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RESUMO

Modelos hidrolégicos sao ferramentas essenciais para prever ou gerar cenarios da disponibi-
lidade de recursos hidricos, usados para planejar a operagao de sistemas elétricos de curto
a longo prazo. No entanto, ha um empasse ao escolher um determinado modelo. Modelos
complexos, como modelos distribuidos, podem fornecer bons resultados por procedimentos
analiticos, otimizagoes robustas e dados sofisticados. Ja modelos mais simples, como os
concentrados, oferecem resultados razoaveis com abordagens de ajuste muito mais faceis.
Para melhorar a qualidade de modelos mais simples, este trabalho propoe o acoplamento
do modelo hidroldégico Soil Moisture Accounting Procedure (SMAP) com uma arquite-
tura Deep Learning baseada em camadas Conv3D-LSTM. Na metodologia proposta, o
SMAP é primeiramente otimizado para obter parametros gerais da bacia hidrografica.
Este modelo recebe um ajuste local, baseado no algoritmo Twiddle, usado como entrada
para a arquitetura Conv3D-LSTM. Este modelo de estimativa de caixa cinza pode gerar
resultados rapidos e precisos. Estudos, visando prever a vazao natural com sete dias de
antecedéncia, foram realizados em duas grandes hidrelétricas brasileiras para validar o
método. Os resultados obtidos pela arquitetura hibrida sdo melhores que os obtidos com

as técnicas desacopladas.

Palavras-chave: SMAP, Deep Learning, Previsao de Vazao, Modelo Hibrido, Conv3D,
LSTM



ABSTRACT

Hydrological models are essential tools to generate scenarios or forecast water resources
availability, which are used to plan the short-term electrical systems operation. However,
there is a trade-off when choosing a given model. Complex models may provide good
results depending on very complicated analytical and optimization procedures beyond
sophisticated data, whereas simpler models offer reasonable results with much more
amenable tuning approaches. To improve the quality of simpler models this work proposes
the coupling of the Soil Moisture Accounting Procedure (SMAP) hydrological model with
a Deep Learning architecture based on Conv3D-LSTM. In the proposed methodology, the
SMAP is first optimized to obtain general parameters of the hydrographic basin. This
optimized model’s output is used as input to the Conv3D-LSTM estimator to provide the
final results. This gray estimator model can generate fast and accurate results. Studies with
the goal of forecast the natural flow seven days ahead are carried out for two large Brazilian
hydroelectric plants to validate the method. The results obtained by the architecture are
better than those obtained with decoupled techniques.

Key-words: SMAP, Deep Learning, Runoff Forecasting, Hybrid Model, Conv3D, LSTM
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1 INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO

A geragdo de energia elétrica, através de usinas hidrelétricas (UHEs), é uma
das principais formas de geracao de energia aplicadas no mundo. Esta fonte é a mais
utilizada em paises que possuem um potencial hidrico consideravel, devido ao seu baixo
custo operacional quando comparada a hidrocarbonetos. O Brasil possui uma matriz
elétrica composta predominantemente por hidrelétricas. Dessa forma, faz-se necessaria
a realizacdo de estudos para garantir um melhor aproveitamento desta fonte e reduzir
a dependéncia da geragao de energia por termelétricas, pois estas apresentam custos
operacionais mais elevados. A Figura 1 apresenta a matriz elétrica mundial e a brasileira

de 2020, evidenciando a relevancia da geracao hidraulica no setor elétrico.

Figura 1 — Matrizes Elétricas Mundial e Brasileira

Petréleo e

Petréleo e
derivados Sohir' o edlica Carvio derivados
3,7% 6,9% 4,1% 2,5%

Gas Natural
23,1%

é

Gas natural
J- 10,5%
«

Nuclear
10,4%
Hidraulica
16,6%

Hidrdulica
65,2%

Solar, edlica, N é
geotérmica, maré
5,6%
Biomassa
72,3%

Mundial Brasil

Fonte: (EPE, 2020).

No Brasil, o sistema elétrico é coordenado pelo Operador Nacional do Sistema
Elétrico (ONS), cujo objetivo é a otimizacao e o planejamento da geragdo e transmissao
de energia, considerando diferentes horizontes de tempo. O mesmo faz o uso do modelo de
chuva-vazao SMAP (Soil Moisture Accounting Procedure) para o planejamento de curto e
longo prazo na maior parte das bacias brasileiras. O SMAP é extremamente importante

no cenario nacional, interferindo diretamente no preco da energia em todo Pafis.

O ONS realiza estudos da disponibilidade de recursos hidricos para o planejamento
operacional das UHEs. Assim, é relevante prever a quantidade de agua que estara disponivel

e, consequentemente, a energia que podera ser gerada. Um dos principais aspectos que deve
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ser considerado no planejamento é analisar as afluéncias que aumentam os niveis de agua
dos reservatorios. Periodos de seca levam a um aumento da geragao pelas termelétricas

devido a menor disponibilidade de geracao pelas hidrelétricas.

Assim, os estudos de recursos hidricos proporcionam aos 6rgaos competentes lidar
com o “Dilema do Operador”(vide Figura 2). O termo se refere ao problema da decisao
na alocagao de geracao hidrica/termoelétrica para suprir a demanda energética do pais.
Portanto, as decisdes tomadas no presente devem considerar o futuro da precipitagao
nas areas de interesse. Dessa forma, ndo haverd desperdicio ou falta de recursos hidricos,

diminuindo o risco de racionamento e tornando a geragao de energia menos custosa.

Figura 2 — Dilema do Operador

Afluéncias Consequéncias

Decisao Futuras Operativas
g?— i DECISAO CORRETA !
<[ | =
Utilizar os (Possivel Cor?e de Carga
" reservatorios ou Medidas de

Risco de déficit| Racionamento de Energia)

(Desperdicio de Agua)
Vertimento

B

OK

Nao utilizar os
reservatorios

DECISAO CORRETA !

Fonte: (MOROMISATO, 2012).

Uma boa previsao de afluéncia e um bom planejamento podem proporcionar: (i)
maior eficiéncia de geragao; (ii) minimizar vertimento; (iii) otimizacado do despacho das
maquinas da planta; (iv) seguranga da estrutura da barragem. Com base nos dados
meteorologicos, as vazoes afluentes nos rios podem ser obtidas por meio de modelos que
caracterizam a bacia em que a usina esta inserida. Estes modelos sao conhecidos como

chuva-vazio.

Nos ultimos anos, a Universidade Federal de Juiz de Fora vem atuando na melhora
do modelo SMAP através de Projetos de Pesquisa e Desenvolvimento (P&D). O antigo
programa foi substituido por aplicativos de inteligéncia computacional baseado em algorit-
mos evolutivos bioinspirados. Houve uma grande melhora de performance, resultando em
artigos e dissertagoes (SILVA, 2019).

Dada a importancia do modelo SMAP e o progresso da UFJF no tema, o presente
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trabalho buscou uma alternativa de aperfeicoar o modelo para previsoes de afluéncias
diarias, fazendo parte de um projeto P&D. A estratégia principal foi investigar inovacoes
no acoplamento do SMAP com ferramentas Deep Learning, amplamente utilizadas em
problema de previsoes de séries temporais. A Secdo 2 ira apresentar diversos trabalhos na
literatura que contextualizam o tema, desde o uso de técnicas de aprendizado de méaquina,

modelos hidrolégicos matematicos classicos e modelos hibridos.

