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RESUMO

Na utilizacdo de modelos matematicos para o calculo de afluéncia é necessario que
parametros sejam ajustados com as caracteristicas da area, de modo que incertezas
sejam propagadas na estimativa. Sendo assim, torna-se fundamental a analise de
parametros que ndo podem ser mensurados, como o coeficiente de Manning. Assim,
0 objetivo deste estudo € analisar o efeito da oscilacdo do coeficiente de Manning nas
propagacdes de ondas de cheias, através de um exemplo simplificado, desenvolver
uma representacdo da incerteza na previsao de afluéncia ao reservatoério de Itaipu e
avaliar seu desempenho. Para demonstrar esse objetivo, foi realizada uma prova de
conceito replicando os fendmenos que foram trabalhados por meio de dois sistemas
ja implementados: o modelo HEC-RAS, através da rede do rio Parana calibrada a
montante de Itaipu, e o sistema FEWS-Itaipu. Com isso, foi calibrada uma faixa
representativa da incerteza e, posteriormente, validados os resultados para diferentes
periodos. A faixa calibrada, também, foi implementada na previsdo de afluéncias
através de equacdes lineares, onde foi possivel propor uma nova envoltéria de
previsdo, que, em seguida, foi avaliada com métricas de desempenho. A partir disso,
a faixa calibrada mostrou maior variabilidade em periodos de cheia, abrangendo
melhor o escoamento nestes eventos. A avaliacdo com as métricas de Brier Score e
Brier Skill Score demonstrou que a faixa proposta performou ligeiramente superior ao
modelo original. A implementacdo da faixa utilizando equagdes lineares apresentou
baixa correlacdo entre o modelo original e as simulacdes desenvolvidas, devido a
complexidade em reescrever o comportamento de modelos hidrodinamicos de forma
linear. As envoltorias propostas mostraram ser mais amplas para os primeiros dias do
horizonte de previsao, com relacdo a envoltoria original, e as métricas de Brier Score,
Brier Skill Score e Rank Histogram mostraram que os dados observados foram
representados com maior frequéncia nos primeiros dias do horizonte de previséao.
Dessa forma, os resultados ressaltam a importancia do estudo e analise da incerteza
na previsdo de afluéncias, proporcionando uma representacdo da incerteza na
propagacéao de ondas. Sendo assim, este estudo contribui ao explorar os impactos da
variabilidade do coeficiente de Manning e propde uma metodologia simplificada para
incorporar a incerteza na previsao de afluéncias ao reservatério de Itaipu.

Palavras-chave: Coeficiente de Manning; Propagacéao de Ondas de Cheia; Previsao
de Afluéncias.
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RESUMEN

Al utilizar modelos matematicos para calcular los caudales de entrada, los parametros
deben ajustarse a las caracteristicas de la zona, de modo que se propaguen
incertidumbres en la estimacion. Por lo tanto, se hace imprescindible analizar
paradmetros que no se pueden medir, como el coeficiente de Manning. Asi, el objetivo
de este estudio es analizar el efecto de la oscilacion del coeficiente de Manning en la
propagacion de ondas de crecida, a través de un ejemplo simplificado, para desarrollar
una representacion de la incertidumbre en la prediccion del afluente al embalse de
Itaipu y evaluar su desempefio. Para demostrar este objetivo, se realizé una prueba
de concepto replicando los fendmenos que se trabajaron a través de dos sistemas ya
implementados: el modelo HEC-RAS, a través de la red del rio Parana calibrada aguas
arriba de lItaipu, y el sistema FEWS-Itaipu. Con ello se calibré un rango representativo
de incertidumbre y, posteriormente, se validaron los resultados para diferentes
periodos. El rango calibrado también fue implementado en el pronéstico de caudales
mediante ecuaciones lineales, donde fue posible proponer una nueva envolvente de
prondstico, que luego fue evaluada con métricas de desempefio. A partir de esto, el
rango calibrado mostré mayor variabilidad en los periodos de inundaciones, cubriendo
mejor el caudal en estos eventos. La evaluacion con las métricas Brier Score y Brier
Skill Score demostré que el rango propuesto funcioné ligeramente mejor que el
modelo original. La implementacion del rango mediante ecuaciones lineales presenté
baja correlacién entre el modelo original y las simulaciones desarrolladas, debido a la
complejidad en reescribir el comportamiento de los modelos hidrodindmicos de forma
lineal. Se demostré que las envolventes propuestas eran mas amplias durante los
primeros dias del horizonte de prondstico, en comparacion con la envolvente original,
y las métricas Brier Score, Brier Skill Score y Rank Histogram mostraron que los datos
observados estaban representados con mayor frecuencia en los primeros dias del
horizonte de prondstico. Asi, los resultados resaltan la importancia de estudiar y
analizar la incertidumbre en la prediccion de las entradas, proporcionando una
representacion de la incertidumbre en la propagacién de las olas. Por ello, este estudio
contribuye a explorar los impactos de la variabilidad del coeficiente de Manning y
propone una metodologia simplificada para incorporar la incertidumbre en la prevision
de afluencias al embalse de Itaipu.

Palabras clave: Coeficiente de Manning; Propagacion de ondas de inundacion;

Prevision de caudales.
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ABSTRACT

When using mathematical models to calculate inflow, parameters must be adjusted to
the characteristics of the area, so that uncertainties are propagated in the estimate.
Therefore, it is essential to analyze parameters that cannot be measured, such as the
Manning coefficient. Thus, the objective of this study is to analyze the effect of the
oscillation of the Manning coefficient on the propagation of flood waves, through a
simplified example, to develop a representation of the uncertainty in the prediction of
inflow to the Itaipu reservoir and to evaluate its performance. To demonstrate this
objective, a proof of concept was carried out by replicating the phenomena that were
worked on using two systems already implemented: the HEC-RAS model, through the
Parana River network calibrated upstream of Itaipu, and the FEWS-Itaipu system. With
this, a representative range of uncertainty was calibrated and, subsequently, the
results were validated for different periods. The calibrated range was also implemented
in the prediction of inflows through linear equations, where it was possible to propose
a new prediction envelope, which was then evaluated with performance metrics. From
this, the calibrated range showed greater variability in flood periods, better covering
the flow in these events. The evaluation with the Brier Score and Brier Skill Score
metrics demonstrated that the proposed range performed slightly better than the
original model. The implementation of the range using linear equations showed low
correlation between the original model and the simulations developed, due to the
complexity of rewriting the behavior of hydrodynamic models in a linear way. The
proposed envelopes proved to be wider for the first days of the forecast horizon, in
relation to the original envelope, and the Brier Score, Brier Skill Score and Rank
Histogram metrics showed that the observed data were represented more frequently
in the first days of the forecast horizon. Thus, the results highlight the importance of
studying and analyzing uncertainty in inflow forecasting, providing a representation of
the uncertainty in wave propagation. Therefore, this study contributes by exploring the
impacts of the variability of the Manning coefficient and proposes a simplified
methodology to incorporate uncertainty in the forecasting of inflows to the Itaipu
reservoir.

Key words: Manning Coefficient; Flood Wave Propagation; Inflow Forecast.
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1. INTRODUCAO

A producéo de energia elétrica no pais ocorre pelo sistema hidro-termo-edlico
de grande porte, sendo predominante a geragdo por usinas hidrelétricas (ONS, 2025),
representando 58,9% da geracao total no ano de 2023 (EPE, 2024). O conjunto de
aproveitamentos hidrelétricos compde o Sistema Interligado Nacional (SIN),
coordenado pelo Operador Nacional do Servi¢co Elétrico (ONS), cuja fiscalizacdo é
realizada pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) (ANA, 2025; ONS,
2025).

A programacdo de operacdo das usinas integrantes do SIN é efetuada
considerando a capacidade de armazenamento dos reservatérios (ANA, 2025) e das
condi¢des atuais da bacia (Costa; Maceira; Damazio, 2007; Oliveira; Lima, 2016;
ONS, 2025). Com o propdsito de atender a demanda, otimizar a producdo energética
diminuindo perdas por vertimentos e reduzir os gastos relacionados a geragao térmica
suplementar, além de, auxiliar no controle e prevencédo de cheias a jusante e a
montante das usinas (ANA, 2025; Brianezi, 2015; Fan, 2015; Hidalgo, 2009; Oliveira;
Lima, 2016).

