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Resumo. Neste artigo um ensemble de modelos de previsdo hidrologicos probabilisticos é de-
senvolvido, com o objetivo de representar as incertezas inerentes ao processo deterministico de
previsdo de vazdo. A inferéncia bayesiana é utilizada, por meio dos algoritmos de amostragem
do tipo MCMC (Markov Chain Monte Carlo), para a constru¢do dos modelos, pois permite
a combinacdo entre informagoes prévias, sobre parametros de distribuicoes probabilisticas,
com os dados de erros de diferentes modelos deterministicos de previsdo. Os dados de vazdo
e precipitacdo utilizados pertencem a sub-bacia de Sdo Bento, na bacia do rio Iguacu, no es-
tado do Parand, Brasil. Um sistema de visualizacdo dos resultados demonstra que em casos
de dificil previsdo, tais como cheias e estiagens, o ensemble dos modelos probabilisticos su-
perou as abordagens deterministicas, e probabilisticas individuais. Este sistema torna-se uma
ferramenta titil para o monitoramento do comportamento da vazdo hidrolégica.
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Previsdo hidrologica probabilistica

1 INTRODUCAO

Eventos hidrolégicos extremos como cheias, estiagens e seus impactos, sdo apenas alguns
dos motivos que levam pesquisadores e empresas de monitoramento do mundo inteiro a se
preocuparem com a validade dos mais diversos tipos de dados hidrometeoroldgicos.

A operacdo de reservatdrios também conta com dados hidrometeorolégicos coletados, como
dados de nivel e precipitacdo, e com dados calculados a partir deles, tal como os dados de va-
z3o. Todavia, este monitoramento estd sujeito a ocorréncia de falhas. Um problema bastante
caracteristico € a incerteza desses valores calculados.

A anélise probabilistica desses dados, estimativas e previsoes, ¢ uma abordagem que traz
aos pesquisadores e usudrios de sistemas de informacdes dados secunddrios, relevantes princi-
palmente no processo de tomada de decisdes.

Leite (2008) avaliou o valor da informacdo hidrometeoroldgica para o alerta de cheias no
municipio paranaense de Unido da Vitéria. Suas andlises podem ser utilizadas para estabelecer
niveis de aten¢do, alerta e urgéncia sobre cheias do Rio Iguacu que venham a causar prejuizos
no municipio.

Em um estudo posterior Leite, Breda e Saboia (2011) montaram um sistema de previsao
probabilistica para Unido da Vitdéria mostrando como, de fato, a abordagem probabilistica é
importante na eficicia da tomada de decisdo sobre a ocorréncia de cheias e remocao de bens e
pessoas dos locais de risco.

As previsdes probabilisticas possuem a vantagem de ser mais completas, pois expressam
as incertezas e permitem a derivagdo da melhor estimativa sob o ponto de vista do usudrio, ao
contrdrio das previsdes deterministicas que sdo incompletas e s6 expressam a melhor estimativa
sob o ponto de vista do previsor.

Além disso, as previsdes probabilisticas s@o apontadas como cientificamente mais hones-
tas, pois admitem e expressam as incertezas, permitem a emissao de avisos e alertas baseados
em riscos, favorecem a tomada de decisdo racional do usudrio, agregam potencial para benefi-
cios econdmicos adicionais para toda a sociedade e evitam mal entendidos nas atribuicdes de
responsabilidade entre previsor e tomador de decisdo, desacoplando os processos de previsdo e
uso das informacgdes (Leite, 2008).

Além disso, um meio muito utilizado nos ultimos anos para se considerar os diversos tipos
de incerteza no processo de previsao hidrometeoroldgica, de uma maneira geral, € a técnica de
previsdo por conjunto, ou ainda, ensemble de previsoes.

Segundo Fan (2014) a comunidade meteoroldgica comecou a reconhecer a incerteza exis-
tente nas previsdes de modelos de previsdao do tempo, e desenvolveu maneiras de lidar e ex-
pressar essa incerteza para uso em modelos de previsao de vazao (Buizza et al., 1999; Krzysto-
fowicz, 2001; Bowler et al., 2008; Hamill et al., 2008).

Este fato culminou na adocao das previsdes por conjunto como forma de considerar a in-
certeza na previsao hidrolégica (Chen, Yu, 2007; Demeritt et al., 2007; Davolio et al., 2008;
Pappenberger et al., 2008; Reggiani, Weerts, 2008; Cloke, Pappenberger, 2009; Thiemig et al.,
2010; Bao et al., 2011; Bogner, Pappenberger, 2011; Calvetti, 2011; Cuo et al., 2011; Schelle-
kens et al., 2011; Alfieri et al., 2012).

