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Abstract: This paper proposes three different short-term water inflow forecasting techniques, using
meteorological information as input data. Such information is essential for application in hydroelectric
planning and operation problem in the Brazilian Interconnected Power System. These techniques were
applied to all hydroelectric facilities located in the basins of the Grande and Paranaiba rivers. The use of
these different techniques allowed us to observe the variabilities associated with the inflows, as well as to
analyze their performances with respect to the data released by the Brazilian Independent System
Operator. The results show that the water inflow forecasts techniques are able to reproduce the behaviour
of the ONS forecasts, as well as the consistent inflows, being quite suitable for using by agents like
traders, generators and consumers.

Resumo: Este estudo propde trés diferentes técnicas de modelos de previsdo de vazbes de curto prazo,
utilizando como dados de entrada informagdes meteoroldgicas. Essas informagdes sdo essenciais para
aplicacdo em problemas de planejamento e operagdo hidrelétricas no Sistema Interligado Brasileiro.
Essas técnicas foram aplicadas em todos os aproveitamentos hidrelétricos localizados nas bacias dos rios
Grande e Paranaiba. A utilizacdo dessas diferentes técnicas permitiu observar as variabilidades
associadas as entradas, bem como analisar suas performances em relacdo aos dados divulgados pelo
Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS). Os resultados mostram que a previsdo de vazfes é capaz
de reproduzir o comportamento das previses do ONS, bem como as afluéncias consistidas, sendo
bastante adequadas para uso de agentes comercializadores, geradores e consumidores.

Keywords: Precipitation Forecasts; Streamflow Forecasts; Artificial Neural Networks; Hydropower
Generation, Spot Price Forecast.

Palavras-chaves: Previsdo de Precipitacdo; Previsdo de Vazles; Redes Neurais Artificiais (RNA);

Geracdo Hidrelétrica; Previsdo de Precos de Curto Prazo.

1. INTRODUCAO

A matriz energética brasileira é predominantemente
hidrelétrica, representando aproximadamente 62% do total
(ANEEL, 2020). Por isso, a geracdo de energia elétrica
apresenta forte dependéncia das afluéncias, que sofrem
influéncia de padrdes climéaticos (Lima et al., 2014). Além
dessa caracteristica, hd outras particularidades que merecem
ser destacadas e que diferem o Sistema Elétrico Brasileiro
(SEB) de outros sistemas: elevado ndmero de
aproveitamentos hidrelétricos com acentuada sazonalidade e
grau de incerteza, acoplamento entre as unidades geradoras
localizadas em cascata ao longo de 16 bacias hidrograficas, e
presenca de usinas elevatérias com unidades de
bombeamento e desvios que permitem a geracdo reduzida de
energia elétrica (Zambelli, 2009).

Devido a essas caracteristicas, é de extrema importancia o
planejamento e operacdo dos sistemas de geracdo e
transmissdo, uma vez que sua eficiéncia diminui os riscos de
racionamento de energia elétrica, aumenta a seguranca de
suprimento e diminui custos operacionais (Bravo et al.,
2008). Dentro desse contexto, destacam-se o0s trabalhos
relacionados a operacdo de reservatorios (Fan et al., 2014,
2015), (Freire et al., 2019), e & analise do impacto das
mudancas climaticas sobre as condigdes energéticas do SEB
(de Queiroz et al., 2016, 2019).

Para o planejamento e operacdo do SEB, o ONS elabora o
Programa Mensal da Operacdo (PMO), no qual a previsdo de
vazdes é de curto prazo. Com isso, as semanas operativas ou
revisdes sdo planejadas para o periodo de sdbado a sexta
feira, de modo que a previsdo das vazdes naturais semanais
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para a préxima semana operativa € uma das principais
varidveis do PMO e suas revisbes (ONS, 2017a).

Nas revisdes semanais do PMO, sdo consideradas as médias
semanais das vazdes. Como o método de previsdo de vazdes
depende das vazles ocorridas e previstas, as semanas
operativas séo classificadas em: a) semana atual ou estimada,
que representa a semana em curso, na qual as médias das
vazdes semanais sdo compostas por vazdes observadas e
previstas; b) semana realizada, que representa a semana
operativa anterior a semana atual, onde todos os dias
possuem dados de vazBes observadas; ¢) semana prevista,
que € a proxima semana referente a revisdo do PMO, na qual
a média semanal das vazbes é calculada somente com as
vazdes previstas.