A estimativa da vazao afluente nas usinas integrantes do SIN possui papel
importante, para o planejamento da operacéo e funcionamento eficiente do sistema
elétrico brasileiro (Brianezi, 2015; Guilhon; Moreira; Rocha, 2007). Para a previsao de
afluéncia séo utilizados modelos matematicos para caracterizar o comportamento
natural de um curso d’agua, buscando estimar previsbes de vaz&o para horizontes
futuros. Estes modelos, porém, sédo simplificados e necessitam que parametros sejam
previamente ajustados com as particularidades de cada bacia (Jardim, 2018; Tucci,
2009).

Os modelos hidrolégicos simulam a entrada do escoamento no curso d’agua,
através de equagles simplificadas dos processos do ciclo hidrolégico. O modelo
hidrodindmico representa a propagacao do escoamento ao longo dos rios e canais, e
se da pelas equacdes de Saint-Venant, as quais consideram as caracteristicas
geomeétricas da calha dos rios (Collischonn, 2001; Pontes, 2011; Siqueira, 2022). O
conjunto de modelos integra o processo de previsao de afluéncia, entretanto, um dos
desafios encontrados reside na obtencdo adequada dos dados de entrada e
parametros do modelo, bem como a capacidade do mesmo refletir a complexidade
dos fené6menos (Fan, 2015; Jardim, 2018).
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Dessa forma, torna-se fundamental a analise de parametros que nao podem
ser mensurados, como o coeficiente de Manning. O estudo deste parametro permite
estimar como ocorrera a velocidade do escoamento em um canal fluvial, amplamente
empregado na calibragdo de modelagens numéricas (Pappenberger et al., 2005;
Teixeira et al., 2018), permitindo maior representatividade e compreensdo dos
fendbmenos durante a estimativa de vazao afluente. No entanto, a calibracdo deste
coeficiente pode ser complexa, uma vez que ha influéncia de vérios fatores de acordo

com as condi¢des adversas do fluxo (Teixeira et al., 2018).
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2. OBJETIVOS
2.1. Objetivo Geral

Este trabalho tem por objetivo analisar os impactos decorrentes da variagéo do
coeficiente de Manning nas propagac¢odes de ondas de cheias, visando desenvolver, a
partir de uma rede hidraulica pré-determinada, uma representacdo da incerteza
associada a essa propagacao na previsdo de afluéncia ao reservatorio de Itaipu,

atraves de variacdes do coeficiente de Manning previamente calibrado.
2.2. Objetivos Especificos

a) Analisar, através de um exemplo simplificado, os impactos da variacéo
do coeficiente de Manning na propagacao de ondas de cheia.

b) Desenvolver uma faixa representativa para os diferentes cenarios de
escoamento que ocorrem ao alterar-se o coeficiente.

c) Avaliar a confiabilidade da faixa desenvolvida na representacdo dos
fendmenos hidraulicos associados a propagacéao da afluéncia.

d) Melhorar a representatividade da faixa de incertezas da previséo de
afluéncias ao reservatério de Itaipu para os primeiros dias do horizonte

de previséo.
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3. REVISAO BIBLIOGRAFICA
3.1. Coeficiente de Manning

O coeficiente de Manning é definido por Chow (1959) como um parametro que
descreve a resisténcia ao escoamento em canais abertos, devido a rugosidade
presente na superficie do canal. Diversos fatores tém influéncia sobre o parametro,
como o material que compfe o perimetro do canal, vegetacao, irregularidades e
alinhamento do canal, obstrugbes como construgcdes e materiais suspensos,
assoreamentos e erosdes. O autor argumenta que variagcdes no valor do coeficiente
provocam modificagcbes na velocidade do fluxo, especificamente observa-se que

valores maiores do coeficiente retardam a velocidade do escoamento.

Para a determinacdo do parametro considera-se que o canal € dividido em
secoes transversais, adotando um valor uniforme para cada trecho com base em suas
caracteristicas geométricas. Porém, estipular um coeficiente € uma das grandes
dificuldades, j& que néo existe um método exato para escolhé-lo. Chow discute quatro
abordagens que auxiliam na definicdo, como, por exemplo: compreender os fatores
que afetam o valor do coeficiente; consultar tabelas da literatura; utilizar pardmetros
de canais cujos coeficientes ja foram estipulados e definir com procedimentos

analiticos através de dados de medic¢des de velocidade ou rugosidade.

Visto a importancia do parametro na resisténcia ao escoamento, sua aplicacao
se da através da formula de Manning, apresentada na equacao 1, a qual calcula a
velocidade média de escoamento em fun¢do das caracteristicas geométricas do canal
(Chow, 1959). A equacgdo empregada de forma indireta em métodos computacionais
para analise do escoamento superficial mostra a importancia da rugosidade e das
propriedades geométricas (Arcement; Schneider, 1989; Chow, 1959; Limerinos,
1970).

v = Lrengie 1)

n
Onde:

V' — Velocidade média do escoamento (m/s);
n — Coeficiente de Manning (s.m~1/3)
R, - Raio Hidraulico (m);

S — Declividade (m/m).
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O coeficiente tem impacto no tempo de propagacdo de ondas de cheia e no
nivel d’agua, de modo que quanto maior for a rugosidade do leito e das margens,
maior serd a dissipacdo de energia ocasionada pelo atrito (Collischonn, 1997),
provocando um escoamento prolongado, com menor velocidade média, e nivel d’agua
elevado. Dessa forma, com 0 aumento da resisténcia ao fluxo ocorre o amortecimento
e retardo da onda de cheia (Collischonn, 1997), diminuindo a altura maxima da onda
no hidrograma e aumentando o tempo de propagacdo (Cunha; Bezerra; Eleutério,
2023).

O trabalho desenvolvido por Grison et al. (2013) analisa dois métodos para
estimar o coeficiente de Manning e estudar a variabilidade com a vazao, para a bacia
hidrografica do rio Bugres, no municipio de Rio Negrinho em Santa Catarina. O
primeiro método mencionado, onde foram estimados valores do coeficiente para cada
faixa de cota do canal, representou com maior proximidade os valores de vazdes
medidos em campo. Em contrapartida, o segundo método utilizado, onde foi adotado
um unico valor do parametro, os resultados de vazédo foram superestimados. Isso
mostra como alteragdes minimas nos valores do coeficiente tem impacto no nivel e

na vazao.

A pesquisa realizada por Alves et al. (2017) avaliou a determinacdo do
coeficiente de Manning quando variado com base no nivel d’agua, comparando com
a adocdo de um unico valor, para a secdo de uma estacdo fluviométrica de
Manacapuru, no Rio Solimbes no Amazonas. Os resultados obtidos pelo autor
apontaram que adotar o parametro variando conforme o nivel resultou no melhor
ajuste aos dados medidos, uma vez que os resultados de vazdo obtidos com o
coeficiente médio de rugosidade tenderam a indicar eventos mais extremos do que os
observados. Esse fato evidencia que a adocao do coeficiente de Manning de forma

variavel melhora a estimativa de vazao em funcao do nivel.

Dessa forma, o parametro de rugosidade desempenha um papel muito
importante no estudo do comportamento hidraulico, sendo essencial em modelagens
numeéricas (Kim et al., 2013). Todo modelo hidraulico deve conter valores calibrados
para tal parametro, para que seja possivel representar as elevac¢des da superficie da
agua (Kopecki; Schneider; Tuhtan, 2017). E necessario cautela na selecdo do

parametro. Embora o coeficiente seja representativo, ndo é recomendavel utilizar
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valores fixos, devido a sua variacdo de acordo com o nivel e a vazao (Grison et al.,
2013).

3.2. Modelagem Hidrodinamica

Os modelos hidrodindmicos representam o0s principais componentes do
escoamento ndo permanente em rios e canais, fornecendo sua varia¢cdo no tempo e
no espaco, causada pelos processos de translacdo de onda de cheia, amortecimento
e efeitos de jusante (Paiva, 2009). O escoamento pode ser descrito através do
conjunto de equacdes de Saint-Venant, o qual inclui a equacéo da continuidade (2) e
a equacao do movimento (3), podendo ser utilizada de maneira completa ou na forma
simplificada (Pontes, 2011).