De maneira geral, previsdes por ensemble podem ser desenvolvidas, por exemplo, com
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perturbacdes nas condicdes iniciais de modelos deterministicos, gerando uma saida do modelo
para cada uma dessas condi¢des. Ou, com perturbacdes fisicas dos modelos, e diferentes para-
metrizacdes, mantendo-se as condicdes iniciais. Ou ainda, com a combinagdo de resultados de
diferentes modelos. Resultando em previsdes hidrolégicas probabilisticas.

Neste trabalho, um ensemble de modelos probabilisticos desenvolvidos por meio de infe-
réncia bayesiana e algoritmos de amostragem MCMC (Markov Chain Monte Carlo) sera desen-
volvido com o intuito de construir apenas uma previsao probabilistica de vazdo para a sub-bacia
de Sao Bento.

Os modelos probabilisticos combinados no ensemble consideram informagdes obtidas com
quatro modelos deterministicos diferentes, do tipo chuva-vazao, e com a climatologia da regido,
obtida por meio de uma longa série de dados histéricos de vazdao. Dessa maneira, os resultados
da previsdo do modelo probabilistico por ensemble tornam-se completos pois incorporam todas
estas informacdes, bem como todas as incertezas inerentes aos modelos deterministicos.

2 Estudo de Caso

Os dados de precipitagdo e vazdo utilizados neste trabalho sdo provenientes de uma esta-
¢ao hidrometeoroldgica monitorada pelo SIMEPAR (Sistema Meteoroldgico do Parand). Esta
estacdo pertence a exutdria da sub-bacia de Sdo-Bento, localizada na cabeceira da bacia do Rio
Iguacu, no estado do Paran4, na regido sul do Brasil (Fig. 1), com 4rea de drenagem de 2012km?
e vazdo média de 34,9 m?/s.
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Figura 1: Localizacido da Sub-bacia de Sdo Bento pertencente a bacia do rio Iguacu, no estado do Parana,
regiao sul do Brasil.

Segundo Sema (2013), a bacia hidrografica do Iguacu possui uma area total, dentro do
Estado do Parand, de 54.820,4 Km?, cerca de 28% da 4rea total do estado, e uma populacdo de
4.405.882 habitantes, em torno de 43% do total do estado, dos quais cerca de 2,5 milhdes vivem
na drea metropolitana.

E nas cabeceiras da bacia hidrografica, na regido metropolitana de Curitiba, que hd uma
grande concentracdo populacional e as atividades industriais, comerciais e de servicos sdo as
mais importantes.
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3 MODELOS HIDROLOGICOS DETERMINISTICOS

Modelos hidrolégicos s@o ferramentas extremamente dteis que permitem, através da equa-
cionalizacdo dos processos, representar, entender e simular de forma aproximada o comporta-
mento de bacias hidrograficas (Tucci, 1998).

A constru¢do dos modelos probabilisticos que fardo parte do ensemble, neste trabalho, faz
uso dos resultados de quatro modelos hidrolégicos deterministicos, e de um modelo construido
especialmente para incluir informagdes climatolégicas ao ensemble (descrito na subsecdo Cli-
matologia).

Os modelos deterministicos estdao subdivididos entre modelos conceituais € modelos empi-
ricos.

Os modelos conceituais sdo baseados na representacao dos processos fisicos que envolvem
o fendmeno estudado. Os modelos Sacramento (Cunha, 2004) e 3R- rainfall-runoff-routing
(Neto et al., 2007) sdo exemplos de modelos conceituais e tém sido utilizados pelo SIMEPAR
para a obtenc¢do da previsdo deterministica de vazao.

Modelos empiricos, por sua vez, sdo basicamente definidos por equacdes matemdticas que
estabelecem uma relacdo estdvel entre varidveis de entrada e saida, sem considerar neste pro-
cesso quais leis fisicas governam o processo natural de transformacgao da chuva em vazao. Dessa
forma, um modelo empirico Regressivo Linear Multiplo (Davison, 2003), e uma rede neural do
tipo MLP - Multilayer perceptron (Haykin, 2001), também foram desenvolvidos para realizar
previsoes deterministicas de vazao.

Os modelos deterministicos chuva-vazdo, Sacramento, 3R, Regressivo Linear Multiplo e
MLP, foram calibrados com dados de 05/01/1998 até 25/12/2010, e aplicados, a fim de realizar
previsdes de 6h em 6h, para um horizonte total de 72h, em dados de 24/05/2013 até 25/06/2016,
chamado de periodo de verificagao, totalizando 4515 casos de previsao.