Dada a importancia da previsdo de vazdes no planejamento e
operacao, este trabalho propde a formagdo computacional de
uma cadeia composta por diversos modelos interconectados
para a avaliacéo e célculo das afluéncias para o horizonte de
curto prazo. Para isso, € utilizado o modelo climatico GEFS,
bem como trés diferentes metodologias que transformam a
precipitacdo em vazdo dos principais rios onde estdo as
usinas hidrelétricas. Com as afluéncias obtidas através dos
modelos hidrocliméaticos, o processo para a obtencdo das
afluéncias para um periodo de até seis semanas segue o
padrdo definido pelo ONS, utilizando o modelo de
planejamento energético PREVIVAZ, desenvolvido pelo
Centro de Pesquisas de Energia Elétrica (CEPEL). Assim, os
resultados de vazbes previstas podem ser utilizados em
diversos estudos operacionais dado a sua aderéncia com 0s
modelos oficiais utilizados no setor elétrico.

O artigo estd dividido em cinco se¢fes. Na secdo 2, sdo
descritas as etapas para a previsao de vazdes até a formacédo
da energia natural afluente (ENA). Na secéo 3, é apresentado
um estudo de caso para as bacias do rio Grande e rio
Paranaiba, cujos resultados serdo comparados e discutidos
com os resultados oficiais divulgados pelo ONS na secéo 4.
Por fim, na secdo 5, sdo apresentadas algumas consideracées
e perspectivas futuras de pesquisa.

2. METODOLOGIA

Devido ao impacto da precipitacdo nas vazbes e dadas as
caracteristicas do SIN, a previsdo de vazdes consiste em duas
grandes etapas. Mas, para a determinacdo das metas de
geracdo dos aproveitamentos hidrelétricos para um horizonte
de até seis semanas a frente, é necessaria a aplicagdo do
PREVIVAZ. Assim, o processo de definicdo das vazdes
previstas para esse horizonte temporal consiste em trés
etapas, conforme mostra a Fig. 1, que serdo descritas a seguir.

2.1 Previsdo de Precipitacio

Na previsdo de varidveis atmosféricas, sdo utilizados modelos
climaticos, que podem ser globais ou regionais. Esses
modelos  simulam as  condi¢bes, comportamentos
atmosféricos e interacdes entre a atmosfera e as superficies
através de equacfes numéricas com o auxilio computacional
(Kalnay, 2003), (Ynoue et al., 2017).

Para a previsdo de varidveis atmosféricas, é necessaria a
distingdo entre 0s tipos possiveis: a) previsdo de tempo, cuja
previsdo esté limitada em até 14 dias de antecedéncia, devido
a natureza caottica da atmosfera; b) previsdo de clima, que
visa simular os fendbmenos atmosféricos para horizontes de
tempo futuros maiores (Ynoue et al., 2017).
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Fig. 1 — Estrutura de integracdo de modelos hidrocliméticos e
de planejamento energético para a previsao de vazdo.

Independentemente do tipo de previsdo, os procedimentos
gerais incluem a coleta dos dados atmosféricos obtidos a
partir de sensoriamento remoto e medic¢do in situ (WMO,
2015), e realizacdo de trés etapas: analise, previsdo e pos
processamento (Ynoue et al., 2017).

Para alimentar os modelos hidroldgicos, sdo utilizados dados
fornecidos através da aplicacdo do modelo climatico GEFS
para a previsdo de tempo. Para isso, é realizado o recorte de
varidveis meteoroldgicas como: precipitacdo acumulada
didria, radiacdo média diaria, umidade relativa média e
pressdo diaria média ao nivel do mar para a América do Sul.

2.1.1 Modelo Climatico GEFS

O modelo GEFS foi desenvolvido pelo National Centers for
Environmental Prediction (NCEP) do National Oceanic and
Atmospheric Administration (NOAA) e se tornou operacional
em 1992 (Toth and Kalnay, 1997).

O GEFS é um modelo global que fornece a precipitacéo por
conjunto (ensemble), cuja metodologia permite gerar
perturbagdes nas condicdes iniciais, sendo possivel realizar
previsdes meteoroldgicas probabilisticas e estimar suas
incertezas (Toth and Kalnay, 1997). Contudo, devido aos
erros sistematicos dessas previsdes, 0 NCEP implementou
um algoritmo de correcdo de viés, que permite a recalibracéo
das previsdes meteoroldgicas do conjunto (Toth et al., 2010).
Outras implementages também foram feitas, como a
insercdo do Earth System Modeling Framework (ESMF) em
2010, que permite a modelagem dos processos quimicos,
fisicos, biologicos e dinamicos da atmosfera e das superficies
terrestre e oceénica (Hill et al., 2004), (Toth et al., 2010).