0A 0
ot @
2
%—g+:—x<%>+g.A.%=g.A.(50—Sf) ®)
Onde;
A - Area (m2);
Q — Vazéao (m?/s);
ql — Vazao de contribuicéo lateral (m?/s);
t — Tempo (s);
x — Distancia longitudinal (m);
g — Aceleracao da gravidade (m3/s);
Sy — Declividade do fundo do rio (m/m);
Sy — Declividade da linha de energia (m/m);
h - Profundidade da linha d’agua (m).
_lel.o.w? (4)

Sf T A2 R4/3

Onde;
n — Coeficiente de Manning (s.m~1/3);

R — Raio Hidraulico (m);

As equacOes expostas estdo formuladas em fungdo da vazédo e da

profundidade, sendo possivel formular em funcdo da velocidade e profundidade, ou

Versdo Final Honol ogada

01/ 04/ 2025 06: 50



ainda a vazao e nivel (Pontes, 2011). Para o desenvolvimento das equacdes de Saint-
Venant foram consideradas hipéteses, validas para um canal subdividido em secdes
transversais (Chow; Maidment; Mays, 1994):

e O escoamento € unidimensional, a profundidade e a velocidade variam
somente na dire¢do longitudinal do canal, com velocidade uniforme e igual a
meédia e o nivel de agua € horizontal na sec¢éo transversal;

e Fluido incompressivel e de densidade constante;

e As variaveis devem ser representadas por fungdes continuas;

e A pressao € hidrostatica, ou seja, depende apenas da profundidade;

e E possivel utilizar equacdes para perda de carga, semelhantes as usadas em
escoamento permanente, como a equacgao de Manning;

e A declividade do canal é baixa e o leito é fixo, ou seja, os efeitos de eroséo e

deposicao sdo desconsideraveis.

O conjunto expresso na sua forma completa compde um sistema de equacoes
diferenciais de primeira ordem, que ndo apresenta solucdo, sendo necessaria a
utilizacdo de técnicas numeéricas (Pontes, 2011). Muitos métodos numéricos podem
ser empregados no estudo das equacfes; um deles é o esquema de quatro pontos de
Preissmann, aplicado no programa HEC-RAS 5.0.7 (Brunner, 2016), o qual foi

utilizado nesta pesquisa.
3.2.1. HEC-RAS

O HEC-RAS (Hydrologic Engineering Center — River Analysis System),
desenvolvido pelo U.S Army Corps of Engineers, € um software de modelagem
hidraulica empregado para simula¢ges de canais naturais e artificiais. O programa faz
andlise para escoamento permanente e variado unidimensional (1D) e bidimensional
(2D), transporte de sedimentos, temperatura da &agua, qualidade da &agua e
mapeamento espacial de parametros computados como profundidade, nivel,
velocidade entre outros (Brunner, 2016; USACE, 2025).

No HEC-RAS define-se a geometria do canal e das margens subdividindo em
secOes transversais, onde também é possivel calibrar coeficientes de rugosidade para
cada secao de forma uniforme ou variada (Pontes, 2011). O software permite ajustes
interativos desse parametro, auxiliando na analise e validagcdo do modelo (Brunner,
2016).
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3.3. Modelagem Hidroldgica

Os modelos hidrolégicos retratam através de expressdes matematicas o
comportamento dos processos do ciclo hidrologico, e antecipam cenérios de
condi¢des observadas ou simuladas (Fan, 2015; Jardim, 2018; Lopes, 2017; Meira
Neto, 2013). Depois de simular a entrada do escoamento na bacia hidrografica, sao
incorporados maédulos hidraulicos para reproduzir a propagacéo de vazao ao longo do
canal (Jardim, 2018; Lopes, 2017). Além disso, algumas abordagens integram
modelos hidrodinamicos aos modelos hidrologicos, para melhorar a representacao do
escoamento em casos de cheia (Jardim, 2018; Laganier et al., 2014; Lerat et al.,
2012).

Os modelos hidrolégicos tém como principais componentes de entrada dados
de precipitacdo ao longo do tempo, temperatura, tipo e uso do solo, radiacéo solar e
tém como variaveis de estado o nivel d’agua, umidade do solo, entre outros. Além
disso, também devem ser ajustados dados relacionados a condutividade hidraulica do
solo, indice de area foliar, rugosidade dos cursos d’agua, entre outros. Como resultado
do modelo sdo obtidas informac¢des hidrolégicas como vazao em canais, balangos de
agua no solo e dados de evapotranspiracao (Fan, 2015; Meira Neto, 2013).

Os modelos hidrolégicos podem ser agrupados entre estocasticos ou
deterministicos, pelas caracteristicas espaciais ou pela existéncia de dependéncia
temporal (Meira Neto, 2013). Os modelos estocasticos levam em consideragédo a
incerteza dos parametros e das variaveis de entrada, quando uma ou mais variaveis
tem comportamento aleatério, resultando em multiplas saidas. Os modelos
deterministicos, por outro lado, consideram que para um conjunto de entradas e
parametros o resultado sera sempre o mesmo, sem variacdes. Ainda, pode-se dividir
os modelos deterministicos em: conceituais, fisicos e empiricos (Almeida; Serra, 2017,
Meira Neto, 2013).

Os modelos conceituais utilizam uma base fisica simplificada, contendo
parametros de complexa obtencdo, sendo necessaria uma etapa de calibracéo e
ajuste (Almeida; Serra, 2017; Collischonn, 2001; Lopes, 2017; Pontes, 2011). Modelos
de base fisica sdo aqueles que adotam as principais equag¢des que descrevem 0S
processos fisicos (Lopes, 2017), e quais quer dos parametros podem ser estimados

ou podem ser obtidos atraveés de medi¢cdes (Collischonn, 2001). Modelos empiricos
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tém pouca ou nenhuma base fisica, ou seja, ndo representam de forma explicita os
processos da bacia hidrogréafica (Almeida; Serra, 2017; Lopes, 2017; Pontes, 2011).
Os modelos hidrologicos organizados de acordo com a variabilidade espacial
da bacia s&o divididos em: distribuidos, semi-distribuidos e concentrados. Modelos
distribuidos separam a bacia hidrografica em regides menores de modo a considerar
parametros e variaveis especificas com cada unidade (Lopes, 2017; Meira Neto, 2013;
Pontes, 2011). Modelos semi-distribuidos dividem a bacia hidrografica em sub-bacias,
configurando parametros para cada uma (Lopes, 2017). Modelos concentrados nao
consideram a variabilidade espacial da area, configurando parametros de forma

homogénea para a bacia (Meira Neto, 2013; Pontes, 2011).

Os modelos classificados com base na temporalidade sédo divididos em
continuos e baseados em eventos. Modelos continuos simulam os fendbmenos sem
variar os parametros com o tempo. Modelos baseados em eventos calibram os
parametros em funcdo do tempo, permitindo configurar para momentos especificos
(Marinho Filho, 2012; Meira Neto, 2013).

3.3.1. Modelo hidrolégico de Grandes Bacias (MGB-IPH)

O modelo hidroldégico de grandes bacias desenvolvido por Collischonn (2001)
€ um modelo distribuido de base conceitual, que estima a vazdo em rios a partir de
dados de precipitacdo e outras variveis climaticas. E composto por médulos de
balanco de 4gua no solo, evapotranspiracdo, escoamento superficial, subsuperficial e
subterrdneo na célula e escoamento na rede de drenagem (Fan, 2015; Pontes, 2011).
O modelo foi desenvolvido para bacias de larga escala, com areas maiores ou iguais
a 10.000 km2. A divisdo da area em sub-bacias permite a calibracdo de parametros e
variaveis para cada regido com comportamento hidrolégico similar, onde os médulos

séo simulados individualmente para cada minibacia (Paiva, 2009; Siqueira, 2022).

