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Resumo

Previsdes de vazdo de médio prazo, que sdo geradas utilizando um modelo chuva-vazao for¢ado por previsdes
numéricas de precipita¢do, sdo muito Uteis para a antecipagdo de eventos hidrologicos. Tradicionalmente estas previsdes
eram geradas de forma deterministica, porém na ultima década o movimento por geracdo de previsdes de vazdo por
conjunto vem ganhando forca. No meio termo entre estas duas técnicas (deterministicas e por conjunto) o uso da
informagdo de persisténcia de previsdes deterministicas de vazdo para a tomada de decisdes, usando ela como uma
medida do grau de incerteza dos resultados aparenta ser uma estratégia interessante. Esta pesquisa investiga justamente
estes possiveis beneficios do uso da persisténcia, das previsdes como informagao de incerteza. Os resultados sugerem
que o uso da previsdo com base na persisténcia apresenta vantagens sobre a previsdo simples deterministica nos
horizontes de previsdo mais distantes.
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On the Use of Deterministic Streamflow Forecasts Persistence
for Decision Making

Abstract

Medium-range streamflow forecasts, which are generated using rainfall-runoff models forced by numerical precipita-
tion predictions, are very useful for the anticipation of hydrological events. Traditionally these predictions are determin-
istic, but in the last decade the movement for generating ensemble streamflow forecasts has been gaining strength. In the
middle ground between these two techniques (deterministic and ensembles) the use of persistence information from de-
terministic streamflow forecasts for decision making, using it as an uncertainty measurement, appears to be an interest-
ing strategy. This research investigates precisely these possible benefits of using forecasts based on persistence as
uncertainty information measurement. Results suggest that the use of forecasts based on persistence have advantages
over single deterministic forecasts on the higher lead times.

Keywords: hydrological forecasting, persistence, ensemble forecasting.

1. Introduciao

Uma previsdo de vazao ¢ uma estimativa do volume
de 4gua que deve passar no futuro em determinado ponto de
uma bacia hidrografica ao longo de um determinado ho-
rizonte de previsdo. Este tipo de informagdo ¢ muito 1til
para a antecipacao de eventos como cheias e secas, € para a
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operagdo de obras hidraulicas, como barragens, canais de
drenagem e diques de protecdo. Um dos principais usos de
previsoes de vazdo no Brasil é para a operagdo de reser-
vatorios de usinas hidrelétricas.

Previsdes de vazao consideradas como de médio pra-
zo sdo geralmente feitas utilizando modelos hidrolégicos
de transformagdo chuva-vazdo. Esses modelos hidrold-
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gicos utilizam a informag¢ao de chuva quantitativa, além da
possibilidade da utilizagdo de outras varidveis climaticas,
provindas de modelos meteorolégicos de previsdo do tem-
po, para originar previsoes entre 3 e 15 dias de horizonte
(Tucci et al., 2008; Bravo et al., 2009; Sene, 2010; Meller
et al., 2014; Siqueira, 2015).

Até cerca de duas décadas atras previsdes de vazio de
médio prazo eram predominantemente feitas de forma
deterministica, estimando apenas uma possivel trajetoria de
futuro para a vazdo a partir de uma unica saida de um
modelo meteorologico usado para alimentar um modelo
hidrologico (Cloke e Pappenberger, 2009; Fan, 2015). Mais
recentemente, uma série de estudos tem demonstrado que
existem mais beneficios no uso de previsdes de vazdo por
conjunto, ou por ensemble, baseadas geralmente em
multiplas rodadas de um modelo hidrolégico for¢cado por
um conjunto de previsdes meteorologicas (Georgakakos e
Krzysztofowicz, 2001; Cloke e Pappenberger, 2009; Pap-
penberger ¢ Brown, 2013; Fan et al., 2014a; Meller ef al.,
2014).

Esta abordagem probabilistica ¢ comum ha mais tem-
po na meteorologia, pois a natureza cadtica das equagdes
que descrevem a atmosfera faz com que a previsao do
tempo tenha muitas incertezas (Lorenz, 1963, 1965, 1969).
Mas somente recentemente ela vem sendo aplicada na
hidrologia, e a investiga¢do sobre seus beneficios ¢ um
tema atual de pesquisa, bem como o desenvolvimento de
sistemas de previsao de vazao por conjunto ¢ uma atividade
técnica recente (Cloke e Pappenberger, 2009; Pappenber-
ger e Brown, 2013; Meller et al., 2014; Fan et al., 2014a).

Assim, muitos sistemas de previsdo de vazao de mé-
dio prazo da atualidade trabalham com previsdes de vazao
deterministicas, ¢ ndo existe uma expectativa clara sobre
quando deve ocorrer a substitui¢do desses por sistemas
baseados em técnicas de previsdo por conjunto. Pois além
do uso de previsdes por ensemble ser relativamente ino-
vador, ele também requer mais capacidade computacional,
mais tempo de processamento, tecnologias que possibi-
litem o tratamento de grande quantidade de informacao, ¢
maior aptiddo para a interpretagao dos resultados.

