqui apresentado.

Maiores detalhes a respeito podem ser consultados em Liu & Gupta (2007).

0 y----4 Contorno do
EEEEE ! Sistema B
s B
—_— f—————
1 1
[ X 1
U —> —
1 ]
—_— M —
1
1

Figura 3.2 - Diagrama esquematico dos componentes de um modelo a partir de uma
perspectiva sistémica (Adaptado de Liu & Gupta, 2007)

Tomando como referéncia os sete componentes do modelo genérico indicado, cinco deles
(B,u,x0,0 e M) precisam ser especificados, estimados ou definidos antes que o modelo seja
processado, enquanto dois deles (x e y) sdo computados ao se processar o modelo. Cada
um dos cinco componentes predefinidos pode trazer algum tipo de incerteza para
modelagem que se propagard para os estados e saidas processados. Portanto, os dados de
entrada, os parametros, a estrutura do modelo, as condi¢des iniciais € os contornos do
sistema representam as cinco maiores fontes de incertezas na modelagem hidroldgica. Em
uma visdo mais geral, pode-se considerar o estado inicial (Xg) como pardmetro do modelo e
o contorno como componente da estrutura modelo, dessa forma, as incertezas podem ser
reduzidas a trés tipos primarios na modelagem hidrologica: erros associados a estrutura,

aos parametros e aos dados.

Enquanto a ciéncia hidrologica tem testemunhado crescentes avangos na disponibilidade de
dados de diversas fontes (dados hidrométricos e meteoroldgicos oriundos de levantamentos
de campo e radares meteorologicos) e na complexidade e representatividade dos modelos
hidrolégicos, ainda existe uma necessidade latente de técnicas que efetivamente consigam
assimilar a importancia de todas informagdes contidas nos dados disponiveis de forma a
aprimorar as previsdes e resultados dos modelos de simulagao hidrologica (Liu & Gupta,

2007).
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A estimativa dos parametros busca valores apropriados para os parametros do modelo a
partir dos dados disponiveis de forma a aprimorar a resposta dada pelas simulagdes em
relagdo ao comportamento real do sistema representado. Neste campo, tradicionalmente, os
estudos mais recorrentes na literatura referem-se a abordagens deterministicas de
calibragdo (tal como comentado anteriormente) a partir de técnicas de calibragdo manual
ou automatica que apresentam uma abordagem simplificada em relag¢@o aos erros relativos
a modelagem hidrologica. Os procedimentos tradicionais de estimativa dos parametros do
modelo geralmente admitem que os residuos da simulacdo apresentam comportamento
estatistico similar a uma distribuicdo normal com média 0 e desvio padrao . Contudo,
diversos trabalhos tem mostrado que esta premissa ¢ frequentemente violada nos casos
praticos de simulacdo hidrolégica (Bates & Campbell, 2001; Schoups & Vrugt, 2010;
Smith, et al., 2015; Silva, et al., 2014). Assim, tem crescido o emprego de métodos que
empregam a inferéncia bayesiana para a estimativa de parametros de modelos hidrologicos,

inserindo-se neste campo o escopo deste trabalho.

O problema de identificagdo dos sistemas ou modelos constitui, segundo Liu & Gupta
(2007), no mais importante, porém, também, no de abordagem mais dificil. Esse tipo de
problema envolve a sele¢cdo de estruturas apropriadas de modelos que buscam representar
os sistemas reais. Dessa forma, buscam-se construir representagdes matematicas
adequadas, a partir de equagdes que representem as relacdes entre entrada de dados no

modelo, pardmetros, estados e saida de dados.

Liu & Gupta (2007) apresentam uma revisdo de métodos tipicamente utilizados em
modelagem hidrologica para a estimativa de parametros, de estado e identificacdo de
sistemas considerando incertezas envolvidas nas estimativas. A seguir, listam-se os
principais métodos elencados pelos referidos autores que, por ndo constituirem o foco
deste trabalho, serdo apenas listadas a seguir. Maiores detalhes podem ser consultados em
Liu & Gupta (2007) ou a partir dos trabalhos dos autores que desenvolveram as referidas

metodologias, listadas a seguir:
e GLUE — Generalized Likelihood Uncertainty Estimation (Beven& Binley,

1992);

e BaRE — Bayesian Recursive Estimation Technique (Thiemann et al., 2001);
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e SCEM - Shuffled Complex Evolution Metropolis Algorithm (Vrugt et al.,
2003);

e DYNIA- Dynamic Identifiability Analysis Framework (Wagener et al,
2003);

e MLBMA - The Maximum Likelihood Bayesian Averaging Method
(Neuman, 2003); e

e SODA - Simultaneous Optimization and Data Assimilation Algorithm

(Vrugt et al., 2005).

Dessa forma, se considerarmos os dados de vazao observados ao longo de um periodo t
como Qopst, @ estimativa desses valores a partir de um modelo definido por uma funcao f

pode ser expressa, conforme descrito em Marshall (2005) como:

Qobs,t = f(xtr 0) + &t (3.2)

em que: f(x,,0)representa a saida do modelo ao longo do tempo t, x, consiste nos dados
de entrada do modelo ao longo do tempo de simulacdo t, @ equivale ao conjunto de
parametros do modelo e & representa os erros associados ao modelo, que possuem uma

dada distribuicao de probabilidades.

3.2.2 - Inferéncia bayesiana e as incertezas nos modelos hidrolégicos

O termo inferéncia (ou inducao) refere-se ao processo de raciocinio pelo qual, partindo-se
do conhecimento de uma parte, se procura tirar conclusdes sobre o todo. A partir da década
de 1930, a inferéncia estatistica experimentou um marcante surto de desenvolvimento,
porém, baseando-se em certos principios restritivos e hipdteses entdo formulados. Ao
corpo de resultados decorrentes desse movimento da-se o nome de Estatistica Classica

(Bekman & Neto, 2009).

A partir da década de 50, surge uma nova corrente de pensamento que, de certa forma, se
contrapde aos principios e hipoteses do enfoque classico. Esse movimento representa um
retorno as origens da inferéncia e o abandono dos principios restritivos referentes a

corrente clédssica, sendo denominado Estatistica Bayesiana, em homenagem ao reverendo
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Thomas Bayes (1702-1761), pela interpretacdo que se deu ao teorema que leva seu nome
(Bekman & Neto, 2009) e que ¢ sucintamente apresentado a seguir, em termos de

parametros 0 e vazdes associados a um modelo hidrologico:

p(6)-P(Q]9)

P(e10) = P(0)

(3.3)

Em que: P(Q6) ¢ a fungcdo de verossimilhanga, P(Q) ¢ uma constante de
proporcionalidade, p(®) representa o conhecimento inicial existente a respeito dos
parametros, dado por uma distribui¢do de probabilidades denominada distribui¢ao a priori
e P(0]Q) representa a distribuicdo posterior do pardmetro. Na maioria dos casos, a
distribuicao posterior ndo pode ser obtida analiticamente, sendo necessario recorrer a

técnicas MCMC para obté-la por amostragem.

Conforme discutido em Silva et al. (2014), enquanto no contexto classico, a medida da
probabilidade capta a variabilidade inerente ao processo, no contexto bayesiano, tal medida
captura o desconhecimento do individuo sobre a varidvel em estudo. Dessa forma, os
frequentistas véem o parametro 6 como um valor fixo e tentam estimar este valor
desconhecido maximizando uma fung¢do de verossimilhanca, enquanto os bayesianos o
consideram um parametro aleatorio e buscam a sua modelagem a partir de uma
distribuicao de probabilidades, ou fun¢do de densidade de probabilidade - FDP, a qual

resume o conhecimento que se tem sobre essas quantidades (Fernandes, 2009).

Portanto, o processo de inferéncia se inicia pela atribuicdo de uma distribuicdo de
probabilidades sobre o pardmetro a ser estimado. Essa distribuicdo deve espelhar da

melhor forma possivel nosso conhecimento prévio a respeito do pardmetro em questao.

Procedida a amostragem, obtém-se uma distribui¢do posterior (ao experimento) aplicando-
se o teorema de Bayes a distribuicdo prévia. Essa metodologia de atualizacdo de
probabilidades ¢ habitualmente denominada inferéncia bayesiana, para diferencia-la de
outros métodos mais tradicionais que tentam excluir da andlise qualquer conhecimento

prévio a respeito do parametro (Bekman & Neto, 2009).
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Silva et al. (2014) destacam que a funcdo de verossimilhanga P(Q|0) desempenha um
importante papel no teorema de Bayes. E através dela que os dados observados
transformam o conhecimento a priori sobre os parametros 0, ou seja, por meio da fun¢do
de verossimilhanca ¢ possivel atualizar uma informacao prévia sobre 6 continuamente, a
medida que novas observagdes sao realizadas. A Figura 3.3 apresenta uma ilustracao

esquematica desse conceito.

Nas aplicagdes da analise bayesiana em modelos hidroldégicos, a fun¢ao de verossimilhanga
¢ empregada para avaliacao da performance da simulagdo. O objetivo, em geral, consiste
em maximizar (ou minimizar) seu valor a partir da comparacdo das séries simuladas e
observadas. Ressalta-se que a aplicacdo do método se condiciona, em regra, ao ajuste de

um modelo probabilistico para os residuos.

1 4 P(Q|6
p(6) Dados @16

FOP a priori :> FOP a posteriori

Fungdo de verossimilhanga

PN _

» >

Omin. Omix. Omin. BOméx.

Figura 3.3 - Representa¢do grafica do teorema de Bayes (adaptado de Silva ef al.,2014).

Portanto, ¢ comum observar na literatura técnica relativa a calibracdo de modelos,
algoritmos de calibracdo desenvolvidos com o intuito de minimizar o erro quadratico do

modelo (Silva et al., 2014).

A abordagem tradicional assume basicamente duas hipdteses: a homocedasticidade e a
. A . . . . A . A
independéncia dos erros. Isto implica em assumir que a variancia do erro do modelo (¢7) é

constante, admitindo-se que os residuos (&) podem ser representados por uma distribui¢ao
;qe A . 2 2
normal com média 0 ¢ uma varidncia ¢”, dado por €~N(0,67). Contudo, tal como

comentado anteriormente, constatam-se na literatura trabalhos que indicam que tal

premissa ¢ frequentemente violada.

Embora na abordagem bayesiana, muitas vezes se assumam essas hipdteses, ao se admitir

que os parametros sejam varidveis aleatdrias que seguem um modelo probabilistico, os
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resultados advindos da distribuicdo posterior permitem a verificagdo das hipoteses

assumidas para o comportamento dos erros do modelo.

O emprego de métodos bayesianos em modelos complexos, tal como os que se encontram
em simulacdo hidrologica, podem requerer um enorme esfor¢o computacional,
principalmente, para a estimacdo das distribuigdes posteriores que usualmente ndo
possuem solugdes analiticas. Os avangos crescentes na capacidade de processamento e a
disseminagdo do uso dos computadores, bem como avangos nas implementa¢des dos
algoritmos computacionais relacionados a abordagem bayesiana (Marshall, 2005) tém
aumentado a recorréncia de estudos nessa area. O aperfeicoamento dos algoritmos se
referem ao desenvolvimento de metodologias baseadas em simulacdes Monte Carlo via
cadeias de Markov ou Markov Chain Monte Carlo (MCMC), que envolvem amostragens

da distribuig@o posterior via simulacdo Monte Carlo (Marshall, 2005).
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4 - CADEIAS DE MARKOV VIA AMOSTRAGEM COM
SIMULACAO MONTE CARLO E METODOS BAYESIANOS

A complexa natureza ndo linear de grande parte dos modelos hidrologicos impossibilita a
solucdo analitica das integrais necessarias para o calculo das distribui¢des marginais dos

parametros do modelo, o que, de certa forma, dificulta o emprego da inferéncia bayesiana.

O uso de métodos MCMC tem permitido a aplicagdo da abordagem bayesiana com
resultados favoraveis. Algoritmos MCMC operam construindo uma cadeia de Markov,cuja

distribuicdo estacionaria consiste na distribui¢ao posterior dos parametros.

De acordo com Gelman et al. (2003), um método MCMC ¢ qualquer método que vise a
simulacdo de uma determinada distribuig¢do alvo (no caso a distribui¢cdo referenciada como
posterior) baseado em uma amostragem aleatoria de valores da distribuicao alvo, a partir
de uma distribuicdo aproximada, cujos valores amostrados sdo “corrigidos” de forma a
melhorar a convergéncia para a distribui¢do alvo, ou a denominada distribui¢dao

estacionaria.

Diversos trabalhos fizeram uso de métodos MCMC com o aplicacdes da abordagem
bayesiana para avaliagdo de incertezas em modelos hidrologicos (Kuczera & Parent,1998;
Bates & Campbell 2001;Vrugt ef al., 2003; Marshall et al., 2004; Cordeiro, 2009; Kuczera
et al., 2010; Schoups & Vrugt, 2010; Silva et al., 2014).

Embora existam diferentes algoritmos MCMC de amostragem da distribui¢do posterior,
neste trabalho serdo empregados algoritmos do tipo Metropolis, que, de uma forma geral,

pode-se resumir no seguinte procedimento:

i.  Inicia-se a simulacdo (na iteracdo i=1) com um conjunto inicial de
pardmetros dado por um vetor 0°= (69; 89; 89 ; ...; 62), em que no elemento
9]-0 , "0" refere-se ao vetor inicial de parametros indexados pelo indice j,

variando de 1 até¢ "m" parametros;
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ii.  Geram-se valores propostos 0° = (87;602;607 ;...;8F) para o conjunto de
parametros do modelo a partir de uma distribuicdo proposta g que depende
dos valores dos paradmetros ' no passo corrente i;

iii.  Calcula-se uma probabilidade de aceitagdo a que depende dos valores
propostos e dos valores dos parametros 0' no passo corrente. Essa
probabilidade de aceitagdo define se os valores propostos serdo aceitos ou

~ A . . i+,
nao para compor o vetor de parametros do passo seguinte da cadeia 0 ';

iv. Com base na probabilidade de aceitagdo, pode-se aceitar os valores

. i+l_np A
propostos, ou seja, faz-se ' =0", ou mantém-se os valores correntes para o
. PN TSN
proximo passo da cadeia 0" =0'; e

v.  Incrementa-se o valor i do passo da iteragdo e reinicia-se no passo ii.

Apos iniciar as iteragdes, a dificuldade seguinte surge no estabelecimento do critério de
parada. A avaliacdo do desempenho do método associa-se a capacidade de convergéncia
do algoritmo. Uma maneira relativamente simples de se avaliar a convergéncia das cadeias
geradas consiste na andlise do traco das cadeias com base na avaliagcdo grafica dos valores
dos parametros ao longo das iteracdes. A questdo da convergéncia serd melhor discutida
em secdo posterior, onde serdo apresentadas algumas métricas ou critérios considerados
para defini¢do da convergéncia da cadeia. A seguir, sdo apresentados os algoritmos

MCMC que serdo utilizados neste trabalho.

A Figura 4.1 apresenta um resumo geral dos passos relativos ao emprego de métodos

MCMC para a avaliacdo de incertezas em modelos de simulagdo hidrolégica.
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Figura 4.1 - Representa¢do esquematica do emprego do método MCMC para avaliagdo de
incertezas (Silva et al.,2014).

4.1 - ALGORITMO METROPOLIS (M)

Suponha que queremos obter amostras da distribuicdo posterior dos pardmetros 0 =
(01,9, 06;,) de um modelo hidrolégico chuva-vazdo do tipo conceitual, em que m
representa o total de parametros do modelo. Utiliza-se ainda a notagio 8' para denotar o
vetor de pardmetros 6! = (81,01, ...,0 )no passo i da iteragdo e que armazenara valores
selecionados para o vetor de parametros da distribuicdo posterior a partir de um vetor
inicialmente proposto de parametros 6P = (67, 95’, ..., 87, que podera ou nio ser aceito.

Os passos resumidos a seguir exemplificam a estrutura geral do algoritmo proposto por

Metropolis et al. (1953).

1. Inicialize i=1;
ii.  Arbitre valores iniciais para o vetor de pardmetros 8'=1=0";
iii.  Aplique o modelo hidroldégico f(xt; Bi), para t=1,2,..T, em que T representa o
numero total de passos de tempo;
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1v.

Vi.

vil.

Viil.

IX.

Amostre valores propostos 6P para o vetor de pardmetros com base na distribui¢ao
proposta escolhida, q;
Aplique o modelo hidrolégico f(x; OP) para t=1,2...T;

Calcule a razdo de aceitagdo

_ P(f(x; 67)[6P) - P(6P)
~ P(f(x,; 61)|6)) - P(B1)

(4.1)

Amostre u ~ Uniforme[0,1];

Se (u<min(1,a))

Entio 871 = OP (aceita-se o vetor de pardmetros propostos)

Sendo Bt = B! (mantém-se no passo seguinte da cadeia o vetor de parametros do
passo anterior)

1=1+1 e volte ao passo iii até¢ que i>numero total de iteragdes.

4.2 - ALGORITMO METROPOLIS-HASTINGS (MH)

Hastings (1970) apresentou uma versao geral do algoritmo de Metropolis et al. (1953). O

algoritmo de Metropolis consiste, na verdade, em um caso particular do algoritmo de

Metropolis-Hastings, quando o valor da distribuicdo proposta, com os parametros fixados

nos valores propostos, aplicada nos valores dos parametros no passo corrente q(ei|ep)

equivale ao valor da distribui¢do proposta, com os parametros fixados nos valores no passo

corrente, aplicada nos valores propostos q(ep|ei), ou seja, quando essas distribuigdes sdao

simétricas (q(61|6p)=q(9p|91)). A seguir, apresenta-se o algoritmo MH que se

assemelha ao algoritmo M, com diferenga apenas no calculo da razio de aceitacao o.

ii.

1il.

1v.

Inicialize i=1;

Arbitre valores iniciais para o vetor de parimetros 0° e atribua este vetor ao
primeiro passo da cadeia;

Aplique o modelo hidrologico f(xt; 91), para t=1,2,.. T, em que T representa o
numero total de passos de tempo;

Amostre valores propostos 6P para o vetor de parametros, da distribuicdo

proposta escolhida, q;
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v.  Aplique o modelo hidrologico f(x; OP) para t=1,2...T;

vi.  Calcule a razdo de aceitagao

_ P(f(xy; 0)[0P) - P(OP) - q(6']6P)

= — . . (4.2)
P(f(x; 61)16") - P(6") - q(6P|6")

vii.  Amostre u ~ Uniforme[0,1];
viii.  Se (u<min(1,a))

Entio 87! = 0P (aceita-se 0 vetor de pardmetros propostos)

Se ndo 0'*1 = 0! (mantém-se no passo seguinte da cadeia o vetor de parametros do
passo anterior)

ix. 1=+l e volte ao passo iii até que 1 > niimero total de iteracdes.
4.3 - ALGORITMO ADAPTIVE METROPOLIS (AM)

O algoritmo Adaptive Metropolis (AM) proposto por Haario et al. (2001) consiste em uma
variagdo do algoritmo Metropolis. O algoritmo AM caracteriza-se por uma distribui¢do
proposta tomada como uma distribui¢do normal multivariada de covarianciabaseada nas
estimativas realizadas para os parametros ao longo dos passos da cadeia. A cada passo i da
iteracdo, o valor proposto dos parametros ¢ obtido com base em uma distribuicdo normal
multivariada com média dada pelos valores dos parametros no passo corrente e matriz de
variancia-covariancia C;. A matriz C; assume um valor fixo Cy até um numero inicial de
iteracdes iy, € ¢ atualizada sequencialmente conforme a expressao:

C ;paral < i
1={ 0 0 4.3)

sqCov((y, ...,0;_1) + sq€ly) ;parai > i,

em que € ¢ um parametro de valor pequeno escolhido para garantir que C; ndo se torne
singular; I ¢ a matriz identidade; e sq ¢ um fator de escala que depende da dimensao d do
vetor 0 para garantir taxas de aceitagdo razoaveis para os valores propostos. Como uma
diretriz geral Haario et al. (2001) sugerem que a escolha do fator sy para um modelo de

dimensao d seja dada por:
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%

a == (4.4)

A matriz de covariancia na iteragdo i+1 € obtida de forma a satisfazer a seguinte equacao:

Sq — =T ——T
Cipr =——Ci + Td (10,10, — ((i+ 1))6,8; + 0,07 + £ly) (4.5)

A estimativa da matriz de covariancia requer a defini¢do de uma valor inicial para C,.
Marshall (2005) e Haario et al. (2001) propdem que a matriz inicial de variancia-
covariancia seja obtida a partir das distribuicdes a priori dos parametros. Os passos

referentes ao algoritmo AM sdo resumidos a seguir.

1. Inicialize i=1;

ii.  Determine C; para o passo corrente da iteragao;
iii.  Amostre valores propostos 6P, tomando 8°P~N(6',C,);
iv.  Aplique o modelo hidrologico f(xy; 6P) para t=1,2...T;

v.  Calcule a razao de aceitagao

_ P(f(x;; 87)|6P) - P(6P)

= —— . (4.6)
P(f(x; 616" - P(8")

vi.  Amostre u ~ Uniforme[0,1];
vii.  Se (u<min(1,a))

Entio 8'*! = 0P (aceita-se o vetor de parimetros propostos)

Se ndo 8" = B!(mantém-se no passo seguinte da cadeia o vetor de paridmetros do

passo anterior)

viii.  i=i+1 e volte ao passo ii até que i > niimero total de iteragdes.
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Conforme destacado por Marshall (2005), ressalta-se que a configuragdo do algoritmo AM
que estabelece a dependéncia da distribuicdo proposta a todo histérico da cadeia ao invés
estabelecer os valores propostos apenas com referéncia ao passo imediatamente anterior
consiste em um fator que descaracteriza a ocorréncia de um processo de Markov. Contudo,
Haario ef al. (2001) demostraram a validade do algoritmo no que se refere a convergéncia

para a distribui¢@o posterior.

Marshall (2005) relata que embora o algoritmo AM tenha sido aplicado em modelos com
mais de 200 parametros, podem ser necessarias modificacdes para melhorar as taxas de
aceitacdo nesses casos, uma vez que a atualizag¢do da cadeia ¢ feita com todo o conjunto de

parametros simultaneamente, conforme proposto por Haario ef al. (2001).

4.4 - ALGORITMO DIFFERENTIAL EVOLUTION ADAPTIVE METROPOLIS
(DREAM)

O Algoritmo DREAM (Differenatial Evolution Adaptive Metropolis) foi apresentado
inicialmente por (Vrugt et al., 2008, 2009) e consiste em uma adaptagdo do algoritmo
Shuffled Complex Evolution Metropolis (SCEM-UA) (Vrugt et al., 2003). O algoritmo
simula multiplas cadeias simultaneamente e efetua ajustes automaticos nas distribui¢des

propostas durante a evolucao dos passos da cadeia.

A base do algoritmo DREAM deriva do algoritmo Differential Evolution Markov Chain
(DE-MC), proposto por ter Braak (2006). O método DE-MC consiste em um algoritmo
genético com critério de sele¢do similar ao do algoritmo Metropolis. N diferentes cadeias
sdo simuladas simultaneamente ¢ as populagdes de pardmetros 6 sdo armazenadas em uma
matriz N X d, em que d refere-se a dimensdo do problema ( no caso, o niimero de
parametros a ser estimado). Propostas multivariadas sdo geradas a partir de um nimero
fixo de diferengas entre elementos de duas cadeias aleatoriamente selecionadas sem

reposi¢do com os indices r; € 17, tal como descrito a seguir:

0P = yq(B, —02) + eq;comry #1, #1i 4.7)
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Em que y4 ¢ um fator dado por y4 = 2,38/v/2d e e4é uma amostra de uma distribuigio
normal com média 0 e variancia pequena (107%). A taxa de aceitagdo de Metropolis é
utilizada para determinar se os parametros propostos sao aceitos ou rejeitados. Maiores
detalhes a respeito do algoritmo podem ser consultados em ter Braak (2006) ou no Manual

do método DREAM (Vrugt, 2015).

Vrugt ef al. (2009) ressaltam a eficiéncia do algoritmo DE-MC quando comparado a outros
métodos que trabalham com apenas uma cadeia. O ajuste da distribuicdo proposta a partir
de cadeias multiplas permite uma busca ampla e variada do espaco amostral. A titulo de
demonstragdo, o referido autor comparou os métodos AM e o DE-MC com base nos
histogramas das distribui¢cdes posteriores obtidas para uma distribui¢do alvo relativamente
simples composta por uma mistura de duas distribui¢des normais. O algoritmo AM produz
uma aproximacao expuria da distribuicdo alvo bimodal. A varidncia da distribui¢do
proposta ¢ insuficiente para permitir uma amostragem adequada dos dois modos da
distribuicdo alvo. Uma alternativa para este problema ¢ aumentar a variancia da
distribuicdo proposta de tal forma a permitir que o algoritmo AM realize passos mais
largos na cadeia alternando entre os dois modos da distribuigdo alvo. Contudo, isto pode
reduzir significativamente a taxa de aceitacdo e a eficiéncia do método. J& o algorimo DE-
MC para o caso citado consegue explorar adequadamente os dois modos da distribuicao
alvo e converge rapidamente para distribuicao posterior. A Figura 4.2 apresenta o resultado

do caso exemplificativo citado.

oalMAM | |®)DE-MC

Densidade

Figura 4.2 - Histograma da distribuicdo posterior obtida a partir do algoritmo AM (cadeia
simples) (A) e DE-MC (cadeias multiplas). A linha solida escura representa a distribuicao
alvo verdadeira (adaptado de Vrugt, 2015).

Dessa forma, segundo Vrugt et al. (2009) e conforme descrito em Silva (2015) o algoritmo
DE-MC realiza uma sele¢@o automatica da escala e da orientagdo da distribui¢do proposta,

permitindo que distribuigdes multimodais e de caudas pesadas sejam eficientemente
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exploradas. O altoritmo utiliza a posi¢do atual na cadeia em contraposi¢do a covariancia
adaptativa para gerar pontos candidatos e favorecer movimentos diretos entre as modas da

distribuicao alvo.

O algoritmo DREAM possui suas raizes no algoritmo DE-MC, contudo, utiliza subespagos
de amostragem e correc¢des de outliers gerados na cadeia para acelerar a convergéncia para
a distribuicdes posterior. A atualizacdo dos pontos candidatos ¢ realizada por meio de
cruzamento binomial que também aumenta a convergéncia do algoritmo para problemas
com muitas dimensdes. Equanto no algoritmo DE-MC os valores propostos sdo obtidos a
partir de dois membros de N cadeias consideradas, no algoritmo DREAM os pontos
candidatos incluem um nimero elevado de combinacdes entre as N cadeias, aumentando a

busca no espago amostral.

O algoritmo utilizado neste trabalho consiste em uma versdo convertida para o software R
(R Core Team, 2013), implementada em uma biblioteca por Guillaume & Andrews (2012).
A limitagdo desta versdo em R em relacdo a original consiste na distribui¢do a priori que €
admitida uniforme. Detalhes especificos do algoritmo podem ser consultados nos arquivos
disponibilizados nas bibliotecas do pacote. A Tabela 4.1 resume os argumentos de entrada

da fungdo DREAM.

Tabela 4.1- Argumentos de entrada da funcdo DREAM no R

Argumento Descri¢ao

func.type Funcao de verossimilhanga adotada

pars Lista com os nomes e intervalos de busca dos pardmetros

nseq Numero de cadeias avaliadas simulataneamente

ndraw Numero maximo de iteragoes

burn-in Numero de iteragdes desconsideradas no periodo de aquecimento do
modelo

thin.t Intervalos entre as avaliacdes da funcao de verossimilhanca utilizados na
composi¢ao da amostra

Rthres Diagnostico de Gelman e Rubin
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4.5- AVALIACAO DA CONVERGENCIA

A avaliagdo da convergéncia, ou a definicdo de quando interromper o processamento da
cadeia ¢ um topico de grande importancia e tem sido foco de pesquisas no ambito de
métodos MCMC (Martinez & Martinez, 2002). Como o maior interesse estd em obter
amostras das distribui¢des posteriores e explorar as suas estatisticas, se a série obtida ndo
tiver convergido para distribuicdo posterior, todas as estimativas e inferéncias realizadas

serao inconsistentes.

Martinez & Martinez (2002) comentam que alguns métodos para avaliar a convergéncia
sdao aplicaveis apenas a algoritmos especificos, tais como o Algoritmo MH ou ainda o
algoritmode Gibbs. Cowles & Carlin (1996) apresentaram um comparativo entre diferentes
métodos estatisticos de diagndstico de convergéncia de cadeias de Markov. Neste trabalho,
serdo descritas, a seguir, algumas alternativas para avaliacdo da convergéncia, dentre elas o
método proposto por Gelman & Rubin (1992) que pode ser aplicado em qualquer
algoritmo MCMC (Martinez & Martinez, 2002).

4.5.1 - Avaliacao visual da convergéncia

Uma forma relativamente intuititva de avaliacdo da convergéncia consiste em uma aferi¢ao
visual do comportamento do trago da cadeia. A maneira como os valores da cadeia estdo se
movendo ou se misturando ao longo do espaco de dominio do parametro consiste em um
fator de interesse que pode fornecer informagdes importantes a respeito da convergéncia da
cadeia. A partir de uma analise visual pode-se buscar inferir o momento a partir do qual a

cadeia atinge uma estabilidade e passa a oscilar entorno de determinados valores extremos.

Outra forma visual, porém, baseada em uma métrica definida, de se verificar a
convergéncia consiste na visualizacdo dos valores da média ou variancia da cadeia ao
longo dos passos de iteracdo. Espera-se que em situacdes onde a cadeia atingiu a

convergéncia a média ou a variancia se estabilizem entorno de um valor.
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4.5.2 - Autocorrelacio - Lag

Outro procedimento importante para avaliar a convergéncia consiste na analise da
autocorrelagdo dos valores da cadeia da distribui¢io posterior. E esperado que toda cadeia
de Markov gerada apresente autocorrelagdo, contudo, a amostra da distribuicdo posterior
ndo deve apresentar correlacdo. Dessa forma, verificar a autocorrelacdo consiste em
procedimento importante quando se empregam as cadeias de Markov. A titulo de
exemplificagdo mostra-se a seguir o procedimento usualmente empregado para verificacao

da autocorrelagao em uma cadeia de Markov.

Consideram-se os valores de parametro 6 gerados por uma cadeia ao longo dos passos i,
conforme indicado na Tabela 4.2, que apresenta um caso hipotético de uma cadeia com 6
passos. As duas ultimas colunas da direita da tabela mostram o atraso ou defasagem de um

passo (lagl) e dois passos (lag 2).

A autocorrelagdo entre os valores da cadeia na sequéncia natural e aqueles com o atraso de
um passo (autocorrelagdo com /agl) indicard como os valores gerados pela cadeia estdo
relacionados com seus valores imediatamente anteriores, enquanto a autocorrelacdo entre
os valores da cadeia na sequéncia natural e aqueles com um atraso de dois passos
(autocorrelagdo com /lag2) fornecera a relagdo entre os valores da série com aqueles

valores posicionados a dois passos anteriores na cadeia.

Dessa forma, o coeficiente de autocorrelagdo pyx, com lag k, refere-se a correlagdo entre

cada amostra da cadeia e aquela amostra com um atraso ou defasagem (/ag) k, ou seja:

_ TI((6; — 8)) (B14x — 6) (4.8)
- n,(6;—6)? '

Pk
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Tabela 4.2- Esquema para exemplificar a avaliacdo de autocorrelacdo entre os valores da

cadeia
Passo na cadeia(i) | Valor na Cadeia | Valor com lag 1 | Valores com lag 2
1 0, = B
2 0, ) -
3 03 T~ 0, 0,
4 04 T~ 6; .
5 05 04 03
6 06 05 0,4

Espera-se que o valor da autocorrelagdo diminua a medida que o valor de k aumente. Caso
o valor da autocorrelagdo px se mantenha elevado (proximos a unidade), mesmo para
valores altos de k, hd uma indicacdo de alto grau de correlacdo entre os valores da cadeia e,
portanto, uma mistura inadequada dos valores da cadeia. A Figura 4.3 indica o
comportamento esperado para os valores de correlacdo para diferentes defasagens (lags)

para uma cadeia hipotética com sinais de convergéncia.