1.2 OBJETIVOS E CONTRIBUICOES

Modelos Hidrolégicos sao ferramentas essenciais na estimativa dinamica das bacias
hidrograficas. O Setor Elétrico Brasileiro (SEB), que possui matriz predominantemente
hidraulica, tem seu planejamento diretamente dependente da disponibilidade de recursos
hidricos nos grandes reservatérios. Assim, modelos chuva-vazao buscam, a partir de

cendrios anteriores e/ou previsoes de precipitagao, obter valores de afluéncia.

Com a definicdo do problema, as contribui¢oes vao desde métodos inovadores de
aplicacao dos dados meteorologicos no processo de otimizagdo dos modelos, até a busca no
aumento da assertividade de previsoes através de acoplamento do SMAP com arquiteturas

Deep Learning.

A pesquisa possui uma grande replicabilidade para demais areas de escoamento
de grandes UHE’s. Desenvolvida na plataforma Python, utiliza de fontes de dados
gratuitas do INPE (Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais), ANA (Agéncia Nacional
de Aguas) e INMET (Instituto Nacional de Meteorologia), utilizados para obtencio da
chuva e evapotranspiracao. Os softwares sao relativamente simples, nao necessitando de
hardware avancado. Diferente do padrao adotado pelo ONS para aplicacao do SMAP, a
pesquisa utiliza de dados de precipitacao no formato grid, fornecidos pelo produto MERGE
(CPTEC/INPE). Assim, foi contornado o problema de algumas regides apresentarem
poucas estagoes pluviométricas, sendo que ha, muitas vezes, falhas de dados relevantes
nas mesmas. Fora isso, os modelos de previsao meteorolégica também constituem dados
no formato grid, sendo mais facil adaptar modelos treinados para a operacao. O trabalho
visa 0 uso do modelo de previsao BAM (Brazilian Atmosferical Model) que fornece
até 11 dias de previsoes. Espera-se que as previsoes de vazao natural, neste horizonte,
possibilitem tomadas importantes de decisoes relacionadas ao mercado de energia e a

manutengao/operagao de turbinas e vertedouros.

Resumidamente as contribuigoes sao:

» Foi descartada a tradicional aquisicao de dados de precipitagao observada por estacoes.
Ao invés disso, o produto MERGE (CPTEC/INPE) fornece dados em grid de forma
homogénea, contornando o problema dos dados falhos e esparsados da ANA para

algumas estacoes. Fora que torna os modelos compativeis as previsoes meteorolégicas
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em grid. Um software de aquisi¢do automatica e uma metodologia de filtragem de

contorno foram desenvolvidos em python para tratamento dos dados do INPE.

« Uma abordagem para aquisicao automatica dos dados de temperatura de estagoes
do INMET e céalculo da evapotranspiracao média com ponderamento espacial foi

desenvolvida.

» Diferente da abordagem do ONS, foi proposta uma calibracao local do SMAP que
permite pequenas variagoes de parametro de bacia. A partir de pardmetros globais,
permitem-se pequenos ajustes para acomodar curva de vazao das tltimas 2 semanas.
Fora isso, também ¢é ajustado o valor inicial dos reservatérios e chuva de entrada.
Para essa otimizacao foram utilizadas e propostas modificagoes no algoritmo de busca
local Twiddle. Estes ajustes suaves e continuos conduzem rodadas de calibracao em
um padrao semelhante, facilitando o treinamento da ferramenta de Deep Learning

que opera acoplada ao SMAP.

« Principal contribuicdo do trabalho: um modelo hibrido acopla o SMAP ao deep
learning por meio das varidveis de estado intermediarias (valor armazenado nos
reservatorios). Uma arquitetura baseada em Convolugoes 3D e camada recursiva
LSTM foi proposta para processar dados e grid de previsdes de chuva de forma
espaco-temporal. Essa precipitacdo, com as entradas referentes ao SMAP, fornecem

uma curva de saida de vazao natural prevista.
1.3 PUBLICACAO DIRETA

o« GM Maciel, VA Cabral, ALM Marcato, ICS Junior, LDM Honoério. Daily Water
Flow Forecasting via Coupling Between SMAP and Deep Learning. IEEE Access, v.
8, p. 204660-204675, 2020.

1.4 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

O trabalho foi organizado da seguinte forma: O capitulo 1 apresenta a introducao
e contribuigoes. O capitulo 2 contém a revisao da literatura, descrevendo os trabalhos
correlatos. O capitulo 3 apresenta as metodologias, exibe os principais fundamentos
tedricos utilizados de forma resumida, além de todo o desenvolvimento e a proposta
detalhada da tese. O capitulo 4 contém os resultados, andlises e discussoes. Por tltimo, o

Capitulo 5 conclui e apresenta possiveis continuacoes.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Este capitulo apresenta trabalhos correlatos ao tema estudado. A pesquisa buscou
artigos e teses com os temas: (i) modelos hidrologicos classicos com énfase no SMAP, (ii)
modelos de chuva-vazao baseados em inteligéncia computacional e (iii) modelos chuva-
vazao hibridos, que utilizam duas ou mais técnicas acopladas, com énfase em exemplos

matematicos assistidos por alguma ferramenta de machine learning.

Independente da area de conhecimento, o uso de modelos busca uma representagao
de um sistema, de forma que possa ser operado e analisado. Segundo Nelles (2020), os

modelos de sistemas podem ser divididos em trés categorias:

» Caixa branca: Sao modelos totalmente derivados de principios fisicos, biologicos,
economicos, etc. Todas as equagoes e os parametros sao determinados por andlise e
modelagem tedrica. As vantagens desta categoria sdo: (i) boa extrapolagao, com
facilidade de especular, estimar ou chegar a uma conclusao com base em fatos e em
observagoes conhecidas; (ii) alta confiabilidade, entendimento e escalabilidade. As
principais desvantagens sdo: (i) a necessidade de uma maior pericia sobre o processo;
(ii) maior demanda de tempo para a modelagem; (iii) limitacao superior, pelo fato

do modelo estar preso a uma matematica que se aproxima do processo real.

o (Caixa preta: os parametros do modelo nao tém relacao direta com os principios
fundamentais. Sao baseados exclusivamente em dados de medigao. Para a construgao
de modelos caixa preta, nenhum ou muito pouco conhecimento prévio é explorado.
As principais vantagens sao: (i) a nao necessidade de conhecimento prévio do
processo bésico que rege o modelo real; (ii) menor demanda temporal para sua
andlise e confeccao. As desavantagens sao: (i) o baixo entendimento intrinseco da
modelagem; (ii) baixa escalabilidade e extrapolacao; (iii) restricao a acuracia dos

dados observados.

« Caixa cinza: E a combinacdo das caracteristicas dos modelos caixa branca e caixa
preta, almejando extrair vantagens para uma solugao que supere o desempenho da
aplicacao isolada destas vertentes. Busca acoplar um equacionamento baseado em
principios tedricos fundamentais do processo e, em simultdneo, abstrair certas partes
utilizando dados observacionais. Assim, internamente, todas as peculiaridades do

sistema nao sdo totalmente conhecidas como os modelos caixa branca.

Alguns autores preferem nao abordar a classificacao dos modelos em apenas trés
categorias. Karplus (1977) propde avaliar os sistemas através de um espectro cinzento, que
vai desde um modelo caixa branca baseado em apenas estudos e equacoes tedricas sobre

o problema, até um modelo puramente caixa preta, onde ha apenas um processamento
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puro de dados observados. A medida que o modelo aumenta sua abstracao em relagao ao
mundo real, utilizando maior informagao auxiliar e dados observados, ele se aproxima do

extremo preto. A Figura 3 exemplifica essa abordagem.