O MGB foi calibrado para a bacia hidrografica de Itaipu utilizando dados de
precipitacdo e vazdo das estacOes automaticas de Itaipu, somado a dados de
precipitacdo das estacdes do Sistema Meteorologico do Parana (Simepar), da
Agéncia nacional de aguas (ANA) e do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET).
Para modelar a propagacao de vazdes no trecho da bacia incremental, foi adotado o

modelo inercial, o qual se baseia em uma versao simplificada das equacdes de Saint-
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Venant. Para estimar a propagacdo nos afluentes da bacia, utilizou-se o modelo de

Muskingun-Cunge (Lisboa et al., 2017).

Uma vez calibrado, o modelo MGB pode ser utilizado para a previsédo de vazdes
na bacia de Itaipu utilizando dados observados e de previsdes numéricas de chuva de
diferentes centros de meteorologia.

3.4. Previsédo Hidroldgica

A previsao hidrolégica consiste na estimativa da disponibilidade hidrica em uma
secdo de um curso natural d’agua, incorporando condigdes meteoroldgicas
observadas e os processos fisicos do ciclo hidrolégico, para um intervalo de tempo
futuro (Brianezi, 2015; Lisboa et al., 2017; Sene, 2010; Silva; Tucci; Collischonn,
2006). As previsdes sdo empregadas em atividades como geracdo energética,
abastecimento de agua, irrigacdo, avaliacdo de eventos extremos como secas e
inundacdes, navegacao, entre outros (Silva; Tucci; Collischonn, 2006).

As previsGes podem ser realizadas para os horizontes de curto prazo e médio
prazo, cujo tempo compreende de algumas horas até duas semanas, onde sao
fundamentais para sistemas de alertas em prevengéo de cheias e para planejamento
e tomadas de decisdes em usinas hidrelétricas. As previsGes de longo prazo, com
meses a frente, sdo adotadas para o planejamento e operacéo de recursos hidricos,
tais como alocacao de agua para irrigacdo na agricultura, em periodos de secas e
inundacoes, entre outros (Quedi, 2019; Silva; Tucci; Collischonn, 2006; Siqueira,
2022).

Para estimar previsdes de curto e médio prazo com tempo superior ao tempo
de concentracdo da bacia, adotam-se modelos hidrolégicos com a incorporacao de
previsdes de precipitacdo. Dessa forma, as previsdes sdo baseadas trés abordagens:
propagacéo de ondas de cheia; transformacédo de chuva em vazéao e transformacéao
de chuva em vazéo com informacao adicional de previsdo quantitativa de precipitagao
(Fan, 2015).

Previsdes baseadas na propagacéo de ondas de cheia adotam informacdes de
variaveis hidrologicas que podem ser medidas como nivel ou vazéo, estimando
através de modelos de propagacgéo simples ou baseados nas equacfes de Saint-
Venant. Porém este método permite obter previsdes com antecedéncia limitada ao

tempo de deslocamento da onda de cheia na bacia hidrogréfica (Fan, 2015).
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Previsdes baseadas em modelos de transformacéo de chuva em vazédo adotam
dados de precipitacdo, medidos em estacdes pluviométricas ou estimados por satélite
ou radar. A utilizacdo de modelos chuva-vazao permite ampliar o horizonte de
previsdo para além dos dados observados, contudo, devido a pequena quantidade de
postos pluviométricos e pouca disponibilidade de radares este método acaba por ndo
ser 0 mais utilizado (Andreolli; Collischonn; Tucci, 2006; Fan, 2015; Quedi, 2019).

As previsdes quantitativas de precipitacao sdo fundamentadas nos modelos de
transformacao chuva-vazdo, porém levam em consideracdo dados de precipitacdo
observados até o momento em que se realiza a previsdo, e dados de precipitacdo
previstas do momento atual até o ultimo dia do horizonte de previsdo planejado
estimando o comportamento da bacia em relacdo a precipitacdes que ja ocorreram e

precipitacdes para dias que ainda irdo ocorrer (Fan, 2015; Werlang, 2021).
3.4.1. Previsdo por ensemble

O processo de geracéo de previsdes hidrolégicas possui muitas incertezas que
sdo propagadas pelo sistema, como, por exemplo: dados hidrologicos e
meteoroldgicos fornecidos em tempo real, limitagdes dos modelos disponiveis em
representar os processos fisicos, equacionamento e calibracdo do modelo hidroldgico,
condicbes iniciais no momento da previsdo e informacbes de previsbes

meteoroldgicas (Cloke; Pappenberger, 2009; Fan; Ramos; Collischonn, 2015).

Contudo, uma das principais dificuldades em previsGes de vazéao € a incerteza
existente nas previsdes do tempo (Cloke; Pappenberger, 2009; Cuo; Pagano; Wang,
2011), pois os sistemas de equacdes que compde os modelos meteoroldgicos sao
muito sensiveis as condi¢des iniciais fornecidas para os calculos. Caso sejam
fornecidos para o modelo dados iniciais ligeiramente diferentes, as respostas da
simulacdo serdo diferentes (Cuo; Pagano; Wang, 2011; Meller, 2012; Mendonca;
Bonatti, 2002).

Em vista das incertezas geradas pelas previsdes meteoroldgicas e climaticas
adota-se previsfes por ensemble ou por conjunto. Esta abordagem procura explorar
diferentes modelos meteorologicos, parametrizacdes e condi¢des iniciais para gerar
previsdes distintas, onde cada cenario representa um membro do conjunto. Dessa
forma, a estimativa de previsédo pode ser expressa em probabilidade, e o horizonte de

previsdo pode ser ampliado (Fan; Ramos; Collischonn, 2015; Quedi, 2019; Silveira et
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al., 2014). Na Figura 1, observa-se as trajetorias formadas com base em previsées

meteoroldgicas diferentes.

Figura 1 - Exemplo conceitual de uma previsédo por conjunto.
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Fonte: Fan, 2015.

Com as previsdes por conjunto, € possivel fazer inferéncias sobre quais
trajetOrias sdo mais provaveis a partir da maior concentracdo de membros, estimando
a probabilidade de ocorréncia de eventos hidrologicos especificos (Fan, 2015). Dessa
forma, o conjunto deve possuir um grau de espalhamento o suficiente para ser capaz

de representar a realidade, sem diminuir a confiabilidade da previsdo (Meller, 2012).

Quando o nimero de membros é elevado, torna-se dificil a analise detalhada
das trajetérias, assim, outras formas de visualizagdo como o uso de percentis e escala
de cores podem auxiliar na interpretacado das previsdes por conjunto (Fan, 2015).
Apresenta-se na Figura 2 um exemplo conceitual de previsdo por conjunto
representada por probabilidades de ocorréncia dos valores de vazdo. Nas Figura 1 e
Figura 2 observa-se que nem todos os membros indicam a ocorréncia do limiar de
cheia, apenas alguns sugerem a ocorréncia do evento, diante disso, € possivel

considerar os riscos envolvidos (Fan; Ramos; Collischonn, 2015).
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Figura 2 - Exemplo de previsdes por conjunto na forma de probabilidades.
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Fonte: Fan, 2015.

3.4.2. Previsao de Afluéncias ao reservatorio de Itaipu

A previsdo de vazdes é realizada pela Divisdo de Estudos Hidrolégicos e
Energéticos (OPSH.DT), da Superintendéncia de Operacdo de Itaipu. A rotina de
previsdes é feita 365 dias por ano, estimando a previséo para o dia em que € realizada
(dia D, ou 1° dia) até 9 dias a frente (dia D+9, ou 10° dia) (Abrantes; Sosa, 2013). Os
dados recebidos das estacbes meteoroldgicas sao consistidos e armazenados no
Banco de dados Hidrolégicos (BDH). E os dados de previsGes meteoroldgicas também
sao importados, sendo ao todo 8 previsdes que juntas somam 91 membros, conforme
Tabela 1 (Quevedo et al., 2024).

Tabela 1 - Previsdes Meteoroldgicas utilizadas

Previséo Membros
SIMEPAR 5
WRF MARR.CD 1
DINAC 1
COSMO-INMET 1
ECMWF ENSEMBLE 51
ECMWF HIRES 1

GFS

GEFS 31

Fonte: Quevedo et al., 2024.
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Estes dados séo importados pelo sistema FEWS-Itaipu, onde importam-se 0s
resultados dos modelos meteorolégicos e na sequéncia executa-se 0s modelos
hidrolégicos MGB e HEC-HMS, logo, somam-se as saidas dos modelos hidroldgicos
as vazbes defluentes das usinas Primavera e Rosana e executa-se o modelo
hidrodindmico HEC-RAS. Como séo utilizados dois modelos hidrolégicos (MGB e
HEC-HMS) somam-se 182 cenarios de previsdo, com esses dados € possivel definir

as faixas de valores mais provaveis (Quevedo et al., 2024).