Como entrada para os modelos probabilisticos, descritos na se¢ao 4, utilizou-se o erro
cometido pelos modelos deterministicos no periodo de verificacdo. Este erro € um vetor que
contém a diferenca entre valor observado de vazao e valor previsto pelo modelo deterministico

(Eq. (1)).
€ = (obs — Qprev (1)

3.1 Climatologia

O novo modelo deterministico desenvolvido, chamado de Naif, visa promover a incorpora-
¢do da climatologia da sub-bacia em estudo ao ensemble, tornando a previsdo de vazdo muito
mais completa.

A previsdo Naif € realizada com base em uma longa série com 30 anos de dados de vazao
observados, considerando a vazao atual e o ultimo degrau de vazdo (diferenca entre o valor
de vazdo atual e o valor anterior). O tultimo degrau de vazio € reproduzido de acordo com o
horizonte que se deseja prever. Se a previsdo for realizada para 12 horizontes a frente, entdo o
degrau de vazdo serd reproduzido 12 vezes. Dessa forma o comportamento da vazio deve-se
manter ao longo do tempo.

A Figura 2 apresenta a comparacdo entre os valores de REQM (Eq. (2)) calculados para
os quatro modelos deterministicos (Sacramento, 3R, Regressivo Linear Miltiplo e MLP), e
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também para o novo modelo Naif. Na Eq. (2), n = 4515 representa a quantidade de valores de
vazdo observados e previstos pelos modelos deterministicos.

1.
REQM = E Z (QObsi - qprevi)2 (2)
i=1
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Figura 2: Valores de REQM para previsoes dos quatro modelos deterministicos e para o novo modelo
climatolégico Naif

Os resultados do Naif (Fig. 2) demonstraram melhores previsdes para horizontes de até 36h,
que dos demais modelos deterministicos. Ressaltando a importancia da inclusdo da climatologia
ao ensemble. Além disso, as curvas de desempenho demonstram que as incertezas com o passar
dos horizontes contribuem para o aumento do erro de previsdao de vazao.

O coeficiente de eficiéncia de Nash-Sutcliffe (Nash, 1970) também é muito utilizado para
avaliar o poder preditivo de modelos hidrolégicos. Definido pela Eq. (3), em que ;5 € a média
dos valores de vazdo observados, a eficiéncia pode variar de —oo a 1. Um coeficiente igual
a um corresponde a um modelo de previsao perfeito, igual a zero indica que as previsdes do
modelo sdo tdo precisas quanto a média dos dados observados, e menores do que zero que a
média observada € melhor preditor do que o modelo.

NS —1— D i (Qobsz‘ - q;rr’evi)g 3)
Z?:l (qObsi - %)2
A Figura 3 apresenta a comparacdo dos valores dos coeficientes de Nash-Sutcliffe para os
quatro modelos deterministicos, € para o0 modelo Naif, no periodo de verificacdo para os 12
horizontes de previsao.

Em geral, as Figuras 2 e 3 evidenciam as diferencas dos resultados dos modelos determi-
nisticos para diferentes horizontes de previsao, indicando a necessidade de um método robusto
que seja capaz de considerar essas variagcdes. Assim, o objetivo da constru¢do dos modelos
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Figura 3: Valores do coeficiente de Nash-Sutcliffe para os quatro modelos deterministicos e para o Naif

probabilisticos de erros, apresentados na se¢do 4, € justamente agrupar as diferengas existentes
entre os diferentes modelos deterministicos a fim de construir uma previsao probabilistica que
suporte todas essas incertezas.

Neste sentido, um estudo aprofundado da distribuicao de probabilidade dos erros dos mo-
delos deterministicos torna-se relevante.

Devido ao comportamento assimétrico das densidades de probabilidade dos erros, e das
correlagdes existentes entre os erros nos diferentes horizontes de previsao dos modelos deter-
ministicos, a calibragdo do modelo probabilistico de previsdo de vazao também necessita de um
estudo prévio sobre o tipo de distribuicdo de probabilidade ideal que deve ser utilizada.

4 MODELOS HIDROLOGICOS PROBABILISTICOS

A constru¢do dos modelos probabilisticos baseados nos erros dos modelos hidrolégicos
deterministicos € estruturada de acordo com a variagdo de seus parametros. Dessa forma, dois
tipos de modelos probabilisticos sdo desenvolvidos.

No modelo probabilistico do tipo estdtico os parametros sao considerados fixos para qual-
quer momento de previsao, ou seja, ndo variam ao longo do tempo.

Para o modelo probabilistico do tipo dinamico um conjunto de preditores faz com que os
parametros se tornem varidveis ao longo do tempo, e com que o modelo consiga incorporar
informacdes hidrometeoroldgicas da sub-bacia em estudo.

