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Resumo

Diversas atividades humanas sdo fortemente dependentes do clima e da sua variabilidade,
especialmente aquelas relacionadas ao uso da dgua. A operacdo integrada de reservatorios
com multiplos usos requer uma série de decisdes que definem quanta dgua deve ser alocada,
ao longo do tempo para cada um dos usos, € quais os volumes dos reservatdrios a serem
mantidos. O conhecimento antecipado das condi¢des climadticas resulta de vital importancia
para os operadores de reservatdrios, pois o insumo dos reservatdrios € a vazio dos rios, que
por sua vez é dependente de condi¢des atmosféricas e hidroldgicas em diferentes escalas de
tempo e espaco.

A pesquisa trata sobre trés importantes elementos de subsidio a tomada de decisdo na
operacdo de reservatdrios baseada na previsdo de varidveis hidroldgicas: (a) as previsdes de
vazdo de curto prazo; (b) as previsdes de precipitacdo de longo prazo e (c) as medidas de
desempenho das previsdes. O reservatorio de Furnas, localizado na bacia do Rio Grande, em
Minas Gerais, foi selecionado como estudo de caso devido, principalmente, a disponibilidade
de previsdes quantitativas de chuva e pela importancia desse reservatério na regiao analisada.
A previsdo de curto prazo de vazdo com base na precipitacdo foi estimada com um modelo
empirico (rede neural artificial) e a previsdo de precipitacdo foi obtida pelo modelo regional
ETA. Uma metodologia de treinamento e validagao da rede neural artificial foi desenvolvida
utilizando previsdes perfeitas de chuva (considerando a chuva observada como previsio) e
utilizando o maior nimero de dados disponiveis, favorecendo a representatividade dos
resultados obtidos. A metodologia empirica alcancou os desempenhos obtidos com um
modelo hidrolégico conceitual, mostrando-se menos sensitiva aos erros na previsao
quantitativa de precipitacdo nessa bacia. Os resultados obtidos mostraram que as previsdes de
vazdo utilizando modelos empiricos e conceituais € incorporando previsdes quantitativas de
precipitacdo sdo melhores que a metodologia utilizada pelo ONS no local de estudo. A
reducdo dos erros de previsdo relativos a metodologia empregada pelo ONS foi em torno de
20% quando usadas previsdes quantitativas de precipitacdo definidas pelo modelo regional
ETA e superiores a 50% quando usadas previsdes perfeitas de precipitacdo. Embora essas
ultimas previsdes nunca possam ser obtidas na pratica, os resultados sugerem o quanto o
incremento do desempenho das previsdes quantitativas de chuva melhoraria as previsdes de

vazao.



A previsdo de precipitacdo de longo prazo para a bacia analisada foi também estimada com
um modelo empirico de redes neurais artificiais e utilizando indices climaticos como varidveis
de entrada. Nesse sentido, foram estimadas previsdes de precipitagdo acumulada no periodo
mais chuvoso (DJF) utilizando indices climaticos associados a fendmenos climaticos, como o
El Nifio - Oscilagdo Sul e a Oscilacdo Decadal do Pacifico, e a modos de variabilidade
climatica, como a Oscilacdo do Atlantico Norte € 0 Modo Anular do Hemisfério Sul. Apesar
das redes neurais artificiais terem sido aplicadas em diversos problemas relacionados a
hidrometeorologia, a aplica¢do dessas técnicas na previsao de precipitagao de longo prazo é
ainda rara. Os resultados obtidos nesse trabalho mostraram que considerdveis redu¢des dos
erros da previsdo relativos ao uso apenas da média climatoldgica como previsdo podem ser
obtidos com a metodologia utilizada. Foram obtidas reducdes dos erros de, no minimo 50%, e
chegando até um valor proximo a 75% nos diferentes testes efetuados no estudo de caso.

Uma medida de desempenho da previsdo foi desenvolvida baseada no uso de tabelas de
contingéncia e levando em conta a utilidade da previsdao. Essa medida de desempenho foi
calculada com base nos resultados do uso das previsdes por um modelo de operacdao de
reservatorio, € ndo apenas na comparacdo de vazdes previstas e observadas. Nos testes
realizados durante essa pesquisa, ficou evidente que ndo existe uma relacdo univoca entre
qualidade das previsoes e utilidade das previsdes. No entanto, em fun¢do de comportamentos
particulares das previsdes, tendéncias foram encontradas, como por exemplo nos modelos
cuja previsdo apresenta apenas defasagem. Nesses modelos, a utilidade das previsdes tende a
crescer na medida que a qualidade das mesmas aumenta. Por fim, uma das grandes virtudes da
medida de desempenho desenvolvida nesse trabalho foi sua capacidade de distinguir o

desempenho de modelos que apresentaram a mesma qualidade.
Palavras-chaves: previsdo de vazao, previsao de precipitacao, medidas de desempenho, redes

neurais artificiais, algoritmos evoluciondrios, operacdo de reservatdrios, tabelas de

contingéncia.
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Abstract

Several human activities are strongly dependent on climate and its variability, especially those
related to water use. The operation of multi-purpose reservoirs systems defines how much
water should be allocated and the reservoir storage volumes to be maintained, over time.
Knowing in advance the weather conditions helps the decision making process, as the major
inputs to reservoirs are the streamflows, which are dependent on atmospheric and

hydrological conditions at different time-space scales.

This research deals with three important aspects towards the decision making process of
multi-purpose reservoir operation based on forecast of hydrological variables: (a) short-term
streamflow forecast, (b) long-range precipitation forecast and (c) performance measures. The
Furnas reservoir on the Rio Grande basin was selected as the case study, primarily because of
the availability of quantitative precipitation forecasts from the Brazilian Center for Weather
Prediction and Climate Studies and due to its importance in the Brazilian hydropower

generation system.

Short-term streamflow forecasts were estimated by an empirical model (artificial neural
network — ANN) and incorporating forecast of rainfall. Quantitative precipitation forecasts
(QPFs), defined by the ETA regional model, were used as inputs to the ANN models. A
methodology for training and validating the ANN models was developed using perfect
precipitation forecasts (i.e., using the observed precipitation as if it was a forecast) and
considering the largest number of available samples, in order to increase the
representativeness of the results. The empirical methodology achieved the performance
obtained with a conceptual hydrological model and seemed to be less sensitive to precipitation
forecast error relative to the conceptual hydrological model. Although limited to one
reservoir, the results obtained show that streamflow forecasting using empirical and
conceptual models and incorporating QPFs performs better than the methodology used by
ONS. Reduction in the forecast errors relative to the ONS method was about 20% when using
QPFs provided by ETA model, and greater than 50% when using the perfect precipitation
forecast. Although the latter can never be achieved in practice, these results suggest that

improving QPFs would lead to better forecasts of reservoir inflows.

Long-range precipitation forecast was also estimated by an empirical model based on artificial

neural networks and using climate indices as input variables. The output variable is the
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summer (DJF) precipitation over the Furnas watershed. It was estimated using climate indices
related to climatic phenomena such as El Nifio - Southern Oscillation and the Pacific Decadal
Oscillation and modes of climate variability, such as the North Atlantic Oscillation and the
Southern Annular Mode. Despite of ANN has been applied in several problems of hydro-
meteorological areas, the application of such technique for long-range precipitation forecast is
still rare. The results obtained demonstrate how the methodology for seasonal precipitation
forecast based on ANN can be particularly helpful, with the use of available time series of
climate indices. Reductions in the forecast errors achieved by using only the climatological
mean as forecast were considerable, being at least of 50% and reaching values close to 75% in

several tests.

A performance measure based on the use of contingency tables was developed taking into
account the utility of the forecast. This performance measure was calculated based on the
results of the use of the forecasts by a reservoir operation model, and not only by comparing
streamflow observed and forecast. The performed tests show that there is no unequivocal
relationship between quality and utility of the forecasts. However, when the forecast has a
particular behavior, trends were found in the relationship between utility and quality of the
forecast, such as models that generate streamflow forecast with lags in comparison to the
observed values. In these models, the utility of the forecasts tends to enhance as the quality
increases. Finally, the ability to distinguish the performance of forecast models having similar

quality was one of the main merits of the performance measure developed in this research.

Keywords: streamflow forecast, precipitation forecast, performance measures, artificial

neural networks, evolutionary algorithms, reservoir operation, contingency tables.
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Havia uma vez ...

Anodnimo

1- Introducao

1.1- Justificativa e caracterizacao do problema

A construgdo e operacdo de reservatdrios apresentam, como principio fundamental, o
desenvolvimento de reservas nos periodos de excesso hidrico para seu posterior uso nos
periodos de escassez. Multiplos usos da dgua podem ser atendidos com a constru¢do e a
operacdo de reservatorios, como o abastecimento de populacdes, geracdo de energia,
irrigagdo, controle de cheias e navegagao.

Muitos fatores contribuem para fazer a operacdo de reservatérios com multiplos usos
uma tarefa dificil. Alguns desses fatores sdo: as caracteristicas estocdsticas do processo
hidrolégico; a quantificacdo e definicdo dos objetivos e a necessidade de um processo
seqiiencial de decisdes, onde a decisdo tomada em um estdgio afeta as decisdes a serem
tomadas nos estigios posteriores. De acordo com o World Commission on Dams (WCD,
2000), muitos projetos de reservatorios falham em produzir os beneficios que justificaram sua
viabilidade. Sendo a dgua um dos mais importantes recursos naturais, os tomadores de
decisdo sdo pressionados a operar seus sistemas de forma cada vez mais eficiente (Bessler et
al., 2003).

A operagdo integrada de reservatérios, com multiplos usos, requer uma série de
decisdes que definem quanta dgua deve ser alocada, ao longo do tempo, para cada um dos
usos, e quais os volumes dos reservatdrios a serem mantidos, visando o atendimento ideal de
usos pré-definidos. O cariter de multiplo uso da dgua pode gerar grandes conflitos entre os
vdrios usudrios.

No Brasil, o uso preponderante da dgua dos reservatdrios de grande porte € a geracdo
de energia. O Brasil possui um dos maiores sistemas de usinas hidrelétricas do mundo, com

uma capacidade instalada de 75.728MW, representando 71% da capacidade instalada no pais



(BIG-ANEEL, 2010). As principais caracteristicas do sistema hidrelétrico brasileiro sdo: a
grande extensdo em drea das bacias hidrograficas contribuintes, o regime de vazdes
plurianual, a grande quantidade de usinas hidrelétricas e a grande participacdo das usinas
hidrelétricas na geracao elétrica do pais (Cicogna, 2002).

O Brasil conta com um sistema principal de geracao e transmissdo de energia elétrica
denominado Sistema Interligado Nacional (SIN). O SIN abrange as regides Sul, Sudeste,
Centro-Oeste, Nordeste e parte do Norte. Além disso, abriga 96,6% de toda a capacidade de
producdo de energia elétrica do pais (oriunda de fontes internas ou de importacoes,
principalmente do Paraguai por conta do controle compartilhado da usina hidrelétrica de
Itaipu) (ANEEL, 2008).

O Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) € responsavel pela coordenacado e
controle da operacdo do SIN, realizada pelas companhias geradoras e transmissoras, sob a
fiscalizacdo e regulacdo da ANEEL (Agencia Nacional de Energia Elétrica). A possibilidade
de troca de energia elétrica entre as regides € um dos principais beneficios da integracdo e
operacdo coordenada (ANEEL, 2008).

A opcao de troca de energia entre regides resulta de vital importancia para um pais
como o Brasil, onde existem marcadas diferencas no clima ao longo de sua extensdo, se
apresentando regides com regimes hidroldgicos diferentes. Dessa forma, os periodos de
estiagem de uma regido podem corresponder aos periodos chuvosos de outras. A integracao
permite a sinergia entre os reservatorios, ja que através do sistema € possivel transmitir a
energia gerada pelos reservatorios mais cheios para as regioes onde os reservatorios estao
mais vazios.

Esta forte dependéncia das hidrelétricas para produgao de energia envolve importantes
riscos de oferta, pois o insumo das usinas hidrelétricas € a vazao dos rios, que por sua vez
depende do clima e de sua variabilidade temporal e espacial. Assim, a tomada de decisdao
quanto a operacdo de reservatdrios, a entrada em funcionamento de sistemas térmicos, que
possuem maiores custos de operagdo, e a propria seguranca da barragem a eventos extremos,
depende da previsdo do clima a curto e longo prazo.

O SIN € operado de forma integrada com o objetivo principal de: (1) minimizar o risco
de déficits na geracdo de energia e (2) reduzir o risco da geracdo térmica pela manutencdo de
volumes de espera para controle de cheias nos reservatérios (ONS, 2009a).

A previsdo de vazdo de curto prazo, com antecedéncia de algumas horas até alguns
dias, é empregada na operacdao em tempo real de reservatérios com o objetivo de maximizar

os beneficios decorrentes da geracdo de energia, navegagdo, irrigacdo e abastecimento de



dgua. Ainda, pode ser util para minimizar os conflitos entre os diferentes usos da dgua nos
reservatorios.

O célculo das previsdes de curto prazo de vazdes de afluéncia aos reservatérios de
grande porte do SIN foi realizado, até o ano 2008, com base apenas nas vazoes, através de
modelos estatisticos, como os modelos AR (Auto-Regressive); PAR (Periodic Auto-
Regressive); ARMA (Auto-Regressive Moving Average) ¢ PARMA (Periodic Auto-
Regressive Moving Average) (Serra Costa et al., 2007; Maceira e Damazio, 2005; Guilhon,
2002). A inclusdo de previsdes de precipitacdo num modelo de previsao hidrolégica pode
permitir estender o horizonte da previsdo para além do tempo de concentracdo da bacia, e
melhorar a qualidade da previsdo dentro de horizontes determinados. Isso pode trazer
beneficios na opera¢do de um reservatério, como foi apresentado em Bravo et al. (2006) e em
Bravo (2006). Assim, a partir do ano 2008, através da Autorizagdo N° ANEEL 96/2008, o
ONS passou a utilizar outros modelos de previsdo de vazdes que incorporam também previsao
de precipitacdo, em algumas das bacias do sistema (ONS, 2008).

Diversas atividades humanas sdo fortemente dependentes do clima e da sua
variabilidade, especialmente aquelas relacionadas ao uso da 4gua. A precipitacdo sazonal
governa a necessidade de irrigacdo na agricultura, as condi¢des de navegacdo nos rios, a
operacdo de reservatérios com multiplos usos e os recursos hidricos em geral. A previsdo de
precipitacao durante semanas, ou meses, a frente, pode melhorar a tomada de decisdo, levando
a um melhor gerenciamento e operacao de sistemas de recursos hidricos, gerando beneficios
econdmicos.

Os Modelos de Circulacdo Geral (GCMs) tém sido aplicados amplamente para
previsdo de precipitagcdo de longo prazo. No entanto, apesar do crescente aprimoramento
desses modelos, estes ainda ndo conseguem apresentar desempenhos aceitdveis em 4reas
especificas no nivel local (Koutsoyiannis et al., 2008). Além disso, apesar do avango na
eficiéncia dos computadores, a execucdo desses modelos ainda exige um grande esforgco
computacional.

Entre os diferentes modelos mateméticos que tém sido desenvolvidos para realizar
previsdes de varidveis hidroldgicas, as redes neurais artificiais (RNAs) se apresentam como
um dos modelos empiricos mais utilizados (Dawson e Wilby, 2001; Maier e Dandy, 2000). A
aplicacdo de RNAs na drea de recursos hidricos tem apresentado um notdvel incremento na
ultima década.

As RNAs podem ser consideradas uma solucao relativamente recente para o problema

de previsdo da saida de sistemas complexos, sendo utilizadas em uma ampla gama de campos,



tais como a ciéncia ambiental, o reconhecimento de padrdes, o sensoriamento remoto € a
economia (ASCE, 2000b; Dawson e Wilby, 2001). As RNAs tém sido também aplicadas
especificamente na modelagem hidrolégica como, por exemplo, no processo de transformacgao
chuva-vazao (Minns e Hall, 1996; Tokar e Johnson, 1999), na previsao de curto prazo de
vazdo (Dawson e Wilby 2001; Maier e Dandy 2000; Jeong e Kim, 2005) e na previsdo de
longo de prazo de precipitacdo (Silverman e Dracup, 2000; Zwiers e von Storch, 2004;
Nasrallah et al., 2001).

Os modelos, como as RNAs, aplicados na previsao de varidveis hidroldgicas podem
ser facilmente integrados a um sistema de suporte a tomada de decisdo, subsidiando o
gerenciamento e a tomada de decisOes estratégicas (Mclntosh et al. 2007; Hansen, 2002;
Ogallo et al., 2000).

Como apresentado previamente, as previsdes de varidveis hidroldgicas auxiliam a
tomada de decisdo na operacdo de reservatdrios. Resulta de principal interesse, para o
tomador de decisdes, conhecer o desempenho dos modelos de previsdo ao estimar as varidveis
hidrolégicas. Com esse fim, diferentes medidas de desempenho das previsdes podem ser
utilizadas.

A utilizacdo de medidas de desempenho permite ainda identificar os melhores modelos
de previsdo de varidveis hidrolégicas na operacdo de reservatdrios. Quando diferentes
modelos de previsdo sdo aplicados a um estudo de caso, o desempenho desses modelos &,
normalmente, avaliado em fun¢do da qualidade das previsdes. As medidas de desempenho
tradicionalmente utilizadas para avaliar a qualidade das previsdes de vazdo sdo baseadas no
erro entre os valores previstos e observados. Assim, qualquer dessas medidas de desempenho
compara uma série de pares de valores (previstos e observados) e pondera as diferencas de
uma forma particular. Aqueles modelos que geram previsdes com os menores valores de erro
sdo considerados melhores.

Nesse sentido, Murphy (1993) ressalta que podem existir diferentes formas de ver o
que constitui uma boa previsdo. Ainda, o que pode ser considerada como uma boa previsdao
para um usudrio pode ndo ser, necessariamente, verdade para outros usudrios, sobretudo, nos
casos de reservatérios com multiplos usos conflitantes.

Enquanto as medidas de desempenho baseadas nos erros da previsdo medem o grau de
aproximacao entre valores previstos e observados, o valor ou utilidade da previsdao depende
dos beneficios esperados do uso da previsdao por usudrios especificos (Wilks, 2006). Nesse
sentido, os modelos cujas previsdes levem aos maiores beneficios na tomada de decisdo

devem ser considerados como os de melhores desempenho.



A estimativa da utilidade das previsdes ndo é uma tarefa simples (Murphy, 1993).
Como conseqiiéncia, metodologias simplificadas tém sido aplicadas baseadas em eventos
dicétomos (por exemplo, a vazdo superard um certo valor ou ndo,) ou na transformacgao a esse
tipo de eventos (Wilks, 2001; Thornes e Stephenson, 2001; Richardson, 2000).

Em funcdo do previamente apresentado, existe uma grande demanda pelo
desenvolvimento de novas metodologias que permitam obter boas previsdes de varidveis
hidrolégicas e ainda medidas de desempenho que permitam identificar os modelos de
previsdo que melhores resultados trazem na operacdo de reservatérios, ambos elementos de
vital importancia para os tomadores de decisdo na operagdo de reservatorios € no

gerenciamento dos recursos hidricos.

1.2- Objetivos

O objetivo dessa pesquisa € investigar a importancia do uso de previsdes de
precipitacdo, como entradas em modelos empiricos de chuva-vazdo, tendo em conta a
utilidade da previsao, em um contexto de operacdo de reservatorios.

Como forma de alcangar tal objetivo, propde-se responder as seguintes perguntas:

e (Qual o efeito dos erros da previsao de chuvas nas previsdes de curto prazo de
vazao?

¢ Os modelos empiricos de previsio de vazdo que incorporam previsdes
quantitativas de precipitacdo sdo mais sensitivos aos erros nessa variavel que
os modelos conceituais?

¢ Podem modelos empiricos, como as redes neurais artificiais, alcancar o mesmo
desempenho que os modelos conceituais na previsao de curto prazo?

e Podem as previsdes de longo prazo baseadas em indices climaticos alcangar
desempenhos aceitdveis?

e Existe uma relacdo univoca entre a qualidade das previsdes e a utilidade das
previsdes empregadas na operagdo de reservatorios?

e Pode uma medida de desempenho das previsdes levar em conta a utilidade

utilizando previsdes nao probabilisticas?



e Os beneficios obtidos na operagdo de reservatorios sdo influenciados pelas

caracteristicas dos erros das previsdes?

1.3- Organizacao do trabalho

O trabalho foi dividido em sete etapas que sdo descritas brevemente a seguir.

No capitulo 2 sdo apresentados os conceitos fundamentais sobre previsao de varidveis
hidroldgicas e a terminologia utilizada no contexto do trabalho. Basicamente esse capitulo
mostra que existem dois tipos de modelos que podem ser utilizados para previsdes de
varidveis hidrolégicas de curto ou longo prazo: os modelos conceituais e os modelos
empiricos. As caracteristicas desses modelos e as suas principais vantagens e desvantagens
sdo ressaltadas. Nesse contexto, € também apresentada uma discussdo sobre as diferentes
metodologias utilizadas na previsdo de varidveis hidroldgicas, dando énfases aos modelos
empiricos baseados em redes neurais artificiais (RNAs). As principais etapas para o
desenvolvimento de uma RNA para previsdo de varidveis hidrolégicas sdo descritas, se
destacando: a identificagdo das varidveis de entrada; a escolha da arquitetura; a divisao e o

pré-processamento dos dados; o treinamento e a verificagdo do desempenho.

O capitulo 3 apresenta os principais elementos que intervém na operacdo de
reservatorios com base na previsao de vazao. Inicialmente, é introduzido o conceito de regras
de operacdo, através das quais se definem as vazdes efluentes em fungcao do volume ou nivel
da 4dgua nos reservatdrios e das demandas do sistema. Posteriormente sdo descritos os
modelos de simulagdo da operagdo de reservatérios que utilizam previsdes de varidveis
hidrolégicas como subsidio a tomada de decisdo. Por fim, esse capitulo apresenta os
principais fatores que influenciam os beneficios econdmicos do uso de previsdes hidrologicas
na operacao de reservatorios.

No capitulo 4 sdao apresentados os principais conceitos associados as medidas de
desempenho das previsdes e a forma em que as previsdes podem ser avaliadas, sendo o foco
do texto a qualidade e a utilidade das previsdes. Esse capitulo mostra as diferentes equagdes
matemadticas utilizadas na estimativa de medidas de desempenho e ressalta as diferencas entre
as qualidades das previsodes e a utilidade das previsoes.

O capitulo 5 apresenta os métodos de estimativa de cada um dos elementos de subsidio

a tomada de decis@o. Inicialmente descreve a metodologia, com base em redes neurais



artificiais, para prever as vazOes de afluéncias a reservatdrios utilizando previsdes
quantitativas de chuva. Na seqiiéncia apresenta a metodologia utilizada na previsdo de
precipitacdo de longo prazo com base nos indices climaticos. Por fim, a medida de
desempenho baseada na utilidade das previsdes na operacao de reservatérios € apresentada.
Esta medida de desempenho € baseada no uso de um modelo de operagdo do reservatdrio que

incorpora as previsoes de vazdo e de tabelas de contingéncia.

N N

O capitulo 6 é dedicado a caracterizagcdo do estudo de caso, a apresentacdo dos

principais dados utilizados neste trabalho e a aplica¢do da metodologia.

O capitulo 7 mostra os resultados obtidos durante a aplicacdo da metodologia e as
correspondentes discussoes.
Finalmente, as conclusdes e as recomendagdes deste trabalho sdo apresentadas no

capitulo 8.



If you think the weather is unpredictable, consider the weathermen!

The Economist, April 21%, 2007

2- Previsao de variaveis hidrologicas

A previsdo de varidveis hidroldgicas € a estimativa do(s) valor(es) de uma determinada
varidvel para um(ou mais) intervalo(s) de tempo especifico(s) no futuro (Lettenmaier e Wood,
1993). O maior periodo de tempo no futuro, que define a antecedéncia da previsdo recebe o
nome de horizonte da previsdo. Com base no horizonte de previsdo, a previsao de varidveis
hidroldgicas pode ser classificada em: (1) previsdo de curto prazo, quando o horizonte for de
poucas horas até alguns dias; (2) previsao de longo prazo, para horizontes de até nove meses
(Georgakakos e Krzysztofowicz, 2001).

Outro elemento que caracteriza as previsdes de varidveis hidrolégicas € a sua
freqiiéncia. A freqii€ncia da previsao define o periodo de tempo no qual sdo emitidos novos
dados de previsdo. Assim por exemplo, uma previsdo de vazao que se estende por trés dias e
que € repetida a cada dia tem uma freqiiéncia didria e um horizonte de trés dias.

As varidveis hidrolégicas tipicamente previstas sao as vazdes ou niveis em
determinados locais de interesse nos rios e as precipitacdes sobre regides ou bacias
hidrograficas que contribuem aos locais de interesse. Mais recentemente, previsdes de outras
varidveis hidroldgicas tem comecado a serem feitas, como a umidade do solo (Saldanha,
2009).

No Brasil, as previsdes de curto prazo de vazao afluente aos reservatérios do SIN
(Sistema Interligado Nacional) sdao definidas semanalmente pelo ONS (freqiiéncia de sete
dias) e tem um horizonte de 12 dias. Por sua vez, as previsdes de longo prazo de precipitacdo
sdo calculadas tipicamente com horizontes de até seis meses ou como valores médios por
estacdo do ano, como por exemplo, previsao de precipitacio média ou acumulada nos meses
mais chuvosos.

Uma caracteristica tipica da previsdo de varidveis hidroldgicas é que sua precisiao

diminui na medida em que o horizonte da previsao aumenta (Lettenmaier e Wood, 1993).



2.1- Previsao de vazao de curto prazo

Lettenmaier e Wood (1993) estabeleceram que as previsdes possam ser classificadas
em funcdo de dois critérios: (1) a relacdo entre a antecedéncia desejada e o tempo de
concentracdo da bacia de contribuicdo ao local de interesse e (2) a relacdo entre a escala
espacial do evento de precipitacdo e a escala espacial da bacia. Com base nos dois critérios,
Lettenmaier e Wood (1993) identificam quatro casos fundamentais, apresentados a seguir e na

Figura 2. 1.

(1) Quando a antecedéncia das previsdes de vazdo € maior que o tempo de
concentracdo da bacia de contribuicdo ao local de interesse, € necessdria a utilizacdo de
previsdes quantitativas de precipitacdo, dado que parte da 4gua que € incluida na previsao de
vazao ainda ndo precipitou sobre a bacia no momento em que a previsao de vazdo € feita.

(2) Quando a antecedéncia das previsdes de vazdao € menor que o tempo de
concentracdo da bacia e este ultimo é dominado pelo tempo de propagacdo do escoamento
através da rede de drenagem, as previsdes de vazdo de curto prazo podem ser baseadas nas
vazdes ou niveis observados em locais a montante. A principal vantagem do uso de
informacdes de postos de montante reside em que, tipicamente, os erros de previsdo sao
menores que aqueles da previsdo de um modelo chuva-vazdo. Evidentemente, nesse caso o
aporte lateral entre os postos deve ser desprezivel se comparado com o volume do posto de
montante (Tucci e Collischonn, 2003).

(3) Quando a antecedéncia das previsdes de vazdao € menor que o tempo de
concentracao da bacia e este ultimo € dominado pelo tempo de resposta da bacia, as previsdes
de vazao de curto prazo podem ser baseadas nas precipitacdes ocorridas e coletadas na rede de
postos pluviométricos da bacia.

(4) Quando a relacdo entre a escala espacial do evento de precipitacdo e a escala
espacial da bacia € inferior a 0,7 (valor definido em forma subjetiva pelos proprios autores)
existe, em conseqiiéncia, uma cobertura parcial da bacia pelo evento de precipitagdo. Nesse
caso a qualidade das previsdes obtidas com modelos chuva-vazdo do tipo concentrado, que

assumem uma distribuicdo uniforme da precipitacdo serd inferior.

E importante ressaltar que as maiores dificuldades na previsdo de vazao de curto prazo
ocorrem nos periodos chuvosos, quando a incerteza é maior devido a maior variabilidade da

precipitacdo. Nos periodos de estiagem toda a dgua disponivel que gera as vazdes nos rios ja



se encontra dentro da bacia, e a previsdo é baseada unicamente, em metodologias que

estimam o escoamento subterrdneo e a propagacao do escoamento nos rios.

TEMPO

a) Previsio com base na precipitacio

Hy(t) ou It

Qit) Qi)

H{t) ou Q)
) .

TEMPO

b) previsio com base no nivel ou vazio

t+7T
TEMPO

<) previsdo com base na precipitagio ou vazio

Figura 2. 1. Classificaco das previsoes de curto prazo (Fonte: Tucci, 2005).

Outros fatores que influenciam o tipo de metodologia a ser empregada na previsdo de
vazdo de curto prazo sdo as caracteristicas geoldgicas e pedoldgicas das bacias. Bacias com
solos e rochas permedveis favorecem a infiltracdo da dgua e geram menos escoamento
superficial. Os rios de bacias com estas caracteristicas tém variagdes lentas da vazdo, ou seja,
apresentam grande memoria. Bacias com solos rasos e com rochas pouco permedveis tendem
a gerar mais vazdo superficial, que escoa mais rapidamente, apresentando memoria curta
Silva (2005).

A seguir sdo apresentados os principais modelos de previsdo de vazao de curto prazo.
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2.1.1- Modelos de previsao de vazao de curto prazo

Os modelos de previsio de vazdo de curto prazo podem ser classificados em
empiricos, conceituais ou combinados.

Os modelos de previsao de vazdo de curto prazo sdao empiricos quando as relagcdes
matematicas empregadas nao possuem relacdo com o comportamento fisico dos processos
hidrolégicos. Os modelos estatisticos, como os modelos AR (Auto-Regressive), PAR
(Periodic Auto-Regressive), ARMA (Auto-Regressive Moving Average) e ARIMA (Auto-
Regressive Integreted Moving Average), os modelos de regressdo entre varidveis (regressoes
simples ou multiplas) e os modelos baseados em redes neurais artificiais pertencem ao grupo
de modelos empiricos. As vantagens dos modelos empiricos sdo, tipicamente, a rapidez na sua
elaboracdo e a capacidade de ajustar bem aos dados observados, conseguindo prever
adequadamente eventos semelhantes. As desvantagens principais desses modelos estdao
associadas a deficiéncia da capacidade de extrapolagdo e de representacdao de processos, que
por carecer de sustento fisico, podem levar a resultados inesperados, provocando grandes
erros em eventos que ndo foram representados no ajuste.

Os modelos chuva-vazao utilizados na previsdo de vazdo de curto prazo sao
conceituais quando usam a equag¢do de continuidade, associada a uma ou mais equagdes
empiricas, para relacionar as varidveis e parametros dos processos representados (Tucci,
2005). Os modelos conceituais procuram retratar os processos fisicos, sendo sua principal
vantagem a maior capacidade de extrapolacdo e tratamento das variantes hidroldgicas. A
desvantagem dos modelos conceituais estd na necessidade de um maior nimero de dados e do
tempo necessario para a montagem, além da maior complexidade computacional.

Os modelos conceituais geralmente possuem dois componentes, ou mddulos,
principais (Silva, 2005): (a) precipitacdo-vazao: transforma a precipitacio em vazao através
da representacdo do balanco de &4gua no solo e geragdo de escoamento, incluindo a
interceptacdo, infiltracdo, evapotranspiracdo, escoamento subterrdneo e superficial; (b)
propagacdo em rios e reservatorios: simula o escoamento em trechos de rios e reservatorios a
partir da contribuicdo da bacia obtida do médulo anterior.

Os modelos conceituais podem ainda ser classificados como distribuidos ou
concentrados (Figura 2. 2). Um modelo conceitual é concentrado quando ndo leva em conta a
variabilidade espacial dos fendmenos. A precipitacdio media da bacia é um exemplo de
integracao espacial de uma das variaveis de entrada no modelo. Por sua vez, um modelo € dito

distribuido quando as varidveis e parametros do modelo dependem do espago e do tempo
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(Tucci, 2005). Os modelos distribuidos permitem melhor descrever a variabilidade espacial

dos processos e das varidveis de entrada.

(a)

(b)

(€)

A
N
17 %“,!,-"1‘_‘

Figura 2. 2. Classificacdo dos modelos conceituais: (a) Concentrado; (b) Concentrado por sub-bacias e (c)

Distribuido. (Adaptado de Tucci, 2005).

Por fim, os modelos combinados buscam aproveitar as vantagens dos dois tipos

anteriores de modelo.

Tucci

(2005) apresenta uma classificacdo alternativa, mais abrangente, dos

procedimentos e modelos utilizados na previsao de vazao ou nivel de curto prazo:

1-

Previsao meteorologica da precipitagdo, integrada a um modelo chuva-vazdo.
Nessa situacdo € obtida a maior antecedéncia possivel a partir do inicio dos
eventos, mas 0s erros potenciais sdo maiores, ja que sdo agregados os erros da
previsdo da precipitagdo e do processo de transformacdo da mesma em vazao
(Bravo et al., 2009; Silva, 2005; Collischonn et al., 2005).

Estimativa da precipitacdo com base em radar e rede telemétrica de
pluviografos integrada a um modelo chuva-vazdo. Essa alternativa é uma das
mais promissoras dentro do ambito de pequenas e médias bacias hidrogréficas.
Devido a rapidez das respostas dessas bacias, é requerida uma pequena
antecedéncia no conhecimento das precipitacdes futuras.

Estimativa da precipitacdo com base em rede telemétrica e transformacdo em
vazdo através de modelo chuva-vazdo. Essa alternativa é inferior a anterior,

mas na maioria das bacias nio existe radar e a rede telemétrica bem distribuida
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pode permitir bons resultados ao disponibilizar os totais de precipitagdo recém
ocorridas.

4- Previsdo da vazdo com base em niveis ou vazoes do rio a montante e dos seus
afluentes. Essa situacdo € normalmente aplicdvel quando existe antecedéncia
suficiente e a contribuicao lateral é pequena.

5- Previsdo da vazdo com base em niveis ou vazoes a montante e com uma das
alternativas 1-, 2- ou 3- para a bacia de contribuicdo lateral, quando esses
aportes sdo considerados importantes. Essa alternativa contempla a defasagem
do deslocamento de montante e a rapidez da contribuicdo lateral mais proxima

a secdo principal da bacia.

Em cada uma dessas alternativas, qualquer um dos tipos de modelos previamente
apresentados pode ser utilizado. Nesse trabalho foram utilizados modelos empiricos baseados
em redes neurais artificiais para estimar previsdes de vazao de curto prazo. As caracteristicas

e propriedades desses modelos sdo apresentadas em detalhe no item 2.3.

2.1.2- Usos da previsao de vazao de curto prazo

A previsdo de vazdo de curto prazo € uma das técnicas utilizadas para minimizar o
impacto das incertezas do clima sobre o gerenciamento dos recursos hidricos (Tucci e
Collischonn, 2003).

A previsdo de curto prazo € principalmente utilizada para minimiza¢do dos danos
decorrentes de inundagdes ribeirinhas, como parte de sistemas de alerta ou como elemento
que define diretrizes de planejamento urbano (Moore et al., 2005; Hsu et al., 2003; Koussis et
al., 2003). Essas previsdes sdao ainda comumente utilizadas como subsidio a tomada de
decisdo na operagdo de reservatdrios, tanto na estimativa da energia gerada, na
disponibilidade hidrica para irrigagdo ou no abastecimento de dgua, como para navegacdo
(Yeh et al., 1982; Andreolli; 2003; Forsund, 2007; Bravo et al., 2008c) e na mitigacdo de
desastres naturais (Fall et al., 2007).

No caso da operacdo de reservatorios, boas previsdes de vazdo de curto prazo podem
ser Uteis para minimizar os conflitos entre os diferentes usos da dgua (Bravo, 2006; Bravo et

al., 2008c).
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2.2- Previsao de precipitacao de longo prazo

A previsdo de precipitagdo € a estimativa do total ou da intensidade de precipitagao em
um determinado periodo de tempo no futuro. A previsdo de precipitagdo pode ser obtida em
valores absolutos (quantidade de precipitacdo), ou em valores caracteristicos associados a
categorias definidas em funcao de estatisticas da série historica.

Quando a previsao € obtida em valores absolutos recebe o nome de previsdo
quantitativa de precipitagcdo e o resultado € uma varidvel continua, ou seja, que pode assumir
qualquer valor (dentro de um intervalo razoavel). Por sua vez, a previsdo em categorias € uma
previsdo qualitativa de precipitacdo, onde a varidvel prevista € discreta, podendo assumir um
valor, e apenas um, de um conjunto finito de valores possiveis (Wilks, 2006). Assim, por
exemplo, pode ser prevista uma precipitacio total de 100 mm para o més que vem (previsdo
quantitativa), ou a previsdo pode ser que a precipitacdo do més seguinte serd acima do normal
ou muito umida (previsdo qualitativa-categdrica). A escolha de previsdes quantitativas ou
qualitativas depende de vdrios fatores, incluindo o horizonte de tempo desejado, os efeitos da
previsdo, os dados disponiveis, € 0 modelo utilizado (Galvao, 1999).

As previsdes quantitativas e qualitativas de precipitacdo podem ser obtidas ainda em
termos de valor médio espacial ou do campo espacial, na regido de interesse, sendo a escolha
dependente do modelo de previsdao e dos dados disponiveis. Existem outras varidveis
relacionadas a precipitacdo que podem ser previstas, tais como o nimero de dias chuvosos
(Tantanee et al., 2005), o inicio e o final da estacdo das chuvas ou da seca (por exemplo,
Liebmann et al., 2007; Nguyen et al., 2007) e a probabilidade de persisténcia de uma seca
extrema ou periodo chuvoso (Ogallo et al., 2000).

E importante ressaltar que a previsdo de precipitacio de longo prazo é uma drea em
recente desenvolvimento na hidrologia, tendo apresentado grandes avangos ao longo dos
ultimos anos. Isto vem ocorrendo gragas ao maior nimero de dados coletados e ao uso de
computadores de maior capacidade de armazenamento e de processamento. Assim, aumentou-
se gradativamente a compreensdo mundial das relagdes entre as varidveis climdticas e os
eventos hidrolégicos, como os periodos de seca ou de inundagdo. Um grande nimero de
trabalhos tem sido feito nesse sentido, propondo novas metodologias de previsio de
precipitacdo, conforme & apresentado nos itens seguintes. Entretanto, a seguir sdo

apresentados os principais fendmenos influenciado o regime de precipitacdo em Sul América.
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2.2.1- Previsibilidade da precipitacao em Sul América

2.2.1.1- A moncédo de Sul América e sua influéncia no regime de precipitacdo
O sistema da moncdo de Sul América (SMSA) refere-se as caracteristicas

climatolégicas do verdo austral, época de atividade convectiva profunda e circulacdo de
grande escala no continente sul-americano (Jones e Carvalho, 2002). Os sistemas de
circulagdo do tipo mong¢do, como o SMSA, representam um dos principais componentes do
regime de precipitagdo continental na estacdo de verdo. Na América do Sul, mais de 50% da
precipitacdo total anual sobre as regides tropicais e subtropicais ocorre durante o verdo austral
(DJF).

O SMSA se desenvolve em resposta a mudancas sazonais no contraste térmico entre o
continente e as regides ocednicas adjacentes (Vera et al., 2006). Nos niveis superiores da
atmosfera e, durante o verdo (Figura 2. 3a), o SMSA ¢ caracterizado por uma circulagdo
anticiclonica centrada sobre a Bolivia (conhecida como Alta da Bolivia) e um cavado sobre o
Nordeste do Brasil (conhecido como cavado do Nordeste). Além disso, nos baixos niveis
(Figura 2. 3b), o fluxo de leste do oceano Atlantico € canalizado para o sul pelas montanhas
dos Andes para a Baixa do Chaco, localizado no Norte da Argentina e Paraguai (Nogués-
Paegle et al., 2002). Isto é feito pelos chamados ventos de jatos de baixo nivel (South
American Low-level jet — SALLIJ), caracterizados por um fluxo estreito que € canalizado
proximo da superficie entre os tropicos e latitudes médias ao leste da cordilheira dos Andes
(Figura 2. 4), e relacionado ao transporte de umidade da Amazo6nia para o sul do Brasil e norte
da Argentina (Marengo et al., 2004).

Virios estudos, conforme apresentado por Marengo et al. (2004), sugeriram um papel
ativo do SALLJ no posicionamento e intensidade da Zona de Convergéncia do Atlantico Sul
(ZCAS) e da precipitacdo e da convecgdo na regido de saida do jato no sudeste da América do
Sul. A ZCAS ¢é uma nebulosidade dominante no periodo de verdo na América do Sul
subtropical e no oceano Atlantico sul ocidental (Liebmann et al., 1999). Outra zona de
convergéncia tropical influenciando a precipitacio do SMSA € a Zona de Convergéncia Inter-
Tropical (ZCIT), uma zona de baixa pressao, perto do equador, onde os ventos de nordeste e
sudeste convergem (Hastenrath, 1991).

A posicao e intensidade das zonas de convergéncia tropical sao uns dos fatores que
influenciam a variabilidade interanual da precipitacio do SMSA. Outros fatores também
relacionados sdo: anomalias de temperatura da superficie do mar, condi¢des da superficie

terrestre, transporte de vapor d'dgua e circulagdes de grande escala (Vera et al., 2006; Grimm

15



et al., 2007). Nesse sentido, o SMSA ¢ influenciado por varios modos de variabilidade

climética, através de teleconexdes, que podem ser definidas como uma forte relacio estatistica

entre o clima em diferentes partes do mundo.

NCEP/NCAR Reanalysis
200 mb Vector Wind (m/s) Composite Mean
NCAA/ESRL Physical Sciences Division

: (a)
60s b . 0 _ - .
110w 100W 90W 80W 70W 60W 50W 40W 20W 20W  10W

Dec to Feb: 1950 to 2007

NCEP/NCAR Reanalysis
850 mb Vector Wind (m/s) Compaosite Mean

605 = . .
110W 100W SOW B8OW 7OW 6BOW 50W 40W 30W 20W 10W

Dec to Feb: 1950 to 2007

Figura 2. 3. (a) Média de DJF do vetor de vento em 200 mb e (b) Média de DJF do vetor de vento em 850

mb, com base no reanalysis NCEP / NCAR (1950-2007) - a localizacio da bacia do rio Grande também é

indicada. Imagem obtida de NOAA/ESRL Physical Sciences Division, Boulder Colorado a partir do seu
Web site at http://www.esrl.noaa.gov/psd/).