Figura 3 — Ilustracao do espectro cinzento em modelos.

Espectro Cinzento

Caixa Caixa
Branca Preta

Fonte: elaborada pelo autor.

No contexto hidrolégico, ha diversas abordagens de modelos chuva-vazao em
diferentes regioes do espetro cinzento, desde modelos hidrolégicos puramente tedricos
baseado em estudos geoldgicos, até modelos regressivos baseados puramente em séries de
vazoes observadas. Nas ultimas décadas, diversos estudos foram desenvolvidos visando
predizer o comportamento de sistemas hidrolégicos. Em estudos mais atuais, as técnicas
de aprendizado de méaquina sao as mais utilizadas, principalmente em trabalhos que tém
o objetivo de prever a vazao de rios (FLEMING; GOODBODY, 2019; YASEEN et al.,
2019).

Na literatura ha inimeras outras abordagens para o problema, utilizando modelos
hidrolégicos classicos, técnicas de aprendizado de maquina e acoplamentos entre os mesmos.
As préximas segoes apresentam trabalhos correlatos, divididos pela sua caracterizagao do
espectro cinzento. Modelos classicos tendem a apresentar caracteristicas caixa branca,
enquanto modelos de inteligéncia computacional, como redes neurais artificiais e regressoes,
tendem a se comportar como caixas pretas. Ja os modelos hibridos, podem apresentar ca-
racteristicas destes dois extremos, se enquadrando em modelos caixa cinza ou centralizados

no espectro cinzento.

2.1 MODELOS HIDROLOGICOS CONCEITUAS

Modelos hidrolégicos buscam representar o ciclo da agua em bacias hidrograficas.
Os mesmos sao chamados conceituais quando ha um conjunto de equacoes explicitas que
descrevem todo o processo fisico (ALMEIDA; SERRA, 2017). Conforme apresentado nas

Figuras 4 e 5, os mesmos podem ser classificados:

« Concentrados: toda a area da bacia é representada de maneira tinica. As varidveis de

entrada e saida sao valores unitarios representativos. Sao considerados simplificados
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e de maior facilidade de calibracao.

o Distribuidos: A area da bacia é subdividida em secoes, sendo que cada uma recebe
valores independentes de entrada sendo parametrizadas independentemente. Assim
h& uma distribuigao espacial das variaveis e dos parametros. Posteriormente as secoes
sao acopladas para reconhecer a vazao em um ponto de interesse. Sao complexos,

exigindo alto esforco computacional.

o Deterministicos: Modelos que, estando em um mesmo estado, produzem a mesma

resposta para um mesmo conjunto de entradas.

o Estocasticos: O processo modela uma distribuicdo de probabilidade através de
aleatoriedades no conjunto de varidveis e entradas. Portanto, a saida pode ser
um conjunto de possiveis vazoes, ou uma regiao probabilistica onde as mesmas se

encontram.

Figura 4 — Modelo hidrolégico concentrado vs distribuido.

Modelo concentrado Modelo distribuido

L

entrada

saida pardmetros

n /——\

saida

parametros

\ / entrada

N n

Fonte: elaborada pelo autor.

Os modelos conceituais sao considerados paramétricos, ja que as areas sao repre-
sentadas de acordo com parametros geologicos, que interferem a dinadmica do processo
chuva-vazao. Diferentes categorias de vegetacao, relevo e solos apresentam comportamentos
distintos ao receberem uma precipitacao. Nas ultimas décadas, diversos trabalhos utiliza-
ram modelos conceituais em intimeras bacias, focando em sua aplicagao e na otimizacao

de seus parametros.

Em (CHANG et al., 2019), a disponibilidade de dgua foi prevista pelo modelo

hidrolégico Variable Infiltration Capacity (VIC), o mesmo foi aplicado para estimar a
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Figura 5 — Modelo hidrolégico deterministico vs estocéstico.

Modelo
Deterministico

Modelo
Estocastico

Fonte: elaborada pelo autor.

altura do Rio Mekong na Asia. Em Bhuiyan et al. (2017), em um modelo conceitual
foi aplicada a previsao de vazao. No entanto, a abordagem dos autores enfatiza regioes
subarticas, considerando o derretimento da neve da temporada de inverno, e aplica uma
analise de sensibilidade da inicializacao dos parametros de umidade do solo. Os autores
utilizaram o modelo Hydrologic Modeling System (HEC-HMS), que simula o processo

chuva-vazao em bacias.

Em Wéhling e Burbery (2020), foi proposto um modelo matemaético baseado em
reservatorios lineares para traduzir o comportamento dos fluxos em uma bacia em funcao
da precipitacao e evapotranspiracao. Os parametros do modelo foram estimados com base
em fungoes de densidade de probabilidade usando um método de Monte Carlo de cadeia
de Markov.

Em Wijayarathne e Coulibaly (2020) os seguintes modelos sao comparados para
a previsao de vazao: Sacramento Soil Moisture Accounting (SAC-SMA), modéle du
GénieRural a 4 paramétres Journalier (GR4J), McMaster University Hydrologiska Byrans
Vattenbalansavdelning (MAC-HBV), Hydrologic Engineering Center Hydrologic Modeling
System (HEC-HMS) e o University of Waterloo Flood Forecasting System (WATFLOOD).
O método Dynamically Dimensioned Search (DDS) foi usado para a calibra¢ao de todos

0s métodos.

Os autores de Meng et al. (2017), Samuel et al. (2019) aplicam um modelo de
chuva-vazao para determinar o estado do solo para a previsao de vazao a curto prazo com
estratégias que aplicam o Ensemble Kalman filter (EnKF) para assimilar e rastrear os

dados do solo de forma dindmica. A aplicacao deste método pode ser usada em outros
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problemas de previsao dos aspectos hidroldgicos, tais como qualidade da dgua (LOOS et
al., 2020). Os autores de Patil e Ramsankaran (2017) aplicam o EnKF para assimilar
dados para a previsao do fluxo do rio usando o programa Soil and Water Assessment Tool

(SWAT), um completo simulador de bacias com modelagem distribuida.

Em Rezaie-Balf et al. (2019), o coeficiente de Mallow foi usado com os modelos
de dados de pré-processamento M5Tree e MARS para previsao de vazao de rios. Em
Ghorbani et al. (2018), uma técnica baseada na teoria do caos foi aplicada em conjunto

com uma variacao de algoritmo genético, com o mesmo objetivo.

O modelo SMAP é uma das ferramentas utilizadas pelo ONS para criar cenarios
de fluxos para as bacias brasileiras. Este modelo deterministico e centralizado influencia
diretamente no planejamento da operacao do sistema elétrico e na dindmica do mercado
energético brasileiro. Na ultima década surgiram pesquisas visando sua aplicacao em
bacias brasileiras, aspirando melhorias no processo de otimizacao de seus parametros e
entradas. Atualmente, o ONS trabalha com otimizagdo do SMAP utilizando o algoritmo

evolutivo BAT, pré-processando a precipitacao de entrada provinda de estacoes.

Em algumas regioes do Brasil, existe baixa qualidade de registros pluviométricos,
com poucas estacoes e falhas de dados. Uma solugao encontrada por Silva et al. (2019)
combinou dados de chuva observada de satélite, através do produto MERGE-GPM (CP-
TEC/INPE). O trabalho aplicou os dados de chuva combinada como entrada no SMAP
nas UHEs de Camargos, Funil, Furnas, Porto Colombia, Euclides da Cunha, Marimbondo
e Agua Vermelha. O desempenho do modelo foi aprimorado em quatro casos, sendo que o

restante manteve o mesmo comportamento.