O modelo dindmico é uma melhoria do modelo estatico, pois o modelo estético ¢ utilizado
como informagdo a priori no desenvolvimento do modelo dindmico.

Os modelos probabilisticos, estaticos ou dindmicos, sdo estruturados de forma que 12 ho-
rizontes de previsdes de 6h em 6h (totalizando 72h) sejam correlacionados por meio de uma
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analise estatistica multivariada.

Dessa forma, fez-se uso da inferéncia bayesiana, com os algoritmos de amostragem MCMC
(Markov Chain Monte Carlo), desenvolvidos em linguagem Stan (Gelman et al., 2013), para a
construcao dos modelos probabilisticos.

A linguagem Stan, em conjunto com o software estatistico R (R Core Team, 2012), permite
que o usudrio especifique um modelo, fornega valores iniciais, e implemente simulagdes da
cadeia de Markov automaticamente para as distribui¢des posteriores resultantes.

Os modelos probabilisticos multivariados, estitico e dinamico, possuem como posteriori a
distribui¢do de probabilidade multivariada skew-t (Arellano, 2010).

4.1 Modelos Probabilisticos Estaticos

O modelo probabilistico estatico multivariado, que possui como posteriori a distribuicao
skew-t multivariada ST,(£, Q, A, v), é composto de quatro pardmetros. O pardmetro de locali-
zacdo & (vetor de 12 dimensdes), escala €2 (matriz de covariancia de dimensao 12 x12), inclina-
¢do A (vetor de 12 dimensdes) e curtose v (nimero real). Esta distribui¢do pode ser aplicada a
varidvel aleatoria que corresponde ao vetor de erros de cada um dos modelos deterministicos.

Otimizagdes do Stan, de quatro cadeias de Markov em paralelo, sdo aplicadas para os 12
horizontes de previsdo simultaneamente com o intuito de determinar representantes da distri-
buicao posteriori dos parametros.

A avaliacdo dos modelos probabilisticos estaticos aplicados a cada um dos quatro mode-
los deterministicos e ao modelo Naif pode ser realizada pela comparacdo entre os valores dos
logaritmos das probabilidades posteriores totais (Lpt), somados em todos os momentos e hori-
zontes de previsao. Ou por meio dos logaritmos das probabilidades posteriores totais somadas
por horizonte (Lpth).

4.2 Modelos Probabilisticos Dinamicos

Os modelos dindmicos multivariados sdo um aprimoramento dos modelos estaticos. Varia-
veis preditoras condicionam os parametros do modelo de acordo com o estado hidrolégico do
momento da previsdo e os resultados dos modelos estéticos tornam-se prioris dos dindmicos.

A quantidade de parametros do modelo dinamico € igual a quantidade de parametros do mo-
delo estatico acrescida de oito pardmetros, chamados de parametros de translagdo (&1, &2, A1, Ai2)
e parAmetros de rotacdo (wy1, w2, V1, Vr2) do modelo dindmico.

A distribui¢do multivariada skew-t ST}, (&new, news Anew, Vnew) € cOmMposta por quatro pa-
rametros: localizagdo (Eq. (4)), escala (Eq. (5)), inclina¢do (Eq. (6)) e curtose ou graus de
liberdade (Eq. (7)).

new = § + (&1 + &ape)s € [€ro, r] 4)
Qnew = w1 +wr2po), (Wit + wrapw)€ [wro, wri] ®)
Anew = A+ (A + Aapa), A€ [Aro, A (6)
Unew = V(Vr1 + Vpapy), (V1 + Vrapy )€ [Vio, V1] (7)

Esta distribui¢do combina os parametros de translacdo e de rotacdo com informagdes de
preditores do estado hidrolégico (pe, p.,, P, p) as informagdes a priori dos modelos estéticos
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(&,9, A\, v), ocasionando uma perturbacéo no modelo estatico controlada pelos limites &1, {11,
Wro,Wri> AL0s AL1> VL0, VL1-

Os limites da perturbac¢do podem ser escolhidos empiricamente, sempre observando o com-
portamento da distribui¢do posteriori obtida.

Para a selec¢do dos preditores mais relevantes a formacdo de cada uma das perturbacdes
(Pe, Pws DA, Pv), uma otimizagdo individual de cada um dos pardmetros é realizada a fim de
encontrar valores otimos (£*, w*, \*, v*) para os quais o valor da soma do logaritmo da proba-
bilidade posterior (Lpt) no periodo de treinamento seja maximizado.