Figura 2. 4. Modelo conceitual do SALLJ ao leste dos Andes (Fonte: Marengo et al., 2004).
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2.2.1.2- Principais modos de variabilidade climatica influenciando a SMSA e a
previsibilidade da precipitagcao
Vérios modos de variabilidade climdtica e fendmenos climdticos de grande escala

foram identificados como os principais responsdveis da variabilidade do clima em todo o
mundo através de teleconexdes, que abrangem diferentes freqiiéncias de tempo que vao desde
intrasazonais até multidecadais. A Oscilacdo do Atlantico Norte (NAO) e o Modo Anular do
Hemisfério Sul (SAM) sdao dois dos mais conhecidos modos de variabilidade climatica,
enquanto que o El Nifio - Oscilagdo Sul (ENSO) e a Oscilagcdo Decadal do Pacifico (PDO) sao
conhecidos fendomenos de integracao oceano-atmosfera.

A NAO € uma redistribuicdo da massa atmosférica entre o centro de alta pressdo
localizado no oceano Atlantico subtropical (Alta de Acores) e o centro de baixa pressdao
localizado no Artico (Baixa da Islandia). Este fendmeno oscila entre fases positivas e
negativas produzindo grandes alteracdes na velocidade média do vento e na sua dire¢do sobre
o oceano Atlantico, no transporte de umidade e calor entre dito oceano e os continentes
vizinhos, e na intensidade, trajetorias e nimero de tempestades (Hurrel et al., 2003).

Esse modo de variabilidade climdtica se manifesta em todas as estacoes do ano e
apresenta sinais principalmente atmosféricos.

A NAO apresenta duas fases: a fase negativa e a fase positiva. Durante a fase negativa
(Figura 2. 5), a Alta de Acores e a Baixa da Islandia se encontram mais fracas, sendo o
gradiente de pressdo relativamente baixo ao longo do oceano Atlantico norte, € 0s ventos
umidos para o leste sdo direcionados para a regidao do Mediterraneo. Dessa forma, a fase
negativa da NAO tende a estar associada a um aumento nos totais precipitados no sul da
Europa e no norte da Africa, enquanto que o inverno no norte da Europa resulta mais frio e
Seco.

Durante a fase positiva da NAO (Figura 2. 6), a Alta de Acores e a Baixa de Islandia
se intensificam, se apresentando um grande gradiente de pressio ao longo do oceano
Atlantico norte, que intensifica também os ventos imidos para o leste, direcionando-os para o
norte da Europa. Esses ventos em contato com as dguas aquecidas pela corrente do Golfo
influenciam o inverno do Norte europeu. A fase positiva da NAO tende a estar associada a
precipitacdes acima da média no Norte europeu e abaixo da média no Sul europeu e norte da
Africa.

A influéncia da NAO na América do Sul ndo estd muito bem definida, embora alguns

trabalhos recentes tenham estabelecido teleconexdes que incluem esse modo de variabilidade
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climdtica e o clima na regido central do continente sul-americano (por exemplo, Allasia,

2007).

Figura 2. 5. Estrutura dinimica da fase negativa da NAO. Fonte:http://puddle.mit.edu/~czaja/airsea.html.

Figura 2. 6. Estrutura dinimica da fase positiva da NAQ. Fonte: http://puddle.mit.edu/~czaja/airsea.html.

O ENSO ¢ uma oscilagdo no sistema oceano-atmosfera sobre o oceano Pacifico

tropical que afeta o clima mundial. Este fendmeno é caracterizado por um aumento ou
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diminui¢do da temperatura da superficie do mar no oceano Pacifico tropical central (EI Nifio),
acoplado a uma diminui¢do ou aumento da velocidade dos ventos de leste, que € um resultado
de oscilacdes no padrdo de pressao do oceano Pacifico sul (Rasmusson e Carpenter, 1982).

A Oscilacao Sul é uma medida da intensidade dos centros de pressdo atmosférica no
nivel do mar entre o oceano Pacifico ocidental (Darwin, Austrdlia) e o Pacifico oriental
(Taiti).

Durante os eventos do El Niflo, caracterizados por um aquecimento anormal das dguas
superficiais no oceano Pacifico tropical, ocorre uma alteracdo dos padrdes atmosféricos sobre
oceano Pacifico, afetando o clima regional e global, com o aumento ou reducdo dos regimes
de precipitagdo. Padrdes tipicos de alteracdo no comportamento da chuva e temperatura em
diferentes partes do globo, durante a ocorréncia do El Nifio, sdo indicados na Figura 2. 7.

Por sua vez, durante os eventos da La Nifia, devido ao esfriamento anormal das dguas
superficiais do oceano Pacifico tropical, os impactos tendem a ser opostos aos do El Nifio,
mas nem sempre uma regido afetada pelo El Nifio apresenta impactos significativos no tempo
e clima devido a La Nifia (Figura 2. 8 - CPTEC, 2009).

O continente sul-americano apresenta grande influéncia do ENSO e um grande
nimero de estudos tem relacionado estatisticamente esses eventos a mudancas dos padrdes de
precipitacdo (por exemplo, Uvo e Graham, 1998, entre outros). Esses estudos tém indicado
que as regides cujas precipitacdes estdo mais influenciadas por eventos do ENSO sio:
Amazonia, sudeste do Brasil e nordeste de Argentina, nordeste do Brasil, Peru e Ecuador.

Virios estudos t€ém mostrado o ENSO e a NAO como os dois principais fatores
relacionados a variabilidade da temperatura da superficie do mar (TSM) do oceano Atlantico
tropical (por exemplo, Namias, 1972; Kayano e Andreolli, 2004). Czaja et al. (2002)
mostraram que uma fase negativa (positiva) da NAO e uma fase positiva (negativa) do ENSO
estdo associadas a uma fase quente (fria) da TSM no oceano Atlantico tropical. Por sua vez, a
TSM no oceano Atlantico tropical influencia a posi¢ao da ZCIT, o desenvolvimento tipico da
SMSA e a intensidade dos SALLJ (Robertson e Mechoso, 1998; Nogués-Peagle e Mo, 1997).
Nesse sentido, Noble e Shukla (1996) e Allasia (2007) mostraram um incremento da
precipitacdo nos meses de Dezembro-Janeiro-Fevereiro (DJF) sobre o sudeste do Brasil em
anos de elevada TSM no oceano Atlantico tropical, ou seja, durante os periodos de fase
negativa da NAO e positiva do ENSO. Outra caracteristica associada a fase positiva do ENSO
e a elevadas TSM no oceano Atlantico Norte tropical, é a tendéncia da ZCIT a estar localizada
ao norte da sua posicdo média e, conseqiientemente, a diminuicdo da incursdo de umidade

sobre a regido sul da Amazodnia e Nordeste do Brasil (Nobre e Shukla, 1996, entre outros).
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Dezembro, Janeiro e Fevereiro

Figura 2. 7. Efeitos globais de El Niiio durante o inverno (superior) e o verao (inferior) austral. Fonte:
http://enos.cptec.inpe.br/.

O SAM (Modo Anular do Hemisfério Sul) é também chamado de Oscilagdo Antértica
(AAO) e refere-se a uma alternancia de massa atmosférica, em grande escala, entre as
latitudes médias e altas no hemisfério sul (Gong e Wang, 1999). Esta oscilagdo ¢ também

caracterizada por uma estrutura simétrica com perturbacdes de altura geopotencial de sinais
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opostos na Antértida e no anel circundante centrado préximo dos 45° de latitude (Thompson e

Wallace, 2000; Reboita et al., 2009).
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Figura 2. 8. Efeitos globais de La Niiia durante o inverno (superior) e o verao (inferior) austral. Fonte:
http://enos.cptec.inpe.br/.

O SAM existe durante todo o ano na troposfera, no entanto, a sua estacdo ativa é no
periodo de Outubro a Dezembro, quando se amplifica com a altura dentro da estratosfera

(Thompson e Wallace, 2000).
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A intensidade do SAM ao longo do tempo pode ser representada pelo indice SAMI,
definido como a diferenca no valor médio zonal normalizado da pressdo no nivel do mar entre

as latitudes 40°S e 70°S, como indicado na Figura 2. 9 (Nan e Li, 2003).

a) Dec—Jan b) Mar-Apr Annual Mean SLP (hPa)

Figura 2. 9. (a) Correlacio entre a série de altura equipotencial de 850 hPa obtida dos dados de reanalise
do NCEP-NCAR e o indice do SAM para Dezembro e Janeiro; (b) idem (a) para Marco e Abril; (c) valor
médio anual da pressao no nivel do mar no Hemisfério Sul (Allasia, 2007).

A influéncia do SAM sobre a precipitacdo da América do Sul tem sido estudada mais
recentemente, como apresentado em Carvalho et al. (2005), Silvestri e Vera (2003), Allasia
(2007) e Watterson (2009). Silvestri e Vera (2003) e Allasia (2007) mostraram correlacao
positiva entre 0 SAM e as anomalias de precipitacdo sobre o sudeste da América do Sul,
enquanto Carvalho et al. (2005) e Allasia (2007) constataram que durante a fase positiva da
SAM, o SALLJ parece ser mais fraco, favorecendo a presenca de ZCAS e de convecg¢do sobre
a regido sudeste do Brasil.

Finalmente, o PDO ¢é um fendmeno oceanico-atmosférico caracterizado por
(Figura 2. 10): (1) anomalias da temperatura da superficie do mar no ocenao Pacifico norte
central e sobre o oceano Pacifico norte, proximo da costa americana, e (2) anomalias da
pressdo no nivel do mar sobre o oceano Pacifico norte (Mantua et al., 1997). As oscilagdes do
clima no oceano Pacifico, com fases de 20-30 anos, foram identificadas por Minobe (1999) e
a transicdo de um periodo frio para um quente nos anos 1976-1977 tem sido muito bem
documentada (por exemplo, Trenberth 1990; Trenberth e Hurrel, 1994).

O PDO pode ser considerado como um padrao de variabilidade climética do oceano

Pacifico similar ao ENSO. Quando visto com o ENSO, os extremos nos padrdoes do PDO sao
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caracterizados por grandes variagdes do clima no oceano Pacifico e na América do Norte.
Duas principais caracteristicas distinguem o PDO do ENSO: (1) Os eventos tipicos do PDO
tém apresentado uma marcada persisténcia, se comparados aos eventos do ENSO, com fases
de 20-30 anos; (2) os fendmenos do clima relacionados ao PDO sdo mais visiveis no oceano
Pacifico norte e na América do Norte, sendo que nos tropicos acontecem sinais secundarios.
No caso do ENSO ocorre o contrdrio, com sinais bem definidos sobre os tropicos, e sinais

secundarios no oceano Pacifico Norte (Hare e Mantua, 2000).

0.8
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Figura 2. 10. Anomalias da temperatura na superficie do mar (cores), da pressao no nivel mar (contornos)
e da intensidade do vento na superficie, durante a fase (a) fria e (b) quente do PDO. Fonte:
http://jisao.washington.edu/pdo/.

A influéncia do PDO no clima da América do Sul tem sido apresentada em diferentes
trabalhos (por exemplo, Allasia, 2007) e parece emergir na série historica de precipitacio DJF
(Dezembro-Janeiro-Fevereiro) sobre bacia hidrografica de contribuicdo ao reservatério de
Furnas, conforme apresentado na Figura 2. 11. A precipitacdo durante DJF na bacia
hidrografica é significativamente diferente (ao nivel de significancia de 0,05) na fase fria
(1950-1977) e quente (1978-2000) do PDO, com um valor médio de precipitacio DJF menor
que a média climatoldgica durante o primeiro periodo e superior do que o normal durante o
segundo.

As previsdes de longo prazo efetuadas em vdrias regides da América do Sul mostraram
razodveis graus de previsibilidade de varidveis hidrolégicas, como por exemplo, na bacia
Amazonica (Uvo e Graham, 1998). No entanto, o Sudeste do Brasil, é considerada uma regidao

de baixa previsibilidade de longo prazo, conforme apresentado pelos resultados de modelos

climéaticos que ndo conseguem apresentar bons desempenhos (Rauscher et al. 2007).
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Figura 2. 11. Série temporal da precipitacao acumulada em DJF e valores médios dessa variavel durante o
periodo de PDO frio (1950-1977) e quente (1978-2000).

Em funcdo das anélises fisicas dos fendmenos climaticos e dos modos de variabilidade
climética influenciando a SMSA, os modelos de previsao de precipitacdo na regido sudeste do
Brasil, que utilizem indices climdticos como varidveis de entradas associados ao ENSO,
deveriam apresentar uma contribuicdo positiva nos totais precipitados quando o indice for
positivo. Enquanto que no caso de ser utilizado um indice climético associado a NAO, a
contribuicao nos totais precipitados deveria ser positiva quando o indice for negativo. Ja no
caso de serem utilizados indices associados a0 SAM e ao PDO as contribui¢des esperadas aos
totais precipitados deveriam ser positivas quando os indices forem positivos.

Dessa forma, as principais caracteristicas do comportamento fisico do sistema
poderiam ser levadas em conta pelo modelo de previsao de precipitagdo e existiria uma maior

probabilidade de resultados coerentes quando novos dados sejam apresentados ao modelo.

2.2.2- Modelos de previsao de precipitacao de longo prazo

O mais antigo método de previsao de precipitacio € baseado em indicadores
ambientais € no conhecimento tradicional, como a observacdo das condi¢des atmosféricas e
astrondmicas (vento, mar, nuvens, lua), o comportamento animal e fenologia de plantas

(florescimento, amadurecimento e apodrecimento precoce dos frutos, desenvolvimento das
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gemas, etc). Esse método € ainda utilizado na atualidade, porém com uma falta de respaldo
cientifico (por exemplo, Galacgac e Balisacan, 2009).

Os métodos de previsdao de precipitacdo de longo prazo mais utilizados pertencem a
dois grandes grupos: (1) métodos dinamicos e (2) métodos empiricos. A seguir € apresentada

uma descri¢do de cada um dos métodos.

2.2.2.1- Métodos dindmicos de previsdo de precipitacdo de longo prazo
A previsdo de precipitacdo com métodos dindmicos € realizada utilizando modelos de

circulagdo geral (GCM), os quais sdo baseados em equagdes matemadticas relativas aos
processos que governam a fisica do fendmeno, para simular o comportamento acoplado do
oceano e da atmosfera, no caso dos Modelos Acoplados de Circulacdo Geral (AOGCM), ou
apenas as condicoes atmosféricas (Modelos de Circulagdao Geral da Atmosfera - AGCM).

Os modelos dinamicos de previsao de longo prazo sdo desenvolvidos com o objetivo
de representar, com equagdes fisicas, 0os processos que compdem o sistema climatico, o qual
inclui a atmosfera, a hidrosfera, a biosfera e a geosfera (McGuffie e Henderson-Sellers, 1997).
Conforme esses mesmos autores, os GCMs podem ser definidos como modelos mateméticos
tridimensionais no espaco que consideram os principais processos que governam a circulagao
geral da atmosfera e dos oceanos.

Os GCMs geram uma gama de varidveis meteoroldgicas, além dos campos de
precipitacdo, como a nebulosidade, umidade, fluxo de calor e os ventos. Devido a conduta
cadtica da atmosfera, que mostra uma alta sensibilidade as condig¢des iniciais, as previsdes de
longo prazo obtidas com GCMs sdo probabilisticas. Essas previsdes sdo baseadas em um
conjunto de simulagdes do mesmo modelo ou em um conjunto de simulacdes de diferentes
modelos variando as condig¢des iniciais (Hansen et al., 2009).

A Figura 2. 12 mostra as principais interacdes entre atmosfera, oceanos e continente
representadas nos GCMs, que geralmente discretizam o globo terrestre em elementos de 20km
a 100km, na escala horizontal e 100m a Skm na escala vertical. A topografia e os processos
fisicos do sistema em cada elemento sdo representados com valores médios (Silva, 2005;
Allasia, 2007).

A principal desvantagem do uso de GCMs para a previsdao de precipitacdo é a
necessidade de grandes esforcos computacionais e de modelagem, dado que a execucdo de um
GCM nido € ainda uma tarefa simples, além do alto custo associado a esse tipo de modelo. Os

GCMs também apresentam uma limitacao na estimativa de previsdes de precipitacao de longo
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prazo em locais especificos, devido a que a saida do modelo representa médias areais em
grades cobrindo dezenas ou centenas de quilometros quadrados (Garcia-Moya, 2010). Dado
que a discretizac@o desses modelos leva em conta os processos atmosféricos de macroescala
na superficie terrestre, muitos processos sdao representados com limitacdes. Para melhor
representar esses processos seria necessdria uma discretizacdo mais detalhada (maior

resolucdo espacial na representacdo dos processos) que torna invidveis os custos € o tempo de

processamento.
ATMOSFERA
A 4
L-‘quac,'ﬁf."s de  |qg—p Equagdes termodinamicas | Equagdes de
vapor d agua movimento
Transferéncia radiativa
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Figura 2. 12. Processos simulados por GCMs: Interacoes entre atmosfera, oceanos e continentes.
(Adaptado de Kimura, 2002).

E importante, ainda, ressaltar que, apesar do aprimoramento ¢ de aumento da
qualidade dos dados coletados em todo o mundo, muitas das limita¢des detectadas nas
previsdes de precipitacdo de longo prazo sdo conseqiiéncia da escassez de dados para
inicializar os GCMs, principalmente dados dos oceanos (Silva, 2005).

Um procedimento alternativo ao aumento da resolucdo espacial dos GCMs é o
downscaling. O downscaling consiste em técnicas de adensamento que, a partir dos resultados
dos GCMs na resolucdo espacial mais grosseira, estimam os valores das varidveis
hidrolégicas para uma resolucdo espacial maior, na escala regional. Esses modelos sdo
alimentados nas fronteiras pelas condi¢des produzidas pelo GCM ou por dados observados e
sao tipicamente denominados de modelos regionais.

Conforme representado na Figura 2. 13, o modelo regional usa as condi¢des de

fronteira na célula B do modelo global (por exemplo, resoluc¢do espacial de 200km x 200km),
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para gerar uma simulacdo com resolucdo espacial de 40km x 40km, internamente a B, de
forma que os processos de troca de energia entre a atmosfera e a superficie sejam mais bem

descritos que no GCM (Silva, 2005; Allasia, 2007).

Grade do modelo regional

resolucio 40x40 km
‘_,-o—"'

‘ D Grade do modelo global
resolugdo 200x200 km

.‘”F’_r/—

Figura 2. 13. Esquema de representacao da resoluciao espacial de GCMs e dos modelos baseados na
técnica de downscaling.

Existe uma série de vantagens préticas em relacdo aos modelos regionais (Roads et al.,
2003; Kerr, 2004). Um dos principais beneficios se refere a possibilidade de aplicar o modelo
em regides especificas, onde existam redes de coleta de dados com maior densidade,
permitindo a validagdo dos modelos.

As aplicagdes dos modelos regionais na drea de recursos hidricos mostram que, de
maneira geral, sdo obtidos melhores resultados do que utilizando os modelos globais (Hay e
Clark, 2003; Koussis, et al., 2003; Roads et al., 2003). Nesse sentido, uma abordagem mais
recente e promissora de downscaling é o uso de modelos empiricos que, a partir dos
resultados dos GCMs, estimam os valores das varidveis hidroldgicas para locais especificos
(Nilsson et al. 2008; Ash et al., 2007; Ramirez et al., 2005; Olsson et al., 2004; Goddard et al.,
2001).

2.2.2.2- Métodos empiricos de previsdo de precipitacdo de longo prazo
Os métodos empiricos procuram identificar as relacdes entre os valores passados das

varidveis de entrada (Xi, 1 = 1, n) e as varidveis previstas (Yj, j = 1, m), a fim de poder prever

os valores futuros de Y de acordo com a disponibilidade de novos valores de X. As relacdes
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sdo construidas usando uma abordagem estatistica e podem servir como um modelo de
previsdo, mas ndo para explicar ou descrever o funcionamento do sistema. As andlises de
regressao multivariada (por exemplo, Bretherton et al., 1992) e redes neurais artificiais (Paz et
al., 2010; Karamouz et al., 2008; Chattopadhyay, 2007; Olsson et al., 2004; Bishop, 1995) sao
exemplos de métodos empiricos utilizados na previsao de precipitagao.

Os modelos empiricos se caracterizam por seu baixo custo computacional e de
modelagem, quando comparado aos GCMs, e podem, ainda, ser desenvolvidos em forma
personalizada para definir previsdes de precipitagdo de longo prazo em locais especificos. No
entanto, as principais desvantagens dos modelos empiricos residem na sua falta de
representacdo fisica dos fendmenos e na sua dependéncia nos dados histéricos
disponibilizados para o ajuste.

As varidveis de entrada mais utilizadas por modelos empiricos de previsao de longo
prazo de precipitagdo sdo: a temperatura na superficie do mar (TSM), a extensdo das geleiras,
as varidveis relacionadas aos padrdes de circulagdo atmosférica e os indices climéticos
(Goddard et al., 2001; Wilby et al., 2004; Morid et al., 2007). Nesse trabalho ¢ utilizado um
modelo empirico (rede neural artificial), e indices climdticos como varidveis de entrada para
prever precipitacao.

Os indices climaticos sdo representativos da intensidade, ao longo do tempo, dos
modos de variabilidade climdtica e fendmenos climdticos. Varios modos de variabilidade
climatica e fendmenos climéaticos de grande escala foram identificados como os principais
responsdveis da variabilidade climatica em todo o mundo através de teleconexdes, que
abrangem diferentes freqii€ncias de tempo, que vao desde intra-sazonais até multi-decadais. A
oscilagao do Atlantico Norte (NAO) e o Modo Anular do Hemisfério Sul (SAM) sao dois dos
mais conhecidos modos de variabilidade climética, enquanto que o El Nifio - Oscilacdao Sul
(ENSO) e a Oscilagao Decadal do Pacifico (PDO) sao conhecidos fendmenos de integracao
oceano-atmosfera.

Existem diferentes indices climdticos que levam em conta a intensidade da Oscilacdo
do Atlantico Norte, um dos mais utilizados € o NAOI, definido como a diferenca normalizada
entre a pressao no nivel do mar em Stykkisholmur (Islandia) e Ponta Delgada (Acores),
representativas da intensidade da Baixa da Islandia e da Alta dos Acores, respectivamente
(Hurrell, 1995).

A intensidade do SAM ao longo do tempo pode ser representada pelo indice SAMI,
definido como a diferenca no valor médio zonal normalizado da pressdo no nivel do mar entre

as latitudes 40°S e 70°S (Nan e Li, 2003).

28



O ENSO pode ser representado por um dos indices: El Nifio 1, El Nifio 2, El Nifio 3,
El Nifio 3.4 ou El Nifio 4, que medem a intensidade das anomalias da temperatura da
superficie do mar em diferentes regides do oceano Pacifico equatorial.

Além de indices baseados nos valores da temperatura da superficie do mar no oceano
Pacifico equatorial, o0 ENSO pode ser também quantificado pelo Indice de Oscilagdo Sul
(I0S). Esse indice representa a diferenca entre a pressdo no nivel do mar entre o oceano
Pacifico central (Taiti) e o oceano Pacifico ocidental (Darwin/Australia). Esse indice esta
relacionado com as mudancgas na circulacdo atmosférica nos baixos niveis da atmosfera,
conseqiiéncia do aquecimento/resfriamento das &dguas superficiais na regido. Valores
negativos e positivos da IOS s3o indicadores da ocorréncia do El Nifio e La Nifia
respectivamente.

Uma medida da intensidade do PDO € dada pelo indice PDOI, definido como as
anomalias da temperatura da superficie do mar na regido central do oceano Pacifico norte, tal
como apresentado por Trenberth (1990), Trenberth e Hurrell (1994), Zhang et al. (1997) e
Mantua et al. (1997).

Tipicamente, os modelos empiricos utilizados na previsao de precipitacdo de longo
prazo sdo baseados na existéncia de relagdes entre a precipitagdo e a temperatura na superficie
do mar ou indices climédticos, como os previamente descritos, conforme apresentado em Paz

et al. (2010); Maurer e Lettenmaier (2003); Wernstedt e Hersh (2002).

2.2.3- Usos da previsao de precipitacao de longo prazo

As previsdes de precipitacdo de longo prazo sdo utilizadas, principalmente, para o
planejamento e otimizag@o de recursos hidricos (Olsson et al., 2004; Nilsson et al., 20006), tais
como alocacdo de dgua para irrigacdo (Ogallo et al., 2000), operacdo de reservatdrios (Hamlet
et al., 2002; Hsieh et al., 2003), avaliagdo e implementacdo de medidas contra secas e
inundacdes (Changnon e Vonnahme, 2003), recursos pesqueiros (Neal et al., 2002),
abastecimento de dgua (Chiew, et al., 2003), e diversas outras atividades sdcio-econdmicas
como o turismo, transporte e navegagao.

Particularmente, a agricultura € vulnerdvel a variabilidade climética interanual e a sua
imprevisibilidade (Hansen, 2002; Ogallo et al., 2000). O tempo de semeadura, o preparo do
solo, o0 manejo da irrigacdo e a escolha das variedades, as estimativas de produtividade e

colheita, sdo alguns exemplos de praticas agricolas que dependem da variabilidade do clima.
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Devido as incertezas climdticas, as decisdes na agricultura, tomadas com horizonte de
varios meses, sdo feitas de forma conservadora, considerando um cendrio quase pessimista
(Hansen, 2002; Jones et al., 2000). Boas previsdes de precipitagdo de longo prazo podem
ajudar a visdo estratégica, a mitigacdo dos impactos indesejados e ao aproveitamento das
condi¢des mais favoraveis. No caso das precipitagdes previstas indicarem um periodo de
escassez, as dreas de cultura podem ser reduzidas, ou aumentadas as demandas esperadas para
irrigacdo nos reservatérios. Por sua vez, se uma marcada estacdo chuvosa é esperada, a
decis@o pode ser a expansao das dreas de cultura e/ou reduzir as demandas para irrigagao.

A previsdo de longo prazo pode ainda diminuir a incerteza da avaliacdo econdmica de
algumas commodities relacionadas com a dgua, como: o planejamento da formagdo do preco
da energia hidrelétrica, importante para paises como o Brasil, Uruguai, Canad4 e Noruega,
onde grande parte da energia gerada € hidrelétrica; a produgdo agricola na medida que seja
possivel estimar também a umidade do solo e o gerenciamento dos conflitos da dgua (Tucci,

2005).

2.3- Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais (RNAs) sdo modelos matematicos que procuram imitar o
funcionamento do cérebro humano e que tém mostrado um bom desempenho como
ferramenta de regressdo, especialmente devido a sua capacidade de aprendizado e
generalizacdo (Bishop, 1995; Maier e Dandy, 2000).

Entre os diferentes modelos mateméticos que tém sido desenvolvidos para realizar
previsdes de varidveis hidroldgicas, as redes neurais artificiais se apresentam como um dos
modelos empiricos mais utilizados (Dawson e Wilby, 2001; Maier e Dandy, 2000).

Os modelos mateméticos baseados em RNAs se apresentam como uma solucio
relativamente recente para o problema de prever a saida de sistemas complexos, utilizados em
uma ampla gama de campos, tais como a ci€ncia ambiental, o reconhecimento de padrdes, o
sensoriamento remoto e a gestao financeira (ASCE, 2000a, Dawson e Wilby, 2001).

As redes neurais artificiais tém sido utilizadas para modelar diferentes processos
hidrolégicos, incluindo o processo de transformacgao da chuva em vazao (Minns e Hall, 1996;
Tokar e Johnson, 1999), a previsdao de vazdes de curto e longo prazo (Dawson e Wilby 2001;

Maier e Dandy 2000; Jeong e Kim, 2005; Muluye e Coulibaly, 2007; Wu et al., 2009; Wang
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et al., 2009), a previsdo de niveis (Chau, 2006; Dornelles, 2007) e a previsdo de precipitacdes
de curto e longo prazo (French et al., 1992; Luk et al., 2001).

O numero de aplicacdes de RNAs na drea de recursos hidricos tem apresentado um
notdvel incremento na ultima década. Trabalhos como os de Maier e Dandy (2000); Dawson e
Wilby (2001); ASCE (2000a); ASCE (2000b) apresentam o0s conceitos bdsicos para a
aplicacdo destes modelos na drea de recursos hidricos, com énfase na sua utilizacdo para
prever variaveis hidrolégicas.

A unidade de processamento das RNAs é o neurdnio matemdtico, sendo seu

funcionamento definido pela equagao 2.1:

SzF(iwi E, +bj 2.1)

=1

onde S € o valor da resposta do neurdnio; F € a fun¢ao de ativagao; w; sdo os pesos sindpticos;
E; sdo os valores das entradas que sdo processadas no neurdnio; b € a tendéncia ou bias do
valor de saida.

Observa-se na equagdo 2.1 que a resposta ou saida de um neur6nio € calculada através
da aplicac¢do de uma funcdo de ativacdo a uma soma ponderada das entradas ao neuronio.

As RNAs sdo compostas por um determinado nimero de neurdnios, dispostos em
camadas de processamento. Dentro das diferentes arquiteturas de RNAs, a rede neural
progressiva (feedforward) de multiplas camadas (RNPMC) tem sido comumente utilizada
(Birikundavy et al., 2002; Dawson et al., 2002; Stokelj et al., 2002; Dawson e Wilby, 2001;
Bravo et al., 2007a; Chattopadhyay, 2007). Uma RNPMC (Figura 2. 14) é composta por uma
camada de entrada, uma ou mais camadas intermediarias e uma camada de saida. Os dados
que alimentam a rede ingressam através da camada de entrada e sdo posteriormente
processados através das diferentes camadas intermedidrias produzindo, ao final, um resultado
apresentado na camada de saida.

As RNPMC s se caracterizam por apresentarem, unicamente, conexoes entre neuronios
de camadas subseqiientes. Tais conexdes sdo representadas pelos pesos (ponderadores) que,
juntamente com os “bias” de cada neurdnio, representam os parametros da RNPMC, a serem
definidos através de um processo de otimizag¢do conhecido como treinamento.

No treinamento, os valores dos pesos e “bias” sdo ajustados com o objetivo de
minimizar alguma medida de desempenho, baseada, comumente, nos erros entre a saida da

rede e o valor observado.
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Além das RNPMC, outras RNAs tém sido utilizadas na previsdo de varidveis
hidrolégicas no Brasil, entre elas: redes neurais difusas (por exemplo, Alvim et al., 2005,
Cicogna et al., 2003) e redes recorrentes de Elman (por exemplo, Costa Rohn et al., 2006;

Chow e Cho, 1997; Muluye e Coulibaly, 2007).
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Figura 2. 14. Esquema de rede neural artificial progressiva de miiltiplas camadas.

Definida a varidvel de saida do modelo, as etapas subseqiientes para o
desenvolvimento dos modelos de RNAs podem ser resumidas em (Dawson e Wilby, 2001):
(1) identificacdo das varidveis de entrada; (2) escolha da arquitetura da RNA; (3) divisdo e
pré-processamento dos dados; (4) treinamento da RNA; (5) verificagdo do desempenho da

RNA. Essas etapas sdo descritas a seguir.

2.3.1- Variaveis de entrada

Existe um grande numero de varidveis de entrada possiveis a rede neural. Dessa forma,
a escolha das varidveis de entrada requer um estudo detalhado das condic¢des fisicas e

meteoroldgicas que mais influenciam a varidavel hidrolégica que serd prevista.
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Maier e Dandy (1997) mostraram que a escolha das varidveis de entrada com base em
andlises estatisticas (correlacdo multipla) pode melhorar o desempenho das RNAs em alguns
casos. Bowden et al. (2005) sugerem que a escolha das varidveis de entrada seja feita a partir
de um sistema que combine Partial Mutual Information com Self Organizing Map, o que
permite que sejam também detectadas relacdes ndo lineares entre as varidveis. Outras
metodologias utilizadas para definir as varidveis de entrada a modelos de RNA incluem a
andlise de componentes principais e de espectro singular (Wu et al., 2009; Stokelj et al.,
2002). Ainda, na definicdo das varidveis de entrada € importante compreender as
caracteristicas fisicas da bacia e do processo hidrolégico analisado (Dawson et al., 2002).

No caso das previsdes de vazao de curto prazo, estas dependem de diferentes fatores,
como caracteristicas da bacia, precipitacdo antecedente e futura, temperatura, condi¢des
antecedentes, etc. Apesar das diferencas nas estruturas e no funcionamento das diversas
RNAs utilizadas na previsdo de varidveis hidroldgicas, uma caracteristica comum sao as
varidveis tomadas como entrada. Tipicamente, modelos baseados em RNAs t€ém definido
previsdes de vazdo a partir de valores prévios da vazdo no proprio posto (por exemplo,
Cicogna et al., 2003) e nos postos de montante (por exemplo, Sarmento, 1996; Imrie et al.,
2000). Nas previsdes de vazdo de curto prazo, informagdes quantitativas de chuva nos
intervalos prévios e futuros sdo também varidveis de entrada a serem consideradas, como
apresentado nos trabalhos de Costa Rohn et al. (2006); Coulibaly et al. (2000a); Thirumalaiah
e Deo (2000), Zealand et al., (1999); Stokelj et al., (2002); Figueiredo et al., (2007).

Por sua vez, as previsdes de precipitacdo de longo prazo dependem de fendmenos
complexos, de envergadura continental e mundial, que interagem alterando o comportamento
normal do sistema. Dessa forma, as varidveis de entrada tipicamente utilizadas sdo a
temperatura da superficie do mar, a pressao atmosférica no nivel do mar, extensao de gelo das
geleiras, varidveis relacionadas a padrdes de circulagdo e indices climaticos (Goddard et al.,
2001; Wilby et al., 2004; Morid et al., 2007). Os indices climéticos sdo representativos da
variacdo da intensidade, ao longo do tempo, dos modos de variabilidade atmosférica e de

fendmenos climaticos.

2.3.2- Escolha da arquitetura
Uma vez conhecidas as varidveis de entradas e de saidas, a arquitetura de rede é

determinada quando se define o tipo de RNA, o nimero de camadas intermedidrias e a

quantidade de neurdnios em cada uma dessas camadas.
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O nimero de camadas intermedidrias € o nimero de neurdnios dessa camada
dependerdo do problema analisado. Tipicamente sdo utilizadas trés camadas: uma de entrada,
uma de saida e uma intermedidria devido a que o Teorema de Kolmogorov (Kolmogorov
(1957) apud Pedrollo (2005)) estabelece que para uma fun¢do de R" em R", existe sempre
uma reproducdo exata possivel com uma rede neural de trés camadas, com 2n+1 neurdnios na
camada intermedidria.

As RNPMCs sdo as mais utilizadas na previsao de varidveis hidrolégicas, conforme
apresentado por Maier e Dandy (2000), apés uma extensa revisao de trabalhos anteriores.
Nesse tipo de RNA os neur6nios de uma camada se encontram conectados a neurdnios da
camada subseqiiente, ndo existindo conexdes entre neurOnios de uma mesma camada.
Exemplos de utilizagdo desse modelo sdao apresentados em Maier e Dandy, (1997); Tchaban
et al., (1998); Hu et al., (2005); Bruen e Yang, (2005); Pedrollo, (2005); Costa Lima et al.,
(2005); Freitas e Gondim, (2005); Carvalho et al., (2005); Marinho et al., (2005); Costa Rohn
e Mine, (2005); Costa Rohn et al., (2006); Dornelles et al., (2006).

Algumas outras arquiteturas de RNAs foram também utilizadas na previsao de
variaveis hidrolégicas, como por exemplo, as redes neurais recorrentes (Chow e Cho, 1997,
Costa Rhon et al., 2006; Coulibaly et al., 200b). A diferenca das anteriores, esses modelos
apresentam conexodes entre neurdnios de uma mesma camada e ainda, entre neur6nios de
camadas subseqiientes e precedentes.

Na defini¢do do nimero 6timo de camadas intermedidrias e de seu correspondente
nimero de neurdnios tem sido utilizado, tradicionalmente, um processo de experimentagao
sistemdtica com busca de melhores resultados (Maier e Dandy, 2000).

Por fim, na etapa final da escolha da arquitetura sdo selecionadas as func¢des de
ativacdo das diferentes camadas da RNA. Existe um grande nimero de funcdes de ativagao,
sendo as mais utilizadas: a log-sigmdide unipolar (equacdo 2.2), a tangente hiperbdlica

sigmoide (equacgdo 2.3) e a linear (equacdo 2.4), apresentadas a seguir:

log sig(n) = (2.2)
1+e™™

tan sig(n) = LQ -1 2.3)
1+e "

linear(n) = n (2.4)
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Essas fungdes de ativagdo sdo aplicadas a todos os neurdnios de uma camada da RNA.
No entanto, os neurdnios de diferentes camadas da RNA podem utilizar func¢des de ativacao

distintas.

2.3.3- Divisao e pré-processamento dos dados

Definidas as varidveis de entrada e o tipo de RNA, € feita a divisdo dos dados em pelo
menos dois conjuntos: treinamento e verificacdo. O conjunto de treinamento € utilizado
durante o processo de calibragdo dos parametros da RNA, enquanto que o conjunto de
verificacdo € utilizado durante a avaliacdo da capacidade de generalizacao da RNA.

Quando existem séries curtas de dados o processo de reamostragem pode ser 0 mais
adequado (Dawson e Wilby, 2001). Esse método consiste em dividir a série de dados em N
conjuntos de igual tamanho. Posteriormente, N-1 conjuntos sdo utilizados durante o
treinamento e o restante é utilizado durante a verificacdo. Esse processo se repete N vezes,
trocando em cada repeticdo, o conjunto utilizado na verificacdo. Outras técnicas especificas
para os casos em que existem séries curtas de dados sdo apresentadas em Maier e Dandy
(2000).

Idealmente, a divisdao dos dados deve ser feita em trés conjuntos: treinamento,
validacdo e verificacdo. Essa divisdo dos dados € necessdria para a utilizagdo da validagdo
cruzada como critério de parada durante o treinamento das redes neurais. A validagdo cruzada
¢ um método mais utilizado para determinar o momento em que o treinamento deve ser
parado, com o objetivo de evitar o super-ajustamento (overfitting), assim, é obtida uma RNA
com adequada capacidade de generalizacdo (Bishop, 1995). O super-ajustamento acontece
quando uma RNA reproduz os ruidos existentes no conjunto de treinamento, perdendo sua
capacidade de generalizar quando outros dados de entrada s@o utilizados. Portanto o super-
ajustamento pode ser evitado utilizando um conjunto de validacdo para avaliar o desempenho
do processo de treinamento (Tchaban et al. 1998; Maier e Dandy 2000).

Na validag¢do cruzada, os valores dos pesos sdo ajustados com base no conjunto de
treinamento e o processo de treinamento € parado apenas quando o erro no conjunto de
valida¢do encontra um valor minimo. Assim, o conjunto de verificagdo nao € utilizado no
treinamento da rede, embora seja muito importante ao avaliar a sua capacidade de

generalizagdo.
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A divisdo das séries de dados para treinamento e validacdo deve ser feita de forma a se
obter um conjunto de dados que sejam representativos da mesma populacdo (Maier e Dandy,
2000). Geralmente, algumas estatisticas de ambos os conjuntos dos dados sao estimadas para
verificar as similaridades entre eles (por exemplo, a média e o desvio padrao).

Posteriormente, € feito o pré-processamento das varidveis de entrada e saida. Os
valores das varidveis sdo padronizados utilizando-se, por exemplo, a equacdo apresentada a

seguir:

Xorig — ¥min
X0 = 0,14+ (x— % 0,8

max — *min

(2.5)

onde Xpovo € 0 valor da varidvel padronizada no intervalo [0,10 ; 0,90]; Xorig € 0 valor original
da varidvel na sua respectiva unidade; Xpi, € o valor minimo da varidvel original na sua
respectiva unidade; Xyax € 0 valor mdximo da varidvel original na sua respectiva unidade.

A padronizacao dos dados € importante para que seja obtida uma melhora na eficiéncia
das técnicas utilizadas no treinamento da RNA. Essas técnicas podem ter seu desempenho
prejudicado quando utilizadas varidveis que incluem grandes magnitudes ou quando existem
grandes diferencas entre os valores das mesmas, devido as diferentes unidades. Ainda, uma
outra vantagem da utilizacdo da padronizag¢do no intervalo [0,10 ; 0,90] durante a modelagem
hidroldégica € que eventos extremos (cheias ou estiagens) mais severos que 0s existentes no

conjunto de treinamento podem ser obtidos (Hsu et al., 1995).

2.3.4- Treinamento

O treinamento da RNA consiste no estabelecimento dos valores dos pesos entre as
conexodes dos diferentes neuronios. Dessa forma, no treinamento, os valores dos pesos sdo
ajustados com o objetivo de minimizar alguma medida de desempenho baseada nos erros
entre a saida da rede e o valor observado. O erro médio quadratico €, geralmente, a medida de
desempenho mais utilizada nessa etapa (Maier e Dandy, 2000; Pedrollo, 2005).

O treinamento das RNAs é normalmente feito com base em métodos de busca local.
Os métodos de busca local podem ser divididos em duas classes: (1) de primeira ordem e (2)
de segunda ordem. Os métodos de primeira ordem sdo baseados em modelos lineares

(gradiente descendente). Por sua vez, os métodos de segunda ordem sdo baseados em modelos
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quadraticos, como o método de Newton. Em ambos os casos, diferentes técnicas iterativas sao
utilizadas durante o treinamento para minimizar/maximizar a medida de desempenho
utilizada. Os valores dos pesos sdo modificados em cada iteragdo em funcdo da seguinte

equacao:

Wy =Wy, T, 'Dn (26)

onde wp.; € o vetor dos pesos na iteracdo n+1; w, é o vetor dos pesos na iteracdo n, y, € 0
tamanho do passo de uma iteracdo para a subseqiiente, na iteracdo n, e D, € o vetor que indica
a direcdo de busca na iteragdo n. A principal diferenca entre os métodos se encontra no termo
D.

O algoritmo mais utilizado no treinamento das RNAs aplicadas na area de recursos
hidricos € o retropropagativo (backpropagation), que € essencialmente o método de busca
local onde D, € igual ao valor negativo do gradiente da func¢do do erro (Rumelhart et al., 1986
apud Pedrollo, 2005). Nesse algoritmo, o tamanho do passo para o ajuste dos pesos, o qual é
conhecido como taxa de aprendizagem, deve ser especificado. A taxa de aprendizagem é um
fator importante do algoritmo. Quando o valor dessa taxa € baixo, o processo de
aprendizagem pode ser muito lento, além de ter uma maior chance de ficar preso em minimos
locais. Por sua vez, se seu valor for grande, pode provocar instabilidade no treinamento.
Algumas variag¢des desse algoritmo permitem a mudanga dindmica do valor do passo em cada
iteracdo incluindo mais um pardmetro, chamado de taxa de momento (Dawson e Wilby,
2001).

