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Abstract. This work presents a precipitation forecasting method that uses the
stochastic approach of ensemble forecasting and the nearest neighbor
technique (KNN) to select, among several candidate probability distributions,
those that best adhere to observed data. The research uses the historical series
of hydrological data made available by the National Water Agency (ANA). The
preliminary results show that the proposed method generates predictions that
are, at least, comparable to several regression methods.

Resumo. Este trabalho apresenta um método de previsdo de precipita¢oes que
utiliza a abordagem estocdstica de previsdo por conjuntos (ensembles) e a
técnica do vizinho mais proximo (KNN) para selecionar, entre varias
distribui¢oes de probabilidades candidatas, aquelas que melhor aderem aos
dados observados. A pesquisa utiliza as séries historicas de dados
hidrolégicos disponibilizados pela Agéncia Nacional de Aguas (ANA). Os
resultados preliminares mostram que o método proposto gera previsoes que
sdo, pelo menos, comparaveis a diversos métodos de regressao.

1. Introducao

Realizar previsdes a respeito do comportamento do clima (possibilidade de chuva,
temperaturas minimas ¢ maximas, indice de radia¢do ultravioleta, umidade relativa do
ar, etc) e das bacias hidrograficas (vazao, secas, inundagdes, entre outras) ¢ de suma
importancia para o planejamento urbano e para varias atividades econdmicas.

Os impactos das intempéries da natureza precisam ser medidos e, se possivel,
previstos, para evitar danos irreparaveis as pessoas, ao patrimonio e as finangas
publicas. Por outro lado, ¢ dificil fazer um planejamento, ou progndstico, de médio ou
longo prazo sem considerar os impactos das mudangas climaticas (em sentido amplo)
localizadas.

Realizar previsdes hidrologicas confidveis € de extrema relevancia, na medida
em que a antecipagdo de eventos extremos permite, entre outras coisas, a emissao de
alertas, a tomada de decisao na operagdo de obras hidraulicas, a execu¢do de planos de
reposta a emergéncias, a otimizagao do uso de recursos hidricos [Fan et al., 2015].
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A Regidao Metropolitana de Belo Horizonte (RMBH) possui inimeros cursos de
agua. A distribui¢do destes cursos de agua e o relevo da regido favorece, no periodo das
chuvas, a formacgao de enchentes; por outro lado, no periodo de seca, o que se tem
observado nos ultimos anos ¢ o decréscimo dos niveis dos reservatérios a valores
criticos, exigindo, inclusive, estudos para implantagdo de politicas de racionamento.
Neste contexto, a previsao de eventos severos, inundagdes ou secas, ¢ fundamental para
qualquer planejamento de médio ou longo prazo na regido.

Este trabalho propde um modelo/método de previsao de precipitagdes que utiliza
a abordagem estocastica de previsao por conjuntos e a técnica do vizinho mais proximo
(KNN) para selecionar, entre diversas distribui¢des de probabilidade candidatas, aquelas
que serao utilizadas para prever a precipitagdo de cada més do ano.

A pesquisa se justifica na medida em que contribui para o reconhecimento dos
fendomenos hidrolégicos extremos que perturbam a RMBH permitindo, assim, um
melhor planejamento das atividades economicas e uma melhor protecao da populagao.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: no capitulo 2 ¢ feita uma breve
revisdo de modelos e métodos utilizados em hidrologia e de trabalhos relacionados; no
capitulo 3 ¢ realizada a andlise exploratoria dos dados e o algoritmo de previsdo por
conjuntos usando a técnica KNN ¢ apresentado; no capitulo 4 os resultados obtidos sdo
analisados; e, no capitulo 5, a conclusao e trabalhos futuros sao apresentados.

2. Modelos e Métodos Utilizados em Hidrologia

Tanto a hidrologia quanto a meteorologia fazem uso intensivo de ferramentas
matematico-computacionais para organizar, resumir € analisar a imensa quantidade de
dados climatologicos, atuais e historicos, que sdo utilizados para prever as condigdes
atuais e futuras do tempo, bem como para modelar e simular os fendmenos fisico-
quimicos que determinam o seu comportamento.

A hidrologia, especificamente, vem, hd muitos anos, procurando respostas
satisfatorias para os diversos fendmenos hidrologicos, através de modelos conceituais,
numéricos € de simulagdes [Todini, 2007]. Diversas técnicas tém sido utilizadas para
prever o comportamento dos fendmenos hidrologicos, sendo que as mais relevantes sao
os métodos numéricos, os métodos estatisticos € os métodos de inteligéncia artificial.

