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RESUMO

A crise dos reservatérios de 2021, causada pela pior seca desde 1931, afetou o setor
energético do pais e aumentou as tarifas energéticas, servindo como um alerta sobre a
importancia do planejamento e gestao dos recursos hidricos e seus impactos na geragao
de energia elétrica no Brasil. Este estudo propoe uma analise comparativa entre o Soil
Moisture Accounting Procedure (SMAP/ONS) e uma metodologia de previsao de vazao
utilizando séries temporais nebulosas para sistemas de geracao de energia hidrelétrica bra-
sileiros. O modelo SMAP/ONS, atualmente utilizado pelo Operador Nacional do Sistema
Elétrico (ONS), é um modelo deterministico para simulagao hidrolégica de transformagao
chuva-vazao, o qual procura simular o ciclo da agua em uma bacia hidrografica. Para
ser possivel utilizar este modelo para previsao de vazao, é necessario um processo de
assimilagao entre a vazao produzida pelo modelo e a vazao observada no reservatorio
no periodo anterior a previsao para que o modelo esteja ajustado. Neste processo de
assimilacao, é utilizada a metodologia de otimizacao bioinspirada Bat Algorithm. A me-
todologia de previsao de vazao com séries temporais nebulosas utiliza dados histéricos
de vazao e precipitacao na bacia hidrografica para aprender as relagoes temporais entre
vazao observada um determinado dia e as observagoes passadas. Uma das vantagens da
utilizacao desta metodologia é sua abordagem baseada em dados que usa légica difusa
para lidar com incertezas. Para a avaliacdo comparativa das metodologias, foram utili-
zados os reservatérios de Agua Vermelha, Camargos, Corumbé I, Corumbé IV, Euclides
da Cunha, Emborcacao, Furnas, Itaipu, Itumbiara, Marimbondo, Nova Ponte, Porto
Colombia, Serra do Facao e Sao Simao, com dados de vazao e precipitagao referentes
ao periodo de 31/08/2019 até 07/11/2021. A abordagem baseada em séries temporais
nebulosas proposta por este trabalho apresentou resultados interessantes, sendo capaz de
obter valores competitivos de MAPE quando comparados com a metodologia atualmente

empregada pelo ONS na previsao de vazoes para diversos reservatérios avaliados.

Palavras-chave: Aprendizagem de méquina. Sistema Interligado Nacional. Previsao

de Vazao. Séries Temporais Nebulosas.



ABSTRACT

The reservoir crisis of 2021, caused by the worst drought since 1931, affected
the country’s energy sector and increased energy tariffs, serving as a warning about the
importance of water resources planning and management and their impacts on electricity
generation in Brazil. This study proposes a comparative assessment between the Soil
Moisture Accounting Procedure (SMAP/ONS) and a streamflow forecasting methodology
using fuzzy time series for Brazilian hydroelectric generation systems. The SMAP/ONS
model, currently used by the National Interconnected System Operator (ONS), is a
deterministic model for hydrological simulation of rainfall-runoff transformation, which
seeks to simulate the water cycle in a watershed. In order to use this model for streamflow
forecasting, an assimilation process between the flow produced by the model and the
observed flow in the reservoir in the period prior to the forecast is necessary for model
adjustment. In this assimilation process, the bio-inspired optimization method Bat
Algorithm is used. The streamflow forecasting methodology with fuzzy time series utilizes
historical data of flow and precipitation in the watershed to learn the temporal relationships
between observed flow on a given day and past observations. One of the advantages of using
this methodology is its data-driven approach that uses fuzzy logic to deal with uncertainties.
For comparing the methodologies, the reservoirs of Agua Vermelha, Camargos, Corumbé
I, Corumbé IV, Euclides da Cunha, Emborcacao, Furnas, Itaipu, [tumbiara, Marimbondo,
Nova Ponte, Porto Colémbia, Serra do Facao, and Sao Simao were used, with flow and
precipitation data referring to the period from 08/31/2019 to 11/07/2021. The fuzzy time
series based approach proposed by this work presented interesting results, being able to
obtain competitive MAPE values when compared to the methodology currently employed

by ONS in streamflow forecasting for various evaluated reservoirs.

Keywords: Machine Learning. National Interconected System. Streamflow Forecast. Fuzzy

Time Series.
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17
1 INTRODUCAO

A crise hidrica de 2021, causada pela pior seca no Brasil desde 1931, foi responsavel
pelo aumento de tarifas de energia, preocupacoes por parte do setor energético e insegu-
ranga por parte de varios setores da economia brasileira. O parque gerador brasileiro,
caracterizado por um perfil hidrotérmico, possuindo atualmente aproximadamente 60% da
producao advinda de fonte hidraulica em sua composicao, sofreu de maneira acentuada,
com os reservatorios alcancando niveis criticamente baixos e sem previsao de chuvas imi-
nentes. O planejamento e gerenciamento de recursos hidricos, aliado a uma boa capacidade
de previsao de vazoes e, por consequéncia, a disponibilidade de recursos hidricos, é um

tema de extrema importancia para o contexto de geragao de energia elétrica no Brasil.

Dada esta importancia, o presente trabalho visa analisar a comparagao entre a
técnica Soil Moisture Accounting Procedure (SMAP/ONS), utilizada atualmente pelo
Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) brasileiro na previsao para o problema
de chuva vazao e a técnica de previsao de séries temporais nebulosas. O modelo SMAP,
originalmente proposto por Lopes et al. (1982) é um modelo capaz de calcular a vazao
em uma bacia hidrografica com base na evapotranspiracao e na precipitacao ocorridas na
regiao da bacia. Nos tltimos anos, o ONS modificou e aprimorou o modelo, adicionando
um reservatério e alterando algumas equagoes(ONS, 2022a)(ONS, 2022b). Na utilizacao
atual, este modelo passa por um processo de calibragao da vazao observada que visa
adequar o modelo ao estado mais recente da bacia antes de gerar previsoes. Este processo
de calibragao é feito através da meta-heuristica Bat Algorithm, a qual é responsavel pela
otimizacao dos pesos de chuva recentes para haver uma boa previsao de um modelo bem

calibrado. Possiveis melhorias para a metodologia do SMAP continuam sendo investigadas
(CAMPOS, 2021)(MACIEL et al., 2020).

A metodologia de séries temporais nebulosas, é uma técnica de modelagem de
séries temporais que utiliza da logica nebulosa para auxiliar no tratamento de dados com
grande incerteza associada. Como esta é uma técnica de aprendizado de maquina capaz
de ajustar-se por meio de dados historicos para gerar previsdes futuras, ndo necessita
de um estudo hidrolégico prévio e pode ser implementada para as bacias através do
treinamento dos modelos com base nas séries historicas. Nesta técnica, as informacgoes
relativas a cada vazao e precipitacao observadas nas bacias sao associadas a conjuntos
nebulosos ao invés de valores exatos, o que auxilia o tratamento de dados imprecisos ou
com incertezas associadas ao processo de obtencao. Alguns exemplos de implementagoes
de séries temporais nebulosas nas areas de recursos energéticos renovaveis (SEVERIANO;
SILVA; COHEN et al., 2021)(SEVERIANO; SILVA; SADAEI et al., 2017), engenharia
(SADAEI et al., 2017) (LEITE; COSTA; GOMIDE, 2013), meteorologia (LEITE, 2012) e
mercado financeiro (TALARPOSHTTI et al., 2016) sdo encontradas na literatura.
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Para a analise das metodologias propostas neste trabalho, foram utilizados dados
das séries histéricas diarias de vazao e precipitacao via satélite para 14 sub-bacias do
Sistema Interligado Nacional (SIN). Para estas, foi implementada a técnica SMAP/ONS e
feita a assimilagao do modelo conforme é feito no processo de previsao de vazoes e geracao
de cenarios do ONS, com periodos de teste com um horizonte de previsao de 14 dias.
Foram também implementados modelos de séries temporais nebulosas para as mesmas
bacias e os resultados das previsoes foram comparados. A metodologia de séries temporais
nebulosas apresentou resultados interessantes, sendo capaz de obter valores competitivos,
quando comparados com a metodologia atualmente empregada pelo ONS na previsao de

vazoes para diversos reservatorios avaliados.

1.1 OBJETIVOS

Nesta secao serao apresentados os objetivos gerais e especificos dessa dissertacao.

1.1.1 Objetivos Gerais

O presente trabalho objetiva o desenvolvimento de uma metodologia de previsao
de vazao baseada em aprendizagem de maquina por meio de séries temporais nebulosas
para utilizacao em bacias hidrograficas pertencentes ao Sistema Interligado Nacional. O
intuito do trabalho é utilizar séries temporais nebulosas para modelar os comportamentos
de transformagao chuva-vazao, considerando a capacidade de tratamento de incertezas da
logica nebulosa de modo a produzir previsoes de vazoes mais assertivas e contribuir para

uma melhor capacidade de planejamento e gerenciamento dos recursos hidricos brasileiros.

1.1.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sao:

e Propor e implementar uma nova abordagem para previsao de vazao baseada em

séries temporais nebulosas.

o Implementar em python a metodologia de previsao SMAP/ONS, que integra um
modelo hidrolégico fisico SMAP em sua versao modificada pelo ONS e o algoritimo

de otimizacao bioinspirada Bat-Algorithm.

o Avaliar e comparar, através de simula¢des computacionais a abordagem proposta
com a metodologia de previsao atualmente empregada pelo ONS para previsao de

vazao de diversas bacias do Sistema Interligado Nacional.
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1.2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este Capitulo apresenta trabalhos recentes correlacionados aos temas abordados
por esta pesquisa. De modo geral, os temas pesquisados abordam aplicacoes de modelos
hidrolégicos na previsao de vazao e previsao de recursos naturais baseada em aprendizagem

de maquina e légica nebulosa.

Nascimento (2009) utilizou a metodologia Multiobjective Particle Swarm Optimi-
zation (MOPSO) em um estudo de calibragdo do modelo SMAP mensal, abrangendo 21
bacias hidrograficas listadas nos Planos Estadual de Recursos Hidricos de 1992 e Plano de

Gerenciamento das Aguas de 2000, todas situadas no estado do Ceard, Brasil.

Sanikhani (2012) utilizou duas versoes da metodologia Adaptive Neuro-Fuzzy
Inference System (ANFIS), ANFIS-GP que combina as redes neurais adaptativas nebulosas
com o particionamento em grade e ANFIS-SC, modificacao do ANFIS padrao com a técnica
de agrupamento Subtractive Clustering, para realizar previsoes de vazao para as estagoes

de medicao Besiri e Garzan na bacia Firat-Dicle na Turquia.

Turan (2014) empregou abordagens que baseadas em sistemas de inferéncia nebulo-
sos, utilizando modelos de inferéncia tanto Mamdani quanto o Takegi-Sugeno. O estudo
utilizou como base séries de vazoes mensais de trés estacoes de medicao da bacia de Gediz,
no periodo de janeiro de 1999 a dezembro de 2005, localizada no oeste da Turquia. As
metodologias utilizadas e comparadas foram Wang-Mendel, Thrift, ANFIS e Takagi-Sugeno
Genetic Fuzzy System (GFS-TS). Em todos os casos avaliados, a metodologia GFS-T'S

apresentou o melhor resultado.

Ghorbani (2016) avaliou em seu trabalho a aplicabilidade das metodologias de
aprendizagem de maquina Multi-Layer Perceptron (MLP), Radial Basis Function (RBF) e
Support Vector Machine (SVM), para a previsao de séries temporais mensais de vazao,
trés estacoes de medicao do rio Zarrinehrud, no noroeste do Ira, foram utilizadas para
a validacao e comparacao das técnicas. Neste estudo, MLP e RBF obtiveram melhores

resultados de previsao, apesar da técnica SVM ter apresentado menor incerteza estimada.

Pereira (2017) empregou o algoritmo de otimizagao bioinspirado multi-objetivo
MOPSO para realizar a calibragao do modelo SAMP diario em reservatérios de estado
do Ceara, Brasil, nomeadamente Arneiroz I, Castanhao, Banabuit e Orés. O propédsito
desse trabalho foi utilizar os modelos calibrados para recompor séries temporais de vazao

em situagoes em que havia dados faltantes.

Pham (2020) propos a combinagao do algoritmo de aprendizagem de maquina MLP
com o algoritmo de otimizagao Intelligent Water Drop (IWD) para previsao de séries
temporais mensais de vazao em duas estagoes de rios na bacia Vu Gia Thu Bon, o estudo
concluiu que a modificagao do processo de otimizacao do modelo MLP tradicional, que

utiliza otimizagao via Gradient Descent Algorithm (GDA).
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Tikhamarine (2020) utilizou séries mensais de vazao natural da Represa Alta de
Assudo, na bacia do rio Nilo no Egito, para avaliar e validar a utilizacao da metodologia
de otimizacgao bioinspirada Grey Wolf Optimizer GWO no processo de otimizagao de
trés técnicas de aprendizagem de maquina. O estudo observou um comportamento de
convergéncia melhorado para o modelo SVR-GWO quando comparado com o modelo
tradicional. Além disso, o estudo também avaliou comparativamente o desempenho do
SVR-GWO com os algoritmos também hibridos GWO-ANN e GWO-MLP, constatando
melhores resultados da metodologia SVR-GWO.