Os métodos de busca local de segunda ordem utilizam a inversa da matriz Hessiana
para definir a direcdo de busca D, em cada iteracdo. Assim, esses métodos apresentam um
maior esfor¢co computacional (armazenamento e processamento), se comparados aos métodos
de primeira ordem. Porém, esses métodos tém ainda uma maior capacidade de conseguir
contornar 6timos locais.

Existe um grande nimero de métodos de busca local de segunda ordem que foram
utilizados no treinamento de RNAs usadas para previsdo hidroldgica, entre eles se destacam:
o método de Levenberg-Marquardt (Golden, 1996 apud Maier e Dandy, 2000; Figuereido et
al., 2007) e o scaled conjugate gradient method (SCGM) desenvolvido por Moller (1993).

E importante ressaltar que a utilizacio de um método de busca local no treinamento da

RNA ndo garante que o conjunto de pesos obtidos corresponda ao 6timo global do problema
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de otimizacdo. Porém, teoricamente, ao repetir o treinamento um determinado nimero de
vezes, a partir de diferentes condi¢des iniciais, e sendo sempre obtido como resultado o
mesmo conjunto de pesos, isto pode ser considerado evidéncia suficiente de ter sido
encontrado o 6timo global.

Na pratica, o melhor resultado obtido de um grande nimero de tentativas tende a
apresentar menores erros com o aumento do nimero de tentativas (Dornelles et al., 2006).

Além dos métodos de busca local, como os previamente apresentados, outros
procedimentos podem ser utilizados em processos de otimizacdo, como, por exemplo, 0s
métodos de busca global.

Os métodos de busca global mais utilizados no treinamento de modelos de redes
neurais artificiais sdo os algoritmos evoluciondrios. Os algoritmos evoluciondrios sao
métodos de otimizagdo e busca baseados em analogias com a natureza. Uma das principais
caracteristicas desses métodos é que utilizam uma populagcdo de solu¢des candidatas para
explorar o espaco de busca, ao invés de uma tnica solucdo, como geralmente ocorre nos
métodos numéricos cldssicos. Dessa forma, é possivel explorar simultaneamente multiplos
pontos do espaco de busca, aumentando as possibilidades de se encontrar o 6timo global em
problemas que possuem diversos 6timos locais.

Dentre os diferentes algoritmos evoluciondrios, os algoritmos genéticos tem sido os
mais utilizados. Os estudos dos algoritmos genéticos originados em meados da década de
1970 tém-se convertido em um poderoso método de otimizacdo, consagrando-se como umas
das técnicas heuristicas mais utilizadas em problemas de otimizacao. Os algoritmos genéticos
sdo métodos de otimizagdo e busca inspirados nos mecanismos de evolucdo de populacdes de
seres vivos. Eles seguem o principio de selecdo natural e sobrevivéncia do mais apto,
introduzido por Charles Darwin (Goldberg, 1989; Lacerda e Carvalho, 1999; Coelho, 2003).
Um algoritmo genético mono-objetivo parte de uma populacao inicial de pontos (conjunto de
solucdes), aleatoriamente distribuidos no espaco factivel, que evolui em direcio ao 6timo
global através de sucessivas iteracdes e avaliagdes da funcdo-objetivo. A chance de um
individuo da populagdo ser selecionado para participar no processo de evolu¢do depende do
valor da funcdo de aptidao do individuo. Quanto melhor o valor da funcio de aptidio de um
individuo, maior € a probabilidade de ser escolhido para participar do processo de evolugdo.
A funcdo de aptidao €, geralmente, a funcdo-objetivo, ou uma transformacdo simples desta
que permita uma otimizacao sem restri¢oes.

Os individuos selecionados evoluem a cada iteracdo através de trés processos

heuristicos aplicados de forma probabilistica: cruzamento, reprodu¢do e mutagdo. A evolugdo
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continua até satisfazer um critério de parada obtendo como resultado um conjunto de solucdes
proximas a um valor 6timo. Embora ndo exista garantia de que o valor 6timo encontrado seja
o 6timo global, o conjunto de solugdes estard proximo ao 6timo global quando forem
utilizados valores corretos dos parametros do algoritmo genético, fundamentalmente, um
nimero suficiente de individuos na populacdo. Esses valores sdo determinados numa etapa
inicial onde sdo avaliadas a eficiéncia e a eficdcia do algoritmo genético na resolugcdo do
problema. Uma medida da eficiéncia de um algoritmo genético é o nimero de geracdes
necessdrias para sua convergéncia a uma solu¢do. Quanto menor seja esse nimero, maior sera
sua eficiéncia. Por sua vez, uma forma de avaliar a eficicia de um algoritmo genético é
através do nimero de “falhas” em encontrar o 6timo global em diferentes inicios do processo
de otimiza¢do. Quanto maior esse nimero, menor sua eficicia.

O algoritmo SCE-UA é um algoritmo evoluciondrio de otimiza¢do global mono-
objetivo, inicialmente desenvolvido para a calibracdo de modelos hidrol6gicos. No entanto, o
algoritmo foi utilizado na resolug@o de vérios problemas relacionados com a otimizagdao de
outros processos hidrolégicos, mostrando eficdcia e eficiéncia na obten¢do do 6timo global
(por exemplo, Kingston et al., 2005; Bravo et al. 2008a; Koutsoyiannis et al., 2002;
Koutsoyiannis € Economou, 2003).

Como algoritmo evoluciondrio, o algoritmo SCE-UA € semelhante aos algoritmos
genéticos. O processo de busca comeca a partir de uma populacdo de solucdes candidatas,
selecionadas aleatoriamente a partir do espago factivel, inicialmente estabelecido de acordo
com a definicdo dos limites superior e inferior dos parametros. A populacdo inicial € entdo
dividida em grupos, denominados "complexos", cada um constituido por 2n+1 solucdes
candidatas, onde n € o nimero de parametros do modelo (nimero de pesos e bias, no caso dos
modelos de redes neurais artificiais). Cada complexo evolui para um 6timo em forma
independente, através de geragdes, usando um procedimento baseado no método simplex
(Nelder e Mead, 1965). No entanto, em um ndmero pré-definido de geracdes, os complexos
sdo embaralhados para promover o compartilhamento das informag¢des encontradas por cada
grupo.

Os passos do algoritmo s@o apresentados a seguir, conforme Duan et al. (1992):

1)  Inicio do processo: sdo selecionados os valores dos pardmetros do algoritmo, p >

1 e m > 2n+1, onde p representa o nimero de complexos, m o nimero de pontos em
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cada complexo e n o nimero de pardmetros do problema de otimizacdo (varidveis de

decisdo). O tamanho da populagdo (s) € igual ao produto de p e m.

2)  Geragao da populagdo: sdo gerados s conjuntos de parametros do modelo de
simulacdo, entre os limites maximo e minimo definidos para cada parametro. Estes
conjuntos sdo escolhidos de forma aleatdria, utilizando uma distribuicdo de

probabilidades uniforme.

3)  Hierarquizag¢ao dos pontos: os pontos da populacdo sdo avaliados com a funcao-
objetivo e reorganizados, em ordem crescente de fungdo-objetivo, formando o
conjunto D. O primeiro ponto de D apresenta o menor (melhor) valor da fungdo-

objetivo.

4)  Divisao em complexos: a populacdo D de s pontos € dividida em p complexos,
cada um com m pontos. A divisio de complexos segue a regra A" = {Xjk,fjk} onde Xjk
= Xip(j-1) € fjk:fkﬂ)(j_l), paraj =1, ..., m. Onde k é o nimero de complexo, que varia de
1 ap,j € ondmero do ponto dentro do complexo, que varia de 1 a m, x é o grupo de
parametros e f é o valor da fung¢do-objetivo. Esta regra obriga a que cada complexo
esteja integrado por um certo nimero de solu¢des “boas” (baixo valor da func¢ao-

objetivo) e de solucdes “ruins” (altos valores da funcdo-objetivo).

5)  Evolugdo dos complexos: a cada complexo € dada a oportunidade de evoluir com

base no método de Evolucao Competitiva de Complexos, explicado mais adiante.

6) Mistura dos complexos: os complexos A" sdo novamente agrupados na

populacdo D, e os pontos reorganizados, em ordem crescente de fungdo-objetivo.

7)  Teste de convergéncia: se o critério de convergéncia € satisfeito, o algoritmo se

encerra. Caso contrdrio, o procedimento retorna ao passo 3.

O algoritmo de Evolu¢do Competitiva de Complexos, usado no passo 5 para a
evolucdo de cada complexo do algoritmo SCE-UA, foi descrito por Duan et al. (1992) como

segue:

1-  Inicio: sdo selecionados os valores de q, o’ e B, que s@o parametros do SCE-UA.

Os valores s@o escolhidos de formaque2<q<m, o’ >1,epf>1.

2-  Atribuicdo de pesos: cada um dos pontos do complexo recebe um peso,

proporcional a sua posi¢cdo na hierarquia do complexo. Os pesos sdo atribuidos em
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fun¢do de uma distribuicdo de probabilidades trapezoidal, considerada em cada um
dos complexos através da equagdo 2.7:

_2x(m+1-i)

= =1, ..,
" mx(m+1) ' " 2.7)

onde p; € o peso do ponto i; i é a posicao do ponto no complexo.

Os valores dos pesos variam de forma linear entre o valor méximo, atribuido ao ponto

i=1, até o valor minimo, superior a zero, atribuido ao ponto i=m.

3-  Sele¢do dos pais: um sub-complexo de q pontos (u; onde j=1.,...,q) € escolhido de
forma aleatéria de cada complexo. A probabilidade de cada ponto do complexo ser

parte do sub-complexo € dada pelo peso definido em 2.

4-  Geragdo dos filhotes: os pontos do sub-complexo sdo organizados de forma
crescente de funcdo-objetivo e calculado o centréide dos g-1 melhores pontos do

sub-complexo, segundo a equacdo 2.8.
1
g=——x2u; (2.8)

A continuagdo, as coordenadas de um novo ponto sdo calculadas como segue:

a) O ponto Xg é chamado de “ponto de reflexdo” e suas coordenadas sao

calculadas de acordo com a equagdo Xr=2g—u,.

b) Se Xg estiver contido no espago factivel dos parametros é calculado o valor
da funcdo-objetivo Fr e o procedimento continua no passo c. Caso
contrario € definido o menor hipercubo que contém todos os pontos do
complexo e gerado um ponto X,, de forma aleatéria, no interior deste
hipercubo. Posteriormente € calculada F4 e feito Xg=X4 € Fr=F, (passo de

mutacao).

c) Se Fr <F, uq € substituido por Xr e o procedimento continua no passo e.
Caso contrario, as coordenadas de um novo ponto (Xc¢), chamado de
“ponto de contracdo”, sdo calculadas com a equacdo Xc=(g+uy)/2.

Posteriormente € calculada Fc.

d) Se Fc < Fg, uq € substituido por Xc e o procedimento continua no passo e.

Caso contrario € definido o menor hipercubo que contém todos os pontos
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do complexo e gerado um ponto X4, de forma aleatéria, no interior deste

hipercubo. Posteriormente € calculada F, e substituido uq por Xa.

e) Repetir os passos a-d um ndmero o’ de vezes.

5-  Os pontos de cada um dos sub-complexos sdo devolvidos, modificados, a cada

complexo.

6- Ospassos 1 a5 sdo repetidos um niimero  de vezes.

A Figura 2. 15 apresenta as alternativas na geragao do novo ponto num sub-complexo

considerando um problema hipotético de otimizagdo com duas varidveis de decisdo. Os

pontos pretos pertencem a um complexo. Os pontos X; (i=1, 2, 3) foram selecionados para

formar um sub-complexo onde o ponto X3 apresenta o maior valor de fung¢do-objetivo e, em

conseqii€ncia, € o pior individuo do sub-complexo.
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Figura 2. 15. Alternativas na geracao do novo individuo num sub-complexo.

O algoritmo SCE-UA foi desenvolvido para resolver problemas de otimizacdo sem

restri¢des. No entanto, adicionando um termo de penalidade na funcdo-objetivo, que dependa

da verificacdo de restri¢des, permite trabalhar com problema de otimizacdo com restri¢oes.

O algoritmo SCE-UA esta descrito de forma mais detalhada nos textos de Duan et al.

(1992), Sorooshian e Gupta (1995) e Diniz (1999).
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Diferentes trabalhos tém comprovado a superioridade dos algoritmos evoluciondrios
como técnicas de treinamento de redes neurais artificiais, principalmente, quando existem
poucos dados (por exemplo, Chau, 2006).

Uma grande vantagem dos algoritmos evoluciondrios € sua capacidade de levar em
conta restricdes no processo de treinamento de redes neurais artificiais. Dessa forma, apesar
das redes neurais artificiais serem modelos empiricos, o uso de técnicas como o overall
connection weight approach (Olden et al., 2004; Kingston et al., 2005), que introduzem
restri¢des na contribuicdo de cada varidvel de entrada na estimativa da varidvel de saida,
permite que seja verificada a plausibilidade fisica da relacdo entre varidveis de entrada e saida
do modelo.

Assim, a relag@o entre as varidveis de entrada e a varidvel de saida do modelo de rede
neural artificial pode ser avaliada, e a busca durante o processo de treinamento orientada a
uma regido fisicamente factivel do espaco de busca. Isto resulta de vital importancia quando
poucos dados existem e onde a fun¢@o-objetivo resulta complexa, com um grande nimero de
6timos locais que dificulta a obtenc¢ao do 6timo global.

O OCW de uma varidvel de entrada, por exemplo X; na Figura 2. 16, é calculado

utilizando a seguinte equacao:
OCWx, =w,, -Wh, +w,, -Wh, +w, 5 -Why +w,,-Wh, (2.9)

onde OCWx; € o Overall Conection Weight da varidvel de entrada X;; wyn, € 0 peso de
conexdo entre os primeiro neurdnio da camada de entrada e o h; neur6nio da camada
intermedidria (h; = 1,4; na Figura 2. 16); Whi € o peso de conexdo entre o h; neurdnio da
camada intermediaria e o neurdnio da camada de saida.

Kingston et al. (2005) propds o uso de um valor relativo, chamado ROCWs, ao invés
do OCWs, para determinar a contribui¢ao relativa de cada entrada, conforme apresentado a

seguir na equacao 2.10:

OCWx,

|OCWx, |+ |0CWx, |+ |0CWx; |+ |0CWx, | (2.10)

ROCWx, =

Os OCWs e os ROCWs sdao aproximagdes da contribui¢ao real de uma varidvel de

entrada. No entanto, este procedimento proporciona os melhores resultados em termos de

43



quantificacdo da importancia de cada varidvel de entrada ao modelo de rede neural artificial,

em comparagdo com outros métodos comumente utilizados (Olden et al., 2004).

Camada de Camada Camada de
entrada intermediaria saida

Variavel de
saida (Y)

L h
L Neurcnios b 4
Variaveis de

entrada (Xi)

Figura 2. 16. Arquitetura de uma rede neural artificial progressiva.

2.3.5- Verificacao do desempenho

As medidas de desempenho mais utilizadas na avaliacdo dos resultados do
funcionamento de modelos de redes neurais para previsdo de varidveis hidroldgicas sdo: (a)
Erro padrao de previsao (EP); (b) Erro médio absoluto (EMA); (c) Erro médio relativo
(EMR); (d) Coeficiente de eficiéncia ou coeficiente de Nash-Sutcliffe (CE, Nash e Sutcliffe,

1970), sendo apresentadas a seguir:

b
EP{i%(Qpi —Qoz-)“’} 2 2.11)
N o
1 N
EMA = —"|0p; — Qo,| (2.12)
N o
EMR:i%M 2.13)
i1 Qo;
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N
> (Qo; - Qp; )

CE=1- j (2.14)

> (Qo; ~ Qo)

=1

onde Qp; € o valor previsto; Qo; € o valor observado; Qo € o valor médio dos valores

observados no periodo de verificagdo; N € o niimero de valores no conjunto de verificagdo.

Essas medidas de desempenho sdo aplicadas ao conjunto de verificacao para conferir a
capacidade de generaliza¢do do modelo de RNA previamente treinado. E importante lembrar
que o conjunto de verificacdo ndo deve ser utilizado durante o treinamento para que essa
avaliacdo ndo seja tendenciosa.

Quando o desempenho obtido no conjunto de treinamento € bastante diferente do
obtido no conjunto de verificagdao, € provavel que os dois conjuntos de dados ndo sejam
representativos da mesma popula¢do, e uma nova divisdo dos dados deve ser feita. Outro
motivo pelo qual podem existir grandes diferencas no desempenho do modelo nos conjuntos

de treinamento e verificacao € a ocorréncia do super-ajustamento (Maier e Dandy, 2000).

2.4- Resumo do capitulo

Nesse capitulo sdo apresentados os conceitos fundamentais sobre previsdo de varidveis
hidroldgicas e a terminologia utilizada no contexto do trabalho. O horizonte de previsao,
definido como o maior periodo de tempo no futuro, que define a antecedéncia das previsoes,
permite a classificacdo das previsdes em: (1) previsdes de curto prazo, horizonte de poucas
horas até alguns dias e (2) previsdes de longo prazo, horizonte de até nove meses. As
variaveis hidroldgicas tipicamente previstas sdo as vazdes ou niveis em determinados locais
de interesse nos rios e as precipitagdes sobre regides ou bacias hidrogrificas que contribuem

aos locais de interesse.

Basicamente existem dois tipos de modelos que podem ser utilizados para previsdes de
varidveis hidrolégicas de curto ou longo prazo, os modelos conceituais e os modelos
empiricos. Os modelos conceituais procuram retratar os processos fisicos, sendo sua principal
vantagem a maior capacidade de extrapolacdo e tratamento das variantes hidrolégicas. A

desvantagem dos modelos conceituais estd na necessidade de um maior nimero de dados e do
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tempo necessério para a montagem, além da maior complexidade computacional. Os modelos
empiricos empregam funcdes matematicas que ndo possuem relacdo com o comportamento
fisico dos processos hidrologicos. As vantagens dos modelos empiricos sdo a rapidez na sua
elaboracdo e a capacidade de ajustar bem aos dados observados. As desvantagens principais
desses modelos estdo associadas a uma falta de capacidade de extrapolacdo e de representacdao
de processos, que por carecer de sustento fisico, podem levar a resultados inesperado,

provocando grandes erros em eventos que nao foram representados no ajuste.

Nesse sentido, esse capitulo apresenta uma discussao sobre as diferentes metodologias
utilizadas na previsdo de varidveis hidrolégicas, dando énfases aos modelos empiricos
baseados em redes neurais artificiais (RNAs). As principais etapas para o desenvolvimento de
uma RNA para previsao de varidveis hidrologicas sdo descritas, sendo destacadas: a
identificacdo das varidveis de entrada; a escolha da arquitetura; a divisdio e o pré-

processamento dos dados; o treinamento e a verificacdo do desempenho.

No caso das previsdes de precipitacio de longo prazo, os indices climdticos sdo
tipicamente utilizados como varidveis de entrada em modelos empiricos e esse capitulo
apresenta uma descricdo dos principais modos de variabilidade climdtica e fendmenos
climéticos: Oscilacao do Atlantico Norte (NAO), Modo Anular do Hemisfério Sul (SAM), El
Nifio — Oscilag@o Sul (ENSO) e Oscilagdao Decadal do Pacifico (PDO).

Por fim, os principais usos das previsdes de varidveis hidrolégicas sao discutidos,
destacando-se o planejamento e a otimizacao de recursos hidricos, tais como alocagao de dgua
para irrigagdo, subsidio a operacdo de reservatorios, avaliacdo e implementacdo de medidas
contra secas e inundacdes, e diversas outras atividades s6cio-econdmicas como o turismo,

transporte e navegacao.
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Nao se pode ensinar tudo a alguém, pode-se apenas ajudd-lo a encontrar por si mesmo.

Galileu Galilei

3- Operacao de reservatorios com base na previsao
de vazao

3.1- Regras de operacao de reservatorios

Existem diferentes regras de operacdo, mas todas indicam a vazdo efluente ou o
volume do reservatério que se pretende atingir em determinados periodos de tempo como o
diario, semanal, decenal ou mensal (Loucks et al., 1981). Estas regras visam atender aos
requerimentos de vazdo efluente e demandas do sistema para otimizar determinados objetivos
(Mays e Tung, 1992).

Uma das regras de operacdo mais utilizadas inclui a divisao do volume dutil do
reservatorio em diferentes “zonas” que possuem politicas de descargas especificas (Wurbs,
1996). A distribui¢do do volume util do reservatdrio nessas zonas pode ser constante ao longo
do ano ou pode variar de forma sazonal. Na Figura 3. 1 se apresenta um esquema particular de
subdivisdo em zonas, de um reservatério com dois usos predominantes: a geracao de energia e

o controle de cheias.

A

COTA
Cota maxima operacional

Controle cheias

Geragao hidrelétrica

Geracao hidrelétrica + Geragao térmica
Zona 3

Geracao hidrelétrica + térmica + Importacao de energia

Cota minima Volume morto Zona 4

M J J A S O N D J F M A TEMPO

Figura 3. 1. Curvas-guia num reservatério com miiltiplos usos.
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Essas regras de operacdo sdao chamadas de curvas-guia e usadas para indicar volumes
(ou niveis da dgua) alvos ou ideais do reservatorio visando determinados objetivos. As
curvas-guia definem as vazdes efluentes, ao longo do ano, em fun¢do do volume (ou nivel da
agua) do reservatério (Wurbs, 1996).

Para interpretar essas curvas pode ser considerada a seguinte operacdo de um
reservatorio com dois usos: o controle de cheias e a geracdo de energia (Figura 3. 1). Assim,
se o nivel da 4gua do reservatdrio se encontra acima da “curva-guia para controle de cheias”,
sao atendidas as demandas de geracdo de energia em 100%, podendo existir um excedente de
energia que seria exportado. Ainda, sdo necessarios vertimentos para levar o armazenamento
ao nivel definido por essa curva-guia. Dessa forma, € assegurado o chamado volume de
espera para amortecer futuras cheias. Se o nivel da 4dgua estiver na zona 1, a demanda de
energia ¢ atendida e os vertimentos nao sdao necessdrios. Quando se encontrar na zona 2, a
demanda de energia ndo pode ser atendida exclusivamente com geragdao hidrelétrica e, em
conseqiiéncia, sdo necessdrias fontes complementares de geracdo de energia. Assim, nesse
caso poderiam ser ligadas as usinas térmicas para atender a demanda de energia. J4 na zona 3,
a utilizacdo conjunta de geracdo hidrelétrica e de geracdo térmica ndo é suficiente para o
atendimento da demanda. Para evitar déficits, energia deve ser importada desde outros
sistemas. Finalmente, se 0 armazenamento estiver na zona 4, ndo existe geracao hidrelétrica e
o atendimento da demanda dependerd da capacidade de geracdo das usinas térmicas e da
disponibilidade de energia para importagao desde outros sistemas. Nesse caso, pode ocorrer
déficit no atendimento da demanda que, inclusive, leve ao racionamento de energia.

Nos locais onde a geracdo de energia representa o uso predominante, podem ser
utilizadas curvas-guia chamadas de curvas de capacidade de produgdo de energia firme
(CCE). Estas curvas definem o nivel de armazenamento no reservatorio, ao longo do ano, que
permite assegurar uma producdo de energia firme previamente estabelecida por contrato,
conforme apresentado em Hamlet et al., (2002).

As regras de operagdo de sistemas de multiplos reservatérios definem a descarga ou
armazenamento alvo de cada reservatério em fungdo da €poca do ano e do armazenamento
total do sistema (Oliveira e Loucks, 1997).

Um trabalho pioneiro na defini¢do de regras de operacdo para sistemas de multiplos
reservatorios foi feito por Bower et al. (1962) apud Oliveira e Loucks (1997) que sugeriram

duas regras gerais de operagao:

48



1) Pack rule, estabelece que onde existe um excesso de dgua, produzindo
vertimentos acima do valor “alvo”, ele serd utilizado para obter beneficios.
Esses vertimentos geram uma liberacdo do espago do reservatério, diminuindo
a probabilidade de futuros vertimentos.

2) Hedging rule, estabelece que quando existe escassez de dgua € melhor aceitar
um pequeno déficit atual diminuindo a probabilidade de déficit mais severos no

futuro.

Bower et al. (1962) apud Oliveira e Loucks (1997) ainda apresentaram duas regras de

operacdo de multiplos reservatérios em paralelo:

1) NYC rule, que tem o objetivo de igualar a probabilidade de enchimento de cada
reservatorio;

2) Space rule, que tem o objetivo de igualar o espaco disponivel em cada um dos
reservatorios ao volume afluente esperado a cada um deles durante o periodo

de enchimento.

Autores como Lund e Guzman (1999) definiram um conjunto de regras de operacdo de
sistemas de multiplos reservatorios, todos eles unicamente em série ou em paralelo, atendendo
um unico uso (provisdo de 4gua, controle de cheias ou geracdo de energia) a jusante do
sistema. A comparacdo das regras de operacdo propostas para ambos sistemas mostrou a
existéncia de uma diferenca conceitual no sentido que, nos sistemas de reservatérios em
paralelo, vertimentos adicionais de vazdes superestimadas nao podem ser mais utilizados por
outros reservatorios localizados a jusante, como acontece no caso de sistemas de reservatorios
em série.

Quando os usos da dgua nos reservatdrios sdo conflitantes, como no caso da geracao
de energia e o controle de cheias, a regra de operacdo mais conveniente nao resulta tdo 6bvia,
conforme foi apresentado por Kelman et al. (1989). Esses autores mostraram que, apesar de
ser comum a alocacdo de volumes de espera nos reservatérios localizados mais a jusante,
dado que as descargas dos reservatérios de montante serdo propagadas ainda através destes,
podem se apresentar algumas excecdes, como no caso de reservatdrios com relacdes cota-
volume muito diferentes. Nesse caso pode acontecer que no reservatorio localizado a jusante,
o volume de espera gere uma grande perda de queda, enquanto que no reservatorio localizado

a montante, praticamente ndo exista essa perda.
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O Brasil conta com um sistema principal de geracao e transmissdo de energia elétrica
denominado Sistema Interligado Nacional (SIN). O SIN abrange as regides Sul, Sudeste,
Centro-Oeste, Nordeste e parte da regidao Norte do pais. O Operador Nacional do Sistema
Elétrico (ONS) € responsavel pela coordenacio e controle da operacao do SIN. A operagao do
SIN € realizada pelas companhias geradoras e transmissoras, sob a fiscalizagcdo e regulacdo da
ANEEL (Agencia Nacional de Energia Elétrica). A possibilidade de troca de energia elétrica
entre as regides € o um dos principais beneficios da integracdo e operagcdo coordenada
(ANEEL, 2008). Os usos principais dos reservatérios de grande porte do SIN sdo a geracado de
energia e o controle de cheias.

No SIN, os sistemas de reservatérios para controle de cheias podem ser classificados
em dois tipos: interdependentes e independentes. Os sistemas de reservatorios
interdependentes para controle de cheias s@o constituidos por dois ou mais reservatorios que
apresentam as seguintes caracteristicas: (a) tenham capacidade de influenciar na protecao de
locais situados a jusante de outros reservatdrios, sujeitos a restricdo de vazao maxima ou (b)
possam ser influenciados por outros reservatérios situados a montante, na protecao de locais
situados imediatamente a jusante (ONS, 2009a). Nesse caso, a operacao de cada reservatorio é
feita em forma integrada, procurando atender todas as restricdes do controle de cheias e de
atendimento as demandas de geragdo de energia.

Os reservatérios que ndo possuem as caracteristicas previamente apresentadas sao
considerados como sistemas independentes, e operados em forma isolada, atendendo suas
proprias restrigdes do controle de cheias.

Conforme a metodologia utilizada no SIN, a situacdo de operacdo pode ser
classificada em Normal, Atencdo, Alerta e Emergéncia (Tabela 3. 1), em fungdo de: (1) a
caracterizacdo de cheia na bacia hidrografica; (2) a ocupacdo de volumes de espera dos
reservatorios e (3) o indicativo ou a ocorréncia de violagdo das restricdes hidrdulicas de
vazdes miximas (Qmax) na bacia hidrografica.

O ONS utiliza as seguintes defini¢des para a classificacdo da situacdo de operacdo
(ONS, 2009b):

Caracterizacdo de cheias: € definida pela previsdao ou ocorréncia de vazdes naturais

nos pontos de controle superiores as restricoes de vazdes maximas.

Ocupacio de volumes de espera: os volumes de espera sdo definidos pela metodologia

do CEPEL em func¢do de um periodo de recorréncia adotado. Assim, no caso de sistemas
independentes, a ocupacdo dos volumes de espera dos reservatérios fica caracterizada quando

os volumes vazios disponiveis sdo inferiores aos volumes de espera previamente
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estabelecidos. Por sua vez, nos sistemas interdependentes, a ocupa¢do dos volumes de espera
dos reservatorios fica caracterizada quando os tempos de recorréncia proporcionados pelos
volumes vazios disponiveis sao inferiores aos tempos de recorréncia pré-estabelecidos.

Indicativo ou ocorréncia de violacio de restricoes de Qmax: € estabelecido de acordo

com o estado de armazenamento dos reservatorios em relagdo aos volumes de espera e tempos

de recorréncia pré-estabelecidos, avaliados para as condi¢des presentes e futuras.

Tabela 3. 1. Classificacdo da situacido da operacio nos reservatoérios do SIN.

Caracterizacao
Indicativo de Ocorréncia de
Situacio Ocupacdo de violagdo de violacdo de
Cheia na bacia ] ]
volume espera restricoes restricoes

Qmax Qmax
Normal Nao Nao Nao Nao
Atencao Pode existir Pode existir Nao Nao
Alerta Sim Sim Sim Nao
Emergéncia Sim Sim Sim Sim

Diferentes modelos de otimizag¢do e simulacdo tém sido utilizados para definir as
regras de operacdo de reservatérios. Nesse trabalho serdo utilizados modelos de simulacao e,

em conseqiiéncia, nos itens seguintes sdo apresentadas as principais caracteristicas desses

modelos.

3.2- Modelos de simulacao da operacao de reservatorios com base
na previsao

A previsdo de vazao de afluéncia a reservatdrios se apresenta como uma ferramenta
para conciliar os conflitos na operacao de reservatérios com usos multiplos. Porém, os
beneficios da previsao dependem da efici€éncia dos modelos de previsdo e da forma em que a
informacdo da previsdo € apresentada e usada pelo modelo de simulag¢do da operacdo (Yao e

Georgakakos, 2001).
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Os primeiros modelos de simulacdo da operacdo de um reservatério com base na
previsdo de vazdo eram simples. Estes modelos eram baseados num balango hidrico
simplificado do reservatdrio, onde a vazao efluente era definida com o objetivo de atender
uma demanda especifica constante no tempo, por exemplo: dgua para abastecimento, como
em Mishalani e Palmer (1988). A demanda podia ndo ser atendida em algum intervalo de
tempo se apresentado um déficit, e em conseqii€ncia, perdas econdmicas.

Os modelos apresentados em Yeh et al. (1982) e Mishalani e Palmer (1988) possuem
um intervalo de tempo mensal e consideram previsdes de longo prazo, com diferentes
horizontes (de um meés até um ano). Nesses modelos, em cada intervalo de tempo sdo
recebidos dados de previsdo, em fun¢do dos quais se estabelece uma previsdao de operacao, ao
longo do horizonte de previsdo, com uma regra simples: 1) operacdo normal: vazdo efluente
igual a demanda; 2) operagcdo otimizada: a vazdo efluente € inferior a demanda em algum
intervalo de tempo dentro do horizonte de previsdao, porém as vazdes efluentes adotadas
minimizam as perdas econdmicas decorrentes dos déficits. Posteriormente, o balanco hidrico
real do reservatério utiliza o valor da vazdo efluente no primeiro intervalo de tempo da
previsdo de operacdo e a vazao afluente observada.

Recentemente, outros pesquisadores preferiram uma abordagem alternativa para
incorporar as previsdes de vazdo na operacdo de reservatorios através de modelos de
simulacdo. Assim, Hamlet et al. (2002) e Maurer e Lettenmaier (2004) flexibilizaram as
regras de operacdo de reservatérios nas bacias do rio Columbia e do rio Missouri,
respectivamente, em funcdo da previsdo de vazao afluente. Ambos os trabalhos avaliaram, da
mesma forma que nos casos anteriores, o beneficio das previsdes de longo prazo considerando
uma simulacao da operac@o com intervalo de tempo mensal.

Nesses trabalhos, as regras fixas de operacdo, que alocavam um volume do
reservatorio para atingir um determinado objetivo em funcdo de eventos criticos da série
histérica, foram substituidas por uma alocacdo dinidmica em funcdo da informacgdo de
previsdo. Outros trabalhos (por exemplo: Silveira, 1996 e Mine, 1998) se focaram,
especificamente, em incorporar a previsao de vazao em modelos de simulacdo da operagao de
reservatorios com o objetivo de conciliar os conflitos entre a geracao de energia e o controle
de cheias. Como a utilizacdo de um intervalo de tempo mensal nos modelos de simulacdo da
operacdo de reservatdrios ndo € apropriada para eventos como as cheias (Yeh et al., 1982),
nesses trabalhos foram utilizados um intervalo de tempo didrio (Silveira, 1996) e de 2 horas

(Mine, 1998). As previsdes de vazao utilizadas por esses autores apresentaram uma
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freqiiéncia de um dia e horizontes de 7, 10 e 20 dias (Silveira, 1996) e freqiiéncias de 2 e 4
horas e horizontes de 12, 24, 36 ¢ 48 horas (Mine, 1998).

O modelo de simulag¢do da operacdo do reservatério desenvolvido por Silveira (1996)
visa manter o reservatorio sempre no nivel maximo operacional, e em conseqiiéncia, no 6timo
da geracdo de energia. Nesse modelo, em cada intervalo de tempo (didrio) sdo recebidos
dados de previsdo, em fun¢do dos quais se estabelece uma previsdo de operagdo, ao longo do
horizonte de previsdo, com base na seguinte regra: 1) Se o volume do reservatério ndo supera
o volume mdaximo operacional em nenhum intervalo de tempo dentro do horizonte de
previsdo, a vazdo de vertimento € nula; 2) Se o volume do reservatdrio € igual ao volume
maximo operacional, as vazdes efluentes sdo iguais as vazdes afluentes; 3) Se o volume do
reservatorio supera o volume maximo operacional em algum intervalo de tempo dentro do
horizonte de previsao, € alocado um volume de espera. O modelo foi aplicado na operacdo do
reservatorio de Sobradinho, na bacia do rio Sdo Francisco.

Os resultados obtidos foram comparados com os correspondentes da utilizacdo de
metodologias mais simplicadas, como o método da curva volume-duracao, apresentando bons
resultados do ponto de vista da geracdo de energia, como era esperado. Porém, os volumes de
espera alocados de forma dindmica, através desse modelo, ndo foram suficientes para
minimizar as quebras de restricio nas diferentes cheias avaliadas. Em todos os casos
avaliados, o modelo apresentou um desempenho inferior no controle de cheias, inclusive com
horizonte de previsao de 20 dias.

Mine (1998) se baseou numa abordagem similar a anterior na simulagdo da operagdo
com base na previsdo do reservatério de Foz de Areia, localizado na bacia do rio Iguacu.
Embora essa autora utilizasse o modelo desenvolvido por Silveira (1996), ela incorporou uma
divis@o em zonas do volume qtil do reservatério com diferentes politicas de operagao.

Os resultados obtidos foram comparados com as operagdes reais desse reservatorio. Os
resultados se mostraram melhores em quase todas as avaliagdes realizadas, existindo
beneficios na geracdo de energia nos sete eventos estudados. Porém, a operacdo real levou,
em alguns eventos, a um deplecionamento do nivel da dgua do reservatério ndo justificado
pelo controle de cheias e que poderia ter influenciado nos resultados encontrados.

A andlise dos resultados desse trabalho do ponto de vista do controle de cheias € mais
dificil porque foram avaliados apenas dois eventos. Assim, no evento mais critico, a operacao
com base na previsdo apresentou um menor nimero de intervalos de tempo com niveis da
dgua no reservatdrio superiores ao nivel maximo operacional, o que pode ser considerado

como um beneficio da previsdo.
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E importante ressaltar uma diferenca entre os problemas abordados por esses dois
autores. A vazdo afluente ao reservatorio de Foz de Areia ndo possui uma sazonalidade bem
definida, com cheias tanto na época de inverno como de verdo. Em conseqiiéncia, a alocacdo
de volumes de espera apresenta uma grande incerteza na auséncia de boas previsdes de vazao.
Assim, mesmo com previsdes de curto prazo como as utilizadas por essa autora, a
consideragdo de boas previsdes de vazao pode trazer beneficios nesses casos.

Por fim, Bravo et al. (2008a) apresentaram um modelo de simulacdo da operacao de
um reservatério com base na previsao de vazao, denominado AMANDA, e que serd utilizado

nesse trabalho.

3.3- O modelo AMANDA

O modelo AMANDA (Bravo et al., 2008a) foi desenvolvido para a simulacdo da
operacdo em tempo real de um reservatério com base na previsdo de vazaio. O AMANDA
utiliza os dados das caracteristicas do reservatério, demandas, restricdes e as previsdes de
vazao.

A operacdo definida por esse modelo é baseada em uma curva-guia que € flexibilizada
com base na informacdo das previsdes de vazdo. Esse modelo foi aplicado aos dados do
reservatorio de Trés Marias, na bacia do rio Sao Francisco, permitindo estimar os beneficios
da previsdo, com diferentes freqiiéncias e horizontes, em um problema simplificado no qual
foi considerado que o reservatdrio possuia apenas dois usos, o controle de cheias e a geracdo
de energia.

O AMANDA ¢ integrado por: (1) o modelo de balango hidrico do reservatorio, (2) o
modulo de previsdao de operacao e (3) o mddulo de operacao real.

O modelo de balanc¢o hidrico resolve a equacdo de continuidade, a cada intervalo de
tempo, utilizando um método explicito. Dessa forma, s@o definidos os volumes do
reservatorio, vazdes turbinadas e vazoes de vertimento, a cada intervalo de tempo.

O mdédulo de previsdo de operacdo recebe as previsoes de vazao afluente para todos os
intervalos de tempo do horizonte de previsdo e realiza o balanco hidrico do reservatério. A
funcdo do moédulo de previsdo de operacdo é definir as vazdes defluentes (turbinadas e
vertidas), no dia em que sao recebidos os dados de previsao para todos os intervalos de tempo

dentro do horizonte de previsdo. Isto é feito através de uma série de passos nos quais €

(€N

verificada a possivel flexibilizacdo das regras de operagdo. Nesse sentido, a flexibilizacdao
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interpretada como a alteracdo das decisdes que seriam tomadas sem o uso da previsdo, de
forma de aumentar os beneficios a serem obtidos. Assim, por exemplo, no caso de
reservatorios onde a geracdo de energia e o controle de cheias sdo os usos principais, a
flexibilizacdo esta associada a diminui¢do ou ao aumento dos volumes de espera, em fungdo
das informacdes da previsao.

Por fim, no médulo de operagdo real € realizado o balango hidrico do reservatdrio com
as vazoes afluentes reais (observadas) e com as vazoes defluentes (totais) definidas no moédulo
de previsdo de operacdo. Uma descri¢ao detalhada desse modelo é apresentada no Anexo 1 e

em Bravo et al., (2008a) e em Bravo (2006).

A aplicacdo desse modelo permite ainda a avaliacdo dos beneficios incrementais do
uso de previsdes de vazdo como subsidio a tomada de decisdo na operacdo de reservatorios,
ao comparar os beneficios econdmicos da operagcao de reservatérios com e sem o uso das

informagdes das previsoes.

3.4- Beneficios da previsao de vazao

A previsdo de vazdo € a estimativa de valores de vazao para um ou mais intervalos de
tempo especificos no futuro. A incorporagdo da previsdo de vazao no processo de tomada de
decisdo na operacdo de reservatérios permite minimizar os conflitos entre os diferentes
usudrios d’dgua no reservatorio. Entre os beneficios que poderiam ser obtidos considerando
previsdes de vazao na operagdo de reservatdrios se encontram: (1) o incremento da geracao de
energia pelo aumento da queda e da minimizagdo dos vertimentos; (2) a mitigacdo dos
racionamentos provocados pelas secas, iniciando o reservatério com niveis superiores nos
periodos de recessdo; (3) a diminuicdo dos danos provocados pelas cheias evitando os
vertimentos acima dos limites permitidos, favorecendo uma melhor defini¢do dos volumes de
espera.

O cdlculo dos beneficios da previsdo resulta uma tarefa complexa, pois muitas
varidveis influenciam os resultados, entre elas podem ser destacadas: (1) o tamanho dos
reservatorios e sua capacidade de regularizacdo; (2) a configuracdo espacial e natureza das
demandas em relacdo a hidrologia da regido; (3) as caracteristicas da previsdo, entre elas o

horizonte (antecedéncia), freqiiéncia (periodo de tempo no qual sdo emitidos novos dados de
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previsdo) e qualidade. Assim, os beneficios da previsao de vazao na operagdo de reservatorios
podem variar de valores relativamente despreziveis a importantes quantidades de dinheiro.

As principais dificuldades no gerenciamento dos recursos hidroenergéticos sao
decorrentes da incerteza nas vazdes e da interdependéncia hidrdulica entre as unidades
geradoras situadas numa mesma bacia hidrogrifica. As decisdes de operagdo devem
estabelecer um compromisso entre a geracao hidrelétrica no momento da decisdo e a
disponibilidade de dgua nos intervalos de tempo posteriores, levando ao chamado dilema do
operador (Figura 3. 2). O operador de um reservatdrio tem, no intervalo de tempo atual, duas
opgoes: (1) utilizar a d4gua ou (2) armazenar a 4gua. Ainda, dois cendrios de afluéncias podem
se apresentar no intervalo de tempo posterior: (a) afluéncias altas e (b) afluéncias baixas.
Tomada a decisdao (1) e acontecendo o cendario de afluéncias (a), o resultado serd uma
operacdo econdmica, dado que seriam evitados possiveis vertimentos. Porém, no caso de ter
sido tomada a decisdo (1) e acontecer o cendrio de afluéncias (b), o resultado seria um déficit
no atendimento da demanda. Por sua vez, tomada a decisdo (2) e acontecendo o cendrio de
afluéncias (b), o resultado também serd uma operagao econdmica, dado que seria evitado um
possivel déficit no atendimento de demandas. Porém, no caso de ter sido tomada a decisao (2)
e acontecer o cendrio de afluéncias (a), como resultado seriam obtidos vertimentos. Em todos
0s casos, boas previsdes das vazdes de afluéncias seriam de utilidade para auxiliar a tomada

de decisdao do operador.