1.0

0.5

> (I,

Autocorrelagdo
0.0

-0.5
1

-1.0

T T 17 1T 17T
05 15 25
Lag

Figura 4.3 - Valores obtidos para a autocorrelacdo para diferentes defasagens (lags) k ,
indicando mistura adequada dos valores da cadeia

4.5.3 - Diagnéstico de Gelman-Rubin

O diagnostico de convergéncia de Gelman-Rubin (Gelman, 1996) necessita da simulagao
de multiplas cadeias. O método se baseia na ideia de que a variancia dentro de uma tnica
cadeia sera menor do que a variancia nas sequéncias de cadeias combinadas, caso a

convergéncia ndo tenha sido atingida (Martinez & Martinez, 2002).
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Os passos para a aplicacdo do método podem ser resumidos na sequéncia descrita a seguir:

i.  Processam-se m = 2 cadeias com comprimento 2n, a partir de diferentes

valores de partida para a cadeia;

ii.  Descartam-se os primeiros n valores de cada cadeia (burn in);

iii.  Calcula-se média das variancias de cada cadeia (W) e entre cadeias (B);

iv.  Calcula-se a variancia estimada para a distribuicdo estacionaria do

parametro Var(8) como uma soma ponderada das variancias médias dentro

das cadeias (W) e entre as cadeias (B/n).

v.  Calcula-se o fator potencial de redugdo de escala (R).

A média das variancias dentro das cadeias (W) refere-se a média das variancias de cada

cadeia (sjz), a seguir, apresentam-se as expressoes referentes a esses parametros, em que i

refere-se a posicao dentro de uma cadeia j refere-se ao indice que representa o namero da

cadeia de interesse, n refere-se a extensdo de uma cadeia e m o total de cadeias

consideradas.

1
W=—
m

m

2
2.5
j=1

n
1 _
sz = - 121(91] - e])Z
1=

A variancia média entre as cadeias (B/n) ¢ dada por:

3
[EnN

5 = %i(@ —-0)?

—
1l
[y

Il
Il
3| =
el

-

—
1l
=y

(4.9)

(4.10)

4.11)

(4.12)



Em que 0 representa a média das médias dos parametros das cadeias.

A estimativa da variancia da distribuicdo estacionaria ¢ obtida a partir de uma média

ponderada de W e B, dada por:
— 1 B
Var(8) = (1) w+ = (4.13)
n n

Dessa forma, calcula-se o fator potencial de reducdo de escala R de Gelman & Rubin

(1992) dado por:
R [2r® (4.14)
w

Segundo os autores, quando o valor de R ¢ alto (acima de 1,2 ou 1,3) deve-se processar a

cadeia para mais iteracdes ou modificar as distribuicdes de proposi¢do com o intuito de
melhorar a convergéncia para a distribuicdo estacionaria. Gelman & Rubin (1992) sugerem
ainda que as cadeias sejam iniciadas com base na moda da distribui¢do posterior

(utilizando métodos de otimizagao).
4.6 - FUNCAO DE VEROSSIMILHANCA

Considere uma amostra independente de uma variavel aleatoria X, dada por x;...,X,, cuja
fungdo de densidade de probabilidade ¢ dada por f(x;8). A funcdo de densidade conjunta
com base nos valores da amostra é denominada funcdo de verossimilhanca. A funcdo de
verossimilhanga consiste em uma fun¢do dos parametros de um modelo estatistico que

permite inferir sobre o seu valor a partir de um conjunto de observacdes. Dessa forma,

sendo @, o vetor de parametro da fung¢do de verossimilhanga L ¢ dada por:

L(O; Xy, o, X)) = £(x1; 0) X o X f(x3 0) = Hf(xi; 0) (4.15)
i=1
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Para o caso da simulagdo hidroldgica, assumindo-se inicialmente a hipotese de
homocedasticidade (variancia constante) e independéncia dos erros (¢) do modelo, estes
podem ser representados por uma distribui¢do normal com média 0 e desvio padrao o,

dado por:

e~N(0,0) =

! [ ! (8)2] (4.16)

exp|—=-= .
V2mo? P72\

Aplicando-se o produtorio sobre esta funcdo densidade de probabilidade obtém-se a

verossimilhanga L, dada por P(Q|6), na nota¢do adotada para o emprego em modelos

hidrolégicos:

n - — 2
P(QI6) = (2mo?)"2 1_[ exp l— opse > ; z(xt’ 2l (4.17)
t=1

em que t representa o indexador da posicdo da vazdo observada, x; os dados de entrada
(usualmente precipitacdo e evapotranspiragdo) do modelo hidrologico f e 0 representa os
parametros do modelo hidrolégico e da funcdo de verossimilhanga € n o nimero de erros.
A Equacdo (4.17) pode ser reescrita na forma logaritmica assumindo a forma da funcdo log

verossimilhanga, em que o operador Log, refere-se ao logartitmo neperiano, dada por:

(Qobs,t - f(xt’ 6))2

202

__n 2 "o 4.18
LOG(P(Q|6)) ZLN(ZnU )+Zt=1 (4.18)

Bates & Campbell (2001) aplicaram a abordagem bayesiana para avaliacdo de um modelo
hidrolégico australianao denominado Australian Water Balance Model (AWBM)
considerando duas fun¢des de verossimilhanga, uma assumindo a homocedasticidade e
independéncia dos erros (tal como apresentada acima) e outra assumindo a
heterocedasticidade (variancia varidvel) e dependéncia dos erros. Os resultados dos estudos
desses autores indicaram extrema sensibilidade das distribui¢des posteriores dos
parametros a fun¢do de verossimilhanga adotada, além de apontar a nao constancia da
variancia dos residuos. Tal ocorréncia que foi relacionada ao aumento da variancia das
curvas chave para vazdes mais altas. Além disso, para os casos estudados pelos
pesquisadores € possivel observar a existéncia de correlagdo entre os parametros do

modelo adotado.
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Dessa forma, a definicdo da funcdo de verossimilhanga mostra-se fundamental na
implementa¢do da abordagem bayesiana. Smith et al. (2010) ressaltam que embora a
consideragdo de independéncia e homoscedasticidade dos erros em modelos de simulacao
hidrologica seja frequente, essas hipdteses quase nuncam se verificam na hidrologia,
exceto em casos muito particulares. Os mesmos autores ressaltam ainda que embora tal
fato seja de conhecimento dos pesquisadores e modeladores ha certo tempo, poucos
envolvidos no campo da modelagem hidroldgica tem apresentado estudos que examinem e
descrevam as propriedades dos residuos dos modelos aplicados. Assim, verificam-se na
literatura poucas referéncias relativas a formas apropriadas de selecionar fungdes de

verossimilhanga adequadas a determinados modelos e dados observados.

Smith ef al.(2010) apresentam uma abordagem metodologica com o propdsito de auxiliar a
defini¢do da fun¢do de verossimilhanga. Os autores apresentam uma metodologia
sequencial em que se propde a aplicagdo de fungdes de verossimilhanga especificas que
levam ou ndo em conta a independéncia, a heterocedasticidade e a presenca de vazoes
nulas no historico de vazodes disponivel. Dessa forma, sao realizados sucessivos testes com
diferentes funcdes de verossimillhanga que vao aumentando a complexidade de
caracterizagdo dos residuos, a medida que os testes realizados indicaram a violagdo das
premissas inicialmente assumidas para os erros. Schoups & Vrugt (2010) propuseram uma
funcdo de verossimilhanca generalizada (GL) bastante flexivel capaz de considerar a
heterocedasticidade e a dependéncia dos reziduos em uma uUnica fungdo, a partir da
defini¢do de seus parametros. Neste trabalho, emprega-se a fun¢do de verossimilhanga

apresentada pelos referidos autores.

4.5.4 - Funcio de Verossimilhanca Generalizada

Schoups & Vrugt (2010) propuseram uma fun¢do de verossimilhanca generalizada (GL)
possivel de ser moldada de acordo com as caracteristicas dos residuos. A funcdo GL
assume que os residuos sdo heterocedasticos e autocorrelacionados, contudo, ajustando-se
os parametros da referida fung¢do ¢ possivel molda-la a cada uma das possiveis
caracterizagcoes dos residuos (homocedasticos/nao correlacionados; heterocedasticos/nao
correlacionados, homocedasticos/correlacionados; heterocedasticos/correlacioandos, além

da ndo normalidade).
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Reproduz-se, a seguir, a descricdo da fun¢do GL proposta por Schoups & Vrugt (2010) e,
também, empregada no trabalho de Silva (2015). A fun¢do baseia-se em um modelo de
regressao nao linear aditivo, conforme indicado pela equagdao (3.2), apresentada
anteriormente, com a diferenca de que as vazdes médias simuladas (Q;,,) sdo agora
descritas por meio da saida do modelo hidrologico f(x., 8) multiplicado por um fator u,
que representa o viés introduzido a vazao modelada devido aos erros nos dados observados

e da estrutura do modelo, assim:

Qsim = f(xtr 0) - u (4.19)

O fator pu; varia com o tempo e pode ser modelado como fun¢do da vazao simulada a partir

da seguinte equagao:

ue = expluy - f(xe, 0)] (4.20)

Em que pp € um parametro que representa o viés estimado a partir dos dados. Esse
parametro permite amplificar a ndo linearidade da resposta do modelo ao longo do tempo,
o que pode ser valido no caso da existéncia de residuos de elevada magnitude. No caso de

ndo se considerar algum viés na vazao modelada, basta assumir py = 0 = p = 1.

Os residuos &; sao modelados a partir de uma fun¢do de densidade de probabilidade dada

por:
®p(B)e, = 0,0, (4.21)

em que:

a,~SEP(0,1,&, ) (4.22)

onde ®p(B) =1 — zlgn=1 ¢;f' € um polindmio autorregressivo com p parametros ¢;, B é o
operador de defasagem (ﬂ tep = st_l-), o € o desvio padrdo no tempo t, a; caracteriza erros

aleatorios independentes e igualmente distribuidos, com média nula e desvio padrdo

unitario, descritos por uma funcao de densidade de probabilidade exponencial assimétrica
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(SEP- Skew Exponential Power), com parametros & (assimetria) e 8 (curtose), u=0 (média)

e o=1 dada por:

p(aclé, B) = ——— wgexp(—cglag, |/ A+F) (4.23)

f"‘fl

Em que a; = ¢ —sign(kgan) . (ug + og.ar) € pg , 0g, Cp, Wy 880 Obtidos a partir da assimetria,
¢ e da curtose, . A fungdo de densidade de probabilidade serd simétrica caso & =1 e
assimétrica positivamente ou negativamente caso ¢ > 1 ou ¢ < 1, respectivamente. No
caso de se assumir a fung¢do de densidade de probabilidade simétrica, o modelo
probabilistico assume a forma da distribuicdo uniforme, gaussiana ou de Laplace,

adotando-se f = —1,5 = 0,8 = 1, respectivamente.

Dessa forma, a autocorrelagdo presente na série de residuos do modelo chuva vazdo ¢
supostamente descrita pelo modelo autoregressivo (AR) dado pela Equacao (4.21). A
heterocedasticidade ¢ considerada admitindo-se que o desvio padrao varie linearmente com
a vazao Qg;m, tendo-se a seguinte expressao:

0y = 09 + 01" Osim (4.24)
Em que o e 0 sdo estimados a partir dos dados. O aumento da variancia dos erros com o
incremento das vazdes reflete as incertezas associadas a descargas mais elevadas, tendo em

vista que as curvas chave usualmente sdo extrapoladas para vazdes mais altas, sendo

estabelecidas a partir de um numero limitado de vazdes menores.

Com base na fun¢do de densidade de probabilidade do modelo de residuos apresentada
Schoups &Vrugt (2010) derivaram a funcdo log de verossimilhanga generalizada (GL)

com base nos parametros 8 do modelo hidrolégico dada por:

LOG (P(Q|6)) =n- LOG( ) zLOG(Ut)—cﬁ Z|aE |2/(+B) (4.25)

Neste trabalho optou-se por trabalhar com a fungdo de verossimilhanga generalizada

devido a sua flexibilidade em se adaptar, a partir da variagdo de seus parametros
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(01,¢,6,¢), a natureza esperada dos erros (independéncia/autocorrelagio;

homocedasticidade/heterocedasticidade; ou o viés da vazao modelada).

Por exemplo, caso se admita o; =0; ¢;=0; f=0; =1epuy=0, a fungdo de
verossimilhanca generalizada passa a representar a distribuicdo normal, com erros

admitidos homocedastico e independentes.

Conforme apresentado em Silva (2015) esta fun¢@o foi implementada em R, a partir de
uma versdo original desenvolvida em linguagem MATLAB pelos autores (Shoups &
Vrugt, 2010). A Tabela 4.3 apresenta um resumo dos pardmetros a serem calibrados

conforme a fun¢do de verossimilhanga adotada.

Tabela 4.3- Parametros das fungdes de verossimilhanga que devem ser estimados

Modelo Simbolo Descricao
Normal (N) o Desvio padrao do erro do modelo
0o Heterocedastiticade: intercepto
01 Heterocedasticidade: inclinagdo
Generalizada B Curtose
(GL) & Assimetria
i Coeficientes de autocorrelagdo
Unp Viés da vazao modelada
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5 - METODOLOGIA

A metodologia geral de trabalho foi estruturada com base em trés grandes etapas de forma
a permitir alcangar os objetivos almejados. A primeira etapa consistiu na pesquisa e revisao

bibliografica a respeito dos temas de interesse.

Na segunda etapa, com base na pesquisa realizada, foram desenvolvidos e implementados
em linguagem R os algoritmos MCMC (M, MH e AM), o modelo hidrolégico (SMAP -

Mensal) e o algoritmo PSO de busca global para calibragao de modelos.

Complementarmente, foramimplementadas rotinas para avaliagdo da convergéncia das
cadeias de Markov, com base no exposto no item 4.5 Avaliagdo da Convergéncia, além de
rotinas graficas para avaliagdo dos resultados. Destarte, foi possivel atingir o primeiro
objetivo especifico pleiteado, uma vez que foram estruturados os cddigos computacionais

em linguagem R para consecucdo das andlises previstas.

Na sequéncia, com base nos algoritmos implementados, foram realizadas diversas
simulagdes para testes e verificagcdes, tendo-se posteriormente empregado os algoritmos
em dados sintéticos e reais. Desse modo, vencida as avaliagdes de teste para validacao dos
codigos desenvolvidos, ainda como parte desta segunda etapa, foram realizadas
comparagdes entre as performances dos algoritmos MCMC estudados com fulcro no

alcance do segundo objetivo especifico delineado.

Para estruturagdo das avaliagdes que visaram a comparagdo entre os algoritmos,
primeiramente, foi analisado um caso real de aplicagdo do modelo SMAP mensal na regido
do semidrido nordestino brasileiro no estado do Ceard. Nessa regido, por haver uma
pequena cobertura de solo e estarem localizadas em areas de embasamento cristalino,
pode-se admitir, por simplificacdo, a nao ocorréncia do escoamento de base, sendo
razoavel desconsiderar a influéncia dos parametros (CREC, K e EBin), que se relacionam
aesse tipo de escoamento. Assim, considera-se apenas a influéncia dos parametros (SAT,
PES e TUin), sendo que para o ultimo, relacionado a taxa de umidade inicial, pode-se optar

por calibra-lo ou prefixa-lo.
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Em seguida, foram avaliados mais dois casos, um com dados sintéticos e outro com dados

reais, dessa vez, considerando todos os parametros calibraveis do modelo.

Como critério de comparagdo entre os algoritmos, foram considerados o tempo de
processamento, bem como o nimero de iteragdes para alcance da convergéncia. Foram
avaliados ainda o comportamento da média dos parametros ao longo das sucessivas
iteracOes das cadeias, além do comportamento das proprias cadeias e das distribuigdes

posteriores dos parametros estudados.

A segunda etapa, além de avaliar de forma comparativa os algoritmos MCMC
implementados, buscou uma melhor compreensdao do funcionamento desses métodos,
investigando o efeito das distribui¢des adotadas a priori e das distribuigdes propostas na

performance e convergéncia das cadeias.

Para os casos simulados, procurou-se, também, efetuar o procedimento de calibragao
convencional por meio do algoritmo PSO visando contrapor os resultados da abordagem

bayesiana com a deterministica, no que concerne a calibragdo de modelos.

Por fim, a terceira etapa procurou avaliar como as premissas sobre a natureza dos erros
influenciam os resultados advindos da calibracdo, alinhando-se, portanto, com o terceiro
objetivo especifico pleiteado. Tendo em vista que as premissas assumidas para os erros do
modelo estao sintetizadas na escolha da fun¢ao de verossimilhanga, foram adotadas duas
fung¢des, a saber:
e funcdo de verossimilhanca que assume a normalidade, homocedasticidade e
independéncia entre os erros do modelo; e
e funcdo de verossimilhanga generalizada, proposta por Schoups & Vrugt (2010), que
permite a consideragdo da ndo normalidade, da heterocedasticidade e da

autocorrelacdo entre os erros do modelo.

Assim, para as andlises referentes a terceira etapa, optou-se por empregar o algoritmo
DREAM. Tal como descrito no item 4.4 - Algoritmo Differential Evolution Adaptive
Metropolis (DREAM), esse algoritmo foi bastante testado na literatura cientifica e

apresentou a capacidade de ajustar as distribuicdes propostas durante a evolucdo das
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iteracdes e trabalhar com proposi¢cdes baseadas em cadeias mistas, o que confere maior

capacidade de convergéncia ao método.

O algoritmo permite, ainda, empregar a funcdo de verossimilhanca generalizada de
Schoups & Vrugt (2010) que ¢, conforme descrito no item 4.5.4 - Funcdo de
Verossimilhanca Generalizada, uma fun¢do bastante flexivel, podendo ser ajustada as

caracteristicas dos residuos a partir da configuragdo de seus parametros.

Dessa forma, os parametros da fun¢do GL foram configurados de tal maneira a representar
a normalidade, a homocedasticidade e a independéncia, tendo-se apds as simulagdes,
verificado o comportamento dos residuos do modelo confrontandos-o com a distribuicao

normal padrdo que traduz a hipdtese inicialmente assumida.

Posteriormente, foram considerados todos os parametros da funcdo GL de tal forma a
permitir ao modelo abarcar a ndo normalidade, a heterocedasticidade e a autocorrelacao
entre os residuos, sendo posteriormente avaliado o comportamento dos residuos com base

nas premissas assumidas.

Os hidrogramas obtidos com base nas hipoteses inicialmente assumidas foram analisados e
comparados com o propoésito de verificar o ganho obtido na saida do modelo ao se ajustar
aos residuos do modelo uma fungdo de verossimilhanca que melhor represente a natureza

dos residuos.
A Figura 5.1 apresenta o fluxograma com o detalhamento de todo o ciclo de trabalho aqui

resumido. Em seguida, ainda como parte desta se¢do apresenta-se o modelo hidrolégico

SMAP para passos de tempo mensais, adotado nas simulagdes realizadas.
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5.1 - MODELO HIDROLOGICO SMAP MENSAL

O modelo hidrolégico SMAP (Soil Moisture Accounting Procedure) proposto por Lopes et
al. (1981) para passos de tempo mensais ¢ um modelo do tipo chuva vazao conceitual que
procura representar o armazenamento e os fluxos de 4gua na bacia através de reservatorios
lineares ficticios. A estrutura do modelo ¢ composta por dois reservatdrios que buscam
representar o armazenamento e os fluxos na camada superior do solo e no aquifero, como

pode ser visualizado na Figura 5.2.

Ep P

Rsolo

[rec

Rsub
| ™ Eb

Figura 5.2 - Esquema grafico da estrutura do modelo SMAP mensal (Nascimento et al.,
2009)

A cada evento de precipitagdo (P), realiza-se um balanco de massa na bacia hidrografica
em estudo. Uma parcela de (P) ¢ transferida como escoamento superficial (ES), estimado
por uma equagao exponencial que depende de P, da taxa de umidade do solo (TU) e de um
expoente (PES). A lamina restante da precipitagdo, subtraida do escoamento superficial

(P-ES), sofre perda por evaporacdo (P-ES-EP) e ¢ entdo adicionada a um reservatdrio, o
qual representa a camada superior do solo. Neste reservatorio, a umidade do solo ¢
atualizada ao longo do tempo através das perdas por evapotranspiragdo real (ER), que
dependem do nivel do reservatorio (RSOLO) e da capacidade de saturacdo do solo (SAT).
A saida deste segundo reservatério representa a recarga do reservatério subterraneo (REC),
estimada com base nataxa de umidade (TU), no nivel do reservatorio (RSOLO) e no
coeficiente de recarga (CREC). O nivel d’4gua no segundo reservatério (RSUB)¢ entdo

deplecionado a uma taxa constante de recessdo do escoamento de base (K), resultando no
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escoamento de base (EB) propriamente dito. A soma de ES com EB fornece a vazio total

no ponto de controle da bacia.

O modelo possui quatro parametros, a saber: capacidade de saturacdo do solo (SAT);
expoente relacionado a geragdo de escoamento superficial (PES); o coeficiente de recarga
do aquifero (CREC), que esta relacionado com a permeabilidade da zona ndo saturada do
solo; a taxa de deplecionamento (K) do nivel d’agua do segundo reservatorio (RSUB),
responsavel pela geracdo do escoamento de base (EB). Além disso, duas condic¢des iniciais
precisam ser definidas, a taxa de umidade inicial do solo (TUin), que determina o nivel
inicial do segundo reservatorio (RSOLO) e o escoamento de base inicial (EBin). Como
dados de entrada sdo necessarios um historico de precipitacdo média mensal (em mm de
chuva), evapotranspiracdo potencial mensal (em mm) e a area de drenagem da bacia

hidrografica modelada (em km?).

Para a regido do semiarido nordestino, devido a presenga do embasamento cristalino, o
escoamento de base pode ser desprezado, resultando num modelo com menor niimero de
parametros, ja que CREC e K podem ser considerados nulos. Desta forma, nessas
condi¢des, os Unicos parametros a serem, de fato, calibrados sdo o SAT e PES, embora o

TUin e EBin também possa ser estimado via calibragao.

ATabela 5.1 resume os parametros a serem calibrados no modelo hidrolégico SMAP-
Mensal. Para as aplicacdes deste trabalho, os parametros referentes a taxa de umidade
inicial (TUin) e ao escoamento de base (EBin) serdo pré-definidos para as simulagdes.
Maiores detalhes a respeito do algoritmo do modelo SMAP-Mensal podem ser consultados

diretamente no codigo fonte disponibilizado anexo a esta dissertacao.

Tabela 5.1- Parametros do modelo hidrologico SMAP-Mensal

Parametro Descricao

SAT Capacidade de saturagdo do solo (mm)

PES Expoente da equagao exponencial que define o escoamento
superficial

CREC Coeficiente de recarga do reservatdrio subterraneo (%)

K Constante de recessao do escoamento de base (meses)
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6 - RESULTADOS E DISCUSSOES

Esta secdo apresenta osresultados obtidos para as etapas metodoldgicas descritas
anteriormente. Os resultados foram estruturados com o proposito de apresentar as andlises
referentes as comparagoes entre as performances dos algoritmos MCMC implementados e
a avaliagdo da influéncia da funcdo de verossimilhanca nas distribuigdes posteriores

dosparametros do modelo.

6.1 - COMPARACAO ENTRE OS ALGORITMOS METROPOLIS (M),
METROPOLIS HASTINGS (MH) E ADAPTIVE METROPOLIS (AM)

A comparacdo entre as performances dos algoritmos Metropolis (M), Metropolis Hastings
(MH) e Adaptive Metropolis (AM) foi realizada para trés casos, tendo sido também
realizado o procedimento de calibragdo convencional, tal como descrito na metodologia do
trabalho.O primeiro caso consistiu em uma aplicagdo a uma situagdo com dados reais e
dimensdo reduzida dos parametros do modelo hidrolégico (apenas os parametros SAT e
PES considerados calibraveis), tendo em vista tratar-se de uma bacia localizada na regido
do semiarido nordestino. Para a fun¢do de verossimilhanca, que considerou a normalidade,
homocedasticidade e independéncia dos residuos, foi calibrado o pardmetro associado ao

desvio padrao do erro do modelo (o).

O segundo e terceiro casos consideraram calibraveis todos os parametros do modelo
hidrologico (SAT, PES, CREC, K), além do desvio padrao do erro do modelo (o), tendo
sido pré-fixados os valores da taxa de umidade inicial (TUin) e escoamento de base inicial
(EBin). O segundo caso, especificamente, referiu-se a uma situagdo com dados sintéticos
de vazdes e erros gerados artificialmente, a partir de dados de evapotranspira¢do e chuva
para uma sub-bacia do rio Tapajos. O terceiro caso consistiu em uma aplica¢ao a uma sub-
bacia do rio Sdo Francisco com dados reais de chuva, evapotranspiragdo e vazdes

observadas.
A apresentacdo dos resultados para cada um dos casos simulados ¢ realizada inicialmente
descrevendo-se os dados de entrada para as simulacdes, seguido das distribui¢cdes adotadas

a priori e das distribuigdes propostas para cada um dos algoritmos implementados,
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posteriormente sdo comparadas as distribui¢cdes posteriores obtidas para os parametros
calibrados além do comportamento dos residuos, que sdo assumidos normais,

homocedasticos e independentes para os trés casos apresentados nesta se¢ao.

6.1.1 - Caso real com dimensao reduzida dos parimetros

Conforme descrito na metodologia anteriormente, este caso aplicou os algoritmos M, MH e
AM em uma bacia do semidrido nordestino tendo sido avaliados os parametros (SAT) e
(PES), além do desvio padrao do erro do modelo (o). Complementarmente, também foi
realizada a calibragdo convencional com o emprego do algoritmo PSO, seguido da
aplicagdo do método Simplex desenvolvido por Nelder & Mead (1965). A seguir
descrevem-se as caracteristicas da bacia adotada bem como as distribui¢des, a priori,

propostas e os resultados das andlises obtidas.

6.1.1.1. - Dados de entrada

Os dados utilizados para simulagdo deste caso consistiram nos histéricos de precipitacao,
evaporagdo e vazdes médias mensais para o periodo de setembro/1990 a setembro/1998,
para a estacdo hidrologica Moraujo (Cod. 35125000), localizada no rio Coread, no
Municipio de Moraujo, estado do Ceard, com area de drenagem de 1.500 km? O rio
Coreall pertence a sub-bacia 35, dos rios Acara, Pirangi e tributarios, que por sua vez
pertencem a bacia 3 do Atlantico, trecho Nordeste Oriental. A estagdo encontra-se as
coordenadas: 3° 27' 53" de Latitude Sul e 40° 41' e 7" de Longitude Oeste. A Figura 6.1

apresenta a localizacao da estagdo Moraujo com um marcador triangular vermelho.
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6.1.1.2. - Distribuigdes a priori e limites de busca dos parametros

Para o primeiro caso, nas simulagdes realizadas com todos os algoritmos (M, MH e AM)
optou-se por adotar distribuicdes a priori ndo informativas dadas por distribui¢des
uniformes. Os limites de variagdo assumidos para essas distribuicdes em fung¢dao dos
respectivos parametros sao apresentados na Tabela 6.10. Para a calibracdo convencional os
limites de busca dos pardmetros do modelo hidrologico foram equivalentes, excetuando-se
os do parametro referente ao desvio padrdo do erro do modelo que ndo ¢ considerado no

procedimento convencional de calibragao.

Os valores dos limites indicados foram estabelecidos apods diversos procedimentos de
calibragdo convencional (empregando o algoritmo PSO seguido do método Simplex
desenvolvido por Nelder & Mead (1965) e intimeras simulagdes que avaliaram a

sensibilidade do modelo hidrologico.

Os parametros referentes a taxa de umidade inicial e ao escoamento de base inicial (TUin,
Ebin) foram fixados nos valores 0,4 e 0 m?®/s, respectivamente. Esses valores foram
adotados com base em simulagdes convencionais de calibragdo que consideraram esses

parametros calibraveis.
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Tabela 6.1- Limites das distribui¢des uniformes adotadas a priori para os parametros de
interesse e para a busca via algoritmo PSO no caso real com dimensao reduzida de

parametros
Distribuicao
Parametro uniforme
Minimo | Maximo
SAT 500 5000
PES 0,5 6
9 1 30

6.1.1.3. - Distribui¢des propostas

E oportuno destacar que néo ha indica¢des explicitas a respeito de qual tipo de distribuigdo
proposta deve ser adotada, quando se emprega, por exemplo o algoritmo Metropolis.
Contudo, tal como comentado em Marshall (2004) e Bates & Campbell (2001) e verificado
nos testes realizados, a varidncia da distribuicdo de proposi¢ao afeta diretamente a
performance das cadeias geradas. Se a variancia ¢ relativamente pequena, 0 processo
iterativo induzird a formacdo de uma cadeia limitada a um espaco de busca reduzido,
delongando a convergéncia. Por outro lado, se a variancia ¢ demasiadamente grande os
valorespropostos serdo rejeitados com maior frequéncia, também dificultando a
convergéncia. Variancias da distribui¢do de proposi¢do que possuam a mesma ordem de
grandeza das distribuigdes posteriores costumam refletir em taxas de aceitagdes razoaveis
(entre 20 a 70%) (Bates & Campbell, 2001). Como nao se sabe a distribui¢ao posterior dos
parametros, o ajuste da variancia da distribuicdo de proposicao acaba sendo realizado por
um processo iterativo apds sucessivas simulagdes. A forma adotada para melhorar a
maneira de propor os parametros por diversos autores consiste em utilizar o valor do passo
corrente da cadeia como a média da distribui¢do de proposi¢do. Assim, com base nessas
consideragdes, foram definidos e ajustados os parametros das distribui¢des de proposi¢ao

para os algoritmos empregados.

Conforme discutido na Se¢do 4.2-Algoritmo Metropolis-Hastings, o algoritmo Metropolis
consiste em um caso particular do algoritmo Metropolis-Hastings, quando as distribui¢des
de proposicao sdo simétricas. Dessa forma, para as simula¢des referentes ao algoritmo
Metropolis foram adotadas distribuicdes propostas simétricas. Para os parametros (SAT e
PES) foram consideradas distribui¢cdes normais, com média da distribui¢ao igual ao valor

do pardmetro do modelo no passo corrente da cadeia de Markov e desvio padrao de 100
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(SAT) e 0,1 (PES). Para o desvio padrao do erro do modelo (o) adotou-se uma distribui¢do
uniforme cujos intervalos de proposi¢ao foram redefinidos a cada passo da iteragdo como a
soma ¢ a subtracao do valor proposto e sua metade. A Tabela 6.11 apresenta um resumodas

distribuicdes de proposi¢cao adotadas para as simulagdes com o algoritmo Metropolis.

Tabela 6.2- Distribui¢des propostas consideradas para o Algoritmo Metropolis no caso real
com dimensao reduzida de parametros

Parametro Distribuicéo Parametros
SAT Normal Média=SATj;, ; Desvio Padrao=100
PES Normal Média=PES; ; Desvio Padrao=0,1
o Uniforme Limite Superior= 6, + 6, /2; Limite Inferior= 6, - 64 /2

(i) - Representa o passo corrente da cadeia

Para a simulagdo com o algoritmo Metropolis-Hastings foi necessario ajustar as propostas
para garantir o emprego de distribuicdes ndo simétricas, caso contrario, a situagdo recairia
em um caso do algoritmo Metropolis novamente. Para o parametro (SAT) adotou-se uma
distribuicdo Log-Normal, com média dada pelo logaritmo Neperiano do valor do
parametro do modelo no passo corrente da cadeia e desvio padrdo de 0,1. As propostas
para o parametro (PES) foram realizadas por meio de uma distribuicdo Gama, com
parametros de forma (a) e de escala (). O parametro (o) da distribuicdo foi considerado
como o produto entre o valor do parametro do modelo (PES) no passo corrente da cadeia e
o parametro da distribuicdo (B), enquanto o pardmetro () foi dado pela razdo entre a

constante 2.500 e o valor do parametro do modelo (PES) no passo corrente da cadeia.

Para a distribuigdo de proposi¢do do desvio padrdo do erro do modelo () optou-se por
trabalhar com o pardmetro de precisdo (¢), dado pelo inverso da varidncia do erro do
modelo (1/6%). Assim, foram obtidas as proposi¢des para o pardmetro (¢) e posteriormente
os valores foram transformados no desvio padrio do erro do modelo (o=1/¢"%). A
distribuicdo proposta adotada para o parametro de precisdo (¢p) também foi a distribuigdo
Gama, com parametro (o) dado pelo produto entre o parametro de precisdo do modelo (¢)
no passo corrente da cadeia e o parametro () da distribui¢ao, enquanto oparametro () da
distribuicdo foi obtido a partir da razdo entre a constante 2025 e o valor do parametro de
precisao do modelo (¢) no passo corrente da cadeia. ATabela 6.3 apresenta um resumo das

distribuicdes de propostas consideradas para as simulagdes com o Algoritmo Metropolis-
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Hastings. Destaca-se que os valores dos parametros citados foram ajustados apds inumeras

simulagdes testes.