Previsdes hidrolégicas geralmente sdo feitas com precisao de poucos dias, pois
lidam com sistemas dindmicos considerados cadticos. Ou seja, nestas previsdes, o futuro
possui um horizonte bem curto. Entretanto, a previsao de eventos extremos, como secas
e inundacdes, exige um horizonte temporal maior e, portanto, de métodos especificos,
para que se possa fazer um planejamento hidrico de médio e o longo prazo satisfatorio.

Os modelos hidrologicos podem ser caracterizados da seguinte forma: os
modelos continuos simulam o ciclo da 4gua completo e, os discretos, apenas partes do
ciclo; os modelos agregados consideram a bacia hidrologica como um tnico elemento e,
os distribuidos, a subdivide em elementos menores; os modelos empiricos utilizam
equagoes de transformacao de estado experimentais e, os conceituais, modelos abstratos;
os modelos deterministicos utilizam uma sequéncia de dados historicos e, os
estocasticos, dados sintetizados. Este trabalho utiliza um modelo discreto, distribuido,
empirico e estocastico.
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2.1. Métodos de Previsao em Hidrologia

Diferentes métodos podem ser utilizados para prever eventos hidrologicos, dependendo
da experiéncia do hidrologista, da informacao disponivel, do nivel de dificuldade que a
previsao apresenta e do grau de precisao necessaria na previsao. Duas abordagens muito
utilizadas na previsdo hidrologica sdo os métodos numéricos e os estatisticos. Os
numéricos simulam modelos dindmicos da atmosfera e, os estatisticos, tentam prever o
comportamento dindmico do sistema baseado nas informacgdes passadas.

Os métodos numéricos apresentam alguns pontos fracos como, por exemplo, a
imprecisdo das equacdes utilizadas nos modelos, a auséncia de dados iniciais de areas de
dificil observagdo, como montanhas e oceanos, ¢ a necessidade de interpretacdo dos
resultados por um meteorologista experiente.

2.2. Previsao por Conjuntos (Ensembles)

Evidéncias mostram que a frequéncia de eventos hidrologicos extremos ird aumentar
nos proximos anos. Entretanto, a precisdo dos métodos existentes de estimativa de
inundagdo [Sraj et al., 2016] e de estiagem [Mishra& Desai, 2005] estdo diminuido. Isto
acontece porque as previsdes hidrologicas sdo, geralmente, feitas com informagdes
incompletas e incertas das variaveis de interesse, haja vista que qualquer medicdo
hidroclimatica, realizada por sensores, tem uma incerteza associada — além de ndo
existir uma técnica de medicao perfeita, sensores produzem erros sistematicos e
aleatorios [Garcia-Marin et al., 2014].

Uma forma de considerar estas incertezas ¢ o uso de previsdes probabilisticas
por conjuntos (ensembles), em que sdo gerados diversos cendrios futuros possiveis, com
o objetivo de quantificar as incertezas envolvidas no processo [Fan et al., 2015]. Na
previsdo por conjuntos, diferentes parametrizagdes, diferentes condi¢des iniciais ou,
ainda, diferentes modelos, sdo usados para gerar um conjunto de previsdes tal que, cada
um dos seus membros, representa uma possivel trajetéria do processo ao longo do
horizonte de previsdo (cendrios equiprovaveis) [Fan et al., 2015].

2.3. Trabalhos Relacionados

Caldeira et al. (2015) analisou o ajuste de diferentes modelos probabilisticos a séries de
precipitacdo maxima diaria anual no Rio Grande do Sul. As séries pluviométricas foram
ajustadas as distribuicdes Log-Normal e Gumbel e a adequagdo verificada pelos testes
de Kolmogorov-Smirnov e Qui-Quadrado. Franco et al. (2014) identificou, dentre as
distribuicdes Gumbel, Gama e Generalizada de Valores Extremos, qual a mais indicada
para aplicagdo as séries historicas de precipitagdo maxima didria anual na bacia
hidrografica do rio Verde, no Sul de Minas Gerais.