Afluéneia Alta

OPERACAO ECONOMICA

Utilizar 4gua

AfluénciaBaixa i
DEFICIT

Afluénecia Alta -
—. VERTIMENTOS

Armarenar agua .
AfluénciaBaixa . .
—O OPERACAO ECONOMICA

Figura 3. 2. Representacio esquematica do dilema do operador.

Considerando a importancia do assunto, diferentes pesquisadores t€m efetuado estudos

de avaliacdo dos beneficios econdmicos da utilizagdo da previsdo de vazdo na operacdo de
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reservatorios (por exemplo, Sivapragasam et al., 2007; Bravo et al., 2007b; Bravo et al.,
2008b; Maurer e Lettenmaier, 2004; Hamlet et al., 2002; Yao e Georgakakos, 2001; Faber e
Stedinger 2001; Georgakakos et al., 1998; Kim e Palmer, 1997; Georgakakos, 1989;
Mishalani e Palmer, 1988; Yeh et al., 1982).

A partir da década de 80 foram iniciadas, embora esporadicamente, diversas pesquisas
que tentaram avaliar os beneficios da previsdo de vazdo afluente na operagdo de reservatdrios.
Assim, Yeh et al. (1982) foram os pioneiros em tentar dar uma resposta as perguntas: 1) qual
€ o valor econdomico da informagdo de previsdao para a operagdao de reservatorios? 2) quais
devem ser os graus de precisdo das previsdes para obter esses beneficios? Estes autores
estabeleceram as bases das andlises que seriam feitas posteriormente, e avaliaram os
beneficios das previsdes de longo prazo com diferentes horizontes e graus de incerteza,
considerando um intervalo de tempo mensal na simula¢do. Yeh et al. (1982), assim como
Mishalani e Palmer (1988), demonstraram que os beneficios da previsao perfeita de vazdo na
operacdo de reservatorios dependem dos horizontes de previsdo, isto €, maiores beneficios sdao
obtidos para maiores horizontes de previsao. Recentemente, Bravo et al. (2008b) confirmaram
os resultados previamente obtidos e ainda mostraram que os beneficios da previsao perfeita de
vazao na operacao de reservatorios dependem também da freqiiéncia de previsdo, isto €, para
um mesmo horizonte s@o obtidos maiores beneficios quando utilizadas previsdes com
menores freqiiéncias (Figura 3. 3). Ainda, a influéncia da freqiiéncia de previsdo nos

beneficios obtidos € maior para as previsdes de curto prazo.

6.0

B L
40 ermmermnn e

B0 ermmerrnn e T

—+— freqiiéncia 1 dia

ABeneficios (milhoes US$/ano)

- = -freqiiéncia 7 dias

—— freqiiéncia 30 dias

0.0

0 10 20 30 40 50 60 70
Horizonte (dias)

Figura 3. 3. Influéncia da freqiiéncia e do horizonte de previsao nos beneficios do uso de previsoes de
vazao. Fonte: Bravo et al., (2008b).
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Outros aspectos também influenciam o beneficio potencial das previsdes de vazdo na
operacdo de reservatorios. Maurer e Lettenmaier (2004) analisaram os beneficios da previsdao
perfeita de vazao na operacdo de reservatérios com diferentes capacidades de regularizagdo, e
resumiram as avaliagcdes dos beneficios da consideragdo da previsdo de longo prazo na
operacdo de reservatdrios através de um grifico reproduzido na Figura 3. 4. Os autores
utilizaram o quociente entre o volume util do sistema e o volume afluente médio anual para
caracterizar os diferentes reservatdrios ou sistemas de reservatdrios. Os resultados obtidos
mostraram que o beneficio do uso da previsao perfeita de vazao de longo prazo na operagao
de reservatdrios tende a aumentar na medida em que as dimensdes do sistema de reservatorios
(ou de um unico reservatdrio) diminuem. Esses resultados foram ainda confirmados por Bravo
et al. (2007b) para o caso de um tUnico reservatério e sdo apresentados na Figura 3. 4.

Aparentemente a tendéncia indicada nessa figura deve se inverter, em algum
momento, para reservatorios muito pequenos (volume do sistema / volume afluente préximo
de zero), porque para reservatdrios a fio d’dgua pouco beneficio pode ser esperado. Nos
reservatorios pequenos a operagdo ¢ limitada, havendo poucas oportunidades de tomada de

decisao entre utilizar/verter a 4gua no presente ou no futuro, o que limita os beneficios da

previsao.
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Figura 3. 4. Beneficios da previsao perfeita de longo prazo em funcao do quociente: volume do sistema e
volume afluente médio anual (Adaptado de Bravo et al., 2007b).
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Reservatorios ou sistema de reservatérios muito grandes também t€m pouco beneficio
a ser obtido a partir de boas previsdes de vazdo, uma vez que sdo capazes de regularizar
completamente um valor muito préximo a vazdo média do rio. Aparentemente, os
reservatorios que t€ém maior beneficio a obter se a sua operacao for baseada em boas previsdes
de vazdo sdo os reservatdrios cuja relacdo entre volume ttil e volume afluente médio anual se

encontra entre 0,25 e 0,5. Porém, € evidente que esta andlise € dependente de outras

caracteristicas do sistema, bem como do tipo de previsao (longo prazo, curto prazo).

3.5- Resumo do capitulo

Nesse capitulo sdo apresentados as regras tradicionais de opera¢do de um reservatorio
e de sistemas de reservatdrios, e os modelos de simulacdo da operacdo de reservatérios com
base na previsao de vazao.

No comecgo desse capitulo sdo apresentados os conceitos fundamentais das regras de
operacdo denominadas curvas-guia, que dividem o volume util do reservatério em diferentes
“zonas” que possuem politicas de descargas especificas. Posteriormente, os fundamentos das
principais regras de operacdo de sistemas de reservatdrios sdo apresentados, junto com uma
breve descri¢do de regras de operacdo como a Pack rule, Hedging rule, NYC rule e Space
rule, entre outras. Por fim, sdo expostas as caracteristicas do Sistema Interligado Nacional
(SIN), o principal sistema de geracdao e transmissdo de energia elétrica do Brasil. Os usos
principais dos reservatérios de grande porte do SIN sao a geracdo de energia e o controle de
cheias. Os reservatérios do SIN podem ser classificados como interdependentes (quando tem
uma operacdo integrada, como parte de um sistema de reservatorios) ou independentes
(operacdo isolada). Conforme a metodologia utilizada no SIN, a situacdo de operagdo pode ser
classificada em Normal, Atencdo, Alerta e Emergéncia, em funcdo de trés elementos: (1) a
caracterizacdo de cheia na bacia hidrogréfica; (2) a ocupacdo de volumes de espera dos
reservatorios € (3) o indicativo ou a ocorréncia de violagdo das restrigdes hidraulicas de
vazOes miximas na bacia hidrografica.

Os modelos de simulagdo da operagdo de reservatérios com base na previsdo sao
descritos, incluindo os modelos mais antigos e simples, baseados em um balanco hidrico
simplificado do reservatorio, até os mais complexos, que incluem a flexibilizacdo de regras de

operacdo de reservatérios. Uma breve descricdo do modelo AMANDA, que permite a
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flexibilizacdo de regras de operacdo com base na informagdo de previsdo, € apresentada. O
AMANDA possui trés componentes principais: 0 modelo de balanco hidrico do reservatorio,
o moédulo de previsdo de operacdo e o modulo de operagdo real. Esse modelo € utilizado
durante esse trabalho.

Por fim, sdo discutidos os principais elementos que influenciam os potenciais
beneficios do uso da previsdo na operacao de reservatorios. Considerando previsdes perfeitas
de vazao (previsdes sem erro), foi demonstrado que os beneficios da previsdo dependem do
horizonte, sendo obtidos maiores beneficios para os maiores horizontes. Os beneficios da
previsao também dependem da freqii€éncia da previsdo, isto €, para um mesmo horizonte sdo
obtidos maiores beneficios quando utilizadas previsdes com menores freqiiéncias. Finalmente,
as caracteristicas dos reservatdrios também se mostraram como determinantes nos beneficios
a serem obtidos com o uso de previsdes para subsidiar a tomada de decisdo. Diversos autores
tém mostrado que os reservatdrios que t€ém maior beneficio a obter se a sua operagdo for
baseada em boas previsdes de vazdo sdo os reservatdrios cuja relacdo entre volume util e

volume afluente médio anual se encontra entre 0,25 e 0,5.
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Eu ndo preciso ver para onde vou, simplesmente saber por onde andei.

Mater — filme Cars

4- Medidas de desempenho das previsoes

Resulta de vital importancia, para o tomador de decisdes, conhecer o desempenho dos
modelos de previsdao ao estimar as varidveis hidrolégicas. Com esse fim, diferentes medidas
de desempenho das previsdes podem ser utilizadas, sendo apresentado nesse capitulo as mais
conhecidas.

Diversos autores tentaram definir o qué representa uma ‘“boa previsao” ou, que
elementos devem ser considerados para saber se as previsdes sdo boas ou ruins. Nesse
sentido, Murphy (1993) ¢é, talvez, quem melhor tem definido esses elementos, se
transformando no texto de referéncia para a maioria dos trabalhos posteriores.

Esse autor define trés diferentes formas em que as previsdes podem ser boas ou ruins:
(1) Consisténcia, (2) Qualidade e (3) Utilidade.

A consisténcia leva em conta a correspondéncia entre as previsoes € o juizo de quem
faz as previsdes. A qualidade mede o grau de aproximagdo entre valores observados e
previstos. Assim, previsdes de boa qualidade apresentam uma adequada correspondéncia
entre valores previstos e observados. Por fim, a utilidade considera os beneficios incrementais
do uso das previsdes durante o processo de tomada de decisdo. Murphy (1993) ressalta que as
previsdes ndo possuem valor intrinseco, elas adquirem valor através de sua capacidade de
influenciar as decisdes dos usudrios das previsdes.

Esse capitulo apresenta uma descricdo dessas duas ultimas formas de avaliar as

previsoes: qualidade e utilidade.

4.1- Medidas de desempenho tradicionais

As medidas de desempenho tradicionalmente utilizadas para avaliar a qualidade das

previsdes de vazdo sdo baseadas no erro entre os valores previstos e observados (Casati et al.,
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2008; Murphy, 1993). Assim, qualquer dessas medidas de desempenho compara uma série de
pares de valores (previstos e observados) e pondera as diferencas de uma forma particular.
Exmplos desse tipo de medidas de desempenho sdo o Coeficiente de Nash-Sutcliffe ou
coeficiente de eficiéncia (CE); o Erro padrao da previsao (EP); o Erro médio absoluto (EMA)
e o Erro médio relativo (EMR). As equacdes dessas medidas de desempenho foram
previamente apresentadas no item 2.3.5 (vejas as equagdes 2.11 a 2.14).

No caso do EP, EMA e EMR, os modelos de previsdo que apresentem valores
menores nestas medidas de desempenho serdo considerados melhores, sendo o valor obtido
com previsao perfeita (previsdo hipotética que ndo apresenta erros) igual a zero, em qualquer
dessas medidas de desempenho. J4 no caso do CE, quanto mais pr6ximo de um se encontre
esse valor, melhores serdo os modelos de previsdo. Utilizando previsdes perfeitas o valor do
CE é igual a um.

Quando diferentes modelos de previsdo sdo aplicados a um estudo de caso, o
desempenho desses modelos é, normalmente, avaliado em funcdo da qualidade das previsoes.
Algumas dessas medidas de desempenho foram recentemente utilizadas no Brasil para
comparar a qualidade das previsdes de vazao de afluéncia a reservatérios do SIN, obtidas com
diferentes modelos, conforme apresentado em Guilhon et al. (2007).

Além das medidas de desempenho tradicionais, existem outras medidas de
desempenho que foram utilizadas em menor grau pela comunidade cientifica, mas que sdo
também de grande utilidade quando comparados modelos com diferentes nimeros de

parametros, conforme apresentado a seguir.

4.2- Medidas de desempenho e numero de parametros do modelo

As medidas de desempenho apresentadas tradicionais, ndo levam em conta o ndimero
de parametros existentes nos diferentes modelos. As medidas de desempenho apresentadas
nesse item procuram identificar os modelos mais parcimoniosos, isto €, aqueles modelos que
apresentam um desempenho aceitdvel com o menor nimero de parametros. Dawson e Wilby
(2001) apresentam uma série de medidas de desempenho que podem ser utilizadas nesses
casos, se destacando o Akaike's information criterion - AIC (Akaike, 1974) e o Bayesian

information criterion - BIC (Schwarz, 1978), conforme as equacdes a seguir:
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AIC =n In(EP) + 2par 4.1)
BIC =n In(EP) + par In(n) 4.2)

onde n é o niumero de dados no periodo analisado; par € o nimero de parametros do modelo
de previsdo e EP € o erro padrdo da previsao.

Em ambos os casos, os modelos que apresentarem os menores valores dessas medidas
de desempenho serdo considerados os melhores. Observa-se, ainda, na equacdo 4.5 e na
equagdo 4.6 que ambas medidas de desempenho sdo funcdes crescentes do erro padrdo da
previsdo e do nimero de pardmetros do modelo. Assim, para modelos com o mesmo valor do
erro padrdo da previsdo, aqueles modelos que possuirem um maior nimero de parametros sao
penalizados por essas medidas de desempenho.

A Figura 4. 1 e a Figura 4. 2 apresentam o comportamento tipico dessas medidas de
desempenho, para diferentes valores do nimero de dados (n) e do nimero de parametros
(par). Nessas figuras € apresentado o quociente entre o valor da medida de desempenho (AIC
ou BIC) e o valor da medida de desempenho obtido com um modelo com apenas um
parametro (AIC,; ou BIC,).

Observa-se nessas figuras que o valor da penalidade por cada parametro adicional é
maior no caso do BIC, se comparado ao AIC (veja e compare os eixos de ordenadas em
ambas figuras). Além disso, essas figuras mostram que quanto menor o tamanho do nimero
de dados, maior € o incremento no valor absoluto da penalidade para cada parametro adicional
do modelo.

Uma metodologia alternativa, que também considera a parcimdnia do modelo nas
medidas de desempenho tradicionais, foi proposta por Clarke (2008). Nesse caso, o autor
introduz o termo que leva em conta o nimero de parametros, conforme apresentado a seguir,

na equagao 4.3:

1 N 9 %
Epm:[—z@pi ~ ) @3)
n— par i=1

onde EPm € o erro padrdo modificado da previsao.
A Figura 4. 3 apresenta o comportamento tipico dessa medida de desempenho, para
diferentes valores do nimero de dados (n) e do nimero de parametros (par). Nessa figura é

apresentado o quociente entre o valor do erro padrdao modificado e do erro padrdo da previsao,
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observando-se que o incremento devido ao aumento do nimero de parametros segue uma lei
exponencial, diferentemente das medidas de desempenho AIC e BIC, que resultava uma

relacdo linear.

1.45

1.40

135

1.30 -

1.25

AIC 1 AlC

1.20

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Numero de parametros

—+—n=50 —=—n=60 =70 ——n=80 ——n=90 —+—n=100 ——n=110 —n=120 —n=130 n=140 n=150 n=300
—+—N=400 ——n=500 ——n=600 — n=700 ——n=800 ——n=900 ——n=1000 —=— N=1100 —— N=1200 —— N=1300 —— n=1400 —— n=1504

Figura 4. 1. Quociente AIC / AIC;, para um erro padrio igual 100 m’s’, em funcdo do niimero de
parametros e para diferentes valores do nimero de dados (n).
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Figura 4. 2. Quociente BIC / BIC,;, para um erro padrio igual 100 m’.s”, em funcdio do nimero de
parametros e para diferentes valores do niimero de dados (n).
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Figura 4. 3. Quociente EPm / EP, para um erro padréo igual 100 m’.s™, em funciio do niimero de
parametros e para diferentes valores do nimero de dados (n).

O uso de medidas de desempenho modificadas se apresentou como uma alternativa
vidvel no auxilio da obten¢do de modelos parcimoniosos durante o treinamento de modelos de
redes neurais, conforme apresentado por Bravo et al. (2008a). Esses autores fizeram uma
avaliacdo da melhoria nas previsdes de vazao utilizando modelos de redes neurais artificiais, a
medida que era aumentado o numero de neurdnios na camada intermedidria do modelo
(aumentando o numero de pardmetros). Um indice baseado em quatro medidas de
desempenho, modificadas conforme Clarke (2008), foi calculado para identificar a arquitetura

do modelo que apresentava a melhor relacao entre desempenho e parcimonia.

4.3- Medidas de desempenho baseadas em tabelas de contingéncia

Quando o evento a ser previsto apresenta apenas dois resultados possiveis (evento
dic6tomo), por exemplo, a vazdo superard um certo valor ou nao, acontecerd uma cheia ou
ndo, outro grupo de medidas de desempenho pode ser utilizado. Nesse caso, as medidas de

desempenho podem ser obtidas a partir da informac¢do resumida em tabelas de contingéncia.
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Uma tabela de contingéncia 2x2 (Figura 4. 4) apresenta o arranjo das quatro possiveis
combinacdes de pares previsdo/evento que podem acontecer em um evento dicétomo (Wilks,
2006). Em funcdo do exemplo apresentado na Figura 4. 4, o evento foi corretamente previsto
(acertos ou hits) “a” vezes de um total de n previsdes. Por sua vez, “b” vezes o evento foi
previsto, mas ndo aconteceu (alarme falso ou false alarm). Ainda, “c” vezes o evento

aconteceu, mas ndo foi previsto (erro ou misses). Por fim, “d” vezes a previsdo indicou que o

evento nao aconteceria e o evento nao aconteceu (rejeicao correta ou correct rejection).

. Observado .. Observado
i) . _ (ii) . p
Sim Mao Sim Mio
P P
r Sim a b r sim | fj1=aln f12=b/n
e e
v v
i i
t” Mo C d ; Néo | fp4=c/n f22=d/n
o o

Figura 4. 4. Tabela de contingéncia de um evento dicétomo em termos de: (i) freqiiéncia absoluta e (ii)
freqiiéncia relativa.

Duas medidas de desempenho, estimadas com base na informacdo apresentada na
tabela de contingéncia, sdo freqiientemente utilizadas para caracterizar a qualidade das
previsdes (Wilks, 2006): (1) a Taxa de acertos (TA) e (2) a Taxa de alarme falso (TAF). A
Taxa de acertos (equacdo 4.4) representa a proporcdo dos eventos que aconteceram, que
foram corretamente previstos. Por sua vez, a Taxa de alarme falso (equagdo 4.5) representa a

proporg¢do dos eventos que nio aconteceram, que foram previstos que aconteceriam.

TA =2 (4.4)
a+c
b
TAF = —— 4.5)
b+d

Outras medidas de desempenho podem ser estimadas a partir de tabelas de
contingéncia, conforme apresentado por diferentes autores (por exemplo, Wilks, 2006; Ebert,

2008; Gober et al., 2004; Seaman et al., 1996; Stephenson et al., 2008).
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Nos casos em que 0 evento a ser previsto possui trés ou mais resultados possiveis,
Gandin e Murphy (1992) e Gerrity (1992) sugeriram uma medida de desempenho das
previsdoes chamada de Gandin-Murphy skill score (GMSS). Essa medida de desempenho
permite levar em conta a distancia (dada pelo nimero de linhas ou colunas da tabela de
contingéncia) no erro da previsdao quando trés ou mais eventos que possuem um ordenamento
natural sdo previstos. Assim, na estimativa dessa medida de desempenho, uma previsdo que
erra multiplas categorias € considerada pior que uma previsao que erra uma unica categoria.

O Gandin-Murphy skill score (equagdo 4.6) é baseado nas freqii€ncias de ocorréncia
das combinagdes possiveis do evento analisado, que sdo ponderadas por pesos que tendem a
dar maior importancia a previsoes corretas de eventos raros, € menor importancia a previsoes

corretas de eventos comuns:

I J
i=17=1

onde fj; € a freqiiéncia relativa de ocorréncia da combinag@o previsdo do evento i e ocorréncia
do evento j e wi; € o peso correspondente a combinac¢do de eventos i,j, dado por Gerrity
(1992).

Os valores dos pesos sdo estimados em fun¢do da equacao 4.7 a equacao 4.9 (Gerrity,

1992), apresentadas a seguir:

j
I_Zfr
D; =].”—:1 si= 1,0, (4.7)
Elf,»
O I R ,
wj,jzﬁ Z:l—‘i‘ ZDT 1= 1,...,_] (48)
r=1+~r r=j
= . o
W= ZID—+ YD, =(j-i)| 5 1<i<j<] 4.9)
r=1~r r=j

Dessa forma, a equacdo 4.8 define os pesos das freqiiéncias de previsdes corretas,

enquanto que a equacdo 4.9 define os pesos das freqiiéncias de previsdes incorretas. Uma
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medida de desempenho baseada no Gandin-Murphy skill score é desenvovida nesse trabalho,
conforme apresentado adiante no texto.

As medidas de desempenho apresentadas até aqui medem o grau de aproximacao entre
valores observados e previstos e, em conseqiiéncia, mostram a qualidade das previsdes. No
entanto, a utilidade das previsdes considera os beneficios incrementais do uso das previsoes

durante o processo de tomada de decisdo. Nos dois préximos itens € apresentada uma

discussao sobre as qualidades e as utilidades das previsdes na operagao de reservatorios.

4.4- Problema da relacao custo/perda

A abordagem do problema da relacdo custo/perda (cost/loss ratio problem) € baseada
em um modelo simplificado de tomada de decisdo. Essa abordagem tem sido tipicamente
utilizada apesar de sua simplicidade, devido a que consegue aproximar, de forma razodvel,
um grande nimero de problemas reais, simples, de tomada de decisdo (Roebber e Bosart,
1996).

Esse problema considera a existéncia de um tomador de decisdo para o qual um evento
adverso pode ou ndo acontecer (evento dicétomo) e que tem a opcdo de se proteger ou nao,
contra a possibilidade de ocorréncia do evento adverso (Wilks, 2001).

Para tornar mais ficil a explicacdo dessa abordagem, um exemplo do problema da
relacdo custo/perda € apresentado a seguir de forma similar ao dilema do operador
apresentado no capitulo anterior. Nesse sentido, o tomador de decisdes € o operador de um
reservatorio cujos usos principais sdo o controle de cheias e a geragcao de energia. Por sua vez,
o evento € uma cheia. Conforme essa abordagem, podem acontecer dois eventos: cheia ou ndao
cheia, e o tomador de decisdes tem duas opg¢des, criar um volume de espera ou ndo criar um
volume de espera no reservatorio.

Se o operador do reservatério decide se proteger, criando um volume de espera,
conseguird, nesse problema hipotético, evitar qualquer quebra de restricao de vazdes maximas
a jusante ou do nivel mdximo do reservatdrio, mas essa decisdo terd um custo C, devido a
diminui¢cdo da geracdo de energia atual ou futura. Dessa forma, quando tomada a decisdo de
se proteger, o custo C associado € independente da ocorréncia ou nao do evento de cheia.

Se o evento da cheia acontecer e ndo foram criados volumes de espera, o operador do

reservatorio sofre uma perda L (L>C), como conseqiiéncia das quebras das restricdes
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previamente apresentadas. Por sua vez, no caso que ndo tenham sido criados volumes de
espera e o evento da cheia ndo acontecer, as perdas sdo iguais a zero.

A decisao 6tima de criar ou ndo volumes de espera € aquela que gera o menor custo
esperado. A informacdo disponibilizada ao operador do reservatério € que o evento cheia
ocorrerd com uma probabilidade p. Se a criacdo de volumes de espera é sempre selecionada, o
custo C serd cometido com probabilidade igual a um. Caso contrdrio, uma perda L sera

sofrida com probabilidade p. Assim, a criacdo de volumes de espera é 6tima sempre que:
C
C<p-L:>z<p (4.10)

Isto €, a criagdo de volumes de espera € 6tima, quando a relacdo C/L € menor que a
probabilidade de ocorréncia de cheias.

A abordagem previamente apresentada permite, além de definir as decisdes 6timas,
estimar os custos esperados associados a previsdoes com diferentes caracteristicas. Assim, por
exemplo, se o operador do reservatorio teria acesso a previsdes perfeitas do evento da cheia,
os volumes de espera no reservatdrio seriam criados apenas nos eventos de cheias e, em

conseqiiéncia, o custo esperado seria igual a:

CEppy =C- @ 4.11)

onde: CEpef € 0 custo esperado da previsdo perfeita; ¢ € igual a probabilidade de ocorréncia
de cheias.

O custo esperado das decisdes custo/perda baseadas em previsdes com modelos
(previsdes com erros) depende das caracteristicas dessas previsdes. Um conjunto de previsoes
probabilisticas de um evento dicétomo pode ser caracterizado por uma distribuicdo de
probabilidades conjunta (Figura 4. 5). O operador do reservatdrio, com base nessas previsoes
probabilisticas, possui um limiar de decisdo 6timo “D”, correspondente a relagdo C/L. Isto é,
o limiar de decisdo D € o valor do indice i correspondente a menor probabilidade f; que é
maior que C/L. O operador do reservatério transforma as previsdes probabilisticas em
previsdes categéricas do evento dicotomo, cheia ou ndo cheia, da seguinte forma: as
probabilidades f; para as quais 1 é maior ou igual a D sdo transformadas em previsdes de
cheias, enquanto que as probabilidades fi para as quais i < D sdo transformadas em previsoes

de ndo cheias (Wilks, 2006).
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Combinando os elementos de ambas tabelas apresentadas na Figura 4. 5, o custo
esperado associado as previsdes caracterizadas pela distribuicdo de probabilidades conjunta

p(fi,0) € dado pela equagdo 4.12:
CE =(pr1+pro)-C+poy- L (4.12)

Observa-se que o custo esperado depende da natureza do tomador de decisdes através

da relagdo C/L que define o limiar de decisdo D e da qualidade das previsdes probabilisticas

disponibilizadas.
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Figura 4. 5. (a) Funcio de perda para a relacio custo/perda; (b) Tabela correspondente obtida a partir de
previsdes probabilisticas caracterizadas pela distribuicio de probabilidade conjunta p(f;,0;) transformada
em previsoes categoricas através da relacio custo/perda.

Esse tipo de abordagem tem sido aplicado em um grande nimero de estudos, como
por exemplo apresentados em Wilks (2001); Thornes e Stephenson (2001); Richardson (2000)
e Roulin (2007). Em todos os casos sdo utilizadas previsdes probabilisticas ou transformacgdes

a esse tipo de previsoes.

4.5- Qualidade vs utilidade das previsoes

No caso da operacdo de reservatorios com usos conflitantes como, por exemplo, o
controle de cheias e a geracdo de energia, um exemplo pritico pode deixar mais clara a
diferenca entre as utilidades das previsdes e a qualidade das previsdes definidas com base nas

medidas de desempenho previamente apresentadas.
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IPH (2005) apresentou os resultados de dois modelos hipotéticos de previsdo de vazao,
cujas previsdes sdo chamadas de “ingénua” e “esperta” (Figura 4. 6). Ambos os modelos
prevéem o valor observado quando esse é menor que o valor médio da série histérica. Por sua
vez, quando o valor observado € maior que o valor médio, os modelos apresentam um
comportamento diferente: (1) o modelo que gera a previsdo ingénua prevé sempre o valor
médio da série histdrica; (2) o modelo que gera a previsdo esperta prevé sempre o valor
observado mais a diferenca entre o valor observado e a previsao ingénua. As equagdes 4.13 a

4.15 definem as previsdes ingé€nua e esperta.
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Figura 4. 6. Previsoes hipotéticas de vazio (Adaptado de IPH,2005).

se Q,f < Qm , entdo
Qur =Qp = Q; (4.13)

se Q,f > Qm , entdo

Qpr =Qm (4.14)
Qe = Q0 +(Q) —Qhy) (4.15)
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onde Qipl ¢ o valor da previsdo ingénua no intervalo de tempo i, QipE € o valor da previsdao
esperta no intervalo de tempo i, Q', é a vazdo observada no intervalo de tempoie Qm € a
vazdo média da série histdrica.

A maioria das medidas de desempenho, baseadas no erro da previsdo, quando
aplicadas as previsdes ingénua e esperta, apresentariam valores iguais para as duas previsoes,
dado que a previsdo ing€nua subestima as vazdes na mesma quantidade que a previsdo esperta
as superestima.

E evidente que o uso de uma ou outra previsdo terd impactos diferentes nos resultados
da operacdo de reservatdrios. Do ponto de vista do controle de cheias, a previsdo esperta teria
uma maior utilidade, dado que ao superestimar os eventos observados, certamente seriam
criados maiores volumes de espera, evitando-se inundacdes a jusante do reservatério, embora
isto também estaria associado com uma perda de geracao. Entretanto, a previsao ingénua teria
uma utilidade praticamente nula, j4 que nenhum evento de cheia é previsto, sempre prevendo
o valor médio da série. Por sua vez, desde o ponto de vista da geracdo de energia, a previsdao
esperta teria pouca utilidade em razio do possivel aumento dos volumes de espera, para alocar
as cheias previstas que posteriormente ndo acontecem. J4 a previsdo ingénua teria uma maior
utilidade desde o ponto de vista da geracdo de energia, dado que os volumes de espera poderia
ter sido reduzido, por se esperar cheias menores as de projeto, embora isto possa incorrer em

inundacdes a jusante e quebras de restricdes do controle de cheias.

4.6- Resumo do capitulo

Nesse capitulo sdo apresentados os principais conceitos associados as medidas de
desempenho das previsdes e a forma como as previsdes podem ser avaliadas, sendo o foco do
texto a qualidade e a utilidade das previsoes.

A qualidade das previsdes mede o grau de aproximacdo entre valores observados e
previstos. Por sua vez, a utilidade considera os beneficios incrementais do uso das previsoes
durante o processo de tomada de decisdo. Neste caso admite-se que as previsdes ndo possuem
valor intrinseco, adquirindo valor através de sua capacidade de influenciar as decisdes dos
usudrios.

As medidas de desempenho tradicionalmente utilizadas para avaliar a qualidade das

previsdes de vazdo sdo baseadas no erro entre os valores previstos e observados. Um grande
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nimero de medidas de desempenho pertence a esse grupo, como por exemplo, o Coeficiente
de Nash-Sutcliffe, o Erro padrao da previsao, o Erro médio absoluto ou o Erro médio relativo.
Outras medidas de desempenho alternativas levam também em conta o nimero de parametros
dos modelos de previsao, procurando favorecer aos modelos mais parcimoniosos.

Posteriormente sdo apresentadas as medidas de desempenho baseadas em tabelas de
contingéncia. No seu formato mais simples, uma tabela de contingéncia 2x2 apresenta o
arranjo das quatro possiveis combinagdes de pares previsdo/evento que podem acontecer em
um evento dicotomo. A partir da informacgao resumida nessas tabelas, diferentes medidas de
desempenho podem ser calculadas, sendo as mais conhecidas a Taxa de acertos e a Taxa de
alarme falso.

O problema da relagdo custo/perda € ainda descrito nesse capitulo. Trata-se de uma
abordagem baseada em um modelo simplificado de tomada de decisdo, que apresenta um
tomador de decisdo para o qual um evento adverso pode ou ndo acontecer (evento dic6tomo) e
que tem a opcdo de se proteger ou ndo, contra a possibilidade de ocorréncia do evento
adverso. A partir dessa representacdo podem ser obtidas as decisdes Otimas enquanto a
operacdo de reservatorios. Ainda, podem ser estimados os custos esperados associados a
previsdes probabilisticas com diferentes caracteristicas em aplicacdes simplificadas.

Por fim, um exemplo pratico é apresentado com o objetivo de deixar mais clara a
diferenca entre a utilidade das previsdes e a sua qualidade. Assim, através do uso de previsdes
hipotéticas, denominadas esperta e ingé€nua, que se caracterizam por apresentar 0 mesmo
valor das maiorias das medidas de desempenhos baseadas no erro da previsio, € comprovada
a diferenca nas utilidades durante a operagdo de um reservatério com dois usos principais, a

geragdo de energia e o controle de cheias.
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I have not lost my mind, it's backed up on disk somewhere.

Anodnimo, na geladeira da Kirsten - Lund

5- Metodologia

A metodologia utilizada nesse trabalho para produzir subsidios a tomada de decisdo na
operacdo de reservatorios com base na previsdo de varidveis hidroldgicas € composta por trés

processos apresentados a seguir, cada um deles descrito separadamente no texto:

1) Previsao de vazao de curto prazo.
2) Previsdo de precipitacdo de longo prazo

3) Medida de desempenho das previsdes com base na utilidade.

5.1- Previsoes de vazao de curto prazo

Dois procedimentos sdo utilizados, neste trabalho, para definir as previsdes de vazdo
de curto prazo. No primeiro procedimento sdo obtidas previsdes de vazdo com base em
modelos de redes neurais artificiais. No segundo procedimento sdo obtidas previsdes
hipotéticas de vazdo, agregando em forma estocdstica um erro, com estatisticas predefinidas,

aos valores observados.

5.1.1- Previsoes com modelos

Para a obten¢do de previsdes de vazdo de curto prazo com base em modelos de redes

neurais artificiais foi utilizada a metodologia apresentada a seguir, e sintetizada na Figura 5. 1.
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Figura 5. 1. Estrutura metodolégica para a geracao de previsoes de vaziao de curto prazo com modelos.

As varidveis de entrada sdo definidas em fun¢do de uma andlise de correlacio entre o
conjunto de varidveis de entrada candidatas e a vazdo média didria do local de interesse.
Ainda sdo levadas em conta, durante o processo de defini¢do das varidveis de entrada, as
caracteristicas fisicas da bacia hidrogréfica de contribui¢do ao local de interesse.

Uma das varidveis de entrada é baseada na precipitacdo. Para diminuir o nimero de
parametros do modelo, e assim obter um modelo mais parcimonioso, a varidvel de entrada
baseada na precipitacdo leva em conta a informacao da precipitacdo antecedente (observada) e
da previsdo quantitativa de chuva. Assim, por exemplo, a Figura 5. 2 ilustra como uma
varidvel de entrada baseada na precipitacdo, a precipitacio acumulada de doze dias

(Pmal2(t)) € definida conforme o intervalo de tempo dentro do horizonte de previsdo para o
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qual estd sendo efetuada a previsdo de vazao. Cada linha dessa figura mostra como € estimado
o valor dessa variavel para cada dia do horizonte de previsdo de 12 dias.

Essa varidvel de entrada tem valores diferentes, conforme o intervalo de tempo dentro
do horizonte de previsdo para o qual estd sendo efetuada a previsao de vazao. Por exemplo,
quando € feita a previsdo para o dia t+1, sdo considerados os valores de precipitacdo média
(na bacia) diaria acumulada entre os dias t-11 e t. Nesse caso sdo utilizados somente valores
observados de precipita¢do. Entretanto, no caso da previsao feita para o dia t+2, por exemplo,
sao considerados os valores de precipitacdo média (na bacia) didria acumulada entre os dias t-
10 e t+1. Nesse caso sdo utilizados valores de precipitacao observada entre os dias t-10e te o

valor de precipitacdo prevista no dia t+1 (Figura 5. 2).

t11)+10] 9 | 8 [ +7 [ t6 [t [ t4 | 3 [ 2 [ 1| ¢ 2 [ 48 [ t+d [ 45 [ 46 | 47 [ 48 [ e+ [t+10] 411 [1+12

Vi

b
]
_/////////////////////////
////////AW/////////////// //////// proe
e L A //////A_
WWWWW ///////////////AV///////

[] Precipitagio ohservada 7 Precipitagﬁo prevista - Dia da previsio de vazdo

N
N
N

RN
L
NN

Figura 5. 2. Calculo da variavel precipitacdo média na bacia diaria acumulada (Pmal2(t)) em funcio do
intervalo de tempo dentro do horizonte de previsio para o qual esta sendo efetuada a previsao de vazio (o
primeiro dia da previsao é t+1).

As variaveis de saida dos modelos s@o as vazdes previstas em cada dia até o horizonte
de previsdo. Na metodologia utilizada, cada modelo de rede neural artificial prevé a vazao
para um dia dentro do horizonte de previsdao. Dessa forma, cada modelo possui um tnico
neurdnio na camada de saida, correspondente ao valor da vazdo prevista em um determinado
dia do horizonte da previsao.

As redes neurais artificiais utilizadas possuem uma arquitetura do tipo progressiva de
trés camadas (uma camada de entrada, uma camada intermedidria e uma camada de saida,
Figura 5. 3).

O nimero de neurdnios na camada de entrada € igual ao nimero de varidveis de
entrada, previamente definidas. Por sua vez, os modelos apresentam um unico neurdnio na
camada de saida, o qual corresponde ao valor da vazao prevista em um determinado intervalo
de tempo dentro do horizonte de previsao.

Por fim, o numero de neurbnios da camada intermedidria é determinado

independentemente para cada modelo através de um procedimento de experimentacao
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sistemdtica com busca de melhores resultados. Inicia-se o procedimento com um ndmero
considerado grande de neurdnios, sendo retirado, sucessivamente, um neurdnio a cada
treinamento e avaliagdo de desempenho, até a obtencdo de uma configuracio com
desempenho ainda satisfatério, com o menor nimero de neurdnios na camada intermedidria

(Figura 5. 4).

Camada de Camada Camada de
entrada intermediaria saida
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Figura 5. 3. Arquitetura de uma rede neural artificial progressiva de trés camadas.
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Figura 5. 4. Procedimento de experimentacio sistematica para estimativa da arquitetura de uma rede
neural artificial progressiva de trés camadas.

Apesar de utilizar uma varidvel de entrada que incorpora previsdes quantitativas de
chuva, durante o treinamento sdo utilizados apenas valores observados das varidveis (por
exemplo, da precipitacdo). Isto é, nos conjuntos de treinamento e validacdo do modelo €
utilizada chuva observada como previsdo, e, em conseqiiéncia, uma informagdo de previsao
quantitativa de chuva que nao apresenta erros. As informacdes de varidveis previstas sao
utilizadas apenas durante a verificagdo do desempenho do modelo. Isto tem duas grandes

vantagens: (1) poderia ser utilizado um maior nimero de dados ja que o periodo das séries de
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dados observados € tipicamente muito superior ao periodo em que existem previsoes
quantitativas de chuva e (2) o treinamento do modelo desenvolvido ndo fica prejudicado pelas
diferentes versdes do modelo de previsao de chuva ao longo do tempo.

Por sua vez, a validacdo cruzada € utilizada como critério de parada do treinamento.
Nesse sentido, € feita a divisdo dos dados em trés conjuntos: treinamento, validacdo e
verificacdo. A divisdo dos dados para treinamento e validagdo € feita de forma a obter
conjuntos com média e desvio padrao similares nas diferentes varidveis de entrada.

Os modelos de redes neurais artificiais sdo treinados com o scaled conjugate gradient
method (SCGM - Moller, 1993), utilizando como fun¢do-objetivo, para avaliar o desempenho
da rede neural, o erro padrdo de previsao.

Nessa etapa do trabalho, os modelos de redes neurais artificiais sdo projetados e
treinados utilizando as fung¢des do Neural Network Toolbox (Demuth et al., 2006) do software
MATLAB.

A verificacdo do desempenho da rede € feita para cada dia do horizonte de previsao
utilizando o Erro padrdo de previsao (EP); o Erro médio absoluto (EMA); o Erro médio
relativo (EMR); o Coeficiente de eficiéncia ou coeficiente de Nash-Sutcliffe (CE). Ainda sdo
calculadas duas medidas de desempenho alternativas: (1) o Erro médio relativo da previsdao no
quarto dia da previsdo (EMRj , j = 4) e (2) o Erro médio relativo da média dos valores
previstos, entre o quarto e o décimo dia do horizonte de previsdo (EMR4-10). Essas medidas
de desempenho sdo tradicionalmente utilizadas pelo ONS para avaliar o desempenho de

diferentes modelos de previsao.

5.1.2- Previsoes hipotéticas

Para a obten¢do de um maior nimero de previsdes de vazao de curto prazo, cujo
desempenho como subsidio a tomada de decis@o na operagdo de reservatdrios possa ser
avaliado, € utilizada uma metodologia simplificada para a gera¢do de previsdes hipotéticas de
vazdo. Essas previsoes hipotéticas de vazao apresentam um comportamento tipico, a partir da
introducdo de erros aos valores observados.

E importante ressaltar que existe um grande nimero de modelos que podem ser
utilizados nessa etapa, cada um definido em funcdo de um comportamento particular. Nesse

trabalho foram utilizados os cinco modelos descritos a seguir no texto. Versdes mais
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simplificadas de alguns desses modelos foram utilizados previamente, por exemplo, em Yeh
et al. (1982).
Os modelos que geram previsdes hipotéticas de vazao, desenvolvidos nesse trabalho,

sao apresentados a seguir:

Previsoes ingénua e esperta

Essas previsdes tém um comportamento particular: a ingé€nua sempre subestima as
vazdes superiores a vazao média, enquanto que a previsao esperta sempre superestima essas
vazdes. As previsdes ingé€nua e esperta sdo definidas com base na equagdo 4.13 a equagdo

4.15, apresentadas no item 4.5.

Previsoes com defasagem

Essas previsdes apresentam uma defasagem se comparadas aos valores observados das

vazdes (antecipam ou atrasam).

Q,[i)D = QA (5.1)

onde Q',p € o valor da previsdo com defasagem no intervalo de tempo i, A é o nimero de

intervalos de tempo de defasagem; Qo1+A € a vazdo observada no intervalo de tempo i+A.

Previsoes com erro segundo uma distribuicio estatistica

Essas previsdes apresentam um erro que segue uma distribui¢do estatistica pré-
especificada. Esse erro € entdo agregado aos valores observados de vazdo. Dessa forma,
diferentes graus de incerteza podem ser representados. Nesse tipo de previsdes hipotéticas sao
apresentados dois modelos. O primeiro gera previsdes com erros segundo uma distribui¢ao
normal, com e sem tendéncia crescente no valor médio e no desvio padrdo dos erros (equagao
5.2). Por sua vez, o segundo modelo gera previsdes com erros segundo uma distribui¢cdo
uniforme, com e sem tendéncia crescente no valor médio e nos extremos do intervalo dos
erros (equagdo 5.5).

As equacdes que produzem as previsdes com erros segundo uma distribui¢do normal

sdo apresentadas a seguir:

Qpin = Q4 +Q. - (u+£-0) (5.2)
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onde QipEn € o valor da previsdo com erro segundo uma distribui¢do normal com média L e
desvio padrao ¢, assumido padronizado em fung¢do de Qoi, no intervalo de tempo i; QQi é a
vazao observada no intervalo de tempo i; 801 ¢ um nimero aleatério com distribuicdo normal
com média zero e desvio padrio igual a 1.