Em estudos brasileiros, o SMAP é também aplicado com objetivos fora do setor
elétrico. Algumas regioes sofrem grandes problemas com as cheias dos rios, colocando em
risco a vida e os bens materiais da populagao local. Assim, o trabalho Bou et al. (2015)
utilizou a versao mensal do SMAP em uma sub-bacia do Rio Uruguai, na fronteira entre
os estados de Santa Catarina e Rio Grande do Sul. Alimentando o modelo com dados
de previsao meteoroldgica do Climate Forecast System V2 (CFSv2) o SMAP identificou
a tendéncia de enchentes na maioria dos casos. O trabalho utilizou dados de estagoes
fluviométricas no periodo de 1986 a 2005 para calibrar e validar o SMAP, e de 2005 a 2010

para realizar as simulagoes com o modelo de previsao.

Em Silva et al. (2019), os autores aplicaram o modelo de previsao mensal de vazoes
de 4gua para a UHE Agua Vermelha. O modelo é aplicado em Paiva et al. (2020), para
realizar previsoes de vazoes mensais na bacia de Trés Marias (Brasil). O modelo SMAP
pode ser usado em previsoes de curto prazo em sua versao didria como, por exemplo,
alimentado com o modelo de previsao Weather Research and Forecasting (WRF) para
prever enchentes no Rio de Janeiro (BARCELLOS; CATALDI, 2020).
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Devido a sua caracteristica nao-linear e multimodal, pesquisas recentes vém apli-
cando diferentes meta-heuristicas para calibracao do modelo SMAP. Além do BAT, utilizado
oficialmente pelo ONS, diversos outros algoritmos evolutivos sdo objetos destes estudos,
variando o método e a fungao objetivo (FOB). No trabalho de Saraiva (2010) o modelo
SMAP foi aplicado para a regido do Paraiba e a calibragdo dos pardmetros foi realizada
por meio dos algoritmos Dynamically Dimensioned Search (DDS) e Shuffled Complex
FEvolution (SCE). Em Marcon (2019), foi realizado um estudo do modelo SMAP em uma
sub-bacia do rio Carreiro, Rio Grande do Sul. Utilizando o solver do Excel, calibraram-se
versoes diaria e mensal do SMAP, utilizando 3 anos de dados histéricos. Na validacao
foi utilizado 10 anos de historico e diversas métricas de avaliacao. Os modelos, em suas
duas versoes, apresentaram resultados satisfatorios para o coeficiente RNSlog, tanto na

calibragao quanto na validagao.

Em Caponi et al. (2011) o Algoritmo Genético - AG - foi aplicado para calibrar
os parametros do SMAP da bacia do rio Sao Francisco em sua versao mensal. O AG
foi identificado como uma ferramenta robusta com capacidade de obter calibragoes em
alto grau de aderéncia entre as curvas de vazao observadas e calculadas. Em Rampinelli
e Costa (2015), o modelo SMAP foi aplicado em uma regido do semidrido do Nordeste
brasileiro. A calibracao do modelo foi realizada usando AG, Particle Swarm Optimization
- PSO e Nelder Mead algorithm (NM). As solugbes encontradas pelos algoritmos evolutivos

eram pos-processadas pelo NM.

Outra meta-heuristica utilizada em pesquisas nacionais é o Multi-Objective Particle
Swarm Optimization (MOPSO) (PEREIRA, 2017; NASCIMENTO et al., 2009). Esta
versao do PSO foi modificada para melhor desempenho em problemas multi-objetivo,
quando ha mais de um critério de avaliacao da solucao a ser considerado simultaneamente.
Pereira (2017) aplicou o MOPSO em quatro sub-bacias do estado do Ceara, com duas
diferentes FOBs baseadas Nash—Sutcliffe model efficiency coefficient (NSE). Assim o
MOPSO calibrou seis parametros do SMAP ponderando as FOBS no problema de multi-
objetivo. De maneira similar, Nascimento et al. (2009) realizou um estudo com quatro
FOBs baseados em NSE. O MOPSO calibrou dois parametros do SMAP para 21 areas do

Ceard, sendo cada uma referente a area de drenagem de uma estacao fluviométrica.

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

sendo elas as sub-bacias das usinas de Carumba, Emborcacao e Nova Ponte.

Como pode ser visualizado, diversos estudos brasileiros contemplam a problematica
da otimizacao do modelo SMAP. A Tabela 1 resume os trabalhos sobre o tema, abordados

nessa revisao bibliografica.
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Tabela 1 — Trabalhos de otimizagdo do SMAP

Trabalho Regiao Otimizacao

21 estacoes em

Nascimento, 2009 . ) MOPSO
rios do Ceara
GA
Schardong, 2009 rio Piriqui PSO
DE
. . DDS
Saraiva, 2010 rio Paraopeba SCE

) 3 sub-bacias
Capponi, 2011 rio Sdo Francisco GA

GA

Rampineli, 2015 rio Ipanema PSO
NM

Pereira, 2017 4 bacias do Ceara MOPSO

Marco, 2019 rio Carreiro Solver Excel
usinas de Carumba, BA
Leone, 2021 Emborcagao e GWO
Nova Ponte GWOBA

2.2 MODELOS BASEADOS EM INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

Os modelos baseados em inteligéncia computacional buscam modelar o comporta-
mento chuva-vazao abstraindo o processo fisico. Nao ha interesse de parametrizar a bacia,
apenas encontrar solugoes computacionais para correlacionar as entradas com a saida
desejada, como as séries de precipitacoes e vazdes. Assim, sao utilizados, por exemplo:
técnicas de aprendizado de maquina e regressoes. A vantagem desta abordagem esta na
nao necessidade de estudos/conhecimentos geolgicos da bacia, apenas um banco de dados

observados.

Em (ZHU et al., 2020) uma Feed Forward Neural Network (FFNN) foi aplicada
e comparada com uma arquitetura Long Short-Term Memory (LSTM), que também foi
utilizada nesta tese. Seu objetivo era previsao de niveis de agua, aplicado para lagos
poloneses, que esta diretamente relaciona com a vazao afluente. No trabalho (ZHOU
et al., 2020a), dos mesmos autores, uma rede neural Multilayer Perceptron (MLP) foi
aplicada para o mesmo fim, mas para um rio navegavel. Em (SHANG et al., 2019), foram

utilizadas redes neurais para previsao de nivel em uma UHE chinesa. O modelo permitiu
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a previsao direta, precisa e em tempo real das mudangas nos niveis de agua a jusante,
usando dados de operacao da hidrelétrica. Fora isso, este estudo também contribui para

garantir a seguranca das estruturas da barragem.

Além do nivel da agua, estudos para prever a precipitacdo também sdo muito
comuns. Em Belayneh et al. (2014) redes neurais artificiais (RNAs) e Support Vector
Machine (SVM) foram aplicados, com a transformacao wavelet para o pré-processamento
dos dados de entrada. Estes modelos buscaram prever o comportamento das chuvas até 6
meses no futuro. Rasouli et al. (2012) também aplicou técnicas de Aprendizado de Maquina,
para prever o fluxo do rio com até 7 dias de antecedéncia.As técnicas utilizadas foram:
Support Vector Regression(SVR), Bayesian Neural Network (BNN), Gaussian Process
(GP) e Multiple Linear Regression (MLR), todas comparadas com relagao a eficiéncia de

previsao.