Modelos lineares de regressdo foram construidos individualmente. Nos quais os valores
6timos (£*, w*, A*, v*) sdo tratados como varidveis dependentes, e 32 preditores do estado hi-
drometeoroldgico da sub-bacia em estudo, como varidveis regressoras. Os preditores sao cons-
truidos de acordo com 3 conjuntos chamados de: estado hidrometeorolégico da bacia estudada
no momento da previsdao ou em um passado recente; informacdes das previsdes hidrometeoro-
l6gicas deterministicas; erros recentes cometidos pelo sistema previsor.

O método stepwise (Chambers, 1992) € aplicado a esses modelos para que se faca uma
selecdo dos preditores mais significativos para cada perturbagdo dos parametros. Por fim, previ-
soes das perturbagdes (e, Puw, Pa, Pv) para o periodo de verificagdo sdo realizadas. E com estas
previsdes os parametros de translagdo e rotacao sdo combinados para formarem as perturbacdes
dos parametros da distribuicdo skew-t tornando o modelo dinamico.

Otimizagdes do Stan, de quatro cadeias em paralelo, sdao aplicadas com o intuito de deter-
minar amostras representantes da distribuicao posteriori dos parametros do modelo. Os modelos
probabilisticos dindmicos s@o aplicados aos deterministicos e ao Naif, e comparados e avaliados
segundo os valores de Lpt e Lpth.

S ENSEMBLE

Ap6s a aplicagdo dos 5 modelos probabilisticos dindmicos, que utilizaram os dados dos
modelos deterministicos Sacramento, 3R, Regressivo Linear, MLP e Naif, estimativas dos pa-
rametros das distribui¢des posteriores sdo obtidas.

Com os parametros estimados torna-se possivel a criacao de distribuicdes de probabilidade
skew-t multivariadas para cada momento de previsao (4515 momentos, incluindo o periodo de
treinamento e de verificagdo dos modelos probabilisticos), de todos os modelos (5 modelos).
Totalizando 22575 distribuicdes skew-t multivariadas diferentes.

Estas distribui¢des de probabilidade sdo combinadas de acordo com a multiplicacdo delas
por uma matriz [ formada pelas verossimilhangas apresentadas por horizonte de cada modelo,
segundo a Eq. (8). Em Eq. (8), m representa cada um dos cinco modelos, h cada um dos doze
horizontes, Lpth a verossimilhanga para cada modelo em cada um dos horizontese k = 1,...n
a quantidade de dados, os momentos de previsao.

eLpth(m,h) n

Bk = <o 2w Pma =1 )
Zk:l eLpth(k,h) mz:%

Da combinagdo das distribuicdes pode-se obter a mediana resultante da distribuicdo com-
binada. Esta mediana representa o resultado deterministico da previsao de vazao por ensemble.
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Com o novo resultado deterministico do ensemble os modelos probabilisticos, estatico e
dindmico, sdo aplicados resultando em previsdes probabilisticas de vazao por ensemble.

A avaliacdo do desempenho da aplicacdo dos modelos probabilisticos dindmicos ao ensem-
ble, pode ser realizada por meio do calculo do erro quadratico médio Eq. (9), em que n é o
tamanho da amostra, q.s; 0s valores de vazdo observados para 0 momento de previsao, € preyi
os valores pontuais de vazao previstos pelos modelos deterministicos e para o ensemble. Para os
modelos probabilisticos dindmicos aplicados aos deterministicos e ao ensemble qy,.,; equivale
a moda da distribui¢do de probabilidade obtida a posteriori.

n

1
EQM = E Z (QObsi - q;;revi)g (9)

i=1

Os resultados dos célculos dos EQM em (m?/s)? sdo apresentados na Fig. 4.
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Figura 4: EQM dos modelos deterministicos, e das modas dos modelos probabilisticos dindmicos

O EQM da moda do modelo probabilistico dinamico aplicado ao ensemble € inferior a
todos os EQM das modas dos modelos probabilisticos dindmicos aplicados aos demais modelos
deterministicos. As melhorias médias obtidas pela comparacdo entre o resultado do EQM do
modelo probabilistico dindmico aplicado ao ensemble e aos demais modelos deterministicos,
sdo de 51% para o modelo Sacramento, de 16% para o 3R, 13% para o Regressivo Linear e 30%
para a MLP.

O coeficiente de Nash-Sutcliffe (Eq.( 3)) também € utilizado para avaliacdo dos modelos
probabilisticos dindmicos, e apresentado na Fig 5. O coeficiente do ensemble variou apenas de
0,99 a 0, 88, ao longo de todos os horizontes de previsao.

A tabela 1 apresenta a comparagdo entre os desempenhos do modelo probabilistico dina-
mico aplicado ao ensemble, e aos demais modelos deterministicos individuais. O modelo com-
binado pela mediana apresenta maior valor de Lpt em relagdo a todos os modelos dindmicos,
com uma melhoria média de 38%.