Quando as previsdes tém um horizonte superior a um intervalo de tempo, a média e o

desvio padrao do erro podem crescer linearmente, em fungdo da seguinte equagao:

U=y +tend” (5.3)

o =0, +tend® (5.4)

onde Vo é o valor da média do erro no primeiro intervalo de tempo da previsdo e tend" é o
valor da tendéncia na qual serd incrementado o valor da média do erro durante os préximos
intervalos de tempo da previsdo; 6y € o valor do desvio padrdo do erro, assumido padronizado
em fungdo de Q,', no primeiro intervalo de tempo da previsio e tend® é o valor da tendéncia
na qual serd incrementado o valor do desvio padrdo do erro durante os proximos intervalos de
tempo da previsao.

As equagdes que definem as previsdes com erros segundo uma distribui¢do uniforme

sdo apresentadas a seguir:

Qi = QL -+ 1) (1= Lim +2- Lim -1} (5.5)

onde QipEu € o valor da previsao com erro segundo uma distribui¢do uniforme entre u—Lim e
u+Lim, no intervalo de tempo i, sendo L o ponto central do intervalo de variacdo do erro e
Lim os extremos, assumido padronizado em fungdo de Qoi; QOi é a vazdo observada no
intervalo de tempo 1i; nol € um nimero aleatério com distribui¢ao uniforme entre zero e um.
Quando as previsdes t€ém um horizonte superior a um intervalo de tempo, os extremos
e ponto central do intervalo do erro podem crescer linearmente, em funcdo da seguinte

equagdo:
U=y +tend* (5.6)
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Lim = Lim, + tend ™™ (5.7)

onde |y € o valor do ponto central do intervalo de variagdo no primeiro intervalo de tempo da
previsdo e tend" € o valor da tendéncia na qual serd incrementado o valor do ponto central do
intervalo de variacdo; Limg € o valor do extremo do intervalo de variacdo do erro, assumido
padronizado em fung¢do de Q. no primeiro intervalo de tempo da previsao e tend“™ é o valor
da tendéncia na qual serd incrementado o valor do extremo do intervalo de variacdo do erro

durante os proximos intervalos de tempo da previsao.

Previsoes de persisténcia

Essas previsdes correspondem ao ultimo valor observado da vazdo,

independentemente de qual seja o intervalo de tempo dentro do horizonte de previsao.
Qi) =Q!  j=1Horiz (5.8)

onde Q™ p é o valor da previsdo de persisténcia no intervalo de tempo i+j, Q, é a vazdo

observada no intervalo de tempo 1.

Por fim, a previsdo perfeita de vazao (vazdes observadas como previsdo) € ainda
utilizada para estimar os patamares superiores dos beneficios que podem ser alcancados.
Todos os modelos foram desenvolvidos para estimar previsdes com qualquer

freqiiéncia e horizonte utilizando a plataforma do software Fortran 90.

5.2- Previsoes de longo prazo de chuva

Para a obtencdo de previsdes de precipitacdo de longo prazo com base nos indices
climdticos através de um modelo de rede neural artificial, € utilizada uma metodologia
apresentada a seguir no texto e sintetizada na Figura 5. 5.

As varidveis de entrada sdo definidas em funcdo de uma andlise de correlacdo entre os
indices climéticos e a precipitacdo. No entanto, a validade fisica dos fendmenos representados
resulta de vital importancia e, em conseqiiéncia, uma busca exaustiva de combinagdes de

varidveis de entrada que apresentem um sustento fisico € ainda efetuada.
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Variaveis de saida
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Variaveis de entrada .t

Divisao dos dados
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Arqultetura da RNA I _: Rede neural feedforward de miltiplas camadas |

l 1
Treinamento 1 Algoritmo SCE-UA - otimizagdo com restrigdes

i pelo método OCW e validagdo cruzada

Ajuste do modelo

Verificacao do modelo

Figura 5. 5. Estrutura metodolégica para a geracao de previsoes de precipitacio de longo prazo.

A varidvel de saida do modelo s@o as precipitacdes previstas para uma estacdo do ano,
por exemplo, a estagdo chuvosa. Dessa forma, o modelo possui um tnico neurdnio na camada
de saida, correspondente ao valor da precipitacdo prevista.

Da mesma forma que nos modelos de previsdo de vazdo de curto prazo, é utilizada
uma rede neural com arquitetura do tipo progressiva de trés camadas (uma camada de entrada,
uma camada intermediaria e uma camada de saida).

O ntimero de neur6nios na camada de entrada € igual ao nimero de indices climéticos
utilizados, previamente identificado. Por sua vez, o nimero de neur6nios da camada

intermedidria € determinado através de um procedimento de experimentacao sistemdtica com
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busca de melhores resultados, conforme previamente apresentado no modelo de previsao de
vazao de curto prazo.

Dado que, neste caso, tipicamente se trabalha com séries temporais de muito poucos
dados, € aplicado um procedimento particular de treinamento da rede neural artificial. Nesse
caso € ainda utilizada a valida¢do cruzada como critério de parada do treinamento e a
distribuicao dos dados nos trés conjuntos, o de treinamento, o de validacdo e o de verificagdo.
Porém, o treinamento do modelo de rede neural artificial € baseado no uso do algoritmo
evoluciondrio SCE-UA (Shuffled Complex Evolution — University of Arizona), desenvolvido
por Duan et al. (1992), e a teoria de estabelecimento dos valores dos pesos com sustento
fisico, estabelecido por Olden e Jackson (2002).

Virios métodos t€m sido propostos para determinar quanto contribui uma varidvel de
entrada no valor dado por modelos empiricos a varidvel de saida (Kingston et al., 2005; Sarle,
2000). Nesse trabalho € utilizada uma versdo modificada do Overall Connection Weight
(OCW) Approach (Olden e Jackson, 2002), apresentado por Kingston et al. (2005), que
permite determinar a contribuicdo de cada varidvel de entrada, nesse caso, a contribuicdo de
cada indice climatico, ao valor da variavel de saida.

Durante o processo de treinamento, com base nessa metodologia, o problema de

otimizacdo é definido como, por exemplo, apresentado a seguir:

Min: FO =1 - CE + Pen 5.9

s.t. ROCWX;>00u<0; (5.10)

onde FO ¢ a fungdo-objetivo; CE € o coeficiente de eficiéncia ou de Nash-Sutcliffe; Pen €
uma penalidade, cujo valor depende da verificacdo de restricdes; ROCWX; € a contribui¢do
relativa da varidvel de entrada X;. O valor da penalidade € igual a zero quando as restricdes
sdo atendidas. No caso contrdrio, a penalidade apresenta um valor maior que zero.

Todos os modelos desenvolvidos nessa etapa foram programados utilizando a

plataforma do software Fortran 90.

5.3- Medida de desempenho com base na utilidade da previsao
A medida de desempenho baseada na utilidade da previsdo desenvolvida nesse

trabalho € estimada a partir do Gandin-Murphy skill score aplicado, porém, aos resultados do
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uso de previsdes de curto prazo (operagdo do reservatdrio) e ndo a combinagdo de valores
previstos e observados das varidveis hidrolégicas, como tipicamente € utilizado.

Nesse sentido, é necessario o uso de um modelo de operacdao de reservatdrios que
permita a flexibilizacdo das regras de operagcdo, com base na informagdo da previsao das
varidveis hidrolégicas. Para melhor entender esse conceito, a seguir é apresentado um
exemplo, mostrando em que consiste a flexibilizacdo de regras de operagdo em reservatorios
com dois usos conflitantes, como o controle de cheias e a gerag¢do de energia.

Para atender a estes objetivos, o controle de cheias e a geracdo de energia, o nivel
d’agua no reservatorio € reduzido no inicio e durante o periodo chuvoso, para permitir
amortecer vazodes afluentes altas. Em func¢do disto, ocorre uma reducdo da producgdo
energética potencial, se comparada ao cendrio de maximizacdo do nivel d’4gua no
reservatorio que representaria a operacdo otimizada, sob o ponto de vista da geracdo de
energia. O volume criado no reservatorio pelo rebaixamento do nivel € denominado de
volume de espera. A curva definida pela relacio entre o nivel d’dgua necessdrio para garantir
um determinado volume de espera e a época do ano é chamada de curva-guia para controle de
cheias.

Essa curva representa uma regra de operacdo simples para controle de cheias, que
pode ser expressa como: se o nivel d’dgua no reservatdrio estiver acima da curva-guia €
necessario verter; se estiver abaixo nio é necessario verter. Um exemplo simples de curva-
guia é apresentado na Figura 5. 6.

i

Volume Maximo operacional

NAO VERTER

Volume Morto .

= Curva-guia para controle de cheias 1 TEMPO

—

VOLUME OU COTA DO RESERVATORIO

M J J A S (0] N D J F M A

Figura 5. 6. Exemplo de curva-guia para controle de cheias com volume de espera variavel durante o ano.

Geralmente, essas curvas-guia sio definidas em funcdo de eventos de projeto com uma

determinada recorréncia pré-estabelecida como, por exemplo, apresentado em Kelman (1987)
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e no capitulo 3 desse trabalho. Porém, o evento que acontece durante o periodo analisado
pode ter uma recorréncia maior, sendo necessdario um maior volume de espera, para evitar a
quebra de restricdes do controle de cheias. Ainda, pode-se apresentar um evento de menor
recorréncia, podendo os volumes de espera serem reduzidos para maximizar a geracdo de
energia e a probabilidade de enchimento do reservatério no final do periodo chuvoso. E,
nesses casos, que a flexibilizagdo da curva-guia para controle de cheias, com base nas
informacdes da previsdo de vazdo, pode se transformar em um elemento que valorize a
utilidade da previsdo para os operadores de reservatorios.

A Figura 5. 7 apresenta os possiveis resultados que poderiam ser obtidos com a
flexibilizacdo de uma regra de operacdo (nesse exemplo, uma curva-guia para controle de
cheias) com base no uso de previsdes de vazao obtidas com diferentes modelos. Na
Figura 5. 7(A) sdo apresentados os resultados do uso de previsdes perfeitas de vazao, quando
se apresenta um evento menor que os implicitamente considerados como de projeto (na cor
verde), e quando se apresenta um evento maior que os implicitamente considerados como de
projeto (na cor vermelha). A curva-guia na cor preta corresponde aquela que seria obtida com
base em eventos de projeto de recorréncia pré-estabelecida. Dessa forma, em ambos 0s casos
sdo evitadas as quebras de restricdes do controle de cheias sendo maximizada ainda, a geracao
de energia. Observa-se, também, que no caso do evento menor aqueles implicitamente
considerados como de projeto, existiu uma flexibilizacdo (-) associada a uma diminuicao dos
volumes de espera (menor nimero de vertimentos), se comparada a regra de operagdo de
projeto. Por sua vez, no caso do evento maior aos implicitamente considerados como de
projeto, existiu uma flexibilizacdo (+) associada a um aumento dos volumes de espera (e a um
maior nimero de vertimentos). Em ambos os casos, esses resultados seriam ideais, ja que
estariam sendo utilizadas previsdes de vazao que nao apresentam erros.

No caso de previsdes de vazao obtidas com modelos, a Figura 5. 7(B) apresenta os
resultados que poderiam ser obtidos (na cor azul), no caso do evento ser menor aos
implicitamente considerados como de projeto. Observa-se, nesse caso, que os resultados da
flexibilizacdo nao seguem sempre o comportamento da curva-guia flexibilizada com base no
uso da previsdo perfeita de vazdo (apresentada na cora verde na Figura 5. 7(B)), devido aos
erros nas previsoes.

E importante ressaltar, também, que os resultados das flexibiliza¢des de regras de
operacdo dependem do horizonte e freqiiéncia da previsdo, além das caracteristicas do

reservatorio.
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(A)

Volume Maximo operacional

NAO VERTER
Volume Morto ]

VOLUME OU COTA DO RESERVATORIO
VOLUME OU COTA DO RESERVATORIO

— Curva-guia para controle de cheias

(B)

Volume Maximo operacional

NAO VERTER
VolumeMorto .

— Curva-guia para controle de cheias !

Mm J J A 8§ O N D J F M A TEMPO
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Figura 5. 7. Exemplo de flexibilizacoes de curva-guia para controle de cheias com base na previsao de
vazao, (A) com previsao perfeita para um evento menor (na cor verde) ou maior (na cor vermelha) que o
de projeto (na cor preta); (B) com previsao com modelos durante um evento menor ao de projeto.

A metodologia utilizada para a definicdo da medida de desempenho com base na

utilidade da previsao é apresentada a seguir e sintetizada na Figura 5. 8.

Operacao sem Operacao com Operacao com
previsao previsao perfeita previsao por

v

Flexibilizacao ideal de
regras de operacao

v

modelos hipotéticos

Flexibilizacao de
regras de operacao

v

Operacao do reservatorio

A 4

resultados

Analise de freqiiéncias

Comparacio de | b Tabelas de contingéncia 3 x 3

v

Gandin-Murphy
skill score

Figura 5. 8. Estrutura metodoldgica para definicio da medida de desempenho com base na utilidade das

previsoes.
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Em uma primeira etapa da estimativa da medida de desempenho baseada na utilidade,
proposta neste trabalho, € feita a operacdo do reservatério sem previsdo. Isto €, a operacao
segue a curva-guia de projeto, obtendo-se como resultado a série de niveis do reservatdrio
(NS;, i=1,N) e vertimentos (VS;, i=1,N) ao longo do periodo de simulacao (N) (Figura 5. 9(a))

Posteriormente, € feita a operagdo do reservatério com base na previsdo perfeita de
vazdo, determinando a seqiiéncia de flexibilizacdes mais conveniente das regras de operacdo
(flexibilizagao (+) indicaria o aumento dos volumes de espera € o maior nimero de
vertimentos; flexibilizagdo (-) indicaria a diminui¢do dos volumes de espera e o menor
nimero de vertimentos e, por Ultimo, poderia ndo existir flexibilizacdo (volumes de espera e
vertimentos definidos pela propria curva-guia de projeto)). Nessa etapa é obtida como
resultado, a série de niveis do reservatério (NP;, i=1,N) e vertimentos (VP;, i=1,N) ao longo
do periodo de simulacdo sob uma operagao ideal (Figura 5. 9(b)), na qual as previsdes nao
apresentam erro.

Na seqiiéncia, € feita a operacdo do reservatorio com base em previsdes de vazao
obtidas por modelos cujos desempenhos estdo sendo avaliados e, estimada a série de
flexibilizacdes decorrentes do uso de cada um desses conjuntos de previsdes. Assim, uma
nova série de niveis do reservatério (NM;, i=1,N) e vertimentos (VM;, i=1,N) ao longo do
periodo de simulagdo € obtida, em funcdo do uso das previsdes de cada modelo (Figura 5.

9(c)).

(a) Sem previsao (b) Previsao perfeita (c) Previs@ao com modelos
NS, VS, NP, VP, NM, VM,
NS, Vs, NP, VP, NM, VM,
NS, Vs, NP, VP, NM, VM,
NS; VS, NP; VP; NM,; VM,
NS;., VS NP;., VP;.q NM;., VM;..,
NSy VS NPy VP4 NMys | VMy,
NS, VSy NPy VP, NM, VM,

Figura 5. 9. Resultados da operacio de um reservatoério: (a) sem o uso de previsoes de vazio de curto
prazo; (b) utilizando previsoes perfeitas de vazao e (c) utilizando previsoes de vazio obtidas com modelos.
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Por fim, uma tabela de contingéncia 3x3 € calculada com base nos resultados da
operacdo, identificando as freqiiéncias de ocorréncias da combinacdo de eventos indicados na
Figura 5. 10, para cada um dos modelos de previsdo. Observa-se, nessa figura, que estd sendo
comparado o resultado do uso da previsao, dado pelo conceito de uma correta flexibilizagao
das regras de operacdo de reservatorios. A flexibilizacdo das regras de operacdo pode ser
avaliada pela comparagdo dos niveis do reservatdrio ou dos vertimentos obtidos pelo uso das
previsdes de vazao com os modelos e os correspondentes valores obtidos durante a operagao
com previsao perfeita de vazao.

A tabela de contingéncia apresentada na Figura 5. 10 mostra as freqiiéncias relativas

de ocorréncia dos eventos apresentados a seguir (célula — linha,coluna):

e célula 1,1: uso de previsdao perfeita leva a flexibilizagdo (+) das regras de
operacao e uso de previsdo com modelos leva a flexibilizacdo (+) das regras de
operagao.

e célula 1,2: uso de previsdo perfeita ndo flexibiliza as regras de operacdo e uso
de previs@ao com modelos leva a flexibilizac¢do (+) das regras de operacao.

e célula 1,3: uso de previsdo perfeita leva a flexibilizagdo (-) das regras de
operacdo e uso de previsdo com modelos leva a flexibilizacdo (+) das regras de
operacio.

e célula 2,1: uso de previsdao perfeita leva a flexibilizagdo (+) das regras de
operacdo e uso de previsdo com modelos nao flexibiliza as regras de operagao.

e célula 2,2: uso de previsdo perfeita ndo flexibiliza as regras de operacdo e uso
de previsdo com modelos nao flexibiliza as regras de operagao.

e célula 2,3: uso de previsdao perfeita leva a flexibilizacdo (-) das regras de
operacao e uso de previsao com modelos nao flexibiliza as regras de operagao.

e célula 3,1: uso de previsdao perfeita leva a flexibilizagdo (+) das regras de
operacao e uso de previsdo com modelos leva a flexibilizagcao (-) das regras de
operagao.

e célula 3,2: uso de previsdo perfeita ndo flexibiliza as regras de operacdo e uso
de previs@ao com modelos leva a flexibilizacao (-) das regras de operagao.

e célula 3,3: uso de previsdo perfeita leva a flexibilizagdo (-) das regras de
operacdo e uso de previsdo com modelos leva a flexibilizagcao (-) das regras de

operacio.
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Figura 5. 10. Tabela de contingéncia para a definicao da medida de desempenho com base na utilidade.

A partir dos resultados dessa tabela é estimada a medida de desempenho proposta
utilizando-se o Gandin-Murphy skill score (equacdes 4.6 a 4.9 no item 4.3).

Nessa etapa sdo ainda estimados os beneficios da previsdao de vazdo em funcdo dos
resultados obtidos com operagdo do reservatorio com base na curva-guia sem uso de previsdes
e com o uso das previsdes. Os beneficios sdo estimados em termos relativos, para diminuir a
influéncia de qualquer simplificacdo adotada.

Todos os modelos desenvolvidos nessa etapa foram programados utilizando a

plataforma do software Fortran 90.

5.4- Resumo da metodologia

A metodologia utilizada na estimativa de subsidios a tomada de decisdo na operacio
de reservatérios com base na previsdo de varidveis hidrolégicas € composta por trés
processos: a previsao de vazdo de curto prazo, a previsdo de precipitacdo de longo prazo e
uma medida de desempenho com base na utilidade das previsoes.

Dois procedimentos sdo utilizados para definir as previsdes de vazdo de curto prazo.
No primeiro procedimento sdo obtidas previsdes de vazdo com base em modelos empiricos de

redes neurais artificiais utilizando ainda previsdes quantitativas de chuva. Apesar de utilizar
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uma varidvel de entrada que incorpora previsdes quantitativas de chuva, durante o
treinamento sdo utilizados apenas valores observados das varidveis (por exemplo, da
precipitacdo). Isto €, nos conjuntos de treinamento e validagdo do modelo € utilizada chuva
observada como previsdo, e, em conseqiiéncia, uma informac¢ao de previsdo quantitativa de
chuva que ndo apresenta erros. As informagdes de varidveis previstas sdo utilizadas apenas
durante a verificagdo do desempenho do modelo. Isto tem duas grandes vantagens: (1) poderia
ser utilizado um maior nimero de dados ja que o periodo das séries de dados observados é
tipicamente muito superior ao periodo em que existem previsdes quantitativas de chuva e (2)
o treinamento do modelo desenvolvido ndo fica prejudicado pelas diferentes versdes do
modelo de previsdo de chuva ao longo do tempo. No segundo procedimento sdo obtidas
previsdes hipotéticas de vazdo, agregando em forma estocdstica um erro, com estatisticas
predefinidas, aos valores observados. Os modelos que geram previsdes hipotéticas de vazao,
desenvolvidos nesse trabalho, sdo: previsdes ing€nua e esperta, previsdes com defasagem,
previsdes com erro segundo uma distribuicdo estatistica, previsdes de persisténcia e previsdes
perfeitas.

As previsdes de precipitagdo de longo prazo sdo obtidas com base no uso de indices
climéticos como varidveis de entrada a um modelo de rede neural artificial. No sentido de
assegurar o sustento fisico do modelo desenvolvido, um processo de otimizacdo com
restri¢des € feito baseado no uso do algoritmo evoluciondrio SCE-UA e do Overall Conection
Weight Approach, que permite determinar a contribuicdo de cada varidvel de entrada.

Por fim, a medida de desempenho baseada na utilidade da previsdo é estimada a partir
do Gandin-Murphy skill score aplicado, porém, aos resultados do uso de previsdes de curto
prazo (operacdo do reservatdério, niveis ou vertimentos) e ndo a combinagdo de valores
previstos e observados das varidveis hidroldgicas. Nesse sentido, € utilizado um modelo de
operacdo de reservatdrios que permite a flexibilizacdo das regras de operacdo, com base na

informagdo da previsdo das varidveis hidroldgicas.
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As vezes é preciso parar e olhar para longe, para podermos enxergar o que esta
diante de nos.

John Kennedy

6- Aplicacao da metodologia

Dois estudos de casos foram selecionados, conforme apresentado a seguir. O primeiro
estudo de caso foi utilizado na aplicacdo da metodologia completa, isto é, foram geradas
previsdes de vazdo de curto prazo, previsdes de precipitacdo de longo prazo e avaliada a
medida de desempenho com base na utilidade das previsdes na operacdo de reservatérios. O
segundo estudo de caso foi utilizado apenas na avaliacdo da medida de desempenho com base

na utilidade das previsdes.

6.1- O estudo de caso 1

O reservatorio de Furnas foi selecionado como estudo de caso devido, principalmente,
a disponibilidade de previsdes quantitativas de chuva de curto prazo para a regido,
desenvolvidas no ambito do projeto FAURGS-FINEP 40.04.0094.00 (IPH, 2005), e pela
importancia desse reservatorio na regido analisada e no SIN.

O reservatorio de Furnas localiza-se na bacia do Rio Grande, em Minas Gerais, Brasil.
A bacia contribuinte ao reservatério de Furnas compreende uma drea de 51.900 kmz,
equivalente praticamente a terceira parte da drea da bacia do Rio Grande (Figura 6. 1).

Na Figura 6. 1(c) apresenta-se a bacia afluente ao reservatério de Furnas, cujos dados
sdo utilizados nesse trabalho. Essa bacia € integrada por cinco sub-bacias: Ibituruna,
Camargos, Porto dos Buenos, Caruacu e incremental de Furnas. Os circulos pretos
identificam os postos fluviométricos ou usinas localizadas nos exutérios das sub-bacias. No

caso das usinas, os dados de vazdo se referem a vazdo natural reconstituida fornecida pelo

proprio ONS.
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Figura 6. 1. Localizacao da area de estudo.

A bacia do Rio Grande tem grande importancia no contexto da geracdo hidroelétrica
brasileira, com uma capacidade instalada de 7.722MW, representando 10,2% da capacidade
instalada nas usinas hidrelétricas do pais (BIG-ANEEL, 2010). Além de Furnas, destacam-se
na bacia as usinas hidroelétricas de Marimbondo, Agua Vermelha e Estreito, cada uma com
poténcia instalada superior a 1.000 MW (Figura 6. 2). Nessa regido também predomina a
agricultura, com grandes dreas destinadas a producdo de cana de aciicar. As pastagens € a

producdo de frutos sdo também realizadas, mas em menor grau.
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Figura 6. 2. Localizacao dos principais aproveitamentos hidroelétricos na bacia do Rio Grande
classificados pela poténcia de geracio de energia (Fonte: IPH, 2005).

A vazao do Rio Grande afluente a Furnas tem uma forte variagdo sazonal, como

resultado do inverno seco e do verdo chuvoso. A vazdo afluente varia entre valores préximos
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3 -1 . . .. . 3 -1
a 350 m’.s”, no periodo de estiagem, e valores tipicamente superiores a 2000 m’.s" no

. ~ . . 3 -1
periodo de verdo, com algumas cheias superiores a 4000 m”.s™ .

6.2- O estudo de caso 2

Os reservatérios operados para atender demandas de dgua para abastecimento,
irrigacdo e geracao de energia sao, normalmente, mantidos em niveis tdo altos como possivel
para garantir uma reserva de dgua que serd utilizada durante os periodos criticos de estiagem.
Por sua vez, reservatérios operados com o objetivo de reduzir inundacdes a jusante da
barragem sdo mantidos em niveis minimos para que as cheias possam ser absorvidas e as
vazdes maximas reduzidas. Quando um mesmo reservatdrio € operado para atender os dois
tipos de objetivos surgem conflitos.

Um exemplo € o caso do reservatorio de Trés Marias, no rio Sdo Francisco, em Minas
Gerais. Este reservatorio é operado de forma a evitar vazdes superiores ao limite que provoca
inundacdes na cidade de Pirapora, localizada a jusante, como mostra o esquema da
Figura 6. 3. Também € necessario evitar que o nivel da d4gua no reservatorio supere uma cota
maxima a partir da qual comecam a ocorrer inundagdes na cidade de Morada Nova de Minas
localizada a montante. Assim, embora seja possivel verter uma vazao muito alta (vazao de

projeto do vertedor), na operacdo normal existem restricoes de jusante.

TRECHO DE RIO
AFLUENTE

RESERVATGRIO

CIDADE A
MONTANTE

GERAGAO DE
ENERGIA

TRECHO DE RIO
EFLUENTE

CIDADE A JUSANTE

Figura 6. 3. Esquema da configuracio espacial do sistema analisado.
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6.3- Dados dos estudos de caso

6.3.1- Dados utilizados nas previsoes de vazao de curto prazo
Nesse trabalho sdo estimadas previsdes de curto prazo de vazdo de afluéncia ao

reservatorio de Furnas com base em previsdes quantitativas de chuvas.

Dados de precipitacdo didria foram obtidos de 274 postos pluviométricos (Figura 6. 4)
a partir do banco de dados da Agéncia Nacional de Aguas (ANA) e do sistema de
informagdes do gerenciamento dos recursos hidricos da cidade de Sao Paulo. Esses postos
pluviométricos se encontram uniformemente distribuidos ao longo da bacia do Rio Grande e
apresentam dados no periodo de 1950 a 2003. Nesse trabalho, foram utilizados os dados de
101 postos pluviométricos localizados no interior e nas proximidades da bacia hidrografica de
Furnas.

Os dados utilizados na estimativa das previsdes de curto prazo de vazdo de afluéncia
ao reservatério de Furnas sdo: (1) vazdes diarias em Furnas e nos exutdrios das sub-bacias de
montante (Ibituruna, Camargos, Porto dos Buenos e Caruacu - Figura 6. 5); (2) precipitagdes
didrias médias observadas sobre a drea de cada sub-bacia e na bacia de contribuicdo ao
reservatorio de Furnas; (3) precipitagdes didrias médias previstas pelo modelo ETA sobre

cada sub-bacia e na bacia.
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Figura 6. 4. Localizacao da bacia do rio Grande, com destaque na bacia de contribuiciio ao reservatério de
Furnas, e postos pluviométricos com dados disponibilizados.

As séries de precipitagdes médias didrias sobre as diferentes sub-bacias e sobre a bacia

de contribui¢do ao reservatorio de Furnas sdo apresentadas no Anexo 2. As séries histéricas
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de vazdo nos postos fluviométricos de Porto dos Buenos e Caruacu foram obtidas do site
Hidroweb da Agéncia Nacional de Aguas. Por sua vez, as séries de vazao nos exutdrios das
sub-bacias Ibituruna, Camargos e Furnas correspondem a vazdes naturais reconstituidas e
foram obtidas do site do ONS. Essas séries apresentam dados no periodo de 1970 a 2001 e sdo

ainda reproduzidas no Anexo 2.

21°

22°

23°

Figura 6. 5. Exutérios das sub-bacias.

As precipitagOes apresentam uma sazonalidade bem definida na regido como pode ser
observada pela Figura 6. 6, onde sdo apresentados os valores médios mensais nas diferentes
sub-bacias e sobre a bacia de contribuicdo ao reservatério de Furnas. Observa-se nessa figura
que os valores de precipitacio mensal possuem um mesmo comportamento € uma clara
sazonalidade, com um periodo mais chuvoso comegando no més de outubro e se estendendo
ate 0 més de marco. Os meses de dezembro, janeiro e fevereiro sdo, em média, os meses mais
chuvosos na regiao.

A Figura 6. 7 apresenta a série de precipitacdes totais anuais adimensionalizadas com
relacdo a sua média, nas sub-bacias e na bacia de contribuicao ao reservatério de Furnas. Nao
se observam periodos andmalos nos dados. Apenas dois anos de eventos extremos se
destacam nessa figura. O primeiro evento extremo corresponde a um ano relativamente seco,
o ano 1963, onde a precipitagdo total foi inferior ao 50% da precipitagdo média anual em
todas as sub-bacias e na bacia de contribuicdo ao reservatério de Furnas. O segundo evento
extremo corresponde a um ano relativamente imido (ano de 1983), onde a precipitagdo total

superou em 60% a 80% a precipitagdo média anual, dependendo da sub-bacia.
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Figura 6. 6. Precipitacio mensal média nas sub-bacias e na bacia de contribuicio ao reservatorio de
Furnas.
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Figura 6. 7. Precipitacoes totais anuais adimensionalizadas com relacio a sua média, nas sub-bacias e na
bacia de contribuicdo ao reservatoério de Furnas.

As principais caracteristicas associadas com a pluviometria média mensal (valores
médios, minimos € médximos de cada més) e sazonalidade das precipitacdes em cada sub-

bacia e na bacia de contribuicdo ao reservatério de Furnas sdo apresentadas na Figura 6. 8.
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Figura 6. 8. Caracteristicas da precipitacio média mensal nas sub-bacias e na bacia de contribuicao ao
reservatorio de Furnas.

Da mesma forma que as precipitacdes, as vazdes apresentam uma sazonalidade bem
definida na regido como pode ser observada na Figura 6. 9, onde sdo apresentados os valores
médios mensais adimensionalizadas com relacio a média de longo periodo, nos postos
fluviométricos de Porto dos Buenos e Caruagcu e nos exutdrios das sub-bacias Ibituruna,
Camargos e Furnas. Observa-se nessa figura que os valores de vazdes médias mensais
possuem um mesmo comportamento € uma clara sazonalidade, com um periodo de vazdes
maiores comec¢ando no més de dezembro e se estendendo ate o més de abril.

A Figura 6. 10 apresenta a série de vazdes médias anuais adimensionalizadas com
relacdao a média de longo periodo, nos postos fluviométricos de Porto dos Buenos e Caruagu e

nos exutdrios das sub-bacias Ibituruna, Camargos e Furnas. Nao se apresentam periodos
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andmalos nos dados. Apenas um evento extremo se destaca nessa figura, correspondente a um
ano relativamente iimido (ano de 1983), onde a vazao média anual superou o dobro do valor

da média de longo periodo nos diferentes locais.
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Figura 6. 9. Caracteristicas da vazio média mensal adimensionalizadas com relacio a média de longo
periodo, nos postos fluviométricos de Porto dos Buenos e Caruacu e nos exutdrios das sub-bacias
Ibituruna, Camargos e Furnas.
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Figura 6. 10. Vazoes médias anuais adimensionalizadas com relacio a média de longo periodo, nos postos
fluviométricos de Porto dos Buenos e Caruacu e nos exutdrios das sub-bacias Ibituruna, Camargos e
Furnas.

98



As principais caracteristicas associadas com a fluviometria média mensal (valores

médios, minimos e maximos de cada més) e sazonalidade das vazdes nos postos

fluviométricos de Porto dos Buenos e Caruacu e nos exutdrios das sub-bacias Ibituruna,

Camargos e Furnas sdo apresentadas na Figura 6. 11.
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Figura 6. 11. Caracteristicas da vazao média mensal nos postos fluviométricos de Porto dos Buenos e
Caruacu e nos exutérios das sub-bacias Ibituruna, Camargos e Furnas.

As previsdes quantitativas de chuvas utilizadas no presente trabalho foram geradas

pelo modelo regional ETA rodado operacionalmente pelo CPTEC (Chou, 1996; IPH, 2005).

As previsdes disponibilizadas possuem um horizonte de dez dias, uma freqii€ncia de sete dias
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(comecam sempre as quartas-feiras), um intervalo de tempo didrio e se estendem de janeiro de
1996 até dezembro de 2000.

As previsdes disponibilizadas do modelo ETA possuem uma resolucdo espacial de
aproximadamente 40 km. A localizacdo dos pontos da grade do modelo ETA sobre a regidao
da bacia do Rio Grande € apresentada na Figura 6. 12. Os dados de precipitacdo prevista
foram acumulados das 12:00 Z (em relacdo ao meridiano de Greenwich) de um dia até as
12:00 Z do dia seguinte, o que corresponde ao intervalo das 9h de um dia as 9h do dia
seguinte no hordrio do Brasil, periodo coincidente com o hordrio de leitura dos pluvidometros

no Brasil.

Figura 6. 12. Malha do modelo ETA-40km sobre a regiio da bacia do Rio Grande. Fonte: IPH (2005).

Nos graficos da Figura 6. 13 e da Figura 6. 14 sdo apresentadas as chuvas observadas e
previstas acumuladas para o periodo dos primeiros sete dias do horizonte da previsdo,
considerando valores médios sobre as dreas das sub-bacias Camargos e incremental de
Furnas.

Observa-se nessas duas figuras uma boa representacdo dos eventos de precipitacao
observados pelas previsdes do modelo regional ETA. Apenas no periodo de verdo de 1998 as
previsdes parecem piorar, com superestimativas em ambas as sub-bacias apresentadas.

Observa-se ainda que o modelo consegue representar bem tanto os periodos mais chuvosos
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como os periodos de menores precipitagdes, assim como os primeiros eventos chuvosos no

final do periodo seco e os ultimos eventos chuvosos no final do periodo imido.

CAMARGOS - chuva acumulada em 7 dias
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Figura 6. 13. Chuva diaria acumulada para o horizonte de 7 dias, observada e prevista pelo modelo ETA,
no periodo de jan/96 a out/99 — valores médios sobre a sub-bacia de Camargos. Fonte: IPH (2005).
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Figura 6. 14. Chuva diaria acumulada para o horizonte de 7 dias, observada e prevista pelo modelo ETA,
no periodo de jan/96 a out/99 — valores médios sobre a sub-bacia Incremental de Furnas.
Fonte:IPH(2005).
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A Figura 6. 15 apresenta a variacdo do coeficiente de correlacdo entre os valores
observados e previstos de precipitacdo acumulada para diferentes horizontes, ou seja,
acumulando a previsao de chuva para 1, 2 ... 10 dias. Observa-se nessa figura que a correlagcdo
aumenta com o aumento do intervalo de acumula¢do, mas atingindo um méaximo em torno dos
6 ou 7 dias, diminuindo a seguir gradativamente, até os 10 dias de acumulag@o. Esse
comportamento aparenta ser uma incoeréncia, pois aumentando a antecedéncia melhoram os
resultados. Porém, a medida que os valores sdo acumulados, os erros individuais de cada dia
sa0 minimizados pela soma de todos os dias em um dado periodo. Observa-se ainda nessa
figura que o maior valor de correlagdo € obtido para as precipitagdes sobre toda a drea da

bacia de contribui¢@o ao reservatdrio de Furnas (na cor azul na Figura 6. 15).

1.0

Coeficiente de correlagao precipitagao
acumulada

p -+ Furnas ~#- [bituruna
0.2 T e Camargos —« Incremental Furnas |
—+— Porto dos Buenos Caruagu
0.0 f ! ! f ! f f f
1 2 <] 4 5 8 7 8 9 10

Horizonte (dias)

Figura 6. 15. Avaliacio da qualidade da previsao de precipitacao do modelo ETA-40km na regiio
analisada: coeficiente de correlacio em func¢io do periodo de acumulaciio da precipitacio.

Os graficos da Figura 6. 16 e da Figura 6. 17 apresentam uma comparacdo entre 0s
valores observados de precipitagio acumulada na sub-bacia incremental de Furnas,
considerando diferentes periodos de acumulagdo (1 a 6 dias, na Figura 6. 16, e de 7 a 10 dias,
na Figura 6. 17) e os valores previstos pelo modelo regional ETA.

Observa-se nessas figuras que o modelo regional ETA apresenta uma tendéncia a
superestimar as precipitagcdes acumuladas, que fica mais evidente a partir do quarto dia de
acumulacgdo. Entretanto, de maneira geral, os graficos mostram que os valores acumulados
reduzem a dispersdo em relagdo a previsdo perfeita (linha a 45°) até o sétimo dia de

acumulacgdo e, a partir do oitavo dia de acumulagdo, a dispersdo volta a aumentar.
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Chuva acumulada durante 1 dia

Chuva acumulada durante 2 dias
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Figura 6. 16. Precipitacdo observada vs. precipitacio prevista pelo modelo ETA na sub-bacia incremental
de Furnas, considerando diferentes periodos de acumulacao (1 a 6 dias).
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Figura 6. 17. Precipitacdo observada vs. precipitacio prevista pelo modelo ETA na sub-bacia incremental
de Furnas, considerando diferentes periodos de acumulacao (7 a 10 dias).

6.3.2- Dados utilizados nas previsoes de chuva de longo prazo

Nesse trabalho sdo estimadas previsdes de longo prazo de precipitacdo, mais
particularmente, é prevista, no més de novembro, a precipitacdo acumulada do trimestre
Dezembro, Janeiro e Fevereiro (DJF), o periodo mais chuvoso durante o ano na bacia
hidrografica de contribuicao ao reservatério de Furnas.

Como varidveis preditoras sdo utilizados apenas os indices climéaticos. Os indices

climéticos sdo representativos da intensidade, ao longo do tempo, dos modos de variabilidade
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atmosférica e fendmenos climéticos. Os indices climaticos relacionados ao ENSO, NAO,
PDO e SAM foram selecionados como potenciais preditores.

O ENSO ¢ representado pelo indice El Nifio 3.4, que mede a intensidade das
anomalias da temperatura da superficie do mar no oceano Pacifico tropical central. No que diz
respeito a NAO, o indice escolhido foi o NAOI, definido como a diferenca normalizada entre
a pressao no nivel do mar em Stykkisholmur (Islandia) e Ponta Delgada (Acores).

O SAM ¢€ representado pelo indice SAMI, definido como a diferenga no valor médio
zonal normalizado da pressdo no nivel do mar entre as latitudes 40°S e 70°S e disponivel em
http://jisao.washington.edu/data/aao/slp/.

Por sua vez, no caso do PDO, foi selecionado o indice PDOI, definido como as
anomalias da temperatura da superficie do mar na regido central do oceano Pacifico norte.

Séries mensais dos indices NAOI, PDOI e El Nifo 3.4 sdo disponibilizadas no site do
Centro de Previsdo do Clima dos Estados Unidos (http://www.cpc.noaa.gov/) para o periodo
de 1950 a 2003.

A Figura 6. 18 e a Figura 6. 19 apresentam as séries temporais padronizadas dos
valores médios trimestrais (DJF, MAM, SON e JJA) de cada indice climditico e dos totais
precipitados, estimadas a partir dos dados mensais disponibilizados. A padronizacao foi feita
descontando o valor médio e dividindo pelo desvio padrao.

Como ja mencionado, as precipitacdes apresentam uma sazonalidade bem definida na
regido. Na Figura 6. 20 sdo apresentados as precipitacdes mensais na bacia de contribui¢io ao
reservatorio de Furnas de cada més do ano, organizados por ano da série histérica. Ainda sdao
apresentados nessa figura os valores médios, minimos e maximos de cada més. O periodo
mais chuvoso ocorre nos meses de verdao, comecando em novembro e se estendendo até o més
de marco. Os meses de dezembro, janeiro e fevereiro sao, na média, os meses mais chuvosos

na regiao.
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Figura 6. 18. Séries padronizadas: (a) Precipitacio acumulada por trimestre; (b) NAOI médio trimestral;
(c) SAMI médio trimestral.
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Figura 6. 20. Precipitacio mensal na bacia de contribuicio ao reservatorio de Furnas em cada ano da
série historica e valores médios, minimos e maximos.
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Por fim, a série de precipitacdo acumulada no trimestre DJF na bacia de contribui¢do
ao reservatério de Furnas € apresentada na Figura 6. 21. Observa-se nessa figura que a
precipitacao DJF apresenta valores tipicos entre 600mm e 800mm. Alguns anos onde ocorrem
eventos extremos, a precipitacdo apresenta valores superiores a 1000mm e inferiores a
500mm.

As séries temporais padronizadas dos valores médios trimestrais (DJF, MAM, SON e
JJA), em cada trimestre, de cada indice climdtico e dos totais precipitados sdo apresentadas no

Anexo 3.

1200
1000 -
800 ~

600 -

Precipitagao Furnas DJF {mm)

400 ~

Figura 6. 21. Precipitacio acumulada no trimestre DJF na bacia de contribuicio ao reservatario de
Furnas.

6.3.3- Dados disponiveis para operacao de reservatorios

O estudo de caso corresponde ao reservatorio e a bacia hidrografica de Furnas,
conforme foi apresentado nos itens anteriores. A seguir, no item 6.3.3.1 sdo apresentados os
dados de caracteristicas fisicas do reservatorio de Furnas utilizados nesse trabalho.

Além disso, foi selecionado, para a estimativa da medida de desempenho com base na

utilidade das previsdes, um segundo local de estudo: o reservatério de Trés Marias. Esse
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reservatorio esta localizado no rio Sdo Francisco, em Minas Gerais € os dados de suas
caracteristicas fisicas, utilizados nesse trabalho, sao apresentados no item 6.3.3.2.

Para simplificar a andlise, de forma que os resultados pudessem ser mais facilmente
interpretados e que o beneficio e a utilidade das previsdes de vazao na operacdo se tornasse
claro, a metodologia foi aplicada, em ambos os estudos de caso, como se o reservatorio
operasse de forma isolada. Assim, os reservatorios atendem as restri¢cdes hidraulicas do trecho
imediatamente a jusante e a geracdo de energia é feita em funcdo do nivel d’4dgua no

reservatorio.

Isto representa uma simplificacdo, ja que as usinas hidrelétricas e os reservatdrios sao
parte do SIN, e as decisdes de operacdo levam em conta a situacdo do conjunto de
reservatorios. Entretanto, para um aproveitamento de cabeceira, como o reservatério de Trés
Marias e de Furnas, a operagdo para controle de cheias pode ser considerada razoavelmente

independente (ONS, 2001), de forma que, para esses casos a anélise € relativamente realista.