Neste cenario atual, onde previsdes deterministicas
ainda sd3o amplamente utilizadas, existe pouco uso das
incertezas nas previsdes como ponderador para a tomada de
decisdes, uma vez que ela ndo ¢ quantificada. Na geragdo
de previsdes de vazdo deterministicas ¢ comum que a cada
nova previsdo gerada os prognoésticos para o futuro mudem
em fungdo de alteragdes na previsdo meteorologica (Pap-
penberger et al., 2011; Fan et al., 2015). Todavia, muitos
eventos meteoroldgicos sdo por vezes previstos com boa
antecedéncia, mesmo que com alguma imprecisdo em ter-
mos de localizagdo, intensidade, ¢ timing (resposta no
momento certo). Esses eventos tendem a aparecer nas pre-
visdes hidrologicas emitidas continuamente (e.g. diaria-
mente) com respostas similares em termos de alteragdo de
vazao. Quando um desses eventos ¢ previsto com boa
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antecedéncia e se mantém por varias previsdes consecuti-
vas, pode-se dizer que ele ¢é persistente. Ou, que a previsao
possui uma boa persisténcia. Outras denominac¢des dadas
para estes casos sdo que a previsao esta “consistente” com a
anterior, ou que ela “converge” com a anterior (Pappen-
berger et al., 2011).

Por outro lado, quando as previsdes mudam muito,
ela ¢ geralmente chamada de pouco persistente, pouco
consistente, ou diz-se que ela nao esta convergindo para um
mesmo resultado. A Fig. 1 apresenta estes conceitos de
persisténcia de forma esquematica.

Assim, o uso desta informacdo de persisténcia das
previsdes de vazao para a tomada de decisdes, usando ela
como uma medida do grau de incerteza dos resultados,
aparenta ser uma estratégia possivel. Até mesmo por que é
um tipo de tatica que pode ser aplicada imediatamente,
simplesmente analisando ndo apenas a previsdo mais recen-
te, mas também previsdes anteriores.

Porém, apesar da aparente facilidade, ndo existem
investigagdes que tenham feito uma avaliagdo concreta se o
uso deste tipo de informagdo baseada na persisténcia de
previsdes deterministicas ¢ realmente benéfico se compa-
rado apenas ao uso de uma unica previsdo deterministica
mais atual. Por este motivo, talvez, esta pratica também ndo
seja muito adotada por usudrios ou previsores operacionais.

Sendo assim, esse estudo se enquadra nessa lacuna, e
tem como objetivo avaliar de forma quantitativa (através de
métricas) se existe algum beneficio no uso de previsoes de
dias anteriores junto com a previsao mais atual para agregar
qualidade e persisténcia a previsdes de vazao.

Para tanto, foi adotada uma estratégia que consistiu
em montar previsdes por conjunto agrupando uma previsao

a) Previsdo “persistente”

Vazdo observada
Previsao Hoje
o Dy A c
& S
o | Previsdo 2 dias atra .. .
> Limiar de cheia
Data
b) Previsdo “pouco persistente”
A .
Vazdo observada
Previsdao Hoje
(=] Dre 1 dia a1 3
Q[ e 1 a
o | Previsdo 2 dias atras e .
P NN Limiar de cheia

v
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Figura 1 - Exemplo esquematico de a) previsao persistente e b) previsdo
pouco persistente. A linha azul mostra a vazao observada e as coloridas as
previsoes. A linha vermelha horizontal ¢ o limiar de cheia.
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mais atual e mais algumas do passado, criando um ensem-
ble de previsdes de vazao baseado na persisténcia. Depois,
foram utilizadas algumas métricas de qualidade e consis-
téncia para verificar se este ensemble ¢ melhor do que a
previsdo deterministica mais atual sozinha. Com isto foi
possivel traduzir para nimeros o beneficio aparentemente
subjetivo do uso de previsdes do passado, e comparar se
impressdes como a “previsdo estd mudando muito” ou a
“previsdo estd mudando pouco” sdo uma informagao util
que pode ser considerada na hora da tomada de decisao.

2. Métodos

Nesta pesquisa foram utilizados dados do sistema de
previsdes de vazao experimental (para realizacdo de pes-
quisas cientificas) da regido do Alto Rio Uruguai. Este
sistema ¢ apresentado por Fan et al. (2014b) e Fan et al.
(2012) e consiste em uma plataforma operacional de previ-
s30 de vazdes que ¢ rodada diariamente gerando previsdes
hidrologicas para locais de interesse na bacia. Neste caso,
os dois locais de maior interesse sdo as usinas de Barra
Grande e de Campos Novos, respectivamente nos rios Pe-
lotas e Canoas. A Fig. 2 apresenta a abrangéncia do sistema,
com destaque para as bacias onde os resultados sdo foca-
dos.

O sistema ¢ baseado no modelo hidrologico MGB-
IPH (Collischonn e Tucci, 2001; Fan e Collischonn, 2014;
Fan et al., 2014a), roda em passo de tempo horario, e gera
previsdes com até dez dias de antecedéncia. O modelo
MGB-IPH ¢ um modelo semi-distribuido, em que a bacia
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hidrografica ¢ sub-dividida em unidades menores utili-
zando ferramentas de geoprocessamento em uma etapa de
pre-processamento dos dados. A variabilidade espacial da
precipitacdo no modelo ¢ considerada através da inter-
polagdo dos dados de postos pluviométricos para o centroi-
de de cada minibacia. Nesse processo ¢ utilizado o método
do inverso do quadrado da distdncia. A variabilidade dos
solos quanto ao tipo e uso ¢ considerada através da utili-
zacdo de planos de informacdo, determinados a partir de
imagens de satélite ou mapas digitalizados. A variabilidade
espacial do relevo ¢ considerada através da utilizagdo do
MDE do SRTM.

O tipo de vegetagdo e uso do solo dentro de cada
minibacia ¢ categorizado dentro de uma ou mais classes
utilizando a abordagem de Unidades de Resposta Hidro-
logica-URH. As URH’s sdo areas de comportamento hidro-
logico similar, definidas pela combinagdo dos mapas de
tipo e uso do solo. Dessa forma, o balango hidrolégico ¢
calculado para cada URH em cada minibacia e as vazdes
estimadas em cada URH sdo posteriormente somadas e
propagadas até a rede de drenagem.