Em Budhathoki et. al.(2020) os autores utilizaram os algoritmos Asynchronous
Parallel Dynamically Dimensioned Search (PDDS) e Parallel Pareto Archived Dynami-
cally Dimensioned Search (ParaPADDS) através do sowftware de otimizagao OSTRICH
(Optimization Software Toolkit for Research Involving Computational Heuristics) em uma
metodologia de otimizagao multi-objetivo para comparar a calibragao do modelo hidrolo-
gico MESH (Modélisation Environmentale Communautaire — Surface and Hydrology) para

a bacia hidrografica The Brightwater Creek, situada no centro-oeste do Canada.

Macian-Sorribes (2020) desenvolveu uma abordagem de pés-processamento baseada
em logica nebulosa para melhorar a qualidade das previsoes sazonais de vazao ao nivel
de bacia, especialmente quando utilizando modelos hidrolégicos de grande escala. Essa
abordagem foi aplicada na bacia do rio Jucar, na regiao central da Espanha, mostrando
resultados promissores em comparagao com a técnica de mapeamento de quantis, usada

como benchmark.

Mohammadi (2020) propos a utilizacdo de um modelo hibrido composto pelas
metodologias ANFIS e Shuffled Frog-Leaping Algorithm (SFLA), formando o algoritmo
denominado ANFIS-SFLA. Os resultados foram avaliados nos rios Vu Gia e Thu Bon,
ambos pertencentes a bacia Vu Gia Thu Bon, localizada na regiao centro-sul do Vietna.
O modelo hibrido demonstrou um desempenho superior em comparacao com o modelo

ANFIS isolado, conforme indicado pelos autores.

O trabalho de Tripura (2021) empregou o algoritmo Coactive Neuro-Fuzzy Inference
System (CANFIS) juntamente com duas abordagens hibridas da metodologia nebulosa,
incorporando otimizacao de pardmetros baseada em técnicas bio-inspiradas. CANFIS-GA,
primeiro dos modelos hibridos avaliados, denominado CANFIS-GA, integra o modelo
CANFIS com a metodologia de Genetic Aalgorithm (GA). O segundo, CANFIS-FA,
combina a metodologia CANFIS com o Firefly Algorithm (FA). Essas estratégias foram
aplicadas a analise da bacia hidrografica do vale de Barak, reconhecido como o segundo

maior sistema de rios no nordeste da India.

Campos (2021) compara o uso de trés meta-heuristicas para calibragdo operacional
do SMAP/ONS: as técnicas bioinspiradas analisadas foram o Grey Wolf Optimizer (GWO);
o Bat Algorithm (BA); e uma proposta acoplada dos dois modelos Hybrid Grey Wolf-Bat
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Algorithm (GWOBA). Foram realizadas 1000 simulacoes para cada técnica em cada regiao

de estudo, sendo elas as sub-bacias das usinas de Corumba I, Emborcacao e Nova Ponte.

Sammen (2021) desenvolveu um novo modelo de previsdao para séries temporais de
vazao, combinando a técnica Sunflower Optimization (SFA), um algoritimo de otimizacao
evolucionéria com a técnica de aprendizagem profunda Multi-Layer Perceptron (MLP).
O artigo validou os resultados da metodologia proposta nas estagoes Omar e Muda Di

Jeniang, ambas da bacia de Muda, na Malasia. A técnica proposta também foi comparada
com outras duas abordagens hibridas, MLP-PSO e MLP-GA.

Khazaeiathar(2022) utilizou uma abordagem composta por ldgica nebulosa atrvés
do método Fuzzy-C-Means para encontrar a periodicidade nas séries temporais diarias de
vazao, enquanto o método estatistico Autoregressive-Moving-Average ARMA, foi utilizada
para modelar cada agrupamento. A proposta foi avaliada nos rios Erpe, Kinzig, Lahn,
e Ulster, distribuidos em diferentes regides da Alemanha. Os autores consideram que
a solucao de agrupamento feita com a metodologia nebulosa facilita a modelagem de
séries temporais menos complexas, com ganho em tempo computacional e possibilidade de
utilizagdo do modelo ARMA.

1.3 PUBLICACAO DECORRENTE DA PESQUISA

« ALVES, T. R.; SILVA JUNIOR, I. C.; HONORIO, L. M. Previsdo de Vazio com
Séries Temporais Nebulosas para Bacias do Sistema Interligado Nacional. In: SIMAS;,
E.; FERREIRA, D. D.; OLIVEIRA, L. R. (Ed.). Anais do XVI Congresso
Brasileiro de Inteligéncia Computacional (CBIC’2023). Salvador, BA: SBIC,
2023. P. 1-7. DOI: 10.21528/CBIC2023-066

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

O restante deste trabalho esta dividido da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta
uma breve revisao das técnicas utilizadas, além de detalhar a metodologia utilizada
para compara-las por meio de experimentos computacionais. O Capitulo 3 apresenta
os resultados obtidos nas simulagoes computacionais realizadas para os casos de estudo
propostos. Por fim, o Capitulo 4 discute sucintamente as conclusdes obtidas neste estudo

e apresenta propostas de trabalhos futuros.
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2  METODOS

2.1 HIDROGRAFIA

A hidrografia brasileira é dividia em macro regioes, chamadas de Regioes Hidrogra-
ficas. A Figura 1 apresenta o mapa politico do Brasil em cinza com as divisoes de estado
em branco e as divisdes das regides hidrograficas em azul. A Figura 2 apresenta a Regiao
Hidrografica (RH) Parand, na qual situam-se as sub-bacias selecionadas para este estudo.
Essa regiao hidrografica possui uma area de aproximadamente 879.873 km?, o equivale a
cerca de 10% do territério brasileiro e estd presente em sete estados brasileiros: Sao Paulo,
Parana, Mato Grosso do Sul, Minas Gerais, Goias, Santa Catarina e Distrito Federal. A
RH Parand ¢é de grande importancia para o pais, ja que esté localizada na zona de maior
desenvolvimento econdmico nacional e abriga as maiores necessidades de recursos hidricos,

especialmente para fins industriais.

Essa RH é dividida em 11 bacias hidrograficas: Aguapei Peixe, Grande, Iguagu,
Ivai, Paranaiba, Paranapanema, Piquiri, Tieté, Bacias de contribuicao ao reservatorio Ilha
Solteira, Bacias de contribuigdo ao reservatorio Itaipu e Afluentes da Margem Direita do
Rio Parand. Considerando apenas rios com comprimento maior que 500 km, os principais
rios da regiao sao o Parand (1.405 km), Grande (1.270 km), Iguac¢u (1008 km), Paranaiba
(994 km), Tieté (947 km), Paranapanema (819 km), Ivai (639 km) e Tibagi (522 km).

Figura 1 — Regioes hidrograficas brasileiras
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Do ponto de vista energético, o potencial hidrelétrico aproveitado da regiao é de
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Figura 2 — Regiao hidrografica Parana
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Fonte: Elaborado pelo Autor

41.560 MW, correspondendo a 47,5% do total instalado do Pais. E a regiao que apresenta o
maior aproveitamento do potencial hidraulico disponivel (cerca de 68,4% do seu potencial
hidrelétrico total ja foi aproveitado) segundo ((BRASIL)., 2014) apud (PLANEJAMENTO
DE RECURSOS HIDRICOS - SPR, 2015). Dentre as usinas hidrelétricas em operagao na
regiao, destacam-se: Itaipu, com 7.000 MW (parte brasileira), ITha Solteira, com 3.444
MW, Ttumbiara, com 2.082 MW, Porto Primavera, com 1.540 MW, Marimbondo, com
1.440 MW, Salto Santiago, com 1.420 MW, e Furnas, com 1.216 MW.

A Figura 3 apresenta o diagrama hidrologico da bacia do Paranaiba. Destacam-se
nesse diagrama as usinas de Sao Simao, Itumbiara, Emborcagdo, Corumba I, Corumbé IV

e Nova Ponte, sub-bacias da bacia do rio Paranaiba escolhidas para analise neste estudo.

Na Figura 4, é apresentado o digrama hidrolégico da bacia do rio grande. Neste

caso foram simuladas as sub-bacias das usinas de Agua Vermelha, Camargos, Euclides da
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Cunha, Furnas, Marimbondo e Porto Colombia.

Para o diagrama da Bacia do Rio Parana, Figura 5, Foi simulada apenas a sub-
bacia da usina de Itaipu. A escolha das bacias foi feita a partir da disponibilidade e
consisténcia de dados na época do inicio deste estudo (Janeiro-2023) com relacao aos

dados de precipitacao por satélite e série histérica de vazao consolidada.

Figura 3 — Diagrama hidrologico da bacia do Paranaiba
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Rio Grande

Figura 4 — Diagrama hidrologico da bacia Grande
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2.2 MODELO SMAP

LOPES, J. E. G.; BRAGA, B. P. F.; CONEJO, J. G. L. A simlified hydrologic
model. Water Resources Publication, Littleton, Colorado, USA, p. 167-176, 1982

O modelo SMAP ¢ um modelo deterministico para simulagao hidrologica de trans-
formacao chuva-vazao, o qual procura simular o ciclo da agua em uma bacia hidrografica.
O SMAP foi desenvolvido na década de 80 por Lopes, Braga e Conejo (1982). A Figura
6 apresenta o esquema contendo quatro reservatorios, representativo da metodologia
SMAP/ONS.

Os dados de entrada do modelo SMAP sao os totais diarios de precipitacao,
observados na etapa de assimilagao do modelo e previstos para etapas de previsao de vazao
na utilizacdo do modelo. Neste trabalho, de maneira a viabilizar o estudo foram utilizados
também os dados observados na etapa de previsao. Os totais diarios de evapotranspiracao
potencial (Epq)) e as vazoes médias didrias observadas (Qobs()) sao calculados a partir
de equacgoes do modelo. Com os valores diarios de precipitacdo observados em postos
pluviométricos, o modelo calcula o total didrio de precipitacao média da bacia (Pb))
ponderando a precipitagao observada de cada estagao pelos coeficientes (ke), de acordo

com as equagoes (2.1) e (2.2):

n

Pb(t) = ZPkJ(t) : k‘ek (2.1)

1

f: ke, =1 (2.2)

Em que:
Pb): precipitacido média observada na bacia, no instante de tempo t (mm/dia);
Pn): precipitagao observada nos postos pluviométricos considerados na bacia;

ke,: coeficientes de representacao espacial de cada posto pluviométrico.

Apos essa fase, o modelo calcula a precipitacao considerada como representativa do
dia Pd, sendo esta composta por uma ponderacao de precipitagoes médias observadas

de diferentes tempos e representada pela Equagao (2.3):

2
Pd(t) = Z Pb(t+k) . kt(k) (2.3)
2

Em que:
Pdy): precipitacdo representativa do instante de tempo t (mm/dia);

kt(): coeficientes de representagao temporal
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O valor de Pd; ¢ multiplicado pelo fator Pcof, que tem a funcao de ajustar o

volume de precipitagao na bacia para garantir o equilibrio hidrico, vide Equacao (2.4).

P(t) = Pd(t) : PCOf (2.4)

Em que:
P): precipitacao média na bacia no instante de tempo t considerado pelo modelo
(mm/dia);

Pcof: coeficiente de ajuste de precipitacao.

O modelo SMAP/ONS diario pode ser representado por quatro reservatérios(ONS,
2022a), sendo as variaveis de estado de cada um dos reservatérios atualizadas a cada

instante de tempo, de acordo com as equacoes 2.5, 2.6, 2.7 e 2.8.