Tabela 6.3- Distribuicdes propostas consideradas para o Algoritmo Metropolis Hastings no
caso real com dimensdo reduzida de parametros

Parametro Distribuicao Parametros
SAT Log-Normal Média=LN[SAT;] ; Desvio Padrao=0,1
PES Gama o= PES(DX B, [322500/ PES(i)
) Gama o= ¢;XP; p=2.025/ g

(i) - Representa o passo corrente da cadeia; 6=1/ ¢0’5

Referente ao algoritmo AM, tal como descrito no item 4.3- Algoritmo Adaptive
Metropolis, a distribuicdo de proposicdo ¢ realizada por meio de uma distribuigdo
multivariada com média dada pelos valores dos parametros no passo corrente da cadeia e
uma matriz de covariancia C;, que assume um valor fixo at¢é um numero inicial iy de
iteragdes, a partir do qual a matriz passa a ser atualizada a cada passo da iteragdo conforme

Equacao (4.3).

Assim, adotou-se para os 600 passos iniciais da cadeia uma matriz de covariancia
constante dada pela diagonal principal formada por valores fixos das variancias dos
parametros (SAT, PES e o) e os demais elementos da matriz nulos. Para a diagonal
principal da referida matriz adotaram-se os seguintes valores: 900; 0,0064; 225, também

definidos a partir de tentativas apds sucessivas simulagoes.

6.1.1.4. - Avaliacdo do desempenho dos algoritmos e incertezas nos parametros do modelo

Com base nas consideragdes descritas nas se¢oes anteriores foram simuladas duas cadeias
de Markov para cada um dos algoritmos totalizando 150.000 itera¢des. Os valores iniciais
da primeira cadeia foram estabelecidos como aqueles obtidos pela calibragdo convencional
com o algoritmo PSO, sendo 1.533,8 (SAT), 3,11 (PES) e 4,42 (o). Para a segunda cadeia
foram adotados os seguintes valores iniciais: 1.000 (SAT), 2 (PES) e 6 (). A Figura 6.10 e
a Figura 6.3 apresentam o comportamento das cadeias de Markov (graficos superiores) e
das distribui¢des posteriores (graficos inferiores) obtidas a partir dos algoritmos simulados.

Observa-se que os resultados indicam equivaléncia das distribui¢des posteriores obtidas
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com os diferentes algoritmos MCMC simulados, tendo em vista a sobreposi¢ao das linhas
das diferentes cadeias resultantes. Nas figuras citadas apresenta-se ainda com uma linha
tracejada azul o valor do parametro decorrente do procedimento convencional de
calibragdo. Verifica-se que este valor encontra-se proximo a média da distribuicdo

posterior encontrada.
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Figura 6.2 - Cadeias e distribui¢des posteriores para os parametros SAT e PES para os
algoritmos AM, MH e M e valor obtido por meio da calibragdo convencional com o
algoritmo PSO
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Figura 6.3 - Cadeias e distribui¢des posteriores para o desvio padrdao do erro do modelo ()
e valor obtido por meio da calibragdo convencional com o algoritmo PSO
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A Tabela 6.4 resume a avaliacdo comparativa entre as performances dos algoritmos
avaliados. As duas primeiras colunas indicam o respectivo algoritmo e as duas cadeias
simuladas, respectivamente. A terceira coluna apresenta a média das cadeias descartados
os 60.000 primeiros valores para cada um dos 3 parametros (SAT, PES e o ). A quarta
coluna apresenta para cada um dos parametros intervalos de credibilidade de 95%. As trés
colunas finais mostram respectivamente, a taxa de aceitacdo, o tempo de processamento
para as 150.000 iteragdes e o fator potencial de reducdo de escala, denominado fator R.
Este ultimo, trata-se do pardmetro referente ao diagnostico de convergéncia de Gelman &

Rubin (1992), conforme apresentado na Equagao (4.14).

Verifica-se que os valores obtidos para os parametros (SAT, PES e o), por meio da
calibracdo convencional com o algoritmo PSO encontram-se dentro do intervalo de
credibilidade das distribui¢des posteriores encontradas a partir de todas as cadeias
processadas. E notério ainda observar que as cadeias simuladas por meiodo algoritmo MH
apresentaram taxas de aceitagdo da ordem de 42%, sendo relativamente superiores aquelas

obtidas com os demais algoritmos (M e AM) que ficaram entre 14% e 16%.
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Tabela 6.4- Resumo da analise de convergéncia e comparacao entre os algoritmos M, MH e AM para o caso real com parametros reduzidos

Tempo de
Algoritmo | Cadeia Média dos Parametros Intervalo de Credibilidade de 95% Ta>'<a d~e Processr;lmento Fator R
Aceitagao (min)
*Processador Intel-Core i5
SAT PES o SAT PES o SAT PES o
M 1 1.549,7 3,05 4,60 | [1.378,0;1.730,9] | [2,77;3,36] | [3,95;5,29] | 14,2% 31,6 1000096 | 1.000279 | 1.000246
2 1.549,7 3,05 4,61 [1.388,7;1.734,4] | [2,76;3,34] | [3,68;5,29] | 14,0% 33,6 ’ ’ ’
MH 1 1.551,1 3,04 4,58 | [1.387,2;1.735,9] | [2,76;3,33] | [3,93;5,21]| 42,1% 33,6 1 000065 100023 | 1.007297
2 1.545,7 3,06 4,60 | [1.376,3;1.720,0] | [2,77;3,34] | [3,97;5,32] | 42,2% 43,6 ’ ’ ’
AM 1 1.548,6 3,06 4,58 | [1.376,6;1.729,1] | [2,77;3,35] | [3,93;5,25] | 16,6% 68,0 1000528 | 1.000178 | 1.000263
2 1.546,4 3,06 4,58 | [1.376,2;1.721,0] | [2,77;3,34] | [3,94 ; 5,24] 15,6% 66,9 ’ ’ ’
PSO - 1.533.8 | 3,11 | 442 i i 0,53 -
NS - 0,90 - = - -
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Referente ao tempo de processamento, constata-se que para o caso simulado os algoritmos
M e MH tiveram tempos equivalentes, da ordem de 33 min, com um pequeno aumento
para a segunda cadeia processada com o algoritmo MH, que resultou em um tempo de
simulagdo de cerca de 43 min. O algoritmo AM levou mais do dobro do tempo de
processamento para as duas cadeias simuladas (cerca de 68 min e 67 min,

respectivamente).

Referente ao desempenho dos algoritmos, embora tenha sido observada alguma melhora na
taxa de convergéncia do algoritmo MH para o caso simulado, destaca-se que,
conformerelatado anteriormente, a distribui¢do de proposicao afeta sobremaneira as taxas
de aceitacao do método sendo, portanto, um fator que pode influenciar significativamente

neste aspecto.

Assim, ainda que o algoritmo AM efetue as propostas de pardmetros sempre com base em
uma distribui¢do normal multivariada, verificou-se nas simulagdes efetuadas na fase de
testes dos algoritmos que o niumero de passos iniciais estabelecidos para a matriz inicial de
covariancia, bem como os valores adotados para esta matriz afetam consideravelmente a
taxa de aceitacdo do método. Da mesma forma, também foi possivel observar na fase de
testes dos algoritmos que as distribuigdes adotadas a priori, bem como as distribuicdes
propostas no caso dos algoritmos M e MH influenciam sobremaneira a taxa de

convergéncia das cadeias.

Avalia-se, portanto, que sob este aspecto ¢ dificil estabelecer um parametro equivalente de
comparagdo entre os algoritmos, tendo em vista que sdo realizadas proposi¢cdes por
distribui¢des diferentes e que dependendo dosparametros adotados podem haver melhora
ou redugdo das taxas de aceitagdo dos algoritmos. Destaca-se que mesmo no caso do
algoritmo MH e M, onde seria possivel adotar distribui¢des a priori e propostas
equivalentes, torna-se dificil a comparagao entre eles sob um mesmo referencial, uma vez
que ao se adotar distribui¢des propostas simétricas o algoritmo MH recai no proprio

algoritmo M.

Concernente ao parametro de avaliagdo da convergéncia (Fator R), observa-se que para
todas as cadeias foram obtidos valores inferiores ao limite de 1,01, podendo-se assumir

que houve convergéncia para todas as simulagdes. Outra avaliacdo realizada para a
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verificacdo da convergéncia consistiu na analise do comportamento das médias das cadeias
em func¢do do incremento de passos simulados, conforme apresentado na Figura 6.4. E
possivel perceber por esta avaliagdo que a partir de cerca de 60.000 iteragdes, as médias

das cadeias tendem a se estabilizar entorno de um valor.
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Figura 6.4 - Evolucao das médias das cadeias para os diferentes algoritmos processados
para o parametro SAT

Como foi verificada a equivaléncia dos resultados para as cadeias simuladas, optou-se por
apresentar o diagrama de dispersdo para os parametros referentes apenas a Cadeia 1 do
algoritmo MH. A Figura 6.5 apresenta o grafico obtido onde se verifica um
comportamento que indica forte correlagcdo entre os parametros (SAT) e (PES). As linhas
tracadas no gréafico indicam regides com quantidade de ocorréncia de valores semelhantes,
tratam-se de isolinhas, com os valores das curvas representando a densidade de pontos. A
graduagdo da cor amarela para vermelho mostra o aumento na intensidade de ocorréncia de

valores.

Observa-se uma correlagdo inversa entre os valores de (SAT) e (PES), ou seja, maiores

valores do parametro (SAT) correspondem a valores menores do parametro (PES). Uma
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explicacdo fisica para tal ocorréncia estd no fato de que maiores valores de (SAT)
significam maior capacidade de armazenamento do solo levando a uma redugdo da
quantidade de escoamento superficial, representada pela redu¢do do parametro (PES). O
estabelecimento de relagdes dessa natureza ¢ de grande valia em estudos de regionalizacao,

quando se busca a calibra¢ao de modelos em locais sem dados.
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Figura 6.5 - Correlacdo entre os parametros SAT e PES para a cadeia 1 do algoritmo MH

6.1.1.5. - Avaliagao dos residuos

A andlise dos residuos buscou verificar as hipdteses assumidas para a natureza dos erros
considerados normais, homocedasticos e independentes. A primeira avaliacdo consistiu na
verificacdo da normalidade onde se comparou a frequéncia de distribuicdo dos residuos
padronizados com a distribui¢do normal padrdo. A Figura 6.6 apresenta com uma linha
continua vermelha os residuos padronizados do modelo e com uma linha preta tracejada a
distribui¢do normal padronizada. E nitido o contraste entre 0 comportamento dos residuos
revelando que a hipdtese de normalidade ¢ violada. Outra avaliagdo que comprova a
impossibilidade de se admitir a normalidade para descri¢do dos erros trata-se do grafico
quantil-quantil apresentado na Figura 6.7 onde ¢ possivel verificar que para os valores
extremos de vazdo os pontos ndo se alinham com a reta referente a normalidade dos

residuos.
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Figura 6.7—Avaliacdo Quantil-Quantil

Para avaliacdo da homocedasticidade foi gerado um diagrama de dispersdo entre a média
dos erros do modelo e a média das vazdes simuladas. A Figura 6.8 demonstra o
comportamento heterocedastico dos residuos uma vez que fica claro a tendéncia de
aumento da variancia e dispersdo dos residuos a medida que os valores de vazdes ficam
mais elevados. Como hd a ocorréncia de erros mais representativos nos tramos superiores
dos ajustes das curvas chaves, espera-se a ocorréncia desse comportamento nas séries

geradas para as estacdes fluviométricas a partir das curvas chave ajustadas.
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Com o prop¢sito de verificar a independéncia dos erros, foram calculados os valores de
autocorrelacdo para diferentes lags, conforme apresentado em se¢do anterior, no item
4.5.2- Autocorrelagdo-Lag. A Figura 6.9 apresenta os valores de autocorrelagdo (ACF)
para diferentes lags. Nos resultados obtidos ndo ¢ possivel constatar a presenca de forte
dependéncia entre os residuos, exceto para o primeiro lag. Contudo, destaca-se que Silva et
al. (2014) em simulagdo de modelo hidrolégico com passos de tempo didrio identificaram

forte correlagdo entre os erros do modelo. Acredita-se que a escala temporal pode
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influenciar significativamente neste quesito.
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6.1.1.6. - Incertezas nas vazdes modeladas

Além de obter as func¢des densidade de probabilidade de todos os pardmetros do modelo, a
abordagem bayesiana permite obter os intervalos de credibilidade das vazdes simuladas, o
que ¢ extremamente Util quando se deseja tomar decisdes sob uma Otica de andlise de risco.
Uma vez que foi verificado equivaléncia entre o comportamento das distribuigdes
posteriores geradas pelos diferentes algoritmos, optou-se por apresentar as incertezas na
série de vazdes modeladas apenas para os resultados decorrentes da cadeia 1 do algoritmo
MH. AFigura 6.10mostra os resultados das incertezas geradas no comportamento da série
de vazdes simuladas. Pode-se notar que quatro observacdes estdo fora do intervalo de

credibilidade de 95%, o que ¢ razoavel ja que a série historica contém 97 meses.
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Figura 6.10 - Hidrograma de vazdes médias mensais com intervalo de credibilidade de
95%
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6.1.2 - Caso com dados sintéticos

O caso com dados sintéticos buscou, sobretudo, validar os cddigos computacionais
implementados, além de efetuar a analise comparativa entre eles. Ou seja, considerando
que os dados de vazodes foram gerados sinteticamente, tendo-se inserido ruidos nos valores
de vazdes para representar erros de natureza normal, homocedastica e indpendente, partiu-
se da premissa que uma maneira de validar os algoritmos implementados seria se esses
representassem adequadamente a natureza dos residuos sinteticamente gerados e, portanto,

conhecidos.

Assim, constituiu-se uma série de vazdes sintéticas gerada a partir do modelo SMAP -
Mensal com base em valores pré-fixados para os pardmetros do modelo (SAT=2.200;
PES=2,5; CREC=0.3; K=3,5) e com valores iniciais de umidade e escoamento de base, a
saber: 0,60 e 35 m?s, respectivamente, tendo-se, também, adotado dados de chuva e
evapotranspiragdo potencial observados na bacia hidrografica de referéncia. Ressalta-se

que para este caso foram admitidos todos os parametros do modelo hidrolégico calibraveis.

6.1.2.1. - Dados de entrada

Os valores pré-fixados para os parametros tomaram como referéncia valores proximos
aqueles obtidos por calibragdo convencional para um ponto de interesse da bacia
hidrogréafica do rio Jamanxim (Area de Drenagem = 39.888 km?), principal afluente da
margem direita do rio Tapajos. Esta localidade foi escolhida por coincidir com o ponto
previsto para o aproveitamento hidrelétrico Jamanxim, usina hidrelétrica (UHE) prevista
no ambito dos estudos de inventario hidrelétrico dos rios Tapajés e Jamanxim
(Maio/2008). Dessa forma, por ser uma bacia detalhadamente estudada no escopo do
inventario hidrelétrico, aproveitaram-se os levantamentos e as analises de consisténcia dos
principais dados hidrologicos. Destaca-se que os valores artificiais gerados nao buscaram
avaliar ou fazer qualquer confrontacdo com os estudos de inventario. O Unico intuito foi
aproveitardados existentes e consistidos de precipitacdo e evapotranspiragcdo para a geragao

de um caso sintético de vazdes.

Os dados de chuva adotados tiveram como base a média aritmética das séries de chuvas

mensais definidas para os postos pluviométricos Alto Tapajos (Cod. ANA 00757000) e
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Diamantino (Co6d. ANA 01456005), integrantes da bacia do rio Tapajos. Para a série de
evapotranspiragao potencial adotou-se a média aritmética de trés estagdes climatoldgicas, a
saber: Belterra, Parintins e Itaituba. A Figura 6.11 apresenta a bacia de referéncia adotada e

a localizagdo dos postos e estagdes considerados para este caso.
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Figura 6.11 - Bacia de referéncia adotada para a simulagdo do caso de vazdes sintéticas

A série sintética de vazdes geradas foram inseridos erros, admitidos normalmente
distribuidos, homocedasticos e independentes, definidos a partir de amostras de uma
distribui¢do normal com média zero e desvio padrao 300, e~N(0,300). A taxa de umidade

inicial foi fixada em 60% e o escoamento de base foi admitido 35 m?/s.

6.1.2.2. - Distribuigdes a priori ¢ limites de busca dos parametros

Conforme efetuado para o primeiro caso simulado, optou-se por adotar distribui¢des a
priori nao informativas dadas por distribuigdes uniformes. Os limites de variacao

assumidos para essas distribui¢des em fungao dos respectivos parametros sao apresentados
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naTabela 6.14, tendo-se adotado um intervalo significativo entorno do valor real
conhecido, considerado para geracdo das vazdes sintéticas. Para a calibracdo convencional
os limites de busca dos parametros do modelo hidrolégico foram equivalentes, excetuando-
se os do parametro referente ao desvio padrdo do erro do modelo que nao ¢ considerado no

procedimento convencional de calibragao.

Tabela 6.5- Limites das distribui¢des uniformes adotadas a priori para os parametros de
interesse e para a busca via algoritmo PSO no caso real com dados sintéticos

Distribuicao
Parametro uniforme
Minimo | Maximo

SAT 500 5000
PES 0,5 6
CREC 0 1
K 1 8

9 10 800

6.1.2.3. - Distribuicdes propostas

As consideracdes referentes as distribuicdes propostas adotadas para este caso sdo
similares aquelas realizadas para o caso anterior com dimensdo reduzida de parametros.
Dessa forma, para o algoritmo Mforam adotadas distribui¢des propostas simétricas, tendo

sido utilizadas distribui¢des normais para todos os parametros (SAT, PES, CREC, K ¢ o).

Tal como efetuado no caso precedente para as distribui¢des normais, foram adotadas
médias iguais ao valor do pardmetro no passo corrente da cadeia e desvio padrao de 100

(SAT), 0,1 (PES), 0,1 (CREC), 0,5 (K) e 15 (o).

E oportuno destacar que, inicialmente, buscou-se efetuar as propostas para os parimetros
(CREC, K e o) com base em distribui¢cdes uniformes cujos os intervalos de proposi¢ao
eram atualizados a cada passo da iteragdo, estabelecendo os novos limitesdos intervalos
como a soma e a subtra¢do do valor proposto para cada parametro e sua metade, tal qual
realizado na simulacdo do primeiro caso para o parametro (). No entanto, o emprego das
distribuicdes uniformes como propostas para esta simulacdo ndo funcionaram bem,

reduzindo sobremaneira a taxa de aceitagdo das proposi¢des (abaixo de 1%), mesmo
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quando se buscava reduzir os intervalos de proposi¢do reduzindo-se a varidncia das

propostas.

Com o proposito de superar essa dificuldade, foram adotadas distribuicdes normais como
propostas para todos os demais parametros, tendo-se ajustado o desvio padrdao de cada uma
delas para valores que gerassem uma taxa de aceitagdo superior a 10% em simulacdes
preliminares com apenas 1.000 iteragdes. Essa constatacdo corrobora com os registros da
literatura, revelando a necessidade de se ajustar as distribuicdes de proposi¢do e seus

parametros para cada caso simulado.

A Tabela 6.6 apresenta um resumo das distribuicdes de proposicdo adotadas para as

simulagdes com o algoritmo Metropolis.

Tabela 6.6- Distribui¢des propostas consideradas para o Algoritmo Metropolis no caso
com dados sintéticos

Parametro Distribuicéo Parametros
SAT Normal Média=SATj;, ; Desvio Padrao=100
PES Normal Média=PES; ; Desvio Padrio=0,1
CREC Normal M¢édia=CREC, ; Desvio Padrao=0,1
K Normal Meédia=K; ; Desvio Padrao=0,5
c Normal Média= o (;, ; Desvio Padrao=15

(i) - Representa o passo corrente da cadeia

Para o algoritmo MH, as propostas foram ajustadas conforme o caso apresentado
anteriormente com o intuito de garantir o emprego de distribuigdes ndo simétricas. Para o
parametro (SAT) adotou-se uma distribui¢ao Log-Normal, com média dada pelo logaritmo

Neperiano do valor do parametro no passo corrente da cadeia e desvio padrao de 0,1.

As propostas para os demais parametros do modelo hidrolégico (PES, CREC, K) foram
realizadas por meio de uma distribuicio Gama, com o parametro (o) da distribui¢ao dado
pelo produto entre o valor do parametro do modelo no passo corrente da cadeia e o
parametro (B) da distribuicdo de proposi¢ao, enquanto o parametro () foi dado pela razao

entre a constante 2.500 e o valor do parametro do modelo no passo corrente da cadeia.
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A distribuicdo de proposi¢cdo do desvio padrao do erro do modelo (o) foi realizada de
forma indireta, a partir do parametro de precisao (¢), dado pelo inverso da variancia do
erro do modelo (1/6%), também por meio de uma distribuicio Gama, conforme descrito no

caso anterior.

ATabela 6.7apresenta um resumo das distribui¢des de proposicdo consideradas para as

simulagdes com o Algoritmo MH.

Tabela 6.7- Distribui¢des propostas consideradas para o Algoritmo Metropolis Hastings no
caso com dados sintéticos

Parametro Distribuicio Parametros
SAT Log-Normal Média=LN[SAT;] ; Desvio Padrao=0,1
PES Gama a=PES X B; p=2.500/ PES;;
CREC Gama a= CREC; X B; p=2.500/ CREC
K Gama a= K X B; B=2.500/ K
) Gama o= ¢ X B; p=2.025/ ¢

(i) - Representa o passo corrente da cadeia; 6=1/ (])0’5

Por fim, para o algoritmo AM, adotou-se para os 600 passos iniciais da cadeia uma matriz
de covariancia constante dada pela diagonal principal formada por valores fixos das
variancias dos parametros (SAT, PES, CREC, K e o) e os demais elementos da matriz
nulos. Dessa forma, para a diagonal principal da referida matriz adotaram-se os seguintes
valores: 900; 0,0064; 0,0064; 0,01 e 225. Para os passos das cadeias posteriores ao de

numero 600, a matriz de covariancia foi atualizada conforme Equacao (4.3)

6.1.2.4. - Avaliacdo do desempenho dos algoritmos e incertezas nos parametros do modelo

Como no caso em questdo partiu-se de uma série sintética de dados, cujos erros foram
conhecidos, tendo sido gerados a partir de uma distribuicdo normal com média nula e
desvio padrao 300, dispensou-se a simulagdo de mais de uma cadeia para cada umdos
algoritmos estudados, uma vez que,sea primeira cadeia de cada algoritmo reproduzisse
adequadamente a natureza dos erros nas vazdes simuladas, admitir-se-ia o alcance da
convergéncia.Portanto, feitas as devidas ressalvas, ndo se aplicou o diagndstico de

Gelaman & Rubin (1992).
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Para as cadeias geradas com todos os algoritmos simulados foram processadas 80.000
iteracdes. O valores iniciais dos parametros do modelo para todas as cadeias foram:500

(SAT), 1,1 (PES),0,2 (CREC), 2 (K) e 100 (o).

As Figuras 6-12 e 6-13 apresentam o comportamento das cadeias de Markov (graficos
superiores) e das distribuicdes posteriores (graficos inferiores) obtidas a partir dos
algoritmos simulados para todos os parametros de interesse.Assim como constatado no
primeiro caso simulado, observa-se equivaléncia das distribui¢cdes posteriores obtidas com
os diferentes algoritmos. Nas figuras citadas a linha tracejada azul refere-se ao valor do
parametro decorrente do procedimento convencional de calibragdo. Verifica-se que este

valor encontra-se proximo a média da distribui¢do posterior encontrada.

A Tabela 6.8 resume a avaliacdo comparativa entre as performances dos algoritmos
estudados. Aprimeira coluna indica o algoritmo considerado, a segunda coluna apresenta a
média das cadeias descartados os 60.000 primeiros valores para cada um dos 5 parametros
(SAT, PES, CREC, K ¢ ¢ ). A terceira coluna apresenta os intervalos de credibilidade de
95%. As duas colunas finais mostram respectivamente, a taxa de aceitagdo e o tempo de
processamento para as 80.000 iteragdes. Visando facilitar a comparagdo, a Tabela 6.9

resume os valores reais considerados para a geracdo das séries de vazdes sintéticas.

Embora de uma forma geral as distribui¢cdes posteriores tenham se mostrado muito
similares, verificando com mais cuidado o comportamento das cadeias geradas pelos
algoritmos, constata-se que o algoritmo M promoveu uma mistura mais limitada no
universo de valores percorridos pelas cadeias, quando comparado aos algoritmos MH e
AM. Tal limita¢dao pode ser melhorada testando-se diferentes valores de variancia para as
distribuigdes propostas ou mesmo adotando-se outra distribui¢do de proposi¢do, contudo,
tal comportamento nao afetou a convergéncia da cadeia. Com base em diversas simulagdes
efetuadas percebeu-se que o algoritmo M exige mais cuidado na especificacdo das
distribui¢cdes propostas e na especificagdo de seus pardmetros para propiciar uma maior

varredura do espago amostral de representagdo dos parametros e atingir a convergéncia.
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Figura 6.12—Distribuigdes posteriores e cadeias de Markov para os parametros SAT, PES e CREC
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Tabela 6.8- Resumo da analise de convergéncia e comparagao entre os algoritmos M, MH e AM para o caso com dados sintéticos

Tempo de

, Média dos Parimetros Intervalo de Credibilidade de 95% Taxa de | Processamento
Algoritmo Aceitagao (hs)

*Processador Intel-
Core i5

SAT | PES| CREC K ) SAT PES CREC K c

M 1904,0 |2,62| 0,35 3,80 289 | [1.647,0;2.221,5] | [2,36;2,88] | [0,26;0,45] | [3,00;4,65] | [271;310] 8,0% 1,83
MH 1.941,9 |2,64| 0,34 3,74 290 |[1.682,3;2.243,2]| [2,36;2,93] | [0,27;0,42] [2,75;4,54] | [270;313] 30,7% 1,5
AM 1918,3 |2,62| 0,35 3,79 290 |[1.634,2;2.2351] | [2,37;291] | [0,26;0,45] | [2,95;4,67] | [269 ;309] 16,8% 2,13
PSO 1.910,0 |2,62| 0,34 3,72 287 - = 0,031

Tabela 6.9- Valores reais dos parametros

SAT

PES

CREC

K

9

2.200

2.5

0,3

3,5

300
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Tal como observado no primeiro caso, verifica-se que os valores obtidos para os
parametros por meio da calibracdo convencional com o algoritmo PSO encontram-se
dentro do intervalo de credibilidade das distribui¢des posteriores encontradas, assim como

os valores reais dos parametros.

As correlacdes entre os parametros do modelo foram avaliadas para as cadeias do
algoritmo AM, com base nos graficos de dispersdo apresentados na Figura 6.14 e Figura

6.15, sendo mais evidente as correlagdes entre os parametros (SAT x CREC) e (SAT x K).
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6.1.2.5. - Avaliagao dos residuos

Considerando a equivaléncia das distribui¢des posteriores obtidas, optou-se por realizar a
analise dos residuos apenas para a simulacao efetuada com o algoritmo AM. A Figura 6.16
apresenta um grafico de dispersao dos residuos em funcao das vazdes simuladas. Tendo em
vista que os residuos foram gerados sinteticamente a partir de uma distribui¢ao normal nao
¢ possivel observar no grafico de dispersdo qualquer viés relacionado aos residuos ou

indicios de que os mesmos variem em funcao do valor de vazao.
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Figura 6.16—Comportamento da média dos residuos em fun¢do das vazdes médias

simuladas

A Figura 6.17 apresenta o comportamento dos residuos gerados sinteticamente para a série
de vazdes artificiais e aqueles obtidos a partir das vazdes simuladas com os parametros da
cadeia convergente. A proximidade entre as duas distribuicdes mostra que a simulagdo
representou adequadamente o comportamento dos erros sinteticamente gerados a partir de
uma distribui¢ao normal com média 0 e desvio padrao 300, confirmando a hipdtese de que

os residuos neste caso podem ser representados por uma distribui¢do normal.
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Figura 6.17-Distribuigdes do erro do modelo simulado e sinteticamente gerado

Ainda com relacdo aos residuos, a Figura 6.18 apresenta no grafico superior esquerdo os
residuos em funcdo dos valores de vazdes simuladas, no grafico superior direito o grafico
quantil-quantil, no grafico inferior esquerdo os residuos padronizados, e no grafico inferior
direito os valores das distancias de Cook em fun¢ao do nimero de observacao da série de
vazdes. Nos graficos de dispersdo dos residuos (dois graficos da coluna esquerda) ndo ¢
possivel identificar nenhum comportamento que sugira heterocedasticidade ou ainda
dependéncia dos erros, tendo em vista que o padrao de dispersdo dos pontos se mantém
relativamente equivalente independentemente do valor da vazdo modelada. No grafico
quantil-quantil da distribui¢cdo normal, observa-se que os pontos dos residuos padronizados
se ajustam perfeitamente a reta que representa a normalidade. No grafico que representa a
distancia de Cook's nao se observou a presenca de niumero significativo de outliers, tendo
sido registrados apenas 3 dados com valores significativos. Dessa forma, os resultados da
analise de residuos comprovam a independéncia e a homocedasticidade dos erros,
indicando que o modelo capturou adequadamente as propriedades dos erros sintéticos

estabelecidos na simulagéao.
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Figura 6.18—Analise de Residuos
6.1.2.6. - Incertezas nas vazdes modeladas

A Figura 6.19 apresenta o resultado final para a série de vazdes simuladas indicando os
intervalos de credibilidade de 95%, as vazdes geradas sinteticamente (pontos azuis) e a
média das diversas vazdes simuladas a partir dos parametros do modelo SMAP decorrentes
das cadeias de Markov geradas (linha continua preta). Como houve correspondéncia dos
resultados para os diferentes algoritmos simulados, por simplificacdo, optou-se por
apresentar as vazoes decorrentes da simula¢do apenas com algoritmo AM. Nota-se no
hidrograma mostrado que cerca de 19 observagdes se mantiveram fora do intervalo de
credibilidade de 95%, o que indica adequabilidade do intervalo de credibilidade obtido,

uma vez que a série historica apresentada possui 416 meses.

74



Vazoes

.......
e LIy SEREL Y

LT . =
LY LI,

wn

%]

0Q

(P

° p—(

=

=

° (=)

© p—(

= O

€ T

= 2 o
(]

E O S

g - 5

-+~
S £ <
f— [72]

S
N
©
>
L ]

[ I | [ [ | [ I [ I [

o o o o o o o o o o o o

o o o o o o o o o o =]

w o w o w o w o w o] w

w w <t <t o™ ™ N N ™~ -

(siew)o

30 50 70 9 110 130 150 170 190 210 230 250 270 290 310 330 350 370 390 410

10

mes
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pelas linhas tracejadas vermelhas) e vazdes médias decorrentes das simulacdes realizadas com os parametros do modelo hidroldgico obtidos das

cadeias processadas (linha continua preta) para o algoritmo AM
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6.1.3 - Caso com dados reais

O caso com dados reais empregou os algoritmos AM e MH para avaliagdo bayesiana das
incertezas dos parametros bem como o algoritmo PSO seguido da aplicacdo do método
Simplex (Nelder & Mead, 1965) para calibragdo convencional. Nesta simulagdo assumiu-
se que os residuos pudessem ser caracterizados por uma distribuicdo normal com média

zero e desvio padrao o, tendo-se avaliado esta hipotese na analise dos residuos.

6.1.3.1. - Dados de entrada

Para a localidade de estudo foi escolhida a bacia hidrografica referente a estagdo
fluviométrica Ponte Raul Soares (Cod. ANA 41340000), localizada no rio das Velhas,

afluente do rio Sdo Francisco.

Os dados de vazodes observadas, evapotranspiracdo potencial e precipitagdo foram aqueles
considerados por Otsuki (2015). Tratam-se de dados com intervalo de tempo mensal
obtidos para o periodo de janeiro de 1951 a dezembro de 2007. A Figura 6.20 apresenta a

localizag@o geral da bacia considerada para este caso.

A Estagdo Fluviométrica N

[ Bacia Hidrografica A

Figura 6.20— Bacia de referéncia adotada para a simulag@o do caso com dados reais
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A bacia hidrografica apresenta uma area de 4860 km? os valores da taxa de umidade
inicial (TUin) e do escoamento de base inicial (EBin) foram estabelecidos em 0,40 e 20
m?/s, respectivamente. Esses valores foram adotados com base em simulacdes

convencionais de calibracdo que consideraram esses parametros calibraveis.

