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RESUMO --- O impacto da utilizagdo de previsdes de precigdgapbre a qualade das previsdoes
hidroldgicas € bastante variavel, dependendo @atestrutura de erros dessas primeiras previsoes,
qguanto do dominio de aplicacdo e modelo hidrolégitiizado. Mdltiplas situacdes de impactos
vinculadas a introducéo desse tipo de preditor sénao investigadas pelos autores, sendo comum
a ocorréncia de perdas de qualidade quando o htgizte previsdo aumenta ou 0 modelo néo
possui mecanismos de tratamento das incertezagesgmgsentes nessas informacdes. O trabalho
apresentaima abordagem de analise da sensibilidade dasgrelaidrolégica em relacdo a previséo
de precipitacdo, considerando uma disponibilidadetdda dessas informagbes. O método é
baseado no treinamento de redes neurais artifidaisipo LVQ (earning Vector Quantizatign
para a representacdo e simulacdo da estruturarake das previsbes. Um comparativo entre essa
abordagem e o tradicional método de “Monte Cadaitém foi realizado. A metodologia proposta
foi aplicada na bacia do Rio Iguagu, contemplanubiante hidrologico sensivel & ocorréncia de
precipitacdo, que conjuga problemas de gestaosdeviaorio hidroelétrico e controle de cheias.

ABSTRACT --- The impact of rainfall forecast over the hydrotmdiforecasts quality is quite
variable, depending on both the structure of tHase forecast errors, as application domain and
hydrologic model used. The advantages of forcingrblpgical models with precipitation forecast
have been investigated by the authors. Lossesialitg are common when the forecasting lead
time increases or the model don’'t have mechanismsldaling with uncertainties present in this
kind of information. The paper presents an apprdachnalyzing the sensibility of hydrological
forecast concerning on the rainfall forecast, wthensample size is confined. The method is based
on training LVQ artificial neural networks (LearginVector Quantization) to represent and
simulate the structure of the forecasts errors. omnmgarison between this approach and the
traditional “Monte Carlo” method was also perform@the proposed methodology was applied in
the Iguacu river basin, covering hydrological eamment sensitive to the occurrence of
precipitation, combining problems of managemerityairoelectric reservoir and flood control.
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1 — INTRODUCAO

Em um cenario de perturbagcbes climaticas, expanddodemanda e pressdes por
competitividade empresarial, o setor elétrico teasi enfrenta o desafio de melhoria nos modelos
hidrologicos de previsdo de vazao, necessarioguaasca e otimizacao da gestdo dos reservatorios
hidroelétricos, submetidos as exigéncias regukgodo setor e ao uso multiplo das aguas. Ao
mesmo tempo em que se tornam disponiveis dadosid®ode nivel e precipitacdo oriundos de
sistemas de monitoramento telemétrico, percebeese, muitos casos, a importancia de
incorporagdo, nos modelos hidrolégicos operaciodaigrevisdo de vazao, ndo sO desses dados
monitorados, mas também da previsao de precipitagiopode ser gerada e processada a partir de
diferentes esquemas operacionais, em multiplogdmes e periodos de acumulagéo.

Dentro desse contexto, o presente trabalho apeesema abordagem de andlise da
sensibilidade da previsédo hidrologica em relac@preévisdo de precipitagdo, considerando a
disponibilidade real, mas limitada, dessas infofieagcem relagdo ao histérico de calibracéo, a
partir de métodos de representacdo e simulacastddwra de erros dessas previsoes. Os impactos
potenciais da incorporagdo de previsdes de praciit na modelagem hidrologica tém sido
investigados pelos autores nos ultimos anos. Empumeiro trabalho (Leiteet al, 2006), os
autores investigaram os impactos da telemetrisoldigica horaria e de esquemas discretos de
previsdo de precipitacdo por categoria na previgdgracional de vazdes, realizada através de
modelos estatisticos do tipo ARIMA e filtro de Kam Em um segundo trabalho (Leite e Rotunno
Filho, 2006) aprofundou-se a investigacdo da s#itside dos modelos baseados em filtro de
Kalman aos erros de previsao da precipitacdo, mdotse o esquema da previsdo por categoria,
mas gerando estruturas de erros ordenadas emaedagda utilidade, baseadas em um conceito
estatistico denominado de “informatividade”. Em tenceiro trabalho (Leiteet al, 2007), a
investigacdo da sensibilidade da previsédo hidro#gi informatividade da previsdo de precipitacdo
€ expandida para modelos baseados em diferentegagkas — regresséo linear multipla; filtro de
Kalman e conceitual chuva-vazdo, sendo realizadafisas comparativas intra e inter-modelos
dentro dos contextos de sub-bacia de cabeceirb-bagia interna. Os estudos tém demonstrado a
existéncia de situagdes criticas, nas quais apocacdo dessas previsdoes afeta negativamente a
gualidade das previsfes hidrologicas em relacdocas®m de ndo utilizacdo desse preditor
(alimentacdo do modelo com previséo de precipitaghapre nula). O presente trabalho incorpora
dados reais de previsdo de precipitacdo, que faggamdos e processados com o intuito de
aprimorar a qualidade da previsdo hidrolégica. Carnmumente ocorre, esses dados estdo