Todas essas implementagdes sdo disponibilizadas pelo
NCEP/NOAA, que podem apresentar 1° ou 2.5° de resolugdo
e as previsdes sdo fornecidas quatro vezes ao dia, as 00, 06,
12 e 18UTC (NOAA, 2020).

2.2 Previsdo de Vazédo

Conforme Collischonn et al. (2005) e Silva et al. (2006), a
previsdo de vazdes pode ser realizada para diferentes
horizontes de tempo: a) previsdo de curto prazo, que
apresenta antecedéncia de até 14 dias com base em modelos
deterministicos, acompanhando fendmenos climético-
hidrolégicos; b) previsdo de longo prazo, que apresenta
antecedéncia de até 9 meses utilizando estatisticas de valores
histéricos, permitindo a previsdo de valores baseada em
intervalos probabilisticos e andlises de tendéncia ou de
cendrios de mudancas climaticas. Para esse processo, podem
ser adotados diferentes modelos de previsdo, que podem ser
classificados em modelos conceituais e empiricos (Silva et
al., 2006).

Os modelos conceituais simulam os processos de balango
hidrico através das equagbes de rainfall-runoff, cujos
parametros caracterizam o comportamento hidrolégico da
bacia em analise (Azevedo et al., 1993), (Silva et al., 2006).
Neste trabalho, sdo considerados o Modelo Hidrolégico de
Grandes Bacias (MGB-IPH) e Soil Moisture Accounting
Procedure (SMAP).

J4 os modelos empiricos relacionam as variaveis através de
técnicas matematicas sem considerar os processos de balanco
hidrico (Silva et al., 2006). Dentre esses modelos, destacam-
se as Redes Neurais Artificiais (RNASs), as quais as fungdes
matematicas explicitas e os pardmetros locais detalhados nédo
sd0 necessarios (Silva et al., 2006), (Bravo et al., 2009),
(Hong and Fan, 2016).

2.2.1 MGB-IPH

O modelo MGB-IPH permite a simulagdo dos processos de
transformacdo de chuva em vazdo em grandes bacias,
especialmente aquelas com éarea superior a 10.000 km?
(Collischonn et al., 2007). Como caracteristicas marcantes do
modelo, tém-se a representacdo do processo de
evapotranspiracdo baseado na equacdo de Penman-Monteith
que representa diferentes tipos de vegetacdo, e também a
rotina de calibracdo automatica através da otimizacdo
multiobjetivo (Collischonn and Tucci, 2003).

O modelo simula os processos hidrologicos na superficie
terrestre, os quais sdo divididos em quatro moédulos: balango
hidrico no solo; balangco de energia e evapotranspiragdo;
interceptacdo, geracdo e propagacdo de escoamentos
superficial, subsuperficial e subterrdneo; e propagagdo de
vazdo na rede de drenagem (Collischonn and Tucci, 2001).

Para a representacdo fisica da bacia hidrografica, o modelo
trabalha com a discretizacdo em mini bacias, as quais sdo
subdivididas em Unidades de Respostas Hidrologicas (URH),
que sdo regides que possuem caracteristicas similares de
atributos geoldgicos e tipo de solo, bem como parametros de

modelagem do comportamento hidrolégico (Collischonn et
al., 2007), (Medeiros et al., 2018).

Ja para a aplicacdo do modelo, além do geoprocessamento
das informacBes espaciais, sdo necessarios 0s dados de
entrada, que consistem em informagdes hidrolégicas e
climatologicas, bem como a calibracdo dos parametros de
vegetacdo e solo da bacia simulada (Medeiros et al., 2018).

Neste trabalho, o MGB-IPH foi calibrado manualmente e,
complementarmente, com o algoritmo de calibracdo
automatica, utilizando dados histéricos de 2001 a 2015, com
excecdo da bacia do Rio Xingu na usina hidrelétrica de Belo
Monte, que foi calibrada com dados a partir de 1995. Foram
utilizados dados de vazBes didrias naturais aferidas nos
postos fluviométricos da rede hidrométrica da Agéncia
Nacional de Aguas (ANA) e em aproveitamentos sob o
controle do ONS. Com relagdo as varidveis climaticas, os
dados foram provenientes de estagdes pertencentes & ANA e
ao Servicio Nacional de Meteorologia e Hidrologia da
Bolivia (SENAMHI) para a bacia do Madeira.