O balango de agua no solo ¢ realizado utilizando um
método baseado na geragdo de escoamento superficial por
excesso de capacidade de armazenamento, porém com uma
relagdo probabilistica entre a umidade do solo e a fracdo de
area de solo saturada. A evapotranspiragao ¢ estimada pelo
método de Penman-Monteith.

A propagacdo de vazdo ¢ realizada em duas etapas.
Em primeiro lugar ¢ realizada a propagagao de vazao no in-
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Figura 2 - Bacia do alto Uruguai (abrangéncia do Sistema de previsao), com destaque para as bacias do rio Pelotas e do Rio Canoas.
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terior da minibacia, utilizando-se modelos de reservatorios
lineares simples. Cada minibacia tem trés reservatorios
lineares que representam a propagacdo dos escoamentos
superficial, subsuperficial e subterraneo. A vazao de saida
dos trés reservatdrios ¢ somada e propagada pela rede de
drenagem utilizando o método Muskingum-Cunge.

Embora alguns processos sejam representados de for-
ma empirica, o modelo hidroldgico conta com uma forte
base fisica, o que fortalece a relag@o entre os parametros e
as caracteristicas fisicas da bacia. Uma descrigdo mais
detalhada do modelo ¢ apresentada por Collischonn e Tucci
(2001) e Fan e Collischonn (2014).

Para alimentar o modelo hidrolégico dentro do hori-
zonte de previsdo sdo usados diariamente os dados do
modelo ETA-15 km (Chou, 1996; Chou et al., 2001) forne-
cidos pelo CPTEC-INPE (Centro de Previsao de Tempo e
Estudos Climaticos - Instituto Nacional de Pesquisas Espa-
ciais). Os dados do ETA-15 km possuem horizonte de
previsdo de chuva de 7 dias, e para a preparagao da previsao
hidrologica de até 10 dias os ultimos trés dias da previsdo
sdo incluidos com chuva nula (zero) no modelo hidro-
logico. Os dados do modelo meteoroldgico estdo dispo-
niveis de 3 em 3 h, e sdo desagregados para 1 h para serem
usados como entrada no modelo hidrologico.

Para a realizagdo dos testes aqui apresentados foram
utilizadas as previsoes hidrologicas salvas no banco de da-
dos do sistema de previsdo entre as datas de 07/08/2014 até
27/12/2014 para o exutdrio da sub-bacia hidrografica do rio
Pelotas, no ponto da usina hidrelétrica de Barra Grande.
Neste local, também existem dados de vazao afluente dis-
poniveis para comparar os resultados das previsdes.

As previsdes hidrologicas salvas no banco de dados
do sistema foram processadas para compor previsdes de
vazao por conjunto, que teoricamente permitem quantificar
o beneficio da consideragdo das previsdes prévias na toma-
da de decisao.

Foram compostos os seguintes conjuntos e utilizada a
seguinte denominacao para as analises:

* Previsdo simples: previsao deterministica realizada as 8
h da manha de cada dia;

e Previsdo 3 dias: previsdao por conjunto dada pela pre-
visdo realizada no dia, mais as outras duas previsdes
hidrolégicas dos dois dias anteriores, totalizando uma
previsdo com trés membros com horizonte de 8 dias;

e Previsdo 4 dias: previsdo por conjunto dada pela previs-
o realizada no dia, mais as trés previsdes hidroldgicas
dos trés dias anteriores, totalizando uma previsdo com
quatro membros com horizonte variavel de 7 dias;

* Previsdo 5 dias: previsdo por conjunto dada pela previ-
sdo realizada no dia, mais as quatro previsdes hidro-
logicas dos quatro dias anteriores, totalizando uma
previsdo com cinco membros com horizonte de 6 dias;

e Previsao ponderada 1: previsdo por conjunto dada pela
previsdo realizada no dia, mais as quatro previsdes hidro-
logicas dos quatro dias anteriores. Contudo, foi dado um
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peso de 50% a previsdo do dia, 20% para a previsdo do
dia anterior, e 10% para cada uma das outras trés previ-
soes dos dias anteriores, no calculo das métricas;

e Previsao ponderada 2: previsdo por conjunto dada pela
previsdo realizada no dia, mais as quatro previsoes hidro-
logicas dos quatro dias anteriores. Contudo, foi dado um
peso de 40% a previsdo do dia, 30% para a previsdo do
dia anterior, ¢ 10% para cada uma das outras trés pre-
visdes dos dias anteriores, no calculo das métricas;

e Previsdo ponderada 3: previsdo por conjunto dada pela
previsdo realizada no dia, mais as quatro previsoes hidro-
logicas dos quatro dias anteriores. Contudo, foi dado um
peso de 40% a previsdo do dia, 20% para a previsdo do
dia anterior, 20% para a previsdo emitida dois dias antes,
e 10% para cada uma das outras duas previsdes dos dias
anteriores, no calculo das métricas;

A Fig. 3 apresenta um exemplo de forma grafica de
como estes conjuntos foram compostos, onde no eixo verti-
cal ¢ mostrado o dia em que a previsdo ¢ emitida, € no eixo
horizontal sdo mostrados os horizontes da previsdo também
em dias, para simplificar. As células pintadas representam
os horizontes em que existe informagao referente a deter-
minada previsao emitida.