disponiveis para um periodo de tempo limitado, ® i@stringe a analise estatistica do impacto de
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sua incorporacao sobre a qualidade da previsdaezi®myPara superar essa limitacdo de tamanho da
amostra dos dados de previsdo de precipitagdo, eseqe trabalho apresenta abordagem
metodoldgica, baseada em Redes Neurais Artifiqiiga a representagdo da estrutura de erro das
previsdes de precipitacdo e sua simulacdo em cerapspriodo de analise. Um comparativo entre
essa abordagem e o tradicional método de “Montdéo’Carrealizado e a analise conjunta dos
resultados expande nossa capacidade de reconhézimhe potenciais impactos esperados. A
metodologia proposta foi aplicada na bacia do Bimtu, sobre a &rea de contribui¢cdo para Unido
da Vitoria, contemplando ambiente hidrolégico segish ocorréncia de precipitagdo, que conjuga

problemas de gestao de reservatério hidroelétrmanérole de cheias.

2 - METODOLOGIA

2.1 - Local de estudo

A regido de estudo escolhida foi a bacia do riadgL no estado do Parana. O sistema de
previsdo hidrologica operacional na bacia, denodun8ISPSHI, foi estruturado de forma a
contemplar vinte sub-bacias ao longo do rio Ilguaglp desde a sua nascente nas proximidades de
Curitiba até a sua foz, na afluéncia com o rio Rar&lo ambito deste estudo, somente a regido a
montante de Unido da Vitoria foi analisada, limitara area de estudo a nove sub-bacias, em uma
regido denominada de Alto Iguagu, conforme apresienha Figura 1. A bacia do Alto Iguacgu
possui area de drenagem total de 23.993 &mazdo média da ordem de 528snO Instituto
Tecnologico SIMEPAR realiza o monitoramento de asgis hidro-meteorolégicas na regido,
através de uma rede telemétrica composta por atdest. Dentre os registros efetuados no posto
de Unido da Vitéria, desde 1998 a maior vazéo naeftidde 2.735 rifs. Porém, com base em uma
série histérica mais extensa mantida pela Agéneigiddal de Aguas (ANA), observam-se vazdes
mais extremas, préximas a 5.000/sn Essa regido fica préxima e a montante do ras@ie
hidroelétrico de Foz do Areia, o primeiro de umaceda de reservatérios da bacia do Iguacu, com
responsabilidade pela regularizacdo dos mesmos.rEssrvatorio possui capacidade instalada de
1676 MW de poténcia, o maior da bacia. Em peria#osheia, os seus niveis de operacdo afetam a
severidade das enchentes em Unido da Vitoria, @uprole se constitui em desafio permanente
para a gestdo do reservatorio. Nesse contextoewdsf@o operacional de vazdes € ferramenta

essencial na otimizagdo da gestdo desse aproveiaimedroenergético.
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Figura 1 - Mapa das sub-bacias da area de esthidoogyrafia principal