Nesse problema simplificado foi considerado que o reservatdrio possui apenas, dois

usos: a geracdo de energia e o controle de cheias.

6.3.3.1- Reservatorio de Furnas
A relacio Cota-Area-Volume do reservatério de Furnas é apresentada na Tabela 6. 1.

Nesse trabalho considerou-se que o volume util do reservatério estd compreendido entre as
cotas de 750m e 768m, representando um volume de 17.217 milhdes de m>. O volume dtil
desse reservatdrio representa aproximadamente 0,575 vezes o volume afluente médio durante

um ano.

Tabela 6. 1. Relacao Cota-Area-Volume do reservatério de Furnas.

Cota (m) Area (kmz) Volume (hm3 )
750 530 5733
755,12 755,2 9000
761 1044 14268
766 1320 20183
768 1442 22950

O vertedor do reservatério de Furnas possui sete comportas e a sua cota de soleira é

igual a 750,7m, correspondendo a um volume do reservatério igual a 6.173 hm’. A
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capacidade maxima total de vertimento € igual a 13.000 m’.s" (SIPOT, 2005). Nesse trabalho
foi considerado que a capacidade médxima de vertimentos possui uma relagdo linear com o
volume ou nivel d’dgua no reservatério, sendo igual a zero para cota da soleira e igual ao

valor méximo total para o nivel maximo d’dgua no reservatério (volume igual a 22.950 hm?).

A poténcia efetiva do conjunto de turbinas da usina hidrelétrica de Furnas € de
1.216MW. Na operacdo real, a vazdo turbinada em Furnas depende das decisdes tomadas pelo
ONS, que dependem, entre outras varidveis, da época do ano, do nivel da &4gua no
reservatorio, da previsdo da demanda e da situagdo de outros reservatérios do sistema
interligado. Assim, para um mesmo nivel da dgua no reservatério podem ser turbinadas

diferentes vazdes em funcao das decisdes tomadas pelo ONS.

Para simplificar a representacdo da vazdo turbinada adotou-se neste trabalho uma
relacdo univoca entre o nivel da dgua no reservatério e a vazao turbinada. A relacdo entre o
nivel da dgua no reservatdrio e a vazdo turbinada adotada é linear, sendo igual a 200 m’.s'
para a cota 750m e igual a 821 m’.s! para a cota do nivel mdximo d’agua no reservatério

(768m).

E evidente que outros resultados seriam encontrados se for utilizada outra relacio
definida com base num critério diferente. Porém, para reduzir a influéncia da escolha desta
relacdo, os resultados deste trabalho serdo obtidos em termos relativos, isto €, percentagem de

beneficio em relagdo a operacao sem previsao do mesmo sistema simplificado.

No caso analisado nesse trabalho foram consideradas duas restri¢des de operagdao no
reservatorio de Furnas. A primeira refere-se ao valor mdximo da vazdo efluente total (Qjipy),
limitado a 4000 m>.s™. Além disso, a vazdo efluente deve respeitar uma restricdo que limita a
sua variagao de um dia para o préximo. Assim, o maximo incremento ou decremento da vazao
efluente entre um dia e o préximo é de 2000 m>.s"'. Todos esses valores refletem, de forma

muito aproximada, as restricdoes de operagdo existentes no reservatério de Furnas.

A regra de operacao utilizada no reservatério de Furnas é apresentada na Figura 6. 22.
Trata-se de uma curva-guia para controle de cheias, definida conforme a metodologia do ONS

(ONS, 2009b), e que possui um periodo de recorréncia de 30 anos.
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Figura 6. 22. Regras de operacio (curva-guia para controle de cheias) adotadas no reservatério de Furnas.

Os dados de evaporacdo liquida média mensal do reservatério Furnas foram obtidos de

ONS (2004) e sdao apresentados na Tabela 6. 2.

Tabela 6. 2. Evaporacao liquida média mensal do reservatorio Furnas (ONS, 2004).

Més Evaporacao (mm/meés) Més Evaporacao (mm/meés)
Janeiro 2 Julho 50
Fevereiro 0 Agosto 42
Marco 22 Setembro 57
Abril 40 Outubro 48
Maio 51 Novembro 23
Junho 55 Dezembro 29

6.3.3.2- Reservatorio de Trés Marias
A relacio Cota-Area-Volume do reservatério de Trés Marias é apresentada na Tabela

6. 3. Nesse trabalho considerou-se que o volume ttil do reservatério estd compreendido entre
as cotas de 549,2m e 572,5m, representando um volume de 15.278 milhdes de m>. O volume
util desse reservatdrio representa aproximadamente 0,7 vezes o volume afluente médio
durante um ano, configurando um reservatério com grande capacidade de regularizacdo de

vazao.
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Tabela 6. 3. Relaciio Cota-Area-Volume do reservatério de Trés Marias.

Cota (m) Area (kmz) Volume (hm3)
549,20 315,75 4250
549,96 416,92 6300
556,90 593,42 10100
562,86 788,38 14500
572,50 1009,32 19528

A curva de descarga do vertedor é apresentada na Figura 6. 23, para a condicdo de

s e pa 3 -1 .
uma comporta aberta, com valores maximos préximos a 850 m’.s". O vertedor tem seis
comportas, o que significa que teria capacidade de verter vazdes de aproximadamente 5100
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Figura 6. 23. Curva de descarga do vertedor considerando apenas uma comporta com diferentes
aberturas (a envoltoria superior representa a condi¢io da comporta completamente aberta).

A poténcia efetiva do conjunto de turbinas da usina hidrelétrica de Trés Marias € de

396 MW, e o engolimento maximo das turbinas € de 227 m>s

Na operagdo real a vazdo turbinada em Trés Marias depende também das decisdes
tomadas pelo ONS, que dependem, entre outras varidveis, da época do ano, do nivel da dgua

no reservatorio, da previsao da demanda e da situacdo de outros reservatorios do sistema
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interligado. Assim, para um mesmo nivel da dgua no reservatério podem ser turbinadas

diferentes vazdes em funcao das decisdes tomadas pelo ONS.

Para simplificar a representacdo da vazdo turbinada adotou-se neste trabalho uma
relacdo univoca entre o nivel da dgua no reservatério e a vazao turbinada. A relacdo entre o
nivel da dgua no reservatdrio e a vazao turbinada adotada é apresentada na Tabela 6. 4. Esta
relacdo foi baseada nos dados de poténcia maxima, queda, nimero de turbinas e vazdo

maxima de engolimento.

E evidente que outros resultados seriam encontrados se for utilizada outra relacdo
definida com base num critério diferente. Porém, para reduzir a influéncia da escolha desta
relacdo, os resultados deste trabalho serdo obtidos em termos relativos, isto €, percentagem de

beneficio em relagdo a operacao sem previsao do mesmo sistema simplificado.

Tabela 6. 4. Relaciio entre nivel da agua no reservatério e vazao turbinada no reservatério de Trés
Marias, adotada neste trabalho.

H; (m) Vazdo turbinada QT, (m>.s™)
H, < 549,20 0
549,2 < H, < 555 215,00 + 3,2328 x (H, - 549,2)
555 < H,< 556 233,75 + 122,50 x (H, - 555)
556 < H, < 560 356,25 + 4,6875 x (H, - 556)
560 < H, < 561 375,00 + 130,00 x (H, — 560)
561 < H, < 565 505,00 + 5,6250 x (H; - 561)
565 < H, < 566 527,50 + 138,13 x (H; - 565)
566 < H, < 569 665,63 + 7,2917 x (H; — 566)
569 < H, < 570 687,50 + 145,0 x (H; — 569)
570 < H, < 572,5 832,50 + 7,50 x (H, - 570)
H>572,5 851,25

No caso analisado neste trabalho foram consideradas trés restricdes de operacao no
reservatorio de Trés Marias. A primeira refere-se ao nivel da 4gua no reservatério a partir do
qual comecam as inundacdes na cidade de montante, limitado a 572,50 m. A segunda
restricdo refere-se ao valor maximo da vazdo efluente total (Qjiy), limitado a 3000 m.s.
Além disso, a vazao efluente deve respeitar uma restricdo que limita a sua variacdo de um dia

1

para 0 préximo. Assim, por exemplo, para vazdes inferiores a 2500 m’.s”, o mdximo

. ~ . Zo: z -1
incremento ou decremento da vazdo efluente entre um dia e o préximo € de 500 m’sT;e para
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vazdes entre 2500 m>.s' e 4000 m’.s , 0 maximo incremento ou decremento da vazio
. (s ) -1

efluente entre um dia e o préximo é de 700 m’.s. Todos esses valores refletem, de forma

muito aproximada, as restricoes hidrdulicas existentes no reservatério de Trés Marias.

A regra de operacdo utilizada no reservatério de Trés Marias é apresentada na Figura
6. 24. Trata-se de uma curva-guia para controle de cheias, definida em um trabalho prévio
(Bravo, 2006), e que possui um periodo de recorréncia proximo aos 50 anos, conforme a

metodologia do ONS (ONS, 2009a).
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Figura 6. 24. Regras de operacio (curva-guia para controle de cheias) adotadas no reservatorio de Trés
Marias.

Por fim, os dados de evaporacdo liquida média mensal do reservatério Trés Marias

foram obtidos de Brandao (2004) e sao apresentados na Tabela 6. 5.

Tabela 6. 5. Evaporacao liquida média mensal do reservatoério Trés Marias (Brandao, 2004).

Més Evaporacdo (mm/més) Més Evaporacdo (mm/més)
Janeiro 2 Julho 50
Fevereiro 0 Agosto 42
Marco 22 Setembro 57
Abril 40 Outubro 48
Maio 51 Novembro 23
Junho 55 Dezembro 29
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6.4- Previsoes de curto prazo de vazao de afluéncia ao reservatorio
de Furnas

Nesse trabalho sdo estimadas previsdes de curto prazo de vazdo de afluéncia ao
reservatorio de Furnas. Estas previsdes possuem horizonte de doze dias com intervalo didrio
de previsao. Na nomenclatura utilizada, t representa o dia no qual € realizada a previsao, t+1 é
o primeiro dia da previsao e t+12 o dltimo dia da previsao.

Foram desenvolvidos doze modelos usando redes neurais artificiais (RNAs). Cada
modelo realiza a previsdo de vazdo afluente ao reservatério de Furnas para um dia do
horizonte de previsdo. Dessa forma, a camada de saida de cada modelo possui um tnico

neurdnio.

6.4.1- Variaveis de entrada

Tendo em mente o processo fisico representado e os dados disponiveis, pode-se
assumir que é fundamental alimentar a rede com trés tipos de informacdo: precipitacdo na
bacia contribuinte; vazido nos exutdrios das sub-bacias contribuintes e vazdo no local de
previsdo. A defini¢do das varidveis de entrada a rede foi realizada com base em andlises de
correlacdo entre os dados disponiveis e a saida da rede (vazdo afluente ao reservatério de
Furnas) no periodo de 01/01/1970 a 31/12/1980.

A respeito da informacdo da precipitacdo na drea de contribuicdo, inicialmente as
precipitacdes médias didrias de cada sub-bacia (Ibituruna, Portos dos Buenos, Camargo,
Caruacu e Incremental de Furnas) e da bacia total a montante de Furnas foram
correlacionadas com a vazdo afluente ao reservatério de Furnas considerando defasagens de
um a doze dias (Figura 6. 25). A maior correlagdo foi obtida para a varidvel precipitagao
média sobre a bacia total contribuinte a Furnas, embora relativamente baixa (< 0,60).

Na tentativa de obter varidveis baseadas nos dados de precipitagdo com maior grau de
correlagdo com a vazdo em Furnas, foram geradas séries de precipitacdo acumulada em
diferentes periodos de tempo a partir das precipitacdes médias didrias sobre a bacia total
contribuinte a Furnas. Isto €, foram criadas novas séries de precipitacdo acumulada de dois
dias (por exemplo, dos dias t e t-1), de trés dias (por exemplo, dos dias t, t-1 e t-2), e assim
por diante. Posteriormente, essas varidveis foram correlacionadas com a vazao afluente ao
reservatorio de Furnas com defasagem de um dia (vazao observada em t+1). Os resultados sao

apresentados na Figura 6. 26. Nesse caso as chuvas guardam grande correlagao serial entre si.
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Figura 6. 25. Coeficiente de correlacao (de Pearson) entre diferentes variaveis (precipitacio média diaria
nas sub-bacias e na bacia de montante de Furnas) e a vaziao afluente ao reservatério de Furnas com
defasagens de um a doze dias.

1.0

0.8 1

0.6

0.4

0.2

Coeficiente de correlacao

0.0 ~

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
Numero de dias de precipitacio acumulada

Figura 6. 26. Coeficiente de correlacio (de Pearson) entre diferentes variaveis (precipitacio média diaria,
na bacia, acumulada em diferentes periodos de tempo) e a vazio afluente ao reservatorio de Furnas com
defasagem de um dia.

Como ilustrado na Figura 6. 26, a correlacdo entre a precipitacdo média (na bacia)
didria acumulada e a vazdo afluente ao reservatério de Furnas em t+1 aumenta com o
aumento do periodo de acumulacdo. Essa tendéncia se mantém até um periodo de acumulagdo

de doze dias anteriores ao instante t+1, quando atinge um valor maximo de correlacdo igual a
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0,82, diminuindo, a seguir, gradativamente. Dessa forma, a precipitacdo média (na bacia)
diaria acumulada de doze dias (Pmal2(t)) foi adotada como varidvel de entrada a RNA.

Como a previsao de chuva disponivel do modelo ETA possui um horizonte de dez dias
(até t+10), foi considerada nula a previsao de chuva referente ao dia t+11 ao realizar a
previsao de vazao para t+12.

Na andlise das informacdes referentes as vazoes nas sub-bacias contribuintes a Furnas,
foram correlacionadas as vazdes diarias nos exutérios de cada uma das sub-bacias (Ibituruna,
Portos dos Buenos, Camargo e Caruacgu) e a média delas com a vazao afluente ao reservatério
de Furnas, considerando defasagens de um a doze dias. Maiores valores de correlacdo com a
vazdo em Furnas foram obtidos tomando o valor médio didrio das quatro vazdes de montante
(QM4(t)), como ilustra a Figura 6. 27. Tal varidvel e o seu valor incremental
(AQM4(1)=QM4(1)-QM4(t-1)) foram adotados como varidveis de entrada para a RNA
representando as informacdes das vazdes de contribuicdo de montante. A inclusdo da vazao
incremental AQM4(t) como varidvel de entrada a RNA tem o objetivo de facilitar a distingdo

entre periodos de subida e descida do hidrograma (cheia ou recessao).

—— QM4(t)
0.6 7 s Q(Ibituruna)
—— Q(Camargos)
0.5 1 —- Q(Porto dos Buenos)

—— Q(Caruacu)
Oo4 T T T T T T T T T T
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Defasagem da vazao afluente ao reservatorio de Furnas (dias)
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o
N

Figura 6. 27. Coeficiente de correlacio (de Pearson) entre diferentes variaveis de entrada (vazao nos
exutorios das sub-bacias de montante e valor médio diario QM4(t)) e a vazio afluente ao reservatorio de
Furnas com defasagens de um a doze dias.

Por fim, quanto a informag¢do de vazao no préprio local de previsdao (Furnas), foram

adotadas duas varidveis para entrada a rede: a vazao afluente a Furnas no periodo t (QF(t)); e
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o valor incremental AQF(t)= QF(t)-QF(t-1), também com o intuito de facilitar a distin¢ao
entre subida e descida do hidrograma pela rede.

Os modelos de RNAs desenvolvidos neste trabalho para prever a vazao em Furnas sio
alimentados, portanto, com cinco varidveis de entrada. Quatro dessas varidveis sdo definidas
com base nos dados de vazdo: média didria das vazdes nos exutdérios das sub-bacias de
montante no dia t (QM4(t)) e seu valor incremental entre os dias t-1 e t (AQM4(t)); vazdo em
Furnas no dia t (QF(t)) e o valor incremental entre os dias t-1 e t (AQF(t)). Os valores dessas
varidveis s@0 0S mesmos para uma previsdo que inicia no dia t, independentemente do
intervalo de tempo dentro do horizonte de previsdo. A quinta varidvel de entrada é definida
com base nos valores de precipitacio média didria (na bacia) acumulada de doze dias
(Pmal2(t)) e apresenta valores diferentes conforme o intervalo de tempo dentro do horizonte

de previsao para o qual estd sendo efetuada a previsao de vazao.

6.4.2- Escolha do tipo de rede neural

Foram propostos doze modelos de redes neurais artificiais. Cada modelo realiza a
previsao de vazao afluente ao reservatorio de Furnas para um dia do horizonte de previsao. As
redes neurais progressivas de multiplas camadas (RNPMCs), com trés camadas (uma de
entrada, uma intermedidria e uma camada de saida) foram utilizadas nesse trabalho. Cada uma
das RNPMC desenvolvidas possui cinco neur6nios na camada de entrada (cada neurdnio
corresponde a uma varidvel de entrada) e um unico neurdnio (correspondente ao valor
previsto de vazao num dia do horizonte de previsao) na camada de saida.

O ndmero de neurdnios da camada intermedidria da RNPMC foi determinado
independentemente para cada modelo desenvolvido.

As fungdes de ativagdo utilizadas sdo, respectivamente, a log-sigméide unipolar, para

a camada intermedidria, e a linear, para a camada de saida.

6.4.3- Divisao e pré-processamento dos dados

Definidas as varidveis de entrada e o tipo de RNA, foi feita a divisdo dos dados em
trés conjuntos: treinamento, validacao e verificacao.
As previsdes de precipitacdo do modelo ETA disponiveis para esse trabalho totalizam

cerca de 260 semanas. Isto significa que, se fossem utilizados somente esses dados, existiriam
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apenas 260 pares de dados (dados de entrada e saida) para serem divididos entre os trés
conjuntos citados. Isto definiria um numero relativamente reduzido de pares de dados nos
diferentes conjuntos, o que poderia provocar a falta de representatividade dos resultados
obtidos.

Com o objetivo de superar esse problema, nesse trabalho foi proposta uma
metodologia alternativa que € a de se treinar a RNA utilizando previsdes perfeitas de chuvas.
Isto é, utilizam-se as chuvas observadas como previsdo de chuva durante a etapa de
treinamento e validacdo da rede e as previsdes reais de chuva na etapa de verificacao.

As estatisticas média (L) e desvio padrio (o) das varidveis nos conjuntos de

treinamento e validac¢do sdo apresentados na Tabela 6. 6.

Tabela 6. 6. Estatisticas das cinco variaveis de entrada nos conjuntos de treinamento e de validacdo.

Treinamento Validagao
u c u c
Pml12(t) | 47,93 | 42,52 | 43,773 | 42,35
QF(t) 886,53 | 595,29 | 859,46 | 546,87
AQF(t) 0,42 98,98 | -0,129 | 90,74
QM4(t) | 127,63 | 80,00 | 123,76 | 71,24
AQM4(t) | 0,079 | 17,10 | -0,007 | 14,68

Variaveis

Dessa forma, o periodo da série histérica 1970-1980 foi dividido em dois conjuntos:
treinamento e valida¢do. O conjunto de treinamento é composto de dados dos periodos
12/01/1970 a 17/07/1974 e 13/10/1978 a 31/12/1980, totalizando 2.461 pares de dados
(freqiiéncia didria). O conjunto de validacdo se estende de 18/07/1974 a 12/10/1978,
totalizando 1.548 pares de dados (freqiiéncia didria). Todos esses periodos sdao de chuva
prevista perfeita (chuva observada tomada como previsio).

Para avaliar o desempenho da rede foram utilizados dois conjuntos de verificacdo,
sendo ambos compostos de dados de 12/01/1996 a 31/12/2000, totalizando 260 pares de
dados (freqiiéncia semanal). No primeiro conjunto de verificacdo, as previsdes de precipitacdo
correspondem as obtidas pelo modelo ETA e no segundo conjunto de verificagcdo sdo
utilizadas previsoes perfeitas de chuvas.

Posteriormente, o pré-processamento das varidveis de entrada e saida da rede foi feito
segundo Maier e Dandy (2000). Os valores das varidveis sdao padronizados, utilizando-se a

equagdo 6.1:
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Xorig — *mi
Xpppe = 0,1+ (xg—m”j x 0,8 6.1)

max — *min

onde Xpovo € 0 valor da varidvel padronizada no intervalo [0,10 ; 0,90]; X € 0 valor original
da varidvel na sua respectiva unidade; Xp;, € o valor minimo da varidvel original
(considerando os conjuntos de treinamento e valida¢do) na sua respectiva unidade; Xpmax € 0
valor maximo da varidvel original na sua respectiva unidade.

Esse processo € repetido em todas as varidveis previamente a sua utilizagao.

6.4.4- Treinamento da rede neural

As RNPMC:s foram treinadas nessa etapa do trabalho com o scaled conjugate gradient
method (SCGM) (Moller, 1993). Trata-se de um método de treinamento supervisionado que
pertence a familia dos métodos dos gradientes conjugados. A funcdo utilizada para avaliar o
desempenho da rede neural no treinamento foi o erro padrdo de previsdao (com N igual ao
nimero de valores no conjunto de treinamento). Por sua vez, a valida¢cdo cruzada foi utilizada
como critério de parada do treinamento.

Do processo de experimentacao sistematica com busca de melhores resultados resultou
que as RNPMCs para os primeiros sete dias do horizonte de previsao possuem dois neurénios
na camada intermedidria, isto €, RNPMCs(5-2-1) (Figura 6. 28), e as RNPMCs para os dias 8
a 12 do horizonte de previsdo possuem trés neur6nios na camada intermedidria, isto &,
RNPMCs(5-3-1).

Os modelos de previsdo de vazdo de curto prazo, baseados em RNAs, foram
projetados e treinados utilizando o Neural Network Toolbox (Demuth et al., 2006) do software
MATLAB. No treinamento das RNPMCs(5-2-1) foram necessarios em torno de 1300 ciclos.

Entretanto, 1800 ciclos, na média, foram necessarios no treinamento das RNPMCs(5-3-1).
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Figura 6. 28. Arquitetura da RNPMC para previsao de vazao de afluéncia ao reservatério de Furnas nos
primeiros sete dias do horizonte de previsao.

6.5- Previsoes de longo prazo de chuva na bacia de Furnas

Nessa etapa do trabalho foram estimadas previsdes de precipitacdo média sobre a
bacia de contribuicdo ao reservatério de Furnas. As previsdes foram desenvolvidas no inicio
do periodo chuvoso e abrangem os meses de dezembro, janeiro e fevereiro (DJF). Assim, no
final do més de novembro € estimado o valor médio de precipitacio acumulada para os
proximos trés meses.

Foi desenvolvido um tnico modelo usando redes neurais artificiais (RNAs), o qual

prevé a precipitacdo DJF utilizando como varidveis de entrada os indices climéticos.

6.5.1- Variaveis de entrada e escolha da rede neural

Foi utilizada nessa etapa do trabalho uma RNPMC com trés camadas (uma de entrada,
uma intermediaria e uma camada de saida). Devido a curta extensdo das séries de dados, foi
adotado o menor ndmero possivel de neurdénios na camada intermedidria, procurando o

modelo mais parcimonioso. Nesse sentido, apds diferente tentativas, foi adotada uma
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arquitetura RNPMC(4-4-1), isto €, o modelo desenvolvido possui quatro neur6nios na camada
de entrada (cada neurdnio corresponde a um indice climdtico), quatro neurdnios na camada
intermedidria € um tnico neurdnio (correspondente ao valor previsto da precipitacdo DJF) na

camada de saida (Figura 6. 29).

SAMIpJF1

NAOIipJr1

NINO(pF2

Figura 6. 29. Arquitetura da RNPMC para previsiao de precipitaciao na bacia de contribuicio ao
reservatorio de Furnas.

A funcdo de ativagdo tangente hiperbdlica sigmoéide foi adotada na camada
intermedidria, enquanto a fun¢ado de ativagao linear foi usada na camada de saida.

As varidveis de entrada potenciais a serem utilizadas para prever a precipitacdo no
trimestre de DJF sdo os valores médios trimestrais dos quatro indices climaticos selecionados
(SAMI, NAOI, El Nifio 3.4, PDOI), que medem a intensidade dos modos de variabilidade
climética e dos fendmenos climéticos, com possivel incidéncia na regido de andlise, conforme
foi apresentado no item 2.2.1.2.

Mesmo que apenas as varidveis fisicamente relacionadas a precipitagdo na regido de
estudo sejam selecionadas, vdrias varidveis de entrada candidatas podem ser identificadas.
Particularmente, € importante identificar a defasagem mais adequada para cada varidvel de
entrada. Nesse sentido, uma anélise independente foi realizada para verificar a defasagem em
cada varidvel de entrada com a qual sdo obtidos os melhores resultados.

A Figura 6. 30 apresenta o coeficiente de correlacdo entre os valores médios
trimestrais dos indices climéticos, com defasagens de um a oito trimestres, e a precipita¢ao

DJF a montante de Furnas. Isto é, o lag-1 indicado nessa figura, mostra os resultados de
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correlagdo entre os valores médios dos indices no trimestre SON e a precipitacdo DJF. Por sua
vez, o lag-2 mostra os resultados correspondentes aos valores médios dos indices no trimestre
JJA e a precipitagao DJF.

Observa-se nessa figura que o coeficiente de correlacio € significativamente diferente
(ao nivel de significancia de 0,05) de zero no indice SAMI com defasagem de quatro, cinco e
oito trimestres e no indice PDOI com defasagem de sete e oito trimestres. Embora ndo sejam
significativamente diferentes de zero (ao nivel de significancia de 0,05), a maior correlagio
entre o indice El Nifio 3.4 e a precipitacdo DJF, acontece com uma defasagem de oito

trimestres e, no caso do NAOI, com uma defasagem de quatro trimestres.
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Figura 6. 30. Coeficiente de correlacio r (de Pearson) entre diferentes variaveis (indices climaticos) e a
precipitacio DJF a montante de Furnas com defasagens de um a oito trimestres (as linhas tracejadas
indicam o r;; usando o teste t (Ho: r=0), para um nivel de significincia de 0,05).

Os sinais dos maximos valores de correlacao de cada indice climdtico, positivo para os
indices SAMI, PDOI e El Nifio 3.4 e negativo para o NAOI, seguem o comportamento
esperado com base na fisica dos fendmenos climédticos afetando o SMSA, conforme
apresentado no item 2.2.1.2. Porém, para a defasagem existente, de um e dois anos
(defasagens de quatro e oito trimestres) resulta dificil justificar a sua real influéncia sobre a
varidvel de interesse.

Dois modelos de previsdo de precipitacio foram desenvolvidos em funcdo de

diferentes conjuntos de varidveis de entradas. Em primeiro lugar foram escolhidas as varidveis
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de entrada que maior correlagdo apresentaram com a precipitacdo DJF a montante de Furnas.
Isto é, as varidveis de entrada no modelo sdo os indices climaticos SAMI(DJF-1); NAOI(DJF-
1); PDOI(DJF-2) e El Nino 3.4(DJF-2), onde —x representa a defasagem em anos. Dessa
forma, a antecedéncia das previsdes utilizando esse modelo € de nove meses.

No segundo conjunto de varidveis de entrada foi feita uma busca exaustiva entre as
candidatas, limitadas, porém, a uma defasagem de dois trimestres. Assim, as varidveis de
entrada teriam um maior sustento fisico. Dessa forma, diferentes conjuntos de varidveis de
entradas com base nos indices climaticos, restringidas aos trimestres SON e JJA, foram

avaliados. A antecedéncia das previsdes utilizando esse modelo € de trés meses.

6.5.2- Divisao e pré-processamento dos dados

A divis@o de dados em trés conjuntos foi realizada com o objetivo de distribuir eventos
de precipitacao de todas as intensidades ao longo deles. Entre as 53 amostras do conjunto de
dados disponiveis, 35 amostras (66%) foram selecionadas como o conjunto de treinamento,
oito amostras (15%) foram considerados como o conjunto de validacdo e as outras dez
amostras (19%) como o conjunto de verificagdo (Figura 6. 31). A precipitacio média é de
704mm, 761mm e 732mm nos conjuntos de treinamento, validacdo e verificagdo,
respectivamente, enquanto que o desvio padrdo € 125mm, 128mm e 139mm, respectivamente.
Todos os dados de entrada e saida foram padronizados, subtraindo o valor médio e dividindo

o resultado pelo desvio padrao.
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Figura 6. 31. Divisao dos dados em conjuntos de treinamento, validacao e verificacao.
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6.5.3- Treinamento da rede neural e otimizacao com restricoes

Para cada configuragdo das RNAs, o processo de treinamento foi realizado através do
algoritmo evoluciondrio SCE-UA acoplado a e a teoria de estabelecimento dos valores dos
pesos com sustento fisico (ROCW)

Durante a aplicacdo da metodologia, o problema de otimizagdo no processo de

treinamento foi definido como:

Min: FO = 1 - CE + Pen (6.2)
s.t. ROCWgay >0 (6.3)
ROCWyiro > 0 (6.4)
ROCWppo >0 (6.5)
ROCWys0 <0 (6.6)

onde FO € a fun¢do-objetivo, CE € o coeficiente de eficiéncia de Nash-Sutcliffe; Pen é uma
penalidade que depende da verificacdao de restricdes, ROCWgam, ROCWyiro, ROCWppg €
ROCWnao sdo as contribui¢des relativas das varidveis de entrada SAMI, El Nino 3.4, PDOI e
NAOI, respectivamente.

Neste trabalho, foi adotado um valor relativamente grande na penalidade (Pen = 1)
quando qualquer uma das restricdes ndo € satisfeita (isso significa que os pardmetros estdao
localizados em uma regido invidvel do espaco de busca), enquanto que o valor da penalidade
€ zero quando as restricdes sao satisfeitas.

As restrigdes (equacdes 6.3 a 6.6) foram definidas de acordo com as intensidades
conhecidas dos padrdes de circulagcdo atmosférica e teleconexdes identificados como
possivelmente relacionados com a precipitacio sobre a bacia hidrografica das Furnas,

conforme anteriormente mencionado no item 2.2.1.2 e no item 6.5.1.

6.6- Medidas de desempenho das previsoes

Para a estimativa da medida de desempenho baseada na utilidade das previsdes foram
utilizados modelos que geram previsoes hipotéticas de vazao de afluéncia aos reservatorios e

um modelo de operacao de reservatérios.
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Nessa etapa foram utilizadas as informagdes dos dois reservatorios, adotados como
estudo de caso, isto €, o reservatdrio de Furnas e o resevatorio de Trés Marias.

O periodo de andlise no caso do reservatério de Furnas € 01/01/1970 a 31/12/2001,
totalizando 32 anos de dados. Por sua vez, no caso do reservatério de Trés Marias, o periodo
de andlise € 01/01/1931 a 12/09/1964, totalizando 34 anos de dados aproximadamente.

Para cada um desses periodos foram gerados vérios conjuntos de previsdes hipotéticas,
chamadas de previsdes com modelos, para auxiliar na andlise. Cada conjunto representa
comportamentos tipicos das previsdes de vazdes de curto prazo, entre eles foram

considerados:

(1) Previsdes ingénuas e espertas, sendo a vazdo média (Qm) estimada em funcdo do
periodo analisado em cada estudo de caso. Foram desenvolvidos, em conseqiiéncia,
dois modelos.

(2) Previsdes que apresentam uma defasagem se comparadas aos valores observados
(antecipam ou atrasam) de um a dez dias, ou seja, o valor de A variou de -10 a +10,
excluindo o valor A igual a zero (que corresponderia a previsdo perfeita de vazdo).
Foram desenvolvidos nesse tipo, vinte modelos.

(3) Previsdes com erro segundo uma distribuicdo normal com e sem tendéncia
crescente. Foram criados quatro modelos de previsdes, cada um deles gerando 100
conjuntos de previsdes a partir de diferentes sementes aleatérias. Os conjuntos de

modelos se diferenciam entre si pelos valores adotados em seus parametros. O

primeiro conjunto de previsdes foi gerado considerando: i, =0; tend” =0;
0,=03; tend® =0. O segundo conjunto de previsdes apresenta: i, =0;
tend” =0,05; o, =0,05; tend’ =0,05. O terceiro conjunto de previsdes foi gerado
considerando: i, = 0,05; tend” =0,05; o0,=0,3; tend’ =0,05. Finalmente, o

tltimo conjunto de previsdes possui: i, = 0; tend” =0,01; 0y =0,4; tend® =0,01.
(4) Previsdoes com erro segundo uma distribuicdo uniforme com e sem tendéncia
crescente. Foram criados quatro modelos de previsdes, cada um deles gerando 100
conjuntos de previsdes a partir de diferentes sementes aleatérias. Os conjuntos de

modelos se diferenciam entre si pelos valores adotados em seus parametros. O

primeiro conjunto de previsdes foi gerado considerando: i, =0; tend” =0;

Limy =0,3; tend™™ =0. O segundo conjunto de previsdes apresenta: i, =0;
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tend*” =0,05; Limy =0,05; tend "™ = 0,05. O terceiro conjunto de previsdes foi
gerado considerando: 1, =0,05; tend*” =0,05; Limy =0,3; tend "™ = 0,05.
Finalmente, o ultimo conjunto de previsdes possui:y =0; tend® =0,01;
Limy = 0,4 ; tend™™ =0,01.

(5) Previsdes que correspondem ao ultimo valor observado (persisténcia). Foi

desenvolvido um dnico modelo.

Dessa forma, foram gerados 823 conjuntos de previsdes em funcdo dos dados de
vazdes de afluéncia a cada reservatério do estudo de caso. Por ultimo, foram geradas
previsoes perfeitas de vazao, isto é, previsdes que ndo apresentam erro.

Em todos os casos foram desenvolvidas previsdes com freqiiéncia de sete dias e
horizonte de 12 dias ao longo do periodo de simulacao.

Para cada um desses conjuntos de previsdes, que se estendem ao longo de todo o
periodo de simulacdo dos estudos de caso, foi calculado o coeficiente de Nash-Sutcliffe.
Dessa forma é obtida uma estimativa da qualidade das previsdes existentes em cada conjunto,
mostrando como as medidas de desempenho baseadas no erro da previsdo sdo influenciadas
pelos diferentes comportamentos tipicos representados.

Na seqiiéncia, foram efetuadas as simulagdes de operacdo de reservatério com base
nas regras de operacdo de projeto. Esse procedimento foi repetido em cada um dos
reservatorios dos estudos de caso, considerando suas respectivas restricoes hidrdulicas e
curvas-guias.

Inicialmente, foi feita a operacao do reservatdrio segundo as curvas-guias de projeto e
sem flexibilizacdes, ndo levando em conta as informacdes das previsdes. Posteriormente foi
utilizado o modelo AMANDA para estimar a seqiiéncia de flexibilizagdes das regras de
operacao do reservatério com base nos conjuntos de previsdes obtidas na etapa anterior.

Em uma primeira fase das simula¢des da operacdo do reservatério com base nas
previsdes de vazao foram utilizadas as previsoes perfeitas de vazdo, determinando a seqiiéncia
de flexibilizagdes mais conveniente das regras de operacdo. Nessa etapa é obtido como
resultado, a série de niveis do reservatorio e vertimentos ao longo do periodo de simulagdo
sob uma operacao ideal, na qual as previsdes de vazao de afluéncia niao apresentam erro.

Na segunda fase foi feita a operac@o do reservatoério, com cada um dos 823 conjuntos
de previsdes previamente apresentadas, e estimada, em cada caso, a série de flexibilizacdes

decorrentes do uso dessas previsoes.
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Ao chegar nesse ponto, existem: (1) uma série de vertimentos e niveis d’dgua no
reservatorio obtidas da simulacdo da operacdo do reservatério ao longo do periodo de
simulacdo sem levar em conta as previsdes de vazao de afluéncia e segundo uma curva-guia
utilizada como regra de operacdo; (2) uma série de vertimentos e niveis d’dgua no
reservatorio obtida da simulacdo da operacdo do reservatorio utilizando previsdes perfeitas de
vazdo, em funcio de flexibiliza¢des ideais das regras de operacdo e (3) um conjunto de 823
séries de vertimentos e niveis d’dgua no reservatério obtidas da simulagdo da operacdo do
reservatorio utilizando as previsdes com modelo, em fun¢do das flexibilizagdes recomendadas
pelo uso dessas previsoes.

Na seqiiéncia, 823 tabelas de contingéncia 3x3 foram estimadas com base nos
resultados da operacao, identificando as freqiiéncias de ocorréncias da combinacdo de eventos
definidos na metodologia. A Figura 6. 32 a Figura 6. 35 apresentam as tabelas de contingéncia

para as previsoes de quatro diferentes modelos de previsao.

Previsdo perfeita

Modelo 19

Flexib. (+) Sem flexib. Flexib. (-)
P E
. | 5| 0,0635 | 0,0009 A 0,0124
» || 0,0020 | 08093 | 0,0412
i | @
. | 2| 0,0123 | 0,0159 | 0,0426

Figura 6. 32. Tabela de contingéncia de freqiiéncias de ocorréncia de vertimentos menores, iguais ou
maiores aos definidos utilizando previsoes perfeitas de vaziao, modelo nimero 19 (modelo que atrasa em
nove dias as previsoes de vazao). Estudo de caso: reservatorio de Furnas.

Finalmente, nessa etapa foram ainda estimados os beneficios incrementais em termos
de aumento de geracdo pelo uso das previsdes definidas pelos modelos de previsdo. Esses
beneficios foram estimados, comparando-se a geracao total de energia durante a operacdo do

reservatorio sem previsao € com base na previsao e expressos como percentagens.
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Previsdo perfeita

Modelo 221

Flexib. (+) Sem flexib. Flexib. {-)
Pl E
‘| 2| 0,0608 | 0,0004 | 0,0091
n:w £ 0,0034 | 0,8153 | 0,0383
i | @
. | 2| 0,0135 | 0,0104 | 0,0488

Figura 6. 33. Tabela de contingéncia de freqiiéncias de ocorréncia de vertimentos menores, iguais ou
maiores aos definidos utilizando previsoes perfeitas de vazao, modelo niimero 221 (previsées por
persisténcia). Estudo de caso: reservatério de Furnas.

Previsdo perfeita

Modelo 100

Flexib. (+) Sem flexib. Flexib. {-)
P E
. | 5| 0,0624 | 0,0007 | 0,0087
n:q £ 0,0012 | 0,8140 | 0,0409
i | @
. | 2| 0,0141 | 0,0114 | 0,0466

Figura 6. 34. Tabela de contingéncia de freqiiéncias de ocorréncia de vertimentos menores, iguais ou
maiores aos definidos utilizando previsoes perfeitas de vazao, modelo nimero 100 (modelo com erros
segundo uma distribuicdo normal). Estudo de caso: reservatério de Furnas.

Previsdo perfeita

Modelo 1

Flexib. (+) Sem flexib. Flexib. (-)
Pl E
‘| <] 0,0594 | 0,0005 | 0,0102
n:w £ 0,0032 | 0,8129 | 0,0446
i | ®
. f 0,0151 | 0,0126 | 0,0413

Figura 6. 35. Tabela de contingéncia de freqiiéncias de ocorréncia de vertimentos menores, iguais ou
maiores aos definidos utilizando previsoes perfeitas de vazio, modelo nimero 1 (modelo que antecipa em
dez dias as previsoes de vazao). Estudo de caso: reservatorio de Furnas.
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6.7- Resumo da aplicacao da metodologia

O problema abordado nesse trabalho € avaliar diferentes elementos que subsidiam a
tomada de decis@o na operagcdo de reservatdrio. Nesse sentido sdo estimadas previsdes de
vazdo de curto prazo utilizando previsdes quantitativas de precipitacdo do modelo ETA,
previsdes de precipitacdo de longo prazo através de indices climéticos e uma medida de
desempenho com base na utilidade das previsoes.

A regido do estudo de caso € a bacia hidrografica de contribuicdo ao reservatério de
Furnas, localizada na bacia do Rio Grande (MG).

As previsdes de vazao de afluéncia de curto prazo sdo calculadas utilizando doze
modelos de redes neurais artificiais. Cada modelo realiza a previsdo de vazdo afluente ao
reservatorio de Furnas para um dia do horizonte de previsao. Essas previsoes t€ém as seguintes

caracteristicas:

e periodo: janeiro de 1996 a dezembro de 2000;
e freqiiéncia: uma previsdo a cada 7 dias;
e horizonte: 12 dias (baseado em previsdes de chuva de 10 dias obtidas com o

modelo atmosférico regional ETA);

Na seqiiéncia sdo estimadas previsdes de precipitacdo de longo prazo, mais
particularmente, é prevista, no més de novembro, a precipitacdo acumulada do trimestre
Dezembro, Janeiro e Fevereiro (DJF), o periodo tipicamente mais chuvoso durante o ano na
bacia hidrogréfica de contribuicdo ao reservatério de Furnas. Como varidveis preditoras sao
utilizados apenas indices climdticos relacionados ao ENSO, NAO, PDO e SAM. Os indices
climéticos sdo representativos da intensidade, ao longo do tempo, dos modos de variabilidade
atmosférica e fendmenos climéticos com incidéncia na bacia hidrogréifica analisada.

Na estimativa da medida de desempenho baseada na utilidade das previsdes de vazao
de afluéncia a reservatdrios sdo considerados dois estudos de caso: o reservatério de Furnas e
o reservatério de Trés Marias, localizado no rio Sdo Francisco (MG). Em ambos casos,
durante o célculo da medida de desempenho baseada na utilidade das previsdes, é empregado
um processo de simulacgdo da operagdo do reservatério simplificado, com o objetivo de tornar
claros os resultados. Nesse problema simplificado foi considerado que os reservatorios

possuem apenas, dois usos: a geracao de energia e o controle de cheias. O problema considera
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ainda as restri¢des na operacao do reservatorio que refletem de forma muito aproximadas as
restricdes de operagdo existentes no reservatorio de Trés Marias e no reservatorio de Furnas.
Na estimativa da medida de desempenho baseada na utilidade das previsdes de vazao
de afluéncia a reservatérios sdo utilizados diferentes conjuntos de previsdes de vazdo,
apresentando comportamentos particulares. Os resultados da operacdo do reservatério
utilizando essas previsdes sdo posteriormente comparados aos resultados da operagdo com
previsoes perfeitas de vazao (previsdes sem erros) e aos resultados da operacdo sem levar em
conta as informagdes da previsdo, obtendo-se tabelas de contingéncia em funcdo das

freqiiéncias de ocorréncia das diferentes flexibiliza¢des das regras de operagao.
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Se eu soubesse o que eu estava fazendo, ndo seria chamada pesquisa.