RSOZO(t) = Min{RSOZO(tl) + P(t) - ES(t)— Er(t) — RQC(t) , St?"} (2.5)

Rsub(t) = Rsub(t_l) + RQC(t) — Eb(t) (2.6)

RSUp(t) = RSUp(t_1) + ES(t) — MCLT’g(t) — Ed(t)
— Ed3) + Md:v{O : [(Rsolo(t,l) + Py (2.7)

— ES(t) — E?“(t) — RGC(t)) — St?‘}}

(2.8)

Em que:
Rsolo(y): reservatorio do solo no instante de tempo t [mml;
Rsubg): reservatério subterraneo no instante de tempo t [mml;
Rsupg): reservatério da superficie no instante de tempo t [mm];
Rsup2): reservatério da superficie/planicie no instante de tempo t [mm];
P(t): precipitacao média na bacia, a ser considerada pelo modelo no instante de tempo t
[mm /dial;
Est): escoamento para o reservatério de superficie no instante de tempo t [mm/dial;
Er(): evapotranspiracao real do solo no instante de tempo t [mm/dial;
Rec(t): recarga subterranea no instante de tempo t [mm/dial;
Eb(): escoamento basico, proveniente do reservatorio subterraneo, no instante de tempo t
[mm /dial;
Marg): extravasamento pelas margens no instante de tempo t [mm/dial;
Emarg: evaporagao da planicie de inundagao [mm/dial;

Ed): escoamento superficial, proveniente do reservatorio da superficie, no instante de
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tempo t [mm/dia], para vazdes de pequeno e médio porte;

Ed2): escoamento superficial, proveniente do reservatoério da superficie/planicie, no
instante de tempo t [mm/dial;

Ed3;): escoamento superficial, proveniente do reservatério da superficie, no instante de
tempo t [mm/dia], para vazoes de grande porte;

Str: capacidade de saturagao do solo [mm];

t: instante de tempo [dial;

Além das equagoes de estado, também sao utilizadas fungoes de transferéncia que
representam a evolugao ao longo do tempo. Estas fungoes sao apresentadas nas equacoes
2.9 a 2.17.

Py > Ai = S = Str — Rsolo(t — 1)

Esgyy =F5—""= 2.9
P(t) < Ai = ES(t) =0
(P(t) — ES(t)) > Ep(t) = Er(t) = Ep(t)
(2.10)
(Pyy — Esw) < Epyy = Erg = (Pyy — Esw) + (Epwy) — (Pyy — Eswy)) - T
Capc Crec Capc
Rsolog—1) > T](; - Str = Recy) = 100 - Tuy - (Rsolog_1) — 710}5 - Str)
(2.11)
Rsolog_y < S%C . Str = Recy) = 0
solog— . Str oC —
=D ="100 ®
RSUp(tfl) >H = Marg(t) = (Rsup(til) — H) . (1 _ O5ﬁ)
(2.12)

Rsupy—1y < H = Margy =0

Edyy = Min(Rsupy—1y — Margy, H1) - (1 — O.5ﬁ) (2.13)
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Ed3y = Max(Rsupg—1y — H1 — Margg,0) - (1 — O.5ﬁ) (2.14)

Ed2¢) = Rsup2y_1) - (1 — 0.5%%) (2.15)

Ebyy = Rsubg_yy - (1 — 0.5%%) (2.16)

Ty = RS(;{?S‘” (2.17)
Em que:

Aji: abstracao inicial [mm)]

Ep(): evapotranspiragao potencial [mm/dial

Tu,): teor de umidade do solo [adimensionall

Capc: capacidade de campo [%]

Crec: parametro de recarga subterranea [%]

H: altura representativa para transbordamento para planicies [mm]
H1: altura representativa para inicio do segundo escoamento superficial [mm]
K1t: constante de recessdo do escoamento para planicies [dia]

K2t: constante de recessao do primeiro escoamento superficial [dia]
K2t2: constante de recessao do segundo escoamento superficial [dial
K3t: constante de recessao do escoamento da superficie/planicies [dia]

Kkt: constante de recessao do escoamento bésico [dial

As constantes de recessao (K1t, K2t, K2t2, K3t e Kkt) estao relacionadas & duragao
do intervalo, medido em dias, no qual a vazao do reservatorio reduz pela metade do seu valor
caso nao haja novas recargas. O eventual transbordo do reservatoério do solo ¢é transformado
em escoamento superficial. Com base nos valores de escoamento dos reservatorios Rsolo,
Rsub, Rsup, Rsup2 e na area de drenagem da bacia em estudo ¢ possivel determinar a
vazao total no instante de tempo t através da Equagao (2.18). A divisao pelo fator 86,4

tem por objetivo a mudanca da unidade de tempo.

(Ed(t) + Ed2y) + Ed3) + Eb(t)) - Ad
86,4

Qcalcyy = (2.18)

Em que:
Qcalcy): vazao total calculada pelo modelo no instante de tempo t [m?/s];

Ad: 4rea de drenagem da bacia considerada [km?].
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A otimizacao do SMAP consiste no ajuste dos pardametros do modelo, sendo estes:
coeficientes de pluviosidade espacial; escoamento subterraneo inicial; escoamento de super-
ficie inicial. O objetivo é produzir uma resposta de vazao calculada o mais proxima possivel
da vazao observada no periodo de assimilagao. O periodo de assimilagao considerado
nesse trabalho como trinta dias, tem como intuito calibrar o modelo hidrografico nos dias
que antecedem a previsao. Para este trabalho, foi utilizada a metodologia de otimizacao
bioinspirada Bat Algorithm, que é a técnica atualmente utilizada pelo ONS na etapa de
assimilagdo do modelo SMAP. A metodologia SMAP/ONS associada a otimizac¢ao via BA

neste trabalho foi implementada em python.

Figura 6 — Esquema SMAP/ONS

o 111 LU
1oLl L e
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__) Ed3
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—_ H H1
Rsol K2t
solo T T
e =
Str
Emarg
8T | | Rsup2
1§}
T ! l Grec Qcalc
Rec K3t
— Ed2
Rsub
Kkt
— ED /

Fonte: Operador Nacional do Sistema Elétrico. (ONS, 2022a)

2.2.1 Bat Algorithm - BA

O "Bat Algorithm", proposto por Yang (YANG, 2010), é inspirado no processo
de ecolocalizagao dos morcegos, no qual os morcegos emitem pulsos de alta frequéncia
para encontrar e diferenciar obstaculos de diferentes tamanhos e, assim, capturar suas
presas. Sendo assim, foi desenvolvida uma analogia matematica a este comportamento
para resolucao de problemas de otimizagao. O controle da exploragao (busca global) e
intensificagao (busca local) é feito através dos parametros amplitude (A) e frequéncia
(r), respectivamente, em que ambos sao alterados no decorrer do processo iterativo. O

pseudocddigo da metodologia proposta por Yang é exibido no Algoritimo 1.
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Algoritmo 1: Pseudocédigo Bat Algorithm (BA).

1 Inicializar os parametros: n, a, A

N

Inicializagao das solugoes: X;(i =1,2,3,...,n)

w

Avaliagao das solugoes: f(X;)

Atualizacao da melhor solucao: X!

'y

5 while ndo atingir o critério de parada, do

6 for < de 1 an do
7 fri = froin + (frmaz — frmin)B, B € [0,1]
s || v v -xo
0 XA =yl x
10 if 7, > rand, rand € [0, 1], then
11 X = Xt 4 e -média(AY), € € [-1,1]
12 end if
13 Verificar os limites de busca (X;™)
14 Avaliar a solucdo f(X/T)
15 if rand < At & f(X[T) < f(X?), rand € [0,1], then
16 ritt =1 — exp(—t)
17 At = A
18 end if
19 Atualizar a melhor solu¢ao X!
20 end for

21 end while

2.3 SERIES TEMPORAIS

Uma série temporal pode ser definida como um conjunto de observagoes, neste
trabalho denominadas por Y, em que uma determinada grandeza é registrada no momento
t. Uma série temporal discreta é um subconjunto do grupo de séries temporais gerais no
qual os registros sao amostrados em intervalos fixos. Trabalhar dados do ponto de vista
das séries temporais considera que ha uma relagao temporal nos dados e que é possivel
modelar o evento gerador destes dados a partir da obervagao dos efeitos dessa relacao
temporal sobre os dados. Conceitos bastante utilizados ao trabalhar com séries temporais
sao a autocorrelacao, conceito de como uma amostra de uma grandeza esta correlacionada
com amostras passadas desta mesma grandeza, a tendéncia que representa como a média
dessa série se comporta ao longo do tempo e a sazonalidade, conceito que representa
relagoes ciclicas nos dados (BROCKWELL; DAVIS, 2002). Matematicamente uma série
temporal genérica é representada na forma da Equacao 2.19. A Figura 7 apresenta um
exemplo de série temporal e sua decomposicao. Neste caso especifico o grafico apresenta a

decomposicao da série temporal de vendas mensais de vinhos na Australia de Janeiro de
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1981 a Outubro de 1991.

Y=(yt):teT) | T=1234,..k (2.19)

Figura 7 — Série temporal de vendas menais de vinhos na Australia
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Fonte: Elaborado pelo Autor com dados de (BROCKWELL; DAVIS, 2002)

2.4 LOGICA NEBULOSA

Recebido em 30 de novembro de 1964 e publicado em junho de 1965, o primeiro
trabalho sobre a teoria dos conjuntos nebulosos (ZADEH, 1965) abriu caminho para uma
fundamentacao matematica tedrica para uma nova maneira de trabalhar com incertezas
e ampliou as capacidades de desenvolvimento de sistemas de inferéncia que impactaram
diversas areas da ciéncia como a inteligencia artificial, aprendizagem de maquina, robdtica,
sistemas de controle. Usualmente, a literatura aborda a o tema da logica nebulosa a partir
da comparacao entre logica nitida e logica nebulosa. A l6gica nitida é a base do raciocinio
classico e opera com conceitos definidos de forma precisa, na qual uma proposicao é
estritamente verdadeira ou falsa. Por outro lado, a 16gica nebulosa, também chamada de
logica difusa, introduz o conceito de graus de pertinéncia, permitindo que uma proposicao
possua uma verdade parcial. Deste modo, ao invés de uma divisao binaria entre verdadeiro

e falso, as proposicoes na légica nebulosa podem ser verdadeiras em diferentes graus.

2.4.1 Fuzzy Time Series

Fuzzy Time Series (FTS), assim como modelos baseados em logica nebulosa sao

capazes de modelar de maneira robusta as incertezas, sendo capazes de desenvolver sistemas
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de inferéncia bastante assertivos. Em modelos FTS, séries temporais convencionais Y,
compostas de observagoes reais y(t) sao transformadas e passam a ser representadas por
conjuntos nebulosos. O universo de discurso ¢ obtido através da amplitude dos valores
observados na série temporal convencional. Para a série temporal convencional Y, por
exemplo, a faixa de valores observados sera transformada em um universo de discurso
U = uy, us, ..., ur no qual u; representa os intervalos das particoes dentro desse universo.
Apos a divisao do universo de discurso em subintervalos u;, é feita entao uma associacao
desses intervalos com conjuntos fuzzy A; através de uma fungao de pertinéncia pf definida

na Equacgao 2.20.

[ A;ug - [0, 1] (2.20)

Entao, a série temporal nebulosa F, composta pelas observacoes tornadas nebulosas
f(t), na qual f(t) é composta por pfA;(t) é considerada uma série temporal nebulosa em
Y. Para os modelos deste trabalho, foram utilizadas fung¢oes de pertinéncia triangulares
para pfa,. A partir da série temporal nebulosa F, é possivel identificar os padroes
temporais que relacionam observagoes passadas f(t — 1) com a observagao atual f(t).
Esses padroes temporais sao chamados de Fuzzy Temporal Pattern (FTP) e possuem a
forma Antecedente — Consequente e podem ser interpretadas como uma relacao logica
SE Antecedente, ENTAO Consequente. Um exemplo de um conjunto de FTP identificado
de uma série temporal nebulosa genérica F, com o universo particionado em 3 intervalos é

apresentado na Equacao 2.21

Al — Al, Ag
A2 — AQ, AO

A partir do conhecimento da série temporal nebulosa F e seus padrdes temporais
nebulosos é possivel fazer um processo de previsao de f(t) através do pareamento de regras
temporais nebulosas para os conjuntos nebulosas de f(t — 1). Para a implementagao dos
modelos FTS foi utilizada a biblioteca pyF'TS (SILVA et al., 2018) através linguagem de

programagcao python.

2.4.2 Probabilistic Weighted Fuzzy Time Series

O método Probabilistic Weighted Fuzzy Time Series (PWEFTS), proposto em
(LIMA SILVA et al., 2019), é uma abordagem nao paramétrica baseada em dados para
séries temporais nebulosas. Neste método, a ponderacao dos padroes temporais nebulosos

¢ realizada com pesos probabilisticamente ponderados tanto para o antecedente quanto
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para o consequente. Estes pesos sdo utilizados de modo a refletir a distribui¢do empirica do
antecedente e consequente. O método PWEF'TS possui a capacidade de realizar previsoes
probabilisticas, intervalares e pontuais. No entanto este estudo foca na metodologia de

previsao pontual, a fim de compara-la com a abordagem de previsao de vazao pontual do
modelo SMAP/ONS.