O sistema Delt-FEWS € um sistema avancado de previsdo de inundacdes e
alerta de cheias desenvolvido pela Deltares, empresa holandesa (Delft-FEWS,
Deltares, 2025). Em 2022 comecou a ser utilizado pela OPSH.DT, onde o sistema foi
personalizado para as necessidades da rotina de previsdo de afluéncia. O FEWS-
Itaipu possui grande capacidade para simular numeros elevados de previsdes,
tornando possivel considerar a variabilidade das previsdes de tempo e as distintas

respostas do modelos hidrolégicos considerados (Quevedo et al., 2024).
3.4.3. Incertezas na Previsdo Hidrologica

As previsdes por conjunto normalmente buscam representar as incertezas
meteoroldgicas, que constituem em uma grande fonte de incerteza das previsdes
hidrolégicas. Abrantes e Rivarola (2013) fizeram uma reflexdo sobre as fontes de
incerteza do processo de previsdo de vazdes da Itaipu. Foram identificados fatores
meteorolégicos, hidrométricos, operacionais e de modelagem
hidrolégica/hidrodinamica.

O atual sistema de previsdo de vazbes de Itaipu considera incertezas de
modelagem hidrolégica, pela consideracdo de dois modelos hidrologicos distintos -
MGB e HEC-HMS, e incertezas meteoroldgicas, pela rodada com 91 cenarios de
previsdo de tempo. A modelagem hidrodinamica é tratada pelo HEC-RAS, havendo

apenas um modelo para representacéo desse processo fisico (Abrantes; Sosa, 2013).

A modelagem hidrodinamica, por ser um fenbmeno complexo, torna de dificil
concepgao modelos que ndo contenham erros nos eventos simulados, devido aos
desafios na formulagcdo matematica, a carga computacional e a obtencéo de dados de
entrada (Oliveira, 2021). Dentre as incertezas associadas aos dados de estrada pode-

se citar: dados altimétricos e batimetria, coeficiente de Manning e simplificacdo dos
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elementos geométricos da secao (Bates; Pappenberger; Romanowicz, 2014; Oliveira,
2021).

Pappenberger et al. (2005) propds uma forma de estimar a incerteza de
propagacéo a partir da metodologia Generalised Likelihood Uncertainty Estimation
(GLUE), associada a um modelo hidrodindmico HEC-RAS. Este método é baseado
na aplicacdo de Monte Carlo para gerar diferentes combinacbes de parametros e
avaliar sua adequacéo aos dados observados, associando pesos probabilisticos as
simula¢des que apresentaram melhor representacédo. Nesta pesquisa analisou-se a
variacdo do parametro de ponderacdo do esquema numérico e a variacdo dos
parametros de rugosidade de Manning, para sec¢des transversais do Rio Morava, na

Republica Tcheca, e do Rio Severn, no Reino Unido.

O intervalo de valores do coeficiente de Manning correspondeu de 0,001 a 0,9,
e as simulagbes foram entdo comparadas com dados observados de inundacoes e
um hidrograma de vazéo para as duas areas de estudo. Assim, os resultados do
estudo para as variacbes da rugosidade constataram que muitos conjuntos
proporcionaram desempenhos similares, ou seja, diferentes combina¢des podem
levar a resultados diferentes, mas igualmente validos, dificultando a escolha de um

anico conjunto de parametros.
3.5. Desempenho de previsdes

A avaliagdo do desempenho de previsbes € importante para analisar a
confiabilidade dos modelos utilizados, uma vez que todos 0s sistemas de previsao
estdo sujeitos a diferentes tipos de erros. A verificacdo permite observar quao
representativas foram as previsdes comparadas a uma referéncia, podendo ser os
dados observados ou as saidas de modelos especificos, nos casos em que se estuda
uma fonte de erro particular (Fan, 2015).

Para a verificacao de previsdes probabilisticas, foco deste trabalho, a avaliagao
acontece analisando o espalhamento dos membros e cenérios provaveis. Diversas
métricas podem ser utilizadas para avaliacdo de desempenho, como o Brier Score,
Brier Skill Score, Reliability Diagram, Rank Histogram, Mean Continuous Rank
Probability Score (CRPS), Mean Continuous Rank Probability Skill Score, entre outras
(Fan, 2015).
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O Brier Score, dado pela equacédo 5, avalia o erro médio quadratico da
probabilidade de uma previsdo, considerando que 0 evento ocorra ou hao, por
exemplo, a excedéncia de um limiar de vazao, medindo sua precisdo. A métrica tem
resultados variando entre 0 e 1, sendo que valores préximos de zero indicam melhores
previsdes (Fan, 2015; Meller, 2012).

BN , (5)
BS = —Z(ppi —po;)
n i=1

Onde:
n — NUmero de pares previsao-observacao;
pp — Probabilidade de ocorréncia prevista do evento;

po — Probabilidade de ocorréncia observada do evento (0 o evento ndo ocorreu, e 1 0

evento ocorreu).

O Brier Skill Score, apresentado na equagéo 6, € uma métrica de desempenho
utilizada para comparar dois modelos de previsdes, com resultados variando entre —oo
a 1. Quando os resultados sao negativos, a previsdo de referéncia possui
desempenho superior, e quando os resultados sdo positivos, a previsdo principal
possui desempenho superior a de referéncia (Meller, 2012).

BS, — BSyer _ BS, (6)

1

BSS = =1-
BSpers — BSyer BSyef

Onde:
BS,, — Valor de BS para a previsao principal,;
BS,.r — Valor de BS para a previsao de referéncia;

BS,ers — Valor de BS para a previsao perfeita, igual a zero.

O Rank Histogram é uma métrica que avalia o espalhamento do conjunto, trata-
se da contagem percentual dos casos em que os valores observados ficaram
posicionados entre os membros da previsao por conjunto. Cada membro do conjunto
de previsao é considerado como uma classe, e o niumero de classes é igual ao numero
de membros mais um. O diagrama fornece a posicdo em que a observacao foi
representada com maior frequéncia. Quando o conjunto apresenta espalhamento

uniforme, cada membro esta representando um cenario com a mesma probabilidade
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de ocorrer. O formato do gréfico representa esse comportamento, conforme ilustrado
pela Figura 3, permitindo observar se as previsoes estao distribuidas adequadamente
(Fan, 2015).

Figura 3 - Comportamentos de Rank Histograms.

a) Overforecasting Bias

) Overdispersion d Underdispersion
(underconfident) C) Rank Uniformity (overconfident)

Fonte: Wilks, 2006.

O formato em “L” (Figura 3a) apresenta viés positivo, de superestimacao, as
previsbes sdo maiores do que os dados observados. O formato em “L invertido”
(Figura 3e) apresenta viés negativo, de subestimacéo, as previsées sdo menores que
os dados observados. O grafico em formato de “U” (Figura 3d) indica falta de
espalhamento, mostrando que os valores observados ficaram acima ou abaixo do
conjunto de membros da previsdo. O histograma em formato de “U invertido” (Figura
3b) indica excesso de espalhamento nas previsdes, mostrando que os dados
observados se concentraram na regido central dos membros da previsédo (Fan, 2015;
Wilks, 2006).

Versdo Final Honol ogada
01/ 04/ 2025 06: 50



4. MATERIAIS

4.1. Provade conceito

Para demonstrar os impactos da variagdo do coeficiente de Manning na
propagacgéo de ondas, foi conduzida uma prova de conceito baseada em uma rede
simplificada. Essa rede ilustra um sistema fluvial ficticio e permite analisar, a influéncia
da rugosidade do canal na dinamica do escoamento, incluindo avaliar alteracdes no
nivel e na vazao.