Albert Einstein

7- Resultados e discussao

7.1- Previsoes de vazao de curto prazo

7.1.1- Resultados com a metodologia proposta

A metodologia proposta foi aplicada, em uma primeira etapa, no desenvolvimento de
modelos empiricos de previsdo de vazao de afluéncia de curto prazo ao reservatério de
Furnas. Os modelos empiricos utilizados foram as redes neurais artificiais (RNAs).

Os doze modelos de RNAs desenvolvidos para prever a vazdo em Furnas foram
alimentados com cinco varidveis de entrada, sendo que cada modelo prevé a vazdo para um
dia do horizonte (horizonte das previsdes de 12 dias). Quatro das varidveis de entrada foram
definidas com base nos dados de vazdo: média didria das vazdes nos exutdrios das sub-bacias
de montante no dia t (QM4(t)) e seu valor incremental entre os dias t-1 e t (AQM4(t)); vazio
em Furnas no dia t (QF(t)) e o valor incremental entre os dias t-1 e t (AQF(t)). Os valores
dessas varidveis sa0 0s mesmos para uma previsdo que inicia no dia t, independentemente do
intervalo de tempo dentro do horizonte de previsdo. A quinta varidvel de entrada é definida
com base nos valores de precipitacio média didria (na bacia) acumulada de doze dias
(Pmal2(t)) e apresenta valores diferentes conforme o intervalo de tempo dentro do horizonte
de previsdo para o qual estd sendo efetuada a previsdo de vazao.

Para avaliar o desempenho da rede foram utilizados dois conjuntos de verificagdo,
sendo ambos compostos de dados de 12/01/1996 a 31/12/2000, totalizando 260 pares de
dados (freqiiéncia de previsao semanal). No primeiro conjunto de verificacdo, as previsdes de
precipitacdo correspondem as obtidas pelo modelo ETA e no segundo conjunto de verificagio

sdo utilizadas previsdes perfeitas de chuvas (valores observados).
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Os valores de quatro medidas de desempenho (o Coeficiente de Nash-Sutcliffe - CE, o
Erro médio absoluto — EMA, o Erro médio relativo — EMR e o Erro padrao - EP ) da previsao
de vazao afluente ao reservatério de Furnas, com um horizonte de doze dias, no periodo de

verificacdo (01/1996-12/2000), sdo apresentados na Figura 7. 1.
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Figura 7. 1. Valores das medidas de desempenho para os diferentes dias do horizonte de previsao (circulos
pretos, chuva prevista ETA; circulos brancos, chuva prevista perfeita (chuva observada)): a) Coeficiente
de Nash-Sutcliffe (CE); b) Erro médio absoluto (EMA); ¢) Erro médio relativo (EMR); d) Erro padrio de
previsao (EP).

Observa-se que o erro nas previsdes de vazdo afluente ao reservatério de Furnas tende
a aumentar conforme aumenta o horizonte de previsdo. Entretanto, esse erro na previsao de
vazdo aumenta em maior medida quando utilizadas as previsdes do modelo ETA se
comparado aos erros obtidos considerando chuva prevista perfeita (chuva observada como
previsdo). Isso mostra como os erros na previsao de chuva influenciam os resultados obtidos
na previsao de vazdo e deixa em evidéncia o quanto a previsdo de vazdo afluente ao
reservatorio de Furnas poderia ser beneficiada com o aprimoramento das previsdes de chuva.

Ainda pode-se destacar que os resultados obtidos com previsdo perfeita de chuva e
considerando a chuva do modelo ETA sao similares até o quinto dia do horizonte de previsao.

A partir do sexto dia da previsao de vazdo, o desempenho da rede neural utilizando previsoes
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quantitativas de chuva do modelo ETA diminui, em comparacdo a se considerar previsdo
perfeita de chuva.

A seqiiéncia de gréficos ilustrados na Figura 7. 2 a Figura 7. 5 apresenta as previsoes
continuas de vazao, realizadas semanalmente, durante o periodo 30/10/1996 a 4/12/1996,
utilizando previsdes de chuva do modelo ETA e previsdoes perfeitas de chuva (chuva
observada). Observa-se que as previsdes de vazdo apresentam bons resultados em termos
gerais no periodo analisado. Para os primeiros dias do horizonte de previsao os resultados sdao
similares utilizando chuva prevista pelo modelo ETA ou previsao perfeita de chuva.
Entretanto, conforme aumenta o intervalo de tempo dentro do horizonte de previsdo, o
desempenho do modelo que utiliza as previsdes de chuva do modelo ETA diminui, sub-

estimando as vazdes previstas devido a sub-estimativas na previsao de chuva.

FURMNAS - Previsao de vazao RNA

— Observado 6000
-5 RNA_OBS
—— RNA_ETA 5000

)

“»n 4000

S

3000

Vazao (rr?

2000

1000

TN N W NN N TN TN T [N TN T N TN YN T TN A N NN N A N T Y |

0 +——trtr e

Figura 7. 2. Previsoes continuas de vazio afluente ao reservatério de Furnas com horizonte de doze dias
(circulos pretos, chuva prevista ETA; circulos brancos, chuva prevista perfeita (chuva observada)) no
periodo 30/10/1996 a 04/12/1996. Data da previsao: 29/10/1996.
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FURMAS - Previsdo de vazdo RNA

— Observado 6000 -
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periodo 30/10/1996 a 04/12/1996. Data da previsao: 5/11/1996.
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periodo 30/10/1996 a 04/12/1996. Data da previsao: 12/11/1996.

Figura 7. 3. Previsoes continuas de vazao afluente ao reservatorio de Furnas com horizonte de doze dias
(circulos pretos, chuva prevista ETA; circulos brancos, chuva prevista perfeita (chuva observada)) no

Figura 7. 4. Previsoes continuas de vazio afluente ao reservatério de Furnas com horizonte de doze dias
(circulos pretos, chuva prevista ETA; circulos brancos, chuva prevista perfeita (chuva observada)) no
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Figura 7. 5. Previsoes continuas de vazao afluente ao reservatorio de Furnas com horizonte de doze dias
(circulos pretos, chuva prevista ETA; circulos brancos, chuva prevista perfeita (chuva observada)) no
periodo 30/10/1996 a 04/12/1996. Data da previsao: 19/11/1996.

A seqiiéncia de gréficos ilustrados na Figura 7. 6 e na Figura 7. 7 apresentam uma
comparagdo entre os valores observados das vazdes de afluéncia ao reservatorio de Furnas e
os valores previstos utilizando as chuva do modelo regional ETA, considerando as diferentes
antecedéncias (1 a 6 dias, na Figura 7. 6, e de 7 a 12 dias, na Figura 7. 7). Esses graficos
mostram que até uma antecedéncia de trés dias, os resultados sdo muito bons, sendo a vazao
prevista muito proxima a vazdo observada. A partir de uma antecedéncia de quatro dias se
apresenta uma maior dispersdo dos resultados para vazdes maiores a 1000 m’.s”, e as vazdes
previstas possuem uma leve tendéncia a superestimar os valores observados até uma
antecedéncia de seis dias. Em antecedéncias de sete a 12 dias fica mais evidente a tendéncia
do modelo a superestimar as vazoes, se apresentando ainda uma maior dispersdo dos valores

previstos em relacdo a previsao perfeita (linha a 45°).
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Figura 7. 6. Vazao de afluéncia ao reservatoério de Furnas observada vs. Vazao prevista com chuvas do
modelo ETA, com antecedéncias de 1 a 6 dias.
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Figura 7. 7. Vazao de afluéncia ao reservatério de Furnas observada vs. Vazao prevista com chuvas do
modelo ETA, com antecedéncias de 7 a 12 dias.
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Estimativas do desempenho do modelo de previsdao de vazdo de afluéncia ao
reservatorio de Furnas, atualmente utilizado pelo ONS e que ndo utiliza previsdo de chuva,
foram disponibilizadas por Guilhon et al. (2007). Valores d¢ EMR4 e EMR4-10 em torno de
22% e 28%, respectivamente, sdo obtidos empregando a metodologia atual. Os valores dessas
estimativas representam valores tipicos de desempenho desse modelo na drea de estudo

Os valores das medidas de desempenho obtidos com a rede neural desenvolvida no
presente trabalho se apresentam melhores, em todos os casos, que os obtidos pelo modelo
atualmente utilizado pelo ONS no periodo analisado. Considerando o uso de chuva prevista
pelo modelo ETA como entrada, o EMR4 diminui de 22% para 13,7% e o EMR4-10 diminui
de 28% para 22%.

Melhores resultados sdao obtidos quando utilizada a previsao perfeita de chuva (chuva
observada), com valores de EMR4 e EMR4-10 iguais a 11,9% e 13,8%, respectivamente.

Embora a previsdo perfeita de chuva seja hipotética (ndo possui erros), seu uso indica
os patamares dos beneficios que poderiam ser obtidos com o aprimoramento das previsdes de
chuva. A diminuicdo do EMR4 foi similar utilizando previsdo de chuva do modelo ETA e
previsdo perfeita de chuva. Entretanto, a redu¢do do EMR4-10 quando utilizada a previsao
perfeita de chuva pode ser considerada importante, com um valor superior a 50% (de 28%

para 13,8%).

7.1.2- Comparacao de resultados com modelos conceituais
Na seqiiéncia foi feita uma comparagdo dos resultados da metodologia proposta com

os resultados obtidos com o modelo hidrolégico MGB-IPH (Collischonn et al., 2007a;
Collischonn et al., 2007b) ajustado por IPH (2005) para gerar previsdes de vazao de afluéncia
ao reservatorio de Furnas.

O modelo MGB-IPH é um modelo hidrolégico distribuido e conceitual, aplicado em
um grande nimero de bacias na modelagem do processo chuva-vazdo e na estimativa de
previsdes de vazdo. E importante ressaltar que o modelo MGB-IPH foi quem apresentou os
melhores resultados nas diferentes comparagdes do desempenho do conjunto de modelos de
previsao avaliados por Guilhon et al. (2007).

Uma comparagao dos resultados obtidos no periodo de verificagdo com a metodologia
proposta e com o0 modelo MGB-IPH € apresentada na Figura 7. 8. Observa-se nessa figura que
quando previsdes perfeitas de chuva sdo utilizadas (chuva observada como previsdo), os

resultados mostram que o modelo baseado em RNAs apresenta um melhor desempenho até o
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terceiro dia da previsdo, porém, para horizontes maiores, o modelo hidrolégico apresenta
melhores resultados. Como conseqiiéncia da defasagem entre a precipitacdo e a vazdo, a
previsdo de vazao para os primeiros trés dias do horizonte € fortemente dependente da
quantidade d’agua ja existente na bacia, como por exemplo dada pela vazdo atual observada
no local de interesse. Nessa situacdo, os modelos baseados em RNAs possuem bom
desempenho na previsdo de vazdo, como apresentado por diferentes estudos prévios.
Entretanto, para os maiores horizontes, o processo de transformagdo chuva-vazao e o
armazenamento da 4gua na bacia adquirem maior importancia, fazendo que o modelo
hidrolégico conceitual apresente melhores resultados que o modelo empirico baseado em
RNAs.

A diferenca entre os desempenhos do MGB-IPH e das RNAs muda com o uso das
previsdes quantitativas de chuvas dadas pelo modelo ETA. Melhores previsdes foram obtidas
com as RNAs até o sétimo dia da previsdo, enquanto que o modelo hidrolégico apresenta
melhores resultados nos dltimos cinco dias da previsdo. Esses resultados parecem indicar que
as RNAs sdo menos sensitivas aos erros das previsdes de precipitacdo, se comparadas ao

modelo hidrolégico para o local analisado.
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Figura 7. 8. Valores das medidas de desempenho para os diferentes dias do horizonte de previsao: a)
Coeficiente de Nash-Sutcliffe (CE); b) Erro médio absoluto (EMA); ¢) Erro médio relativo (EMR); d)
Erro padrao de previsao (EP).
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A Figura 7. 9 e a Figura 7. 10 apresentam um exemplo de previsdes continuas de
vazdo de afluéncia ao reservatério de Furnas utilizando os modelos empiricos baseados em
redes neurais artificiais e o modelo hidrolégico conceitual MGB-IPH, respectivamente, no
periodo de 11/12/1996 a 26/01/1997. Em ambas figuras existem seis graficos mostrando a

previsdo calculada em semanas sucessivas.
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Figura 7. 9. Previsoes continuas de vazao afluente ao reservatorio de Furnas utilizando os modelos
baseados em RNAs com horizonte de doze dias (circulos pretos, chuva prevista ETA; circulos brancos,
chuva prevista perfeita (chuva observada)) no periodo 11/12/1996 a 26/01/1997.

Observa-se nessas figuras que ambos modelos apresentam bons resultados no periodo
mostrado. E importante ressaltar que essas figuras mostram, claramente, como a qualidade das
previsdes de vazdo depende das previsdes quantitativas de chuva utilizadas. Assim, por
exemplo, a previsdo de vazdo emitida no dia 18/12/1996 (veja o grafico superior central de

cada figura) tem antecipado e superestimado a vazao de pico quando utilizadas as previsoes
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quantitativas de chuva do ETA, enquanto que com o uso de previsdes perfeitas de

precipitacdo sdo obtidas previsdes de vazdo muito proximas aos valores observados.
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Figura 7. 10. Previsdes continuas de vazio afluente ao reservatério de Furnas utilizando o modelo
conceitual MGB-IPH com horizonte de doze dias (circulos pretos, chuva prevista ETA; circulos brancos,
chuva prevista perfeita (chuva observada)) no periodo 11/12/1996 a 26/01/1997.

A seqiiéncia de graficos ilustrados na Figura 7. 11 e na Figura 7. 12 apresentam uma
comparac¢do entre os valores observados das vazdes de afluéncia ao reservatorio de Furnas e
os valores previstos utilizando as chuva do modelo regional ETA utilizando o modelo
empirico (RNA) e o modelo conceitual (MGB-IPH), considerando as diferentes
antecedéncias. Esses graficos mostram que até uma antecedéncia de sete dias, os resultados do
modelo RNAs apresentam uma menor dispersdao dos valores previstos em relacio ao modelo
conceitual MGB-IPH. Para antecedéncias maiores, a dispersdo em ambos modelos aumenta,

mas o modelo conceitual apresenta os melhores resultados.
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Figura 7. 11. Comparacio entre Vazoes de afluéncia ao reservatorio de Furnas observadas vs. Vazao
prevista com chuvas do modelo ETA utilizando o modelo empirico (RNA) e o0 modelo conceitual (MGB),
com antecedéncias de 1 a 6 dias.
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Figura 7. 12. Comparacao entre Vazdes de afluéncia ao reservatoério de Furnas observadas vs. Vazao
prevista com chuvas do modelo ETA utilizando o modelo empirico (RNA) e o0 modelo conceitual (MGB),
com antecedéncias de 7 a 12 dias.
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Por fim, uma comparacdo dos resultados de todos os modelos (rede neural artificial,
MGB-IPH e atual utilizado pelo ONS), em termos das medidas de desempenho tipicamente
utilizadas pelos ONS, € apresentado na Tabela 7. 1. EMR4 € o erro médio relativo da previsao
no quarto dia da previsdo e EMR4-10 o erro médio relativo da média dos valores previstos,
entre o quarto e décimo dia do horizonte de previsdo. E importante ressaltar que os perfodos
de referéncia do célculo dessas medidas de desempenho ndo sdo os mesmos. Enquanto que no
caso do modelo do ONS correspondem a valores tipicos das medidas de desempenho na
regido, no caso do modelo baseado em redes neurais artificiais € no modelo MGB-IPH,

correspondem aos valores das medidas de desempenho no periodo de verificacdo, de 1996 a
2001.

Tabela 7. 1. Medidas de desempenho das previsoes obtidas com a metodologia proposta, o modelo
conceitual MGB-IPH e com os modelos atualmente utilizados pelo ONS.

Modelo EMR4 (%) EMR4-10 (%)
Atual ONS 22,0 27,9
RNA_ETA 13,7 22,0
MGB_ETA 20,4 22,7
RNA_OBS 11,9 13,8
MGB_OBS 10,8 9,8

7.1.3- Eficiéncia e eficacia em comparacao a RNA tradicional

Na seqiiéncia foi feita uma comparagdo dos resultados da metodologia proposta com
os resultados obtidos com o método tradicional, tipicamente utilizado, no uso de modelos de
redes neurais artificiais para prever vazao com base em previsoes quantitativas de chuvas.

Na aplicagdo do método tradicional para o desenvolvimento de modelos de previsao
de vazdo com base em previsdes quantitativas de chuva, o periodo no qual as previsoes
quantitativas de chuva estdo disponiveis € dividido nos conjuntos de treinamento, validacdo e
verificacdo. Assim, a rede € treinada utilizando as previsdes quantitativas de chuva.

Duas grandes diferencas se apresentam com o método proposto nesse trabalho. A
primeira € que no método tradicional o nimero de amostra resulta muito menor, dado que

apenas € utilizado o periodo com informagdes de previsdes quantitativas de chuva. A segunda
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diferenca reside em que o método proposto nesse trabalho utiliza as precipitacdes observadas
como previsdo durante o treinamento da rede neural artificial, e apenas utiliza as previsoes
quantitativas de chuva na verificagdo. Dessa forma o treinamento do modelo desenvolvido
ndo fica prejudicado pelas diferentes versdes do modelo de previsdo de chuva ao longo do
tempo, o que sim acontece com o método tradicional.

A comparacdo dos resultados obtidos no periodo de verificagio com a metodologia
proposta € com o método tradicional € apresentado na Figura 7. 13 e na Figura 7. 14.
Observa-se nessas figuras que quando utilizadas previsdes quantitativas de chuva do modelo
regional ETA, os modelos desenvolvidos com base na metodologia proposta nesse trabalho
apresentaram melhores resultados para os primeiros oito dias do horizonte de previsdo. No
entanto, para horizontes maiores, os modelos baseados no método tradicional apresentam o
maior desempenho.

Embora as previsdes quantitativas de chuva do modelo regional ETA sejam uma
tentativa de reproduzir as precipitacdes observadas, elas sdo diferentes, e essa diferenca
aumenta justamente com o passar do nimero de dias da previsdo. Ao utilizar a metodologia
proposta nesse trabalho, treinando os modelos de RNAs com precipitagdes observadas como
previsdo e fazendo previsdes de vazdo com base nas previsoes quantitativas de chuva do ETA,
os modelos apresentam bom desempenho nos primeiros dias do horizonte porque as previsoes
quantitativas de chuva sdo mais semelhantes as precipitacdes observadas. Entretanto, para os
ultimos dias do horizonte de previsao, as previsdes quantitativas de chuva do ETA apresentam
maiores erros ¢ a qualidade da previsdo de vazdo diminui. Assim, para os ultimos dias do

horizonte, a rede treinada com o método tradicional apresenta melhores resultados.
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Figura 7. 13. Coeficiente de Nash-Sutcliffe para os diferentes dias do horizonte de previsao.
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Figura 7. 14. Erro médio relativo (%) para os diferentes dias do horizonte de previsao.

Observa-se ainda na Figura 7. 13 e na Figura 7. 14. que quando previsdes perfeitas de
chuva sao utilizadas (chuva observada como previsao), os resultados mostram que os modelos
baseados no método proposto nesse trabalho apresentam sempre os melhores desempenhos.
Isto era um resultado esperado, dado que ao fazer as previsdes de vazdo usando as previsdes
perfeitas de chuva com os modelos de redes neurais treinados com esse tipo de previsdes de
chuva, estd sendo dado aos modelos 0 mesmo padrao dessa varidvel de entrada.

Na andlise dos resultados utilizando previsdes perfeitas de chuva, € importante
ressaltar o que aconteceu no nono dia do horizonte da previsdo (Figura 7. 13), usando o
método tradicional foi obtido um maior coeficiente de Nash-Sutcliffe utilizando previsdes
quantitativas de chuva do modelo ETA que utilizando as previsdes perfeitas de chuva.

Finalmente, a Figura 7. 15 e a Figura 7. 16 apresentam as curvas de permanéncia dos
erros da previsdo em cada dia do horizonte da previsdo, tanto para os modelos baseados na
metodologia proposta nesse trabalho como aqueles baseados no método tradicional. Observa-
se nessa figura que, em quase todos os dias do horizonte, a metodologia proposta nesse
trabalho apresenta os menores valores de erro da previsdo de vazdo, para as maiores
permanéncias.

Finalmente, foi verificada a eficiéncia da metodologia proposta nesse trabalho. Para
cada um dos doze modelos de previsao de vazao de afluéncia ao reservatério de Furnas foram
iniciados 20 processos de treinamento, e estimado o nimero de vezes em que os valores
otimizados dos parametros foram achados. Esse procedimento foi repetido tanto no

metodologia proposta nesse trabalho como no método tradicional, e os resultados sdo
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apresentados na Figura 7. 17. E importante ressaltar que em ambos casos o algoritmo de

z

treinamento é o mesmo (SCGM), porém os conjuntos de treinamento e validacdo sdo
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Figura 7. 15. Curvas de permanéncia do erro da previsao nos seis primeiros dias do horizonte de previsao.
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Figura 7. 16. Curvas de permanéncia do erro da previsao nos tltimos seis dias do horizonte de previsao.

Observa-se nessa figura que aplicando a metodologia proposta nesse trabalho, em 5 a

7 vezes de cada 20 processos de treinamento foram achados os verdadeiros valores otimizados

dos parametros, sendo que os outros resultados foram parecidos, mas com conjuntos de

parametros diferentes. Por sua vez, com a metodologia tradicional foram obtidos resultados

semelhantes, sendo achados os parametros otimizados em 3 a 5 vezes de cada 20 processos de

treinamento.
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Figura 7. 17. Estimativa de eficiéncia do método desenvolvido nesse trabalho (RNA) e do método
tradicional (RNA_old) em 20 processos de treinamento.

Assim, apesar da metodologia proposta trabalhar com um conjunto de dados maior no
processo de treinamento e validagdo, a partir do qual se esperava uma maior facilidade para
encontrar os parametros otimizados da relagdo entre as varidveis de entrada e saida do
modelo, o aumento da efici€éncia do processo de otimizacdo com a metodologia proposta foi

relativamente pequeno.

7.2- Previsoes de longo prazo de precipitacao

A metodologia proposta foi aplicada no desenvolvimento de modelos empiricos
baseados em redes neurais artificiais para prever a precipitacdo média sobre a bacia de
contribuicdo ao reservatdrio de Furnas. As previsdes sdo desenvolvidas no inicio do periodo
chuvoso e abrangem os meses de dezembro, janeiro e fevereiro (DJF). Assim, no final do més
de novembro é estimado o valor médio de precipitacio acumulada para os proximos trés
meses.

Foram desenvolvidos dois modelos, em ambos os casos utilizando quatro indices
climéticos como varidvel de entrada. As varidveis de entrada do primeiro modelo sdo aquelas
que possuem a maior correlacdo com a precipitacao DJF. Por sua vez, as varidveis de entrada
do segundo modelo foram obtidas apds uma busca exaustiva, limitada aos dois trimestres

anteriores ao da emissdo da previsao.
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7.2.1- Resultados com variaveis de entrada em funcao de correlacao

Como resultado da aplicagdo da metodologia desenvolvida nesse trabalho, o modelo
de rede neural RNPMC para prever a precipitagdo acumulada de DJF na bacia de contribui¢do
ao reservatério de Furnas foi projetado com quatro neurdnios na camada intermedidria, ou
seja, com 25 parametros (20 pesos e cinco ‘“bias”). Os indices climaticos SAMI(DJF-1),
NAOI (DJF-1), El Nifio3.4(DJF-2) e PDOI(DJF-2) sdo as variaveis de entradas do modelo (-x
representa uma defasagem de x anos), ou seja, as varidveis correspondem aos valores médios
dos indices no mesmo trimestre do ano, mas com defasagem de um e dois anos.

Diferentes processos de treinamento e validagdo foram realizados para a configuracao
adotada, fundamentalmente devido a escassez de dados. Os resultados obtidos sdo
apresentados na Figura 7. 18 a Figura 7. 20. Essas figuras apresentam uma comparagdo entre
os valores observados da precipitacdo DJF na bacia de contribuic@o ao reservatério de Furnas
e os valores previstos com a metodologia utilizada nesse trabalho. Nessas figuras é ainda
apresentado o valor da precipitacdo DJF média de longo periodo.

Observa-se nessas figuras que o modelo conseguiu representar bem o comportamento
da precipitacio DJF ao longo dos diferentes conjuntos de treinamento, validagdo e

verificacdo, esse dltimo conjunto ndo utilizado durante a calibragao do modelo.
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Figura 7. 18. Precipitacido DJF observada e calculada no conjunto de verificacdo (a linha tracejada
representa o valor da precipitacio DJF média de longo periodo).
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O modelo consegue prever corretamente precipitacdes acima ou embaixo do valor
médio de longo periodo. Isto acontece em todos os conjuntos, sendo que o modelo acerta que
a precipitacao estard acima ou embaixo do valor médio em sete das dez amostras no conjunto
de verificacdo, em seis das oito amostras no conjunto de validagdo e em 26 das 33 amostras

do conjunto de treinamento.

1200

O Observado

1000 M Calculado

800

600

400

DJF precipitation (mm)

200

Amostras

Figura 7. 19. Precipitaciao DJF observada e calculada no conjunto de validacio (a linha tracejada
representa o valor da precipitacio DJF média de longo periodo).
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Figura 7. 20. Precipitacio DJF observada e calculada no conjunto de treinamento (a linha tracejada
representa o valor da precipitacio DJF média de longo periodo).
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E importante ressaltar ainda, observando a Figura 7. 18 a Figura 7. 20, que o modelo
consegue prever melhor os periodos de secas extremas que os periodos muito imidos. A
excecdo da amostra 15 (ano 1970), o menor valor da série histérica, todos os restantes eventos
de seca extrema foram muito bem representados.

Para melhor avaliar o desempenho do modelo, um grifico de correlagdo das
precipitacdes de DJF observadas e calculadas é apresentado na Figura 7. 21. Os resultados
apresentados nessa figura deixam em evidéncia o bom comportamento geral do modelo na
previsao da precipitagdo DJF na bacia de contribui¢do ao reservatdrio de Furnas.

Foi calculada a medida de desempenho REMQ, igual a razdo entre o Erro médio
quadrético obtido com o modelo de redes neurais e o Erro médio quadratico ao utilizar o valor
médio de longo periodo como previsdo. Assim, quanto menor o valor d¢ REMQ, melhor o
desempenho do modelo, sendo que a previsdo perfeita da precipitacio DJF (previsao sem
erros) teria REMQ igual a zero.

Os valores obtidos para o conjunto de treinamento, validacdo e verificagdo foram:
REMQ = 0,42 ; REMQ = 0,33 e REMQ = 0,52; respectivamente. Observa-se que valores
muito parecidos de REMQ foram obtidos nos trés conjuntos, treinamento, validacdo e
verificacdo, o que pode ser considerado como uma boa indicacdo da capacidade de

generaliza¢do do modelo.
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Figura 7. 21. Precipitacao DJF observada vs precipitacao DJF calculada, nos conjuntos de treinamento,
validacao e verificacio (a linha tracejada corresponde a previsao perfeita).
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Esse primeiro modelo foi desenvolvido utilizando como varidveis de entrada os
indices climdticos com defasagens definidas em fung¢do de uma andlise de correlacdo. No
entanto, essas varidveis possuem defasagem de um e dois anos com relagdo a varidvel sendo
prevista, a precipitacdo DJF na bacia de contribui¢do ao reservatorio de Furnas. Embora um
modelo empirico ndo precisa representar o comportamento fisico dos processos, resulta mais
conveniente assegurar a viabilidade das varidveis de entrada ainda fisicamente. Assim, no
segundo modelo desenvolvido, a defasagem das varidveis de entrada foi limitada aos dois

trimestres prévios ao de emissao das previsoes.

7.2.2- Resultados com variaveis de entrada limitadas aos dois trimestres
prévios

Nessa segunda etapa foi feita uma busca exaustiva da melhor defasagem nas quatro
variaveis de entrada ao modelo de redes neurais artificiais, limitada aos dois trimestres
antecedentes ao da emissdo da previsdao (SON € o trimestre Setembro-Outubro-Novembro e
JJA € o trimestre Junho-Julho-Agosto).

Da mesma forma que no caso anterior, o0 modelo de rede neural RNPMC para prever a
precipitacdo acumulada de DJF na bacia de contribuicdo ao reservatério de Furnas foi
projetado com quatro neurdnios na camada intermedidria, ou seja, com 25 parametros (20
pesos e cinco “bias”). As varidveis de entrada que melhor desempenho apresentaram, apos
diferentes processos de treinamento e validagdo realizados com a configuragao adotada, foram
os indices climaticos SAMI(SON), NAOI (SON), El Nifio3.4(JJA) e PDOI(JJA).

Os resultados obtidos sdo apresentados na Figura 7. 22 a Figura 7. 24. Essas figuras
apresentam uma comparagdo entre os valores observados da precipitacdo DJF na bacia de
contribuicdo ao reservatério de Furnas e os valores previstos com a metodologia utilizada
nesse trabalho. Nessas figuras é ainda apresentado o valor da precipitacdo DJF média de
longo periodo.

Observa-se nessas figuras que o modelo conseguiu representar muito bem o
comportamento da precipitacdo DJF ao longo dos diferentes conjuntos de treinamento,
validacdo e verificacdo, esse ultimo conjunto ndo utilizado durante a calibragdo do modelo.

O modelo consegue prever corretamente precipitacdes acima ou embaixo do valor

médio de longo periodo. Isto acontece em todos os conjuntos, sendo que o modelo acerta que
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a precipitacao estard acima ou embaixo do valor médio em oito das dez amostras no conjunto
de verificacdo, em sete das oito amostras no conjunto de validacdo e em 29 das 35 amostras

do conjunto de treinamento.
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Figura 7. 22. Precipitacao DJF observada e calculada no conjunto de verificacio (a linha tracejada
representa o valor da precipitacio DJF média de longo periodo).
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Figura 7. 23. Precipitaciao DJF observada e calculada no conjunto de validacio (a linha tracejada
representa o valor da precipitacio DJF média de longo periodo).

E importante ressaltar ainda, observando a Figura 7. 22 a Figura 7. 24, que o modelo
consegue prever, da mesma forma que aconteceu com o primeiro modelo, melhor os periodos

de secas extremas que os periodos muito umidos. Nesse caso, o modelo até conseguiu
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representar bem o valor extremo do ano 1970 (amostra 15), mas prevendo alguns eventos

extremos de seca que ndo aconteceram, como pode se observar na amostra 27 da Figura 7. 24.
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Figura 7. 24. Precipitaciao DJF observada e calculada no conjunto de treinamento (a linha tracejada
representa o valor da precipitacio DJF média de longo periodo).

Para melhor avaliar o desempenho do modelo, um grifico de correlagdo das

precipitacdes de DJF observadas e calculadas é apresentado na Figura 7. 25. Os resultados

apresentados nessa figura deixam em evidéncia o bom comportamento geral do modelo na

previsdo da precipitagdo DJF na bacia de contribui¢do ao reservatdrio de Furnas.
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Figura 7. 25. Precipitacao DJF observada vs precipitacao DJF calculada, nos conjuntos de treinamento,
validacao e verificacio (a linha tracejada corresponde a previsao perfeita).
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Valores relativamente idénticos da REMQ foram obtidos nos conjuntos de
treinamento, valida¢do e verificacdo: REMQ = 0,34 ; REMQ = 0,32 e REMQ = 0,25;
respectivamente, no entanto, melhores que os obtidos com o primeiro modelo. Ainda se
ressalta que esses resultados s@o uma boa indicagdo da capacidade de generalizagdo do

modelo.

7.3- Medidas de desempenho das previsoes

A metodologia proposta foi aplicada na estimativa de medidas de desempenho com
base na utilidade em dois estudos de caso, baseados no reservatério de Furnas e de Trés
Marias.

Nesse sentido, através de diferentes modelos hipotéticos foram gerados 823 conjuntos
de previsdes (denominadas de previsdes com modelos) com freqiiéncia de sete dias e
horizonte de 12 dias. Na seqiiéncia, uma medida de desempenho com base na qualidade, o
coeficiente de Nash-Sutcliffe, foi calculada para cada um desses conjuntos.

Por fim, a medida de desempenho com base na utilidade foi calculada a partir dos
resultados da operacdo com base nas previsdes de vazao de afluéncia. Dita medida de
desempenho foi estimada utilizando o Gandin-Murphy Skill Score a partir de tabelas de
contingéncia de freqiiéncias de ocorréncia de flexibilizacdes das regras de operacao.

Os resultados obtidos sdo apresentados nos trés itens seguintes.

7.3.1- Beneficios vs Qualidade das previsoes

Os beneficios econdmicos obtidos com o uso das previsdes com modelo, em fun¢do da
qualidade das previsdes sdo apresentados na Figura 7. 26 a Figura 7. 31. As quatro primeiras
figuras correspondem ao reservatério de Furnas, enquanto que as dltimas duas correspondem
ao reservatorio de Trés Marias. Observa-se nessas figuras diferentes comportamentos que
podem ser analisados.

As previsdes esperta e ingénua apresentam o mesmo valor do coeficiente de Nash-
Sutcliffe, mas os beneficios sdo completamente diferentes. No caso de Furnas, enquanto a

previsdo ingénua gera um beneficio pelo incremento da geragdo de energia de,
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aproximadamente 0,3%; a previsdo esperta apresenta uma perda de 0,2%. No caso de Trés
Marias os resultados sdo similares, com ganhos no uso da previsdo ingénua e perdas usando a
previsdo esperta. Como a previsdo ing€nua prevé sempre a ocorréncia da vazdo média,
quando utilizada pelo modelo de operacdo, os volumes de espera de projeto sdo diminuidos,
favorecendo a geracdo de energia. Pelo contririo, a previsdo esperta superestima as cheias,
fazendo que o modelo de operagdo aumente os volumes de espera, estes posteriormente ndo
sdo preenchidos pela nio ocorréncia da cheia, reduzindo a geracio de energia atual e futura. E
importante ainda ressaltar que apesar do ganho na producdo de energia, o uso da previsao
ingénua levou a quebras das restricdes hidrdulicas e as perdas associadas ndo estdo sendo

descontadas dos beneficios na geracdo de energia, dado a subjetividade desses valores.
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Figura 7. 26. Beneficios da previsido de vazio vs Coeficiente de Nash-Sutcliffe, reservatério de Furnas,
resultados de 223 modelos (200 modelos com erros segundo distribuicdes estatistica (normal e uniforme)
do primeiro conjunto de parametros).

As previsdes com defasagem apresentaram o mesmo valor do coeficiente de Nash-
Sutcliffe para iguais defasagens, positivas ou negativas. Por exemplo, as previsdes que
antecipam um dia (A=+1) tiveram a mesma qualidade que as previsdes que atrasam um dia
(A=-1). Porém, os resultados em termos de beneficios econdmicos foram diferentes. Tanto no
reservatorio de Furnas como no de Trés Marias, as previsdes que antecipam tiveram melhores

resultados que as previsdes que atrasam, em termos econdmicos.
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Figura 7. 27. Beneficios da previsao de vazao vs Coeficiente de Nash-Sutcliffe, reservatorio de Furnas,
resultados de 223 modelos (200 modelos com erros segundo distribuicdes estatistica (normal e uniforme)
do segundo conjunto de parametros).
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Figura 7. 28. Beneficios da previsio de vazao vs Coeficiente de Nash-Sutcliffe, reservatorio de Furnas,
resultados de 223 modelos (200 modelos com erros segundo distribuicdes estatistica (normal e uniforme)
do terceiro conjunto de parametros).

Os maiores beneficios obtidos com as previsdes que antecipam estao associados a uma
deteccao prévia dos eventos de cheias que sdo menores que os eventos de projeto da curva-
guia, e em conseqiiéncia, podendo antecipadamente, reduzir os volumes de espera. Isto é
confirmado, principalmente, no reservatério de Trés Marias, no qual o periodo de simulacdo
apresentou muitos eventos de menor recorréncia, sendo que os beneficios com as previsoes

que antecipam possuem uma tendéncia a serem maiores, conforme a maior defasagem. Além
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disso, esses modelos também antecipam o acabamento do periodo de cheias, podendo
provocar, em alguns casos, quebras das restricdes hidraulicas do controle de cheias no final do

periodo chuvoso.
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Figura 7. 29. Beneficios da previsao de vazao vs Coeficiente de Nash-Sutcliffe, reservatorio de Furnas,
resultados de 223 modelos (200 modelos com erros segundo distribuicdes estatistica (normal e uniforme)
do quarto conjunto de parametros).
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Figura 7. 30. Beneficios da previsao de vazao vs Coeficiente de Nash-Sutcliffe, reservatoério de Trés
Marias, resultados de 223 modelos (200 modelos com erros segundo distribuicoes estatistica (normal e
uniforme) do primeiro conjunto de parametros).
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Os resultados da utilizacdo dos diferentes conjuntos de previsdes com erros segundo
uma distribuicdo estatistica pré-definida (normal ou uniforme) sdo apresentadas na Figura 7.
26 a Figura 7. 31. Cada figura apresenta os resultados para cada um dos quatro conjuntos de
parametros dos modelos hipotéticos (100 previsdes com erros segundo distribuicao normal e
100 previsdes com erros segundo uma distribuicao uniforme).

Observa-se nessas figuras uma concentracdo de pontos, indicando que todos os
modelos apresentam, praticamente, a mesma qualidade. Porém, importantes diferencas
existem nos beneficios obtidos com uso dessas previsdes. Em quase todos os casos, existe um
intervalo de, aproximadamente, 0,2% no caso do reservatério de Furnas, nos beneficios que
podem ser obtidos por todos esses modelos.

Por fim, os resultados obtidos com as previsdes de persisténcia apresentaram um
coeficiente de Nash-Sutcliffe de 0,64 no caso de estudo baseado no reservatorio de Furnas e
de 0,68 em Trés Marias. Em ambos casos se apresentaram beneficios positivos no uso dessas

previsdes no subsidio a tomada de decisdo na operagdo do reservatorio.
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Figura 7. 31. Beneficios da previsdao de vazio vs Coeficiente de Nash-Sutcliffe, reservatorio de Trés
Marias, resultados de 223 modelos (200 modelos com erros segundo distribuicoes estatistica (normal e
uniforme) do segundo conjunto de parametros).

Analisando todos os resultados em conjunto, nio existe uma relacdo univoca entre os
beneficios na operacdo do reservatério e a qualidade das previsdes. Entretanto, pode se
observar que existem diferentes tendéncias quando a previsdo possui um comportamento

particular, como por exemplo, as detectadas nos modelos com defasagem.
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7.3.2- Beneficios vs Utilidade das previsoes

Os beneficios econdmicos obtidos com o uso das previsdes com modelo, em fun¢do da
utilidade das previsdes sdo apresentados na Figura 7. 32 a Figura 7. 37. As quatro primeiras
figuras correspondem ao reservatorio de Furnas, enquanto que as dltimas duas correspondem
ao reservatorio de Trés Marias. Da mesma forma que na andlise da qualidade das previsoes,
essas figuras também apresentam diferentes comportamentos que podem ser analisados.

O maior destaque é dado ao conjunto de modelos com erros segundo distribui¢des
estatisticas pré-definidas. Em todos os casos, existe uma melhora na capacidade da medida de
desempenho de diferenciar as previsdes com modelo, ndo existindo concentracdes de
resultados para previsdes com caracteristicas similares nas estatisticas de seus erros. Isto pode
ser considerado uma grande virtude da medida de desempenho proposta nesse trabalho, a
qual, considerando a utilidade do uso das previsdes, consegue distinguir o desempenho de
modelos que com o método tradicional ndo tinha sido possivel. Ainda, a medida de
desempenho tende apresentar maiores valores nos modelos que apresentam maiores

beneficios, o que fica mais evidente no caso do reservatdrio de Trés Marias.

03 7 +
4 &
0.4 Joommmmme T e
] e : %xf?@?

£ 03 Jroorerrn e T foeonet ;§x§' --------------------------------------------------------------
8 ] e
‘é‘ 0.2 E, ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, [P S S, !xwx ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
= ] a [ L]
€ 01 B
|5
£ ] -
& 0 : : — — : . . : .
E CEE 0.55 0.6 0.65 0.7 0.75 0.8 0.85 0.9 0.85
B N I R
= p
E ]
D 02 e
= ]

0.3 Jo-eeeeee e 7

-0.4

GANDIN-MURPHY SCORE
|¢ Perfeita = Atrasada - Adiantada - Normal = Uniforme e Persistencia + Ingénua + Esper‘ta‘

Figura 7. 32. Beneficios da previsido de vazido vs Gandin-Murphy Score proposto nesse trabalho,
reservatorio de Furnas, resultados de 223 modelos (200 modelos com erros segundo distribuicoes
estatistica (normal e uniforme) do primeiro conjunto de parametros).

Os resultados obtidos com as previsdes com defasagem em funcdo da medida de
desempenho proposta nesse trabalho sdo diferentes quando as previsdes antecipam ou

atrasam. Enquanto as previsdes que atrasam, uma clara tendéncia existe entre os beneficios da
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previsdo e a utilidade estimada em funcdo do Gandin-Murphy skill score. No caso das

previsdes que antecipam, essa relacao nao € tao evidente, sobretudo no reservatério de Furnas.
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Figura 7. 33. Beneficios da previsao de vazao vs Gandin-Murphy Score proposto nesse trabalho,
reservatorio de Furnas, resultados de 223 modelos (200 modelos com erros segundo distribuicdes
estatistica (normal e uniforme) do segundo conjunto de parimetros).
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Figura 7. 34. Beneficios da previsdo de vazido vs Gandin-Murphy Score proposto nesse trabalho,
reservatorio de Furnas, resultados de 223 modelos (200 modelos com erros segundo distribuicoes
estatistica (normal e uniforme) do terceiro conjunto de parametros).

As previsdes esperta e ingénua apresentaram um comportamento diferente em funcao
do reservatorio analisado. Enquanto no reservatério de Furnas a previsdo ingénua apresenta

um maior valor da medida de desempenho com base na utilidade, no reservatério de Trés
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Marias acontece o contrario. Em ambos casos, os beneficios do uso dessas previsdes foi maior
utilizando as previsdes ingénuas. No caso do reservatorio de Trés Marias, a medida de
desempenho proposta nesse trabalho penalizou as previsdes ing€nuas em maior grau pela
grande diferenca na freqiiéncia de vertimentos, que comecam mais tarde e acabam mais tarde

durante eventos superiores aos de projeto.
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Figura 7. 35. Beneficios da previsao de vazao vs Gandin-Murphy Score proposto nesse trabalho,
reservatorio de Furnas, resultados de 223 modelos (200 modelos com erros segundo distribuicoes
estatistica (normal e uniforme) do quarto conjunto de parametros).
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Figura 7. 36. Beneficios da previsao de vazao vs Gandin-Murphy Score proposto nesse trabalho,
reservatorio de Trés Marias, resultados de 223 modelos (200 modelos com erros segundo distribuicdes
estatistica (normal e uniforme) do primeiro conjunto de parametros).
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Figura 7. 37. Beneficios da previsido de vazido vs Gandin-Murphy Score proposto nesse trabalho,
reservatorio de Trés Marias, resultados de 223 modelos (200 modelos com erros segundo distribuicdes
estatistica (normal e uniforme) do segundo conjunto de parimetros).