Yaseen et al. (2019) apresenta uma extensa revisdo da literatura e demonstra a
aplicabilidade das técnicas de DL para prever o fluxo de agua em rios e outros aspectos
hidrolégicos. Além disso, eles aplicam o SVR para comparar com um modelo de Fxtreme

Learning Machine (ELM) na previsao do fluxo de 4gua em um rio da Maldsia.

O fluxo de 4gua disponivel nos rios ¢ altamente dependente dos aspectos climaticos
e deve ser considerado durante o processo de previsao. Rokaya et al. (2020) mostram
que o congelamento e descongelamento dos rios impactam as afluéncias observadas nas
regioes frias. Para a previsao considerando esses aspectos, eles aplicaram redes neurais
artificiais (RNA) e mostraram que essa ferramenta também é amplamente utilizada quando

se considera os efeitos sazonais do congelamento de rios.

A aplicacdo de uma Deep Beliefe Network (DBN) com Variational Mode Decompo-
sition (VMD) foi a estratégia aplicada em (XIE et al., 2019) para prever o fluxo da bacia do
rio Han, na China. Diferente do Deep Learning tradicional, estas redes sao pré-treinadas
camada por camada, constituindo uma boa solucao inicial de foge de minimos locais. Para
a calibracao do DBN, foi utilizada a otimizacao do enxame de particulas aprimorada
(IPSO) e a previsao foi feita com 1, 3, 5 e 7 dias de antecedéncia. A mesma regiao foi
objeto de estudo em (ZUO et al., 2020), onde o LSTM foi aplicado com o VMD.

Belvederesi et al. (2020) aplica o adaptive neuro-fuzzy inference system (ANFIS)
para prever o fluxo em um rio canadense, que mistura o alto poder de reconhecimento de
padrao das redes neurais com a robustez dos sistemas Fuzzy. Em Chen et al. (2019), os
autores aplicam uma Regressao de Convolution Regression based on Machine Learning
(CRML) para prever o fluxo de dgua de um rio localizado em uma bacia hidroldgica

chinesa.
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2.3 MODELOS ACOPLADOS

O acoplamento de técnicas tem sido utilizado em diversos estudos visando desenvol-
ver modelos de previsao de varidveis hidrologicas. A ideia desse acoplamento é obter um
melhor desempenho de previsao, em comparacao, ao aplicar as técnicas separadamente.
Acoplamentos hibridos vém sendo estudados hé décadas em varias areas da Engenharia,
destacando-se em modelos de sistemas de controle. A aplicacdo em sistemas hidrologicos é

relativamente recente, com poucos trabalhos na literatura.

Em Xu et al. (2018), a previsibilidade de secas em diferentes regides da China foi
investigada através de uma série de modelos estatisticos, dindmicos e hibridos. Quando
modelos estatisticos e dinamicos foram acoplados, alcancaram-se os melhores resultados.
Ja Zhou et al. (2020b) desenvolveu uma técnica de previsao de 4 dias da afluéncia do
reservatério da UHE Trés Gargantas, China. Neste estudo, o Unscented Kalman Filter
(UKF) foi aplicado combinado com duas técnicas de DL: BPNN e uma rede neural
recorrente. Ao pés-processar a saida dos modelos DL com o UKF, houve uma melhoria no

erro e inseriu uma analise estocastica a saida.

As técnicas de aprendizado de maquina podem ser utilizadas de maneira a melhorar
resultados de modelos hidrologicos, realizando um pods-processamento. Pode-se, por
exemplo, aplicar algoritmos de regressao de quantis em aprendizado de méaquina para
o pés-processamento probabilistico da vazao calculada pelo modelo hidrolégico GR4J
(PAPACHARALAMPOUS et al., 2019).

Em Yin et al. (2016) o modelo hidrolégico Soil Moisture Accounting and Routine
(SMAR) foi comparado, em relagdo & precisao da previsao de vazao do rio Heihe na China,
as seguintes estratégias de Deep Learning: back-propagation neural network (BPNN),
general regression neural network (GRNN) e rotated GRNN model (RGRNN). O trabalho
provou que ao inserir a saida do modelo SMAR como entrada das técnicas de Deep

Learning, obtiveram-se melhores resultados.

Kwon et al. (2020) acoplaram um modelo hidrolégico conceitual em série com uma
ferramenta de aprendizado de maquina. A pesquisa propoe um modelo hibrido através
de um pés-processamento das variaveis de estado intermediarias do modelo hidrolégico,
semelhante ao SMAP, denominado Tank Model, através do SVM. A estratégia abordada

vai ao encontro da proposta desta tese, mas com métodos distintos.

Song (2020) utilizou redes neurais convolucionais 2D para prever vazoes na Coreia
do Sul. Para isso, ele criou entradas baseadas em imagens hidrolégicas da regido. Estas
imagens acoplam diversas informagoes geoldgicas da regiao, como evapotranspiragao e
precipitagao em cada ponto do mapa. Além disso, um dos canais dessa imagem é resultado
do modelo SCS Curve Number Method aplicado em cada grid, uma técnica analitica que

calcula vazoes em uma determinada area baseada em curvas que relacionam a precipitacao
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com o volume de agua acumulado. Assim, com este acoplamento hibrido série, a rede
fornece como saida a vazao futura em diversos pontos da imagem que contém estacoes

fluviométricas.
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3 METODOLOGIAS

A metodologia explora o acoplamento de redes neurais profundas como modelo
SMAP para previsoes de vazoes naturais afluentes em reservatérios. Esta fusao obtém

resultados melhores aos encontrados as técnicas isoladas.

Conforme apresentado nos trabalhos correlatos (Capitulo 2), existem diversas
maneiras de acoplamento entre modelos hidrolégicos com ferramentas de machine learning.
Na fase preliminar deste trabalho, algumas possibilidades de fusao entre o modelo SMAP

e uma rede neural foram avaliadas. A Figura 6, apresenta trés possibilidades:

Figura 6 — Possibilidades de acoplamento SMAP-DNN
a) b)

c) _’o

—®

Fonte: elaborada pelo autor.

« a) P6s-Processamento Série: Neste tipo de acoplamento, o modelo SMAP é
operado em primeira instancia. A saida de vazao do SMAP é pds-processada por
uma Rede Neural Profunda, buscando uma segunda vazao mais acurada. Para isso,
a DNN receberia, por exemplo, as mesmas entradas do SMAP adicionada de sua

saida (vazao pré calculada).

e b) Pré-Processamento Série: Esta arquitetura é semelhante & otimizacao re-
alizada pelo ONS, que sera apresentado na Secao 3.1.1. As entradas do modelo
SMAP sao pré-processadas por uma inteligéncia computacional, buscando obter
entradas mais acuradas ao modelo. Por exemplo, séries de precipitagdo observadas
em diversos pontos da bacia podem gerar um valor otimizado para alimentar a média

de precipitacao de entrada do modelo.

» c) Processamento Paralelo: O modelo hidrolégico opera de independente. Ao

invés de fornecer sua saida para a rede neural, o SMAP complementa as entradas
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de rede neural com informagoes intrinsecas do modelo, através de suas variaveis de

estado. Assim, a saida do original do SMAP nao é relevante.

Apébs uma avaliagao preliminar, a terceira op¢ao mostrou-se a mais promissora,
escolhida como objeto de pesquisa deste trabalho. O modelo hidroldgico, executado em
paralelo, fornece a atual distribuigao da agua do solo (varidveis intermedidrias do modelo)
apos um ajuste de corre¢ao local. A RNA recebe esta informagido com a vazao observada

e com previsoes de chuva.