Para compreender a metodologia empregada na ponderacao dos padrdes temporais
nebulosos é necessério introduzir o conceito central utilizado na apreensao das frequéncias
nebulosas utilizadas para estimar a probabilidade empirica de um conjunto A;. Na
teoria classica da probabilidade, os eventos sao caracterizados por sua ocorréncia binaria,
tornando a computacao das frequéncias mais simples, bastando contar as vezes em que o
evento ocorre. No entanto, na logica nebulosa, os eventos podem ter ocorréncias parciais,
fazendo com que seja preciso um tratamento adicional, através das fung¢oes de pertinéncia,
para sua analise. Este tratamento da probabilidade de eventos nebulosos é conhecido como
frequéncia nebulosa. (LUO; BRIDGES, 2000) Para um espago amostral U e conjuntos
nebulosos A, a probabilidade empirica P(A;) de um conjunto A; € A é contabilizada pela
soma das fun¢oes de pertinéncia pyA; dentre todas as observagoes y no espago amostral
U divididos pela funcao de particao Z4, para todos os conjuntos 4; € A. A funcao de
particdo Z4, é dada pela integral da funcao de pertinéncia p;A; no espaco amostral U. A
integral pode ser aproximada por uma soma. As defini¢coes da funcao de particao Z4, e

probabilidade empirica P(A;) sdo apresentadas nas Equagoes 2.22 e 2.23.

Zi = [ mAdy = 3 1 Aly) (2.22)
yelU
Syev i Ai(y)
P(A) = ===~ 2.23
(4) = SEE (2.23)

Obtendo as probabilidades empiricas P(A;) através de uma amostra U, é possivel
utilizé-las para aproximar a probabilidade condicional de um valor y € U, dado um

conjunto A; € A com a Equagao 2.24.

Pl = P(ay 2 (2.24)

7

Enfim, é possivel obter a probabilidade P(y) através da Equacao 2.25.

Py, A) = Z P(y|Ai) P(A;) (2.25)

A;eA
A implementacao da metodologia PWFTS é dividida em duas etapas: treinamento e
previsdao. Na etapa de treinamento sdao obtidos os Fuzzy Temporal Pattern Groups (FTPG),
em que o sao modeladas as relagoes temporais observadas no conjunto de treinamento. No
processo de previsao, um valor de entrada é fuzzificado, é feita entao a etapa de pareamento

de regras da observagao atual y(t) com a base FTPG e entdo é gerada a previsao (¢t + 1).
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2.4.2.1 Treinamento PWFTS

O processo de treinamento do método PWF'TS é responsavel pela aprendizagem
dos grupos de padroes temporais nebulosos, que abstraem em uma base de conhecimento
nebulosa os padroes temporais observados no conjunto de treinamento de uma série tem-

poral F. Este processo de treinamento é dividido em 7 etapas:

Defini¢ao do universo de discurso: Define-se U como espaco amostral do conjunto de
dados de treino Y, de modo que U = [min(Y') — Dy, max(Y) + Dy| para os quais Dy, e

Dy sao valores utilizados para expandir o universo de discurso além dos valores observados.

Particionamento do universo de discurso: Divide-se U em k partes iguais de intervalo

u, para n = 1,...,k com pontos centrais mp,

Definicao da variavel linguistica A: Cria-se k£ conjuntos nebulosos A;, com fun-

coes de pertinéncia 15 A;, relacionados as particoes u;

Fuzzyficagdo: A série real original Y é transformada em uma série temporal nebu-
losa F em que os pontos de dados f(t) € F sdo representados por uma k-tupla com o

valor de cada conjunto nebuloso A; € A:

@) = [upAi(y(®)), s i A(y(2))]

Criacao do conjunto de FTP: Enumeracao de todas os pares de regras possiveis
no formato de ocorréncia A; — A; para indicar a sucessao temporal através do padrao
temporal nebuloso para todos os casos em que o antecedente é A; € f(t) e o consequente

¢ A;f(t+ 1) em que é observada pertinéncia maior que zero:

{Ai = A VA € () | ppAjy(t) >0 e VA€ fE+1) | ppAjy(t+1) >0

Criacao do conjunto FTPG: Um grupo de padrdes temporais nebulosos representa o
conjunto de todos os FTPs com o mesmo antecedente e a uniao dos conjuntos pertencentes
ao consequente na forma A; — A;, A, ... no qual o antecedente ¢ f(t) = A; e o conse-
quente é f(t+1) € {A;, A,,...}. Cada FTPG representa o conjunto de possibilidades que

podem ocorrer no consequente ¢+ 1 quando um conjunto A; é identificado no antecedente ¢.

Calculo das probabilidades empiricas: A base de grupos de padroes temporais nebu-
losos probabilisticamente ponderados PWFTPG adiciona os pesos no antecedente e conse-

quente de modo a representar suas probabilidades empiricas nebulosas para i =1, ..., k.

P - A; = wj - Ao, ..., wig - Ay,
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Cada peso P; é a soma normalizada de todas as pertinéncias do antecedente para todos
os FTP em que o antecedente é A;. P; pode ser compreendido como a probabilidade
empirica a priori do conjunto nebuloso A; de maneira independente do tempo, de modo
que Y ;ea P = 1. Cada peso w;; ¢ associado a um conjunto A; no consequente para
um FTP em que o antecedente é A;. Sendo assim, o peso w;; ¢ interpretado como a
probabilidade condicional empirica do conjunto A; no tempo ¢ 4+ 1 quando um conjunto
A; é observado no tempo t.
P(AMYAYD 2 > wi; =1, VA; € Antecedente
jEA

A base final de conhecimento modelado sobre os padroes temporais da série temporal
nebulosa F ¢ obtida na forma apresentada na Equacao 2.26. O PWFTPG representa
os padroes observados no conjunto de treinamento e pode ser compreendido como a
distribui¢do de probabilidade empirica da variavel linguistica A para a série temporal Y

no espago amostral U, no qual cada regra contém a probabilidade marginal P(A;) = P; e
as probabilidades condicionais P(A;|A4;) = w;; 3 A;, A; € A.

By 'A() — w00~A0, wony Wok 'Ak (226)
N

PkAk — ka'AQ, ,wkkAk

2.4.2.2  Previsaio PWFTS

O processo de previsao do método PWETS utiliza uma amostra de entrada y(t) € U
e usa a base PWFTPG obtida na etapa de treinamento para gerar a previsao ¢(t + 1)

através de quatro etapas:

Fuzzyficagao: Para uma entrada y(t) € Y, é feito o processo de fuzzificagcio para
encontrar os pontos de dados nebulosos f(t) = {A;|psAi(y(t)) > 0}.

Pareamento de regras: Encontra-se todos os PWFTPG em que o antecedente ¢é

f(t).

Previsao nebulosa:A distribuigdo de f(¢ + 1) é obtida pelo conjunto de consequen-
tes para cada PWFTPG pareado.

Deffuzificagdo: Obtem-se a previsao pontual §(t + 1) através da aplicagdo do ope-
rador esperanca E[A;] para cada PWFTPG através de:

E[A]= > wiy-mp;

. Consequente
JEA;
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A previsao final §(t + 1) é dada pela Equagao 2.27.

gt + Dly(t), A) = Pgiﬂ@fﬁf :

(2.27)

2.4.3 Fuzzy Information Granular Fuzzy Time Series

Fuzzy Information Granular Fuzzy Time Series (LIMA E SILVA et al., 2019)|
(FZG-FTS) é um modelo de séries temporais nebulosas multivariavel, com capacidade de
tratamento de multiplas entradas e multiplas saidas. O modelo funciona como um wrapper
para o método PWFTS, transformando as entradas multivariaveis da série temporal

original em uma série temporal nebulosa univariavel.

Dada uma série temporal nebulosa Y™ n-varidvel, sendo as variaveis y¢,d = 1, ..., n,
uma amostra temporal y(t) pode ser representada por y(t) = y*(t), y*(t), ..., y"(t). Através
do processo de fuzzyficacdo, sdo criadas varidveis linguisticas f¢ as quais possuem seus
estados descritos pelos conjuntos nebulosos A;. A série temporal nebulosa resultante
do processo de fuzificagio F possui pontos de dados f(f) € F os quais representam
uma sequéncia de granulos de informacio fuzzyficada G’. A metodologia FZG-FTS é

implementada em duas etapas: treinamento e previsao.

2.4.3.1 Treinamento FLG-FTS

O processo de treinamento da metodologia é responsavel pela transformacao da
série temporal multivaridvel original Y em uma série temporal nebulosa univaridvel
FIG-FTS. A Figura 8 exemplifica o processo de treinamento do modelo e seus compo-
nentes, assim como os parametros e hiperparametros associados. No procedimento de
treinamento sao feitos os passos de particionamento do universo de discurso das features,
fuzzyficacao das observagoes e indugao de regras para criar um modelo de regras nebulosas
M. O particionamento de cada variavel na etapa de treinamento é feito de maneira
separada, sendo possivel definir um nimero de particoes k%, uma funcdo de pertinéncia
u‘fc, e um parametro aya diferente para cada feature. O parametro a representa o limiar
inferior de pertinéncia considerado no processo de fuzzyficagdo. A variavel linguistica
global representada por FZG é a unido de todos os granulos de informacio nebulosa G7 os
quais sao por sua vez, a combinac¢ido de um conjunto fuzzy para cada variavel de modo
que G7 = {A{d},‘v’fd € F e a fungao de pertinéncia ¢ dada pela relacao p;G7 = Ny pAa
sendo N a T-norma minima. Através da utilizagdo dos granulos FZG, a série temporal
multivariavel é transformada em uma série univariavel na qual os granulos sao a tnica
variavel linguistica do modelo. Através desse processo, a obervacao temporal y(t) passa a

ser representada por conjunto de granulos G de FZG. Este processo ¢ dividido em 7 etapas:
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Defini¢ao do universo de discurso de cada variavel: Define-se Uy« como espago amos-
tral do conjunto de dados de treino Y, de modo que U,¢ = [min(Y*) — Dy, max(Y?)+ Dy|
para os quais Dy e Dy sao valores utilizados para expandir o universo de discurso além

dos valores observados, Vy? € Y.

Particionamento do universo de discurso de cada variavel: Divide-se Uya em

d

d d .
k? partes iguais de intervalo u! , com pontos centrais mp! para i =0, ..., k% em todas as

varidveis ¢, com intervalos de mesmo tamanho.

Definicdo da variavel linguistica f¢: Para cada intervalo u%’d ¢ criado um conjunto
d

nebuloso A;¥" com uma fungdo de pertinéncia p;AY (y4(t)), em que é o valor observado

da feature y? no tempo t. Cada conjunto nebuloso Aiyd ¢ um termo linguistico referente a

variavel linguistica f¢.

Fuzzyficacdo individual de cada variavel: Para cada varidvel y¢ em Y, sdo sele-
. o d - o d o,
cionados os termos linguisticos 4;Y" € f4 em que a fungdo de pertinéncia p;A? é maior

que .

Busca em FZG: Para cada combinacao de conjuntos Aiyd em f4(t) verifica-se se exite
um G7 € G em que GF O {44}, VAY" € fUt). Caso exista, o valor nebuloso de y(t) é GI.
Essa busca utiliza arvores-kd para comparacao dos pontos centrais mpﬁ-’cz do dado nebuloso

com os pontos centrais dos conjuntos nebulosos de FZG.

Criacao de um novo G’ em FZG: Se nenhum granulo G’ foi encontrado na busca, novos
granulos sao adicionados a FZG. Para cada combinacao de conjuntos nebulosos Aiyd em
f4(t) é criado um granulo de informacao nebulosa G7 de forma que G7 = {A;Y" WA € fi(t)
e a pertinéncia ¢ dada por G/ = Ny fAl-yd. O valor nebuloso da observagao y(t) é definido

como G7.

Inducao de regras: O conjunto de dados nebulosos F em que as observacoes ne-
bulosas sao tuplas f(t) = [(G°, usG°),...,G", 1usG")] sdo passadas para a as etapas de
indugao de regras da metodologia PWFTS (Pagina 35) em que é criado um conjunto de
grupos padroes temporais probabilisticamente ponderados PWFTPG M na forma da
Equagao 2.28.

Py-Go —  woo- Yo, .., Wor - Gr (2'28>
_>

Py.-G, —  wio-Yo, ..., Wik - Gk
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Figura 8 — Processo de treinamento - FZG-FTS
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Fonte: Lima et al. (2019).