2.2.2 SMAP

O modelo SMAP representa 0s processos hidrolégicos que
ocorrem em uma bacia hidrogréfica através da modelagem de
trés reservatdrios: reservatdrio do solo, reservatério
subterraneo, e reservatorio da superficie, com processos
internos e interativos entre si (Azevedo et al., 1993). Porém,
algumas modificacGes foram realizadas a fim de adaptar o
modelo as caracteristicas das diversas bacias hidrograficas
brasileiras, tais como a criacdo do reservatorio de planicie e
aprimoramento metodoldgicos relacionados a precipitacéo,
evapotranspiracdo e escoamento superficial (ONS, 2018).

Para sua aplicagdo, sdo necessarios dados hidroldgicos e
climatolégicos, que consistem nas vazdes médias diarias
observadas, precipitacdo observada e prevista e totais
climatolégicos diarios de evapotranspiracdo (ONS, 2018).

Devido ao desempenho do SMAP na previsdo das vazdes, o
ONS adotou esse modelo como o principal na previsdo de
vazdes e, por isso, sua aplicagdo abrange majoritariamente as
bacias hidrogréaficas localizadas nas regiGes Sul e Sudeste do
Brasil.

O SMAP ¢ executado diariamente pelo ONS e nas bacias que
contém uma versdo calibrada, foram utilizadas bases de
dados com diferentes periodos tanto para a precipitagdo
quanto para as vaz0es naturais e incrementais de acordo com
a disponibilidade dos dados nos postos pluviométricos e
fluviométricos, respectivamente. Mas para 0 processo de
calibragdo, o periodo escolhido foi aquele capaz de abranger
0 maior nimero de situacGes hidrologicas (ONS, 2017b). Por
exemplo, nas bacias do Grande e Alto Paranaiba, o periodo
de calibracéo foi de 1995 a 2001 (ONS, 2011, 2012).

Para a previsdo de vazdes, 0 SMAP considera como dados de
entrada os totais diarios de precipitagdo previstos e
observados, totais climatologicos diarios de
evapotranspiracdo e as vazfes médias diarias observadas
(ONS, 2020a). Quanto a precipitagdo futura, o SMAP utiliza



como entrada o resultado da combinacdo das previsdes do
GEFS com as do ETA40, o que origina a previsdo de
precipitacdo por conjunto (ONS, 2019).

Como o ONS ainda ndo possui a versdo calibrada do SMAP
para todas as bacias hidrograficas brasileiras, é necessario
simular as vazGes dos aproveitamentos restantes através de
um modelo complementar. Neste estudo, optou-se por utilizar
uma combinacdo com o MGB-IPH em associa¢do ao GEFS.
Isso origina, portanto, uma cadeia de modelo chuva-vazdo
oriunda da combinacdo do SMAP e do MGB-IPH.

2.2.3 Redes Neurais Artificiais (RNA)

As RNAs sdo técnicas computacionais que utilizam modelos
matematicos inspirados no sistema nervoso central capazes
de adquirirem conhecimento e experiéncia a partir de
exemplos utilizados em seu treinamento.

Para este trabalho, foi escolhida uma arquitetura tipica de
RNA, chamada Multi-layer Perceptron (MLP), que vem
sendo amplamente utilizada na literatura para fins de previséo
(Yonaba et al., 2010).

A MLP ¢é formada tipicamente por trés tipos de camadas. A
camada de entrada (input layer) é responsavel por receber as
varidveis de entrada da rede, que para este trabalho sdo:
chuva passada, chuva futura e vazdes passadas. A sele¢do
dessas variaveis é extrema importancia no desempenho do
modelo de RNA, pois a presenga de entradas irrelevantes
adiciona ruidos no processo de otimizacdo (Taormina and
Chau, 2015). Posteriormente, as informacgdes recebidas na
input layer sdo transferidas para as camadas ocultas (hidden
layers), nas quais sdo aplicadas combinacGes lineares em
cada neurdnio e, ao final da combinacédo linear, € aplicada
uma ndo linearidade, chamada de funcdo de ativacdo, que
para este trabalho foi escolhida a unidade linear retificada
(ReLU) (Goodfellow et al., 2016). Finalmente, o processo
mencionado se repete para todas as hidden layers até a
camada de saida ou output layer, na qual é aplicada uma
combinacdo linear final para obtengdo da previsdo
(Goodfellow et al., 2016).