No exemplo, a previsdo simples ¢ uma previsao deter-
ministica emitida no dia 13/08/2014, com horizonte de
10 dias, portanto, até o dia 22/08/2014. A previsao de 3 dias
¢ composta pela previsdo do dia 13/08/2014 mais as previ-
soes dos dias 12/08/2014 ¢ 11/08/2014, ¢ seu horizonte é de
8 dias (até o dia 20/08/2014), que corresponde ao horizonte
da previsdo mais antiga. A previsdo de 4 dias ¢ composta
pela previsao do dia 13/08/2014 mais as trés previsdes dos
dias 12/08/2014, 11/08/2014 ¢ 10/08/2014, e seu horizonte
¢ de 7 dias (até o dia 19/08/2014). A previsdo de 5 dias ¢ as
previsoes ponderadas (que usam os mesmos dados da pre-
visdo de cinco dias) ¢ composta pela previsdo do dia
13/08/2014 mais as quatro previsdes dos dias 12/08/2014,
11/08/2014, 10/08/2014 e 09/08/2014, e seu horizonte ¢ de
6 dias (até o dia 18/08/2014).

Estas previsdes foram montadas e avaliadas em com-
paragdo com os dados de vazoes observadas. Cada um dos
conjuntos gerados foi comparado com as observagdes exis-
tentes. As comparagdes foram feitas em passo de tempo
horario, pois este ¢ 0 passo de tempo em que as previsoes
sdo geradas e em que os dados observados estdo dispo-
niveis.

Para a avaliagdo do desempenho das previsdes foram
realizadas analises visuais dos hidrogramas e computadas
cinco métricas comumente usadas na avaliacdo de sistemas
de previsdao deterministicos e por conjunto (Brown et al.,
2010; Bradley e Schwartz, 2011; Hersbach, 2000; Jolliffe e
Stephenson; 2012; Stanski ef al., 1989; Wilks, 2006). Sao
elas: Mean Continuous Probability Score (CRPS), Brier
Score (BS), Diagrama ROC (Relative Operative Charac-
teristic), ROC Score, e Forecast Convergence Score
(FCS).
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Dia de emissdo da previsdo
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Inicio da previsdo

Figura 3 - Exemplo de como as previsdes por conjunto foram computadas.

Detalhes sobre como estas métricas sao calculadas e

exemplos de seu uso podem ser amplamente encontrados
na literatura (Brown et al., 2010; Bradley e Schwartz, 2011;

Hersbach, 2000; Jaun e Abhrens,

2009; Jolliffe e

Stephenson; 2012; Stanski et al., 1989; Wilks, 2006). A
seguir, ¢ feita uma breve introducdo sobre o significado de
cada uma das métricas e como seus resultados devem ser
interpretados:

Brier Score (BS): ¢ uma métrica para a avaliagdo de
eventos dicsretos e que considera a distribui¢do das pre-
visdes por conjunto. O BS mede o erro médio quadratico
da probabilidade de uma previsdo para a ocorréncia de
um evento determinado, como a excedéncia de um limiar
de vazdo que define uma cheia. As unidades de erro sdo
dadas em probabilidades ao quadrado. Uma previsdo
perfeita, que sempre acerta a ocorréncia ou a nao ocor-
réncia do limiar definido, sempre tera um BS igual a
Zero.

Mean Continuous Ranked Probability Score (CRPS mé-
dio): é uma estatistica que resume a qualidade de uma
previsdo probabilistica continua em um nico nimero,
através da comparacdo da integral dos quadrados das
diferencas entre a fungdo de probabilidades acumuladas
das previsodes e respectivas observagdes. O valor numé-
rico do CRPS médio ndo ¢ diretamente interpretavel em
termos de erro na previsdo por si s6, mas pode ser
utilizado para fins comparativos entre duas previsdes por
conjunto ou entre previsdes por conjunto e determi-
nisticas. Este tltimo caso se deve ao fato dos seus valores
serem exatamente iguais ao Erro Médio Absoluto

(EMA) para previsdes deterministicas. Quanto mais
proximo o valor de CRPS médio estiverem de zero, me-
lhores sdo os resultados das previsoes.

Relative Operating Characteristic diagram (diagrama
ROC): também mede a qualidade de uma previsao para a
ocorréncia de um evento discreto, como a excedéncia de
um limiar de uma cheia. Para a sua composi¢do, em cada
um dos horizontes de previsdo sdo calculados dois indi-
ces: 0 POD (Probabilidade de detecgdo) e o POFD (pro-
babilidade de falsa detec¢do). Os valores desejados de
POD para um sistema perfeito sdo iguais a unidade. Ou
seja, que o modelo sempre acerte a ocorréncia do limiar.
Da mesma forma, os valores desejados para POFD sao
iguais a zero. Ou seja, que 0 modelo nunca emita alarmes
falsos. No caso de previsdes por ensemble, os indices de
POD e POFD sao calculados para diferentes percentis
que compdem a previsdo por conjunto.

ROC Score: este score consiste na sumarizag¢do dos re-
sultados do diagrama ROC para um Unico numero. Este
numero consiste na area formada entre a os pontos do
diagrama ROC e uma linha de quarenta e cinco graus que
corta o diagrama. O valor obtido por esta area ¢ entdo
comparado com o valor obtido por uma referéncia. Va-
lores maiores do que zero indicam que o sistema com-
parado ¢ melhor do que a referéncia. Valores iguais a
zero indicam que ¢ igual a referéncia. E valores menores
indicam que o sistema testado ¢ menor do que a refe-
réncia.