2.4.3.2 Previsao FIG-FTS

O processo de previsao tem como objetivo gerar uma estimativa (¢ + 1) para cada
variavel de entrada dado um conjunto de entrada Y, através do uso da variavel linguistica
FZIG e o conjunto de regras PWFTPGs do modelo M. Este processo é apresentado
na Figura 9 Para isso, sao realizadas trés etapas principais sendo estas a fuzzyficacao, o
pareamento das regras e a defuzzyficacdo. Na etapa de fuzzyficacao é feita conversao dos
valores do conjunto de entrada Y (t) para valores fuzzyficados. Com pontos de dados fuzzy
f(t), é executada a etapa de pareamento de regras para encontrar ¢ regras correspondentes.
Esse processo é feito através do calculo da distancia entre os valores de entrada fuzzificados e
os pontos centrais mpa,. O ultimo passo do processo de previsao é a etapa de defuzzyficacao
dos valores obtidos apés a identificagao das ¢ regras correspondentes através da média
ponderada dos pontos centrais pela pertinéncia de cada regra selecionada como na Equacao
2.29.

kd
21 Ky P

kd

~d
git+1) =
>ic1 K

(2.29)

2.5 EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Os dados de precipitacao via satélite e vazao foram obtidos através do portal
SINTEGRE - ONS e sdo referentes ao periodo de 31/08/2019 até 07/11/2021. A base
de dados foi dividida em dois periodos, um periodo de dois anos para treinamento do

modelo FTS e 70 dias divididos em 5 janelas de previsao para os testes de 14 dias cada. A
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Figura 9 — Processo de previsao - FZG-FTS
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Fonte: Lima et al. (2019).

metodologia de comparacao foi feita através da metodologia de janela deslizante conforme
descrito na Figura 10. Nos periodos de teste, foram utilizados os 30 dias prévios de cada
janela para a assimila¢do do modelo SMAP/ONS através do Bat Algorithm e os pardmetros
utilizados foram obtidos através do SINTEGRE. As posicoes geograficas utilizadas para a

precipitacao por satélite estao apresentadas na Tabela 1 e demarcadas na Figura 2.

Figura 10 — Metodologia de Janela Deslizante.
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Fonte: Elaborado pelo Autor

A Figura 11 apresenta o fluxograma de processo representativo da metodologia
de experimento computacional proposta para avaliar de maneira justa o desempenho dos
algoritimos. Em ambas as metodologias uma etapa de pré-processamento ¢é realizada.
Para o algoritimo SMAP/BA, a etapa de pré-processamento ¢ composta pela calibragao

temporal para os dados de precipitagao via satélite conforme descrito pela Equacao 2.3. Ja



Tabela 1 — Localizagao das sub-bacias modeladas

Bacia Latitude Longitude

Agua Vermelha 19°53724.0"S 50°21°00.0"W
Camargos 21°16748.0"S 44°37°48.0"W
Corumba I 17°59°24.0"S 48°32724.0"W
Corumba IV 16°09°00.0"S 48°40°12.0'"W
Euclides da Cunha 21°36°00.0"S 46°57°00.0"W
Emborcagao 18°27°00.0"S 47°58’48.0"W
Furnas 20°40°12.0"S 46°19'12.0'"W
Itaipu 25°25’12.0"S 54°34°48.0"W
Itumbiara 18°25’12.0"S 49°06°00.0"W
Marimbondo 20°18°00.0"S 49°10’48.0"W
Nova Ponte 19°07°48.0"S 47°42°00.0"W
Porto Colombia 20°00’00.0"S 48°33’00.0"W
Serra Do Facéo 18°03’00.0"S 47°40°48.0"W
Sao Simao 19°01’12.0"S 50°30°00.0"W
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Tabela 2 — Tamanho da janela da média movel de precipitacao

Bacia Janela Psat,,
Agua Vermelha 95
Camargos 13
Corumba I 98
Corumbé IV 90
Euclides da Cunha 23
Emborcagao 103
Furnas 43
Itaipu 113
Itumbiara 98
Marimbondo 88
Nova Ponte 96
Porto Colombia 50
Serra Do Facéo 89
Sao Simao 105

para o algoritimo de séries temporais nebulosas, a etapa de pré-processamento é composta
pela etapa de construcao das features, feita a partir dos dados de vazao e precipitacao. Para
a variavel de vazao, sao construidas features adicionais a partir da série temporal V (t),
utilizando defasagens temporais. Isso implica em criar novas varidveis que representam a
vazao em momentos anteriores no tempo em relagdo a observagao atual. Para a variavel
de precipitagdo Psat(t) foi utilizada uma média mével simples para gerar a feature
Psat__avg(t). A fim de determinar o numero de observagoes que compoem a média mével
foi feita uma andlise de correlacdo de Psat_avg(t) de tamanhos de janela variados com

V(t) para cada sub-bacia modelada. Os valores utilizados para a janela em cada bacia
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estao apresentados na Tabela 2

A etapa de treinamento do modelo de séries nebulosas é analoga a etapa de
calibracdo do BA no sentido em que antes de cada previsao de 14 dias é feito um
treinamento com os dois tltimos anos de dados disponiveis para o modelo F'TS e trinta
dias para o modelo SMAP/BA. A diferenga da quantidade de dias utilizados é devida a
natureza dos algoritimos, uma vez que o SMAP/BA é um algoritmo composto de equagoes
fisicas em que é necessario adequar os parametros dessas equagoes utilizando os valores de
vazao no periodo que precede a previsao para que o modelo esteja bem ajustado. J& para o
caso do Modelo FTS, toda a extracao de informacoes ¢ feita novamente a cada treinamento,
considerando que ¢ um método de aprendizagem de maquina diretamente dependente dos
dados, desta maneira é preciso utilizar uma quantidade maior de dados para que o modelo
seja capaz de aprender a relacao entre as features de entrada e a vazao, que de certa forma

ja estao abarcadas pelos parametros de cada bacia no modelo SMAP /ONS.

Apés treinamento e assimilagdo dos modelos, sao fornecidos os dados de Psat(t)
para os 14 dias da previsao. O modelo FTS utiliza dados de vazao como entrada, sendo
necessario um pré-processamento a cada dia da previsao com os dados de saida do modelo
sendo considerados como base para o préximo dia. O Modelo SMAP/BA na etapa de
previsao utiliza apenas a varidvel Psat(t) como entrada. Apds a previsao ter sido gerada
para ambos os modelos, os dados previstos sao salvos e todo o processo € repetido para a

proxima previsao de 14 dias.
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Figura 11 — Fluxograma de processo da metodologia de experimento computacional
utilizada
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Fonte: Elaborado pelo Autor
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3 RESULTADOS

Este Capitulo apresenta os resultados obtidos pelos experimentos computacionais
propostos na secao 2.5. A métrica de avaliacao utilizada para ambas as abordagens
do problema de previsdo de vazao é o erro absoluto percentual médio MAPE (Mean
Absolute Percentage Error), vide equagao 3.1. Esta métrica foi escolhida como a principal
medida de desempenho das metodologias por ser a fungao objetivo utilizada pelo ONS
na assimilagdo do modelo SMAP/ONS. Para a comparagao entre todas as sub-bacias,
também foram utilizadas as métricas PBIAS (Percentual Bias) 3.2 ¢e RMSPE (Root Mean
Squared Percentage Error) 3.3. A métrica MAPE foi escolhida como principal métrica
de avaliacao das previsoes realizadas, considerando que, além de utilizada de maneira
abrangente na literatura para avaliacdo de previsoes de séries temporais, é a métrica
utilizada como fungao objetivo do periodo de assimilagao da metodologia SMAP/ONS.
Para complementar a avaliacao feita pela métrica MAPE, a métrica PBIAS foi utilizada
para avaliar a superestimacao ou subestimacao da vazao pelos modelos. Analogamente, a
métrica RMSPE foi utilizada por ser uma métrica que penaliza de maneira mais severa

erros maiores, servindo como uma maneira de avaliar outliers.

N

>

Qcalc; — Qobs;

MAPE [%] = =L ?V()bs" -100% (3.1)
N
> (Qcale; — Qobs;)
PBIAS [%] = =— -100% (3.2)
Z QQobs;
=1
N (Qcalcl- — Qobsi)2
RMSPE [%] = \ =0 9%Ps: - 100% (3.3)

N
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TABELA 3 — Hiperparametros utilizados para as metodologias

Algoritmo Parametro Valor
BA A 0,5

T 0,1

frmin 0

frmax 2

A 0,9

« 0,9
FIG-FTS a-cut 0

k - Vazao 800

k - outros 50

knn 2

wf Triangular

Particionamento Em Grade

3.1 AGUA VERMELHA

A usina hidroelétrica de Agua Vermelha comecou a ser construfda em 1973, tendo
sido concluida em 1979. A UHE Agua Vermelha conta com 1396 MW de poténcia instalada
distribuida pelas suas 6 unidades geradoras. Esta usina foi construida no rio Grande, em
Ouroeste-SP,; a 80 km de distancia da confluéncia com o rio Paranaiba. A barragem da
UHE Agua Vermelha possui cerca de 3940 m de comprimento e um reservatério possuindo
cerca de 647 km? de drea inundada e capacidade maxima de acumulacao aproximadamente
de 11 km? (TIETE., 2024a). A Figura 12 apresenta o hidrograma da sub-bacia de Agua

Vermelha para o periodo analisado.

Figura 12 — Série temporal didria da sub-bacia de Agua Vermelha no periodo de estudo
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Fonte: Elaborado pelo Autor
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O gréfico da Figura 13 apresenta a comparagao do valor de MAPE para as cinco
janelas de previsdo estudadas para a sub-bacia de Agua Vermelha. Em quatro dos cinco
periodos de previsao avaliados, a metodologia de séries temporais nebulosas obteve métricas
de erro menores. A maior diferenca entre métricas de erro foi no ultimo periodo de previsao,
no qual a MAPE da metodologia FTS obteve uma diferenca de 34,31% quando comparada
com a MAPE da metodologia SMAP/ONS. Vale ressaltar que, como a metodologia
SMAP/ONS é estocéstica, para a comparagao nesta e em todas as outras sub-bacias,
foram comparados os valores de mediana das 10 rodadas de assimilacao utilizadas do
modelo SMAP com os resultados do modelo FTS. Ao comparar as médias da métrica
MAPE para todos os periodos de previsao, observa-se que a metodologia FTS superou o
desempenho do SMAP/ONS com um erro de 14,35% enquanto a metodologia SMAP/ONS

apresentou erro de 26,66%.

No Hidrograma da Figura 14 sao apresentados os valores de vazao observada,
precipitacdo, vazao prevista pelo modelo SMAP/ONS e vazao prevista pelo modelo FZG-
FTS para a sub-bacia de Agua Vermelha. E possivel observar que ambos os métodos
subestimaram a vazao realizada na sub-bacia em periodos de precipitagao mais intensa.
Nota-se também que, em periodos de grande variacdo da vazao, ambos os modelos

obtiveram métricas piores.

Figura 13 — Comparacio de erro MAPE para as 5 janelas de previsao - Agua Vermelha
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Fonte: Elaborado pelo Autor
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Figura 14 — Hidrograma com vazio efetuada e previsdes das metodologias - Agua Vermelha
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Fonte: Elaborado pelo Autor

3.2 CAMARGOS

A usina hidroelétrica de Camargos comecou a ser construida em 1956, tendo sido
concluida em 1960. A UHE Camargos possui 45 MW de poténcia instalada, dividida
em 2 unidades geradoras. Construida no rio Grande, em Itutinga-MG, a barragem da
UHE Camargos possui 608 m de comprimento, 36 m de altura maxima e conta com um
reservatério de aproximadamente 73 km? de area inundada e capacidade de armagzenar
0,79 km? de dgua. (CEMIG., 2024a). A Figura 15 apresenta o hidrograma da sub-bacia

de Agua Vermelha para o periodo analisado.
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Figura 15 — Série temporal diaria da sub-bacia de Camargos no periodo de estudo
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Fonte: Elaborado pelo Autor

O gréfico da Figura 16 apresenta a comparacao do valor de MAPE para as cinco
janelas de previsao estudadas para a sub-bacia de Camargos. Para os periodos de previsao
2, 3 e 4, a metodologia F'T'S obteve menores erros, com o periodo 4 apresentando a maior
diferenca entre métricas para a sub-bacia de Camargos. Para esta sub-bacia, contata-se a
maior discrepancia da métrica MAPE no periodo de previsao 4, com uma diferenca de
34,99% sendo o método FTS mais eficaz neste caso. Nos perfodos 1 e 5, a metodologia
SMAP/ONS obteve menor métrica de erro, com pouca discrepancia no periodo 1, em que
ha menor variacao da vazao realizada e valores menores de precipitacao. A comparagao
entre as médias da métrica MAPE para todo o periodo, o método FTS se destacou como
melhor abordagem, apresentando um erro de apenas 5,72% em comparacao a metodologia
SMAP/ONS.

No Hidrograma da Figura 17 sao apresentados os valores de vazao observada,
precipitagao, vazao prevista pelo modelo SMAP/ONS e vazao prevista pelo modelo
FIG-FTS para a sub-bacia de Camargos. Neste caso, nota-se uma superestimacao da
metodologia SMAP/ONS no periodo 4, enquanto o método FTS tende a se manter mais

proximo a vazao observada, principalmente para valores mais elevados de precipitagao.
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Figura 16 — Comparacao de erro MAPE para as 5 janelas de previsao - Camargos
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Figura 17 — Hidrograma com vazao efetuada e previsoes das metodologias - Camargos
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Fonte: Elaborado pelo Autor

3.3 CORUMBA I

A usina hidroelétrica de Corumba I comegou a ser construida em 1982 e iniciou

sua operacao em 1994. A UHE Corumba I conta com 375 MW de poténcia instalada
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distribuida pelas suas 3 unidades geradoras. A usina foi construida no rio Corumba, a
cerca de 30 km da cidade de Caldas Novas-GO. Sua barragem possui cerca de 540 m de
comprimento de crista e 90 m de altura maxima. Seu reservatorio possui cerca de 65 km?
de area inundada e capacidade méaxima de acumulagao aproximadamente de 1,03 km?
(FURNAS., 2024a). A Figura 18 apresenta o hidrograma da sub-bacia de Corumba I para

o periodo analisado.