O processo de aprendizagem da RNA tem como objetivo a
calibragdo dos pardmetros, w (weights) e b (biases),
responsaveis pelas combinacdes lineares a fim de minimizar
0 erro da previsdo a partir de um dado conjunto de exemplos
historicos (i,y), que consistem em um conjunto de variaveis
de entrada (i) que podem ser utilizadas para prever os valores
da variavel de saida (y).

Além do treinamento, ha outras duas etapas que devem ser
consideradas: desenvolvimento e teste. Na etapa de
desenvolvimento, a otimizagdo dos hyperparameters da rede
é realizada, e na etapa de teste um novo conjunto de dados
ainda ndo simulado é usado para a validagao dos resultados.

Para evitar que a RNA perca sua capacidade de generalizacéo
para condigdes diferentes do conjunto de treinamento, isto é,
sofra overfitting, aplicam-se técnicas de regularizacdo de
dados. Neste trabalho, foi aplicada a técnica de dropout, na
qual os neur6nios da RNA sdo aleatoriamente desativados a

fim de definir a probabilidade com que cada neurdnio sera
desativado ou ativado em uma determinada simulacdo
(Glorot et al., 2014). Essa probabilidade é um dos
hyperparameters que devem ser otimizados durante a etapa
de desenvolvimento.

Neste trabalho, foi utilizado um histdrico de 2000 a 2018 para
0 desenvolvimento da RNA, de modo que 2000-2013 foi
utilizado para treinamento, 2014-2016 para desenvolvimento
e 2017-2018 para teste. Os dados historicos de precipitagao
foram obtidos através do modelo MERGE desenvolvido pelo
Centro de Previsdo de Tempo e Estudos Climaticos
(CPTEC); os dados futuros de precipitacdo (previsdes
retroativas) foram obtidos através do projeto GEFS
Reforecast (NOAA, 2020); enquanto os dados de vazdo
natural foram obtidos com o ONS. As RNAs foram
construidas individualmente para cada usina hidrelétrica do
SIN para a previsdo de vazdo com horizonte de até 15 dias.

2.3 Modelo PREVIVAZ e geracéo do PREVS

A partir da aplicacdo integrada dos modelos hidroclimaticos,
apresentada e descrita em Silva et al. (2006), foram criadas as
cadeias RNA-GEFS, MGB-GEFS e SMAP-GEFS. As
afluéncias obtidas através dessas cadeias apresentam
periodicidade didria. A partir desses dados, é possivel utilizar
gerar uma série de vazdes para um horizonte de seis semanas
através do PREVIVAZ e gerar 0 arquivo PREVS.

O PREVIVAZ é um previsor de vazBes semanais baseado na
modelagem de séries temporais (Box and Jenkins, 1976).
Esse modelo previsor faz as estimativas com base na série
histrica das vazdes através de um conjunto de modelos
autorregressivos. Apds a avaliacdo desses modelos, aquele
que apresenta o melhor desempenho € utilizado para a
previsdo de vazles das proximas seis semanas (CEPEL,
2020)

O PREVS é um arquivo que possui dados de vazdes semanais
verificadas e previstas para 164 postos hidrolégicos do SIN.
Portanto, para a montagem desse arquivo, & necessario
realizar a previsdo de vazdes semanais para o horizonte de
seis semanas.

Esse processo difere entre 0s postos, uma vez que 84 utilizam
apenas 0 PREVIVAZ, enquanto os demais sdo obtidos
através de regressdo ou sao estabelecidos através de equacdes
Ou regras compostas com outros postos.

A previsdo de vazdes semanais utilizando o PREVIVAZ
considera a vazdo prevista pelo modelo chuva-vazdo da
cadeia simulada (RNA-GEFS, MGB-GEFS ou SMAP-GEFS)
e essa informacdo deve ser acrescentada ao historico de
vaz@es do posto. Semanalmente o ONS libera os arquivos de
entrada do programa atualizados para cada posto em seu sitio
de forma controlada através do portal de Cadastro de Dados
para Relacionamento Externo (CDRE). Cabe destacar que
dependendo da semana, serd necessario descartar as Ultimas
semanas do PREVIVAZ.