Para lidar com a incertezas das varidveis hidroldgicas, Taillardat et al. (2016)
propds um método estatistico ndo paramétrico para pds-processamento de conjuntos
(ensembles), baseado em florestas de regressdo de quantil (QRF), para estimativa dos
quantis desejados. Com este mesmo objetivo, Scheuerer (2014) apresentou um método
de pds-processamento de conjunto (ensembles) em que a precipitacdo ¢ modelada
utilizando uma distribuicdo de valores extremos generalizada, que permite incorporar
informagdes de vizinhanga para melhorar o seu desempenho.
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3. Metodologia

3.1. Consideracdes Iniciais

A hidrologia de uma regido depende, em primeiro lugar, do seu clima, o que implica na
necessidade de conhecer os processos meteoroldgicos que o determinam. Entre estes, a
chuva se destaca como grandeza fundamental no equilibrio da dgua. A complexidade
dos processos naturais € o desconhecimento das causas que determinam eventos
climaticos tem for¢ado a renunciar aos estudos analiticos e a usar as séries temporais de
sucessivas observagoes de tais fenomenos [Garcia-Marin et al., 2014].

Se a trajetoria de uma varidvel € conhecida, pelos seus proprios fundamentos
fisicos, conceitos probabilisticos ndo precisam ser utilizados para a sua caracterizagao,
mas, se ndo ¢ este o caso, ¢ preciso estimar ndo apenas o seu valor esperado mas,
também, a sua fun¢do de densidade de probabilidade (pdf) [Todini, 2007].

O uso de distribuigdes estatisticas adequadas aos eventos hidrolégicos extremos
podem ser considerados ferramentas imprescindiveis para se obter uma gestdo eficiente
dos recursos hidricos, principalmente diante do aumento da demanda de agua e o
aumento das atividade em pequenas e medias bacias hidrograficas [Souza et al., 2012].

3.2. Analise Exploratoria dos Dados

Este trabalho utiliza a série historica de precipitagdes mensais da estagdo pluviométrica
de Ponte Nova do Paraopeba, localizada no municipio de Juatuba/MG, que fica na
RMBH. Trata-se de um registro completo de precipitagdes, com mais de 70 anos de
observagoes. Para este trabalho, foram utilizados os dados correspondentes ao periodo
de 01/01/1946 até 31/12/2015 (70 anos de observagdes), apresentados na Figura 1.
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Figura 1 — Precipitacdes observadas em Ponte Nova do Paraopeba

A Figura 2 mostra o grafico de barras e o boxplot da distribuicdo mensal de
precipitacdo, por ano hidroldgico (que comeca em outubro de um ano e termina em
setembro do proximo ano). A dispersdo dos dados verificada nesta figura ja sugere o
tipo de distribui¢do de probabilidades que poderia ser ajustada para as precipitagdes.
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Figura 2 — Precipitacio mensal media em Ponte Nova do Paraopeba

3.3. Método e Algoritmo Proposto

O método proposto neste trabalho ¢ baseado no algoritmo estocéstico desenvolvido por
Nowak et al. (2010) para desagregacdo de vazdes anuais em vazdes didrias. Mas,
diferente do algoritmo de Nowak, que utiliza a técnica de descoberta do vizinho mais
proximo proposto por Lall & Sharma (1996) para gerar séries sintéticas em escalas
menores (obten¢do de dados diarios a partir de dados anuais), o algoritmo aqui proposto
modifica a mesma técnica para, entre varias distribui¢cdes de probabilidade candidatas,
selecionar aquelas que melhor representam os dados e, a partir, delas fazer uma previsao
por conjuntos. O algoritmo pode ser descrito da seguinte forma:

Passo 1: Como se trata de um processo estocastico, os dados historicos observados
correspondem a uma Unica trajetoria do sistema, sendo certo que, a partir destes dados,
ndo ¢ possivel determinar com precisdo a fun¢do de distribuicdo de probabilidades que
melhor representa o sistema. Sendo assim, e para que se possa fazer uma previsdo por
conjuntos, para as precipitacdes observadas em cada més sdo ajustadas N distribuigdes
de probabilidades candidatas.

Passo 2: Uma vez ajustadas as N distribuicdes de probabilidades, as candidatas mais
proximas (K vizinhos mais proximos) sdo identificados da seguinte forma: para cada
distribui¢do de probabilidade candidata é gerada uma trajetdria e calculado a correlagdo
entre esta trajetoria e os dados histdricos. A ideia € que, quanto mais forte correlagdo
entre a distribuicdo ajustada e a observagdo histdrica, melhor ¢ a representatividade da
distribuicdo, tornando-a uma forte candidata. O numero de vizinhos (candidatas) mais
proximos ¢ dado por K = N, conforme heuristica proposta por Lall & Sharma [1996]
que, segundo estes autores, ¢ muito eficaz em uma variedade de aplicagdes.