A rede simplificada foi calibrada no software HEC-RAS e é composta por uma
geometria simples, um hidrograma ficticio e coeficientes de Manning previamente
estipulados de forma homogénea. Foi proposta uma geometria de um canal artificial
de 100 km, com declividade de 5% e dividido em 6 secdes. Cada secao foi dividida
em margem esquerda, canal e margem direita, com coeficientes de Manning 0,042,
0,035 e 0,042 s.m™~1/3 respectivamente, como mostra a Figura 4.

Figura 4 - Geometria da secéo.
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Fonte: Autora, 2023.

Na sequéncia determinou-se um hidrograma de entrada para um periodo de
cinco dias, de forma a ndo extravasar a geometria estabelecida. Posteriormente,
realizaram-se testes multiplicando os valores do coeficiente de Manning por fatores

de 0.8 e 1.2, a fim de analisar os impactos da variagcdo no escoamento e nos niveis
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d’agua obtidos sem a alteracdo desses coeficientes. Os resultados obtidos foram
entdo transferidos ao Excel para visualizacdo grafica.

A prova de conceito mostra como as alteracdes da rugosidade em um canal
provocam alteracbes na vazdo e no nivel. Levando-se em consideragdo o0s
coeficientes de Manning originalmente adotados e as variacdes propostas, pode-se
observar como varia o escoamento quando alterados esses coeficientes. Na Figura 5,
€ possivel observar os dois novos cenarios obtidos: reduzindo o coeficiente pelo fator
0.8 (série em verde), verifica-se que o0 pico da onda de cheia acontece
antecipadamente e ligeiramente acima da simulacdo original. JA& aumentando o
coeficiente pelo fator 1.2 (série em laranja), nota-se que o pico do hidrograma é

amortecido, e ocorre apos o pico do hidrograma da simulagéo original (série em preto).

Figura 5 - Varia¢des observadas na vazéo.
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Fonte: Autora, 2023.

Na Figura 6, nota-se os cenarios simulados de nivel d’agua. Quando o
coeficiente de Manning é multiplicado pelo fator 0.8, percebe-se a antecipacédo da
cheia e valores menores para o nivel. Para o fator de 1.2, € possivel observar que os
valores de nivel aumentaram e a cheia ocorreu apds o pico maximo no nivel do cenario
original.
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Figura 6 - VariacGes observadas no nivel.
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Fonte: Autora, 2023.

Sendo assim pode-se confirmar que as alteracdes na rugosidade tém impacto
na vazao e no nivel d’agua. Percebe-se que o aumento na resisténcia ao escoamento
(multiplicacéo pelo fator 1.2) resulta no amortecimento do pico da cheia, elevando o
nivel e reduzindo a vazéo. Na reducédo da resisténcia ao escoamento (multiplicacéo
pelo fator 0.8), observa-se a ocorréncia de antecipacdo no pico da cheia, diminuindo

o nivel e elevando a vazao.
4.2. Areade estudo

A é4rea de estudo se localiza na bacia hidrografica do rio Parana,
especificamente na bacia incremental da Usina Hidrelétrica de Itaipu, situada a jusante
das usinas de Porto Primavera e Rosana. A bacia tem contribuicdo dos rios Ivai e
Piquiri na margem esquerda e rios Ivinhema, Amambai e Iguatemi na margem direita
(Fadiga et al., 2008; Werlang, 2021).

O clima na margem esquerda do rio Parana se caracteriza por chuvas bem
distribuidas ao longo do ano, e verbes com altas temperaturas. Na margem direita, o
clima é caracterizado por verbes chuvosos e invernos secos, com inicio das
precipitacdes entre outubro e novembro estendendo-se até marco, com estacdo seca
de abril até setembro (Fadiga et al., 2008; Werlang, 2021).
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5. METODOLOGIA

Para demonstrar os fendbmenos hidraulicos analisados neste trabalho foram
utilizados dois sistemas ja implementados na Itaipu — a rede hidraulica do rio Paran&a
do modelo HEC-RAS (Figura 7) e o sistema FEWS-Itaipu — para encontrar uma faixa
representativa da incerteza associada a propagacdo da onda de cheias e,
posteriormente, validar os resultados obtidos para os coeficientes de Manning,

fazendo a analise para diferentes periodos.

Figura 7 - Rede HEC-RAS.

[Puerio Salo el Guarraghe S48

Loy Salto Caxias /Jus /L1

Fonte: OPSH.DT- ITAIPU Binacional, 2024.

Versdo Fi nal Honol ogada

01/ 04/ 2025 06: 50



A Figura 8 apresenta um fluxograma resumindo as etapas do método

empregado neste trabalho.

Figura 8 - Fluxo do método.
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Fonte: Autora, 2025.

5.1. Calibracao e validacéo da faixa representativa

Para ilustrar a incerteza associada ao coeficiente de Manning na propagacao
de vazdes, no processo de previsdo de afluéncias, propde-se uma faixa de valores
gue simulem os cenarios obtidos com a variacdo deste parametro, buscando
representar melhor o comportamento hidraulico nos periodos de cheia. Para encontrar
a faixa, primeiramente, utilizou-se a rede do rio Parana no HEC-RAS (Figura 7) com
hidrograma de escoamento para um periodo de quatro meses.

Na sequéncia, os coeficientes de Manning da area de estudo, cedidos pelo
departamento OPSH.DT da Itaipu e previamente obtidos da rede HEC-RAS, foram
multiplicados por fatores inferiores e superiores a 1. A escolha dos fatores baseou-se
em testes realizados no programa, onde verificou-se que valores inferiores a 0.8 e
superiores a 1.2 apresentavam instabilidade nas simula¢cdes, comprometendo a
confiabilidade dos resultados. Os fatores adotados mostraram-se adequados para
garantir a estabilidade do modelo e a representacdo das condi¢cdes hidraulicas
estudadas.

Os resultados obtidos no HEC-RAS, foram implementados no sistema FEWS-
Itaipu utilizando como base os resultados do modelo MGB, configurando assim duas
novas simulagbes: HEC-RAS 0.8 e HEC-RAS 1.2. Na sequéncia selecionou-se o
periodo entre 1° de janeiro de 2022 e 1° de setembro de 2023, comparando-se 0s
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dados observados de afluéncia com o resultado das trés simulac¢des para o intervalo
mencionado (HEC-RAS 1.0, HEC-RAS 0.8 e HEC-RAS 1.2).

Para verificar o ajuste das simulacdes calibradas, os dados obtidos foram
incorporados em uma planilha Excel para a analise com as métricas de Brier Score e
Brier Skill Score. Onde as simulacdes foram comparadas através do BS com os dados
observados, buscando identificar qual simulacdo demonstrou melhor ajuste. Para a
andlise do BSS as duas novas simulac¢des foram avaliadas com base no modelo HEC-
RAS 1.0 (simulagéo original), permitindo observar se houve melhorias nas duas novas

simulacdes.
5.2. Implementacédo das Faixas

Apés a verificagdo do ajuste obtido com as novas simulacdes, prop6s-se
implementar as simulacdes obtidas no processo de previsédo de afluéncia. Devido a
grande capacidade computacional e o tempo de processamento que os modelos de
previsdo exigem, buscou-se integrar as simulacfes desenvolvidas de modo
simplificado, obtendo uma aproximacdo matematica do comportamento das
simulag@es, com equacdes lineares baseadas no modelo original ja presente na rotina
de previsao. Diferente da etapa de calibracédo, onde o modelo foi executado trés vezes,
na implementacdo o modelo foi executado uma Unica vez, e através das equacdes
lineares foi possivel replicar o comportamento das simulacdes 0.8 e 1.2, como

exemplifica a Figura 9.

Figura 9 - Fluxograma implementacao.

Etapa de Calibracdo Implementagéo

HEC-RAS 0.8 HEC-RAS 1.2 [ HEC-RAS ]
1

Simulagéo 0.8 Simulagao 1.2

Fonte: Autora, 2025.

Para formulagcdo das equacbes elaborou-se graficos de dispersao,
relacionando a variacdo de dados diarios de vazao das simulagdes com os valores de

vazao da simulacgéo original, para o periodo de dados provenientes do sistema FEWS-
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Itaipu. Dessa forma, em uma planilha Excel, obteve-se dois gréaficos de dispersao
entre as simulacdes 0.8 e 1.0 e dois graficos entre as simulagcfes 1.0 e 1.2. Em cada
um dos casos, um dos gréficos representa a fase de ascenséo do hidrograma e outro
a recessdo. Para cada um dos gréficos obteve-se a equacao linear, bem como a
relacdo R-quadrado para cada uma das retas.