Figura 18 — Série temporal diaria da sub-bacia de Corumba I no periodo de estudo
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Fonte: Elaborado pelo Autor

O grafico da Figura 19 apresenta a comparacao do valor de MAPE para as cinco
janelas de previsao estudadas para a sub-bacia de Corumba I. Em trés dos cinco periodos
avaliados, a metodologia de séries temporais nebulosas obteve melhor desempenho. Para o
periodo 1 e o periodo 5, 0 método SMAP/ONS obteve melhores resultados. Com relagao
a média de todo o periodo de teste, o modelo F'TS obteve melhor desempenho geral, com
média de 16,46% quando comparado a média do SMAP/ONS de 17,37%.

No hidrograma apresentado na Figura 20 sao apresentados os valores de vazao
observada, precipitagdo, vazao prevista pelo modelo SMAP/ONS e vazao prevista pelo
modelo FZG-FTS para a sub-bacia de Corumbé I. E possivel observar que para os casos
em que ha grande variacao da vazao no periodo de previsao ambos os modelos tendem a
obter valores da métrica de erro mais altos. E notavel também que o modelo SMAP/ONS
apresenta uma maior sensibilidade para eventos de precipitacao mais elevados, ocasionando
aumentos significativos nas vazoes previstas nos dias subsequentes. O modelo SMAP/ONS
apresenta uma superestimacao maior da vazao no periodo 4, enquanto o inverso é observado

no periodo 5, no qual a metodologia FTS superestima a vazao.
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Figura 19 — Comparacao de erro MAPE para as 5 janelas de previsao - Corumba I
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Figura 20 — Hidrograma com vazao efetuada e previsoes das metodologias - Corumba |
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Fonte: Elaborado pelo Autor

3.4 CORUMBA IV

A usina hidroelétrica de Corumbé IV foi construida no rio Corumbd, no municipio

de Luziania-GO, e iniciou sua operacao em abril de 2006. Esta conta com 127 MW de
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poténcia instalada distribuida pelas suas 2 unidades geradoras. A barragem da UHE
Corumba IV possui comprimento total de 1290 m e 76 m de altura maxima. Seu reservatorio
possui cerca de 173 km? de 4rea inundada e volume 1til de 3,7 km3 (CONCESSOES,
2024). A Figura 21 apresenta o hidrograma da sub-bacia de Corumbé IV para o periodo

analisado.

Figura 21 — Série temporal diaria da sub-bacia de Corumbé IV no periodo de estudo.
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Fonte: Elaborado pelo Autor

O grafico da Figura 19 apresenta a comparacao do valor de MAPE para as cinco
janelas de previsao estudadas para a sub-bacia de Corumba IV. Para esta sub-bacia, o
método SMAP/ONS performou melhor que o método de séries temporais nebulosas nos
dois primeiros periodos em que quase nao ha precipitacao. Para o terceiro, quarto e quinto
periodos de previsao, o método FTS obteve melhor métrica MAPE. Com relacao a média
de todo o periodo de teste, o modelo F'TS obteve melhor desempenho geral, com média de
MAPE de 16,37% quando comparado a média do SMAP/ONS de 23,99%.

No hidrograma apresentado na Figura 23 sao apresentados os valores de vazao
observada, precipitagao, vazao prevista pelo modelo SMAP/ONS e vazao prevista pelo
modelo FZG-FTS para a sub-bacia de Corumba IV. Destaca-se a vazao prevista pelo
modelo SMAP/ONS para o dia 43, segundo dia de previsdo do periodo 4, em que h&d um

pico de vazao ocasionado por uma precipitacao bastante elevada no dia 42.
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Figura 22 — Comparacao de erro MAPE para as 5 janelas de previsao - Corumba IV
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Figura 23 — Hidrograma com vazao efetuada e previsoes das metodologias - Corumba IV
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Fonte: Elaborado pelo Autor

3.5 EUCLIDES DA CUNHA

A usina hidroelétrica Euclides da Cunha, construida nos anos de 1954 a 1960, no

municipio de Sao José do Rio Pardo, iniciou sua operacao em 24 de novembro de 1960.
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Situada no Rio Pardo, possui 4 unidades geradoras e uma poténcia instalada de 108 MW.
A barragem da UHE Euclides da Cunha se estende por 312 metros de comprimento, possui
queda bruta de 92 m em suas turbinas. O reservatério armazena 18,452x10° m? com uma
area inundada de 1 km?2. A Figura 24 apresenta o hidrograma da sub-bacia de Euclides da

Cunha para o periodo analisado.

Figura 24 — Série temporal diaria da sub-bacia de Euclides da Cunha no periodo de estudo
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Fonte: Elaborado pelo Autor

O grafico da Figura 25 apresenta a comparagao do valor de MAPE para as cinco
janelas de previsao estudadas para a sub-bacia de Euclides da Cunha. Nos primeiros dois
periodos de previsao, a metodologia SMAP/ONS apresentou melhores resultados, com
uma vantagem significativa de 23,97% a menos de erro MAPE no segundo periodo da
previsao. Nos trés periodos subsequentes, a metodologia de séries temporais nebulosas
obteve melhor desempenho, destacando-se no periodo 4 com um erro MAPE 37,37% a
menos. De modo geral, a metodologia que obteve menor erro na média dos cinco periodos
de previsao foi a metodologia de séries temporais nebulosas, com MAPE média de 23,19%
em contraposi¢ao a média de 35,31% do método SMAP/ONS.

No hidrograma apresentado na Figura 26 sao apresentados os valores de vazao
observada, precipitagao, vazao prevista pelo modelo SMAP/ONS e vazao prevista pelo
modelo FZG-FTS para a sub-bacia de Euclides da Cunha. Percebe-se que, durante
o segundo periodo de previsao, quando nao hé precipitagdo, o modelo SMAP/ONS
apresentou um desempenho significativamente melhor do que a metodologia de séries
temporais nebulosas. No entanto, em periodos mais chuvosos, a metodologia mostrou-se
altamente sensivel a precipitacao, resultando em um aumento brusco na vazao no dia

subsequente a uma precipitacao elevada.
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Figura 25 — Comparagao de erro MAPE para as 5 janelas de previsao - Euclides da Cunha

Euclides da Cunha
[ MAPE FTS

[ MAPE SMAP

140

120

100

se T

B0

MAPE [%)]

40

T %Qé =0 87 |
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Figura 26 — Hidrograma com vazao efetuada e previsdes das metodologias - Euclides da

Cunha
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Fonte: Elaborado pelo Autor

3.6 EMBORCACAO

A usina hidrelétrica de Emborcagao comegou a ser construida em 1977 e iniciou

sua operacao em 1982. A usina iniciou sua operacao contando com 2 unidades geradoras
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de 298 MW de poténcia unitaria e, em 1983, passou a ter mais 2 unidades geradoras de
mesma poténcia. Construida em Araguari-MG, no Rio Paranaiba, conta com 1192 MW
de poténcia instalada disponibilizada nas suas 4 unidades geradoras. A barragem da UHE
Emborcagao se estende por 1502 m de comprimento de crista e possui 158 m de altura
maxima. Seu reservatério possui cerca de 477 km? de area inundada e capacidade maxima
de acumulacao de aproximadamente 17,72 km? (CEMIG., 2024c). A Figura 27 apresenta

o hidrograma da sub-bacia de Emborcacao para o periodo analisado.

Figura 27 — Série temporal diaria da sub-bacia de Emborcacao no periodo de estudo.
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Fonte: Elaborado pelo Autor

O grafico da Figura 28 apresenta a comparacao do valor de MAPE para as cinco
janelas de previsao estudadas para a sub-bacia de Emborcacao. Para esta bacia, o método
FTS obteve melhor desempenho nos periodos de previsao 1, 4 e 5, com a menor diferenca
de MAPE para o método SMAP/ONS de 10,73% no periodo 1. Nos periodos 2 e 3,
a metodologia SMAP obteve melhor resultado, destacando-se no periodo 2, em que a
diferenca foi de 12,47%. Ja no periodo 3, apesar de apresentar um valor de MAPE menor
que o do método de séries temporais nebulosas, a diferenca foi de apenas 0,45%. Ao
comparar a média dos cinco periodos de previsao estudados, o método baseado em FT'S
exibiu melhor desempenho quando comparado com o SMAP/ONS, apresentando uma
média de MAPE de 11,90% enquanto o método SMAP/ONS obteve MAPE média de
25,06%.

No hidrograma da Figura 29 sao apresentados os valores de vazao observada,
precipitacdo, vazao prevista pelo modelo SMAP/ONS e vazao prevista pelo modelo FZG-
FTS para a bacia de Emborcacao. Assim como em outras bacias, é possivel observar
que, para os casos em que ha grande variacao da vazao no periodo de previsao, ambos
os modelos tendem a obter valores da métrica de erro mais altos. Novamente, é possivel

observar que o modelo SMAP/ONS apresenta uma maior sensibilidade para eventos de
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precipitagdo mais elevados, ocasionando aumentos significativos nas vazoes previstas no

dia subsequente.

Figura 28 — Comparacao de erro MAPE para as 5 janelas de previsao - Emborcacao
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Figura 29 — Hidrograma com vazao efetuada e previsoes das metodologias - Emborcacao
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3.7 FURNAS

A usina hidrelétrica de Furnas, localizada no Rio Grande, entre os municipios
de Sao José da Barra e Sao Joao Batista do Gloria, em Minas Gerais, comegou a ser
construida em julho de 1958, tendo sua primeira unidade em operagao em setembro de
1963 e a sexta, em julho de 1965. No inicio da década de 70, foi iniciada sua ampliagao
para a instalacao da sétima e oitava unidades, totalizando 1216 MW de poténcia instalada,
o que colocou a obra entre uma das maiores da América Latina. A barragem da UHE
Furnas possui 554 m de comprimento de coroamento e possui 127 m de altura maxima.
Seu reservatorio possui cerca de 1440 km? de area inundada e volume total no reservatorio
de 22,95 km? (TIETE., 2024b). A Figura 30 apresenta o hidrograma da sub-bacia de

Furnas para o periodo analisado.

Figura 30 — Série temporal diaria da sub-bacia de Furnas no periodo de estudo.
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Fonte: Elaborado pelo Autor

O grafico da Figura 31 apresenta a comparacao do valor de MAPE para as cinco
janelas de previsao estudadas para a sub-bacia de Furnas. Neste caso, a técnica SMAP/ONS
obteve o melhor resultado na maioria dos periodos de previsao, diferentemente das bacias
supracitadas. Nos periodos 1, 2, 3 e 4, a metodologia SMAP/ONS obteve melhores valores
de MAPE, sendo a maior diferenca no periodo 4. Para o periodo 5, o método de séries
temporais nebulosas obteve o melhor resultado. Agrupando os cinco periodos de previsao,
a metodologia SMAP /ONS obteve melhor desempenho na sub-bacia de Furnas, com média
de MAPE de 19,36%, com uma diferenca em torno de 4% quando comparada com a MAPE

de 23,19% obtida pela metodologia de séries temporais nebulosas.

No hidrograma apresentado na Figura 32 sao apresentados os valores de vazao
observada, precipita¢ao, vazao prevista pelo modelo SMAP/ONS e vazao prevista pelo

modelo FZG-FTS para a sub-bacia de Furnas. Observa-se que, principalmente nos tltimos
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trés periodos de previsao, ambas as metodologias tendem a subestimar a vazao para a
sub-bacia de Furnas. Para este caso, a caracteristica da metodologia SMAP/ONS de

possuir uma maior sensibilidade a precipitacao corroborou para uma melhor previsao.

Figura 31 — Comparacao de erro MAPE para as 5 janelas de previsao - Furnas
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Figura 32 — Hidrograma com vazao efetuada e previsoes das metodologias - Furnas
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3.8 ITAIPU

A usina hidroelétrica de Itaipu, resultado de intensas negociagoes entre o Brasil e
o Paraguai, teve o inicio de sua construcao em maio de 1974, quando foi criada a empresa
[taipu Binacional para construir e gerenciar a usina. Em 26 de abril de 1973, havia
sido assinado o Tratado de Itaipu, instrumento legal para o aproveitamento do potencial
hidraulico do Rio Parana. As primeiras maquinas chegam ao canteiro de obras ainda em
1974. Apés 10 anos de construcdo, a usina comegou a gerar energia em maio de 1984.
Quando foi concluida, a barragem da usina de Itaipu era a maior do mundo, titulo que
manteve até a construgao da Hidrelétrica das Trés Gargantas, na China, em 2003. A
Barragem da UHE Itaipu possui 7919 m de comprimento e altura maxima de 196 m. Seu
reservatério possui area inundada de 1350 km? e volume méaximo nominal de 29 km?.
(BINACIONAL, 2024) A Figura 33 apresenta o hidrograma da sub-bacia de Itaipu para o

periodo analisado.