Passo 3: Para cada um dos K vizinhos mais proximos determinados no passo anterior ¢
atribuido um peso baseado na funcdo proposta por Lall e Sharma [3], dada por

W) =>/Zk,

onde K ¢ o nimero de vizinhos mais proximos e i refere-se ao "indice vizinho", sendo
que i = 1 € o vizinho mais proximo e assim por diante. Observe que, na equacao acima,
0s pesos sao normalizados de modo que somem uma unidade.
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Passo 4: De posse dos K vizinhos mais proximos (melhores distribuigdes candidatas) e
de seus respectivos pesos, a série de precipitagcdes futuras ¢ gerada, utilizando a previsao
por conjuntos, da seguinte forma

S=T\W;+T,W,+ ...+ TN\Why,

em que 7T; representa uma trajetoria da candidate i, W; ¢ o seu peso e “+” ¢ um operador
de agregagdo, que ndo precisa ser, necessariamente, a soma.

4. Resultados e Discussao

Neste estudo preliminar, que tem por objetivo mostrar a viabilidade do algoritmo
proposto, foram ajustadas cinco distribuicdes de probabilidade, cujas caracteristicas
podem ser encontradas em [Naghettini & Pinto, 2007], para as precipitacdes de Ponte
Nova do Paraopeba: Exponencial, Gamma, Gumbel, Normal ¢ Weibull.

Para ilustrar, a Figura 3 mostra 70 observagdes para cada més das distribuigdes
Gamma ¢ Gumbel em relagdo a media mensal dos dados observados (correspondente a
70 anos). A Tabela 1 apresenta os resultados de ajuste das cinco distribui¢des candidatas
para os meses de dezembro e julho (meses que apresentaram condi¢des extremas) e, a
Figura 4, mostra a dispersao das distribui¢des candidatas em relagdo aos dados
observados para estes dois meses.
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Figura 3 — Exemplos de resultados obtidos com as distribui¢ées Gamma e Gumbel.

Tabela 1 — Resultados dos ajustes das distribuicées para meses extremos.

Més Resultados dos ajustes

Dezembro Goodness-of-fit statistics

Gamma Gumbel Weibull Normal Exponential
Kolmogorov-Smirnov statistic 0.06766349 0.07154201 0.06388267 0.08516653 0.3031188
Cramer-von Mises statistic 0.04820282 0.05390731 0.03464616 0.06866842 2.0505039
Anderson-Darling statistic 0.32993354 0.37254978 0.22800891 0.43106267 10.5725358

Goodness-of-fit criteria
Gamma Gumbel Weibull Normal Exponential

Akaike's Information Criterion 876.6719 878.282 875.4924 879.2161 940.5455
Bayesian Information Criterion 881.1689 882.779 879.9893 883.7131 942.7940
Julho Goodness-of-fit statistics
Gamma Gumbel Weibull Normal Exponential

Kolmogorov-Smirnov statistic 0.4965571 0.2930485 0.4965571 0.2934709 0.4965571
Cramer-von Mises statistic 5.0848553 1.8487063 5.0848553 2.2320688 5.0848552
Anderson-Darling statistic Inf 10.8470007 Inf 11.4511206 Inf

Goodness-of-fit criteria

Gamma Gumbel Weibull Normal Exponential
Akaike's Information Criterion 473.8197 562.8927 473.8197 616.6062 471.8197
Bayesian Information Criterion 478.3167 567.3897 478.3167 621.1032 474.0682
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Figura 4 — Dispersao das distribuicoes para os meses de a) julho e b) dezembro.

O algoritmo proposto foi implementado em R (https://cran.r-project.org/),
utilizando os diversos pacotes disponiveis para este software, entre 0s quais merecem
destaque os seguintes: actual, el071, fitdistrplus, forecast, nnet, QRM e randomForest.

A série historica de 70 anos de precipitagdes (840 meses) foi divida em uma
série de treinamento de 60 anos (720 meses) e uma série testes de 10 anos (120 meses).
Os resultados obtidos com o algoritmo proposto foram comparados com resultados
obtidos pelas seguintes técnicas, que também estdo implementadas no ambiente R:
Generalized Linear Models (GLM), Support Vector Machines (SVM), Random Forest
(randomForest) ¢ Neural Networks (NNET).