6.1.3.2. - Distribuicdes a priori, de proposicao e limites de busca dos parametros

Para ambos os algoritmos (AM e MH) foram adotadas distribui¢des a priori uniformes. Os
limites de variacdo assumidos para essas distribuicdes em funcdo dos respectivos
pardmetros sdo apresentados naTabela 6.10. Para a calibragdo convencional os limites de
busca dos parametros do modelo hidrolégico foram equivalentes, excetuando-se do
parametro referente ao desvio padrdo do erro do modelo que ndo ¢ considerado no
procedimento convencional de calibragdo. Os valores dos limites indicados foram
estabelecidos apds diversos procedimentos de calibragdo convencional (empregando o
algoritmo PSO, seguido da aplicacio do método Simples desenvolvido por Nelder &

Mead, 1965) e inimeras simulac¢des que avaliaram a sensibilidade do modelo hidrolégico.

Tabela 6.10- Limites das distribui¢des uniformes adotadas a priori para os parametros de
interesse e para a busca via algoritmo PSO

Distribuicao
Parametro uniforme
Minimo | Maximo
SAT 300 5000
PES 0 10
CREC 0 40
K 0 20
o 1 50

6.1.3.3. - Distribuigdes propostas

A distribui¢do de proposicdo do algoritmo AM consistiu na distribuicdo normal
multivariada com o valor inicial da matriz de covariadncia semelhante ao caso com dados
sintéticos, ou seja, dada pela diagonal principal formada pelos valores de variancia: 900;
0,0064; 0,0064; 0,01; 225, para os parametros SAT, PES, CREC, K ¢ o, respectivamente,

sendo o ultimo pardmetro representativo da varidncia do erro do modelo. Para as
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simulacdes até o passo 600, os demais elementos fora da diagonal principal da matriz de

covariancia foram assumidos nulo.

Para o algoritmo MH adotaram-se para as proposicdes as distribuicdes Log-Normal e
Gama. Para as distribuigdes Log-Normal a média da distribuicao de proposi¢aoconsiderou
o valor do logaritmo natural do parametro no passo corrente da cadeia (i) € um valor fixo
de desvio padrdo. Para as distribuigdes gama os parametros (o) € (B) foram definidos com

base no valor de uma constante e no valor do parametro no passo corrente da cadeia.

A Tabela 6.11 resume as distribuicdes de proposicdo consideradas. Os tipos e 0s
parametros das distribui¢des de proposicdo foram estabelecidos apds diversas simulacdes
experimentais que avaliaram o comportamento das cadeias geradas, tendo-se adotado as
distribuigdes testadas que apresentaram melhor desempenho na formacgdo das cadeias
geradas. Para o parametro K, inicialmente, adotou-se a distribui¢do Gama e posteriormente

a distribuicdo Log-Normal.

Tabela 6.11- Distribui¢des propostas consideradas

Parametro Distribuicéo Parametros
SAT Log-Normal Média=LN[SAT] ; Desvio Padrao=0,1
PES Gama a=PESXp; p=2.500/ PES;
CREC Gama a= CREC;, X B; p=2.500/ CREC;,
K Log-Normal Média=LN[K] ; Desvio Padrao=0,2
Gama a= K X B; B=2.500/ K
c Gama a= o X B; p=2.500/ 6

(i) - Representa o passo corrente da cadeia

6.1.3.4. - Avaliagdo do desempenho dos algoritmos e incertezas nos pardmetros

Os algoritmos AM e MH foram processados para 150.000 iteragdes gerando-se,
inicialmente, duas cadeias para o algoritmo AM e duas cadeias a partir do algoritmo MH,
considerando cada um dos parametros estudados. Para uma das cadeias do algoritmo MH
processaram-se 100.000 iteragdes. Os valores iniciais de partida foram variados para cada

uma das cadeias. A Figura 6.21 apresenta as cadeias com base nos algoritmos avaliados.
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As cores preta e vermelha indicam as duas cadeias geradas para o algoritmo AM, as cores

azul e verde mostram os valores das duas cadeias geradas a partir do algoritmo MH.

Apenas observando os tracos das cadeias ¢ possivel constatar que, exceto para o parametro
K, as cadeias geradas para ambos os algoritmos parecem ter promovido uma mistura
razoavel e equivalente do espaco amostral dos parametros. Para o pardmetro K, no entanto,
verifica-se nos tracos das cadeias que o algoritmo AM (cadeias em vermelho e preto)
promoveu uma mistura mais adequada dos valores ao longo do espago amostral dos
parametros, enquanto as cadeias obtidas a partir do algoritmo MH (cadeias em azul e
verde) sugerem uma maior limitacdo do espago amostral percorrido (provavelmente devido

a uma variancia pequena).

Para uma avaliagdo objetiva da convergéncia das cadeias considerou-se a métrica da
estatistica R de Gelman e¢ Rubin definida como Fator Potencial de Redugao de Escala,
conforme apresentado na se¢do 4.5-Avaliacdo da Convergéncia. A Tabela 6.12 resume os
valores obtidos para este teste de convergéncia com base nas cadeias simuladas.
Considerou-se que houve convergéncia quando o valor do teste indicou para a métrica R
um valor inferior a 1,01, conforme proposto por Gelman et al. (2003). Na referida tabela
sao ainda indicados os tempos de processamento, as respectivas taxas de aceitacao obtidas,

e o numero estimado de iteragdes a partir do qualse considerou que houve convergéncia.
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Tabela 6.12- Resumo da anélise de convergéncia e comparagao entre os algoritmos AM e MH

Algoritmo

Parametro

Fator R

N° Iteragcdes para

Taxa de aceitagdo

Taxa de aceitagdo

Tempo de Processamento

Tempo de Processamento

convergéncia Cadeia 1 Cadeia 2 Cadeia 1 (h) Cadeia 2 (h)
SAT | 1,000195 18.000
PES 1,00074 20.000
3,1 32
AM CREC 1,000346 10.000 20% 24% *Processador Intel-Core i7 *Processador Intel-Core i7
K 1,000625 30.000
SIGMA |1,000302 30.000
SAT 1,000387 40.000
PES 1,003597 40.000
33 4
MH CREC 1,001886 40.000 28% 43% *Processador Intel-Core i5 *Processador Intel-Core i5
K 1,025849 -
SIGMA |1,000214 5.000
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Figura 6.22— Cadeias geradas pelo algoritmo AM (linhas pretas) e pelo algoritmo MH
(linhas verdes) com a proposi¢do via distribuicdo Gama (gréfico acima) e distribuicao Log-

Normal (grafico abaixo)

Posteriormente, outras duas simulagdes foram realizadas com o algoritmo MH
substituindo-se a distribuicdo de proposi¢cdo de Gama pela Log-Normal, com base nos
parametros indicados naTabela 6.11. Essa substitui¢ao foi realizada com o propdsito de
buscar melhor mistura entre os valores da cadeia e alcancar a convergéncia. Apds a
alteracdo da distribui¢do proposta repetiu-se o teste de diagnodstico de Gelman e Rubin,
obtendo-se o valor de 1,00017 para o fator R. A Figura 6.22apresenta uma comparacdo das

cadeias obtidas para os algoritmos AM e MH para as situagdes com e sem convergeéncia.

A Figura 6.23 e a Figura 6.24 apresentam as distribui¢des posteriores dos parametros com
base nas cadeias convergentes simuladas, considerando a hipotese de residuos normais
homocedasticos e independentes (N). Para a composi¢do das distribui¢cdes posteriores

foram descartadas as 60.000 primeiras iteragdes. A Figura 6.13resume as estatisticas dos
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parametros modelados, incluindo os resultados obtidos ao se empregar a calibragdo
convencional com o algoritmo PSO seguido do método Simplex (Nelder & Mead, 1965)

com base na métrica Nash-Suticliffe (NS).

As médias das distribuicdes posteriores se mantiveram proximas dos valores obtidos por
meio da calibragao convencional. Cada uma das cadeias geradas ¢ representada por um
tipo e cor de linha. O resultado obtido por meio da calibragdo convencional ¢ representado
pela linha vertical tracejada azul. Houve significativa proximidade entre as distribuigdes

posteriores dos parametros para as cadeias de ambos os algoritmos avaliados.
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Figura 6.23— Distribui¢des posteriores dos parametros do modelo hidrologico para as

cadeias dos algoritmos AM e MH
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Tabela 6.13- Estatisticas de referéncia dos parametros avaliados com base nos algoritmos implementados

Algoritmo AM Algoritmo MH
Parimetro Calibraciao Convencional o o
(PSO/Nelder & Mead) Média dlStI‘.lblllg:aO I.nt.ervalo de Média dlStl‘.lblllgaO I.nt.ervalo de
posterior Credibilidade (95%) posterior Credibilidade (95%)
SAT 1.790,18 1.793,16 [1.678,78; 1.911,39] 1.799,25 [1.680,62; 1.920,51]
PES 2,46 2,46 [2,36; 2,56] 2,46 [2,35; 2,55]
CREC 35,35 35,43 [31,65; 39,50] 35,17 [31,19; 39,11]
K 4,27 4,43 [3,31; 5,65] 4,32 [3,15; 5,54]
c 20,45 20,53 [19,47; 21,67] 20,53 [19,47; 21,64]
NS 0,88 -
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Figura 6.24— Distribui¢ao posterior do desvio padrao do erro do modelo para as cadeias

dos algoritmos AM ¢ MH

No que concerne ao desempenho dos algoritmos implementados, conforme verificado nos
graficos apresentados (Figura 6.23 e Figura 6.24) e no resumo das distribuigdes
posterioresnaTabela 6.13, destaca-se que ambos resultaram em distribuigdes posteriores

equivalentes para os parametros.

O algoritmo MH apresentou para o caso simulado taxas de aceitacdo ligeiramente
superiores ao algoritmo AM, contudo, tal constatacao ndo pode ser entendida como melhor
eficiéncia do algoritmo MH, tendo em vista que no caso para as vazoes sintéticas a taxa de
aceitagdo do algoritmo AM foi superior. Ademais, tal como relatado anteriormente a
distribuicdo de proposi¢ao afeta sobremaneira as taxas de aceitacdo do método sendo,
portanto, um fator que pode influenciar significativamente nesse aspecto. Avalia-se,
portanto, que sob este aspecto ¢ dificil estabelecer um parametro equivalente de
comparagdo entre os dois algoritmos tendo em vista que ambos realizam a proposi¢do por
distribuicdes diferentes ¢ que dependendo dos pardmetros adotados podem melhorar ou

reduzir as taxas de aceitagdo do algoritmo.
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6.1.3.5. - Avaliagao dos residuos

Para este caso admitiu-se o modelo probabilistico dos residuos que considera a
normalidade, independéncia e homocedasticidade. Observa-se que o modelo conseguiu
reproduzir razoavelmente as vazdes observadas. As médias das distribuigdes posteriores
foram praticamente equivalentes aos valores obtidos para o vetor de parametros 6timos
pela calibragdo convencional. As vazdes geradas pelo modelo por meio desses parametros
apresenta um valor de 0,88 para métrica NS, indicando uma aproximagao razoavel entre as

vazoOes simuladas e as vazoes observadas.

Contudo, avaliando os residuos do modelo, verifica-se que as hipdteses de normalidade,
independéncia e homocedasticidade ndo se confirmam. A Figura 6.25 apresenta a
distribuicdo padronizada obtida para os erros do modelo simulado confrontada com a
distribuicao normal padrao evidenciando que os residuos nao seguem o modelo Gaussiano.
O grafico quantil-quantil da distribui¢do normal apresentado na Figura 6.26 confirma o
desvio em relagdo a normalidade tendo em vista que os pontos ndo aderem a reta
representativa da distribuicdo normal. Essa constatagdo ¢ importante, uma vez que assumir
uma premissa equivocada para o comportamento dos erros interfere na série de vazdes

modeladas.
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Figura 6.25— Distribui¢des do erro padronizado do modelo simulado comparado com uma

distribui¢d@o normal padrdo com média 0 e desvio padrao 1
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Figura 6.26— Residuos do modelo em funcdo da vazao simulada

A Figura 6.27 apresenta os residuos do modelo em funcdo da vazdo simulada. E
perceptivel na imagem uma tendéncia a maior dispersdo a medida que o valor da vazao
aumenta. Tal ocorréncia suscita a violagdo da homocedasticidade assumida, indicando que

a variancia dos erros certamente deve aumentar com o incremento da vazao.

Andlise de Residuos

50

Residuo
-50
1

T T T T
100 200 300 400

Vazéao Simulada

Figura 6.27— Residuos do modelo em fungdo da vazao simulada

Quanto a independéncia dos erros, os valores da autocorrelacdo (ACF) para diferentes lags
indicam dependéncia entre os residuos, conforme mostrado na Figura 6.28. Destaca-se,
contudo, que Silva et al. (2014) em simula¢do de modelo hidroldégico com passos de
tempo diario identificaram forte correlacdo entre os erros do modelo. Acredita-se que a

escala temporal pode influenciar neste quesito.
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Figura 6.28— Autocorrelacao dos residuos do modelo normal

Outros estudos (Schoups & Vrugt, 2010; Silva et al., 2014; Smith et al., 2015) apontam
para comportamentos semelhantes dos residuos em modelos hidroldgicos, ou seja, a
presungdo de que os residuos podem ser considerados homocedasticos, independentes e

gaussianos ndo ¢ valida para a maior parte dos casos de simulagdo hidrologica.

Com o intuito de buscar o segundo objetivo especifico do trabalho, na Secao 6.2 -
Influéncia da Func¢do de Verossimilhanga, emprega-se a funcdo de verossimilhanga
generalizada proposta por Schoups & Vrugt (2010) com o intuito de avaliar o impacto da
funcdo de verossimilhanca na estimativa dos pardmetros do modelo bem como na

representacao dos residuos.

6.1.3.6. - Incertezas nas vazodes simuladas

Com as cadeias dos valores de pardmetros obtidos foram processadas 90.000 séries de
vazdes mensais, das quais se extraiu o intervalo de credibilidade de 95%. Os intervalos de
credibilidade obtidos foram confrontados com os dados observados ¢ a série obtida a partir
do vetor de parametros oOtimos definido a partir da calibragdo convencional com o
algoritmo PSO. A Figura 6.29 apresenta os resultados para a série completa simulada. A
Figura 6.30 apresenta um detalhe de um periodo de 100 meses da série. Tendo em vista a
extensdo da série, visualmente ndo fica nitido quantos valores observados estdo contidos

no intervalo de credibilidade obtido.
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Figura 6.29— Vazdes modeladas com intervalos de credibilidade, com parametros 6timos da calibragdo convencional e valores observados
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Contudo, contabilizando-se individualmente cada um dos valores e comparando-os com os
respectivos intervalos de incertezas verificou-se que em cerca 80% do tempo simulado os
dados observados estao entre os limites de incertezas associados. Essa constatagdo coaduna
com a situacdo observada em simulagdo similar com passos de tempo diario apresentada
por Silva (2015). E conveniente destacar que, tal como ressaltado pelo referido autor, a
abordagem aqui apresentada foca na incerteza advinda especificamente dos pardmetros do
modelo desconsiderando aquelas oriundas dos dados observados e da propria estrutura do
modelo, ndo obstante constata-se que métricas usuais para procedimentos tradicionais de

calibragdo tal como o pardmetro NS indicou um bom ajuste do modelo.

6.2 - INFLUENCIA DA FUNCAO DE VEROSSIMILHANCA

A ultima simulag@o visou a consecucdo do terceiro objetivo almejado que consiste na
andlise da influéncia das premissas adotadas em relagdo a natureza dos erros do modelo no
processo de calibracdo do modelo hidrologico SMAP mensal. Ou seja, buscou-se avaliar a
influéncia da funcdo de verossimilhnaca na estimativa dos parametros do modelo e na

descricao das incertezas das vazoes.

O algoritmo DREAM foi empregado para o mesmo caso com dados reais apresentados na
secdo anterior. O principal objetivo desta simulacdo foi avaliar o efeito da fungdo de
verossimilhan¢a nas distribui¢cdes posteriores dos parametros do modelo hidrologico e na

modelagem dos residuos, além de validar os algoritmos implementados AM e MH.

Foi utilizada a funcdo de verossimilhanga generalizada (GL) para o modelo dos residuos.
Os parametros da fungdo generalizada também foram ajustados(o; =0; ¢; =0; f =
0; ¢ = 1 e uy=0) para representar a normalidade (N) sendo possivel, portanto, contrapor os
resultados obtidos para o modelo de residuos via funcdo generalizada (GL) e gaussiana
(N). Dessa forma, ao se configurar a funcdo generalizada para representar a normalidade,
independéncia e homocedasticidade de residuos estabelece-se a mesma hipotese
considerada na simulagdo anterior com os algoritmos AM e MH, com a diferenca de que

neste caso fez-se uso do algoritmo DREAM.

Os limites de busca dos parametros do modelo hidrologico foram definidos conforme

descrito no caso anterior, tendo-se mantido os limites de busca dos pardmetros do modelo
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hidrologico tal como apresentados naTabela 6.10. Os parametros referentes a taxa de
umidade inicial e o escoamento de base (TUin, Ebin) também foram os mesmos fixados no

caso anterior, ou seja, os valores 0,4 e 20 m?*/s, respectivamente.

No que se refere as fungdes de verossimilhanca de modelagem dos residuos, para o modelo
que assume a normalidade e independéncia dos erros (N), o pardmetro a ser obtido consiste
no desvio padrao do erro do modelo (o). A fim de se estabelecer os limites de busca deste
parametro, partiu-se do valor obtido para o desvio padrido dos residuos quando se
consideram as vazdes processadas com o modelo hidrologico adotando-se os parametros
otimos definidos via da calibragdo convencional. Assim, considerou-se como valores
superiores e inferiores a ordem de grandeza deste valor acrescido e decrescido de seu

proprio modulo.

Para funcdo de verossimilhanga generalizada (N) os parametros a serem definidos
consistem nos coeficientes angular (o) e linear (6¢) da reta definida pela Equacao (4.24),
que simula a heterocedasticidade dos residuos, os parametros de assimetria (&) e curtose ()
e o parametro de autocorrelagdo (¢;). Admitiu-se como nulo o parametro de viés da vazao
modelada (py). Ainda com relagdo ao parametro de autocorrelacdo do polindmio do

modelo autoregressivo(4.21), considerou-se apenas um parametro, dado por ¢;.

Os limites superior e inferior dos pardmetros foram estabelecidos apds diversas simula¢des

testes realizadas com base nos limites adotados por Silva (2015) e Shoups & Vrugt (2010).

A Tabela 6.14 resume os limites estabelecidos para os parametros comentados.
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Tabela 6.14- Limites de avaliagdo dos parametros das fun¢des de verossimilhanga

Limite Limite Valor
Modelo Simbolo Descricao
inferior superior fixo
Desvio padrao do erro
Normal (N) o 0 50 -
do modelo
Heterocedastiticade:
(o)) . -10 10 -
intercepto
Heterocedasticidade:
01 N 0 1 ;
inclinagao
Generalizada B Curtose -0,99 2,5 -
(GL) & Assimetria 0.1 10
Coeficientes de
b1 0 1 -
autocorrelacao
Viés da vazao 0
M - -
M modelada

Os parametros referentes a simulagdo Monte Carlo via cadeias de Markov (nimero de
cadeias, nimero maximo de passos, limite da estatistica R de Gelman e Rubin e nimero de
intervalos de avaliagdo da funcdo de verossimilhanga) foram também definidos apos
diversas simulagdes testes e com base nas observacdes destacadas por Silva (2015). Para o
nimero de cadeias (nseq), o autor mencionado reportou ndo ter identificado maiores

ganhos ou anomalias em fungdo deste parametro.

Destaca-se, contudo, que como o método DREAM faz uso da estatistica R de Gelman e
Rubin para avaliagdo de convergéncia, o valor minimo para este parametro deve ser 2.
Realizaram-se testes com os valores deste parametro variando de 2,3 e 5, tendo-se adotado

para apresentacao neste trabalho os resultados obtidos para 3 cadeias.

No que concerne ao numero maximo de passos nas cadeias (ndraw) observou-se, para o
caso simulado, que valores abaixo de 10.000 iteragdes, para os testes realizados, nem
sempre garantiam o atendimento do critério de convergéncia da estatistica R de Gelman e

Rubin.
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Tendo-se como referéncia a simulacdo apresentada na se¢do anterior, que aplicou
algoritmo AM ao mesmo caso observando-se um desempenho razodvel desse algoritmo
para 150.000 iteragcdes (ou seja, atendimento ao critério de convergéncia com base no
diagnostico da estatistica R de Gelman e Rubin), adotou-se para o numero de passos
maximo das cadeias o valor de 150.000 iteracdes, tendo-se confirmado apos a simulacio o
atendimento ao critério de convergéncia da estatistica R (Rthres), definido como valor

maximo admissivel 1,01, conforme sugerido por Gelman (1996).

O valor do parametro definido para o nimero de intervalos entre as avaliacdes da func¢ao
de verossimilhanca (thin.t) foi estabelecido apds a verificagdo dos indicadores de
autocorrelacdo obtidos para a simulacdo que assumiu a normalidade do erro, tendo-se
admitido que a partir do décimo parametro da amostra ndo haja mais autocorrelacao
significativa. O nimero de cadeias a serem descartadas (burn in) da amostra adotada para
composicao das distribuigdes posteriores foi definida em 10.000 iteragdes. A Tabela 6.15

resume os parametros considerados para o processamento do método DREAM.

Tabela 6.15- Parametros considerados para as cadeias de Markov via simulagao Monte

Carlo
Parametro Descricao Valor
nseq Numero de cadeias 3
ndraw Numero de iteragdes 150.000
Rthres Estatistica R de Gelman-Rubin 1,01
- Numero de intervalos de avaliagao da 0
verossimilhanca
burn-in Aquecimento da cadeia 10.000

6.1.3.7. - Avaliagdo das incertezas nos pardmetros simulados

A Figura 6.31apresenta as distribuigdes posteriores para os parametros do modelo
hidrolégico considerando a hipotese de residuos modelados pela distribuigdo normal (linha
continua escura) e pela distribui¢do exponencial poténcia simétrica (SEP) (linha tracejada

vermelha) considerada na funcao de verossimilhanca generalizada (GL).
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A Tabela 6.16 resume as estatisticas dos parametros modelados para cada um dos modelos
simulados, incluindo os resultados obtidos para os pardmetros ao se empregar a calibracao
convencional com o algoritmo PSO seguido do método Simplex de busca local (Nelder &
Mead, 1965) com base na métrica Nash-Suticliffe (NS), tradicionalmente empregada em
modelos de simulagdo hidrologica (Equagdo (3.1). Esses valores tratam-se dos mesmos
apresentados na simulacdo anterior e foram repetidos na tabela para facilitar a comparagao

com 0s novos resultados.

Observa-se quanto as distribui¢des posteriores obtidas para os parametros SAT e CREC
que o comportamento ¢ semelhante para os dois modelos de residuos (N e GL), sendo os
intervalos de credibilidade equiparaveis, assim como as médias das distribuicdes que se
aproximam, inclusive, dos valores oOtimos obtidos pelo processo de calibracao
convencional. Contudo, para os pardmetros PES e K, embora as feicdes das distribuicdes
posteriores apresentem certa similaridade para os dois modelos de residuos, seus limites de

credibilidade e as médias das distribuigdes se distanciam sobremaneira.

A média das distribui¢des posteriores para o modelo que assume a normalidade dos
residuos se mostrou muito proxima dos valores encontrados para os parametros 6timos via
calibracdo convencional. No que concerne, especificamente, as distribuicdes posteriores
dos parametros do modelo hidrologico obtidas por meio do modelo N dos residuos
verifica-se equivaléncia dos resultados obtidos para condigdes similares processadas com

os algoritmos AM e MH descritos no caso anterior.
A Figura 6.32 e a Figura 6.33 apresentam as distribui¢des posteriores dos parametros da

funcdo de verossimilhanga generalizada (GL) e a fun¢do que assume a normalidade dos

residuos (N) respectivamente.
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Figura 6.31— Distribuigdes posteriores para os parametros do modelo hidrologico SMAP-

Mensal para os modelos de residuos avaliados
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Figura 6.32— Distribui¢des posteriores para os parametros da funcao de verossimilhanca

generalizada (GL)
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Figura 6.33— Distribui¢do posterior do parametro da fun¢do de verossimilhanca assumida a

normalidade dos residuos (N)

6.1.3.8. - Avaliacao dos residuos dos modelos simulados

O principal proposito desta analise foi verificar o ganho na modelagem dos residuos ao se
adotar a fun¢do de verossimilhanga generalizada. A Figura 6.34 apresenta o modelo dado
pela fun¢do SEP e os residuos padronizados indicando uma melhora expressiva no ajuste,

quando comparado ao modelo de residuos que assume a normalidade (Figura 6.25).
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Figura 6.34— Distribui¢des do erro padronizado do modelo simulado comparado com a

distribuicao SEP
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Verifica-se ainda que o modelo GL permitiu a remocdo da heterocedasticidade dos
residuos, bem como reduziu significativamente a correlacao de ordem 1 entre os valores do
erro, conforme pode ser observado na Figura 6.35 e Figura 6.36, quando comparadas a
Figura 6.27 e Figura 6.28 que apresentam os mesmos resultados para o modelo que assume

a normalidade e independéncia.
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Figura 6.35— Residuos do modelo GL em func¢ao da vazao simulada
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Figura 6.36— Autocorrelacdo dos residuos do modelo GL

Dessa forma, verifica-se que o modelo GL mostra-se superior revelando que os erros
podem ser bem descritos a partir de fungdo exponencial de poténcia assimétrica (SEP),

supondo heterocedasticidade e autocorrel¢ao entre os residuos.
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Considerando a influéncia expressiva da fun¢do de verossimilhanga nas distribuigcdes
posteriores obtidas para os parametros simulados, ressalta-se a relevancia de se avaliar este
fator quando da calibragdo dos parametros de modelos hidrologicos. Esta situacdo se
impode tendo vista que nos casos de simulacdo hidrolégica usualmente empregam-se os

parametros calibrados paraefetuar previsdes.

Verifica-se que mesmo sob a égide da percepcdo bayesiana, que trata os parametros de
forma probabilistica e transcende a busca por um conjunto 6timo de parametros, pode-se
assumir distribui¢des para os pardmetros de forma incipiente, caso ndo se avalie

adequadamente o comportamento dos residuos do modelo apds os ajustes efetuados.

6.1.3.9. - Avaliacao das incertezas nas vazdes modeladas

A série de vazdes mensais com intervalos de credibilidade de 95%obtidos para o modelo N
e GL ¢ apresentada na Figura 6.37. A Figura 6.38 apresenta um detalhe em um trecho da
série para melhor visualizagdo. Embora ndo seja perceptivel visualmente o ganho na
estimativa das incertezas das vazdes modeladas, ao se empregar a fun¢do GL verificou-se
que em cerca de 90% do tempo simulado as vazdes observadas permaneceram nos
intervalos de incerteza previstos, enquanto para o modelo N este valor ficou em cerca de

80%.

Em estudos realizados por Schoups & Vrugt (2010) para dois casos com discretizacao
temporal diaria observou-separa as séries simuladas uma redugdo mais expressiva dos
intervalos de credibilidade ao se adotar o modelo GL. Contudo, espera-se que o ganho
obtido no intervalo de predicdo dependa da sensibilidade dos parametros do modelo
associadas as alteracdes decorrentes nas distribuicdes posteriores dos parametros. Nos
casos apresentados pelos referidos autores as diferengas observadas nas distribui¢des
posteriores dos parametros foram mais significativas tendo afetado todos os parametros do

modelo adotado no estudo.
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Tabela 6.16- Estatisticas de referéncia dos parametros considerados para simulacao mensal

Modelo N Modelo GL
Calibraciao
Intervalo de Estatistica Intervalo de Estatistica
Convencional Média Média
Parametro Credibilidade (95%) R Credibilidade (95%) | R (Gelman-
(PSO/ Nelder & | distribui¢ao distribuicao
(Gelman- Rubin)
Mead) posterior posterior
Rubin)

SAT 1.790,18 1.791,06 [1.693,12; 1.894,38] 1,0002 1.742.,40 [1624,35; 1.865,50] 1,0002
PES 2,46 2,46 [2,37; 2,55] 1,0001 2,70 [2,60; 2,80] 1,0004
CREC 35,35 35,53 [32,02; 39,46] 1,0006 37,35 [33,72; 41,07 ] 1,0002
K 4,27 4,40 [3,43; 5,50] 1,0000 6,09 [5,16; 7,24] 1,0014

c 20,45 20,52 [19,53;21,51] 1,0005 -

NS 0,88 - -
0o -4,12 [-5,36; -2,97] 1,0006
04 0,28 [0,25; 0,30] 1,0004
0,93 [0,75; 1,13] 0,9999
& 1,44 [1,32; 1,56] 1,0009
b1 0,42 [0,37; 0,47] 1,0010
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Figura 6.37— Vazdes modeladas com intervalos de credibilidade, com parametros 6timos da calibragdo convencional e valores observados
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7 - CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Esta dissertagdo tratou da andlise de incertezas associadas ao processo de predicdo de
vazdes a partir de modelos hidrolégicos do tipo chuva vazdo, tema de crescente interesse
no campo da hidrologia. Modelar e descrever adequadamente o grau de precisdo das
vazdes simuladas por um modelo hidrolégico ¢ uma tarefa fundamental na tentativa de
fornecer aos interessados informacao relevante que subsidiem o processo de tomada de

decisdo e de dimensionamento em diversas areas da engenharia de recursos hidricos.

O estudo aqui apresentado se baseou numa abordagem Bayesiana para modelar as
incertezas envolvidas no processo de modelagem hidroldgica. Tal abordagem faz uso de
técnicas MCMC (cadeias de Markov via simulacdo Monte Carlo) que permitem modelar e
descrever as incertezas envolvidas no processo de modelagem, tendo como base um
conhecimento a priori acerca dos parametros do modelo, assim como as informacdes
hidrolédgicas disponiveis ao modelador. O resultado final dessa estratégia ¢ a obtengdo de
distribuicdes probabilisticas de todos os parametros envolvidos no processo, ndo apenas
daqueles inerentes ao do modelo hidrologico, mas também daqueles relacionados com o
modelo previamente assumido para o erro. Com base nessas distribuicdes € possivel

estimar as incertezas nos valores de vazao simulados.

Este trabalho analisou (a) o desempenho de diferentes algoritmos MCMC na calibracdo de
modelo hidrolégicos e na descricao das incertezas envolvidas, e avaliou (b) a importancia
das premissas previamente adotadas em relacdo a natureza dos erros envolvidos. Para que
essas questdes pudessem ser exploradas, foram realizados quatro casos de simulagdo

hidrologica, sendo dois sintéticos e dois empregando dados reais.

Os trés primeiros casos buscaram validar e comparar o desempenho de trés algoritmos
MCMC (Metropolis, Metropolis Hastings e Adaptive Metropolis), sempre realizando uma
comparagdo com um procedimento de calibragdo convencional, que emprega o algoritmo

Particle Swarm Optimization (PSO).

O primeiro caso consistiu em uma situagdo com dados reais e dimensdo reduzida dos

parametros do modelo hidrologico (SAT e PES) para uma situagdo de aplicacdo em regido
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do semidrido nordestino. Os resultados obtidos indicaram equivaléncia entre as
distribui¢des posteriores obtidas para os parametros do modelo hidrologico, observando-se
uma maior dificuldade do algoritmo M em atingir a convergéncia sob as mesmas

consideragdes empregadas para os demais algoritmos.

O segundo caso consistiu em uma situa¢do com dados sintéticos,em que os dados de vazao
foram gerados artificialmente, a partir de valores pré-definidos para os parametros do
modelo hidroldgico, e depois corrompidos com erros advindos de uma distribui¢cdo normal
com média nula e desvio padrdo conhecido. Os resultados decorrentes dessa simulagdo
indicaram que os algoritmos implementados conseguiram reproduzir adequadamente as
caracteristicas dos erros gerados sinteticamente, ou seja, foram capazes de estimar
corretamente a variancia do erro do modelo, elemento chave para a adequada descri¢ao das
incertezas nas vazodes simuladas, assim como obtiveram distribui¢des posteriores, cujos
intervalos de credibilidade continham os valores reais dos pardmetros do modelo

hidrologico.