2.2 - Modelo hidrologico utilizado

O sistema de previséo hidrologica operacional daabado Iguagu, SISPSHI, incorpora um
modelo conceitual, do tipo chuva-vazdo. Esse modelmseado no algoritmo de Sacramento
modificado, apresentado por Georgakakets al (1988), uma versdao do modelo original
desenvolvido por Burnasit al (1973) para dNational Weather Servicgde SacramentoTrata-se
de um modelo hidrologico espacialmente semi-distdib de balanco de agua no solo. A verséo
original foi idealizada para simulacées em baciascdbeceira e, posteriormente, o codigo foi
estendido para incluir bacias internas, passanderaonsiderado um modelo semi-distribuido.
Nessa versdo modificada, o modelo de Sacramentdasianfisica das variaveis hidroldégicas em
duas fases distintas: (1) a fase bacia e (2) a dasal. Na fase bacia, os principais fluxos
considerados abrangem a precipitacdo, o escoarsepésficial, a percolacdo, o escoamento sub-
superficial e a evapotranspiracdo. Na fase canalzao gerada em cada sub-bacia é distribuida por
um canal que simula o processo de propagacgéo agarandspaco e no tempo. Isso é feito através
de um modelo cinematico proposto por Menal (1974), o qual considera uma cascata de
reservatérios conceituais ndo lineares. Uma désrmgais detalhada deste modelo hidrolégico foi
apresentada em Breda (2008).

Esse modelo foi calibrado e implementado para uemnialo de integracdo horaria, abrange
rotinas de atualizacdo de estado, e encontra-sacdpeal para previsées de vazado na bacia do
Iguacgu desde 2000.
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2.3 - Previsoes de precipitagdo utilizadas

Uma versao do modelo hidroldgico utilizado operaalmente foi adaptada para geracao de
previsdes de vaz&o a cada 6 horas, alimentada ados @bservados de vazéo e precipitagcdo, bem
como com a previsdo de precipitacdo por categopass quatro periodos futuros de 6 horas,

totalizando o horizonte de 24 horas.

A previsdo de precipitacdo utilizada foi realizagala equipe de meteorologistas do
SIMEPAR, de forma subjetiva, baseado na analisemddtiplos modelos meteoroldgicos e
avaliacdo dos profissionais da &rea. A previsagistia na definicdo de uma classe de intensidade
de chuva acumulada em 6 horas (categoria), pasastdribacia, em um horizonte de até 24 horas.

As previsdes foram realizadas a cada 6 horas, coefas classes apresentadas na Tabela 1.

Tabela 1 — Classes de intensidade de chuva preékia meteorologistas do SIMEPAR

Classe Intervalo (mm/6h)  Valor médio representatio (mm/6h)
Sem Chuva 0,0-0,2 0
Chuvisco 02-25 0,9
Chuva Fraca 2,5-10,0 53
Chuva Moderada 10,0 - 25,0 15,5
Chuva Forte 25,0 -50,0 32,2
Chuva Extrema + de 50,0 58,4

A simulacdo do modelo hidrolégico contemplou o ceEn&le previsdo de chuva dos
meteorologistasniet Q, no qual a chuva prevista foi utilizada nas pitage24 horas e as restantes
48 horas foram simuladas com previsdo nula de chBea também simulado um cenério,
denominado previsdo perfeita por categoria atéa?dsh onde foi gerada uma série de previsdo de
chuva (net ) na qual o acerto da classe de precipitacdo fdlGB®6 nas primeiras 24 horas e
previsdo nula de chuva nas horas restantes. Comptarmente, também foram simulados os
cenarios sem previsdo de chupeet 0, e com a chuva ocorrida substituindo a previgéec(]), o
qual representa a melhor previsdo de precipitdiggmnivel.

A anélise, envolvendo os quatro cendrios de prewitéichuva, foi realizada no periodo de
um ano (03/10/2007 a 02/10/2008). Esse periodoo cdet analise ndo contemplava numero
representativo de variagbes do estado hidrologioo) multiplas recessdes e cheias relevantes,
restringindo a significancia dos resultados. Pampedodo integral de dez anos (03/10/1998 a

02/10/2008), em relagcédo ao qual se disponha desdadaitorados de vazao e precipitagdo, mas
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ndo de previsdo de precipitagdo, se desenvolvetilizow métodos especificos de geracdo de
previsdes de precipitagdo sintéticas, envolvendthasdagens de redes neurais artificiais e método
de Monte Carlo. A andlise do periodo integral piadezvelar impactos potenciais da previsdo de
precipitacdo que estariam subtendidos, devido marntho e ndo significancia da amostra do ano

mais recente.