Assim, hd uma diminuicdo do espago de busca e maior discriminacao as entradas,
tornando o processo de treinamento da RNA mais robusto. Alimentar uma maquina de
aprendizado somente com as vazoes anteriores esta mais suscetivel a minimos locais e
redundancias. Por exemplo, nao se sabe a parcela d’agua proveniente dos lencéis fredticos
e do escoamento direto. Fora isso, nao se sabe o quanto o solo esta saturado e conseguira

absorver das préximas precipitacoes.

Em suma, o acoplamento SMAP-DNN ¢ descrito no diagrama da Figura 9, e os
detalhes serao explicados ao longo deste capitulo. Antes de abordar as contribuig¢oes do

trabalho, a secao 3.1 apresentara o modelo SMAP proposto pelo ONS.

Figura 7 — Fluxograma da metodologia hibrida proposta.
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Fonte: elaborada pelo autor.

3.1 MODELO SMAP/ONS

O modelo SMAP é um modelo chuva-vazao proposto originalmente por Lopes et

al. (1982) e que calcula a vazao em uma bacia hidrografica em funcao da precipitacao e
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evapotranspiracao ocorrida na regiao. Trata-se de um modelo centralizado onde, apesar
da grande extensao territorial das bacias, trabalha com valores singulares de entradas. Em
sua formulacao original, o modelo diario é composto por trés reservatérios, modelando
a distribuicao de volume d’agua em diferentes posi¢oes do solo. Na tultima década, o
Operador Nacional do Sistema - ONS - aprimorou o modelo, inserindo um quarto tanque
referente a dgua acumulada em planicies e reformulando algumas equagoes. Este novo
modelo ¢ utilizado amplamente em bacias brasileiras, contribuindo diretamente com o

planejamento da operacgao do sistema elétrico brasileiro.

A Figura 8 descreve o comportamento do modelo SMAP-ONS (ONS, 2017), bem
como os parametros e as principais variaveis de entrada e de saida. Como pode ser obser-
vado, a vazao calculada é dependente dos escoamentos de cada um dos quatro reservatorios
do modelo. Uma das diferencas do modelo desenvolvido e do aplicado atualmente pelo
ONS esta relacionada a obtencao dos dados de precipitagao e evapotranspiracao. Dessa

forma, a obtencao desses dados sera descrita antes de ser apresentada a proposta da tese.

Figura 8 — Diagrama do modelo SMAP/ONS.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Conforme ja descrito, o modelo SMAP requer um conjunto de dados de precipitacao
e evapotranspiracdo. A evapotranspiracao é a perda de dgua para a atmosfera, impactando
o nivel dos reservatorios Rsoil e Rsup?2 através das evapotranspiracoes potencial Er e de
planicie Emarg, obtidos através das Equacoes 3.1 e 3.2, respectivamente. Os coeficientes

Ecof e Ecof2 sao parametros calibraveis do modelo.

Er = Eto- Ecof (3.1)
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Emarg = Eto- Ecof?2 (3.2)

As condigOes iniciais dos reservatorios devem ser definidas para ser possivel de-
terminar a dinamica do sistema. Essas condi¢oes sao definidas com base nos valores do
escoamento bésico Eb(0), do teor de umidade Tu(0) e do escoamento superficial Sup(0),
utilizados para serem obtidos os estados iniciais dos reservatorios Rsolo, Rsub e Rsup,
respectivamente, como mostram as seguintes equagoes. O reservatorio Rsup?2 é inicializado

como 0 como caracteristica padrao do modelo.

Rs0il(0) = W (3.3)
_ B
Rsub(0) = 7= 4 504 (3.4)
~ Sup(0)
Rsup(0) = A—k2) 4D 86.4 (3.5)
Rsups(0) =0 (3.6)

Nessas equagoes, Str é um parametro calibravel referente a capacidade de saturacgao
do solo, e AD é a area de drenagem da regido. kk e k2 sao constantes temporais calculadas
a partir das Equagoes 3.7 e 3.8, respectivamente, onde os parametros Kkt e K2t também

sao calibraveis.

Kk — (;)I/Kkt (3.7)
k2 — (;)UK% (3.9)

Uma vez definidos todos os parametros descritos, inicia-se o processo iterativo de
defini¢do de vazoes e estados do reservatorio a cada dia considerado. O primeiro parametro
a ser definido é o teor de umidade T'u(t) em fungao do estado do reservatério Rsoil, como

mostra a Equacao 3.9.

_ Rsoil(t)

Tu(t) Str

(3.9)

Em seguida, é obtido o escoamento superficial no dia ¢ (Es(t)) que sera zero, caso
a precipitacdo observada no dia t seja inferior ou igual a abstracao do solo Ai. Caso

contréario, F's(t) é obtido através da Equacao 3.10.
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[Precp(t) — Ai]?

Es(t) = Precp(t) — Ai + Str — Rsoil(t)

(3.10)

A evapotranspiragao real Er(t) é igual a potencial Er(t), caso a diferenca Precp(t)—
Es(t) seja superior a evapotranspiragao potencial Er(t). Caso contréario, Er(t) é calculada

conforme mostra a Equagao 3.11.

Er(t) = Precp(t) — Es(t) + [Er(t) — Precp(t) + Es(t)] - Tu(t) (3.11)

A recarga subterrdnea Rec(t) é um escoamento que modela a dgua sendo absorvida
pelo solo deslocando-se para regides subterraneas, representadas pelo reservatério subter-
rdneo Rsub. Rec(t) é zero, caso o estado do reservatério do solo Rsoil(t) seja inferior ao
produto entre as constantes do modelo capacidade de campo Capc e saturagdo do solo
Str. Caso seja superior ao produto, Rec(t) é obtido como mostra a Equacao 3.12, em que

Crec é uma constante de recarga que também deve ser calibrada.

Rec(t) = Crec - Tu(t) - (Rsoil(t) — Capc - Str) (3.12)

O excesso de agua que fica armazenado nas margens é representado pelo reservatorio
Rsup2 sendo caracterizado como um extravasamento do reservatério Rsup. Para o célculo
desse extravasamento Marg(t), deve-se verificar se Rsup(t) ¢ inferior a altura H1 de Rsup.
Em caso positivo, ndo hé extravasamento e Marg(t) é definido em zero. Caso contrério, é
calculado como mostra a Equacao 3.13, em que k1 é uma constante dependente de K'1t,

como mostra a Equacao 3.14, e K1t e H1 sao parametros calibraveis.

Marg(t) = (Rsub(t) — H1) - (1 — k1) (3.13)
1N\ /K1
k= (2> (3.14)

Uma vez definidos os estados dos reservatorios e os parametros caracteristicos
da bacia no instante ¢, sao calculados os escoamentos provenientes de cada reservatorio
que compoem a vazao calculada pelo modelo. O escoamento Ed(t) estd relacionado ao
reservatorio Rsup e obtido através da Equacao 3.15, em que k2 é uma constante dependente

de K2t, como mostra a Equacao 3.16 e K2t e H sdao parametros calibraveis.

Ed(t) = min [Rsup(t) — Marg(t), H] - (1 — k2) (3.15)

1 1/K2t
k2 = (2) (3.16)
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O escoamento Fd3(t) representa um escoamento existente quando o reservatério de
superficie Rsup(t) é superior a H, representando um armazenamento alto, caracteristico
de grandes vazoes. Assim, caso Rsup(t) é inferior a H, ndo haverd escoamento e Ed3(t) é
definido como zero. Caso contrario, Fd3(t) é obtido a partir da Equacao 3.17, em que k2t

¢ dependente do parametro calibravel K2t2, como mostra a Equacao 3.18.