O modelo probabilistico dindmico aplicado ao ensemble também apresenta maior verossi-
milhanga (Lpth) em todos os horizontes de previsdo, com uma melhoria média de 10%, estes
resultados estdo apresentados na figura 6.
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Figura 5: Valores dos coeficientes de Nash-Sutcliffe dos modelos deterministicos, e das modas dos modelos

probabilisticos dinAmicos

Tabela 1: Avaliacao de desempenho do modelo probabilistico baseado na combinacao (ensemble) dos mode-
los hidrolégicos probabilisticos dinamicos

Sacramento 3R Regressivo MLP  Ensemble

Lpt -10145,28  -7419,88  -6531,30 -7192,65 -4830
Melhoria 52% 35% 26% 33%
% | — Sacramento
' — 3R
—— Regressivo Linear
o —— Rede MNeural
% . Ensemble
10 20 30 40 50 60 70

Horizonte (h)

Figura 6: Valores de Lpth dos modelos probabilisticos dinAmicos aplicado ao ensemble e aos modelos deter-
ministicos individuais

A melhoria obtida com a aplicacdo do ensemble permite a constru¢do de um sistema de
visualizag@o dos resultados da previsao de vazao.

CILAMCE 2017
Proceedings of the XXXVIII Iberian Latin-American Congress on Computational Methods in Engineering
R.H. Lopez, L.EF. Miguel, P.O. Farias (Editor), ABMEC, Florianépolis, SC, Brazil, November 5-8, 2017



A. R. Ribeiro, M. F. Gobbi, E. A. Leite, D. A. A. Kubo

5.1 Visualizacao dos Resultados

A coletanea de figuras a seguir apresenta exemplos do sistema de visualizacdo com 0s re-
sultados dos modelos probabilisticos estdticos e dindmicos aplicados ao ensemble. As quatro
linhas, de cor magenta, continuas representam os resultados dos quatro modelos deterministi-
cos, e a linha pontilhada, de cor magenta, representa o resultado do novo deterministico Naif. A
linha continua de cor vermelha representa o resultado deterministico da previsao por ensemble
dado pela mediana da distribui¢c@o probabilistica combinada.

Previsao Probabilistica de Vazdo: 02/10/2015 22:00:00 Previsdo de Vazdo no Horizonte de 24 horas
Log Probabilidade Posterior: -29.1 /-30.65 Erros Verificados: -0.5/-0.8
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Figura 7: Resultados dos modelos probabilisticos aplicados ao ensemble na data 02/10/2015 as 22:00h (a)
Previsoes do modelo estatico com as distribuicoes de probabilidade entre as linhas pontilhadas coloridas e
previsoes do modelo dindmico com distribuicoes de probabilidade entre as regioes coloridas. A disposicao
das cores do modelo estatico se referem as cores do modelo dinimico cujas probabilidades sdo apresentadas
(b) Distribuicoes de probabilidade dos modelos estatico e dinamico para o horizonte de 24h

A Figura 7 apresenta de maneira completa a visualizagdo dos resultados dos modelos pro-
babilisticos estético e dindmico aplicados ao ensemble na data de 02/10/2015 as 22:00h, desta-
cando o horizonte de 24h. Neste momento de previsao (Fig. 7 (a)) os quatro modelos determi-
nisticos indicam grande aumento nos valores de vazao. O modelo Naif indica estabilidade nos
valores ao longo dos horizontes. O ensemble deterministico resulta em um pequeno aumento
nos valores de vazdo, e os probabilisticos estatico e dinAmico englobam os valores de vazao
observados que, ao contrario dos resultados das previsdes deterministicas, diminuem ao longo
dos horizontes. Para o horizonte escolhido, de 24h a diferenca entre o valor observado e o valor
previsto pelo modelo probabilistico dinAmico € de apenas —0, 5 m? /s, e entre o valor observado
e o previsto pelo estético de —0, 8 m?3 /s, as distribui¢des obtidas para este horizonte de previsio
podem ser observadas na Fig. 7 (b).

Para simplificar a visualizag¢do dos resultados das previsdes para o dia 20/09/2015 as 22:00h,
na Fig. 8, apenas o modelo probabilistico dindmico é apresentado. A variagdo no comporta-
mento da vazao observada ao longo dos 12 horizontes de 6h, dificulta a realizacdo da previsao.
No entanto, o modelo probabilistico dindmico construido para o ensemble foi capaz de englobar
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em sua distribui¢do de probabilidade toda essa variacdo, demonstrando a vantagem de sua utili-
zacdo e da utilizagdo da abordagem multivariada que considera a correlagdo entre os horizontes
de previsao.