2.4 - Geracéo de previsfes de precipitacao sinteg
2.4.1Método estatistico de Monte Carlo

O método estatistico de Monte Carlo consiste efizartia natureza probabilistica de certo
problema para gerar artificialmente, através deexpentos repetitivos, resultados estatisticamente
consistentes para um dado cenario. Ele se torngyarmente Util em situagées que envolvem
fungcbes complexas entre as variaveis discretasmig@roblema, como o caso das previsfes de
precipitagdo dos meteorologistas em funcdo do estaeteoroldégico do momento (neste caso, o
valor da precipitacdo observada). A amostrageneétitat da variavel definida pela funcdo de
probabilidade é realizada através da selecdo desém de numeros aleatérios uniformemente
distribuidos, que representam uma probabilidadetatinente ligada a um valor da variavel de
interesse (Benjamin e Cornell, 1970).

Para a utilizagdo do método, necessitou-se daifidagéio da funcdo de probabilidade
empirica que representa a previsdo dos meteortdegimim certo horizonte, dada uma classe de
chuva observada. Para isso, foi gerada uma maiBzidentifica as ocorréncias das classes da
precipitagdo prevista em relagdo as classes dpjpagéo observada. Apds a normalizacdo de cada
coluna, ela passa a ser uma matriz de verossimgéhaepresentando a probabilidade de ocorréncia
de cada classe de previsdo dada a ocorréncia delassa de precipitagdo. Acumulando os valores
de cada coluna, obtemos a fungédo de probabilidadmwaada (FPA) das previsbes para cada
estado (classe de precipitagdo observada). A paoddags previsdes é realizada a partir da geracao
de um numero aleatorio, uniformemente distributo0 a 1, e da utilizagdo da fungéo inversa de
probabilidade acumulada relativa a classe de ptecdo observada. Essa funcdo aplicada sobre
esse numero aleatorio reproduz a classe de peggépifprevista para aquele instante.

Dessa forma, foram geradas dez séries sintéticpsedtesdo de precipitacasiitMMC) para
os horizontes de previsdo dos meteorologistas2618 e 24 horas), no periodo de 03/10/1998 até
02/10/2008, de seis em seis horas. Essas previsdticas seguem a mesma distribuicao de
probabilidade que as previsfes reais, ou sejas@iE@EM a mesma estrutura unitaria de erro,

considerando-se cada classe e periodo de tempadimalimente. Nesse caso sdo desprezadas as
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interdependéncias espaciais e temporais que imflu@no desempenho da previsdo. A analise de

qualidade considerou a média de desempenho dagdeg simuladas.

2.4.2Rede neural do tipo LVQ (Learning Vector Quantizalti

Redes neurais sdo modelos computacionais que \#@samar o funcionamento do cérebro
humano, e que podem ser definidos como um sistemstitido por elementos de processamentos
interconectados, chamados neurdnios, 0s quaiesgonsaveis pela nao-linearidade e memoaria da
rede. S&o poderosas ferramentas na aproximacaoaiasliversas funcdes, uma vez que, para sua
utilizacé@o, ndo se faz necesséario o conhecimegi@das relagbes matematicas entre as variaveis
do problema (Valenga, 2005).

A rede do tipo LVQ I(earning Vector Quantizatigrpertence ao grupo das redes conhecidas
por redes de Kohonen, e é formada por algoritmtatisticos aplicaveis ao reconhecimento de
padrbes, que por sua vez sdo definidos por classgwesentados por vetores chamadaoebooks
(Kohonen, 1995). Osodebookgjue irdo representar cada classe do problemasséeusonios da
rede, e o treinamento é supervisionado, fornecemdmplos de vetores com sua respectiva classe
como entrada do modelo. A aprendizagem da redéa&de maneira competitiva, ou seja, ao se
apresentar uma entrada a rede, os neurbnios campeiee si através da distancia euclidiana em
relacdo ao vetor de entrada, e o vencedor, bem eu® vizinhos topoldgicos, tem seus pesos
ajustados para melhor representar as caractesisiichistorico (Montgomery e Ludwig Jr., 2007).

Para a geragcdo de previsdo de precipitacdo setétiavés da rede LVQ, foi definido um
conjunto de preditores que influenciam na classprdeipitagéo prevista para cada um dos quatro
horizontes (6, 12, 18 e 24 horas), que inclui avahprevista e observada anteriormente, além da
chuva observada no periodo de previsédo. O trein@naanrede foi realizado com o periodo em que
h& previsdo dos meteorologistas, sendo gerado ajunto de duzentos preditores (padrdes) para
cada classe de chuva prevista, em cada horizormestisdo. A partir dos preditores do periodo de
geracdo sintética, foi encontrado a cada 6 horpadodo que os representa, utilizando a menor
distancia euclidiana, e entdo a classe da predisgwecipitacdo para aquele momento foi definida.