Para a montagem do arquivo PREVS semanal, como h&
cadeias com diferentes metodologias de previsdo de vazdes,



cada cadeia também origina um PREVS, um arquivo texto
gue possui oito colunas. A primeira coluna é um contador, a
segunda € referente ao cédigo dos postos, enquanto a terceira
até a oitava coluna sdo as vazdes verificadas ou previstas para
as proximas seis semanas.

3. ESTUDO DE CASO

O estudo de caso é focado na previsdo de afluéncias das
usinas hidrelétricas existentes nas bacias do rio Grande e rio
Paranaiba, que compdem a regido hidrografica do Parana e
estdo localizadas no subsistema Sudeste/Centro-Oeste,
representando aproximadamente 64% da sua capacidade de
armazenamento (ONS, 2020b). Na bacia do Grande ha 15
usinas hidrelétricas, dentre as quais se destacam Furnas,
Marimbondo e Agua Vermelha, enquanto no Paranaiba ha 19
aproveitamentos, com destaque para Emborcacgdo, Itumbiara
e S8o Siméo (ONS, 2020b, 2020c), como mostra a Fig. 2.
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Fig. 2 — Esquema de usinas hidrelétricas nas bacias do
Grande e Paranaiba.

Os resultados de vazfes estimadas para cada uma das cadeias
posteriormente serdo convertidos em energia natural afluente
(ENA) através da multiplicagdo entre as vazdes e as
produtibilidades das usinas.

Como o ONS divulga semanalmente as quintas feiras 0s
resultados de ENA para a semana seguinte, as cadeias
também foram simuladas nesse dia. Para avaliar o
desempenho das previsdes de cada cadeia e da previsdo
divulgada pelo ONS em relagdo ENA consistida pelo
relatorio de Acompanhamento das Condicoes
Hidroenergéticas (ACOMPH) nessas bacias, durante o
periodo de maio de 2019 até maio de 2020, foram utilizados
o0 erro percentual absoluto médio, em inglés, mean absolute
percentage error (MAPE) (Montgomery et al., 2015), e
coeficiente de eficiéncia de Nash-Sutcliffe (NS) (Nash and
Sutcliffe, 1970), que sdo calculados através das equacdes (1)

e (2), respectivamente.
[yt B 91(1: _l)]
Yi

Z::l(yt - 91 (t _21))2 (2)
Ztn:l(yt - 7)

MAPE = lzn:

1 Jrey

1)

NS =1-

Onde N é o nimero de amostras analisado; t, o periodo;
Y,, o valor real; ¥,(t—1), a previsdo de Y, realizada no
periodo anterior; Y, a média dos valores reais.

O MAPE expressa a magnitude do erro ou precisdo da
previsdo em relagdo aos dados oficiais em termos
percentuais, de modo que, quanto menor seu valor, melhor a
previsdo (Montgomery et al., 2015).

O NS compara a similaridade entre a previsao e os dados, de
modo que o indice varia entre - e 1, sendo melhor quanto
mais préximo a 1 (Nash and Sutcliffe, 1970).

4. RESULTADOS

Nesta secdo, 0s resultados das previsGes semanais de vazdes
das cadeias RNA-GEFS, MGB-GEFS e SMAP-GEFS sdo
validadas mediante apresentacdo grafica e parametros
estatisticos calculados em relagdo aos dados divulgados pelo
ONS no periodo de maio/2019 a maio/2020 (Fig. 3 e Fig. 4).
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Fig. 3 — Histdrico de ENA prevista (RNA-GEFS, MGB-
GEFS, SMAP-GEFS e ONS) e consolidada para a bacia do
Grande.
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Fig. 4 — Histérico de ENA prevista (RNA-GEFS, MGB-
GEFS, SMAP-GEFS e ONS) e consolidada para a bacia do
Paranaiba.

De forma geral, as previsbes das cadeias conseguem
reproduzir o comportamento tanto das previsdes do ONS
quanto dos dados consolidados pelo ACOMPH em ambas as
bacias (Fig. 3 e Fig. 4). Na bacia do Grande (Fig. 3), 0 ano de
2019 apresentou baixas afluéncias em relacdo a 2020, o que
pode ser justificado pelas anomalias negativas de precipitacéo
na regido, enquanto os maiores valores de ENA ocorreram
em fevereiro/2020, devido ao grande volume de chuvas
verificado, com resultados positivos de anomalia. Na bacia
do Paranaiba (Fig. 4), a ENA também apresenta 0os menores
valores durante 2019 e maiores no més de fevereiro/2020.