Forecast Convergence Score (FCS): O FCS usado neste
trabalho ¢ uma medida de consisténcia entre previsdes
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consecutivas apresentada por Pappenberger et al. (2011).
O FCS mostrado pelos autores ¢ baseado no Brier Score
(BS), porque ele ¢ uma medida relacionada com a ocor-
réncia de um evento discreto (ultrapassagem de um li-
miar) e sua unidade de medida ¢ dada pela diferenca ao
quadrado das probabilidades de ocorréncia do evento.
Porém, a comparagdo ¢ feita entre previsdes com dois
instantes de tempo iniciais diferentes. No Brier Score ela
¢ feita com a observacgao. O raciocinio por tras do FCS ¢
bem simples: quando duas previsdes consecutivas indi-
cam a mesma decisdo em termos de probabilidades (por
exemplo, 10% de chance de ultrapassagem do limiar)
elas sdo consistentes, e, portanto, o valor do FCS ¢ zero.
Contudo, caso elas apresentem uma diferenca entre suas
decisdes, o valor do FCS sera maior do que zero e
proporcional as diferengas nas probabilidades indicadas
elevadas ao quadrado. Assim, quanto mais proximas de
zero for o valor do FCS, mais consistentes sdo as pre-
visdes consecutivas entre si. E importante destacar que o
FCS nao ¢ uma métrica de avaliagdo de qualidade das
previsdes, ao contrario das demais citadas até o mo-
mento, ndo sendo baseada em dados observados, apenas
nas proprias previsdes. Dessa forma, o FCS ¢ uma mé-
trica de medi¢ao de consisténcia, ou convergéncia, das
previsoes.

No caso das métricas que necessitam de um limiar
para serem computadas (BS, Curvas ROC, ROC Score, ¢
FCS) foi utilizado o limiar de vazdo de 1000 m’.s™, pois
este ¢ o limite de atengdo adotado na operagao do sistema
de previsdo para a defini¢do se a cheia deve ser acom-
panhada mais de perto. Este limiar ¢ tratado neste trabalho
como “limiar de aten¢do”. Para o caso do ROC Score, a
previsdo de referéncia usada foi a previsdo deterministica
mais atual, a chamada previsdo simples.

3. Resultados

DaFig. 4 até a Fig. 6, a seguir, sdo apresentas analises
visuais de trés eventos de previsdo de cheias do sistema
dentro do periodo testado.

Na Fig. 4 ¢ apresentado o conjunto de previsoes feitas
no dia 29/08/2014 as 08 h. A linha azul apresenta os dados
observados, onde uma cheia com pico de aproximadamente
1700 m*s™ ocorreu no dia 02/09/2014, quatro dias apos o
inicio da previsdo. A linha preta mostra a previsao feita no
proprio dia 29/08/2014 as 08 h. As demais linhas coloridas
apresentam as previsoes feitas nos quatro dias anteriores, ja
adaptadas na forma de uma previsdo por conjunto, com
inicio mostrado também a partir do dia 29/08/2014 as 08 h.

Neste exemplo nota-se que a previsdo atual (linha
preta), sugere a ocorréncia de uma cheia entre os dias 02 e
03/09. Contudo, a cheia ndo chega até o valor de
1000 m®.s™" (limiar de atengio). A previsdo feita um dia an-
tes (linha verde) e a previsdo feita quatro dias antes (linha
vermelha) ndo indicam a ocorréncia do evento. Contudo, as
previsoes feitas dois e trés dias antes indicam a ocorréncia
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Figura 4 - Previsao no dia 29/08/2014 as 8 h.

de uma cheia, onde a previsdo feita trés dias antes inclusive
indica a ocorréncia de um pico muito préximo do obser-
vado.

Assim, caso a decisdo sobre a ocorréncia limiar de
1000 m’.s”' fosse baseada apenas nas previsdes mais atuais,
provavelmente ela deixaria de ser considerada desde dois
dias antes, pois nenhuma previsdo estava anunciando a
ocorréncia do evento mais. Contudo, caso o conjunto de
previsdoes composto pelos dias anteriores seja levado em
conta, esta decisdo sobre manter o sistema em estado de
atengdo poderia ndo ser revogada. Pois a analise das pre-
visdes indica que elas estdo mudando muito (ou seja, elas
podem possuir um elevado grau de incerteza) e um dos
membros do conjunto ainda indica a possivel ocorréncia do
evento. Assim, uma decisdo mais ponderada ¢ possivel
considerando todo o conjunto.

Na Fig. 5 ¢ apresentado o conjunto de previsdes feitas
no dia 17/10/2014 as 08 h. A linha azul apresenta os dados
observados, onde duas cheias com picos maiores do que
2300 m’.s” ocorreram no dia 19/10/2014 ¢ 21/10/2014,
respectivamente dois e quatro dias ap6s o inicio da previ-
sdo. A linha preta mostra a previsao feita no proprio dia
17/10/2014 as 08 h. As demais linhas coloridas apresentam
as previsdes feitas nos quatro dias anteriores, ja adaptadas
na forma de uma previsdo por conjunto, com inicio mos-
trado também a partir do dia 17/10/2014 as 08 h.
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Figura 5 - Previsdo no dia 17/10/2014 as 8 h.
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Neste segundo exemplo nota-se que a previsao atual
(linha preta), até sugere a ocorréncia de uma primeira cheia
um pouco acima do limiar de 1000 m’.s™ (mas com pico
bem menor que o observado), e ndo sugere a ocorréncia da
segunda cheia no periodo. A previsao feita um dia antes
(linha verde), a previsdo feita dois dias antes (linha laranja),
e a previsao feita trés dias antes (linha cinza) indicam com
consisténcia a ocorréncia do segundo evento de cheia. E a
previsdo feita quatro dias antes (linha vermelha) indica a
ocorréncia também dos dois picos de cheia acima do limiar
de 1000 m’.s™, sendo o primeiro com volume muito pro-
ximo do observado.