O terceiro caso aplicou os algoritmos MH e AM a uma situa¢do com dados reais. A fung¢ado
de verossimilhanca empregada na andlise assumiu que os erros eram normalmente
distribuidos, independentes e homocedasticos. Contudo, a analise dos residuos obtidos
indicou violagdo dessa hipotese. Ambos os algoritmos obtiveram distribuigdes posteriores
similares para todos os pardmetros do modelo hidrologico, sendo que a média das
distribuigdes possuiam valores proximos aqueles obtidos por meio da calibragdo

convencional a partir do algoritmo PSO.

O ultimo caso simulado buscou avaliar a influéncia da fungdo de verossimilhanga na
estimativa das incertezas dos pardmetros do modelo, bem como o seu reflexo na predigdo
da vazdo para o modelo SMAP com discretizagdo temporal mensal. Essas simulagdes

foram realizadas com o algoritmo DREAM.

Foram avaliados dois modelos probabilisticos para os erros do modelo. Um primeiro que
assume a normalidade dos erros, e outro que emprega uma fungdo generalizada, que
permite a consideragdo da ndo normalidade, heterocedasticidade e autocorrelacdo dos
residuos. Os resultados indicaram alta sensibilidade das distribui¢des dos parametros e das

incertezas na predi¢do das vazdes a escolha funcdo de verossimilhanga. A fun¢do de
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verossimilhanga generalizada demonstrou-se mais adequada e bastante flexivel para
representacdo do comportamento dos residuos em detrimento da hipotese que assume a

normalidade dos residuos.

No que concerne aos algoritmos empregados, o algoritmo DREAM mostrou-se mais
eficiente do que os algoritmos M, MH e AM, tendo em vista que aquele permite um ajuste
da distribui¢do proposta a partir de cadeias multiplas perfazendo uma busca mais ampla do

espacgo amostral e, consequentemente, aumentando a efetividade do método.

Trabalhos futuros poderdo agregar a estimativa das incertezas das vazdes modeladas os
erros advindos dos dados de entrada do modelo, bem como as informag¢des de vazoes

observadas, com base nas incertezas associadas as curvas chave.

A consideragdo dos casos com vazdes nulas e uma possivel adaptacdo da fungdo de
verossimilhanca generalizada para contemplar esses tipos de ocorréncia em bacias
semidridas também consiste em uma possibilidade de pesquisa promissora. Outra
abordagem de trabalho relevante ¢ o emprego da inferéncia bayesiana para a avalia¢do das

incertezas em procedimentos de regionaliza¢do de pardmetros de modelos hidrolégicos
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APENDICE A — CODIGO FONTE: CASO COM DIMENSAO

REDUZIDA DE PARAMETROS

U R R R R R R R R R R
#UNIVERSIDADE DE BRASILIA-UnB

#FACULDADE DE TECNOLOGIA

#DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA CIVIL E AMBIENTAL

#POS GRADUACAO EM TECNOLOGIA AMBIENTAL E RECURSOS HIDRICOS
#Data: 01/08/2016

#Autor: Cassio Guilherme Rampinelli

#Orientador: Dirceu Silveira Reis Jr.

#Coorientador:Carlos Henrique Ribeiro Lima
#email:cassiorampinelli@gmail.com

T R R R R R
#Codigo desenvolvido no ambito das atividades do trabalho

#de disserta¢do de mestrado do referido autor.

#Obs:Para solicitar os dados EPQ desta simulag¢do enviar email

#para o referido autor

# #

AR
Wi #HI#Caso real com dimensdo reduzida de parametros#iiit##
R

#Limpa a memoria do R
rm(list=ls(all=TRUE))

#Seta arquivo de trabalho para o R
setwd("E:/HD_CASSIO/PASTA_CASSIO/UnB/Pos-
Graduacdo/Mestrado/Dissertagdo/Simulacoes-Metodologias/R/Bayesian-
Calibration/SimulacoesFinaisDissertacao/Simulacao 6 1 1")

#Carregando pacotes
library(MASS)#Pacote necessario para chamar a fun¢do normal multivariada

#Carrega Matriz com dados de Evaporagio (E), Precipita¢do (P) e vazdes
#0bservadas(Q)
EPQ<-read.table(file="EPQ _6.1.1.txt" header=T)

S S S S S S S S S
#PARTE 1: FUNCOES BASICAS
S S S S S S S S

S S L L S L D

#FUNCAO SMAPHEHHHHHHHHHHHHHHH

S A S L L S L D ks

#INPUT-Argumento de entrada

#EPQ-Matriz com os dados de Evaporacgdo, Precipitagdo e Vazdo Observada
#para-Vetor de parametros do modelo, no caso:sat,;pes
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HHHHHEHHHHHHHHH
#OUTPUT

#Qcalc-Vetor com vazoes simuladas
HHTHHH T R T R R R T R

smap<-function(EPQ,para,Area) #Declaragdo da fun¢ao smap

{

HHHHHHHHHHHHHHHHH
#Inicializando variaveis#
HHHHHHHHHHHHHHHEHH

E<-EPQ[,1] # Armazena a coluna E (evaporagdo), do data.frame EPQ no vetor E
Prec<-EPQ[,2] # Armazena a coluna P (precipitagcdo), do data.frame EPQ no vetor #Prec
n<-length(Prec) # Armazena o tamanho do vetor Prec na varidvel n

sat=para[ 1] #Armazena o elemento 1 do vetor para na varidvel sat

pes=para[2] #Armazena o elemento 2 do vetor para na variavel pes
#crec=para[3] #Armazena o elemento 3 do vetor para na variavel crec
crec=0#para regido do semiarido

crecp=crec/100 #Transforma crec de percentual para centesimal

#crecp=crec

#k=para[4] #Armazena o elemento 4 do vetor para na variavel k

#ke=0.5"(1/k) # Calcula a constante de recessao do escoamento superficial
ke=0#para regido do semiarido

#tuin=para[3] #Armazena o elemento 5 do vetor para na varidvel tuin
#tuinp=tuin/100;#Transforma tuin de percentual para centesimal

tuinp=0.4

#ebin=para[6]#Armazena o elemento 6 do vetor para na variavel ebin
ebin=0

# As varidveis seguintes consistem em vetores e serdo inicializados como nulos, pois
# o R requer uma defini¢ao a priore.
Rsol<-0

rsub<-0

tu<-0

dsol<-0

Qcalc<-0

es<-0

er<-0

eb<-0

rec<-0

#Inicializagdo dos primeiros elementos dos respectivos vetores
Rsol[1]=tuinp*sat

rsub[ 1]=ebin/(1-ke)/Area*2630
tu[ 1]=tuinp
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HHHHH T T R T T R
#Implementagdo do Algoritmo do Modelo Smap#
HHHHH R T R T R T

1<-2 # Variavel i ¢ inicializada como 2, pois os primeiros elementos dos
# vetores de interesse ja foram inicializados nas linhas anteriores

while (i<=n+1) #Loop while que ¢ processado até que o contador i atinga n+1

{

# Calcula a variagao de nivel do reservatorio do solo

dsol[1]=0.5*(Prec[i-1]-Prec[i-1]*(tu[i-1]"pes)-E[i-1]*tu[i-1]-Rsol[i-1]*crecp*(tu][i-
1174))

#Calcula a taxa de umidade no passo i

tu[1]=(Rsol[i-1]+dsol[1])/sat

#Calcula o escoamento de base

if(is.na(tu[i])){tu[i]=0}
if(tu[1]<0) {tu[i]=0}
if(tu[i]>1){tu[i]=1}

es[1]=Prec[i-1]*tu[i]"pes

#Calcula a evaporacao real

er[i]=E[i-1]*tu[i]

#Calcula a recarga do reservatorio subterraneo
rec[i]=Rsol[i-1]*crecp*(tu[i]"4)

#Calcula o escoamento de base
eb[i]=rsub[i-1]*(1-ke)

#Atualiza o nivel do reservatério subterraneo
rsub[i]=rsub[i-1]-eb[i]+rec[i]

#Atualiza o nivel do reservatorio do solo
Rsol[i]=Rsol[i-1]+Prec[i-1]-es[i]-er[i]-rec[i]

if(is.na(Rsol[1])){Rsol[i]=0}
if(Rsol[1]>sat)
{es[i]=es[i]+Rsol[i]-sat
Rsol[i]=sat
b

if(Rsol[1]<0){Rsol[i]=0}

#Calcula vazao total simulada
Qcalc[i-1]=(es[i]+eb[i])*Area/2630

1<-i+1 #atualiza o contador

}

return(Qcalc) # retorna a série simulada
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b
HHHHHHHHHHHHHEH

#FUNCAO OBJETIVO 1:NASH-SUTICLIFFE#####
HHAHHHHHH IR R
#INPUT-Argumento de entrada

#para-Vetor de pardmetros do modelo, no caso:sat;pes
R R R R R R
#OUTPUT

#NS1-Valor da fungdo objetivo x (-1)

HHAHHHH AR

FO1<-function (para)

{

pen=0 #Inicializa penalidade

#Verifica se os parametros estdo dentro dos limites, caso ndo estejam
#atribui-se penalidade a fungdo objetivo

if(para[ 1 |>=limites[2,1]) pen=100000000000000000000
if(para[1]<=limites[1,1])pen=100000000000000000000
if(para[2]>=limites[2,2]) pen=100000000000000000000
if(para[2]<=limites[1,2]) pen=100000000000000000000
#if(para[3]>=limites[2,3]) pen=100000000000000000000
#if(para[3]<=limites[1,3]) pen=100000000000000000000
#if(para[4]>=limites[2,4]) pen=100000000000000000000
#if(para[4]<=limites[ 1,4]) pen=100000000000000000000
#if(para[5]>=limites[2,5])pen=100000000000000000000
#if(para[5]<=limites[1,5]) pen=100000000000000000000
#if(para[6]>=limites[2,6]) pen=100000000000000000000
#if(para[6]<=limites[1,6]) pen=100000000000000000000

Qcalc<-smap(EPQ,para,Area)#Executa a fungdo SMAP
Qobs<-EPQ[,3]#Armazena os valores das vazdes observadas na variavel Qobs

#Calcula a fungao objetivo
NS1<-(-1)*(1-((sum((Qobs-Qcalc)"2))/(sum((Qobs-mean(Qobs))"2))))+pen

#Caso a fung¢do objetivo retorne um valor ndo numerico, atribui-se uma
#penalidade
return(ifelse(is.na(NS1), 100000000000000000000, NS1))

b

Sl s
HEUNCAO PSOHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHH ]
S s
#INPUT-Argumento de entrada

#funcao-Funcao objetivo a ser considerada

#limites-limites de busca do vetor de parametros
Sl s s
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#OUTPUT
#result-Lista com o vetor de parametros 6timos e o valor da funcdo objetivo
e e

#Define a fungao PSO,que tem como argumento uma fun¢do € uma matriz com os limites
#de busca tal qual como indicado acima.
PSO<-function(funcao,limites)

{

n<-ncol(limites)#Denife o numero de colunas=par ordenado

npar<-50#Numero total de particulas a serem geradas

maxger<-100#Numero total de geracdes, ou iteracdes

POP<-matrix(0,nrow=npar,ncol=n)#Cria matriz que armazenara a popula¢do inicial
T R T R R T R R T R T R
#i#tGeragdo da PopulagGolnicial #HHHHHHHHIFHIHIHHHHPHIFHIHEHHHHRHIHIHEHE
R R R R R R R

for (1 in 1:npar) # Percorre o numero de particulas até npar

{

for (j in 1:n)# Cria as coordenadas do par ordenado para cada particula

{

#Forma de gerar as coordenadas dos pontos aleatoriamente
POP[1,j]= (limites[2,j]-limites[ 1,j])*runif(1)+limites[1,j]
b

}

HEEH L R S R R R
##tInicializagdo e definicdo de algumas variaveis e constantes de interesse###
HETH R R R B S R i i i

criterio<-0#Define o critério de parada
geracao<-0#Inicializa um contador para o nimero de geragdes ou iteragdes

#Matriz que armazena o menor valor da funcdo obtido pela particula
pbestAJ<-matrix(0,nrow=1,ncol=npar)+99999999999999999999

#Matriz que armazena as coordenadas (posi¢ao) do menor valor de fungao que
# a particula ja obteve
pbestXX<-matrix(99999999999999999999,nrow=npar,ncol=n)

#Armazena velocidade
vant<-matrix(0,nrow=npar,ncol=n)

#Constantes ou parametros de confianca: indicam o quanto uma particula confia

#na sua melhor posi¢ao(c1) ou na melhor posi¢do ja obida por todas as particulas(c2)
cl=2

c2=2
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#Inércia da particula, que controla a capacidade de exploracdo do algoritmo.
#Um valor alto facilita um comportamento mais global. Um valor baixo facilita
#um comportamento mais local.

w=1

#forma proposta para atualizar o pardmetro w a cada passo da iteracdo
passo=(w-0.4)/maxger

#Inicializando matriz auxiliar para armazenar os valores maximos da velocidade
vmax=(limites[2,]-limites[1,])*0.2

#Inicializando matriz velocidade

v<-matrix(0,nrow=npar,ncol=n)

#Inicializando AJ, que consiste em um vetor que armazena os valores da funcdo
AJ<-0

#Inicializando variavel auxiliar x

x<-0

#Contador, utilizado apenas no caso de querer gerar figuras sequenciais para
#posteriormente gerar imagens animadas:.gifs

#count<-1

HHHHHHH R R
#iHH##Hi# Implementacdo do processo iterativo do algoritmo##HHHHHHIHIHHHHHIHIHIH
S S L S i S D e e L

while (!criterio) #Enquanto critério for igual a zero o loop € processado.
#criterio, foi definido como sendo zero em linhas anteriores.

{

geracao=geracao+1 #atualiza o numero de geragdes, ou iteragoes.
W=W-passo #atualiza o parametro de inércia

for (i in L:npar)#For que percorre o nimero total de particulas

{

for(j in 1:n)#For que percorre as coordenadas de cada particula

{

x[j]<-POP[i,j][#Armazena as coordenadas da particula em um vetor auxiliar x
}
Al[i]=funcao(x) #Aplica a fun¢do nas coordenadas de x e o valor retornado ¢
#armazenado no vetor AJ

if(AJ[i]<pbestAlJ[i])#Caso o valor obtido para a funcdo AJ seja menor que o
#menor valor ja encontrado por esta particula processa-se o if
{
pbestAJ[i]=AJ[i] #O melhor valor da particula passa a ser o valor encontrado
pbestXX][i,]=POP[1,] #Guarda as coordenadas da particula com o melhor valor
encontrado
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}
b

#Armazena o indice (ou a linha) do melhor valor de todos os melhores individuais
#j4 encontrados por cada particula.
gbestAlJindice<-which(pbestAJ==min(pbestAlJ),arr.ind=TRUE)

#Armazena as coordenadas do melhor valor j& encontrado
gbestXX=pbestXX|[gbestAlJindice[1,2],]

IR
HHHHHHHHHHEHEHHH A TU ALIZA C A O HHEHH

for (i in l:npar) # For que percorre o numero de particulas

{

#Atualiza o vetor velocidade de acordo com formulagdo do algoritmo PSO
v[i,]=(w*vant[i])+(c1*runif(1)*(pbestXX[1,]-POP[1,]))+(c2*runif(1)*(gbestXX-POP[1,]))

for(j in 1:n) #For que percorre as coordenadas de cada particula

{

if(v[1,j]>vmax[j])#Se a velocidade atual for maior que a velocidade méxima

{

v[i,j]=vmax[j]#Velocidade atual recebe velocidade maxima

b
b

POP[1,]=POP[1,]+v[i,]#Atualiza a posi¢do da particula a partir da nova velocidade
vant[i]=v[i]#Atualiza a velocidade da particula para o passo posterior.

}

if (geracao==maxger)#Se o contador geracao atingir o nimero total de geracdes
{criterio=1}#Sera atribuido 1 a variavel critério e interrompe-se o loop while

}

#Armazena em result uma lista que contem o vetor de parametros 6timos e
# o respectivo valor da fung¢do objetivo.

result<-list("Par_Otimo:",gbestXX,"FO:",funcao(gbestXX))
return(result)#Ilmprime no prompt a melhor posi¢do de todas apoés a finalizagdo do
algoritmo

}
HHHIHIHHHHHHHH A

HEUNCAO SOM A#HHHHHHHHHHHHHHHEHHEY
HHHIHIHHHHHHHH A
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#INPUT-Argumento de entrada

#Qobs-vetor com vazdes observadas

#Qcalc-vetor com vazoes calculadas

R R T R R R T R r R R T e e e e e
#OUTPUT

#result-soma dos desvios ao quadrado (variancia)

HHHHHHHH R R R R R R R R

#Soma os desvios ao quadrado
R R R
soma = function(Qobs,Qcalc)
{

result =0

for (t in 1:length(Qcalc))

{
result = result + (Qobs[t]-Qcalc[t])"2

}

result

}

HHHIHIHHHHHHHH R
#PARTE 2: CALIBRACAO CONVENCIONAL
HHHIHIHEHHHHHH

#Definicao os limtes do espaco de busca para calibragao.
limites<-rbind(c(500,0.5),c(5000,6))

#A ordem dos parametros no vetor e indicada abaixo:
#limites<-rbind(c(SAT_min,pes_min,CREC_min,k min,tuin_min,ebin_min),
#c(SAT _max,pes_max,CREC max.,k max,tuin_max,ebin_max))

#Area da bacia em km?
Area=1500

#Chama a funcao PSO e armazena o resultado na variavel:resultadoCalibracaoPSO
resultadoCalibracaoPSO<-PSO(FO1,limites)

#Mostra os valores calibrados no prompt do R
resultadoCalibracaoPSO

#vetor inicial de parametros para calibragdo via NelderMead
#Digitar os valores obtidos a partir da calibragao PSO
parai<-c(1533.759573 ,3.107788)

#Aplica a funcdo optim que contem o algoritmo de Nelder & Mead
# e armazena a saida da busca local na variavel resultl

resultl <-optim(parai, FO1)#Armazena na variavel resultl a saida da rotina
a <- proc.time()

X<-PSO(FO1,limites)

proc.time() - a
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#mostra o vetor final de parametros calibrados
resultl

#armazena o vetor de parametros 6timos na vairavel parafl
parafl<-resultlS$par

#Armazena as vazdes calculadas com base no vetor 6timo de pardmetros
Qcalc=smap(EPQ,parafl,Area)

#Armazena valores de vazoes observadas
Qobs=EPQ[,3]

#Plota as vazdes observadas e as vazdes calibradas pela calibragdo convencional
plot(Qcalc,type="1",col="red",lwd=2,xlab="més",ylab="Vazao(m?/s)",main="Vazoes
Observadas e Simuladas")

lines(Qobs,col="black" type="1",1ty=3,lwd=2)
legend("topright",lty=c(1,3),Iwd=c(2,2),bty="n",cex=0.8,col=c("red","black"),
legend=c("Vazodes simuladas","Vazdes observadas"))

#residuosPSO
residuosPSO=Qcalc-Qobs

#desvioPadrio dos residuos
sdResiduosPSO=sd(residuosPSO)

HHHHHHHHH
#H###PARTE 3: FUNCOES AUXILIARES E ALGORITMOS MCMC
HHHHHHHHHHHH

R
##FUNCOES A PRIORI
e

prior <- function(param){
#passa os elementos do vetor param para as variaveis sat, pes, crec, k e sd
sat = param|[1]

pes = param|[2]
sd=param[3]

#PRIORI SAT
satprior = dunif(sat,min=500, max = 5000,log = T)

#PRIORI PES
pesprior = dunif(pes,min=0.5,max=6,log = T)

122



#PRIORI SD
sdprior = dunif(sd,min=1,max=30,log = T)

#retorna o In do produto das prioris
return(satprior+pesprior+sdprior)

}

HHHHHHHHHHH
#FUNCAO DE LOG-VEROSSIMILHANCA ASSUMINDO NORMALIDADE E
#HOMOCEDASTICIDADE

HHHHHHHHHHH

##Funcgao Verossimilhanca

## Verossimilhanga: Adotou-se o Ln da verossimilhanga
HHHHHHHH R

likelihood <- function(param){

#armazena os parametros de entrada
sat = param|[1]

pes = param|[2]

sd=param[3]

phi=1/sd"2 # Parametro de precisdao

Prec<-EPQ[,2] # Armazena a coluna P (precipitacdo), do data.frame EPQ no vetor #Prec
N<-length(Prec) # Armazena o tamanho do vetor Prec na variavel n

likelihood=0
somadesv=0

A=Area

para<-c(sat,pes)

EPQ<-EPQ

Qcalc=smap(EPQ,para,Area)
Qobs<-EPQI[,3]

somadesv=soma(Qobs,Qcalc)

likelihood=(N/2)*log(phi)-(phi/2)*somadesv
return(likelihood)

}
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R R R R R
#FUNCOES PROPOSTAS AUXILIARES PARA O ALGORITMO DE METROPOLIS-
HASTINGS

HHH I

##Funcoes propostas -ALGORITMO M

HRHHIHIHH IR

proposalfunctionM <- function(param){

sat = param[1]
pes = param|[2]
sd = param[3]

satp=rnorm(1,sat,100)
#plot(function(satx) {dnorm(satx,mean=sat,sd=100)} ,xlim=c(sat-
500,sat+500),ylab="f(sat)",xlab="sat",Ity=1)

pesp=rnorm(1,pes,0.1)
#plot(function(pesx) {dnorm(pesx,mean=pes,sd=0.1)} ,xlim=c(pes-
0.5,pes+0.5),ylab="f(pes)",xlab="pes",Ity=1)

limiteinferior=sd-sd/2
limitesuperior=sd+sd/2
sdp=runif(1, min=limiteinferior, max=Ilimitesuperior)

return(c(satp,pesp,sdp))

}

##Fungoes propostas -ALGORITMO MH
R R R R

proposalfunctionMH <- function(param){

sat = param|[1]
pes = param|[2]
sd=param[3]

satp=rlnorm(1,log(sat),sd=0.1)

#PROPOSTA PES

CV=50

EX=pes

BETTA=CV"2/EX

ALFFA=EX*BETTA

pesp = rgamma(1,ALFFA,BETTA)
#plot(function(pes){dgamma(pes,ALFFA,BETTA)} xlim=c(pes-
#2 pes+2),ylab="f(pes)",xlab="pes",Ity=1)

#PROPOSTA sd
phi=1/sd"2
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CV=45

EX=phi
BETTA=CV"2/EX
ALFFA=EX*BETTA

phip=rgamma(1,ALFFA,BETTA)
sdp=sqrt(1/phip)

#plot(function(sd) {dgamma(sd, ALFFA,BETTA)} xlim=c(1/(sd-
30)"2,1/(sd+30)"2),ylab="1(sd)",xlab="sd",Ity=1)

return(c(satp,pesp,sdp))

}

#propostas aplicadas nos valores correntes com os parametros nos valores
proposall <- function(param){

sati=param][ 1]
pesi=param|[2]
sdi=param[3]

satp=param|[4]
pesp=param[5]
sdp=param[6]

#Proposta do SAT nos valores correntes com base nos valores propostos
satproposal=dInorm(sati,mean=log(satp),sd=0.1,log=T)

#Proposta do PES nos valores correntes com base nos valores propostos
#CVi=8
CVi=50
EXi=pesi
BETTAi=CVi"2/EXi
ALFFAI=EXi*BETTAI

#CVp=8

CVp=50

EXp=pesp
BETTAp=CVp"2/EXp
ALFFAp=EXp*BETTAp

pesproposal=dgamma(pesi, ALFFAp,BETTAp,log=T)
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#Proposta do SD nos valores correntes com base nos valores propostos

phii=1/sdi"2
#CVi=10
CVi=45
EXi=phii
BETTAi=CVi*2/EXi
ALFFAi=EXi*BETTAi

phip=1/sdp”2

#CVp=10

CVp=45

EXp=phip
BETTAp=CVp"2/EXp
ALFFAp=EXp*BETTAp

phiproposal=dgamma(phii, ALFFAp,BETTAp,log=T)
sum=satproposal+pesproposal+phiproposal
return(sum)

}

#propostas aplicadas nos valores propostos com os parametros nos valores
#correntes
proposal2 <- function(param){

sati=param][ 1]
pesi=param|2]
sdi=param[3]

satp=param|[4]
pesp=param[5]
sdp=param[6]

#Proposta do SAT nos valores correntes com base nos valores propostos
satproposal=dlnorm(satp,mean=log(sati),sd=0.1,log=T)

#Proposta do PES nos valores correntes com base nos valores propostos
#CVi=8
CVi=50
EXi=pesi
BETTAi=CVi"2/EXi
ALFFAI=EXi*BETTAI

#CVp=8

CVp=50

EXp=pesp
BETTAp=CVp"2/EXp
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ALFFAp=EXp*BETTAp
pesproposal=dgamma(pesp,ALFFA1,BETTA1,log=T)
#Proposta do SD nos valores correntes com base nos valores propostos

phii=1/sdi"2
#CVi=10
CVi=45
EXi=phii
BETTAI=CVi*2/EXi
ALFFAi=EXi*BETTAi

phip=1/sdp”2

#CVp=10

CVp=45

EXp=phip
BETTAp=CVp"2/EXp
ALFFAp=EXp*BETTAp

phiproposal=dgamma(phip,ALFFA1,BETTA1,log=T)
sum=satproposal+pesproposal+phiproposal
return(sum)

}

HHHHHHHHHHHHHHHH
#FUNCAO POSTERIOR
T

##Funcao Posterior
##Ln do produto da verossimilhanga pela priori

posterior <- function(param){
return (likelihood(param) + prior(param))

}

T R R R R R R R R R
##Algoritmo Metropolis - M
T R R R R R R R R R

run_Metropolis <- function(startvalue, iterations){

#cria a matriz que armazenara os valores da cadeia para os 3 parametros
#com a dimensao: n° linhas=Numero de iteragdes +1; n° colunas=n° de parametros (3)
chain = array(dim = c(iterations+1,3))
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#inicializa a primeira linha da matriz com o vetor de valores iniciais para os #parametros
chain[1,] = startvalue

#inicializa as variaveis que armazenardo o numero de aceitacao e rejeicdo dos
#passos nas cadeias

naceito=0

nrejeitado=0

#Inicializa o avanco ao longo dos passos da cadeia até o nimero total de iteragdes
for (i in 1:iterations){

#Chama a fun¢do proposalfuncion que retorna o vetor de pardmetros propostos que €
#armazenado na variavel proposal
proposal= proposalfunctionM(chain[i,])

#calcula a razdo de aceitagdo de Hastings para o algoritmo M
razao=posterior(proposal)-posterior(chain[1,])

#condicional que faz um tratamento de erro, ou seja, caso algum valor nao
#numérico surja na razao de aceitagdo se mantém no passo posterior da cadeia
#os valores do passo atual

if (exp(razao) == "NaN"){

chain[i+1,]=chain[i,]
nrejeitado=nrejeitado+1

}

else

#Condicional que permite a aceitagdo do valor proposto

#sorteia-se um nimero de 0 a 1 e compara-se o valor

#sorteado com o exponencial da razdo de aceitagdo (ou a unidade, caso

#o valor do exponencial da razdo de aceitacdo seja maior). Se o valor sorteado
#for menor, aceita-se o valor proposto

if(runif(1,0,1)<min(1,exp(razao))){

#armazena-se no passo seguinte da cadeia o valor proposto
chain[i+1,]=proposal

#contabiliza-se o nimero de aceitagdo
naceito=naceito+1

}

else{
#caso contrario rejeita-se o valor proposto e armazena-se no passo seguinte

#da cadeia o valor do passo corrente
chain[i+1,] = chain[i,]
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#contabiliza-se o nimero de rejei¢ao
nrejeitado=nrejeitado+1

}
b

#retorna uma lista contendo todos os valores da cadeia (chain), o nimero de valores
#aceitos (naceito) e o numero de valores rejeitados (nrejeitado)
lista=list(chain,naceito,nrejeitado)

return(lista)

}

HHHIHHHHHHH
## ALGORITMO METROPOLIS HASTINGS - MH
HHHIHHIHHH

#Func¢ao do algoritmo Metropolis Hastings

#Argumentos de entrada:

#vetor de parametros iniciais- startvalue=(SAT,PES,CREC,K,Desvio Padrao)
#Numero de iteragdes- iterations=(Numero de Iteragdes)
run_MetropolisHastings <- function(startvalue, iterations){

#cria a matriz que armazenara os valores da cadeia para os 3 parametros
#com a dimensdo: n° linhas=Numero de iteragdes +1; n° colunas=n°® de parametros (3)
chain = array(dim = c(iterations+1,3))

#inicializa a primeira linha da matriz com o vetor de valores iniciais para os #parametros
chain[1,] = startvalue

#inicializa as varidveis que armazenardo o numero de aceitacao e rejei¢ao dos
#passos nas cadeias

naceito=0

nrejeitado=0

#Inicializa o avango ao longo dos passos da cadeia até o nimero total de iteragdes
for (i in 1:iterations){

#Chama a fun¢ao proposalfuncion que retorna o vetor de pardmetros propostos que €
#armazenado na variavel proposal
proposal= proposalfunctionMH(chain[i,])

#armazena na variavel valores o vetor com os valores dos pardmetros no passo
#corrente na cadeia e o vetor de parametros propostos
valores=c(chain[1,],proposal)

#calcula a razdo de aceitacdo de Hastings fazendo uso das fungdes propostas

#auxiliares
razao=posterior(proposal)+proposall (valores)-posterior(chain[i,])-proposal 1 (valores)
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#condicional que faz um tratamento de erro, ou seja, caso algum valor ndo
#numérico surja na razao de aceitacdo se mantém no passo posterior da cadeia

#os valores do passo atual
if (exp(razao) == "NaN"){

chain[i+1,]=chain[i,]
nrejeitado=nrejeitado+1

}

else

#Condicional que permite a aceitacao do valor proposto
#sorteia-se um numero de 0 a 1 e compara-se o valor
#sorteado com o exponencial da razao de aceitagdo (ou a unidade, caso
#o valor do exponencial da razdo de aceitag@o seja maior). Se o valor sorteado
#for menor, aceita-se o valor proposto
if (runif(1,0,1)<min(1,exp(razao))){

#armazena-se no passo seguinte da cadeia o valor proposto
chain[i+1,]=proposal
#contabiliza-se o nimero de aceitagao
naceito=naceito+1

}

else{

#caso contrario rejeita-se o valor proposto e armazena-se no passo seguinte
#da cadeia o valor do passo corrente

chain[i+1,] = chain[i,]

#contabiliza-se o nimero de rejeicao

nrejeitado=nrejeitado+1

}

#retorna uma lista contendo todos os valores da cadeia (chain), o nimero de valores
#aceitos (naceito) e o numero de valores rejeitados (nrejeitado)
lista=list(chain,naceito,nrejeitado)

return(lista)

}
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HHHHHHHHHEH
#ALGORITMO ADAPTIVE METROPOLIS - AM
HHHHHHHHHE

run_AdaptiveMetropolis MCMC <- function(startvalue, iterations){

#Cria a matriz que ird armazenar os valores das cadeias para os 3 parametros
#SAT, PES,SD
chain = array(dim = c(iterations+1,3))

#Inicializa os elementos da primeira linha da matriz
chain[1,] = startvalue

#Variancia SAT
varSat=30"2

#Variancia PES
varPes= 0.08"2

#Variancia SD
varSd=15"2

#Cria a matriz de variancia/covariancia C
C=matrix(0,nrow=3,ncol=3)

#Atribui as variancias para a diagonal da matriz C
diag(C)=c(varSat,varPes,varSd)

#Matriz Identidade
Id=diag(x=1,nrow=3,ncol=3)

#Parametros do algoritmo AM
sd=(2.4)"2/5
E=0.001

#Variaveis que armazenam numeros de aceitacdo e rejeicao na cadeia
naceito=0
nrejeitado=0

#Matriz que armazena os valores propostos da cadeia
p=matrix(0,nrow=iterations,ncol=3)

# Valores iniciais para a matriz C, conforme algoritmo Metropolis
# para os 600 passos iniciais
for(i in 1:600)
{

#proposta a partir de uma distribuicdo normal multivariada
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proposal=mvrnorm(1,chain([i,],C)