Na sequéncia, as equacdes foram adicionadas na planilha de processamento
de dados da previsao de afluéncia, onde avaliou-se a aplicagao das equacdes durante
o periodo de cheias compreendido entre 01/10/2023 até 18/10/2023 e 30/10/2023 até
10/11/2023. Para cada dia do periodo selecionado, descarregou-se os resultados dos
182 cenarios de previséo e aplicou-se as formulas de ambas as simulacdes, gerando
ao todo 546 cenérios, onde agrupou-se os valores em percentis para formar a faixa

de previsdo proposta.
5.2.1. Desempenho da envoltoria

Para avaliar a frequéncia de insercdo dos dados observados nas envoltérias
para cada dia do horizonte de previsao, foi necessario adaptar um script previamente
elaborado em Python, onde realizou-se a extracdo dos percentis e dos cenarios da
faixa proposta e da faixa original, agrupando os resultados em formato de texto e
posteriormente em uma nova planilha. Classificou-se os dados em trés probabilidades
de ocorréncia — 50%, 80% e 90% —, observando através de graficos qual das
envoltorias representam com maior frequéncia os dados observados.

Devido ao grande numero de cendrios optou-se por utilizar o Ensemble
Verification Service (EVS) para a analise de desempenho das envoltorias. A
ferramenta facilita a avaliagdo de mudltiplas simulacbes permitindo resultados
detalhados, verificando a confiabilidade através das métricas. A incorporacdo dos
dados no EVS foi através dos dados estruturados pelo script, que organizou no
formato adequado para leitura do software. Dessa forma, avaliaram-se as métricas de
Brier Score, Brier Skill Score e Rank Histogram para a envoltéria proposta e a

envoltéria original.

Versdo Final Honol ogada

01/ 04/ 2025 06: 50



6. RESULTADOS E DISCUSSOES
6.1. Calibracdo da faixa representativa

Para calibrar a faixa desejada tomou-se como base o periodo entre janeiro de
2022 e setembro de 2023. Ap6s a implementacdo da rede com os coeficientes de
Manning multiplicados pelos fatores de 0.8 e 1.2 no FEWS-Itaipu, observa-se 0s
cenarios de afluéncia formados a partir das variagbes na Figura 10, este grafico
também é apresentado no anexo A deste trabalho em maior escala para visualizagao.
A faixa em verde representa a faixa obtida a partir da envoltéria dos cenarios gerados
multiplicando-se o coeficiente de Manning pelos fatores 0.8 e 1.2, a série em azul o
resultado obtido com o Manning original (fator 1,0) e em preto os dados observados
para o periodo.

Figura 10 - Resultados obtidos para o periodo analisado.
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Fonte: Autora, 2023.

Para esse periodo, verificou-se que os dados observados se encontram
compreendidos pelas simulacbes em 25% do tempo. Com base nos resultados
obtidos, destaca-se o evento de cheia entre janeiro e marco de 2023 (Figura 11), em
que as simulagbes com os fatores 0.8 e 1.2 apresentaram maior variabilidade
comparadas a simulagéo original (fator 1,0). Para outros periodos, pode-se observar

na Figura 10 que essa variabilidade foi menor.
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Figura 11 - Evento de cheia.
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Fonte: Autora, 2023.

Na Figura 11 é possivel observar o intervalo de ocorréncia do aumento
expressivo das afluéncias a Itaipu (periodo compreendido entre 06/01/2023 e
15/03/2023), os resultados da simulacédo original e da faixa obtida a partir das
simulac¢des variando o coeficiente de Manning. Com as variagdes dos coeficientes
foram obtidas duas simulacbes que caracterizam o intervalo de possibilidades da
afluéncia, de forma a representar a incerteza associada a propagacdo de vazdes.
Percebe-se que os dados observados para esse intervalo de analise foram
compreendidos pela faixa em 63% do tempo.

E possivel verificar que o modelo ndo se aproxima sempre dos dados
observados, devido a complexidade de representar as caracteristicas fisicas da bacia
e os fendbmenos atuantes. Dessa forma, a faixa tem finalidade de representar apenas

a incerteza associada a propagacao das vazdes.
6.1.1. Desempenho da faixa calibrada

Para a analise de desempenho da faixa calibrada utilizaram-se as métricas
Brier Score e Brier Skill Score, em que um Brier Score mais baixo indica uma melhor
precisao nas previsdes, enquanto um valor mais alto sugere uma performance inferior,
adotando a média dos dados observados como limiar de vazao correspondente a
8642,0 m3/s. O desempenho da simulagao 0.8 apresentou resultado similar ao modelo
1.0, ambas obtiveram Brier score de 0,03. A simulacdo 1.2 obteve desempenho
ligeiramente superior comparado ao modelo 1.0 original, com Brier score de 0,02. A
simulacdo 1.2 demonstrou-se positiva para o limiar analisado, por outro lado, a

simulacédo 0.8 nao apontou melhorias significativas.
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Na analise do Brier Skill Score adotou-se como previsao de referéncia o modelo
original 1.0. A simulacéo 0.8 apontou ter desempenho inferior em relacéo a referéncia,
com Brier skill score de -0,25. A simulagdo 1.2 mostrou desempenho ligeiramente
acima do modelo 1.0, com BSS de 0,18. Dessa forma o desempenho médio das faixas
propostas mostrou-se positivo, exibindo valores para o BS de 0,02 e BSS de 0,16. Os

resultados obtidos constam na Tabela 2.

Tabela 2 - Resultados BS e BSS.

Modelo BS BSS
Original 1.0 0,03

0.8 0,03 -0,25

1.2 0,02 0,18

Média (0.8 - 1.2) 0,02 0,16

Fonte: Autora, 2024.

6.2. Implementacé&o das faixas

Para a aplicacdo das faixas no processo de previsao de afluéncia, propés-
se estimar uma correlacdo linear entre a vazao diaria do modelo 1.0 com as variacdes
diarias das vazdes das simula¢cdes 0.8 e 1.2. Ao analisar as correlacdes obtidas notou-
se que os dados apresentavam padrbes de dificil analise e posterior aplicacao,
durante a descida e subida do hidrograma. A simulacdo 0.8 antecipa a subida do
hidrograma enquanto a 1.2 retarda. J4 na descida do hidrograma, a simulacéo 0.8
antecipa a descida da onda de cheia enquanto a 1.2 posterga.

Dessa forma optou-se por dividir o grafico de dispersdo nos momentos em que
a vazao apresentou variagbes positivas, crescentes, e momentos em que a vazao
obteve variacdes negativas, decrescente. Sendo assim, estimou-se dois ajustes

lineares por simulagdo, como mostram as Figura 12 e Figura 13.
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Figura 12 — Gréfico de dispersédo entre o modelo 1.0 e 0.8.
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Fonte: Autora, 2024.

Figura 13 — Graéfico de dispersédo entre o modelo 1.0 e 1.2.
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Fonte: Autora, 2024.

Os graficos de disperséo apresentados na Figura 12 e Figura 13, mostram uma
correlacdo fraca entre as variaveis, o que pode ser atribuido ao fato das simulagdes e
0 modelo 1.0 ndo apresentarem comportamento linear, embora estarem sendo
representados dessa maneira. As equacgdes foram utilizadas como alternativa para
simplificar a metodologia, uma vez que executar o modelo 546 vezes demanda grande
capacidade computacional e um tempo de processamento significativamente maior.
Consequentemente, as equacdes acabam por introduzir erros na estimativa da
incerteza da propagacao.