Previsao Probabilistica de Vazdo: 20/09/2015 22:00:00
Log Probabilidade Posterior: -32.57

0,990

\ o
=
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Figura 8: Resultado do modelo probabilistico dinAmico, com seus valores de probabilidade definidos entre
as regioes coloridas, aplicados ao ensemble na data de 20/09/2015 as 22:00h

A Figura 9 apresenta uma sequéncia de momentos de previsao dos modelos probabilisticos,
estatico e dinamico, na data de 18/05/2016 as 04h (figura 9 (a)), 10h (Fig. 9 (b)), 16h (Fig 9 (¢))
e 22h (Fig 9 (d)), que apresentam casos de cheia.

No primeiro momento as 04h (Fig 9 (a)) o aumento dos valores de vazao foram previstos
pelos modelos deterministicos, pelo modelo Naif, pelo ensemble e pelos probabilisticos estatico
e dindmico. Porém, as 10h (Fig 9 (b)) e 16h (Fig 9 (c)) os valores continuaram aumentando e
as previsdes nio acompanharam este comportamento. As 22h (Fig 9 (d)) os modelos probabi-
listicos voltaram a englobar os valores de vazao observados. Este comportamento dos modelos
de previsdo se repete em muitos casos, demonstrando a importancia de se acompanhar o desen-
volvimento das previsdes ao longo dos horizontes.

A Figura 10 apresenta uma sequéncia de momentos de previsdao dos modelos probabilisti-
cos, estatico e dindmico, na data de 23/09/2015 as 10h (Fig 10 (a)), 16h (Fig 10 (b)), 22h (Fig 10
(c)) e 04h do dia 24/09/2015 (Fig 9 (d)), que apresentam casos de estiagem. No inicio desta
sequéncia apenas o modelo probabilistico estdtico € capaz de englobar na previsdo os valores
de vazdo, porém ao longo dos horizontes a previsao se torna mais adequada.

As Figuras 11 e 12 apresentam exemplos dos bons resultados do modelo probabilistico
dindmico em casos de cheias observadas no periodo de verificagdo dos modelos probabilisticos,
que nao foram corretamente previstas pelos modelos deterministicos.

A cheia do dia 22/05/2016 (Fig 11 (a)) foi subestimada pelos modelos deterministicos,
nao foi prevista pelo modelo Naif, porém ficou dentro das faixas de probabilidade dos modelos
probabilisticos estitico e dindmico. As 04h deste dia os erros do modelo dindmico foram de
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Previsan Probabilistica de Vazdo: 18/03/2016 04:00:00

Log Probabilidade Posterior: -26.81 -31.94

Previsan Probabilistica de Vazdo: 18/03/2016 10:00:00
Log Probabilidade Posterior: -46.09 1 -44.87
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Figura 9: Resultados dos modelos probabilisticos aplicados ao ensemble. Previsoes do modelo estatico com
as distribuicoes de probabilidade entre as linhas pontilhadas coloridas e previsoes do modelo dinimico com
distribuicdes de probabilidade entre as regides coloridas. A disposicao das cores do modelo estatico se refere
as cores do modelo dinimico cujas probabilidades sdo apresentadas (a) 04h do dia 18/05/2016 (b) 10h do dia
18/05/2016 (c) 16h do dia 18/05/2016 (d) 22h do dia 18/05/2016

apenas 0,6 m?/s e aproximadamente 0 m?/s para o modelo estético, no horizonte de 24h
(Fig 11 (b)).

A cheia do dia 25/05/2016 (Fig 12 (a)) foi superestimada pelos modelos deterministicos,
nao foi prevista pelo modelo Naif, porém ficou dentro das faixas de probabilidade dos modelos
probabilisticos estitico e dindmico. As 04h deste dia os erros do modelo dindmico foram de
apenas 0,8 m?3/s e aproximadamente —2, 2 m? /s para o modelo estatico, no horizonte de 24h
(Fig 12 (b)).

Este sistema de visualizacdo, dos resultados das previsdes dos modelos, pode se tornar
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Previsan Probabilistica de Vazdo: 23/09/2015 10:00:00
Log Probabilidade Posterior: -41.11 7 -37.17

Previsan Probabilistica de Vazdo: 23/09/2015 16:00:00
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Figura 10: Resultados dos modelos probabilisticos aplicados ao ensemble. Previsoes do modelo estatico com
as distribuicoes de probabilidade entre as linhas pontilhadas coloridas e previsoes do modelo dinimico com
distribuicdes de probabilidade entre as regides coloridas. A disposicao das cores do modelo estatico se refere
as cores do modelo dindmico cujas probabilidades sdo apresentadas (a) 10h do dia 23/09/2015 (b) 16h do dia
23/09/2015 (c) 22h do dia 23/09/2015 (d) 04h do dia 24/09/2015

extremamente Util para o acompanhamento, em tempo real, do desenvolvimento de cheias ou
estiagens realizado por diversos 6rgdos de monitoramento. Além disso, ele permite o acompa-
nhamento, por parte desses 6rgaos, do desempenho dos modelos e da necessidade de recalibrd-
los com um periodo maior de dados que venham a ser disponibilizados.