No periodo em que existe previsdo dos meteorobmji$pi realizada a previsdo a partir da
rede e os resultados foram comparados com as @esvisais, formando uma matriz de erro. Essa
matriz foi utilizada para obter fun¢des de probhdade acumulada, que representam as
probabilidades, dada uma previsdo sintética, dewdgdio real ser igual a ela ou pertencer a outra
classe. A partir do sorteio de um nuamero aleatdnidorme entre 0 e 1, que representa uma
probabilidade, a previséo feita pela rede pode @eten a mesma ou ser alterada para uma outra

classe. Assim, foram obtidas dez séries de previsidéticas distintasiatLVQ a cada seis horas
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no periodo de 03/10/1998 até 02/10/2008. De foimdas ao método de Monte Carlo, a analise de

qualidade considerou a média de desempenho dagdeg simuladas.

2.5 - Medidas de qualidade utilizadas

Para medir a acuracia de cada previsdo hidrold@ka.;) em relagdo a vazédo observada
(Qobs,), foi utilizada uma medida classica, o erro mégliadratico EMQ), conforme apresentado
na equacdo (1). Essa medida penaliza os erros esaiem relacdo aos menores, sendo

particularmente sensivel aos grandes desvios.

Z (Q previ Qobsi )2

EMQ=-+= N (1)

De acordo com sugestfes de Katz e Murphy (199®béan foi avaliado um indice de

melhoria S — Skill Scor¢ da acuracia da previsdo em relacdo a uma refaréoalculado
conforme a equacdo (2). Esse indice expressa, enerpagem, a melhoria do erro meédio
quadratico da previsa&Q) em relacdo ao erro médio quadratico de referéfiidQ.r), que

nesse caso foi considerada como sendo a previséaxzée feita sem previsdo de chuva.

SSEMQ= (1- EMQ/EMQ,,) [100 )

3 - RESULTADOS

3.1 — Anélise no periodo de um ano com dados redis previsao de precipitacao

A Figura 2 apresenta os resultadosEldQ obtidos para cada tipo de previsdo na sub-bacia
de Unido da Vitéria, com base no periodo de um dad3/10/2007 a 02/10/2008, que contempla
dados reais de previsdo de precipitacdo. A previgiologica utilizando a precipitacdo observada
como previsdoprecl) apresenta a melhor acuracia (EMQ menor) em tado$orizontes de
previsdo, demonstrando melhoria significativa etagd@o a previsdo de precipitacdo nyee€0.

Isto reflete a importancia relativa desse preditoproducédo de previsdes hidroldgicas nessa bacia.
A utilizacdo da previsdo de precipitacdo dos metegistas (etQ reduziu significativamente os
erros em relacdo a utlizacdo de previsdo de ptacgo nula, principalmente em horizontes
maiores que 20 horas. Se a previsdo de precipitdQgdometeorologistas fosse sempre correta
(met), o erro seria proximo ao obtido na simulagdo gqmecipitagdo observadgrécl) nos

primeiros horizontes de previséo, ficando signifi@anente maior somente a partir de 36 horas. O
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esquema de previsdes por categoria, para o haegizlen4 horas, mostrou-se adequado e suficiente

para previsdes até esse horizonte de 36 horas.
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Figura 2 - EMQ da vazao prevista no periodo de nm a

As Figuras 3, 4 e 5 apresentam o indice de melljougerda) dicMQ, por classe de vazao
observada, das previsdes hidrolégicas associadadirsos cenarios de previsdo de precipitacdo
em relacdo aquele que considera as previsdes sempseprec(. Essa desagregacao do indice de
melhoria foi realizada visando examinar o impaas grevisdes de precipitacdo em situacdes de
maiores vazodes, considerando a relevancia do pnabdie controle de cheias na regido de estudo.

Conforme se pode observar nas Figuras abaixo, agepaevisaonetO (Fig. 3) apresentou
perdas em baixas vazdes e em baixos horizontesaetagquemetl (Fig. 4) apresentou apenas
ganhos, chegando a 80% em altas vazdes. As previsde precipitacdo perfeitprécl, Fig. 5)
apresentaram os maiores ganhos, chegando a mé@@ea maior parte dos horizontes e classes
de vazdo, atingindo de 80 a 100 %, em vazdes pa&inl1250 m3/s e horizontes acima de 64
horas.