4.1. Analise Qualitativa dos Resultados

Foram feitos experimentos qualitativos com o intuito de validar o algoritmo proposto
para, posteriormente, fazer os refinamentos necessarios. Portanto, na sequéncia, serdo
apresentados apenas resultados qualitativos, haja vista que serd necessario investir muito
tempo e esforco computacional para apresentar resultados quantitativos relevantes.

A Tabela 2 mostra os resultados da escolha dos vizinhos mais proximos
(distribui¢des candidatas) apos uma rodada de execucdo do algoritmo. Os resultados
estdo dentro dos esperados, com as distribuicdes Gamma, Gumbel e Weibull, que
reconhecidamente representam fendmenos hidrologicos [Naghettini & Pinto, 2007],
aparecendo em primeiro lugar.

Tabela 2 — Distribuicées selecionadas para cada més

JAN FEV._ _MAR ABR MAI JUN JUL AGO SET OUT NOV_  DEZ

1 GAM GAM WEI NOR GAM GUM GUM EXP EXP GUM  WEI WEI
2  EXP EXP EXP EXP EXP GAM  WEI NOR GAM NOR GUM EXP
3 NOR NOR NOR GAM NOR NOR NOR GAM WEI WEI NOR GUM

A Figura 05 mostra, a esquerda, os dados de precipitacao observados e, a direita,
os dados obtidos na previsdo por conjuntos (por ano hidrolégico). E possivel observar,
graficamente, que as precipitagdes previstas seguem o mesmo comportamento, no que
se refere a distribuicdo de probabilidades, dos dados observados (conjunto de teste),
inclusive em relacdo a maximos, minimos e assimetria.
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Figura 5 — Dados observados e dados obtidos na previsao por conjuntos

A Figura 6 mostra o resultado das previsdes feitas, para os meses de janeiro e
agosto, com o algoritmo proposto em comparacao com os dados observados (OBS) ¢ as
previsoes feitas pelas distribui¢des Exponencial (EXP), Gamma (GAM), Gumbel
(GUM), Normal (NOR), Weibull (WEI) e pelos métodos de regressdo linear Support
Vector Machine (SVM), Generalized Linear Model (GLM), RandomForest (RFO) e

Redes Neurais (NNET).
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Figura 6 — Comparacao do algoritmo proposto com outros métodos
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No geral, a analise qualitativa (grafica) feita para os demais meses mostra que o
algoritmo proposto gera uma distribuicdo de probabilidades que se aproxima bastante
dos dados observados, apresentado resultados que se comparam ao método SVM.

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este artigo apresentou um novo algoritmo para previsdo de precipitagdes, baseado em
previsdes por conjuntos (ensembles) e que utiliza a técnica do vizinho mais proximo
(KNN) para selecionar, entre varias distribui¢cdes de probabilidade, aquelas com melhor
aderéncia aos dados historicos observados.

Foram utilizados os dados de precipitagdo da estacdo pluviométrica de Ponte
Nova do Paraopeba, que fica em Juatuba, Regido Metropolitana de Belo Horizonte. O
algoritmo foi implementado utilizado o ambiente de programacdo R, com seus diversos
pacotes. Os resultados preliminares mostraram que o algoritmo ¢ capaz de gerar
previsdes com qualidade comparavel a outros métodos, notadamente o SVM, GLM,
randomForest e NNET.

Trata-se de uma pesquisa em estagio embriondrio e, por isso, foram apresentados
apenas resultados qualitativos que demonstram a viabilidade do algoritmo proposto. Na
proxima fase, serdo testados, quantitativamente, o desempenho e a eficacia do algoritmo
proposto em relagdo aos demais métodos de previsdo que foram utilizados.

Em trabalhos futuros, pretende-se, ainda, realizar as seguintes melhorias no
algoritmo: no Passo 2, utilizar a Simula¢do de Monte Carlo para melhorar o célculo da
correlacdo entre as distribuigdes de probabilidades candidatas e os dados observados; no
Passo 3, propor novas métricas para a determinagdo dos vizinhos mais préximos; €, no
Passo 4, melhorar a previsdo por conjuntos, o que podera ser feito alterando o operador
de agregacdo utilizado e, também, utilizando a Simula¢cdo de Monte Carlo, como propde
o trabalho Kottegoda (2014).
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