Assim, caso as decisdes dadas pelo sistema fossem
baseadas apenas na previsdo mais atual, possivelmente
apenas um nivel de atencdo seria mantido devido ao pico
atingir valores proximos de 1200 m’.s”. Contudo, as va-
zdes observadas foram bem maiores do que as previstas na
previsdo mais atual. E a considera¢do do conjunto dado
pelas previsdes mais antigas e a atual abrange os eventos
observados. Assim, uma decisdo baseada neste conjunto
permitiria ponderar as escolhas com base no risco que vem
sendo observado. Por exemplo, a possivel ocorréncia da
primeira cheia ndo seria completamente descartada. E a
ocorréncia da segunda seria levada seriamente em consi-
deracdo, pois ela foi prevista de forma consecutiva e cres-
cente durante trés dias, e s diminuiu na mais atual.

Na Fig. 6 ¢ apresentado o conjunto de previsoes feitas
no dia 12/12/2014 as 08 h. A linha azul apresenta os dados
observados, onde uma pequena cheia na ordem de
620 m’.s™" ocorreu no dia 13/12/2014, um dia apés o inicio
da previsdo. A linha preta mostra a previsao feita no proprio
dia 12/12/2014 as 08 h. As demais linhas coloridas apre-
sentam as previsdes feitas nos quatro dias anteriores, ja
adaptadas na forma de uma previsdo por conjunto, com
inicio mostrado também a partir do dia 12/12/2014 as 08 h.

Neste terceiro exemplo o caso ¢ um pouco diferente
dos dois exemplos anteriormente mostrados. A previsdo
atual (linha preta) sugere, com um pequeno deslocamento,
a ocorréncia da pequena cheia abaixo do limiar de
1000 m’.s™". As previsdes feitas um dia antes (linha verde) e
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Figura 6 - Previsdo dia 12/12/2014 08 h.

dois dias antes (linha laranja) mostram também uma pe-
quena cheia abaixo do limiar, ¢ com o pico posicionado
mais proximo do observado. J4 as previsdes feitas trés dias
antes (linha cinza) e quatro dias antes (linha vermelha)
indicam a ocorréncia de uma cheia acima do limiar de
1000 m’.s™, tendo a previsio de trés dias antes um grande
volume.

Assim, caso as decisoes dadas pelo sistema fossem
baseadas apenas na previsdo mais atual, um erro muito
grande nao seria cometido, ja que a previsdo ¢ similar as
observacdes. Uma interpretacdo baseada em todo o con-
junto daria maior peso para a ndo ocorréncia de uma grande
cheia, ja que trés dos membros (previsao atual, um dia an-
tes, e dois dias antes) indicam sito. Apesar de dois dos
membros apontarem para a possivel ocorréncia de um ele-
vado pico, o que poderia causar um alarme falso inde-
sejado. Ou seja, a previsdo baseada na persisténcia neste
caso ¢ mais util se considerados apenas as previsdes de um
e dois dias antes. Apesar do uso da previsao até quatro dias
atras nao ser totalmente errada. Adicionalmente, ¢ possivel
incluir na tomada de decisao o fato de que ela é baseada em
uma ndo ocorréncia que € persistente nos cenarios mais
atualizados, pois as previsdes mais recentes sdo persis-
tentes entre si.

Em resumo, nestes exemplos de conjuntos de previ-
soes foram observadas as seguintes consideragdes: No pri-
meiro exemplo mostrado (para o dia 29/08/2014) as pre-
visdes nos Ultimos dias antes da previsdao atual variaram
bastante, sendo isto um indicador de muitas incertezas no
futuro, advertindo que a previsdo mais atual também pode-
ria ser incerta. J& no segundo exemplo, (para o dia
17/10/2014) as previsdes foram muito persistentes sobre a
ocorréncia da cheia até a previsdo mais atual, que foi
diferente, sendo isto um indicativo de que talvez ndo vales-
se a pena considerar apenas a previsdo mais atual. Ja no
terceiro e ultimo exemplo (para o dia 12/12/2014) as previ-
sdes mostram que a previsdo mais atual e as duas que foram
feitas nos dois dias anteriores sdo bem consistentes entre si.
Sendo isto também um indicativo de que a interpretagdo
das previsdes poderia ser baseada nesta tendéncia de que o
evento mostrado pelas mais antigas ja possui baixa chance
de acontecer, uma vez que as previsdes mais recentes con-
cordam com isto. Assim, em todos estes casos o conheci-
mento das previsdes dos dias anteriores mostrou-se bené-
fico, uma vez que ele deu mais abrangéncia para a
possibilidade de analise dos resultados, e possivelmente
permite uma tomada de decisdao mais ponderada.

Estas consideragdes sdo derivadas das analises vi-
suais dos hidrogramas mostrados. Todavia, esta analise ¢
subjetiva, depende de interpretagdo, ¢ mostrou apenas al-
guns exemplos ilustrativos. Para verificar se o uso dos
conjuntos baseados nas persisténcias ¢ mesmo superior ao
uso da previsdo mais atual individualmente foram calcu-
ladas as métricas de desempenho de previsdo citadas na
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metodologia para cada um dos conjuntos citados, ¢ para
somente a previsao atual.

Da Fig. 7 até a Fig. 11 sao apresentados os resultados
de cada uma destas métricas. Os resultados sdo apresen-
tados e analisados para até 7 dias (168 h) de horizonte de
previsdo. Acima deste horizonte a maioria das composigdes
analisadas nao possui informagdo. Conforme comentado
anteriormente, esta ¢ a limitacao das previsdes baseadas na
persisténcia.