Com o objetivo de avaliar os resultados das presis@ie precipitacdo sintéticas, foram
analisados o0s seus impactos na acuracia das mevisdrologicas nesse periodo de um ano,
podendo-se assim comparar 0s seus resultados coabtio®s no cenario realizado com as

previsdes reais dos meteorologistas.
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3.1.1 Previsfes sintéticas geradas pelo métodoa@d/Carlo

A Figura 6 mostra os resultados obtidos, para @gerde um ano, considerando a previsao
real de precipitacdo dos meteorologistaet() e a média das dez simula¢cdes de previsdo smtétic
realizadas pelo método de Monte Carlo, do indicendtnoria (ou perda) do EMQ por classe de
vazao observada em relagépracQ As previsdes sintéticas, em meédia, apresentaganinog onde
havia perdas nas previsées reais, em baixas vazées pequenos horizontes de previsdo, porém

apresentaram ganhos menores que 0s reais emaifies\e horizontes de previsdo de mais de 30h.
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= e o
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O-40a-20 O-20a0 Oo0aZi O 20 ad40

Figura 6 — indice de melhoria da acuracia (%) dagé® dprec0(a) do cenario da previséo
real dos meteorologistasét( e (b) da média das previsdes sintétisa#MC) geradas por

Monte Carlo

3.1.2 Previs0es sintéticas geradas por rede nedoaipo LVQ

A comparacao dos indices de melhoria das previsibééticas realizadas com rede neural
(sintLvQ em relacdo as previsdes sempre nupasc(), para o periodo de um ano, mostrou
comportamento semelhante com esse mesmo indiceiaks@ previsdo real dos meteorologistas
(metQ, conforme pode ser observado na Figura 7. Asageedganhos observados sdo de mesma
ordem de grandeza e ocorrem nas mesmas classazaie gm praticamente todos os horizontes de

previsdo. Essa capacidade da rede neural em rggredumpactos da previsédo de precipitagdo na
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gqualidade da previsédo hidrologica estimula o seuam um periodo alternativo de analise, que
contemple maior variabilidade dos estados hidroligyi Isto foi realizado considerando o periodo

integral de dez anos, que contempla a totalidadedddos horarios monitorados disponiveis no
SIMEPAR.

(a)
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\ 750 3 o
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1 T B%
t 1 +250 =)
6 12 18 24 30 35 42 48 54 60 65 72
Horizonte de Previsdo (h)
(b
\ 1240
S o
- 000 ®
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= 750 3, o
]
i 500 &
I,//Vw# E%
— ] . | | | 230 =
6 12 18 24 30 35 42 48 54 60 66 T2
Horizonte de Previsdo (h)
O-60a-40 O-40a-20 O-20a0 0O0a20 @20a40

Figura 7 — indice de melhoria da acuracia (%) dagé® dprec0(a) do cenario da previséo
real dos meteorologistasétQ e (b) da média das previsdes sintétisa#l(\VQ geradas por LVQ

3.2 — Andlise no periodo integral de dez anos, caados sintéticos de previsao de precipitacdo

As Figuras 8 e 9 apresentam os indices de melldariacuracia das previsdes hidroldgicas
correspondentes aos cenarios de previsao de peeéipiperfeita por categoria até 24re() e de
previsdo sempre perfeitarécl), em relacdo ao cendario de previsdo de precitae@pre nula
(precQ. Os indices, expressos por classe de vazao allserforam calculados considerando-se o
periodo integral de dez anos de dados (03/10/19281£€/2008).

O cenario de previsao perfeita por categonietl (Fig. 8) apresentou pequenas perdas em
horizontes de até 12 horas em classes de vaz&@0@eall 750 m3/s, porém contemplou ganhos de
até 60 % em horizontes e classes de vazao inteanmesdiNas outras situagdes, apresentou ganhos
consideraveis, que vao de 0 a 40 %.
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Figura 8 - Indices de melhoria de acuracia (%)réaipdometlem relacio @rec0(10 anos)

O cenario de previsao perfepaecl (Fig. 9) apresentou pequenas perdas de acuraeizapa
vazdo em torno de 1250 m3/s, em horizonte muitdoc(® horas). Os ganhos aumentaram
gradativamente com o aumento do horizonte de f@Eeyishegando a ser entre 80 e 100 %, para
vazdes entre 1500 e 1750 m3/s, nos horizontes agena4 horas. Conforme se pode notar da
simulacdo desses dois cenarios, a previsdo depjiagéio € critica para a melhoria da acuracia da
previsao hidrolégica nessa bacia, com impactosnp@knente maiores em classes de vazao mais
elevadas.