Para a bacia do Grande (Fig. 3), ainda é possivel observar que
as previsdes das cadeias e do ONS ndo conseguiram capturar
com tanta sensibilidade as mudancas em magnitude nas
afluéncias, embora indicassem, em geral, a tendéncia de
aumento ou reducdo. Porém, para a bacia do Paranaiba (Fig.
4), as previsdes de afluéncias das cadeias e do ONS foram
representadas satisfatoriamente, especialmente em tendéncia
e magnitude durante abril/2019 a outubro/2019. Em ambos os
casos, essas variacdes sdo justificadas pelos modelos
climatico e hidrolégicos.

A fim de comparar as previsdes do ONS e das cadeias (RNA-
GEFS, MGB-GEFS e SMAP-GEFS) com os dados
consolidados, as medidas estatisticas foram calculadas em
trés etapas:

a. Previsdio de ENA e ENA consolidada no periodo de
maio/2019 até maio/2020: para essa analise, foram
utilizadas as séries temporais de previsdo da RNA-GEFS
e ONS em relacdo ao ACOMPH,;

b. Previsdo de ENA e ENA consolidada no periodo de
julho/2019 até maio/2020: essa andlise permite a
inclusdo do MGB-GEFS.

c. Previsdo de ENA e ENA consolidada no periodo de
novembro/2019 até maio/2020: essa andlise permite a
inclusdo do SMAP-GEFS.

4.1 Comparacdo Semanal: Maio/2019-Maio/2020

As diferencas entre as previsdes e os dados de ENA
consolidados para o periodo de analise sdo melhores descritas
e visualizadas através das medidas estatisticas. Assim, a
Tabela 1 mostra o MAPE e NS.

Os resultados obtidos para 0 MAPE indicam que as previses
do ONS apresentam melhor precisdo que a RNA-GEFS em
ambas as bacias.

Com relagdo ao NS, ambas as previsdes (realizadas pelo ONS
e pela RNA-GEFS) apresentam bom desempenho no
comportamento e representacdo dos dados oficiais
consolidados pelo ACOMPH (NS>0,80) nas duas bacias. No
entanto, a previsdo do ONS possui melhores resultados
(NS>0,90), estando de acordo com analise do MAPE.

Algo que merece ser destacado é a melhor precisdo e
desempenho na representacdo das previsbes em relagdo as
afluéncias consistidas na bacia do Paranaiba em relacdo ao
Grande.

Com o intuito de avaliar as previsdes realizadas pelo ONS e
pelas cadeias (RNA-GEFS e MGB-GEFS), foram calculadas
as estatisticas mostradas na Tabela 2.

O MAPE indica que a previsdo do ONS possui melhor
precisdo do que os modelos RNA-GEFS e MGB-GEFS em
ambas as bacias, especialmente no Paranaiba.

Com relacdo ao NS, todas as previsdes apresentam bom
desempenho na representacdo dos dados consolidados pelo
ACOMPH (NS>0,80). Mas, assim como verificado para o
MAPE, o ONS se destaca positivamente em relagdo as
cadeias desenvolvidas (NS>0,90).

Em relacdo as duas cadeias, a qualidade das previsoes é, em
geral, melhor na bacia do Paranaiba do que no Grande, assim
como observado para as previsdes do ONS. Outra observacéo
consiste no melhor desempenho do MGB-GEFS em relagdo a
RNA-GEFS na representacdo dos dados consolidados.

Tabela 2 - Estatisticas para avaliacdo de desempenho do ONS
e das cadeias (RNA-GEFS e MGB-GEFS) na previsao de
ENA em relacdo aos dados consistidos pelo ACOMPH.

BACIA CADEIA MAPE (%) NS
RNA-GEFS 15,96 0,81
Grande | MGB-GEFS 13,36 0,90
ONS 11,42 0,92
RNA-GEFS 11,80 0,85
Paranaiba | MGB-GEFS 16,27 0,91
ONS 7,87 0,96

4.3 Comparacdo Semanal: Novembro/2019-Maio/2020

Com o objetivo de analisar o desempenho das previsdes ao
longo dos ultimos sete meses, foram calculadas as estatisticas
apresentadas na Tabela 3.

O MAPE indica que, para a bacia do Grande, as cadeias
RNA-GEFS e MGB-GEFS exibem melhor desempenho que
0 ONS na previsdo das afluéncias. Em contrapartida, no
Paranaiba, o ONS continua exibindo um resultado melhor
que as cadeias desenvolvidas.