Os resultados de Brier Score (Fig. 7) tém duas inter-
pretagdes importantes. O primeiro ¢ que todas as previsoes
por conjunto construidas apresentaram valores menores
(entre 0,05 ¢ 0,1) do que a previsdo simples (entre 0,1 e
0,18) a partir do horizonte de previsdo de aproximadamente
48 h até 168 h. Isto quer dizer que a consideragdo da
persisténcia na detec¢do do limiar de 1000 m*.s™ resulta em
menores erros em termos de BS do que a consideragdo de
apenas a previsdo mais atual, independente de como o
conjunto foi composto.

A segunda interpretacdo do resultado diz respeito a
comparagdo da forma como os conjuntos foram compostos.
Apesar da diferenga nos valores ser relativamente pequena,
os conjuntos de 4 ¢ 5 dias geralmente apresentaram os
menos erros em termos de BS do que as demais compo-
si¢oes.

A analise da Curva ROC para o horizonte de 72 h
(Fig. 8), utilizado como exemplo, mostra que com as previ-
soes por conjunto baseadas na persisténcia ¢ possivel obter
taxas de deteccao mais elevadas do que a simples utilizagao
da previsao deterministica diaria sozinha.

Com o uso apenas da previsdo didria as taxas de
detecgdo sao de cerca de 0,12 para taxas de alarmes falsos
de aproximadamente 0,05. J4 com o uso das previsdes por
conjunto ¢ possivel obter taxas intermediarias, com valores
de taxa de detecg¢do de até 0,63, com um incremento nas
taxas de alarme falso para 0,22.
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Figura 8 - Curva ROC para o horizonte de 72 h, como exemplo.

A Fig. 9 mostra os resultados do ROC Score, calcu-
lados para todos os horizontes de previsdo. Esta métrica
pode ser encarada como um sumario da curva ROC para
todas as multiplas antecedéncias.

Os resultados do ROC Score para todos os horizontes
de previsdo, mostram que, para a detec¢do do limiar de
cheia de 1000 m’.s™, no que tange o relagio de compro-
misso entre taxa de deteccdo e taxas de alarmes falsos, as
previsdes por conjunto baseadas na persisténcia geralmente
possuem desempenho superior ao das previsdes determi-
nisticas didrias sozinhas entre os horizontes de 48 h e 144 h.
Isto por que os valores de ROC Score sdo geralmente
maiores do que zero nestas faixas.

Os resultados de CRPS (Fig. 10) mostram que a partir
de cerca de 72 h de horizonte de previsao a consideragao do
conjunto permite um melhor desempenho do que a previsao
mais atual deterministica. Isto por que, principalmente a
partir das 72 h de horizonte de previsdo, as previsdes com
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Figura 7 - Brier Score para as previsdes utilizando um limiar de 1000 m%s.
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Figura 9 - ROC Score para todos os horizontes de previsao, comparando o
desempenho dos conjuntos testados com o desempenho da previsao deter-
ministica diaria simples.

os conjuntos gerados, que consideram as previsoes ante-
cedentes, resultam em erros menores (cerca de 250 m’.s™)
do que os obtidos somente com a previsdo mais atual
(400 m*.s™).

Em relagdo a comparagao entre as formas de fazer as
combinagdes, os resultados de CRPS sugerem que as com-
binagdes de 5 dias e 4 dias foram ligeiramente melhores do
que as demais.

@ Previsdo Simples
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Nesta métrica de CRPS médio e também na métrica
de BS o maior distanciamento entre a curva dada pelas
previsdes deterministicas atuais somente e pelas curvas
obtidas com os conjuntos testados apareceu a partir do
horizonte de previsdo de 96 h. Acredita-se que isto acontece
por que a partir destes horizontes de previsao ¢ onde as
incertezas sdo maiores na previsdo deterministica simples,
e entdo a inclusao de informagdes do passado, por mais que
também sejam incertas, ajudam a amenizar ponderar os
riscos.

Os resultados do FCSbs para as previsdes (Fig. 11)
demonstram que as decisoes tomadas com base nos con-
juntos gerados sdo sempre mais consistentes entre si (entre
uma previsao e a previsao imediatamente anterior ou poste-
rior) que o uso apenas da previsdo deterministica, pois os
valores de FCSbs sdo sempre menores para os conjuntos.
Com a maior diferenga ocorrendo nos maiores horizontes
de previsao (a partir de 72 h).

Também, na comparagdo entre 0s conjuntos estu-
dados, todos eles apresentaram valores de FCSbs similares,
com os conjuntos que incluem 4 dias e 5 dias ligeiramente
menores que os demais.

E importante ressaltar que esta métrica nio mede a
qualidade das previsdes, mas apenas a consisténcia entre si

CRPS
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Figura 11 - FCSbs para as previsdes utilizando um limiar de 1000 m’/s.
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das decisdes sobre a ocorréncia do limiar dadas por elas. O
resultado desta métrica somado ao resultado das métricas
anteriores, que avaliam a qualidade propriamente dita, per-
mite dizer que as previsdes feitas usando os conjuntos
baseados na persisténcia sdo superiores, pois resultam em
mais qualidade e persisténcia entre si.

4. Discussoes

Na analise visual dos exemplos de previsdes onde sdo
plotadas ndo apenas a previsao mais atual, mas também as
previsdes de até quatro dias anteriores na forma de um
conjunto, foi verificado que considerar esta informagao
adicional pode trazer vantagens para a deteccdo ou nao
detecgdo de cheias, especialmente por que o uso desta
informac¢ao permite entender melhor como os eventos pre-
vistos estdo evoluindo com o tempo e assim adicionar mais
dimensdes a decisdo, que pode ser ponderada por esta
analise.

Em termos de métricas, tentou-se traduzir em niime-
ros os potenciais beneficios da consideragdo das previsdes
anteriores, através da montagem de previsdes por conjunto
baseadas na persisténcia. A andlise dos resultados das mé-
tricas mostrou melhores valores de métricas para os con-
juntos em comparac¢ao com a previsdo deterministica atual
usada sozinha, especialmente para os maiores horizontes de
previsdo, a partir de 48 h.