#armazena os valores propostos na matriz p
pli,]=proposal

#calcula a razdo de aceitacao
razao=posterior(proposal)-posterior(chain[1,])

if (exp(razao) == "NaN"){

chain[i+1,]=chain[i,]
nrejeitado=nrejeitado+1

}

else
if(runif(1,0,1)<min(1,exp(razao))){

chain[i+1,]=proposal
naceito=naceito+1

}

else{

chain[i+1,] = chain[i,]
nrejeitado=nrejeitado+1

b
}

#Passos seguintes apds a iteracao inicial calculando a matriz de variancia covariancia
#com base na matriz C do passo anterior

for (i in 601:iterations){

chainMed1=c(mean(chain[1:1,1]),mean(chain[1:1,2]),mean(chain[1:1,3]))

chainMed2=c(mean(chain[1:(i-1),1]),mean(chain[ 1:(i-1),2]),mean(chain[ 1:(i-1),3]))

C=((i-1)/1)*C+(sd/i)*(1*chainMed2%*%t(chainMed2)-
(i+1)*chainMed1%*%t(chainMed1)+chain[1,]%*%t(chain[i,])+E*Id)

#valores propostos a partir de uma distribui¢do normal multivariada
#com base na matriz C
proposal=mvrnorm(1,chain[i,],C)
#Armazena o valor proposto na matriz p
pli,]=proposal

#Calcula a razdo de aceitagao
razao=posterior(proposal)-posterior(chain[1i,])
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if (exp(razao) == "NaN"){

chain[i+1,]=chain[i,]
nrejeitado=nrejeitado+1

}

else
1f(runif(1,0,1)<min(1,exp(razao))){

chain[i+1,]=proposal
naceito=naceito+1

}

else{

chain[i+1,] = chain][1,]
nrejeitado=nrejeitado+1

b
}

#Retorna uma lista com a cadeia final, nimero de aceitagdo, numero de rejeicao
#e a matriz de valores propostos

lista=list(chain,naceito,nrejeitado,p)

return(lista)

}

IR
##PARTE 4: RODANDO OS ALGORITMOS MCMC
IR

T R R R R R R R R
HiHt#H#H#H# Cadeia 1 - Algoritmo M
R R

# Valores iniciais para o primeiro conjunto de cadeias
startvalue <- ¢(1534,3.1,4.4)
iterations=150000

#Roda a primeira cadeia do algoritmo Adaptive Metropolis e salva o tempo na varidvel e
#contabiliza o tempo de processamento

a <- proc.time()
resultadoM 1<-run_Metropolis(startvalue,iterations)

proc.time() - a

#Numero de valores aceitos
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resultadoM1[[2]]
#Numero de valores rejetiados
resultadoM1[[3]]

#Salva na variavel chainAM]1 a cadeia final
chainM 1=resultadoM1[[1]]

#Cria um arquivo txt para a cadeia gerada
write.table( chainM 1, "chainM1.txt",sep="\t",row.names=F )

B
HiH#H#H Cadeia 2 - Algoritmo M
b

# Valores iniciais para o primeiro conjunto de cadeias
startvalue <- ¢(1000,2,6)
iterations=150000

#Roda a primeira cadeia do algoritmo Adaptive Metropolis e salva o tempo na varidvel #e
#contabiliza o tempo de processamento

a <- proc.time()
resultadoM2<-run_Metropolis(startvalue,iterations)
proc.time() - a

#Numero de valores aceitos
resultadoM2[[2]]

#Numero de valores rejetiados
resultadoM2[[3]]

#Salva na variavel chainAM]1 a cadeia final
chainM2=resultadoM2[[1]]

#Cria um arquivo txt para a cadeia gerada
write.table( chainM2, "chainM2.txt",sep="\t",row.names=F )

B
HiH#H##H Cadeia 1 - Algoritmo MH
shpfn i s s s ]

# Valores iniciais para o primeiro conjunto de cadeias
startvalue <- ¢(1534,3.1,4.4)
iterations=150000

#Roda a primeira cadeia do algoritmo Adaptive Metropolis e salva o tempo na variavel #e
#contabiliza o tempo de processamento

a <- proc.time()

resultadoMH1<-run_MetropolisHastings(startvalue,iterations)

proc.time() - a
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#Numero de valores aceitos
resultadoMH1[[2]]

#Numero de valores rejetiados
resultadoMH1[[3]]

#Salva na variavel chainAM]1 a cadeia final
chainMH 1=resultadoMH1[[1]]

#Cria um arquivo txt para a cadeia gerada
write.table( chainMH1, "chainMH1.txt",sep="\t",row.names=F )

AR R
HiHt#H##H# Cadeia 2 - Algoritmo MH
R

# Valores iniciais para o primeiro conjunto de cadeias
startvalue <- ¢(1000,2,6)
iterations=150000

#Roda a primeira cadeia do algoritmo Adaptive Metropolis e salva o tempo na variavel #e
#contabiliza o tempo de processamento

a <- proc.time()
resultadoMH2<-run_MetropolisHastings(startvalue,iterations)
proc.time() - a

#Numero de valores aceitos
resultadoMH2[[2]]

#Numero de valores rejetiados
resultadoMH2[[3]]

#Salva na variavel chainAM]1 a cadeia final
chainMH2=resultadoMH2[[1]]

#Cria um arquivo txt para a cadeia gerada
write.table( chainMH2, "chainMH2.txt",sep="\t",row.names=F )

TR R R R R R R R R
HiH#H#H Cadeia 1 - Algoritmo AM
T R R R R R R R R R R

# Valores iniciais para o primeiro conjunto de cadeias

startvalue <- ¢(1534,3.1,4.4)

iterations=150000

#Chama o pacote MASS que habilita a fun¢do normal multivariada, usada no algoritmo
#AM

library(MASS)
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#Roda a primeira cadeia do algoritmo Adaptive Metropolis e salva o tempo na variavel #e
#contabiliza o tempo de processamento

a <- proc.time()
resultadoAM1<-run_AdaptiveMetropolis MCMC(startvalue,iterations)
proc.time() - a

#Numero de valores aceitos
resultadoAMI1[[2]]

#Numero de valores rejetiados
resultadoAMI1[[3]]

#Salva na variavel chainAM]1 a cadeia final
chainAM1=resultadoAM1[[1]]

#Cria um arquivo txt para a cadeia gerada
write.table( chainAM1, "chainAM1.txt",sep="\t",row.names=F )

e e
HiH#H#H Cadeia 2 - Algoritmo AM
B e L

# Valores iniciais para o primeiro conjunto de cadeias
startvalue <- ¢(1000,2,6)
iterations=150000

#Chama o pacote MASS que habilita a fungdo normal multivariada, usada no algoritmo
AM
library(MASS)

#Roda a primeira cadeia do algoritmo Adaptive Metropolis e salva o tempo na variavel #e
#contabiliza o tempo de processamento

a <- proc.time()
resultadoAM2<-run_AdaptiveMetropolis MCMC(startvalue,iterations)
proc.time() - a

#Numero de valores aceitos
resultadoAM2[[2]]

#Numero de valores rejetiados
resultadoAM2[[3]]

#Salva na variavel chainAM]1 a cadeia final
chainAM2=resultadoAM2[[1]]

#Cria um arquivo txt para a cadeia gerada
write.table( chainAM2, "chainAM?2.txt",sep="\t",row.names=F )
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HHHHHHHHHEHHHHH
##PARTE 5: RESULTADOS GERAIS
HHHHHHHHH

#valores para descartar
burnln <- 60000

#Func¢ao que define o intervalo de credibilidade de 95%
HDIofMCMC = function( sampleVec , credMass=0.95 ) {

sortedPts = sort( sampleVec )

cildxInc = floor( credMass * length( sortedPts ) )

nCls = length( sortedPts ) - cildxInc

ciWidth =rep( 0, nClIs )

for (iin 1:nCls ) {

ciWidth[ 1 ] = sortedPts[ 1 + cildxInc ] - sortedPts|[ 1 ]

}

HDImin = sortedPts[ which.min( ciWidth ) ]

HDImax = sortedPts[ which.min( ciWidth ) + cildxInc ]

HDIlim = ¢( HDImin , HDImax )

return( HDIlim )

}

#Meédia das Cadeias

mean(chainM1[-(1:burnln),1])
mean(chainM2[-(1:burnln),1])
mean(chainMH1[-(1:burnln),1])
mean(chainMH2[-(1:burnln),1])
mean(chainAM1[-(1:burnln),1])
mean(chainAM2[-(1:burnln),1])

mean(chainM1[-(1:burnln),2])
mean(chainM2[-(1:burnln),2])
mean(chainMH1[-(1:burnIn),2])
mean(chainMH2[-(1:burnln),2])
mean(chainAM1[-(1:burnln),2])
mean(chainAM2[-(1:burnIn),2])

mean(chainM1[-(1:burnln),3])
mean(chainM2[-(1:burnln),3])
mean(chainMH1[-(1:burnln),3])
mean(chainMH2[-(1:burnIn),3])
mean(chainAM1[-(1:burnln),3])
mean(chainAM2[-(1:burnln),3])

#Intervalos de Credibilidade de 95%
#M-Cadeial

intconf=0
intconf<-HDIofMCMC(chainM1[-(1:burnIn),1])
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intconf

intconf=0
intconf<-HDIofMCMC(chainM1[-(1:burnIn),2])
intconf

intconf=0
intconf<-HDIofMCMC(chainM1[-(1:burnIn),3])
intconf

#M-Cadeia2

intconf=0
intconf<-HDIofMCMC(chainM2[-(1:burnIn),1])
intconf

intconf=0
intconf<-HDIofMCMC(chainM2[-(1:burnIn),2])
intconf

intconf=0
intconf<-HDIofMCMC(chainM2[-(1:burnIn),3])
intconf

#MH-Cadeial

intconf=0
intconf<-HDIofMCMC(chainMH1[-(1:burnIn),1])
intconf

intconf=0
intconf<-HDIofMCMC(chainMH1[-(1:burnIn),2])
intconf

intconf=0
intconf<-HDIofMCMC(chainMH1[-(1:burnIn),3])
intconf

#MH-Cadeia2

intconf=0
intconf<-HDIofMCMC(chainMH2[-(1:burnIn),1])
intconf

intconf=0
intconf<-HDIofMCMC(chainMH2[-(1:burnIn),2])
intconf

intconf=0
intconf<-HDIofMCMC(chainMH2[-(1:burnIn),3])
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intconf

#AM-Cadeial

intconf=0
intconf<-HDIofMCMC(chainAM1[-(1:burnin),1])
intconf

intconf=0
intconf<-HDIofMCMC(chainAM1[-(1:burnIn),2])
intconf

intconf=0
intconf<-HDIofMCMC(chainAM1[-(1:burnin),3])
intconf

#AM-Cadeia2

intconf=0
intconf<-HDIofMCMC(chainAM2[-(1:burnIn),1])
intconf

intconf=0
intconf<-HDIofMCMC(chainAM2[-(1:burnIn),2])
intconf

intconf=0
intconf<-HDIofMCMC(chainAM2[-(1:burnIn),3])
intconf

HHHHH
## Graficos Cadeias e Posteriores: ##
HHHHHHHHH

#Olhando todos os parametros
par(mfrow = c(2,2))

plot(chainAM1[,1],type="1",xlab="Iteracao",ylab="SAT",main="Cadeia dos Valores de
SAT",col="black",ylim=c(1200,2900))

lines(chainAM2][,1],col="red")

lines(chainMHI1[,1],col="blue")

lines(chainMH2[,1],col="green")

lines(chainM1[,1],col="yellow")

lines(chainM2][,1],col="purple")

abline(h = parafl[1],lwd=2,lty=2,col="blue")

legend("topleft",lty=c(1,1,1,1),lwd=c(2,2,2,2),bty="n",cex=1.5,col=c("black","red","blue",

"green"),
legend=c("AM-Cadeia 1","AM-Cadeia 2","MH-Cadeia 1","MH-Cadeia 2"))
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legend("topright",Ity=c(1,1,2),Iwd=c(2,2,2),bty="n",cex=1.5,col=c("yellow","purple","blue

"),
legend=c("M-Cadeia 1","M-Cadeia 2","Calibracao PSO"))

plot(chainAMI[,2],type="1",xlab="Iteracao",ylab="PES",main="Cadeia dos Valores de
PES",col="black",ylim=c(2.4,4))

lines(chainAM2[,2],col="red")

lines(chainMH1[,2],col="blue")

lines(chainMH2[,2],col="green")

lines(chainM1[,2],col="yellow")

lines(chainM2[,2],col="purple")

abline(h = paraf1[2],lwd=2,lty=2,col="blue")

plot(density(chainM1[-
(1:burnln),1],bw=10),type="1",xlab="SAT",ylab="",main="SAT",col="black",Iwd=2,ylim
=c(0,0.005))

lines(density(chainAM2[-(1:burnln),1],bw=10),col="red",Iwd=2)
lines(density(chainMH1[-(1:burnln),1],bw=10),col="blue",lwd=2)
lines(density(chainMH2[-(1:burnln),1],bw=10),col="green",lwd=2)

lines(density(chainM 1[-(1:burnln),1],bw=10),col="yellow",Iwd=2)
lines(density(chainM2[-(1:burnln),1],bw=10),col="purple",Iwd=2)

abline(v = parafl[1],Iwd=2,lty=2,col="blue")

plot(density(chainM1[-
(1:burnln),2],bw=0.03),type="1",xlab="PES",ylab="",main="PES",col="black",Iwd=2,yli
m=c(0,3))

lines(density(chainAM2[-(1:burnln),2],bw=0.03),col="red",Iwd=2)
lines(density(chainMH1[-(1:burnln),2],bw=0.03),col="blue",lwd=2)
lines(density(chainMH2[-(1:burnln),2],bw=0.03),col="green",lwd=2)
lines(density(chainM 1[-(1:burnln),2],bw=0.03),col="yellow",lwd=2)
lines(density(chainM2[-(1:burnln),2],bw=0.03),col="purple",Iwd=2)

abline(v = paraf1[2],lwd=2,lty=2,col="blue")

#Olhando todos os parametros
par(mfrow = ¢(2,1))

plot(chainAMI[,3],type="1",xlab="Iteracao",ylab=expression(paste(sigma[ ])),main=expres
sion(paste("Cadeia dos valores ",sigma[])),col="black",ylim=c(3.5,10))
lines(chainAM2[,3],col="red")

lines(chainMH1[,3],col="blue")

lines(chainMH2[,3],col="green")

lines(chainM 1[,3],col="yellow")

lines(chainM2[,3],col="purple")

abline(h = sdResiduosPSO,lwd=2,Ity=2,col="blue")
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legend(x=500,y=9.5,1ty=c(1,1),lwd=c(2,2),bty="n",cex=1.5,col=c("black","red"),
legend=c("AM-Cadeia 1","AM-Cadeia 2"))

legend(x=50000,y=9.5,lty=c(1,1),lwd=c(2,2),bty="n",cex=1.5,col=c("blue","green"),
legend=c("MH-Cadeia 1","MH-Cadeia 2"))

legend(x=100000,y=10.4,1ty=c(1,1,2),lwd=c(2,2,2),bty="n",cex=1.5,col=c("yellow","purpl
e","blue”),
legend=c("M-Cadeia 1","M-Cadeia 2","Calibracao PSO"))

plot(density(chainM1[-

(1:burnln),3],bw=0.08),type="1",xlab=expression(paste(sigma[ ])),main=expression(paste(,
sigma[])),col="black",lwd=2,ylab="")
lines(density(chainAM2[-(1:burnln),3],bw=0.08),col="red",lwd=2)
lines(density(chainMH1[-(1:burnln),3],bw=0.08),col="blue",lwd=2)
lines(density(chainMH2[-(1:burnln),3],bw=0.08),col="green",Iwd=2)
lines(density(chainM 1[-(1:burnln),3],bw=0.08),col="yellow",lwd=2)
lines(density(chainM2[-(1:burnln),3],bw=0.08),col="purple",lwd=2)

abline(v = sdResiduosPSO,lwd=2,Ity=2,col="blue")

G s
HiH#H#H Avaliacdo da convergéncia
s s

#chama o pacote Coda que possui a funcao para o diagnostico de Gelman
library("coda")

IR
HHHHHHALGORITMO M#HHHHHHHHEHHHHFHHHEHAHHHHE
IR

#salva as cadeias como variaveis do tipo mcmc, com o emprego da fungdo memc sobre as
matrizes com as cadeias

mh.draws1M <- memc(chainM1[-(1:burnln),1])

mh.draws2M <- memc(chainM2[-(1:burnln),1])

#cria um alista com as cadeias geradas

mh.listM <- memc.list(list(mh.draws1M , mh.draws2M))

#Aplica a fungdo gelman.diag na lista com as cadeias geradas e verifica o valor do fator R
para as cadeias

M.SAT.Diag=gelman.diag(mh.listM,confidence=0.95)

M.SAT.Diag$psrf

#Plota o valor do fator R em fun¢do do niimero de elementos da cadeia

gelman.plot(mh.listM,main="Teste de Convergéncia - AM (SAT)",ylab="Fator
R",xlab="Iteragao")
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#salva as cadeias como variaveis do tipo mcmce, com o emprego da fungdo memc sobre as
matrizes com as cadeias

mh.draws1M <- mcmc(chainM1[-(1:burnln),2])

mh.draws2M <- memc(chainM2[-(1:burnln),2])

#cria um alista com as cadeias geradas

mh.listM <- meme.list(list(mh.draws 1M , mh.draws2M))

#Aplica a fungdo gelman.diag na lista com as cadeias geradas e verifica o valor do fator R
para as cadeias

M.PES.Diag=gelman.diag(mh.listM,confidence=0.95)

M.PES.Diag$psrf

#Plota o valor do fator R em fun¢do do nimero de elementos da cadeia
gelman.plot(mh.listM,main="Teste de Convergéncia - AM (SAT)",ylab="Fator
R",xlab="Iteragao")

#salva as cadeias como variaveis do tipo mcmce, com o emprego da fungdo memc sobre as
matrizes com as cadeias

mh.draws1M <- memc(chainM1[-(1:burnln),3])

mh.draws2M <- memc(chainM2[-(1:burnln),3])

#cria um alista com as cadeias geradas

mh.listM <- meme.list(list(mh.draws1M , mh.draws2M))

#Aplica a fun¢do gelman.diag na lista com as cadeias geradas e verifica o valor do fator R
para as cadeias

M.SIGMA .Diag=gelman.diag(mh.listM,confidence=0.95)

M.SIGMA .Diag$psrf

#Plota o valor do fator R em fun¢do do nimero de elementos da cadeia
gelman.plot(mh.listM,main="Teste de Convergéncia - AM (SAT)",ylab="Fator
R",xlab="Iteragao")

IR
HHHAHHALGORITMO MH#HHHHHHHHHHHHHHEHAHHH
IR

#salva as cadeias como variaveis do tipo mcme, com o emprego da fungdo mcme sobre as
matrizes com as cadeias

mh.draws 1 MH <- mcmc(chainMH1[-(1:burnIn),1])

mh.draws2MH <- mecmc(chainMH2[-(1:burnln),1])

#cria um alista com as cadeias geradas

mh.listMH <- mcme.list(list(mh.draws1MH , mh.draws2MH))

#Aplica a fun¢do gelman.diag na lista com as cadeias geradas e verifica o valor do fator R
para as cadeias
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M.SAT.Diag=gelman.diag(mh.listMH,confidence=0.95)
M.SAT.Diag$psrf

#Plota o valor do fator R em fun¢do do nimero de elementos da cadeia
gelman.plot(mh.listMH,main="Teste de Convergéncia - AM (SAT)",ylab="Fator
R",xlab="Iteragao")

#salva as cadeias como variaveis do tipo mcme, com o emprego da fungdo mcme sobre as
matrizes com as cadeias

mh.draws1 MH <- memc(chainMH1[-(1:burnln),2])

mh.draws2MH <- memc(chainMH2[-(1:burnln),2])

#cria um alista com as cadeias geradas

mh.listMH <- mcme.list(list(mh.draws1MH , mh.draws2MH))

#Aplica a funcao gelman.diag na lista com as cadeias geradas e verifica o valor do fator R
para as cadeias

M.PES.Diag=gelman.diag(mh.listMH,confidence=0.95)

M.PES.DiagS$psrf

#Plota o valor do fator R em funcdo do niimero de elementos da cadeia
gelman.plot(mh.listMH,main="Teste de Convergéncia - AM (SAT)",ylab="Fator
R",xlab="Iteragao")

#salva as cadeias como variaveis do tipo mcme, com o emprego da fungdo mceme sobre as
matrizes com as cadeias

mh.draws1 MH <- memc(chainMH1[-(1:burnln),3])

mh.draws2MH <- memc(chainMH2[-(1:burnln),3])

#cria um alista com as cadeias geradas

mh.listMH <- mcme.list(list(mh.drawsIMH , mh.draws2MH))

#Aplica a funcdo gelman.diag na lista com as cadeias geradas e verifica o valor do fator R
para as cadeias

M.SIGMA .Diag=gelman.diag(mh.listMH,confidence=0.95)

M.SIGMA .Diag$psrf

#Plota o valor do fator R em fun¢do do niimero de elementos da cadeia

gelman.plot(mh.listM,main="Teste de Convergéncia - AM (SAT)",ylab="Fator
R" xlab="Iteragao")
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HHHHHHHHEH
HHHHHHALGORITMO AMBHHHFHHEHHHHHHEHEHHHH
HHHHEHHHHHEH

#salva as cadeias como variaveis do tipo mcme, com o emprego da fungdo memc sobre as
matrizes com as cadeias

mh.draws1 AM <- mcmc(chainAM1[-(1:burnln),1])

mh.draws2AM <- memc(chainAM2[-(1:burnln),1])

#cria um alista com as cadeias geradas

mh.listAM <- meme.list(list(mh.draws1 AM , mh.draws2AM))

#Aplica a fungdo gelman.diag na lista com as cadeias geradas e verifica o valor do fator R
para as cadeias

M.SAT.Diag=gelman.diag(mh.listAM,confidence=0.95)

M.SAT.Diag$psrf

#Plota o valor do fator R em fun¢do do nimero de elementos da cadeia
gelman.plot(mh.listAM,main="Teste de Convergéncia - AM (SAT)",ylab="Fator
R",xlab="Iteragao")

#salva as cadeias como variaveis do tipo mcmce, com o emprego da fungdo memc sobre as
matrizes com as cadeias

mh.draws1 AM <- memc(chainAM1[-(1:burnln),2])

mh.draws2AM <- memc(chainAM2[-(1:burnln),2])

#cria um alista com as cadeias geradas

mh.listAM <- meme.list(list(mh.draws1 AM , mh.draws2AM))

#Aplica a fun¢do gelman.diag na lista com as cadeias geradas e verifica o valor do fator R
para as cadeias

M.PES .Diag=gelman.diag(mh.listAM,confidence=0.95)

M.PES.DiagS$psrf

#Plota o valor do fator R em fun¢do do niimero de elementos da cadeia
gelman.plot(mh.listAM,main="Teste de Convergéncia - AM (SAT)",ylab="Fator
R",xlab="Iteragao")

#salva as cadeias como varidveis do tipo memc, com o emprego da fungdo memc sobre as
matrizes com as cadeias

mh.draws1 AM <- memc(chainAM1[-(1:burnln),3])

mh.draws2AM <- memc(chainAM2[-(1:burnln),3])

#cria um alista com as cadeias geradas

mh.listAM <- memc.list(list(mh.draws1 AM , mh.draws2AM))

#Aplica a fungdo gelman.diag na lista com as cadeias geradas e verifica o valor do fator R
para as cadeias

M.SIGMA .Diag=gelman.diag(mh.listAM,confidence=0.95)

M.SIGMA .Diag$psrf
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#Plota o valor do fator R em fun¢do do niimero de elementos da cadeia
gelman.plot(mh.listAM,main="Teste de Convergéncia - AM (SAT)",ylab="Fator
R",xlab="Iteragao")

medias.SAT.M1<-0

for(i in 1:nrow(chainM1))

{
medias.SAT.MI[i]=mean(chainM1[1:1,1])

}

medias.SAT.M2<-0
for(i in 1:nrow(chainM1))

{
medias.SAT.M2[i]=mean(chainM2[1:1,1])

}
medias.SAT.MH1<-0

for(i in 1:nrow(chainMH1))

{
medias.SAT.MH1[i]=mean(chainMH1[1:1,1])

¥
medias.SAT.MH2<-0

for(i in 1:nrow(chainMH?2))

{
medias.SAT.MH2[i]=mean(chainMH2[1:1,1])

¥
medias.SAT.AM1<-0

for(i in 1:nrow(chainAM1))

{
medias.SAT.AMI[i]=mean(chainAMI1[1:1,1])

¥
medias.SAT.AM2<-0
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for(i in 1:nrow(chainAM?2))

{
medias.SAT.AM2[i]=mean(chainAM?2[1:1,1])

}

#Cria um arquivo txt para a cadeia gerada
write.table( medias.SAT.M1, "medias.SAT.M1.txt",sep="\t",row.names=F )
write.table( medias.SAT.M2, "medias.SAT.M2.txt",sep="\t",row.names=F )

write.table( medias.SAT.MH1, "medias.SAT.MH1.txt",sep="\t",row.names=F )
write.table( medias.SAT.MH2, "medias.SAT.MH2.txt",sep="\t",row.names=F )

write.table( medias.SAT.AM1, "medias.SAT.AM1.txt",sep="\t",row.names=F )
write.table( medias.SAT.AM1, "medias.SAT.AM1.txt",sep="\t",row.names=F )

#Olhando todos os parametros
par(mfrow = ¢(1,1))

plot(medias.SAT.AM1, main="M¢édia SAT ao longo
cadeia",xlab="iteragao",ylab="SAT",Ilwd=2,type="1")

lines(medias.SAT.AM2,col="red")
lines(medias.SAT.MH1,col="blue")
lines(medias.SAT.MH2,col="green")
lines(medias.SAT.M1,col="yellow")
lines(medias.SAT.M2,col="purple")

abline(h = parafl[1],lwd=2,1ty=2,col="blue")

legend(x=500,y=1525,Ity=c(1,1),Iwd=c(2,2),bty="n",cex=1.5,col=c("black","red"),

legend=c("AM-Cadeia 1","AM-Cadeia 2"))

legend(x=50000,y=1525,1ty=c(1,1),lwd=c(2,2),bty="n",cex=1.5,col=c("blue","green"),

legend=c("MH-Cadeia 1","MH-Cadeia 2"))

legend(x=100000,y=1525,Ity=c(1,1,2),lwd=c(2,2,2),bty="n",cex=1.5,col=c("yellow

le","blue"),
legend=c("M-Cadeia 1","M-Cadeia 2","Calibracdo PSO"))

plot(chainAM1[1:10000,1],type="1",xlab="Iterag¢ao",ylab="SAT",main="Cadeia
Valores de SAT",col="black",ylim=c(1200,2900))
lines(chainAM2[1:10000,1],col="red")

lines(chainMH1[1:10000,1],col="blue")
lines(chainMH2[1:10000,1],col="green")
lines(chainM1[1:10000,1],col="yellow")
lines(chainM2[1:10000,1],col="purple")

abline(h = parafl[1],Iwd=2,lty=2,col="blue")
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legend("topleft",Ity=c(1,1,1,1),lwd=c(2,2,2,2),bty="n",cex=1.5,col=c("black","red","blue",
ngreenu),
legend=c("AM-Cadeia 1","AM-Cadeia 2","MH-Cadeia 1","MH-Cadeia 2"))

legend("topright",Ity=c(1,1,2),Iwd=c(2,2,2),bty="n",cex=1.5,col=c("yellow","purple","blue

"),
legend=c("M-Cadeia 1","M-Cadeia 2","Calibracao PSO"))

#Evolucao da cadeia

plot(chainMH1[-(1:burnln),1],chainMH1[-
(1:burnln),2],type="p",frame=F,xlab="SAT",ylab="PES",cex=0.8,pch=15,xlim=c(1100,22
00),ylim=c(2.5,4))

library(MASS)

contornos<-kde2d(chainMH1[-(1:burnln),1],chainMH1[-(1:burnIn),2])
contour(contornos,add=T,lwd=2,nlevels = 10,col=rev(heat.colors(10)))

A
#HHHV AZOES E RESIDUO SHHHHH
HHHIHHHHHH R

AD=Area
Qobs=EPQ[,3]

Vazoes3PAR=matrix(nrow=nrow(chainMH1),ncol=length(Qobs))

for(i in 1:nrow(chainMH1))

{
Vazoes3PAR[i,]=smap(EPQ,chainMH1[i,1:2],AD)

}

write.table( Vazoes3PAR, "Vazoes3PAR.txt",sep="\t",row.names=F )#Cria um arquivo
residuos3P AR=matrix(0,nrow=nrow(chainMH1),ncol=length(Qobs))

for(i in 1:nrow(Vazoes3PAR))

{
residuos3PAR[i,]=Vazoes3PAR[i,]-Qobs

}

plot(colMeans(Vazoes3PAR),colMeans(residuos3PAR),main="Analise de
Residuos",ylab="M¢dia dos Residuos",xlab="M¢édia das Vazdes Simuladas")

#RESIDUOS - FUNCAOD E VEROSSIMILHANCA ERROS GAUSSIANOS
standardResiduos3P AR=matrix(0,nrow=nrow(residuos3PAR),ncol=length(Qobs))
for(i in 1:nrow(standardResiduos3PAR))

{
standardResiduos3PAR[1,]=residuos3PAR[i,]/chainMH1[1,3]

}
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plot(density(standardResiduos3PAR,bw=0.3),xlab="Residuo
Padronizado",ylab="",main="Residuo Padronizado",Ity=1,lwd=2,col="red")
absc=seq(-4,4,by=0.1)

ord=dnorm(absc,0,1)

lines(absc,ord,lwd=2,type="1",col="black",lty=2)
legend("topright",lty=c(2,1),Iwd=c(2,2),bty="n",cex=1.5,col=c("black","red"),
legend=c(expression("Distribui¢do Normal Padrao","Rediduos do Modelo")))

x=colMeans(Vazoes3PAR)
y=colMeans(standardResiduos3PAR)

x=Vazoes3PAR[1,]
y=standardResiduos3PAR[1,]

plot(x,y,main="Anélise = de  Residuos",ylab="Residuo = Padronizado",xlab="Vazao
Simulada")

my.acf<-acf(colMeans(standardResiduos3PAR))
ac<-(my.acf$acf)
plot(ac,main="")

resu<-lm(Qobs~colMeans(Vazoes3PAR))
par(mfrow=c(2,2))

plot(resu, which=c(1,2,3,4))

par(mfrow=c(1,1))

plot(resu, which=c(2),main="Normal Q-Q",xlab="Quantis")

HHHH
##Graficos Incertezas nas Vazoes Modeladas
HHHH T

cadeiaFinal=chainMH1[-(1:burnlIn),]
vazoesFinal=Vazoes3PAR[-(1:burnln),]

intconf=0
intconf<-HDIofMCMC(chainMH1[-(1:burnIn),1])
intconf

lowSAT=intconf] 1]
meanSAT=mean(chainMH1[-(1:burnln),1])
upSAT=intconf]2]

intconf=0
intconf<-HDIofMCMC(chainMH1[-(1:burnIn),2])
intconf

lowPES=intconf] 1]

meanPES=mean(chainMH1[-(1:burnln),2])
upPES=intconf]2]
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intconf=0
intconf<-HDIofMCMC(chainMH1[-(1:burnIn),3])
intconf

AD=1500
paraLow<-c(lowSAT,lowPES)

intconfMatrix=matrix(nrow=2,ncol=97)
vazoesErros=matrix(nrow=nrow(vazoesFinal),ncol=ncol(Vazoes3PAR))

for(i in 1:nrow(vazoesErros) )

{
erro=rnorm(97,0,cadeiaFinal[i,3])
vazoesErros[i,]=vazoesFinal[i,]+erro

}

intconfMatrix=matrix(nrow=2,ncol=97)

for(i in 1:ncol(vazoesErros))

{
intconfMatrix[,i]=HDIofMCMC(vazoesErros[,i])

}

Qlow<-intconfMatrix[1,]
Qmean<-colMeans(Vazoes3PAR)
Qup<-intconfMatrix[2,]
par(mfrow = ¢(1,1))

# Calculate range from 0 to max value of cars and trucks
g range <- range(0, Qup)

Qobs=EPQ[,3]

plot(Qobs, type="p", col="blue", ylim=g range,
axes=FALSE, ann=FALSE,cex=1,pch=19)

newx=seq(1:length(Qmean))

polygon(c(rev(newx), newx), c(rev(Qlow), Qup), col = 'grey80', border = NA)
lines(Qmean, type="1",col="black",Ilty=1,lwd=2,cex=2)

lines(Qup, type="1",col="darkred",lty=3,lwd=2,cex=1)

lines(Qlow, type="1",col="darkred",Ity=3,lwd=2,cex=1)
lines(Qobs, type="p",col="blue",Ity=3,Ilwd=2,cex=0.8,pch=19)
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# Make x axis using Mon-Fri labels
axis(1,at=seq(0,200,by=10),labels=F,lwd=1,lwd.ticks=1,cex=3)
par(tcl=-0.5)
axis(1,at=seq(0,200,by=10),lwd=0,lwd.ticks=2,cex=8)

# Make y axis with horizontal labels that display ticks at
# every 4 marks. 4*0:g_range[2] is equivalent to ¢(0,4,8,12).
axis(2, las=1, at=10*0:g_range[2],cex=2)

# Create box around plot
box()

# Graph trucks with red dashed line and square points
#lines(QSIMAGVALID, type="0", pch=22, Ity=2, col="red")

# Graph trucks with red dashed line and square points
#lines(QSIMPSOVALID, type="0", pch=25, Ity=5, col="darkgreen")

# Create a title with a red, bold/italic font
title(main="Vazdes",cex.lab=4)

# Label the x and y axes with dark green text
title(xlab="més",cex.lab=2)
title(ylab="Q(m?/s)",cex.lab=1.5)

legend(1, g range[2], c("Média das disbriui¢des","Int. Cred. 95%"), cex=L1.5,
col=c("black","darkred"), Ity=c(1,3),lwd=c(2,2),box.col="white")

legend(1, 75," Vazdes observadas", cex=1.5, col="blue",pch=19,box.col="white")
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APENDICE B — CODIGO FONTE: CASO COM DADOS SINTETICOS

HHHR R R T R R R R R R e R
#UNIVERSIDADE DE BRASILIA-UnB

#FACULDADE DE TECNOLOGIA

#DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA CIVIL E AMBIENTAL

#POS GRADUACAO EM TECNOLOGIA AMBIENTAL E RECURSOS HIDRICOS
#Data: 25/11/2015

#Autor: Cassio Guilherme Rampinelli

#Orientador: Dirceu Silveira Reis Jr.