7.3.3- Utilidade das previsoes vs Qualidade das previsoes

Finalmente, nesse dltimo item do trabalho, é apresentada uma comparagdo entre a
utilidade das previsdes, estimada com base na medida de desempenho proposta nesse trabalho
e a qualidade das previsoes, definidas a partir do coeficiente de Nash-Sutcliffe. Os resultados
sdo apresentados na Figura 7. 38 a Figura 7. 43. As quatro primeiras figuras correspondem ao
reservatorio de Furnas, enquanto que as ultimas duas correspondem ao reservatério de Trés
Marias.

Analisando todos os resultados em conjunto, observa-se nessas figuras que ndo existe
uma relagdo univoca entre a utilidade das previsdes e a qualidade das previsdes. Entretanto,
pode se observar que existem diferentes tendéncias quando a previsdo possui um
comportamento particular, como por exemplo, as detectadas nos modelos com defasagem.
Nesses modelos, a utilidade das previsdes tende a crescer na medida que a qualidade das

mesmas aumenta.

165



1 o
] * ST
j A om
E 0.8 R T
= A m
5
@ .
E 06 t’""”"”"""”"'”""i'h’ """""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""
= &
@ LI
= 4 L] &
T e
Q 4
S
B
Q 1 * +
o 02 e
o+ttt
0.5 0.55 06 0.65 0.7 0.75 0.8 0.85 0.9 0.85 1
GANDIN-MURPHY SCORE
‘OF'erfeita = Atrasada = Adiantada - Normal = Uniforme # Persistencia + Ingénua ¢ Esperta‘

Figura 7. 38. Coeficiente de Nash-Sutcliffe vs Gandin-Murphy Score proposto nesse trabalho, reservatorio

de Furnas, resultados de 223 modelos (200 modelos com erros segundo distribuicées estatistica (normal e

uniforme) do primeiro conjunto de parametros).
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Figura 7. 39. Coeficiente de Nash-Sutcliffe vs Gandin-Murphy Score proposto nesse trabalho, reservatorio
de Furnas, resultados de 223 modelos (200 modelos com erros segundo distribuicées estatistica (normal e

uniforme) do segundo conjunto de parametros).
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Figura 7. 40. Coeficiente de Nash-Sutcliffe vs Gandin-Murphy Score proposto nesse trabalho, reservatério
de Furnas, resultados de 223 modelos (200 modelos com erros segundo distribuicdes estatistica (normal e
uniforme) do terceiro conjunto de parametros).
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Figura 7. 41. Coeficiente de Nash-Sutcliffe vs Gandin-Murphy Score proposto nesse trabalho, reservatorio
de Furnas, resultados de 223 modelos (200 modelos com erros segundo distribuicées estatistica (normal e
uniforme) do quarto conjunto de parametros).
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Figura 7. 42. Coeficiente de Nash-Sutcliffe vs Gandin-Murphy Score proposto nesse trabalho, reservatério
de Trés Marias, resultados de 223 modelos (200 modelos com erros segundo distribuicdes estatistica
(normal e uniforme) do primeiro conjunto de parametros).
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Figura 7. 43. Coeficiente de Nash-Sutcliffe vs Gandin-Murphy Score proposto nesse trabalho, reservatorio
de Trés Marias, resultados de 223 modelos (200 modelos com erros segundo distribuicdes estatistica
(normal e uniforme) do segundo conjunto de parametros).
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Life is the art of drawing sufficient conclusions from insufficient premises.

Samuel Butler

8- Conclusoes e Recomendacoes

8.1- Aspectos gerais

Essa pesquisa procurou dar uma resposta a diversos questionamentos que surgem
durante a tomada de decisdo na operacdo de reservatérios com base na previsao de varidveis
hidrolégicas.

Nesse sentido, foram desenvolvidos modelos de previsdao de vazdo de curto prazo e
modelos de previsao de precipitacdo de longo prazo. Além disso, uma medida de desempenho
das previsdes com base na utilidade foi apresentada. Todos esses elementos podem subsidiar a
tomada de decisdo.

A seguir s@o apresentadas as principais conclusdes dessa pesquisa.

8.2- Previsao de vazao de curto prazo

Redes neurais artificiais foram utilizadas no presente trabalho para realizar previsoes
de vazdo didria afluente ao reservatério de Furnas, com horizonte de doze dias, a partir de
previsdes quantitativas de chuva. Para tanto, foram desenvolvidos doze modelos de redes
neurais artificiais onde cada modelo define a previsdo de vazdo no posto de Furnas para um
dia do horizonte de previsao.

Uma metodologia de treinamento e validacao da rede foi desenvolvida utilizando-se
previsoes perfeitas de chuva (considerando a chuva observada como previsdo), o que permitiu
utilizar um maior nimero de dados no treinamento.

Dois conjuntos de verificagdo foram utilizados, o primeiro com chuva prevista pelo

modelo regional ETA e o segundo com previsao perfeita de chuva (chuva observada). Embora
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essa ultima previsdo seja hipotética, permite conhecer os patamares superiores dos beneficios
(avaliados em termos de reducdo dos erros na previsao de vazdo) que poderiam ser obtidos.

Os resultados obtidos mostraram que o erro nas previsdes de vazdo afluente ao
reservatorio de Furnas tende a aumentar com o horizonte da previsao e que o erro na previsao
de vazdo aumenta em maior medida quando utilizadas as previsdes do modelo regional ETA
se comparadas as obtidas com uso de chuva prevista perfeita. Isto mostra como os erros na
previsdo de chuva influenciam os resultados obtidos na previsdo de vazdo e deixa em
evidéncia quanto poderia ser beneficiada a previsao de vazdo afluente ao reservatério de
Furnas pelo aprimoramento das previsoes de chuva.

Deve-se destacar que os resultados obtidos com previsdao perfeita de chuva e
considerando a chuva do modelo regional ETA sdo similares até o quinto dia do horizonte de
previsdo. A partir do sexto dia da previsdo o desempenho da rede neural utilizando chuva do
modelo regional ETA diminui em comparac¢do ao desempenho quando se faz uso de previsao
perfeita de chuva.

Em uma segunda comparacdo do desempenho da metodologia aplicada, os resultados
foram comparados aos obtidos com um modelo hidrolégico conceitual. Nesse caso, ambos
modelos usaram os mesmos dados de precipitacdo quantitativa de chuva do modelo regional
ETA e os dados observados de precipitacdo subseqiientemente. Os resultados obtidos
mostraram que o desempenho das previsdes de vazao foi fortemente dependente da qualidade
das previsdes quantitativas de precipitacdo. O modelo empirico de redes neurais artificiais foi
menos sensitivo aos erros na previsao quantitativa de precipitagdo no periodo analisado. Por
sua vez, o modelo conceitual apresentou o melhor desempenho quando utilizadas as previsoes
perfeitas de precipitacdo. Esse modelo foi, ainda, o que mostrou um desempenho melhor para
as maiores antecedéncias, quando a representacdo do processo de transformagdo chuva-vazao
€ 0 armazenamento na bacia s@o mais importante que a propagacdo ao longo da rede de
drenagem.

O ONS usa previsdoes de vazdo de afluéncia aos principais reservatérios do SIN,
definidas até o ano 2008, sem considerar dados de precipitacdo observada ou prevista como
informacdo de entrada. Os resultados obtidos nesse trabalho, embora limitados a um tnico
reservatorio, mostraram que as previsoes de vazao utilizando modelos empiricos e conceituais
e incorporando previsdes quantitativas de precipitacdo sdo melhores que a metodologia do
ONS que ndo utiliza essas informacdes. A reducdo dos erros de previsdo relativos a
metodologia do ONS foi de em torno de 20% quando usadas previsdes quantitativas de

precipitacdo definidas pelo modelo regional ETA e superiores a 50% quando usadas previsoes
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perfeitas de precipitagdo. Embora este ultimo patamar ndo pode ser atingido, os resultados
sugerem que o melhoramento das previsdes quantitativas de precipitacdo levard a melhores
previsdes de vazao de afluéncia aos reservatorios.

Em uma terceira etapa foram avaliadas a eficiéncia e a eficicia de modelos de redes
neurais artificiais desenvolvidos com base na metodologia proposta nesse trabalho e na
metodologia tradicional. Em termos de eficiéncia, ambos modelos apresentaram o mesmo
desempenho, com uma pequena vantagem a favor da metodologia proposta nesse trabalho.
Em termos de eficdcia, utilizando as previsdes quantitativas do modelo regional ETA, os
modelos desenvolvidos com base na metodologia proposta nesse trabalho apresentaram
melhores resultados para os primeiros oito dias do horizonte de previsdo. No entanto, para
horizontes maiores, os modelos baseados no método tradicional apresentaram o maior
desempenho. Utilizando previsdes perfeitas de chuva, os resultados mostram que os modelos
baseados no método proposto nesse trabalho apresentam sempre os melhores desempenhos.
Além disso, os modelos baseados no método tradicional apresentaram, em alguns casos, um
melhor desempenho utilizando previsdes quantitativas de chuva do modelo regional ETA que
utilizando as previsdes perfeitas de chuva. Dessa forma, o treinamento dos modelos baseados
no método tradicional ficaria prejudicado pelas diferentes versdes do modelo de previsdo de
chuva ao longo do tempo.

Isso mostra uma outra virtude dos modelos de redes neurais desenvolvidos com base
na metodologia apresentada nesse trabalho, estes possuem um comportamento mais realista,
dado que é assegurado, sem necessidade de novos treinamentos, o melhoramento dos
resultados do modelo de previsdo de vazdao quando melhoradas as previsdes quantitativas de

chuva.

8.3- Previsao de precipitacao de longo prazo

Diversas atividades humanas sido fortemente dependentes da precipitacio e, em
conseqiiéncia, da variabilidade climadtica, especialmente aquelas relacionadas ao uso da agua.
A precipitagdo sazonal governa a necessidade de irrigacdo na agricultura, as condi¢des de
navegacdo do rio, a operacdo de reservatérios com multiplos usos e os recursos hidricos em

geral. Assim, o conhecimento antecipado da precipitagdo na estacdo mais chuvosa do ano €
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uma informagdo valiosa para esses usudrios d’dgua, justificando o desenvolvimento e
aperfeicoamento de métodos de previsdo de precipitacao.

Os métodos empiricos sdo adequados para o desenvolvimento de modelos de previsao
de precipitagdo, uma vez que permitem produzir previsdes em locais especificos e t€m baixos
custos computacionais e de desenvolvimento. Um passo fundamental para o desenvolvimento
desses modelos € a selecdo das varidveis de entrada. No caso particular das previsdes de
precipitacdo de longo prazo, os indices climdticos sdo potenciais candidatos a varidveis de
entrada, dado que representam as intensidades dos modos de variabilidade climética e
teleconexdes.

Redes neurais artificiais foram utilizadas no presente trabalho para realizar previsoes
de precipitacdo de longo prazo. As previsdes foram desenvolvidas no inicio do periodo
chuvoso e abrangem os meses de dezembro, janeiro e fevereiro (DJF). Assim, no final do més
de novembro € estimado o valor médio de precipitacio acumulada, na bacia de contribuicdo
ao reservatorio de Furnas, para os proximos trés meses.

Foram desenvolvidos dois modelos, em ambos os casos utilizando quatro indices
climaticos (SAMI, NAOI, PDOI e El Niiio 3.4) como variaveis de entrada. As variaveis de
entrada do primeiro modelo foram aquelas que apresentam a maior correlacio com a
precipitacdo DJF. Por sua vez, as varidveis de entrada do segundo modelo foram obtidas apds
uma busca exaustiva, limitada aos dois trimestres anteriores ao da emissao da previsao.

Os bons resultados obtidos nesse trabalho com ambos modelos mostram a viabilidade
do uso de indices climaticos como varidveis de entrada em modelos de previsdo de longo
prazo. As reducdes dos erros de previsdo relativos ao uso apenas da média climatoldgica
como previsdo foram importantes, sendo como minimo de 50% e chegando até um valor
proximo a 75% nos diferentes testes efetuados, no periodo analisado.

A principal questdo por trds de um modelo empirico € a determinagdo da relacdo entre
as varidveis de entrada e as varidveis de saida. Nesse sentido, as redes neurais artificiais se
mostraram como uma ferramenta poderosa. Apesar das redes neurais artificiais terem sido
aplicadas em diversos problemas relacionados a hidrologia, a aplicacdo dessas técnicas na
previsdo de precipitacdo de longo prazo € ainda rara. No entanto, os resultados obtidos nesse
trabalho mostram o grande potencial dos modelos baseados em redes neurais artificiais em
prever varidveis hidroldgicas. Esta abordagem pode ser usada com sucesso para previsao de

precipitacao em locais especificos.
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8.4- Medida de desempenho com base na utilidade

Enquanto as medidas de desempenho tradicionalmente utilizadas na operacdo de
reservatorios sdo baseadas nos erros da previsdo, medindo o grau de aproximagdo entre
valores previstos e observados da vazdo de afluéncia, o valor, ou utilidade da previsdo,
depende dos beneficios esperados do uso da previsao por usudrios especificos. Ainda, o uso
das medidas de desempenho baseadas no erro da previsdao ndo consegue, em alguns casos,
distinguir o verdadeiro desempenho de modelos de previsao, sobretudo no caso da operagdo
de reservatdrios com usos conflitantes.

Nesse trabalho foi proposta e avaliada uma medida de desempenho baseada na
utilidade da previsdo de vazdo de afluéncia a reservatérios com usos conflitantes, como a
geracdo de energia e o controle de cheias. Essa medida de desempenho foi estimada em
funcdo dos resultados da operagdo do reservatério com base na previsdo de vazdo de
afluéncia, usando o Gandin-Murphy Skill Score a partir de tabelas de contingéncia de
freqiiéncias de ocorréncia de flexibilizacdes das regras de operagdo. Dessa forma, foi obtida
uma medida de desempenho da utilidade das previsdes continuas de vazao, sem a necessidade
de estas serem probabilisticas.

Um total de 823 conjuntos de previsdes foi avaliado em dois estudos de caso baseados
nas informagdes do reservatério de Furnas e de Trés Marias. Na comparacdo dos resultados
ficou evidente, nos testes realizados nesse trabalho, que nio existe uma relacdo univoca entre
a qualidade das previsdes e a utilidade das previsdes. No entanto, em funcdo de
comportamentos particulares das previsoes, tendéncias foram encontradas, como por exemplo
nos modelos com defasagem. Nesses modelos, a utilidade das previsdes tende a crescer na
medida que a qualidade das mesmas aumenta.

Uma das grandes virtudes da medida de desempenho desenvolvida nesse trabalho foi
sua capacidade de distinguir o desempenho de modelos que apresentaram a mesma qualidade.
Ainda, a medida de desempenho tendeu apresentar maiores valores nos modelos que
apresentam maiores beneficios, o que ficou mais evidente no caso do reservatério de Trés
Marias.

Enquanto as caracteristicas dos erros das previsdes, as previsdes de cinco modelos
hipotéticos foram avaliadas. Esses modelos geram previsdes espertas e ingé€nuas, previsoes
com defasagem, previsdes com erros segundo uma distribuicdo estatistica pré-definida
(normal ou uniforme) e previsdes de persisténcia. As previsdes esperta € ingénua

apresentaram a mesma qualidade, mas os beneficios foram completamente diferentes, se
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apresentando ganhos no uso da previsdo ingénua e perdas no uso da previsdo esperta. As
previsdes com defasagem apresentaram também a mesma qualidade para iguais defasagens.
Porém, os resultados em termos de beneficios econdmicos foram diferentes. Tanto no
reservatorio de Furnas como no de Trés Marias, as previsoes que antecipam tiveram melhores
resultados que as previsdes que atrasam. Por fim, no caso das previsdes de persisténcia, em
ambos estudos de caso se apresentaram beneficios positivos no seu uso para subsidiar a
tomada de decisao na operagao do reservatorio.

Conforme apresentado, um grande esfor¢o foi feito nessa pesquisa para quantificar a
utilidade das previsdes de vazdo de afluéncia a reservatdrios e ainda compreender como as

caracteristicas particulares das previsdes influenciam nos beneficios da previsao.

8.5- Recomendacoes

Todas as andlises efetuadas nesse trabalho sao dependentes dos periodos de dados
disponibilizados. Assim, os resultados obtidos aqui, devem ser complementados com novas
andlises, cobrindo outros periodos de tempo, incluindo novos dados que sejam
disponibilizados no futuro. Ainda as metodologias apresentadas nessa pesquisa podem ser
validadas em outras regides climéticas do pais.

E necessdrio ressaltar que uma série de simplificacdes foi feita para obter resultados de
facil interpretacdo, destacando de forma clara a influéncia da previsdo de vazao na operacdo
de reservatérios. O ONS tem feito diversos estudos no quais um conjunto de modelos tem
sido aplicado a um local de estudo na estimativa de previsdes de vazdo de afluéncia a
reservatorios. No entanto, nesse trabalho se optou por modelos hipotéticos ante a falta dessas
informacdes. A disponibilidade dos resultados desses modelos permitiria a avaliacdo da
medida de desempenho baseada na utilidade da previsdo em um caso real.

Quanto melhor o desempenho do modelo regional ETA em reproduzir as precipitagdes
observadas, menos aparentes deverdo ser as diferencas entre a metodologia proposta nesse
trabalho e a metodologia tradicional de desenvolvimento de modelos de redes neurais
artificiais. Assim, ambas metodologias poderiam ser testadas em regides onde os resultados
do modelo regional ETA possuem diferentes qualidades e comparadas a eficiéncia e a eficacia

de cada uma. Isto poderd mostrar as vantagens de usar previsoes perfeitas de chuva durante o
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treinamento, ja que existe a tendéncia a serem disponibilizadas séries longas de dados
observados, se comparadas aos periodos com dados de chuva prevista por modelos.

A operacionalizacdo do sistema de previsdes de curto prazo baseado em modelos de
redes neurais € relativamente simples, dado que uma vez treinado o modelo, este pode rodar
em uma planilha de Excel. No entanto, seria necessdria a transmissdao continua das
informagdes que integram as varidveis de entrada ao modelo, isto €, as vazdes observadas até
o dia da previsao nos exutorios das sub-bacias e no reservatorio de Furnas; as precipitagdes
registradas nos pluvidmetros na bacia e as previsdes quantitativas de chuva do modelo
regional ETA.

As previsdoes de chuva acumulada no trimestre DJF desenvolvidas nesse trabalho
podem ainda serem utilizadas como entradas a modelos hidrolégicos para gerar previsdes de
longo prazo de vazdes de afluéncia ao reservatério de Furnas. Nesse sentido, técnicas de
downscaling da precipitacdo deverdo ser utilizadas, de forma que a discretizacdo espacial da
chuva coincida com aquela utilizada pelo modelo hidrolégico. Ainda técnicas de
desagregacao temporal da precipitacdo deverdo ser utilizadas para atender a discretizac@o
temporal dos modelos hidrol6gicos.

O sistema de previsdes de precipitacdo de longo prazo pode ainda ser operacionalizado
de forma que os préprios usudrios, por exemplo, na agricultura, tivessem suas proprias
estimativas conforme apresentado em Paz et al. (2010).

Na estimativa da medida de desempenho com base na utilidade das previsdes, os
eventos cujas freqii€ncias sdo avaliadas ndo levam em conta o grau de acerto na flexibiliza¢do
da regra de operagdo, apenas consideram se o sentido da flexibilizacdo foi o correto. Isto €, se
em um intervalo de tempo a flexibilizacdo com modelos foi positiva e com previsao perfeita
foi também positiva, soma uma unidade na freqii€éncia absoluta, independentemente da
proximidade no valor da flexibilizacdo. Assim, a consideracdo dessas diferencas no conteio
das freqiiéncias da tabela de contingéncia poderia permitir uma melhor diferenciacdo das
utilidades das previsdes de diferentes modelos.

Resulta ainda de interesse, expandir a andlise apresentada neste trabalho a operacdo de
um conjunto de reservatdrios ou mesmo, a um subsistema do sistema interligado brasileiro.
Nesse caso, a medida de desempenho com base na utilidade das previsdes levaria em conta os

resultados da operacdo de um conjunto de reservatorios.
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That’s all folks!

Warner Bros.
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Anexo 1: Modelo AMANDA

O modelo AMANDA apresenta as seguintes caracteristicas principais, quando
utilizado na operacdo de um reservatério com base na previsdo de vazdo, sendo os usos

principais do reservatorio a geracdo de energia e o controle de cheias:

1) Aplica-se a sistemas independentes ou reservatdrios com caracteristicas de

aproveitamento de cabeceira com operacao isolada de controle de cheias.

2) A operacdo do reservatorio € feita com base numa curva-guia para controle de

cheias e na previsdo de vazdo afluente.

3) O intervalo de tempo utilizado na simulagdo € tipicamente, o didrio, porém

pode ser utilizado qualquer intervalo de tempo menor.

4) Utiliza previsdes de vazdo afluente com um horizonte e freqiiéncia pré-
definidos para cada simulacdo. Estes valores podem ser mudados para
diferentes simulagdes. O modelo pode ser utilizado para a operacdo com base
em previsdes com qualquer combinagao de horizonte e freqii€ncia, desde que o

horizonte seja igual ou maior do que a freqiiéncia.

O AMANDA ¢ integrado pelo modelo de balan¢o hidrico do reservatério e os

moédulos de previsdo de operacao e operacao real, apresentados a seguir:

A.1.1. Modelo de balanco hidrico do reservatorio

A Figura A. 1 apresenta as principais varidveis intervenientes na operacdo de um

reservatorio.
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O modelo de balanco hidrico do reservatério utiliza, em cada intervalo de tempo, uma

expressao discretizada da equacgao de continuidade (equacao A.1).

QAt—1+QAt]XAt_[QEt—l"'QEt]XAt_EtXAt—l

V,=V, 4+
o ( 2 10° 2 10° 10° (A.1)

Nesta equacdo t-1 indica o intervalo de tempo anterior; t indica o intervalo de tempo
atual; V; é o volume do reservatorio em t (hm3); V1 € o volume do reservatorio em t-1 (hm3);
QA é a vazdo afluente em t-1 (m3.s'1); QA é a vazdo afluente em t (m3.s'1); QE.; é a vazdo
defluente em t-1 (m3 .s'l); QE; é a vazao defluente em t (m3.s'1); At € o intervalo de tempo (s);
E, é a evaporacdo liquida didria no tempo t (mm); A..; é a drea do reservatério (km?) para um

volume V.

A cada intervalo de tempo essa equagdo € resolvida para o termo V, considerando
conhecidas as vazdes afluentes (QA) nos tempos t-1 e t, e a existéncia de uma relacdo direta
entre a vazao defluente e o volume armazenado (ou o nivel d’dgua no reservatoério). Assim, o
volume V, define a vazdo defluente QE;; e a vazao defluente QE; é definida pelo volume

armazenado no intervalo anterior (V.1).

Trata-se, portanto, de um método explicito de solucdo da equagao de balango hidrico.

Considerou-se esta simplificacdo na forma de resolver a equacao valida porque foi utilizado
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um intervalo de tempo didrio, que € relativamente pequeno considerando o volume util do

reservatorio para o qual foi feita a aplicagdo.

A vazao defluente total é dada pela soma da vazao turbinada e vertida (equagao A.2):
QF, =QT, +QV, (A.2)

< ~ 3 -1 < ~ . 3 -1 ~
onde QE; € a vazdo defluente em t (m™.s™); QV, é vazdo vertida em t (m”.s") funcdo da cota
do reservatério em t-1; QT; € a vazdo turbinada em t (m3.s'1). Considera-se, de forma
simplificada, que a vazdo turbinada € uma func¢do univoca da cota ou do volume do

reservatorio no tempo t-1.

A aplicagdo da equacdo A.l recursivamente ao longo de toda a série de vazdes
afluentes observadas resulta em uma série de volumes e niveis d’dgua (H;) correspondentes.
Entretanto, uma das seguintes situacdes pode ocorrer no final de um intervalo de tempo: 1) o
volume calculado V; resulta em H; igual ou inferior ao da curva-guia; 2) H; € superior ao

indicado pela curva-guia.

No caso 1, a vazdo de vertimento QV; do préximo intervalo de tempo € igual a zero.
No caso 2, a vazao de vertimento no proximo intervalo de tempo € tal que ao final do balango
o nivel d’dgua € exatamente igual ao nivel definido pela curva-guia. Para isto, o valor da

vazdo vertida é calculado de acordo com equagdo A.3:

6

10 E 4xA
QVi1 = QXA_tX(Vt — Vreg,1y -t

103 j + QA + QA —QE, - QT 1,

(A.3)

onde QV € a vazdo vertida em t+1; V; é o volume do reservatério em t; QA é a vazio
afluente em t; QA € a vazdo afluente em t+1; QE; é a vazio defluente em t; At € o intervalo
de tempo; Ey; € a evaporagdo liquida didria em t+1; A, é a drea do reservatério para um
volume V; QT € a vazdo turbinada em t+1; Vregi,; € o volume indicado pela curva-guia em

t+1 (hm?).

Sao consideradas duas restricdes operacionais com o objetivo de evitar inundagdes a
jusante do reservatorio. Essas restricdes sdo: 1) limites no valor mdximo da vazdo defluente
(Qlim) e 2) limites no valor dos incrementos e decrementos da vazao defluente (QR,) de um

intervalo de tempo para o seguinte. Assim, nos intervalos de tempo em que a vazdo vertida
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calculada pela equacdo A.3, somada a vazdo turbinada resulta em uma vazdo defluente
superior aos limites impostos por essas restricdes, a vazdo de vertimento € recalculada,
limitando-se o seu valor para que a vazdo defluente QE.,; atenda essas restricdes, como

expresso por exemplo, pela equacdo A.4.

QVin = Qiim = Q11 (A4)

Nesse caso o nivel d’dgua no reservatdrio pode ficar superior ao nivel definido pela
curva-guia, mas sio respeitadas as restricoes sobre a vazdo defluente evitando inundacdes a

jusante do reservatorio.

A.1.2. Médulo de previsao da operacao

O médulo de previsao de operagdo recebe as previsdes de vazao afluente para todos os
intervalos de tempo do horizonte de previsdo e realiza o balanco hidrico do reservatério
segundo as equacdes A.1 a A.4. A funcdo do médulo de previsdo de operacdo € definir as
vazdes defluentes (turbinadas e vertidas), no dia em que sdo recebidos os dados de previsao
para todos os intervalos de tempo dentro do horizonte de previsao. Isto é feito através de 1 a 3

passos, conforme o texto que segue:

e Passo 1: As vazoes vertidas e turbinadas sdo definidas de acordo com a curva-
guia e € feita a simulacdo do balanco hidrico do reservatério até o final do

horizonte de previsao.

e Passo 2: Se necessdrio, corrigem-se as vazdes defluentes definidas no passo 1,

buscando diminuir as vazdes vertidas definidas pela curva-guia.

e Passo 3: Se necessdrio, corrigem-se as vazoes defluentes definidas no passo 1,

buscando aumentar as vazdes vertidas definidas pela curva-guia.
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Numa primeira aproximacao (passo 1), as vazdes vertidas sdo definidas pela curva-

guia e as vazdes turbinadas sdo definidas considerando que hd uma relacdo direta entre a

vazdo turbinada e o nivel do reservatério. Ao final desta primeira aproximacao, de acordo

com a variagdo do nivel d’4dgua no interior do reservatério ao longo do horizonte de previsao,

ocorrem diferentes situacdes, que podem ser agrupadas em trés casos tipicos, descritos pelas

figuras e pelo texto que seguem:

= Caso A: o nivel d’4gua ndo supera a cota definida pela curva-guia em nenhum

intervalo de tempo ao longo do horizonte de previsao (Figura A. 2(A)).

= Caso B: o nivel d’4gua supera a cota definida pela curva-guia em um ou mais

intervalos de tempo ao longo do horizonte de previsdo, mas fica abaixo da

curva-guia no dltimo intervalo do horizonte de previsao (Figura A. 2(B)).

= Caso C: o nivel d’dgua supera a cota definida pela curva-guia no udltimo

intervalo do horizonte de previsdo (Figura A. 2(C)).

Cota
(A)

Cota

(B)

\

|
|
B
|
|
|
|

o

-

| | Tempo | Tempo | Tempo
t t + Horiz ind t +Horiz ind t +Horiz
= (Cota do reservatorio segundo curva-guia Curva-guia

Figura A. 2. Casos tipicos de variacoes do nivel d’agua no interior do reservatoério ao longo do horizonte

Caso A

de previsao.

No caso A (Figura A. 2(A)) as vazdes defluentes adotadas no passo 1 sdo aceitas.

Neste caso, ndo existem vertimentos em todo o horizonte de previsdo. A vazdo turbinada é

definida em funcdo da cota prevista do reservatdrio considerando que hd uma relacdo direta

entre a vazao turbinada e o nivel do reservatério. Assim, a vazdo defluente € igual a vazao

turbinada em cada intervalo de tempo, e 0s proximos passos ndo sao executados.
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Caso B

No caso B (Figura A. 2(B)), a operacdo do reservatério seguindo a curva-guia exige
vertimentos a partir do intervalo de tempo tig, quando o nivel d’dgua no reservatdrio passa a
ser superior a cota definida pela curva-guia. De acordo com o modelo de balango hidrico do
reservatorio, estes vertimentos devem ser os mais altos possiveis, respeitando as restricoes de

maximo incremento entre dias consecutivos e de maximo valor absoluto.

No caso B constata-se que as vazdes vertidas poderiam ter sido menores, de forma a
evitar que ao final do horizonte da previsdo o nivel d’dgua no reservatorio esteja abaixo da
curva-guia. Para reduzir as vazdes vertidas em situagdes como a do caso B, é realizado o

procedimento iterativo do passo 2.

O passo 2 consiste de uma flexibilizacao controlada da curva-guia, onde se admitem
situagdes em que o nivel d’dgua do reservatério pode ficar acima da curva-guia sem que

existam vertimentos, em funcao das informag¢des de previsdo de vazao.

Admite-se que o nivel d’dgua no reservatério pode ficar acima da cota dada pela
curva-guia, desde que o nivel d’4gua ndo atinja uma regido definida aqui como regido de
protecao (Figura A. 3), dada por Hmax—Hseg, onde Hmax € o valor da restri¢do que define o
nivel maximo operacional do reservatorio (pode ainda representar o nivel mdximo para evitar
inundacdes em cidades de montante) e Hseg € um parametro que reflete o grau de confianca
nas previsoes. Quando as previsdes de vazdo sdo perfeitas, Hseg pode ser igual a zero.
Quando sdo utilizadas previsdes reais, Hseg deve ser maior do que zero, e o seu valor vai

depender das caracteristicas do reservatorio e da qualidade das previsdes de vazao utilizadas.

O passo 2 pode ser descrito pelas etapas que seguem, onde freq representa a

freqiiéncias de previsao (periodo de tempo no qual sdo emitidos novos dados de previsao):
Para valores de k entre 0 e t+freq-tind;

a) Reduzir vertimentos entre tj,g+k e t+freq, isto €, QV; = min{0;QVR} onde
QVR ¢ o valor minimo dos vertimentos em func¢do de restricdes nos

- 3 -
decrementos da vazao defluente, em m”.s™".

b) Realizar balanco hidrico de todo o horizonte de previsao, usando as vazdes
vertidas reduzidas entre tj,¢+k e t+freq e as vazdes vertidas definidas pela
curva-guia nos intervalos entre t+freq e t+horiz, obtendo H; (valores do nivel

d’4gua do reservatério ao longo do horizonte de previsao).
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c) Testar todos os valores de H; no horizonte de previsdo para verificar se sdo
superiores ao limite Hmax-Hseg. Em caso positivo (Figura A. 3(1)),
incrementa o valor de k e volta a etapa a). Em caso negativo (Figura A.
3(2)), assume os novos valores de vazdes vertidas e encerra o mddulo de

previsdo de operacdo.

Se, para todos os k testados sempre ocorre pelo menos um intervalo de tempo em que

H; > Hmax—Hseg, entdo segue para o passo 3 (como no caso C).

§ Hmax Hmax
=g p —— =
Cota Regiao de protegao l Cota %R e %IH
|E T/ ) 7 Hseg egido deprotecao 7777 | Hseg

' I

,
-

——— Cota do reservatorio
segundo curva-guia

/

I (U

I
|
I
.
| I
| I
| I
4 I
| I
I |

|
|
|
|
|
|
|
+
|

|
7 | Curva-guia
a (1) a (2)
memmms COta do reservatério com
I I vertimentos reduzidos
tind t+Freq t + Horiz Tempo tind t+Freg t + Horiz Tempo

Figura A. 3. Cotagramas do reservatorio operado segundo a curva-guia (linha preta) e com vertimentos
reduzidos (linha cinza tracejada). (1) Regido de protecao é invadida no horizonte de previsao. (2) Regido
de protecao niao ¢ invadida.

Caso C

No Caso C, apresentado na Figura A. 2(C), quando o nivel d’4gua no dltimo intervalo
de tempo do horizonte da previsdao € superior ao nivel dado pela curva-guia, o médulo
secunddrio busca aumentar e ou antecipar os vertimentos. Os objetivos dessa alteracao nos
valores dos vertimentos sdo: 1) que o nivel no dltimo intervalo de tempo do horizonte de
previsao seja igual ao definido pela curva-guia; 2) que ndo ocorra nenhum intervalo de tempo
com o nivel superior ao nivel definido pela curva-guia dentro do horizonte de previsdo. A
metodologia de determinacdo do aumento e ou antecipagdo das vazdes vertidas é realizada no

passo 3.

O passo 3 é um procedimento iterativo que inicia verificando qual o volume total
sobre a curva-guia ao longo do horizonte de previsdo, de acordo com a operagdo definida no

passo 1. A partir dai, os vertimentos sdo antecipados e alterados, em relacdo aos vertimentos
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definidos no passo 1, buscando eliminar completamente o volume sobre a curva-guia,

resultando em um cotagrama como o apresentado na Figura A. 4(a).

Cota Cota . Cota

(b)

| |

| |

| | | 4

| | | | |

| | | | |

| | | | | |

| & | | | | |

| | [ ] | | I |

| | Temp?_ | | | Tempo | | i | Tem PO

t tant t+ Horiz t tat=t+1 t+Horiz t t+Freq tant t+ Horiz
= Cota do reservatorio segundo curva-guia e e meen COt@ do reservatoério segundo vertimentos

antecipados e alterados

Curva-guia

Figura A. 4. a) Exemplos de cotagrama original no reservatoério, resultante do passo 1 (linha preta) e
cotagrama resultante da operacio com vertimentos antecipados e alterados (linha cinza tracejada). (b)
Situacido em que mesmo antecipando e aumentando os vertimentos ao maximo admitido pelas restricoes
nio € possivel evitar que o cotagrama no reservatorio supere a curva-guia. (c) Situacio em que
antecipando e aumentando os vertimentos apenas apés o tempo t+freq € possivel evitar que o cotagrama
no reservatorio supere a curva-guia.

Para definir a alteracdo da operacdo em relacdo ao passo 1, a antecipacdo dos
vertimentos € testada iterativamente, desde o intervalo de tempo em que o nivel do
reservatorio excede a cota definida pela curva-guia (tiq), para trds (intervalos de tempo
anteriores), até o intervalo de tempo inicial do horizonte de previsdo ou até que a antecipacdo

dos vertimentos € suficiente para eliminar o volume sobre a curva-guia.

Nesta etapa inicial, os valores dos vertimentos na antecipacdo se correspondem aos
maximos valores que somados as respectivas vazdes turbinadas, satisfazem as restricoes na
vazdo defluente. O intervalo de tempo inicial da antecipacdo dos vertimentos € chamado t,
(Figura A. 4). Com relagc@o ao tempo t,, podem ocorrer trés situagdes, dependendo do valor
de tay comparado com o tempo t (em que inicia a previsdo) e com o tempo t+freq (tempo em

que uma nova previsao serd realizada).

Se mesmo aumentando os vertimentos e antecipando seu inicio para o primeiro dia da
operacdo ao longo do horizonte de previsao ndo € possivel eliminar todos os dias em que o
nivel d’4gua no reservatdrio € superior a cota definida na curva-guia, como apresentado na
Figura A. 4(b), entdo a operacdo define que os vertimentos em cada um dos dias de t+1 até

t+freq serdo os maximos admitidos pelas restri¢des.
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Se tye for superior a t+freq (Figura A. 4(c)), entdo os vertimentos deverdo ser
aumentados apenas na proxima revisiao da operacao (em t+freq), e a operacdo (vazdes vertidas

e turbinadas) definida no passo 1 ndo € alterada.

Finalmente, se t,, for inferior a t+freq e superior ou igual a t+1, o cotagrama resultante
da operacdo com vertimentos alterados € tipicamente igual ao apresentado na linha cinza
tracejada, na Figura A. 4(a). Em geral, esta primeira aproximagdo resultard em niveis
inferiores aos definidos pela curva-guia, o que representa um ‘“desperdicio” de dgua, do ponto

de vista da geracdo de energia.

Nesse caso inicia uma segunda etapa do passo 3, realizada de forma iterativa, que
consiste numa correcdo dos vertimentos alterados visando dois objetivos: 1) que os
vertimentos em t,,; Sejam os minimos necessdrios para que o nivel d’dgua do reservatério nao
exceda a curva-guia em nenhum intervalo de tempo dentro do horizonte de previsao; 2) que o
nivel d’dgua do reservatério ao final do horizonte de previsdo seja exatamente igual ao

definido pela curva-guia (Figura A. 5(b)).

Cota (a) | Cota {b)

| |
| |
| | | | | /L m—  Cota do reservatério
| //—’g | | = uall segundo curva-guia
| | A | | | | /] | Curva-guia
| o | | 7 | |
| | | | | Ve | | | mesn e e COtA do reservatorio
i d rti t
Pl Lt b antecipados e iterados
| | |
B | L | |
| | | | Tempo L | | | Temeo
t tant t+Freq t+x t + Horiz t tat t+Freq t+x t + Horiz
mmmmmm Cota do reservatdrio segundo vertimentos mmsmm Cota do reservatério segundo alteragio
antecipados e alterados cormrigidos ideal dos vertimentos

Figura A. 5. (a) Exemplo de cotagrama com vertimentos alterados corrigidos (linha cinza tracejada), (b)
Exemplo de cotagrama com alteracao ideal dos vertimentos (linha de tracos e pontos).

Para transformar o cotagrama alterado da Figura A. 4(a) no cotagrama alterado ideal

da Figura A. 5(b) (linha de tracos e pontos), sdo necessarias duas etapas:

1) O valor do vertimento alterado em t,y, definido na etapa inicial do passo 3
(valor méximo admitido pelas restricoes) € diminuido, mantendo os

vertimentos no resto do horizonte de previsao iguais aos definidos na referida
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etapa. Esse processo € feito de forma iterativa até encontrar um intervalo de
tempo, chamado de t+x, no qual a cota do reservatério coincide com a definida
pela curva-guia e, além disso, ndo existem outros intervalos de tempo dentro
do horizonte de previsdo com cota superior a definida pela curva-guia (Figura

A. 5(a)).

2) Os vertimentos alterados desde t+x+1 até o ultimo intervalo de tempo do
horizonte de previsdo (t+Horiz), definidos na etapa inicial do passo 3 (valores
maximos admitidos pelas restricdes) sdo diminuidos para que a cota do
reservatorio no ultimo intervalo de tempo do horizonte de previsdo seja

exatamente igual ao da curva-guia, como apresentado na Figura A. 5(b).

A.1.3. Médulo de operacao real

No médulo de operacdo real é realizado o balango hidrico do reservatério com as
vazdes afluentes reais (observadas) e com as vazdes defluentes (totais) definidas no médulo

de previsdo de operacgao.

Entretanto, a vazdo turbinada definida no mdédulo de previsdo de operagdo sofre
alteracdes em fungdo dos erros da previsdo. A vazao turbinada € definida de acordo com a
relac@o entre nivel e vazdo, com base nos niveis d’dgua reais, calculados a partir do balango
hidrico do médulo de operagdo real, que utiliza as vazdes afluentes observadas. Para manter a
vazdo defluente total igual a definida no médulo de previsdo de operagdo, a vazao vertida €
modificada de forma que a soma total (vertida + turbinada) se mantenha igual a originalmente

calculada.

O médulo de operagdo real calcula as condi¢des iniciais reais para a préxima data em

que sdo feitas previsoes de operacdo (t+freq).
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Anexo 2: Séries diarias de precipitacao e vazao
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Figura A. 6. . Séries de precipitacoes médias diarias nas sub-bacias: (a) Ibituruna; (b) Camargos; (c)

Porto dos Buenos.
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Figura A. 7. Séries de precipitacoes médias diarias nas sub-bacias: (a) Caruacu; (b) Incremental de

Furnas e (c) na bacia de Furnas.
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Figura A. 8. Séries de vazoes médias diarias nos exutorios das sub-bacias: (a) Porto dos Buenos; (b)
Caruacu e (¢) Furnas.
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Figura A. 9. Séries de vazoes médias didrias nos exutérios das sub-bacias: (a) Ibituruna e (b) Camargos.
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Anexo 3: Séries por trimetres de precipitacao e

indices climaticos

Precipita¢ao Furnas DJF padronizada

NAOI DJF médio padronizado

-2.5

Figura A. 11. Série padronizada dos valores médios do indice NAOI no trimestre DJF.

Figura A. 10. Série padronizada da precipitacio DJF.
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Figura A. 12. Série padronizada dos valores médios do indice SAMI no trimestre DJF.
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Figura A. 13. Série padronizada dos valores médios do indice PDOI no trimestre DJF.
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Figura A. 14. Série padronizada dos valores médios do indice El Nifio 3.4 no trimestre DJF.
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Precipitagao Furnas SON padronizada

Figura A. 15. Série padronizada da precipitacio SON.
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Figura A. 16. Série padronizada dos valores médios do indice NAOI no trimestre SON.
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SAMI SON médio padronizado

Figura A. 17. Série padronizada dos valores médios do indice SAMI no trimestre SON.
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Figura A. 18. Série padronizada dos valores médios do indice PDOI no trimestre SON.
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Figura A. 19. Série padronizada dos valores médios do indice El Niiio 3.4 no trimestre SON.
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