Ed3(t) = [Rsup(t) — H — Marg(t)] - (1 — k2t2) (3.17)

1\ /K282
) (3.18)

k22 = (
2
Os escoamentos Fd2(t) e Eb(t) dos reservatorios Rsup2 e Rsub, respectivamente,

podem ser obtidos através das Equacgoes 3.19 e 3.20, em que k3 depende do parametro

calibravel K3t, conforme mostra a Equacao 3.21.

Ed2(t) = Rsup2(t) - (1 — k3) (3.19)

Eb(t) = Rsub(t) - (1 — kk) (3.20)
1\ /K3t

k3= <2> (3.21)

Por fim, a vazao natural Q(¢) é calculada no instante t pelo modelo através da

Equacao 3.22, onde o termo 86,4 é utilizado como um fator de conversao.

Ed(t) + Ed2(t) + Ed3(t) + Eb(t)
86,4

Qt) = - AD (3.22)

Uma vez calculada a vazao, a tltima etapa é a obtencao dos estados dos reservatorios
para a proxima iteragao, conforme mostram as Equagoes 3.23 a 3.26. Estas formulagoes

sdo as equagoes de estado do SMAP.

Rsoil(t + 1) = min [Rsoil(t) + Precp(t) — Es(t) — Er(t) — Rec(t), Str] (3.23)

Rsub(t + 1) = Rsub(t) + Rec(t) — Eb(t) (3.24)

Rsup(t +1) = Rsup(t) + Es(t) — Marg(t) — Ed(t) — Ed3(t) +

(3.25)
max (0, Rsolo(t) + Precp(t) — Es(t) — Er(t) — Rec(t) — Str)
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Rsup2(t + 1) = max(Rsup2(t) + Marg(t) — Ed2(t) — Emarg(t),0) (3.26)

O processo de calibracao do modelo SMAP consiste em calibrar 14 parametros
referentes as caracteristicas da bacia. Além disso, por se tratar de um modelo integrativo,
as condigoes iniciais sao calibraveis por 3 parametros de inicializagao. A Tabela 7 resume

todos os parametros.

Tabela 2 — Pardmetros calibraveis do modelo SMAP-ONS.

Parametro Significado

Eb(0) escoamento basico inicial

Tu(0) teor de umidade do solo inicial

Sup(0) escoamento superficial inicial
k1t constante de recessao do escoamento para planicies (dia)
k2t constante de recessao do primeiro escoamento superficial (dia).
k3t constante de recessao do escoamento da superficie/planicies (dia).

k2t2 constante de recessdo do segundo escoamento superficial (dia).
kkt constante de recessao do escoamento basico (dia).

Capc capacidade de campo (%)

Ai abstragao inicial (mm)
Str capacidade de saturacao do solo (mm)

Crec parametro de recarga subterranea (%)

Ecof coeficiente de ajuste da evapotranspiragao da bacia.

Ecof?2 coeficiente de ajuste da evapotranspiragao de planicie de inundacao.
H1 altura representativa para inicio do segundo escoamento superficial (mm)
H altura representativa para transbordamento para planicies (mm)

Pcof coeficiente de ajuste da precipitacao

3.1.1 Processamento de Precipitagao - ONS

Apesar desta etapa nao fazer parte da tese, esta subsecao apresenta a atual meto-
dologia de otimizagao do modelo SMAP pelo ONS, importante para justificar mudancas
propostas na tese. Em cada iteracao, um valor unitario de precipitacao alimenta o sistema.
Assim, uma otimizacao busca, a partir de séries temporais passadas de chuvas observadas

em estagoes pluviométricas, corrigir a alimentacdo do SMAP com uma chuva 6tima.

Primeiramente é calculada uma precipitacgdo média da bacia Pb(t) por meio da

Equacao 3.27.
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Pb(t) = P1(t)key + P2(t)kes + ... + Pn(t)ke, (3.27)

kel + k’€2 + ... —|—]{]€n =1
onde:

o Pb(t) : precipitagdo média observada na bacia, no instante de tempo ¢ (mm/dia)
o P1(t), P2(), ..., Pn(t) sao as observagoes de cada estagoes consideradas na bacia.

o key; kes; ...; ke, sdo os coeficientes de representacao espacial de cada estacao.

Em seguida, o modelo calcula a precipitacao média do dia t (Pd(t)), definida por
uma média ponderada da precipitacao observada dos dias proximos a t, conforme mostrado
na seguinte equacao:
ke ]
kt—n+1
Pd(t) = [Pb(t — n) -+~ Pb(t) Pb(t + 1) Pb(t +2)] - k‘ (3.29)

to
Kty
| Ktiyo |

em que kt_,, kt_, .1, kto, kt 1 e kt,5 sdo os coeficientes de representacao do tempo e n é
o numero de dias no passado considerado nesta ponderacao de tempo. Tais coeficientes sao

fixos, uma vez calibrados nao fazem parte do processo iterativo de otimizacao e operacao
do SMAP pelo ONS.

Finalmente, a precipitacdo considerada P(t) é obtida multiplicando Pd(t) pelo fator
Pcof, conforme mostrado em 3.30. Pcof deve ser calibrado com os demais pardmetros,

para garantir o balanc¢o hidrico.

Precp(t) = Pd(t) - Pcof (3.30)

Apéds um processo de calibragao, o ONS utiliza o SMAP para realizar uma previsao
semanal de vazao. Neste processo, é alimentado o modelo recém-calibrado com as médias
aritméticas das chuvas previstas nas quadriculas pertencentes a bacia. Portanto, a

otimizagao apenas corrige o modelo para realizar a previsao partindo de um ponto mais
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acurado. Neste caso, a Equagao (3.27) é substituida da pela (3.31), onde contabiliza-se

cada i-ésima quadricula, em um total de n,.

Phit) = = 3" Pi(t) (3.31)

Ng i=1
3.1.1.1 Calibragao do SMAP-ONS

O atual modelo do ONS calibra o0 modelo SMAP semanalmente, ajustando a curva
de vazao observada vs calculada para os ultimos 30 dias. Para isso, utiliza o algoritmo
de busca evolutivo bio-inspirado BAT, baseado no comportamento dos morcegos. As
varidveis otimizadas sdo os coeficientes espaciais de cada estacao (vide Equagao 3.27) e a
inicializacdo dos reservatérios. E importante mencionar que os parametros de bacia (vide

Tabela 7) utilizados pelo ONS séo fixos, e pré-estabelecidos para cada sub-bacia.

A Figura 9 apresenta o diagrama de otimizagdo do SMAP-ONS. Através de diversas
possiveis métricas de avaliagdo, o modelo SMAP fornece o valor da fungao objetivo, corre-
lacionando as vazoes geradas com as observadas. O algoritmo BAT, por sua vez, encontra
os valores de inicializagao dos reservatérios no trigésimo dia anterior e os coeficientes das

chuvas. Desta forma, tem-se, no momento da previsao, um cenério da sub-bacia corrigido.