#Coorientador:Carlos Henrique Ribeiro Lima
#Hemail:cassiorampinelli@gmail.com

#Obs: Para solicitar os dados EPQ desta simula¢do enviar email para o referido autor
HHHR R R T R T R R R TR R T

#Codigo desenvolvido no ambito das atividades do trabalho

#de dissertagdo de mestrado do referido autor.

# #

IR
i Caso com dados SintéticosHHHHHHHEHHEFHIHHIFHHIHE
IR

rm(list=Is(all=TRUE)) #Limpa a memoria do R

#Carregando pacotes
library(MASS)#Pacote necessario para chamar a fungdo normal multivariada

HHHH
#PARTE 1: DEFINICAO DA FUNCAO SMAP- MENSAL
HHHHH

#INPUT-Argumento de entrada

#EPQ-Matriz com os dados de Evaporagdo, Precipitagdo e Vazdao Observada
#para-Vetor de parametros do modelo, no caso:sat;pes,crec;k
TR R R R R

#OUTPUT

#Qcalc-Vetor com vazoes simuladas

S e L L L L L S SR L
smap<-function(EPQ,para,Area) #Declara¢do da funcdo smap

{
HHHIHIHEHHHHRHHIHEHEHH

#Inicializando variaveis#

HHHIHIHEHHHHRHHHEHEH
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E<-EPQ[,1] # Armazena a coluna E (evaporagado), do data.frame EPQ no vetor E
Prec<-EPQ[,2] # Armazena a coluna P (precipitagcdo), do data.frame EPQ no vetor Prec
n<-length(Prec) # Armazena o tamanho do vetor Prec na variavel n
sat=para[ 1] #4rmazena o elemento 1 do vetor para na variavel sat
pes=para|2] #4rmazena o elemento 2 do vetor para na variavel pes
crec=para[3] #4rmazena o elemento 3 do vetor para na variavel crec
#cerec=0#para regidao do Ceard
#crecp=crec/100 #Transforma crec de percentual para centesimal
crecp=crec
k=para[4] #4rmazena o elemento 4 do vetor para na variavel k
ke=0.5"(1/k) # Calcula a constante de recessao do escoamento superficial
#ke=0#para regidao do Ceard
#tuin=para[3] #4Armazena o elemento 5 do vetor para na varidvel tuin
#tuinp=tuin/100, #Transforma tuin de percentual para centesimal

tuinp=0.6

#Hebin=para[6]#Armazena o elemento 6 do vetor para na variavel ebin
ebin=35

# As variaveis seguintes consistem em vetores e serdo inicializados como nulos, pois
# 0 R requer uma defini¢do a priore.
Rsol<-0
rsub<-0
tu<-0
dsol<-0
Qcalc<-0
es<-0
er<-0
eb<-0
rec<-0

#Inicializacdo dos primeiros elementos dos respectivos vetores
Rsol[ 1 ]=tuinp*sat
rsub[ 1 ]=ebin/(1-ke)/Area*2630

tu[ 1 ]=tuinp

R R R R
#Implementagdo do Algoritmo do Modelo Smap#
SR s

1<-2# Variavel i é inicializada como 2, pois os primeiros elementos dos
# vetores de interesse ja foram inicializados nas linhas anteriores

while (i<=n+1) #Loop while que é processado até que o contador i atinga n+1

{

# Calcula a variagdo de nivel do reservatorio do solo
dsol[i]=0.5*(Prec[i-1]-Prec[i-1]*(tu[i-1]"pes)-E[i-1]*tu[i-1]-Rsol[i-1]*crecp*(tu[i-1]"4)
)
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#Calcula a taxa de umidade no passo i
tu[i]=(Rsol[i-1]+dsol[i])/sat

#Calcula o escoamento de base
es[1]=Prec[i-1]*tu[i]"pes

#Calcula a evaporacao real

er[i]=E[i-1]*tu[i]

#Calcula a recarga do reservatorio subterrdaneo

rec[i]=Rsol[i-1]*crecp*(tu[i]"4)

#Calcula o escoamento de base

eb[i]=rsub[i-1]*(1-ke)

#Atualiza o nivel do reservatorio subterraneo

rsub[i]=rsub[i-1]-eb[i]+rec[i]

#Atualiza o nivel do reservatorio do solo

Rsol[i]=Rsol[i-1]+Prec[i-1]-es[i]-er[i]-rec[i]

#Calcula vazao total simulada

Qcalc[i-1]=(es[i]+eb[i])*Area/2630
1<-i+1#atualiza o contador

}

return(Qcalc) # retorna a série simulada

}

A
#PARTE 2: GERANDO AS VAZOES SINTETICAS
HHHHHHHHHHHHH

#Area de drenagem adotada

Area=39888
#Atribui diretorio de trabalho onde os dados de entrada serdo armazenados
#Configurar para pasta onde o arquivo EPQ serd inserido

setwd("C:/Users/ADM/Desktop/MarkdownR")

#Dados de Evapotranspiragdo; Precipitagdo
EPQ<-read.table(file="EPQCasol.txt",header=T)

#Vetor de Parametros do modelo SMAP pré definidos
param<-¢(2200,2.5,0.3,3.5)

#Vazoes Geradas
y<-smap(EPQ,param,Area)

#Visualizacao das Vazoes Geradas
plot(y,type="1",main="Vazdes Artificiais sem Erros",ylab="Vazodes (m?/s)",xlab="MEs")
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#Inicializa o vetor que armazenara as vazoes artificiais
VazoesArtificiais=0

# Insere os residuos nas vazoes sintéticas a partir de uma
#distribui¢cdo normal com média 0 e desvio padrdo 300
for(i in 1:length(y) )

{

erro=rnorm(1,0,300)
VazoesArtificiais[i]=y[i]+erro

}

#Grdfico das vazoes artificiais com residuos
plot(VazoesArtificiais,type="1",main="Vazdes Artificiais com Erros",ylab="Vazdes (m?/s)
" xlab="MEs")

#Salva na terceira coluna da matriz EPQ as vazdes sintéticas com os residuos
EPQJ,3]<-VazoesArtificiais

R
#PARTE 3: FUNCAO AUXILIAR PARA SOMA DOS QUADRADOS DOS RESIDUOS
HHHHHHHHHHHH

R R R R
HFUNCAO SOMAHHHHHHHEHHHHHHH
R R R R
#Soma os desvios ao quadrado
R AR
soma =function(Qobs,Qcalc)
{
result =0

for (t in 1:length(Qcalc))

{
result =result +(Qobs[t]-Qcalc[t])"2

}

result

}

HIHHHIHHHAHEHHHHAH A
##PARTE 4: FUNCOES PRIORIS
HHHHIHHHAHEHHHHAH A

#Distribuicdo Prior

S
prior <-function(param){
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#armazena pardametros de entrada
sat =param|[1]
pes =param|[2]
crec =param[3]
k=param[4]
sd=param[5]

#PRIORI SAT
satprior =dIlnorm(sat,mean=8.2, sd =0.7,log = T)

#PRIORI PES
pesprior =dunif(pes,min=0.5,max=5,log = T)

#PRIORI CREC
crecprior =dbeta(crec,2,2,log =T)

#PRIORI K
Cv=2
EX=3.5
BETTA=CV"2/EX
ALFFA=EX*BETTA
kprior =dgamma(k,ALFFA,BETTA,log=T)

#PRIORI SD
sdprior =dunif(sd,min=1,max=800,log = T)

return(satprior+pesprior+crecprior+kprior+sdprior)

}

IR
HHHHIHH

##PARTE 5: FUNCAO DE LOG-VEROSSIMILHANCA ASSUMINDO NORMALIDAD
E E HOMOCEDASTICIDADE
IR
HHHIFHIHH

##Funcao Verossimilhanca

## Verossimilhanga: Adotou-se o Ln da verossimilhanga
e
likelihood<-function(param){

#armazena os parametros de entrada
sat =param|[1]
pes =param|2]
crec =param[3]
k=param[4]
sd=param[5]
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phi=1/sd"2# Parametro de precisdo

Prec<-EPQ[,2] # Armazena a coluna P (precipitagdo), do data.frame EPQ no vetor Prec
N<-length(Prec) # Armazena o tamanho do vetor Prec na variavel n

likelihood=0
somadesv=0

A=Area
para<-c(sat,pes,crec,k)

EPQ<-EPQ
Qcalc=smap(EPQ,para,Area)
Qobs<-EPQ[,3]
somadesv=soma(Qobs,Qcalc)

likelihood=(N/2)*leg(phi)-(phi/2)*somadesv
return(likelihood)

}

B
##PARTE 6: FUNCAO POSTERIOR
B

##Funcao Posterior
##Ln do produto da verossimilhanga pela priori

posterior <-function(param){
return (likelihood(param) +prior(param))

}

HHHHHHEHHHHH
##PARTE 7: ALGORITMO ADAPTIVE METROPOLIS - AM
IR

run_AdaptiveMetropolis MCMC<-function(startvalue, iterations){

#Cria a matriz que ird armazenar os valores das cadeias para os 5 pardametros
#SAT, PES, CREC, K, SD
chain =array(dim =c(iterations+1,5))

#Inicializa os elementos da primeira linha da matriz
chain[1,] =startvalue

#Variancia SAT
varSat=30"2

#Variancia PES
varPes=0.08"2

156



#VarianciaCrec
varCrec=0.08"2

#Variancia K
varK=0.1"2

#Variancia SD
varSd=15"2

#Cria a matriz de variancia/covariancia C
C=matrix(0,nrow=5,ncol=5)

#Atribui as variancias para a diagonal da matriz C
diag(C)=c(varSat,varPes,varCrec,varK,varSd)

#Matriz ldentidade
Id=diag(x=1,nrow=5,ncol=5)

#Parametros do algoritmo AM
sd=(2.4)"2/5
E=0.001

#Variaveis que armazenam numeros de aceitagdo e rejei¢do na cadeia
naceito=0
nrejeitado=0

#Matriz que armazena os valores propostos da cadeia
p=matrix(0,nrow=iterations,ncol=5)

# Valores iniciais para a matriz C, conforme algoritmo Metropolis
# para os 600 passos iniciais

for(i in 1:600)
{

#proposta a partir de uma distribui¢do normal multivariada
proposal=mvrnorm(1,chain[1,],C)

#armazena os valores propostos na matriz p
p[i,]=proposal

#calcula a razdo de aceitacdo
razao=posterior(proposal)-posterior(chain[i,])

if (exp(razao) == "NaN"){

chain[i+1,]=chain[i,]
nrejeitado=nrejeitado+1
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}

else
if(runif(1,0,1)<min(1,exp(razao))){

chain[i+1,]=proposal
naceito=naceito+1

}

else{

chain[i+1,] =chain[i,]
nrejeitado=nrejeitado+1

}

}

#Passos seguintes apos a iteragdo inicial calculando a matriz de varidncia covariancia
#com base na matriz C do passo anterior

for (i in 601:iterations){

chainMed1=c(mean(chain[1:1,1]),mean(chain[1:1,2]),mean(chain[1:1,3]),mean(chain[l:
1,4]),mean(chain[ 1:1,5]))

chainMed2=c¢(mean(chain[1:(i-1),1]),mean(chain[1:(i-1),2]),mean(chain[ 1:(i-1),3]),me
an(chain[1:(i-1),4]),mean(chain[1:(i-1),5]))

C=((i-1)/1)*C+(sd/i)*(1*chainMed2%*%t(chainMed2)-(i+1)*chainMed1%*%t(chainMe
dl1)+chain[i,]%*%t(chain[i,])+E*1d)

#valores propostos a partir de uma distribui¢ao normal multivariada
#com base na matriz C
proposal=mvrnorm(1,chain[i,],C)
#Armazena o valor proposto na matriz p
pli,]=proposal

#Calcula a razdo de aceitagdo
razao=posterior(proposal)-posterior(chain([i,])
if (exp(razao) == "NaN"){

chain[i+1,]=chain[i,]
nrejeitado=nrejeitado+1

b

else

if(runif(1,0,1)<min(1,exp(razao))){
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chain[i+1,]=proposal
naceito=naceito+1

}

else{

chain[i+1,] =chain][1,]
nrejeitado=nrejeitado+1

}
b

#Retorna uma lista com a cadeia final, numero de aceita¢do, numero de rejei¢do
#e a matriz de valores propostos

lista=list(chain,naceito,nrejeitado,p)

return(lista)

}

HHHHHHHHHHHH
##PARTE §8: RODANDO O ALGORITMO
HHHHHHHHHHHHH A

#Inicializa a primeira linha da cadeia
startvalue<-¢(500,1.1,0.2,2,100)

#Definie o Numero de iteragoes
nlter=50000
iterations=nlter

#Confirma a drea da bacia
Area=39888

#inicializa a primeira linha da cadeia
chain=0

#Variavel para armazenar o tempo de processamento
a <-proc.time()

#chama o algoritmo e armazena a saida na variavel resultadoAM
resultadoAM<-run_AdaptiveMetropolis MCMC(startvalue,iterations)

#Mostra o tempo de processamento apos rodar o algoritmo
proc.time() -a

##usersystemelapsed
## 4484.1410.58 4580.72

159



#Armazena a matriz de valores propostos na variavel propostas
propostas<-resultadoAM|[[4]]

#Armazena as cadeias na variavel chainAM
chainAM=resultadoAM[[1]]
chainAM=matrix(unlist(chainAM),ncol=5,byrow=F)

#Mostra o numero de valores aceitos
resultadoAM[[2]]

## 1] 7005

#Mostra o numero de valores rejeitados
resultadoAM[[3]]

44 1] 42995

HHHHHHHHHHHHHHHH
##PARTE 9: Visualizando as cadeias-Resultados basicos
HHHHHHHHHHHHHHHH

#valores para descartar
burnln<-10000

#Fungdo que define o intervalo de credibilidade de 95%
HDIofMCMC =function( sampleVec , credMass=0.95 ) {
sortedPts =sort( sampleVec )
cildxInc =floor( credMass *length( sortedPts ) )
nCls =length( sortedPts ) -cildxInc
ciWidth =rep( 0, nCls )
for (iin I'nCls ) {
ciWidth[ i ] =sortedPts[ i +cildxInc ] -sortedPts][ i ]
b
HDImin =sortedPts[ which.min( ciWidth ) ]
HDImax =sortedPts[ which.min( ciWidth ) +cildxInc ]
HDIlim =¢( HDImin , HDImax )
return( HDIlim )

}

HHHHH A
## Graficos: ##
HHHHHHH A

#Olhando todos os parametros
par(mfrow =¢(2,3))

intconf=0
intconf<-HDIofMCMC(chainAM[-(1:burnln),1])
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#hist(chain/[-(1:burnln),1],ylab="Frequéncia na cadeia final",xlab="Probabilidades",xlim
=c(0,1))

plot(density(chainAM[-(1:burnln),1],bw=35),xlab="Sat",ylab="",main="Sat" )

abline(v =mean(chainAM[-(1:burnln),1]),lwd=2,col="red")

abline(v =2200,lwd=2,Ity=2,col="blue")

lines(c(intconf] 1],intconf]2]),e(0,0),lwd=2,Ity=5,col="purple")
legend("topleft",lty=¢(5,1,2),lwd=c(2,2,2),bty="n",cex=0.8,col=c("purple","red", "blue"),
legend=c("Intervalo de cred. 95%","M¢édia da Cadeia","Valor real"))

inconf=0

intconf<-HDIofMCMC(chainAM[-(1:burnln),2])
plot(density(chainAM[-(1:burnln),2],bw=0.03),xlab="pes",ylab="",main="pes" )
abline(v =mean(chainAM[-(1:burnIn),2]),lwd=2,col="red")

abline(v =2.5,lwd=2,Ity=2,col="blue")

lines(c(intconf] 1],intconf]2]),e(0,0),lwd=2,Ity=5,col="purple")
legend("topleft",Ity=¢(5,1,2),Ilwd=c(2,2,2),bty="n",cex=0.8,col=c("purple","red","blue"),
legend=c("Intervalo de cred. 95%","Média da Cadeia","Valor real"))

inconf=0

intconf<-HDIofMCMC(chainAM[-(1:burnln),3])
plot(density(chainAM[-(1:burnln),3],bw=0.01),xlab="Crec",ylab="",main="Crec" )
abline(v =mean(chainAM[-(1:burnln),3]),Ilwd=2,col="red")

abline(v =0.3,lwd=2,lty=2,col="blue")

lines(c(intconf] 1],intconf]2]),¢(0,0),Iwd=2,lty=5,col="purple")
legend("topleft",Ity=c(5,1,2),lwd=¢(2,2,2),bty="n",cex=0.8,col=¢("purple","red","blue"),
legend=c("Intervalo de cred. 95%","Média da Cadeia","Valor real"))

plot(chainAM[-(1:burnIn),1],type="1",xlab="Iteracao",ylab="Sat",main="Cadeia dos Valo
res de Sat")

abline(h =mean(chainAM[10000:50000,1]),lwd=2,col="darkred")

abline(h =2200,lwd=2,Ity=2,col="blue")
legend("bottomright",Ity=c(1,2),lwd=¢(2,2),bty="n",cex=0.8,col=c("darkred","blue"),
legend=c("MédiaCadeia -AM","Valor real"))

plot(chainAM[-(1:burnIn),2],type="1",xlab="Iteracao",ylab="pes",main="Cadeia dos Valo
res de pes")

abline(h =mean(chainAM[10000:50000,2]),lwd=2,col="darkred")

abline(h =2.5,lwd=2,1ty=2,col="blue")
legend("bottomright",Ity=c(1,2),lwd=¢(2,2),bty="n",cex=0.8,col=c("darkred","blue"),
legend=c("MédiaCadeia -AM","Valor real"))

plot(chainAM[-(1:burnIn),3],type="1",xlab="Iteracao",ylab="crec",main="Cadeia dos Val
ores de crec")

161



abline(h =mean(chainAM[10000:50000,3]),lwd=2,col="darkred")

abline(h =0.3,lwd=2,lty=2,col="blue")
legend("bottomright",Ity=¢(1,2),lwd=¢(2,2),bty="n",cex=0.8,col=c("darkred","blue"),
legend=c("M¢édiaCadeia -AM","Valor real"))

#Olhandotodososparametros
par(mfrow =¢(2,2))

inconf=0

intconf<-HDIofMCMC(chainAM[-(1:burnln),4])
plot(density(chainAM[-(1:burnln),4],bw=0.1),xlab="k",ylab="",main="k" )

abline(v =mean(chainAM[-(1:burnIn),4]),lwd=2,col="red")

abline(v =3.5,lwd=2,lty=2,col="blue")

lines(c(intconf] 1],intconf]2]),e(0,0),lwd=2,Ity=5,col="purple")
legend("topleft",lty=¢(5,1,2),Ilwd=c(2,2,2),bty="n",cex=0.8,col=c("purple","red", "blue"),
legend=c("Intervalo de cred. 95%","Média da Cadeia","Valor real"))

inconf=0

intconf<-HDIofMCMC(chainAM[-(1:burnln),5])
plot(density(chainAM[-(1:burnln),5],bw=1.5),xlab=expression(paste(sigma[M])),ylab=""
,main=expression(paste(sigma[M])) )

abline(v =mean(chainAM[-(1:burnIn),5]),Ilwd=2,col="red")

abline(v =300,lwd=2,1ty=2,col="blue")

lines(c(intconf] 1],intconf]2]),e(0,0),lwd=2,Ity=5,col="purple")
legend("topleft",lty=¢(5,1,2),Ilwd=c(2,2,2),bty="n",cex=0.8,col=c("purple","red", "blue"),
legend=c("Intervalo de cred. 95%","Média da Cadeia","Valor real"))

plot(chainAM[-(1:burnln),4],type="1",xlab="Iteracao",ylab="k",main="Cadeia dos Valore
s de k")

abline(h =mean(chainAM[-(1:burnln),4]),Iwd=2,col="darkred")

abline(h =3.5,lwd=2,Ity=2,col="blue")
legend("bottomright",Ity=c¢(1,2),lwd=¢(2,2),bty="n",cex=0.8,col=¢("darkred","blue"),
legend=c("MédiaCadeia -AM","Valor real"))

plot(chainAM[-(1:burnln),5],type="1",xlab="Iteracao",ylab=expression(paste(sigma[M]))
,main=expression(paste("Cadeia dos valores ",sigma[M])))

abline(h =mean(chainAM[-(1:burnln),5]),Iwd=2,col="darkred")

abline(h =300,lwd=2,lty=2,col="blue")
legend("bottomright",Ity=c(1,2),lwd=¢(2,2),bty="n",cex=0.8,col=c("darkred","blue"),
legend=c("MédiaCadeia -AM","Valor real"))
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APENDICE C — CODIGO FONTE: CASO COM DADOS REAIS

HHH I T R R R R R R
#UNIVERSIDADE DE BRASILIA-UnB

#FACULDADE DE TECNOLOGIA

#DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA CIVIL E AMBIENTAL

#POS GRADUACAO EM TECNOLOGIA AMBIENTAL E RECURSOS HIDRICOS
#Data: 25/11/2015

#Autor: Cassio Guilherme Rampinelli

#Orientador: Dirceu Silveira Reis Jr.

#Coorientador:Carlos Henrique Ribeiro Lima
#email:cassiorampinelli@gmail.com

HHHHHHRH R R R R R R
#Codigo desenvolvido no ambito das atividades do trabalho

#de dissertacdao de mestrado do referido autor.

#Obs:Para solicitar os dados EPQ desta simulagdo enviar email

#para o referido autor

# i

HHHHHHHHHHH
HHHHIHIHAHHHAH#DADOS REAIS- SMAP MENSA L#HHHHHHIFHIHHHHH
HHHHHHHHEHHHH

#Limpa a memoria do R
rm(list=ls(all=TRUE))

#Seta arquivo de trabalho para o R
setwd("C:/Users/ADM/Desktop/Simulacao_03 05 2016 Caso Dados Reais Algoritmos
Implementados")

#Carrega Matriz com dados de Evaporagdo (E), Precipitagdo (P) e vazdes Observadas (Q)
EPQ<-read.table(file="EPQCaso02.txt" ,header=T)

HHBHHHHHBHHHHHHHH
#PARTE 1: FUNCOES BASICAS
B

R AR R

H#FUNCAO SMAPHHHHHHHHHHHHHEHHHHHEH

SRdiipid e s g s

#INPUT-Argumento de entrada

#EPQ-Matriz com os dados de Evaporagdo, Precipitacdo e Vazdo Observada
#para-Vetor de parametros do modelo, no caso:sat;pes

S L L S L S L D D D
#OUTPUT

#Qcalc-Vetor com vazdes simuladas

Sl R s R R

smap<-function(EPQ,para,Area) #Declara¢do da fungdo smap
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{

HHHHHHHHHHHH
#Inicializando variaveis#
HHHHHHHHHHHHHHHH

E<-EPQ[,1] # Armazena a coluna E (evaporagdo), do data.frame EPQ no vetor E
Prec<-EPQ[,2] # Armazena a coluna P (precipitacdo), do data.frame EPQ no vetor Prec
n<-length(Prec) # Armazena o tamanho do vetor Prec na varidvel n

sat=para[ 1] #Armazena o elemento 1 do vetor para na varidvel sat

pes=para[2] #Armazena o elemento 2 do vetor para na variavel pes

crec=para[3] #Armazena o elemento 3 do vetor para na variavel crec
#crec=0#para regido do Ceara

crecp=crec/100 #Transforma crec de percentual para centesimal

#crecp=crec

k=para[4] #Armazena o elemento 4 do vetor para na variavel k

ke=0.5"(1/k) # Calcula a constante de recessdao do escoamento superficial
#ke=0#para regidao do Ceara

#tuin=para[3] #Armazena o elemento 5 do vetor para na variavel tuin
#tuinp=tuin/100;#Transforma tuin de percentual para centesimal

tuinp=0.4

#ebin=para[6]#Armazena o elemento 6 do vetor para na varidvel ebin
ebin=20

# As variaveis seguintes consistem em vetores e serdo inicializados como nulos, pois
# o R requer uma definigdo a priore.
Rsol<-0

rsub<-0

tu<-0

dsol<-0

Qcalc<-0

es<-0

er<-0

eb<-0

rec<-0

#Inicializagdo dos primeiros elementos dos respectivos vetores
Rsol[ 1 ]=tuinp*sat

rsub[ 1]=ebin/(1-ke)/Area*2630
tu[ 1]=tuinp

HHIHEHHHHHH R

#Implementacao do Algoritmo do Modelo Smap#
Sl s

i<-2 # Variavel i ¢ inicializada como 2, pois os primeiros elementos dos
# vetores de interesse ja foram inicializados nas linhas anteriores
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while (i<=n+1) #Loop while que ¢ processado até que o contador i atinga n+1

{

# Calcula a variagao de nivel do reservatorio do solo

dsol[1]=0.5*(Prec[i-1]-Prec[i-1]*(tu[1-1]"pes)-E[i-1]*tu[i-1]-Rsol[i-1]*crecp™(tu[i-
1174))

#Calcula a taxa de umidade no passo 1

tu[i]=(Rsol[i-1]+dsol[i])/sat

#Calcula o escoamento de base

if(tu[i]<0) {tu[i]=0}
if(tufi>1){tu[i]=1}

es[1]=Prec[i-1]*tu[i]"pes

#Calcula a evaporacao real

er[i]=E[i-1]*tu[i]

#Calcula a recarga do reservatorio subterraneo
rec[i]=Rsol[i-1]*crecp*(tu[i]"4)

#Calcula o escoamento de base
eb[i]=rsub[i-1]*(1-ke)

#Atualiza o nivel do reservatorio subterraneo
rsub[i]=rsub[i-1]-eb[i]+rec[i]

#Atualiza o nivel do reservatorio do solo
Rsol[i]=Rsol[i-1]+Prec[i-1]-es[i]-er[i]-rec[i]

if(Rsol[i]>sat)
{es[i]=es[1]*+Rsol[1]-sat

Rsol[i]=sat
b

if(Rsol[i]<0) {Rsol[i]=0}

#Calcula vazdo total simulada
Qcalc[i-1]=(es[i]+eb[i])*Area/2630

1<-1+1 #atualiza o contador

}

return(Qcalc) # retorna a série simulada

}

HHEHIHHHHHEH A
#FUNCAO OBJETIVO 1:NASH-SUTICLIFFE#####
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HHH R R R R
#INPUT-Argumento de entrada

#para-Vetor de parametros do modelo, no caso:sat;pes

HHHRH R R R T R R R T
#OUTPUT

#NS1-Valor da fungdo objetivo x (-1)

R R R R

FO1<-function (para)

{

pen=0 #Inicializa penalidade

#Verifica se os parametros estdo dentro dos limites, caso ndo estejam
#atribui-se penalidade a fungao objetivo

if(para[ 1 |>=limites[2,1]) pen=100000000000000000000
if(para[ 1 ]<=limites[ 1,1])pen=100000000000000000000
if(para[2]>=limites[2,2]) pen=100000000000000000000
if(para[2]<=limites[ 1,2]) pen=100000000000000000000
if(para[3|>=limites[2,3]) pen=100000000000000000000
if(para[3]<=limites[1,3]) pen=100000000000000000000
if(para[4]>=limites[2,4]) pen=100000000000000000000
if(para[4]<=limites[ 1,4]) pen=100000000000000000000
#if(para[5]>=limites[2,5])pen=100000000000000000000
#if(para[5]<=limites[1,5]) pen=100000000000000000000
#if(para[6]>=limites[2,6]) pen=100000000000000000000
#if(para[6]<=limites[1,6]) pen=100000000000000000000

e

Qcalc<-smap(EPQ,para,Area)#Executa a fungdo SMAP
Qobs<-EPQ[,3]#Armazena os valores das vazdes observadas na variavel Qobs

#Calcula a funcdo objetivo
NS1<-(-1)*(1-((sum((Qobs-Qcalc)"2))/(sum((Qobs-mean(Qobs))"2))))+pen

#Caso a fungdo objetivo retorne um valor ndo numerico, atribui-se uma
#penalidade
return(ifelse(is.na(NS1), 100000000000000000000, NS1))

}

BHR R R AR R R R R R e

HEUNGCAO PSOHHHHHHHHHHHHHHHHH

B R R R R R R R e R

#INPUT-Argumento de entrada

#funcao-Funcao objetivo a ser considerada

#limites-limites de busca do vetor de parametros

R T R R R R R
#OUTPUT

#result-Lista com o vetor de pardmetros 6timos e o valor da func¢do objetivo
TR R
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#Define a fungao PSO,que tem como argumento uma fun¢do € uma matriz com os limites
#de busca tal qual como indicado acima.
PSO<-function(funcao,limites)

{

n<-ncol(limites)#Denife o numero de colunas=par ordenado

npar<-50#Numero total de particulas a serem geradas

maxger<-100#Numero total de geracdes, ou iteracdes
POP<-matrix(0,nrow=npar,ncol=n)#Cria matriz que armazenara a populagao inicial

AR R AR
###HtGeracaoda Populagao Inicial
AR AR AR
for (1 in 1:npar) # Percorre o nimero de particulas até npar

{

for (j in 1:n)# Cria as coordenadas do par ordenado para cada particula

{

#Forma de gerar as coordenadas dos pontos aleatoriamente
POP[1,j]= (limites[2,j]-limites[ 1,j])*runif(1)+limites[1,j]
b

}

HEE R S R R R R R R R
##tInicializagdo e definicdo de algumas variaveis e constantes de interesse###
HEEH R S S R i i i

criterio<-0#Define o critério de parada
geracao<-0#Inicializa um contador para o nimero de geragdes ou iteragdes

#Matriz que armazena o menor valor da fun¢do obtido pela particula
pbestAJ<-matrix(0,nrow=1,ncol=npar)+99999999999999999999

#Matriz que armazena as coordenadas (posi¢ao) do menor valor de fungao que
# a particula ja obteve
pbestXX<-matrix(99999999999999999999 nrow=npar,ncol=n)

#Armazena velocidade
vant<-matrix(0,nrow=npar,ncol=n)

#Constantes ou parametros de confianca: indicam o quanto uma particula confia

#na sua melhor posi¢ao(c1) ou na melhor posi¢do ja obida por todas as particulas(c2)
cl=2

c2=2
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#Inércia da particula, que controla a capacidade de exploragao do algoritmo.
#Um valor alto facilita um comportamento mais global. Um valor baixo facilita
#um comportamento mais local.

w=1

#forma proposta para atualizar o parametro w a cada passo da iteracao
passo=(w-0.4)/maxger

#Inicializando matriz auxiliar para armazenar os valores maximos da velocidade
vmax=(limites|2,]-limites[1,])*0.2

#Inicializando matriz velocidade

v<-matrix(0,nrow=npar,ncol=n)

#Inicializando AJ, que consiste em um vetor que armazena os valores da funcao
AJ<-0

#Inicializando variavel auxiliar x

x<-0

#Contador, utilizado apenas no caso de querer gerar figuras sequenciais para
#posteriormente gerar imagens animadas:.gifs

#count<-1

S L L i L e e
#iHt###Implementacdo do processo iterativo do algoritmotH#HHHHHHHIHHHIHIHHIHHHH
S L e e S L e e L e L

while (!criterio) #Enquanto critério for igual a zero o loop € processado.
#criterio, foi definido como sendo zero em linhas anteriores.