Figura 33 — Série temporal diaria da sub-bacia de Itaipu no periodo de estudo.
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Fonte: Elaborado pelo Autor

O gréfico da Figura 34 apresenta a comparagao do valor de MAPE para as cinco
janelas de previsao estudadas para a sub-bacia de Itaipu. Neste caso, a metodologia de
séries temporais nebulosas superou o desempenho do SMAP/ONS em todos os periodos
de previsao analisados. Destacam-se os primeiros dois periodos de previsao em que ha um
bom desempenho do método de séries temporais nebulosas em contraste com erros MAPE
mais elevados para o SMAP/ONS. A menor diferenga de erro MAPE para a sub-bacia de
Itaipu é observada no periodo 3 em que a metodologia FTS obteve erro MAPE de 22,80%,
sendo este erro 7,86% a menos que o obtido pela metodologia SMAP/ONS. A média de
erro MAPE para a metodologia FTS foi de 11,02%, em contraposicao a 32,74% para a
metodologia SMAP/ONS, sendo esta a maior diferenga entre as médias de métrica MAPE
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para as duas metodologias dentre todas as sub-bacias analisadas.

No hidrograma apresentado na Figura 35 sao apresentados os valores de vazao
observada, precipitagao, vazao prevista pelo modelo SMAP/ONS e vazao prevista pelo
modelo FZG-FTS para a sub-bacia de Itaipu. Nota-se um grande erro no primeiro dia
de vazao prevista com o modelo SMAP/ONS para o terceiro periodo de previsao. Este
fator indica que o BA pode nao ter conseguido obter uma boa solu¢ao para o problema de
otimizacao na etapa de assimilacao da vazao para a sub-bacia de Itaipu na maioria das 10

rodadas executadas.

Figura 34 — Comparacao de erro MAPE para as 5 janelas de previsao - Itaipu
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Figura 35 — Hidrograma com vazao efetuada e previsoes das metodologias - Itaipu
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3.9 ITUMBIARA

A wusina hidroelétrica de Itumbiara comegou a ser construida em 1974 e iniciou sua
operacao em abril de 1980, tendo sua inauguragao oficial somente em 1981. Esta conta com
2082 MW de poténcia instalada distribuida pelas suas 6 unidades geradoras. Construida
no rio Paranaiba, entre os municipios de Itumbiara-GO e Arapora-MG. A barragem da
UHE Ttumbiara possui 106 m de altura maxima. Seu reservatorio possui cerca de 778 km?
de drea inundada e volume util em torno de 12 km?. (FURNAS., E., 2024) A Figura 36

apresenta o hidrograma da sub-bacia de [tumbiara para o periodo analisado.



63

Figura 36 — Série temporal diaria da sub-bacia de Itumbiara no periodo de estudo.
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Fonte: Elaborado pelo Autor

O gréfico da Figura 37 apresenta a comparacao do valor de MAPE para as cinco
janelas de previsao estudadas para a sub-bacia de Itumbiara. Para o caso de estudo de
[tumbiara, o método de séries temporais nebulosas obteve melhor desempenho apenas
no primeiro periodo de previsdo. Para os outros quatro periodos, apesar de métricas
de erro MAPE nao muito distintas, o modelo SMAP/ONS obteve melhor desempenho.
Na comparacao das médias de erro MAPE dentre todos os periodos de previsao, o
método SMAP/ONS obteve 13,57%, com uma diferenga de 2,32% a menos que o erro da
metodologia FTS, com 15,89%.

No hidrograma apresentado na Figura 38 sao apresentados os valores de vazao
observada, precipita¢do, vazao prevista pelo modelo SMAP/ONS e vazao prevista pelo
modelo FZG-FTS para a sub-bacia de Itumbiara. E possivel notar que ambos os métodos
tendem a subestimar a vazao no terceiro periodo. Ja no quinto periodo, verifica-se um
comportamento distinto na previsdo dos modelos. Enquanto o modelo SMAP/ONS
continua subestimando a vazao, o modelo baseado em séries temporais nebulosas passa a

superestima-la.
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Figura 37 — Comparacao de erro MAPE para as 5 janelas de previsao - [tumbiara
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Figura 38 — Hidrograma com vazao efetuada e previsoes das metodologias - Itumbiara
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3.10 MARIMBONDO

A Usina Hidrelétrica de Marimbondo, situada no Rio Grande, entre as cidades

de Icém-SP e Fronteira-MG, é uma das importantes fontes de energia elétrica na regiao.
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Sua construc¢ao iniciou em 1971 e a primeira unidade entrou em operacao comercial em
outubro de 1975. Em janeiro de 1977, todas as oito unidades geradoras da usina, cada uma
com capacidade de 180 MW, ja estavam em atividade. A barragem da UHE Marimbondo
possui aproximadamente 60 m de altura maxima e um reservatoério de cerca de 438 km? de
area inundada e capacidade de armazenamento com volume 1til de 6,15 km?® (FURNAS.,
2024b). A Figura 39 apresenta o hidrograma da sub-bacia de Marimbondo para o periodo

analisado.

Figura 39 — Série temporal diaria da sub-bacia de Marimbondo no periodo de estudo
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Fonte: Elaborado pelo Autor

O grafico da Figura 40 apresenta a comparagao do valor de MAPE para as cinco
janelas de previsao estudadas para a sub-bacia de Marimbondo. Neste caso, a metodologia
baseada em séries temporais nebulosas obteve melhor resultado em quatro dos cinco
periodos de previsao. Para o periodo de previsao 3, houve uma diferenca de menos de 1%
entre as metodologias. Observando a média de erro MAPE obtida pelas metodologias, o
método de séries temporais nebulosas apresentou melhor desempenho, com métrica MAPE
de 14,78%, com uma diferenca significativa para os 27,23% de erro obtido pela metodologia
SMAP/ONS.

No hidrograma apresentado na Figura 41 sdo apresentados os valores de vazao
observada, precipitagdo, vazao prevista pelo modelo SMAP/ONS e vazao prevista pelo
modelo FZG-FTS para a sub-bacia de Marimbondo. Para o periodo de previsao 5, é notavel
a diferenca entre os valores de vazao observada e as duas previsoes dos modelos. Apesar de
um erro MAPE em torno de 14% para a previsao da metodologia FTS, o comportamento
da previsao fica proximo a uma média dos valores observados. Por outro lado, a previsao do
modelo SMAP/ONS fica descasada, possivelmente pelo algoritimo BA nao ter encontrado
uma boa solucao no periodo de assimilacao. Além disso, o comportamento da vazao

prevista pelo modelo SMAP/ONS é ainda distinto em sua forma. Enquanto ha uma queda
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no inicio do periodo e uma elevacao da vazao observada ao fim, a previsao do modelo

SMAP é monotonica descendente durante todo o periodo.

Figura 40 — Comparacao de erro MAPE para as 5 janelas de previsao - Porto Colombia
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Figura 41 — Hidrograma com vazao efetuada e previsdes das metodologias - Marimbondo
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3.11 NOVA PONTE

A usina hidroelétrica de Nova Ponte comegou a ser construida em 1987 e iniciou
sua operacao em 1994. Esta conta com 510 MW de poténcia instalada distribuida pelas
suas 3 unidades geradoras. Construida no rio Araguari, no municipio de Nova Ponte. A
barragem da UHE Nova Ponte possui cerca de 1620 m de comprimento de crista e 142 m
de altura maxima. Seu reservatério possui cerca de 443 km? de area inundada e capacidade
méaxima de acumulagao aproximadamente de 12,79 km?3. (CEMIG., 2024b) A Figura 42

apresenta o hidrograma da sub-bacia de Nova Ponte para o periodo analisado.

Figura 42 — Série temporal diaria da sub-bacia de Nova Ponte no periodo de estudo.
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Fonte: Elaborado pelo Autor

O grafico da Figura 43 apresenta a comparacao do valor de MAPE para as cinco
janelas de previsao estudadas para a sub-bacia de Nova Ponte. Para o caso de estudo de
Nova Ponte, o método FTS obteve melhor desempenho em 2 das 5 janelas de previsao
estudadas. Na janela de previsao 3, a metodologia SMAP /ONS obteve uma métrica de erro
com diferenca absoluta para a métrica do FTS de 21,63% sendo essa a maior discrepancia
para esta sub-bacia. Com relagdo a média de erro MAPE para os 5 periodos agrupados, a
metodologia de séries temporais nebulosas obteve 22,84% de média MAPE em contraste
com 24,27% obtido pela metodologia SMAP/ONS.

No Hidrograma presente na Figura 44 sao apresentados os valores de vazao obser-
vada, precipitacao, vazao prevista pelo modelo SMAP/ONS e vazao prevista pelo modelo
FIG-FTS para a bacia de Nova Ponte. Assim como observado em outras sub-bacias, em
Nova Ponte também ha aumento nos valores de MAPE para ambos os modelos nos casos
em que ha grande variacao da vazao no periodo de previsao. Nova Ponte foi o caso em
que houve a maior sensibilidade com relagao a eventos de grande precipitacao, resultando

em grande variagao nas vazoes previstas pelo modelo SMAP/ONS.
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Figura 43 — Comparacao de erro MAPE para as 5 janelas de previsao - Nova Ponte
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Figura 44 — Hidrograma com vazao efetuada e previsdes das metodologias - Nova Ponte
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3.12 PORTO COLOMBIA

Localizada no rio Grande, entre os municipios de Planura-MG e Guaira-SP, a usina

hidrelétrica de Porto Colémbia teve o inicio de sua construgao em margo de 1970 e, em
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janeiro de 1974, ja estava operando em sua capacidade total de 320 MW, distribuidos em
4 unidades geradoras. A barragem da UHE de Porto Colémbia possui uma altura maxima
de apenas 40 m, esta usina é considerada uma usina de baixa queda com um desnivel
maximo de apenas 18,9 m. Seu reservatério possui cerca de 143 km? de area inundada
e volume util de 1,5 km3. (FURNAS., 2024c) A Figura 45 apresenta o hidrograma da

sub-bacia de Porto Colémbia para o periodo analisado.

Figura 45 — Série temporal diaria da sub-bacia de Porto Colémbia no periodo de estudo
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Fonte: Elaborado pelo Autor

O gréfico da Figura 46 apresenta a comparagao do valor de MAPE para as cinco
janelas de previsao estudadas para a sub-bacia de Porto Colémbia. Para este caso, a
metodologia de séries temporais nebulosas desempenhou melhor em trés dos cinco periodos
de previsao. Observando a média de MAPE entre os cinco periodos de previsao, a
metodologia FTS apresentou melhor desempenho com um erro MAPE médio de 17,51%
enquanto a metodologia SMAP /ONS obteve uma métrica MAPE de 19,17%

No hidrograma apresentado na Figura 47, sdo apresentados os valores de vazao
observada, precipitagdo, vazao prevista pelo modelo SMAP/ONS e vazao prevista pelo
modelo FZG-FTS para a sub-bacia de Porto Colémbia. Observa-se que, para o quarto
periodo de previsao, ambas as metodologias subestimaram significativamente a vazao
observada. Para o quinto periodo de previsao, a metodologia de séries temporais nebulosas
apresentou um comportamento similar ao ocorrido na vazao observada, porém com magni-
tudes diferentes, o que ocasionou um aumento do erro. Para o caso do modelo SMAP/ONS
neste mesmo periodo de previsao, o descolamento inicial indica que a otimizagao do periodo

de assimilacao pode nao ter encontrado uma boa solugao.



70

Figura 46 — Comparacao de erro MAPE para as 5 janelas de previsao - Porto Colombia
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Figura 47 — Hidrograma com vazao efetuada e previsoes das metodologias - Porto Colémbia
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Fonte: Elaborado pelo Autor

3.13 SERRA DO FACAO

A wusina hidroelétrica de Serra do Facao, construida no rio Sao Marcos entre os

municipios de Catalao e Davinépolis. Iniciou sua operacao em 2010, tendo sido feito o
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enchimento do reservatoério no ano de 2009, com inicio da construcao em fevereiro de 2007.
Esta conta com 210 MW de poténcia instalada distribuida pelas suas 2 unidades geradoras.
A barragem da UHE Serra do Facdo possui comprimento total de 660 m e 92 m de altura
maxima. Seu reservatério possui cerca de 218 km? de area inundada e volume 1til de 5,2
km?3.(S.A., 2024)

Figura 48 — Série temporal didria da sub-bacia de Serra do Facao no periodo de estudo.
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Fonte: Elaborado pelo Autor

O grafico da Figura 49 apresenta a comparacao do valor de MAPE para as cinco
janelas de previsao estudadas para a sub-bacia de Serra do Facao. Para este caso, a
metodologia de séries temporais nebulosas apresentou melhor resultado para os periodos
de previsao 1, 3 e 4, obtendo valores de erro MAPE menores. Para os periodos 2 e 5,
o melhor desempenho foi obtido pelo modelo SMAP/ONS. A maior diferenga entre as
metodologias foi no quarto periodo de previsao, no qual o modelo SMAP/ONS obteve um
erro MAPE de 49,71%, sendo este mais que o dobro do erro MAPE da metodologia FT'S,
com 19,55%.