2000
1750 o
i
1500 @
12580 &
<
1000 §
[ ]
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Figura 9 - indices de melhoria de acuréacia (%)réaipdopreclem relacio arec0(10

anos)

XVIII Simpdsio Brasileiro de Recursos Hidricos 13



Nesse periodo de dez anos, as melhorias na acdaxigaz0es previstas com a previsao de
precipitacdo sintética, representando os meteasbémy variaram de acordo com o0 método

utilizado, indicando situagfes de perdas e gantesperados.

3.2.1 Previsofes sintéticas geradas pelo métodoa@d/Carlo

A Figura 10 mostra o erro médio quadratico corradpate aos quatro cenarios de previsao
de precipitagdo utilizados na previsédo hidrologiega horizontes de até 72 horas, considerando o
periodo integral de dez anos de dados. Os errosiades as previsdes sintéticas de precipitacao
pelo método de Monte CarlsigtMMC) foram significativamente menores que o gerado pel
cenario de previsdo de precipitacdo sempre (), se aproximando muito, em até 12 horas,
do erro causado panetl e precl (cenarios perfeitos), e se distanciando com o atondo
horizonte de previsdo. Em horizontes maiores, opootamento é semelhante: quanto maior o
horizonte, maior o erro e maior a distancia entmaéalia da previsasintMMC, metl e precl
Entretanto, os ganhos em relacurécOpersistem em todos os horizontes, guardando ulagire

direta com o horizonte de previsao.

14000
12000 //
10000 .
= gooo A |~==prec D
E ——prec 1
. sint MC
= EOOD
; / / —=
4000 //
2000 /’//
0 - . . . . . . . . .
B 12 18 24 30 36 42 45 sS4 B0 BB 72
Horizonte de Previsao (h)

Figura 10 - EMQ previsédo de vazao no periodo deades com previsao sintética gerada por

Monte Carlo

A Figura 11 permite a andlise da melhoria da acarda média das previsdosmitMMC em

relacdo @recqQ por classes de vazéo observada. Conforme apaéseabserva-se na analise de 10
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anos, que a previsao sintética de precipitacd@spondente aos meteorologistas, incorpora ganhos
na acuracia da vazao, que ficam entre 20 e 40% tan classes de vazao de 1500 a 1750 m?3/s,
guanto entre 250 a 750 m3/s. Nas demais situag@eganhos chegam até 20% e ndo foram
observadas situagdes de perda de acuracia.

3000

1740

1500

1250

1000

a0

{sidU) 0EZEA 30 355E|2

a00

. ! 1 2510
B 12 18 24 30 496 42 48 54 60 66 72

Haorizonte de FPrevisao [h)
O0az20@20a40 W40 a 60

Figura 11 - Média dos indices de melhoria de aci@6) das previsdes sintéticas geradas
por Monte CarlogintMMC) em relacéo @rec0(10 anos)

3.2.2 Previsofes sintéticas geradas por rede nadwaipo LVQ

A Figura 12 mostra o comportamento do erro médiaddiatico correspondente aos quatro
cenarios de previsdo de precipitacdo utilizadopreaisdo hidrolégica para horizontes de até 72
horas, considerando o periodo integral de dez deodados. A previsdo gerada pEntLVQ
apresentou, em meédia, erros cada vez menores agaoeh previsdo gerada pmecO com o
aumento do horizonte de previsdo, porém ainda emiem relacdo as previsdes perfpitacl e
metl
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Figura 12 - EMQ da previsdo de vazédo no perioddedeanos com previsdo sintética gerada
por LVQ

Em relacdo as classes de vazado observada no pedotid anos, conforme apresentado na
Figura 13, a média do ganho de acuracia das vazéestas com o cenario de previsées sintéticas
de precipitacdo geradas por rede nesnalLVQ em relagdo drecO ficou entre 40 e 80%, para
situagcOes de classes de vaz&do acima de 1750 rh¥azentes de mais de 24h. Entretanto, em
situacdes de classes de vazéo abaixo de 500 nmifsdia desintLVQapresenta perdas que podem
chegar a ordem de 100% em relacgmrecQ Também podem ser observadas perdas de acuracia
gue podem chegar a 20% em situacdes de vazao5&ftre 750 m3/s e horizontes de até 42h. No

restante das situacdes, as simula¢des revelamgdetacuracia de até 40%.