{

geracao=geracao+1 #atualiza o numero de geragdes, ou iteragdes.
W=W-passo #atualiza o parametro de inércia

for (i in L:npar)#For que percorre o nimero total de particulas

{

for(j in 1:n)#For que percorre as coordenadas de cada particula

{

x[j]<-POP[i,j][#Armazena as coordenadas da particula em um vetor auxiliar x

}

Al[i]=funcao(x) #Aplica a fun¢do nas coordenadas de x e o valor retornado ¢
#armazenado no vetor AJ

if(AJ[i]<pbestAlJ[i])#Caso o valor obtido para a funcdo AJ seja menor que o
#menor valor ja encontrado por esta particula processa-se o if

{

pbestAJ[i]=AJ[i] #O melhor valor da particula passa a ser o valor encontrado
pbestXX([i,]=POP[i,] #Guarda as coordenadas da particula com o melhor valor
encontrado
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}
b

#Armazena o indice (ou a linha) do melhor valor de todos os melhores individuais

#j4 encontrados por cada particula.
gbestAlJindice<-which(pbestAJ==min(pbestAlJ),arr.ind=TRUE)

#Armazena as coordenadas do melhor valor j& encontrado
gbestXX=pbestXX|[gbestAlJindice[1,2],]

IR
HHHHHHHEHHHEHEHHH A TU ALIZA C A O HHHHHH

for (i in l:npar) # For que percorre o numero de particulas

{

#Atualiza o vetor velocidade de acordo com formulagdo do algoritmo PSO
v[i,]=(w*vant[i])+(c1*runif(1)*(pbestXX[i,]-POP[1,]))+(c2*runif(1)*(gbestXX-POPJi,]))

for(j in 1:n) #For que percorre as coordenadas de cada particula

{

if(v[i,j]>vmax[j])#Se a velocidade atual for maior que a velocidade méxima

{

v[i,j]=vmax[j]#Velocidade atual recebe velocidade maxima

}
b

POPJ1,]=POP[1,]+v[1,]#Atualiza a posi¢ao da particula a partir da nova velocidade
vant[i]=v[i]#Atualiza a velocidade da particula para o passo posterior.

}

if (geracao==maxger)#Se o contador geracao atingir o nimero total de geragoes
{criterio=1}#Sera atribuido 1 a variavel critério e interrompe-se o loop while

}

#Armazena em result uma lista que contem o vetor de parametros 6timos e
# o respectivo valor da fungao objetivo.

result<-list("Par_Otimo:",gbestXX,"FO:",funcao(gbestXX))

return(result)#Imprime no prompt a melhor posi¢ao de todas apds a finalizacdo do

algoritmo

b
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sRERET R R R TR T R R T R R T

HEUNCAO SOM AHHHHHHHHHHHHHHHHH R

sRERET R TR TR TR R T R R T
#INPUT-Argumento de entrada

#Qobs-vetor com vazdes observadas

#Qcalc-vetor com vazoes calculadas

R R T e T R TR TR R T T e R e T
#OUTPUT

#result-soma dos desvios ao quadrado (variancia)

HHHHHH I R R R R R R R

#Soma os desvios ao quadrado
R R R
soma = function(Qobs,Qcalc)
{

result =0

for (t in 1:length(Qcalc))

{

result = result + (Qobs[t]-Qcalc[t])"2

b

result

}

HHHHHHHHHHHH
#PARTE 2: CALIBRACAO CONVENCIONAL
HHHHHHHHHHHHH

#Definicdo os limtes do espago de busca para calibragdo.
limites<-rbind(c(300,0.5,0.01,0.01),c¢(5000,8,20,10))

#A ordem dos parametros no vetor e indicada abaixo:
#limites<-rbind(c(SAT_min,pes min,CREC_min,k min,tuin_min,ebin_min),
#c(SAT _max,pes max,CREC max.,k max,tuin max,ebin_max))

#Area da bacia em km?
Area=4860

#Chama a funcao PSO e armazena o resultado na variavel:resultadoCalibracaoPSO
resultadoCalibracaoPSO<-PSO(FO1,limites)

#Mostra os valores calibrados no prompt do R
resultadoCalibracaoPSO

#vetor inicial de parametros para calibracao via NelderMead
#Digitar os valores obtidos a partir da calibragdo PSO
parai<-c(2721.251008 ,2.164960,4.552448,5.633842)

#Aplica a funcdo optim que contem o algoritmo de Nelder & Mead
# e armazena a saida da busca local na variavel resultl
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resultl<-optim(parai, FO1)#Armazena na variavel resultl a saida da rotina

#mostra o vetor final de parametros calibrados
resultl

#armazena o vetor de parametros 6timos na vairavel parafl
parafl<-resultlS$par

#Armazena as vazdes calculadas com base no vetor 6timo de pardmetros
Qcalc=smap(EPQ,parafl,Area)

#Armazena valores de vazoes observadas
Qobs=EPQ[,3]

#Plota as vazdes observadas e as vazdes calibradas pela calibragdo convencional
plot(Qcalc,type="1",col="red",lwd=2,xlab="més",ylab="Vazao(m?/s)",main="Vazoes
Observadas e Simuladas")

lines(Qobs,col="black" type="1",1ty=3,lwd=2)
legend("topright",Ity=c(1,3),Iwd=c(2,2),bty="n",cex=0.8,col=c("red","black"),
legend=c("Vazodes simuladas","Vazdes observadas"))

#residuosPSO
residuosPSO=Qcalc-Qobs

#desvioPadrio dos residuos
sdResiduosPSO=sd(residuosPSO)

IR
#iH#H##PARTE 3: FUNCOES AUXILIARES E ALGORITMOS MCMC
IR

TR
##FUNCOES A PRIORI
TR

prior <- function(param){

#passa os elementos do vetor param para as variaveis sat, pes, crec, k e sd
sat = param|[1]

pes = param|[2]

crec = param[3]

k=param[4]

sd=param[5]

#PRIORI SAT
satprior = dunif(sat,min=500, max = 5000,log = T)

#PRIORI PES
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pesprior = dunif(pes,min=0.5,max=10,log = T)

#PRIORI CREC
crecprior = dunif(crec,min=0.5,max=40,log = T)

#PRIORI K
kprior = dunif(k,min=0,max=20,log = T)

#PRIORI SD
sdprior = dunif(sd,min=1,max=50,log = T)

#retorna o In do produto das prioris
return(satprior+pesprior+crecprior+kprior+sdprior)

}

HHHIHHHHH
#FUNCAO DE LOG-VEROSSIMILHANCA ASSUMINDO NORMALIDADE E
HOMOCEDASTICIDADE

HHHHHHHE

##Fungdo Verossimilhanca

## Verossimilhanga: Adotou-se o Ln da verossimilhanga
S S R

likelihood <- function(param){

#armazena os parametros de entrada
sat = param|[1]

pes = param|[2]

crec = param|3]

k=param[4]

sd=param[5]

phi=1/sd"2 # Parametro de precisdo

Prec<-EPQ[,2] # Armazena a coluna P (precipitacdo), do data.frame EPQ no vetor Prec
N<-length(Prec) # Armazena o tamanho do vetor Prec na variavel n

likelithood=0
somadesv=0

A=Area
para<-c(sat,pes,crec,k)
EPQ<-EPQ
Qcalc=smap(EPQ,para,Area)
Qobs<-EPQ][,3]
somadesv=soma(Qobs,Qcalc)
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likelihood=(N/2)*1og(phi)-(phi/2)*somadesv
return(likelihood)

}

HHH I T R R R R R
#FUNCOES PROPOSTAS AUXILIARES PARA O ALGORITMO DE METROPOLIS-
HASTINGS

W R T R R T R T R T R

##Fungoes propostas

R R R R T R T

proposalfunction <- function(param){

sat = param|[1]
pes = param|[2]
crec = param|3]
k=param[4]
sd=param[5]

#PROPOSTA SAT

#CV=50

#EX=sat

#BETTA=CV"2/EX
#ALFFA=EX*BETTA

#satp = rgamma(1,ALFFA,BETTA)

#plot(function(sat) {dgamma(sat, ALFFA,BETTA)} xlim=c(sat-
1000,sat+1000),ylab="f(sat)",xlab="sat",Ity=1)

satp=rlnorm(1,log(sat),sd=0.1)

#PROPOSTA PES

CV=50

EX=pes

BETTA=CV"2/EX

ALFFA=EX*BETTA

pesp = rgamma(1,ALFFA,BETTA)
#plot(function(pes) {dgamma(pes,ALFFA,BETTA)} ,xlim=c(pes-
2,pes+2),ylab="f(pes)",xlab="pes",Ilty=1)

#PROPOSTA CREC
CV=50
EX=crec
BETTA=CV"2/EX
ALFFA=EX*BETTA
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crecp = rgamma(1,ALFFA,BETTA)
#plot(function(crecp){dgamma(crecp, ALFFA,BETTA)} xlim=c(crec-
0.3,crec+0.3),ylab="f(crecp)" ,xlab="crecp",Ilty=1)

#PROPOSTA k

#CV=50

#EX=k

#BETTA=CV"2/EX

#ALFFA=EX*BETTA

#kp = rgamma(1,ALFFA,BETTA)

#plot(function(kp) {dgamma(kp,ALFFA,BETTA)} ,xlim=c(kp-
Lkp+1),ylab="f(kp)",xlab="kp",Ity=1)
kp = rlnorm(1,mean=log(k), sd = 0.2)

#PROPOSTA sd
phi=1/sd"2
CV=45
EX=phi
BETTA=CV"2/EX
ALFFA=EX*BETTA

phip=rgamma(1,ALFFA,BETTA)
sdp=sqrt(1/phip)

#plot(function(sd) {dgamma(sd, ALFFA,BETTA)} ,xlim=c(1/(sd-
30)"2,1/(sd+30)"2),ylab="1(sd)",xlab="sd",Ity=1)

return(c(satp,pesp,crecp,kp,sdp))

}

#propostas aplicadas nos valores correntes com os parametros nos valores
proposall <- function(param){

sati=param|[ 1]
pesi=param][2]
creci=param[3]
ki=param([4]
sdi=param(5]

satp=param|[6]
pesp=param|7]
crecp=param] 8]
kp=param[9]
sdp=param[10]
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#Proposta do SAT nos valores correntes com base nos valores propostos
satproposal=dlnorm(sati,mean=log(satp),sd=0.1,log=T)

#Proposta do PES nos valores correntes com base nos valores propostos
#CVi=8
CVi=50
EXi=pesi
BETTAi=CVi"2/EXi
ALFFAI=EXi*BETTAIi

#CVp=8

CVp=50

EXp=pesp
BETTAp=CVp"2/EXp
ALFFAp=EXp*BETTAp

pesproposal=dgamma(pesi,ALFFAp,BETTAp,log=T)

#Proposta do CREC nos valores correntes com base nos valores propostos
#CVi=5
CVi=50
EXi=creci
BETTAi=CVi"2/EXi
ALFFAI=EXi*BETTAI

#CVp=5
CVp=50

EXp=crecp
BETTAp=CVp"2/EXp
ALFFAp=EXp*BETTAp

crecproposal=dgamma(creci, ALFFAp,BETTAp,log=T)

#Proposta do K nos valores correntes com base nos valores propostos
#CVi=10

#CVi=50

#EXi=ki

#BETTAiI=CVi"2/EXi

#ALFFAIi=EXi*BETTAI

#CVp=10

#CVp=50

#EXp=kp
#BETTAp=CVp"2/EXp
#ALFFAp=EXp*BETTAp
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#kproposal=dgamma(ki,ALFFAp,BETTAp,log=T)

kproposal=dlnorm(ki,mean=log(kp),sd=0.2,log=T)

#Proposta do SD nos valores correntes com base nos valores propostos

phii=1/sdi"2
#CVi=10
CVi=45
EXi=phii
BETTAI=CVi*2/EXi
ALFFAI=EXi*BETTAi

phip=1/sdp”2

#CVp=10

CVp=45

EXp=phip
BETTAp=CVp"2/EXp
ALFFAp=EXp*BETTAp

phiproposal=dgamma(phii, ALFFAp,BETTAp,log=T)
sum=satproposal+pesproposal+crecproposal+kproposal+phiproposal

return(sum)

}

#propostas aplicadas nos valores propostos com os paradmetros nos valores
#correntes
proposal2 <- function(param){

sati=param[1]
pesi=param|2]
creci=param[3]
ki=param([4]
sdi=param[5]

satp=param|[6]
pesp=param|7]
crecp=param]§]
kp=param[9]
sdp=param[10]

#Proposta do SAT nos valores correntes com base nos valores propostos
satproposal=dlnorm(satp,mean=log(sati),sd=0.1,log=T)
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#Proposta do PES nos valores correntes com base nos valores propostos
#CVi=8
CVi=50
EXi=pesi
BETTAi=CVi"2/EXi
ALFFAI=EXi*BETTAIi

#CVp=8

CVp=50

EXp=pesp
BETTAp=CVp"2/EXp
ALFFAp=EXp*BETTAp

pesproposal=dgamma(pesp,ALFFA1,BETTA1,log=T)

#Proposta do CREC nos valores correntes com base nos valores propostos
#CVi=5

CVi=50

EXi=creci

BETTAi=CVi"2/EXi

ALFFAI=EXi*BETTAI

#CVp=5
CVp=50

EXp=crecp
BETTAp=CVp"2/EXp
ALFFAp=EXp*BETTAp

crecproposal=dgamma(crecp,ALFFA1,BETTA1,log=T)

#Proposta do K nos valores correntes com base nos valores propostos
#CVi=10

#CVi=50

#EXi=ki

#BETTAiI=CVi"2/EXi

#ALFFAIi=EXi*BETTAI

#CVp=10

#CVp=50

#EXp=kp
#BETTAp=CVp"2/EXp
#ALFFAp=EXp*BETTAp

#kproposal=dgamma(kp,ALFFAi,BETTAI,log=T)
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kproposal=dlnorm(kp,mean=log(ki),sd=0.2,log=T)

#Proposta do SD nos valores correntes com base nos valores propostos

phii=1/sdi"2
#CVi=10
CVi=45
EXi=phii
BETTAi=CVi*2/EXi
ALFFAi=EXi*BETTAi

phip=1/sdp”2

#CVp=10

CVp=45

EXp=phip
BETTAp=CVp"2/EXp
ALFFAp=EXp*BETTAp

phiproposal=dgamma(phip, ALFFAi,BETTA1,log=T)

sum=satproposal+pesproposal+crecproposal+kproposal+phiproposal

return(sum)

}

T
#FUNCAO POSTERIOR
T

##Funcao Posterior
##Ln do produto da verossimilhanga pela priori

posterior <- function(param){
return (likelihood(param) + prior(param))

}

HHHHHHHHH
#ALGORITMO ADAPTIVE METROPOLIS - AM
A
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run_AdaptiveMetropolis MCMC <- function(startvalue, iterations){

#Cria a matriz que ird armazenar os valores das cadeias para os 5 parametros
#SAT, PES, CREC, K, SD
chain = array(dim = c(iterations+1,5))

#Inicializa os elementos da primeira linha da matriz
chain[1,] = startvalue

#Variancia SAT
varSat=30"2

#Variancia PES
varPes= 0.08"2

#VarianciaCrec
varCrec=0.08"2

#Variancia K
varK=0.1"2

#Variancia SD
varSd=15"2

#Cria a matriz de variancia/covariancia C
C=matrix(0,nrow=>5,ncol=5)

#Atribui as variancias para a diagonal da matriz C
diag(C)=c(varSat,varPes,varCrec,varK,varSd)

#Matriz Identidade
Id=diag(x=1,nrow=5,ncol=5)

#Parametros do algoritmo AM
sd=(2.4)"2/5
E=0.001

#Variaveis que armazenam numeros de aceitacdo e rejeicao na cadeia
naceito=0
nrejeitado=0

#Matriz que armazena os valores propostos da cadeia
p=matrix(0,nrow=iterations,ncol=5)

# Valores iniciais para a matriz C, conforme algoritmo Metropolis

# para os 600 passos iniciais
for(i in 1:600)
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#proposta a partir de uma distribui¢cdo normal multivariada
proposal=mvrnorm(1,chain([i,],C)

#armazena os valores propostos na matriz p
pli,]=proposal

#calcula a razao de aceitagao
razao=posterior(proposal)-posterior(chain[1,])

if (exp(razao) == "NaN"){

chain[i+1,]=chain[i,]
nrejeitado=nrejeitado+1

else
1f(runif(1,0,1)<min(1,exp(razao))){

chain[i+1,]=proposal
naceito=naceito+1

}

else{

chain[i+1,] = chain[i,]
nrejeitado=nrejeitado+1

}

}

#Passos seguintes ap0s a iteragdo inicial calculando a matriz de variancia covariancia
#com base na matriz C do passo anterior

for (i in 601:iterations){

chainMed1=c(mean(chain[1:1,1]),mean(chain[ 1:1,2]),mean(chain[1:1,3]),mean(chain[1:1,4])
,mean(chain[1:1,5]))
chainMed2=c(mean(chain[1:(i-1),1]),mean(chain[ 1:(i-1),2]),mean(chain[1:(i-
1),3]),mean(chain[1:(i-1),4]),mean(chain[1:(i-1),5]))
C=((i-1)/1)*C+(sd/i)*(1*chainMed2%*%t(chainMed2)-
(i+1)*chainMed1%*%t(chainMed1)+chain[1,]%*%t(chain[i,])+E*Id)

#valores propostos a partir de uma distribui¢do normal multivariada
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#com base na matriz C
proposal=mvrnorm(1,chain[i,],C)
#Armazena o valor proposto na matriz p
pli,]=proposal

#Calcula a razdo de aceitagdo
razao=posterior(proposal)-posterior(chain[1i,])

if (exp(razao) == "NaN"){

chain[i+1,]=chain[i,]
nrejeitado=nrejeitado+1

}

else
if(runif(1,0,1)<min(1,exp(razao))){

chain[i+1,]=proposal
naceito=naceito+1
}

else{

chain[i+1,] = chain[i,]
nrejeitado=nrejeitado+1

b
b

#Retorna uma lista com a cadeia final, nimero de aceita¢do, nimero de rejei¢ao
#e a matriz de valores propostos

lista=list(chain,naceito,nrejeitado,p)

return(lista)

}

HHEHIHHHHH
##PARTE 8: ALGORITMO METROPOLIS HASTINGS - MH
HHHHIHHHHH A

#Funcao do algoritmo Metropolis Hastings

#Argumentos de entrada:

#vetor de parametros iniciais- startvalue=(SAT,PES,CREC,K,Desvio Padrao)
#Numero de iteracdes- iterations=(Numero de Iteragdes)
run_MetropolisHastings <- function(startvalue, iterations){
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#cria a matriz que armazenara os valores da cadeia para os 5 parametros
#com a dimensdo: n° linhas=Numero de iteragdes +1; n° colunas=n°® de parametros (5)
chain = array(dim = c(iterations+1,5))

#inicializa a primeira linha da matriz com o vetor de valores iniciais para os parametros
chain[1,] = startvalue

#inicializa as variaveis que armazenardo o numero de aceitacdo e rejeicdo dos
#passos nas cadeias

naceito=0

nrejeitado=0

#Inicializa o avanco ao longo dos passos da cadeia até o nimero total de iteragdes
for (i in 1:iterations){

#Chama a fun¢do proposalfuncion que retorna o vetor de pardmetros propostos que €
#armazenado na variavel proposal
proposal= proposalfunction(chain[i,])

#armazena na variavel valores o vetor com os valores dos pardmetros no passo
#corrente na cadeia e o vetor de parametros propostos
valores=c(chain[1,],proposal)

#calcula a razdo de aceitacdo de Hastings fazendo uso das fungdes propostas
#auxiliares
razao=posterior(proposal)+proposall(valores)-posterior(chain[i,])-proposal 1 (valores)

#condicional que faz um tratamento de erro, ou seja, caso algum valor ndo
#numérico surja na razao de aceitacdo se mantém no passo posterior da cadeia
#os valores do passo atual

if (exp(razao) == "NaN"){

chain[i+1,]=chain[i,]
nrejeitado=nrejeitado+1

}

else

#Condicional que permite a aceitagdo do valor proposto
#sorteia-se um numero de 0 a 1 e compara-se o valor
#sorteado com o exponencial da razdo de aceitagdo (ou a unidade, caso
#o valor do exponencial da razao de aceitagdo seja maior). Se o valor sorteado
#for menor, aceita-se o valor proposto
if (runif(1,0,1)<min(1,exp(razao))){

#armazena-se no passo seguinte da cadeia o valor proposto
chain[i+1,]=proposal
#contabiliza-se o nimero de aceitagdo
naceito=naceito+1
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}

else{

#caso contrario rejeita-se o valor proposto e armazena-se no passo seguinte
#da cadeia o valor do passo corrente

chain[i+1,] = chain[i,]

#contabiliza-se o nimero de rejeicao

nrejeitado=nrejeitado+1

}

#retorna uma lista contendo todos os valores da cadeia (chain), o nimero de valores
#aceitos (naceito) e o numero de valores rejeitados (nrejeitado)
lista=list(chain,naceito,nrejeitado)

return(lista)

IR
##PARTE 4: RODANDO OS ALGORITMOS MCMC
HHHIH

#Numero de iteracoes
nlter=150000
iterations=nlter

#Chama o pacote MASS que habilita a fun¢gdo normal multivariada, usada no algoritmo
AM
library(MASS)

B
HiHH#H##H Cadeia 1 - Algoritmo AM
sfin i s s s

# Valores iniciais para o primeiro conjunto de cadeias

startvalue <- ¢(1700,2.6,21,4.5,24)

#Roda a primeira cadeia do algoritmo Adaptive Metropolis e salva o tempo na varidvel e
#contabiliza o tempo de processamento

a <- proc.time()
resultadoAM1<-run_AdaptiveMetropolis MCMC(startvalue,iterations)
proc.time() - a

#Numero de valores aceitos
resultadoAMI[[2]]

#Numero de valores rejetiados
resultadoAMI[[3]]
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#Salva na variavel chainAM]1 a cadeia final
chainAM I=resultadoAM1[[1]]

#Cria um arquivo txt para a cadeia gerada
write.table( chainAM1, "chainAM1.txt",sep="\t",row.names=F )

B R
HiHt#H##H# Cadeia 1 - Algoritmo MH
AR R

# Valores iniciais para o primeiro conjunto de cadeias
startvalue <- ¢(1700,2.6,21,4.5,24)

#Roda a primeira cadeia do algoritmo Adaptive Metropolis e salva o tempo na variavel e
#contabiliza o tempo de processamento

a <- proc.time()
resultadoMH1<-run_MetropolisHastings(startvalue,iterations)
proc.time() - a

#Numero de valores aceitos
resultadoMH1[[2]]

#Numero de valores rejetiados
resultadoMH1[[3]]

#Salva na variavel chainAM]1 a cadeia final
chainMH1=resultadoMH1[[1]]

#Cria um arquivo txt para a cadeia gerada
write.table( chainMH1, "chainMH1.txt",sep="\t",row.names=F )

TR
HiHt#H#H## Cadeia 2 - Algoritmo AM
T R R R R R R R R R

# Valores iniciais para o segundo conjunto de cadeias
startvalue <- ¢(800,1.8,15,3,17)

#Roda a segunda cadeia do algoritmo Adaptive Metropolis e salva o tempo na variavel e
#contabiliza o tempo de processamento

a <- proc.time()
resultadoAM2<-run_AdaptiveMetropolis MCMC(startvalue,iterations)
proc.time() - a

#Numero de valores aceitos

resultadoAM2[[2]]
#Numero de valores rejetiados
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resultadoAM2[[3]]

#Salva na variavel chainAM]1 a cadeia final
chainAM2=resultadoAM2[[1]]

#Cria um arquivo txt para a cadeia gerada
write.table( chainAM2, "chainAM?2.txt",sep="\t",row.names=F )

e e b
HiHA#H##HE Cadeia 2 - Algoritmo MH
b

# Valores iniciais para o segundo conjunto de cadeias
startvalue <- ¢(1200,1.8,15,3,15)

#Roda a primeira cadeia do algoritmo Adaptive Metropolis e salva o tempo na varidvel e
#contabiliza o tempo de processamento

a <- proc.time()
resultadoMH2<-run_MetropolisHastings(startvalue,iterations)
proc.time() - a

#Numero de valores aceitos
resultadoMH2[[2]]

#Numero de valores rejetiados
resultadoMH2[[3]]

#Salva na variavel chainAM]1 a cadeia final
chainMH2=resultadoMH2[[1]]

#Cria um arquivo txt para a cadeia gerada
write.table( chainMH2, "chainMH2.txt",sep="\t",row.names=F )

i
##PARTE 5: GRAFICOS DE SAIDA
IR

#valores para descartar
burnln <- 60000

#Olhando todos os parametros
par(mfrow = c(2,2))

plot(chainAM1[,1],type="1",xlab="Iteracao",ylab="SAT",main="Cadeia dos Valores de
SAT",col="black")

lines(chainAM2[,1],col="red")

lines(chainMHI1[,1],col="blue")

lines(chainMH2[,1],col="green")

abline(h = parafl[1],Iwd=2,lty=2,col="blue")
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legend("topright",Ity=c(1,1,1,1,2),Iwd=c(1.5,1.5,1.5,1.5,2),bty="n",cex=0.8,col=c("black",
Hred","blueﬂ’ﬂgreenH,"blueﬂ)’

legend=c("AM-Cadeia 1","AM-Cadeia 2","MH-Cadeia 1","MH-Cadeia 2","Calibracao
PSO"))

plot(chainAM1[,2],type="1",xlab="Iteragao",ylab="PES",main="Cadeia dos Valores de
PES",col="black")

lines(chainAM2[,2],col="red")

lines(chainMHI1[,2],col="blue")

lines(chainMH2[,2],col="green")

abline(h = parafl[2],Iwd=2,1ty=2,col="blue")
legend("topright",Ity=c(1,1,1,1,2),Iwd=c(1.5,1.5,1.5,1.5,2),bty="n",cex=0.8,col=c("black",
"red","blue","green","blue"),

legend=c("AM-Cadeia 1","AM-Cadeia 2","MH-Cadeia 1","MH-Cadeia 2","Calibracao
PSO"))

plot(chainAM1[,3],type="1",xlab="Iteragao",ylab="CREC",main="Cadeia dos Valores de
CREC",col="black")

lines(chainAM2[,3],col="red")

lines(chainMH1[,3],col="blue")

lines(chainMH2[,3],col="green")

abline(h = parafl[3],lwd=2,lty=2,col="blue")
legend("bottomright",Ity=c(1,1,1,1,2),lwd=c(1.5,1.5,1.5,1.5,2),bty="n",cex=0.8,col=c("bla
ck","red","blue","green","blue"),

legend=c("AM-Cadeia 1","AM-Cadeia 2","MH-Cadeia 1","MH-Cadeia 2","Calibracao
PSO"))

par(mfrow = ¢(1,1))

plot(chainAM1[,4],type="1",xlab="Itera¢dao",ylab="K",main="Cadeia dos Valores de
K",col="black")

lines(chainAM2[,4],col="red")

lines(chainMH1[,4],col="blue")

lines(chainMH2[,4],col="green")

abline(h = parafl[4],Iwd=2,lty=2,col="blue")
legend("bottomright",Ity=c(1,1,1,1,2),Iwd=c(1.5,1.5,1.5,1.5,2),bty="n",cex=0.8,col=c("bla
ck","red","blue","green","blue"),

legend=c("AM-Cadeia 1","AM-Cadeia 2","MH-Cadeia 1","MH-Cadeia 2","Calibragao
PSO"))

#Olhando todos os parametros

par(mfrow = c(1,1))
plot(chainAMI[,5],type="1",xlab="Iteracao",ylab=expression(paste(sigma[ ])),main=expres
sion(paste("Cadeia dos valores ",sigma[])),col="black")

lines(chainAM2[,5],col="red")

lines(chainMH1[,5],col="blue")

lines(chainMH2[,5],col="green")

abline(h = 20.45,lwd=2,Ity=2,col="blue")
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legend("topright",Ity=c(1,1,1,1,2),Iwd=c(1.5,1.5,1.5,1.5,2),bty="n",cex=0.8,col=c("black",
"red","blue","green","blue"),

legend=c("AM-Cadeia 1","AM-Cadeia 2","MH-Cadeia 1","MH-Cadeia 2","Calibracao
PSO"))

#Olhando todos os parametros

par(mfrow = ¢(2,2))

plot(chainAMI[,1],type="1",xlab="Iteracao",ylab="SAT",main="Cadeia dos Valores de
SAT",col="black")

lines(chainAM2[,1],col="red")

lines(chainMH1[,1],col="blue")

lines(chainMH2[,1],col="green")

abline(h = 1790.18,lwd=2,1ty=2,col="blue")
legend("topright",Ity=c(1,1,1,1,2),Iwd=c(1.5,1.5,1.5,1.5,2),bty="n",cex=0.8,col=c("black",
"red","blue","green","blue"),

legend=c("AM-Cadeia 1","AM-Cadeia 2","MH-Cadeia 1","MH-Cadeia 2","Calibragao
PSO"))

plot(chainAMI[,2],type="1",xlab="Iteracao",ylab="PES",main="Cadeia dos Valores de
PES",col="black")

lines(chainAM2[,2],col="red")

lines(chainMH1[,2],col="blue")

lines(chainMH2[,2],col="green")

abline(h = 2.46,lwd=2,1ty=2,col="blue")
legend("topright",Ity=c(1,1,1,1,2),Iwd=c(1.5,1.5,1.5,1.5,2),bty="n",cex=0.8,col=c("black",
"red","blue","green","blue"),

legend=c("AM-Cadeia 1","AM-Cadeia 2","MH-Cadeia 1","MH-Cadeia 2","Calibrag¢ao
PSO"))

plot(chainAMI[,3],type="1",xlab="Iteracao",ylab="CREC",main="Cadeia dos Valores de
CREC",col="black")

lines(chainAM?2[,3],col="red")

lines(chainMH1[,3],col="blue")

lines(chainMH2[,3],col="green")

abline(h = 35.35,lwd=2,Ity=2,col="blue")
legend("bottomright",Ity=c(1,1,1,1,2),Iwd=c(1.5,1.5,1.5,1.5,2),bty="n",cex=0.8,col=c("bla
ck","red","blue","green","blue"),

legend=c("AM-Cadeia 1","AM-Cadeia 2","MH-Cadeia 1","MH-Cadeia 2","Calibragao
PSO"))

par(mfrow = ¢(1,1))

plot(chainAM1[,4],type="1",xlab="Iteragao",ylab="K",main="Cadeia dos Valores de
K",col="black")

lines(chainAM2[,4],col="red")

lines(chainMH1[,4],col="blue")

lines(chainMH2[,4],col="green")

abline(h = 4.27,lwd=2,1ty=2,col="blue")
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legend("bottomright",Ity=c(1,1,1,1,2),lwd=c(1.5,1.5,1.5,1.5,2),bty="n",cex=0.8,col=c("bla
Ck","I'ed”,"bluen,”greel’l","blue”),

legend=c("AM-Cadeia 1","AM-Cadeia 2","MH-Cadeia 1","MH-Cadeia 2","Calibracao
PSO"))

#Olhando todos os parametros

par(mfrow = ¢(1,1))
plot(chainAM1[,5],type="1",xlab="Iteracao",ylab=expression(paste(sigma[ ])),main=expres
sion(paste("Cadeia dos valores ",sigma[])),col="black")

lines(chainAM2[,5],col="red")

lines(chainMHI1[,5],col="blue")

lines(chainMH2[,5],col="green")

abline(h = sdResiduosPSO,lwd=2,Ity=2,col="blue")
legend("topright",Ity=c(1,1,1,1,2),Iwd=c(1.5,1.5,1.5,1.5,2),bty="n",cex=0.8,col=c("black",
"red","blue","green","blue"),

legend=c("AM-Cadeia 1","AM-Cadeia 2","MH-Cadeia 1","MH-Cadeia 2","Calibracao
PSO"))
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