6 CONCLUSOES

A aplicag¢do dos modelos probabilisticos multivariados (estaticos e dinamicos) considerou
os erros resultantes de quatro modelos deterministicos do tipo chuva-vazao, subdivididos entre
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Previsao Probabilistica de Vazdo: 22/05/2016 04:00:00 Previsdo de Vazdo no Horizonte de 24 horas
Log Probabilidade Posterior: -41.46 /-39.15 Erros Verificados: 0.6/0
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Figura 11: Resultados dos modelos probabilisticos aplicados ao ensemble na data 22/05/2016 as 04:00h (a)
Previsées do modelo estatico com as distribuicoes de probabilidade entre as linhas pontilhadas coloridas e
previsoes do modelo dinamico com distribuicoes de probabilidade entre as regides coloridas. A disposicao
das cores do modelo estatico se referem as cores do modelo dinimico cujas probabilidades sdo apresentadas
(b) Distribuicdes de probabilidade dos modelos estatico e dinamico para o horizonte de 24h

Previsao Probabilistica de Vazdo: 25405/2016 04:00:00 Previsdo de Vazao no Horizonte de 24 horas
Log Probabilidade Posterior: -43.54 /-41.7 Erros Verificados: 0.8 /-2.2
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Figura 12: Resultados dos modelos probabilisticos aplicados ao ensemble na data 25/05/2016 as 04:00h (a)
Previsoes do modelo estatico com as distribuicoes de probabilidade entre as linhas pontilhadas coloridas e
previsoes do modelo dindmico com distribuicoes de probabilidade entre as regioes coloridas. A disposicao
das cores do modelo estatico se referem as cores do modelo dinimico cujas probabilidades sdo apresentadas
(b) Distribuicoes de probabilidade dos modelos estatico e dinamico para o horizonte de 24h

modelos conceituais (Sacramento e 3R) e modelos empiricos (Regressivo Linear e rede neural
MLP). Estes modelos foram escolhidos pois possuem caracteristicas muito distintas.

A fim de completar a combinacao dos modelos desenvolveu-se um novo modelo determi-
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nistico, de maneira muito simplificada, que considera a climatologia da regido em estudo. Este
modelo utilizou 30 anos de dados de vazao observados e apenas com uma combinagdo desses
dados criou uma nova previsao deterministica chamada de Naif.

Os modelos probabilisticos foram aplicado aos erros do novo modelo deterministico Naif e
incorporado ao ensemble, resultando em uma unica previsao deterministica que combinou a cli-
matologia e os resultados dos modelos probabilisticos dindmicos aplicados aos quatro modelos
deterministicos do tipo chuva-vazao.

Os modelos probabilisticos, estatico e dindmico, foram aplicados novamente a previsao por
ensemble, resultando em valores ainda maiores de Lpt e Lpth, do que os obtidos anteriormente.
Seus resultados se demonstraram superiores aos testes que ja haviam sido realizados.

A importancia de se utilizar modelos multivariados que considerem todos os horizontes de
previsdo ao mesmo tempo e a correlacio existente entre horizontes vizinhos, deve ser enfatizada.

Além disso, a dindmica obtida com o uso de preditores nos parametros dos modelos desen-
volvidos certamente contribuiu para a melhoria do desempenho dos modelos probabilisticos.

Por meio do desenvolvimento de um novo sistema de visualizacdo destacou-se o uso do
modelo probabilistico dinamico multivariado aplicado ao ensemble. Demonstrando que mesmo
em casos de dificil previsdo tais como: cheias, estiagens, ou outros eventos com variagoes
dos valores de vazao inesperados, o modelo dindmico superou as abordagens deterministicas e
estaticas. Mesmo em casos que os valores previstos pelos modelos deterministicos eram muito
diferentes dos valores de vazio observados, a abordagem proposta foi capaz de construir regides
que representam a probabilidade de ocorréncia das vazoes.

O sistema de visualizacdo dos resultados dos modelos probabilisticos estitico e dindmico
aplicados a previsdo por ensemble demonstrou que pode se tornar muito util para o acompa-
nhamento, realizado por diversos 6rgaos de monitoramento, do desenvolvimento de cheias ou
estiagens em tempo real.
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