ApoOs a incorporacdo das equacfes na planilha de previsdo aplicou-se para o
periodo entre 01/10/23 e 18/10/23, 30/10/23 e 11/10/23, no qual a afluéncia
apresentava aumento de vazao, e propds-se uma nova envoltéria para cada dia do
periodo. De modo a exemplificar, observa-se na Figura 14, em verde o0s percentis que
compde a envoltéria resultante para um dos dias do intervalo analisado, e em preto
os dados observados. Na Figura 15 é possivel verificar a diferenca entre a nova faixa
obtida com as equacdes, apresentada em verde, e a faixa original, em azul. E possivel
observar que a faixa proposta € mais larga nos primeiros dias de previsdo em

comparacao a original.
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Figura 14 — Faixa de previsao proposta.
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Figura 15 — Comparativo entre envoltorias.
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Fonte: Autora, 2024.
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6.2.1. Desempenho das envoltérias de previséo

Obtidas as envoltérias de previsdo, € possivel avalid-las comparando-as com
as envoltorias originais através de métricas de desempenho como Brier Score, Brier
Skill Score e Rank Histogram. Inicialmente, analisou-se a frequéncia de ocorréncia
das observacdes para cada dia do horizonte de previsdo em comparacdo com a
frequéncia prevista, como mostra a Figura 16. Em azul tem-se a frequéncia de
ocorréncia para a faixa original, em verde para a faixa proposta e a linha de referéncia

(diagonal) em preto.

Figura 16 — Frequéncia de ocorréncia.
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Fonte: Autora, 2024.

Os gréficos dispostos na Figura 16 demonstram que a faixa proposta abrangeu
com maior frequéncia os dados observados em comparagcdo a faixa original nos
primeiros dias de previsdo, pois os resultados da faixa proposta mostram uma
aproximag&o maior com a linha de referéncia. Contudo, a partir do D+3 & possivel
observar que a faixa original tem resultados com maior proximidade a referéncia.
Dessa forma, a nova faixa atende ao objetivo, melhorar o ajuste da faixa apenas nos

primeiros dias do horizonte de previsao.
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Para a avaliacdo do Brier score, analisou-se trés limiares de vazao, referentes
a valores que foram igualados ou superados aos quantis 25%, 50% e 75% das vazdes
observadas, correspondentes aos valores de 8476,0 m3/s, 9732,0 m3/s e 16451,0
m3/s, respectivamente. Os limiares definidos permitem avaliar o desempenho do
ajuste da faixa proposta para diferentes cenarios de vazdo e compara-lo com o
desempenho da faixa original, conforme Figura 17.

Figura 17 - Resultados Brier Score.
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Fonte: Autora, 2024.
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Através da Figura 17 observa-se que o resultado para o limiar de 8476,0 m3/s
foi menor nos dois primeiros dias na faixa original, € nos demais dias o desempenho
das duas foi semelhante. Para o limiar de 9732,0 m3/s a faixa proposta exibiu valores
menores para os dois primeiros dias, e desempenho similar nos demais. No limiar de
16451,0 m3/s a faixa proposta também expressou resultados menores de Brier score
para os dois primeiros dias. Dessa forma, o ajuste da faixa proposta se adequa melhor
para vazoes mais elevadas.

Para a avaliacdo do Brier Skill Score da faixa proposta utilizou-se como
referéncia a faixa original, analisando com base nos mesmos limiares definidos.
Sendo assim, observa-se na Figura 18 que a faixa original apresentou melhor
desempenho nos primeiros 6 dias de previsao, para o limiar de 8476,0 m3/s. Para o
limiar de 9732,0 m3/s a faixa proposta apresentou melhores resultados do dia D+1 ao
D+9, especialmente nos dias D+1 e D.2. Para o limiar de 16451,0 m3/s a faixa proposta
exibiu resultados melhores do dia D+1 a D+3, porém obteve valores inferiores para os

demais dias.

Figura 18 - Resultado Brier Skill Score.

Brier Skill Score by forecast lead time.
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Para avaliar a dispersao da faixa proposta obteve-se também os gréaficos de
Rank Histogram, onde cada cenario de previsao é representado por uma classificacao
(rank). Apresenta-se na Figura 19 os resultados da faixa proposta e original, para 0s
dois primeiros dias de previsdo, onde analisou-se os resultados para 0os mesmos

limiares de vazao, correspondentes a 8476,0 m3/s, 9732,0 m3/s e 16451,0 m3/s.

Figura 19 - Resultados Rank Histogram.
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Rank histogram.
Faixa_Laura.Vazao at lead hour 2.0
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Por meio do grafico da Figura 19 para o primeiro e segundo dia de previsao 0s
histogramas apresentam formato em “L”, com frequéncias maiores na extremidade
esquerda dos gréficos, ou seja, os dados observados para este periodo foram
menores em comparagao ao menor valor de previsao dos modelos. Dessa forma, o
histograma sugere um viés positivo, onde o modelo subestima os valores observados.

Contudo, a faixa proposta exibe frequéncias menores na extremidade esquerda
para os trés limiares definidos, mostrando uma distribuicdo melhor ao longo das
classes em comparacdo com a faixa original nos dias analisados. A melhor
distribuicdo da frequéncia, indica que os valores observados tém a mesma
probabilidade de ser representado pelas classes.

Os resultados para os demais dias no horizonte de previsdo constam no anexo
B deste trabalho. Nesse periodo ndo se observaram alteracdes significativas em

comparacao a faixa original, além dos primeiros dias analisados na Figura 19.

Versdo Final Honol ogada

01/ 04/ 2025 06: 50



7. CONCLUSOES E CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho teve como objetivo avaliar os impactos da variacdo do
coeficiente de Manning nas propagacdes de onda de cheia, desenvolvendo uma
metodologia simplificada de representacéo da incerteza na propagacéao hidrodinamica
da previsdo de afluéncia ao reservatério de Itaipu. A pesquisa também propds
desenvolver uma faixa representativa dos cenarios de escoamento que ocorrem ao
variar o coeficiente, e avaliar seu desempenho. Além disso, visou-se implementar a
faixa proposta na rotina de previsao, e avaliar o ajuste obtido para os primeiros dias.

Os resultados mostraram que a faixa calibrada demonstrou maior variabilidade
em periodos de cheia, compreendendo melhor o comportamento do escoamento
nesses periodos. A avaliagdo com as métricas de BS e BSS mostrou que a calibracdo
da faixa proposta foi adequada e obteve desempenho ligeiramente superior ao modelo
empregado originalmente.

As equacdes lineares utilizadas para implementar as faixas na previsao
apresentaram baixa correlacdo entre as variaveis, devido a complexidade em replicar
o0 comportamento de modelos hidrodinamicos por meio de equagdes lineares. Embora
esta abordagem tenha sido adotada como forma de simplificacdo, ela teve
dificuldades em representar totalmente a nado linearidade dos modelos e, como
resultado, introduziu erros nos processos subsequentes.

As envoltérias de previsdo propostas mostraram ser mais amplas nos primeiros
dias do horizonte de previsdo, em comparacdo com a envoltéria original, para o
periodo de cheias analisado. A andlise de desempenho para as métricas de Brier
Score, Brier Skill Score e Rank Histogram mostrou que a faixa proposta abrangeu com
maior frequéncia os dados observados nos dois primeiros dias de previséo,
representando melhor a incerteza associada ao coeficiente de Manning na
propagacéo de ondas.

Dessa forma, recomenda-se que a faixa de calibragdo seja ajustada para
periodos maiores, de modo que possa representar uma variedade de cenarios de
cheia. Além disso, recomenda-se que 0 ajuste das equacOes lineares, seja feito
considerando periodos mais longos, a fim de que, as equacdes lineares apresentem
um R-quadrado mais representativo. Sendo assim, este estudo contribui ao explorar

os impactos do coeficiente de Manning na propagacéo de ondas, e propondo uma
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metodologia simplificada para estimar a incerteza da propagacéo hidrodinamica na

previsao de afluéncias ao reservatorio de Itaipu.
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ANEXO A — Faixa Proposta
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ANEXO B — ENVOLTORIAS
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ANEXO C — RESULTADOS
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Brier Score by forecast lead time.
Faixa_Laura.Yazao
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Brier Skill Score by forecast lead time.
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Rank histogram.
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Brier Score by forecast lead time.
Faixa_0Original.¥azao
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Rank histogram.
Faixa_0Original.¥azao at lead hour 3.0
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Rank histogram.
Faixa_0Original.¥azao at lead hour 5.0
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Rank histogram.
Faixa_0Original.¥azao at lead hour 7.0
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