No hidrograma apresentado na Figura 50 sao apresentados os valores de vazao
observada, precipitagao, vazao prevista pelo modelo SMAP/ONS e vazao prevista pelo
modelo FZG-FTS para a sub-bacia de Serra do Facao. No quarto periodo de previsao, ha
uma superestimagao da vazao pelo método SMAP/ONS. Esta caracteristica também foi
observada em Corumba IV e Corumba I, em que ha grande precipitacao no primeiro dia

do periodo de previsao, causando um pico de vazao nos dias subsequentes.
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Figura 49 — Comparacao de erro MAPE para as 5 janelas de previsao - Serra do Facao
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Figura 50 — Hidrograma com vazao efetuada e previsoes das metodologias - Serra do Facao
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3.14 SAO SIMAO

A wusina hidroelétrica de Sao Simao, construida no rio Paranaiba, na divisa dos

estados de Minas Gerais e Goias, entre os municipios de Santa Vitoria-MG e Sao Simao-GO.
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Iniciou sua operacao no ano de 1978. Esta conta com 1710 MW de poténcia instalada
distribuida pelas suas 6 unidades geradoras. A barragem da UHE Sao Simao possui
comprimento total de 3500 m e 127 m de altura maxima. Seu reservatorio possui cerca de

722 km? de drea inundada méxima e volume ttil de 12,5 km?.(BRASIL., 2024)

Figura 51 — Série temporal diaria da sub-bacia de Sao Simao no periodo de estudo.
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Fonte: Elaborado pelo Autor

O grafico da Figura 52 apresenta a comparagao do valor de MAPE para as cinco
janelas de previsao estudadas para a sub-bacia de Sao Simao. Neste caso, a metodologia
de séries temporais nebulosas obteve melhor desempenho nos periodos de previsao 1, 2, 4
e 5. A metodologia SMAP/ONS obteve melhor desempenho no periodo de previsao 3 em
que a metodologia F'TS tende a manter-se em um mesmo patamar de vazao mesmo com
as precipitagoes observadas. Observando a média de MAPE entre os cinco periodos de
previsao, a metodologia F'TS apresentou melhor desempenho, com um erro MAPE médio

de 12,81% enquanto a metodologia SMAP/ONS obteve uma métrica MAPE de 15,15%.

No hidrograma apresentado na Figura 53 sao apresentados os valores de vazao
observada, precipitagao, vazao prevista pelo modelo SMAP/ONS e vazao prevista pelo
modelo FZG-FTS para a sub-bacia de Sao Simao. No quarto periodo de previsao, ha
uma superestimacao da vazao pelo método SMAP/ONS no dia 43, causado por uma

precipitacao elevada no dia 42, o que fez com que o erro ficasse elevado nesse periodo.
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Figura 52 — Comparacao de erro MAPE para as 5 janelas de previsao - Sao Simao
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Figura 53 — Hidrograma com vazao efetuada e previsoes das metodologias - Sao Simao
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3.15 ANALISE CONJUNTA DAS SUB-BACIAS ESTUDADAS

Para uma anélise mais abrangente, os casos de estudo das 14 sub-bacias foram

analisados também conjuntamente, através das médias das métricas MAPE, PBIAS e
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RMSPE para todos os periodos de previsao. Esta avaliacao possibilita analisar de maneira
mais abrangente a viabilidade da utilizacdo da metodologia baseada em séries temporais

nebulosas como uma alternativa para o modelo SMAP/ONS.

A Figura 54 apresenta a comparacao em graficos de barras das médias da métrica
de erro MAPE para todas as bacias analisadas, assim como a média geral dos métodos
SMAP/ONS e FZG-FTS em linhas tracejadas. B possivel notar que a metodologia FZG-
FTS obteve menores valores de MAPE médios para 12 dentre as 14 sub-bacias avaliadas e
a diferenca absoluta entre as médias foi de aproximadamente 6,58%. A maior diferenca
entre médias das metodologias ocorreu para o caso de estudo da sub-bacia de Itaipu, na
qual o FZG-FTS apresentou o melhor desempenho dentre todos os casos e o0 SMAP/ONS
apresentou o pior desempenho. E também notével que o caso de maior erro da metodologia
FIG-FTS, observado para a sub-bacia de Furnas, obteve métrica MAPE de 23,19%, apenas
3,83% a mais que o erro da metodologia SMAP /ONS nesta sub-bacia. Além disso, cabe
notar que este valor ainda ficou apenas 0,09% acima da média obtida pela metodologia
SMAP/ONS dentre todas as bacias.

Figura 54 — Médias da métrica MAPE das metodologias entre as sub-bacias estudadas
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Fonte: Elaborado pelo Autor

A Figura 55 apresenta a comparacao em graficos de barras das médias da métrica
de erro PBIAS para todas as bacias analisadas, assim como a média geral dos métodos
SMAP/ONS e FZG-FTS em linhas tracejadas. Nesta métrica, um valor mais préximo
de zero significa que nao houve superestimacao nem subestimacao da vazao no periodo.
Valores positivos indicam uma superestimacao pela previsao feita pela metodologia e

valores negativos apontam para a subestimacao da vazao prevista. Nesta métrica, a
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metodologia de séries temporais nebulosas apresentou melhor desempenho em 10 dos
14 casos avaliados. Observando a média dentre as sub-bacias, ambas as metodologias

apresentaram um comportamento de superestimacao, com 3,8% de viés percentual para a

métrica FTS e 3,99% na métrica SMAP/ONS.

Figura 55 — Médias da métrica PBIAS das metodologias entre as sub-bacias estudadas
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Fonte: Elaborado pelo Autor

A Figura 56 apresenta a comparacao em graficos de barras das médias da métrica
de erro RMSPE para todas as bacias analisadas, assim como a média geral dos métodos
SMAP/ONS e FZG-FTS em linhas tracejadas. A métrica RMSPE foi utilizada como
uma avaliacdo complementar, ja que tende a penalizar de maneira mais intensa outliers
no periodo de avaliacdo. Consequentemente, essa métrica tende a refletir valores mais

elevados de erro em comparacao com a métrica MAPE.



7

Figura 56 — Médias da métrica RMSPE das metodologias entre as sub-bacias estudadas
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Fonte: Elaborado pelo Autor

As médias de todas as bacias assim como a média geral das métricas em cada

metodologia sao apresentadas na Tabela 4.

TABELA 4 — Médias das métricas de avaliagdo para janelas de previsao para cada

sub-bacia
MAPE RMSPE PBIAS
Bacia FTS SMAP FTS SMAP FTS SMAP
Agua Vermelha 14,35%  26,66% 16,89% 2828% -14,46% -21,59%
Camargos 15,04% 20,76% 17,17% 2481% -2,15%  7.91%
Corumbé I 16,46% 17.37% 22,63% 23.,57% 6,71% 4,08%
Corumba IV 16,37% 23,99% 19,11% 28,41% 11,48% 15.54%
Euclides da Cunha  23,19%  35,31% 28,35%  45,34% 6,97% 32,33%
Emborcagao 11,90% 25,06% 13,60% 30,72%  -0,62% 1,53%
Furnas 23,19% 19,36% 25,47% 21,61% -23.95% -18,15%
Ttaipu 11,03%  32,74% 13,73% 3521% -10,85%  -30,10%
Itumbiara 15,89% 13,57% 19,00% 15,21% -0,18% -10,29%
Marimbondo 14,78%  27,23% 17,10% 29,25%  1,73%  -23,84%
Nova Ponte 22,84% 2427% 24,67% 33,65% -15,20% 5,08%
Porto Coldémbia 17,51% 19,17% 19,55% 21,42% -11,90% -18,90%
Serra Do Facao 15,96% 22,88% 18,30% 28.,32%  3,67% 6,24%
S&o Simao 12,82% 15,15% 14,84% 18,50%  -7,13%  -3,15%
Média 16,52% 23.11% 19,32% 27.45% -3,80%  -3,99%

Para verificar se ha uma diferenca estatisticamente significativa entre as abordagens

avaliadas, utilizou-se um teste de diferencas pareadas. Primeiramente, realizou-se o teste
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de Shapiro-Wilk nos resultados da métrica MAPE das duas metodologias, a fim de avaliar

a normalidade das amostras.

Figura 57 — Boxplot comparativo de erro MAPE entre SMAP/ONS e FTS
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Fonte: Elaborado pelo Autor

O grafico de boxplot da Figura 57 apresenta as duas amostras submetidas aos
testes de hipdtese. As amostras consistem nos valores de MAPE, de todos os periodos e

bacias avaliadas, agrupados conforme a metodologia empregada.

Os resultados dos testes indicaram que as amostras nao seguem uma distribuicao
normal, o que justifica o uso do teste de Wilcoxon para a avaliacao das diferencas entre
as metodologias. O teste de Wilcoxon, que é uma ferramenta nao-paramétrica adequada
para amostras emparelhadas e nao normalmente distribuidas, mostrou uma diferenca
estatisticamente significativa entre as amostras. Isso sugere que as abordagens avaliadas
apresentam desempenhos distintos.

A Tabela 5 resume as métricas obtidas nos testes e seus respectivos p-valores,
evidenciando a significancia estatistica das diferengas observadas. Esses resultados cor-
roboram a hipétese de que as metodologias empregadas produzem efeitos distintos na

métrica. MAPE ao longo dos periodos e bacias avaliadas.

TABELA 5 — Métricas obtidas nos testes de normalidade e Wilcoxon

Teste Amostra Estatistica  p-valor
Shapiro-Wilk SMAP/ONS 0.8809 7.36 - 107
Shapiro-Wilk FTS 0.9323 9.59 - 10~

Wilcoxon SMAP/ONS X FTS 816.0 0.0126
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4 CONCLUSAO

A previsao da disponibilidade de recursos hidricos é de extrema importancia para
diversos setores, destacando-se no contexto deste trabalho, o setor elétrico e a geragao
de energia hidrelétrica. A precisao na estimativa das vazoes é fundamental para o
planejamento operacional das Usinas Hidrelétricas integradas ao sistema elétrico. Este
trabalho se propos a avaliar a utilizagao da metodologia de aprendizagem de maquina
de séries temporais nebulosas como uma alternativa robusta as incertezas associadas ao
processo de aquisicao de dados de vazao e precipitacdo. Para tanto, foram avaliados 14
reservatorios do sistema interligado nacional com dados de vazao e precipitacao referentes
ao periodo de 31/08/2019 até 07/11/2021. Neste processo, as previsoes de vazao para
horizontes de 14 dias foram comparadas entre a metodologia de séries temporais nebulosas
e a metodologia SMAP /ONS utilizada pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico.

Diante dos dados apresentados no presente estudo é possivel concluir que a abor-
dagem baseada em séries temporais nebulosas proposta por este trabalho apresentou
resultados competitivos, sendo capaz de obter valores de MAPE melhores que a metodolo-
gia atualmente empregada pelo ONS na previsao de vazoes em diversos reservatorios para
previsoes em janelas de 14 dias. Mesmo nos casos em que o modelo SMAP/ONS obteve
melhores valores de métrica MAPE, o modelo FTS mostrou-se competitivo, com métricas
similares as obtidas pelo modelo SMAP/ONS. Por ser uma metodologia deterministica, a
abordagem de séries temporais também se mostra robusta, nao apresentando variagoes
que podem ocasionar uma ma previsao devido a alguma particularidade de um ponto

inicial do método de otimizagao, como foi observado com o modelo SMAP.

Como extensao do trabalho desenvolvido, sao consideradas as seguintes linhas
de estudo: avaliagao de mais periodos de previsao para abranger os diversos periodos
sazonais do ano, selecao especifica dos hiperparametros para cada sub-bacia utilizando
uma busca em grade, inclusao de novas variaveis como a temperatura média na regiao da
bacia e métricas de evaporacao superficial como entradas no modelo de séries temporais
nebulosas. Além disso, avaliar a metodologia de séries temporais nebulosas em suas versoes
de previsao intervalar e previsao probabilistica poderia facilitar uma simulacao de cenarios

posterior a previsao.
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