O NS indica que todas as previsdes continuam exibindo bom
desempenho na representacdo das afluéncias consistidas em
ambas as bacias (NS>0,70), especialmente o ONS.

Tabela 3 - Estatisticas para avaliacdo de desempenho do ONS
e das cadeias (RNA-GEFS, MGB-GEFS e SMAP-GEFS) na
previsdo de ENA em relacdo aos dados consistidos pelo

Tabela 1 - Estatisticas para avaliagdo de desempenho do ONS ACOMPH.
e da RNA-GEFS na _prt_eviséo de ENA em relagdo aos dados BACIA CADEIA MAPE (%) NS
consistidos pelo ACOMPH. RNA-GEFS 12.93 0,74
BACIA CADEIA MAPE (%) NS Grande | MGB-GEFS 11,71 0,86
Grande RNA-GEFS 15,84 0,81 SMAP-GEFS 19,45 0,78
ONS 10,69 0,92 ONS 14,95 0,89
Paranaiba RNA-GEFS 11,06 0,85 RNA-GEFS 13,02 0,76
ONS 7,45 0,96 Paranaiba | MGB-GEFS 18,59 0,86
SMAP-GEFS 13,32 0,86
4.2 Comparagéo Semanal: Julho/2019-Maio/2020 ONS 9,86 0,94




Alguns comentarios devem ser feitos apds essas analises
temporais individuais:

a. O periodo de calibracdo de cada cadeia desenvolvida
(RNA, MGB, SMAP) é diferente daquele adotado pelo
ONS na construcdo do SMAP. Isso impacta diretamente
na qualidade da previsdo das cadeias;

b. O ONS utiliza dados de precipitacdo por conjunto (GEFS
e ETA40), enquanto as cadeias utilizam apenas as
previsdes do GEFS. A mudanga no tratamento desses
dados também impacta as previsGes, uma vez que ha
diversas incertezas que se propagam ao longo da cadeia
de simulacéo;

c. Em determinados momentos no periodo de analise, as
cadeias apresentaram resultados tdo bons ou melhores
que o ONS, especialmente no periodo entre
novembro/2019 e maio/2020.

5. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou em uma plataforma computacional
integrada trés técnicas de previsdo de vazdes, duas baseadas
nas equacdes de rainfall-runoff e uma, em redes neurais, com
o0 propésito de auxiliar no planejamento e operacdo do SIN,
bem como indicar o comportamento das vazbes e ENA aos
agentes de comercializacdo de energia.

Como foi observado, esse é um problema complexo, uma vez
que envolve diversas incertezas que se propagam ao longo da
cadeia de simulagdo energética. Por isso, as analises das
previsdes e constantes melhorias nas metodologias adotadas
para esse processo sao extremamente importantes no desafio
do planejamento e operagéo do SIN.

Nessa perspectiva, a performance das previsbes das trés
técnicas abordadas neste trabalho (RNA-GEFS, MGB-GEFS
e SMAP-GEFS), bem como a divulgada pelo ONS, foram
avaliadas em relacdo as ENAs consistidas pelo ACOMPH em
um estudo de caso para as bacias do rio Grande e Paranaiba
através de parametros estatisticos (MAPE e NS). Essas
estatisticas mostraram que as trés cadeias conseguem, em
geral, reproduzir o comportamento tanto das previses do
ONS quanto dos dados consistidos em ambas as bacias.
Contudo, ao avaliar o desempenho na reproducéo dos dados
do ACOMPH, o destaque positivo é para as previsdes
divulgadas pelo ONS. Mas, cabe ressaltar que ha ocasifes
que tanto as cadeias quanto as previsdes realizadas pelo ONS
ndo conseguem acompanhar com tamanha sensibilidade as
mudangas bruscas no comportamento das afluéncias, o que é
justificado pelas incertezas inerentes ao processo de previsao
de vazdes integrado as previsoes de precipitacéo.

Por fim, para estudos futuros, tém-se como proposta analisar
as previsoes de afluéncias a partir dessas técnicas para outras
bacias hidrograficas de interesse do SIN. Adicionalmente, é
possivel testar outras metodologias de RNAs e desenvolver
uma metodologia baseada em técnicas de inferéncia
bayesiana para a previsdo de afluéncias a partir do conjunto
de vazdes previstas pelos modelos RNA, MGB e SMAP.
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