As previsdes com os conjuntos também indicaram ser
mais persistentes entre si do que a previsdo deterministica
atual de cada dia. Ou seja, que as decisdes consecutivas
tendem a mudar menos quando o conjunto ¢ considerado.

Na comparagao entre os conjuntos gerados os deno-
minados de 5 dias e de 4 dias mostraram-se ligeiramente
melhores que os demais, embora esta diferenca seja rela-
tivamente pequena se comparada a diferenga verificada
comparando com a previsao atual sozinha. Acredita-se que
este desempenho ligeiramente melhor resultante do uso dos
conjuntos denominados de 5 dias e de 4 dias esteja rela-
cionado com o fato de que o uso de mais dias permita uma
abrangéncia maior de incertezas na previsao final cons-
truida. Ou seja, eles resultam em conjuntos com mais mem-
bros, o que simboliza um melhor mapeamento das incerte-
zas. Também, a estratégia de montar conjuntos ponderados,
onde as previsdes mais atuais tem mais peso do que as
previsdes mais antigas, ndo apresentou vantagens em com-
paragdo com a montagem de conjuntos simples, onde todos
0s membros tem o mesmo peso no conjunto.

Em relag@o a recursos computacionais para o uso do
tipo de técnica testada aqui neste trabalho, eles seriam
minimos se comparados a técnicas mais avangadas de pre-
visdo de vazdo por conjunto do tipo mostradas, por exem-
plo, for Fan et al. (2014). No caso da técnica aqui proposta,
basta que seja montado um esquema para analise dos resul-
tados das previsdes que leve em consideragdo também as
previsdes feitas nos dias anteriores. Os recursos compu-
tacionais para rodar novas previsdes sd0 0s mesmos que ja
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sdo necessarios para rodar as previsoes deterministicas dia-
riamente, pois o que se busca ¢ justamente fazer uso de
resultados que ja tenham sido gerados em dias anteriores,
sem que sejam feitas novas rodadas de previsdes. Ou seja,
ndo existem barreiras computacionais para a operaciona-
lizagdo deste tipo de técnica.

5. Conclusoes

A partir dos resultados e discussdes apresentados, as
seguintes conclusodes sdo delineadas:

e Segundo as estatisticas de desempenho, utilizar a persis-
téncia gera melhores resultados em termos de detecgo
de limiares e erros médios na previsao, bem como detec-
¢oes de limiares mais consistentes. Principalmente para
os maiores horizontes de previsdo, onde as incertezas sao
maiores. Assim, espera-se que a tomada de decisdo cal-
cada na consideragdo adicional de previsdes anteriores
resulte também em decisdes mais ponderadas que levam
a mais beneficios, ou a menos prejuizos.

¢ Para o estudo de caso especifico, o beneficio verificado
passou a ser maior a partir de 48 h, onde as maiores
diferencas se manifestaram a partir das 72 h. Nos inter-
valos de tempo menores os beneficios ndo sdo tdo claros
por que as previsdes do passado sdo menos influenciadas
pelas condigdes da bacia no momento da previsdo, que ¢
conhecida no momento da emissdo da previsdo atual.

* A montagem de conjuntos ponderados, com mais peso
para as previsdes mais atuais, ndo trouxe beneficios aos
resultados medidos pelas estatisticas.

e A pratica do uso da persisténcia ¢ facil de ser aplicada,
pois pode ser implementada imediatamente por opera-
dores que recebem as previsdes deterministicas diaria-
mente, ou este tipo de saida pode ser acoplada a boletins
gerados por sistemas de previsio;

e Osusudrios de previsdes, como operadores de barragens,
poderiam utilizar a informagao tanto de maneira quali-
tativa, verificando a persisténcia e a previsibilidade dos
eventos, quanto de maneira quantitativa, montando en-
sembles como os usados aqui. Esta ultima alternativa
poderia ainda ser complementada por métodos estocés-
ticos de otimizagao;

e Um ponto negativo na montagem de conjuntos como os
testados € o encurtamento dos horizontes de previsdao. Ou
seja, o beneficio ¢ limitado pelo horizonte maximo até
onde o conjunto pode ser preparado.

Como trabalhos futuros, uma segunda etapa de gera-
¢do deste tipo de previsdo baseada na persisténcia devera
ser testada, onde seriam usadas previsdes meteorologicas
do passado para compor um conjunto de previsdes meteo-
rologicas para rodar o modelo hidrolégico varias vezes em
um mesmo dia. Esta abordagem futura tera a vantagem de
eliminar a incerteza da falta de atualizagdo do modelo
hidrolégico no inicio da previsdo, e a principal fonte de
mudangas na previsdo serd a persisténcia meteorologica.
Todavia, a elaborag@o deste tipo de previsdo seria opera-
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cionalmente bem mais custosa do que o simples uso de
previsodes hidroldgicas do passado prontas, pois necessitam
que o modelo hidrolégico seja rodado mais vezes para um
mesmo dia, e que uma estrutura de organizagdo de previ-
soes de chuva seja montada. Assim, seu uso ¢ menos pro-
vavel.

Também, acompanhando a evolugdo atual do desen-
volvimento de sistemas de previsdo de vazao, resultados
dos tipos testados aqui poderiam ser aplicados futuramente
também para sistemas operacionais de previsdo de vazdo
por ensemble, buscando verificar também se existem bene-
ficios no uso da persisténcia também para previsdes que ja
sd0 por conjunto e ja consideram incertezas em sua gera-
¢ao.
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