16
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Figura 13 - Média dos indices de melhoria de ada@s6) das previsdes sintéticas geradas
por LVQ (sintLVQ em relacéo @rec0(10 anos)

5 — CONCLUSOES

O trabalho realizado apresentou uma proposta miégida para a analise de sensibilidade da
previsdo hidrolégica que incorpora dados reaisredeighio de precipitagdo. A abordagem enfrenta o
problema do reduzido tamanho da amostra normalmaisgonivel de dados de previsdo de
precipitacdo. Sua reproducdo para extensos peridedagmpo no passado é operacionalmente
invidvel, nos casos de previsdo subjetiva, ou céagianalmente custosa, para o caso de previsdoes
objetivas oriunda de modelos numéricos de tempopgdo metodologica implementada foi a de
geracao de séries sintéticas de previsdes de paeéip a partir de modelos baseados em redes
neurais, que busquem capturar a estrutura dedarpsevisao real, disponivel em algum periodo de
tempo. O modelo de rede neural utilizado, do tipdQL (Learning Vector Quantizatign é
especializado em reconhecimento de padrdes e digagdto se mostrou adequada para identificar
situacdes determinantes da sele¢do de cada categoprecipitacdo prevista pelos meteorologistas.
O trabalho incluiu também o método normalmentdzatilo, conhecido como Monte Carlo, mas
discute sua incapacidade de reproduzir adequadantnimpactos na qualidade da previsédo
hidroldgica.

Conforme foi possivel observar do conjunto da apdliealizada, considerando o caso

estudado da bacia do Alto Iguagu, a incorporacaregisdes de precipitacdo no sistema de
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previsdo hidrolégica, atualmente operacional naiabaicnp6e perdas e ganhos de acuracia,
conforme a situagéo definida em termos de classear@o observada e horizonte de previsdo. A
analise limitada ao periodo de um ano, com dadus de previsao de precipitacdo, revelou perdas
de acuracia no horizonte mais curto e nas classgazfio mais baixas, e restringiu o ganho a 40%
nas classes maximas observadas de até 1250 mdfizenkes superiores a 36 horas. O tamanho
restrito da amostra de estados hidrologicos redsmrficancia e confiabilidade dos resultados

observados.

A expansdo da analise para o periodo integral danb8, com a utilizacdo do método de
Monte Carlo para a geracdo das previsdes sintaliegsrecipitacdo revelou somente ganhos de
acuracia, de até 40%, em todas as situacOes dee alesvazdo e horizonte de previsdo. Esses
resultados, excessivamente favoraveis a incorporded previsbes de precipitagdo, se revelam
improvaveis pela incapacidade do método de repmduzstrutura do erro das previsdes de
precipitacdo e seus impactos sobre a qualidadezf@owgerada, fato observado na analise de um
ano, com as previsdes sintéticas produzidas.

A analise para o periodo integral, com a geragdtétgia de previsdes de precipitacdo pelo
método das redes neurais do tipo LVQ, na medidajeenconseguiu reproduzir os impactos na
qualidade da vazédo para o periodo de um ano, agmgabilidade aos resultados da analise e
confirma tendéncias ja presentes na analise comsdadis de previsdo de precipitacao: perdas,
muitas vezes expressivas, nas classes de vazéaaspaiganhos de acuricia consistentes, de até
80%, nas classes de vazado altas, bem como tenddmaj@mnho crescente com o horizonte de
previsao.

A incorporacdo das previsdes de precipitacdo nstensas de previsdo hidrologica é
certamente um caminho para o incremento da qualidadrém, esse processo, para ser exitoso,
exige, por um lado, estudos de reconhecimentordpadtos dessas informacdes no sistema, suas
limitacdes e potencialidades, perdas e ganhos ahpere, por outro, o desenvolvimento de
ferramentas capazes de ajustar as estruturasadeeeimtegrar as incertezas do modelo hidroldgico,
dos dados monitorados e da previsédo de precipit&@omplo de instrumento com essa finalidade
desenvolvido pelos autores € o pds-processametttocastico das previsdes hidroldgicas baseado
em filtro de Kalman, apresentado em Ladteal. (2008), que se mostrou eficaz no tratamento das
incertezas e melhoria da acuracia das previsoesldiicas geradas a partir de dados monitorados

e previsdes de precipitacao.
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