Para avaliacao da funcgao objetivo, existem diversas formas de mensurar o erro
entre a vazao observada e a computada. O ONS faz o uso de uma combinagao de duas
métricas, visando uma melhor adequagao operacional. O erro médio percentual absoluto
(MAPE), Equagao (3.32), tende a adequar a curva no periodo da seca. J& o coeficiente de
eficiéncia de Nash-Sutcliffe (NSE), equagao (3.33) é mais sensivel a vazoes altas. Desta
maneira, faz-se o uso da distancia multicritério (DM) combinando-se as duas métricas,
através da (3.34) (ONS, 2012).

100 L |Q(i) — Qobs(i)
MAPE =3~ ; Qobs (i) (3.32)
NSE =1 2 [Q0) - Qoﬂi)?2 )
PO {QObS(i) — Qobs}
DM = /MAPE? + (1 — NSE)? (3.34)

3.2 AQUISICAO E CONDICIONAMENTO DE DADOS

Assim como os modelos de previsao de vazao baseados em modelos hidrologicos,

o sistema proposto necessita de dados meteorolégicos e hidrolégicos para calibracao e
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Figura 9 — Representacao da calibragao do SMAP-ONS
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Fonte: adaptado de Leone(2021).

operacao. Durante o desenvolvimento da tese, foram elaborados softwares para aquisi¢ao
e processamento dos dados necessarios. Alguns destes processos foram acrescidos de

inovagoes em relagao aos métodos utilizados comumente.

3.2.1 Precipitacao

Atualmente a maioria dos modelos utiliza informacoes de precipitagao observada
provenientes de estacoes telemétricas. Como apresentado na se¢ao anterior, o ONS alimenta
a precipitacdo do SMAP a partir de um processo de otimizagdo que pondera as estacoes

da ANA (Agéncia Nacional de Aguas) inseridas na bacia.

Utilizar dados observacionais de estacoes podem acarretar algumas desvantagens:
(i) comumente h4 falhas nos dados, amostras faltantes; (ii) algumas bacias apresentam
poucas estagoes, nao cobrindo de forma satisfatéria toda sua extensao; (iii) os produtos
de previsao meteorologica sao em formato g¢rid, tornando a calibragao e a operagao dos

modelos discordantes.

Com a finalidade de serem obtidos dados de precipitagao melhor distribuidos ao

longo da regido de estudo e menos suscetiveis a erros, foi utilizado o produto de precipitagao
observada MERGE (ROZANTE et al., 2010), fornecido pelo CPTEC/INPE.

O produto MERGE fornece precipitacoes diarias para quadriculas de dimensoes 10
km x 10 km, resultado da combinac¢ao de observagoes de satélite com dados de estacoes em

solo. Os dados sao gratuitos, de facil acesso e disponibilizados em tempo real no FTP do
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INPE. Outra vantagem do MERGE em relacao as estagoes da ANA é a compatibilidade
com os produtos de previsao de tempo, que igualmente utilizam distribuicao em grid. O

acesso pode ser realizado através do seguinte modelo de endereco:

http://ftp.cptec.inpe.br/modelos/tempo/MERGE/GPM/DAILY/YYYY/MM
/MERGE_CPTEC_YYYYMMDD

Os dados fornecidos pelo produto MERGE sao referentes apenas aos dados de
precipitagao observada. Ou seja, é utilizado para a calibragdo do modelo durante a etapa
de treinamento. Para a realizacao de previsoes pode ser utilizado, por exemplo, o produto
BAM (Brazilian Atmospheric Model) (FIGUEROA et al., 2016), que fornece previsoes
em um horizonte de 11 dias. O acesso aos dados do BAM pode ser realizado através do

seguinte modelo de endereco:

http://ftp.cptec.inpe.br/modelos/tempo/BAM/TQ0666L064/recortes/regioes/
YYYY/MM/DD/00/BAM_CO_YYYYMMDDOO

Para a utilizagao dos links acima, basta apenas substituir YYYY, MM e DD pelos nimeros

referentes ano, més e dia respectivamente.

Tanto o MERGE quanto o BAM apresentam recortes com grids que englobam todo
o territorio brasileiro. Para a utilizacao em modelos hidrologicos, é necessario um recorte
sobre as areas de escoamento dos reservatérios. Assim, foi desenvolvida uma metodologia
de filtragem, aplicada com base nas coordenadas geograficas (latitude e longitude) que

formam o contorno com os limites da regiao. A Figura 10 apresenta o processo de recorte
dos dados.

o A partir dos valores maximo e minimo de latitude e longitude das coordenadas de

contorno, a Matriz de Dados é importada através da biblioteca Py3grads.

o A Matriz de Ocupagao é formada através da clusterizacao da regiao interna das

coordenadas. Assim, a regido interna possui valor 1 e a externa 0.

o A Matriz de Ocupacao é interpolada para ter as mesmas dimensoes da Matriz de

Dados, formando a Matriz Kernel.

o Por fim, a combinacao das duas matrizes neutraliza as regioes fora do limite, resul-

tando apenas em Dados Filtrados.

A partir da matriz de dados filtrados, é obtida a precipitacao de entrada do modelo
SMAP Precp. Com essa abordagem, nao ha a necessidade de ponderamento espacial, ja

que os modelos em grid englobam a regiao de forma homogénea. O valor médio é obtido
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Figura 10 — Fluxograma do processamento dos dados de chuva
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Fonte: elaborada pelo autor.

facilmente pela Equacao 3.35, a matriz de dados filtrados também sera utilizada por uma

arquitetura de Deep Learning, que serd descrita em topicos seguintes.

> (DadosF'iltrados)

> (Kernel) (3:35)

Precp =

3.2.2 Evapotranspiracao

Como relatado na Sec¢ao 3.1, o SMAP precisa de informacoes de evapotranspiragao
potencial (Eto) didria para estimar as perdas d’adgua para a atmosfera. Esta informacao
nao é fornecida por nenhuma agéncia governamental, sendo necessario um céalculo baseado

em observagoes meteorologicas: temperatura, umidade, radiagao, velocidade do vento, etc.

Por questao de simplicidade e facilidade no acesso aos dados, optou-se pela aplicacao
da equagao Hargreaves e Samani (HARGREAVES; SAMANI, 1985), que depende apenas
dos dados de temperaturas maxima e minima didrias da regiao (Tieq, Tmin)- Ainda,
o estudo de Lima et al. (2016) analisou este método em diversas estagoes brasileiras.
Hargreaves e Samani apresentou forte correlacdo positiva com a equagao de Penman-
Monteit, cuja precisao é recomendada pela Food and Agriculture Organization (FAO) e

que utiliza 10 varidveis baseadas em observacoes meteorolégicas.

Além disso, o modelo SMAP contém um coeficiente de calibracao especifico para
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Evapotranspiragao (Ecof), atenuando erros de super-estimagao ou sub-estimagao. Assim,
nao se justifica o uso de Penman-Monteit neste trabalho ao inserir grande complexidade
para aquisi¢do e manipulagao dos dados. A equacao de Hargreaves e Samani é descrita em
3.36. Além das temperaturas, o modelo também necessita do coeficiente de radiacao, que
varia conforme o més do ano. Os valores de QQo, para as latitudes que compodem as bacias

do presente estudo sao apresentados na Equacao 3.37.

Tmaw Tmzn
Eto = 0.0023 * Qo[mes] * \/ Thnaz — Tynin(17.8 + ;L) (3.36)

Qo =[15,9 15,7 15,0 13,8 12,4 11,6 11,9 13,0 14,4 15,3 15,7 15,7]

Os dados de temperatura aplicados neste modelo sao obtidos através de estagoes
meteorologicas do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET). Os dados de temperatura
minimas e maximas das estagoes podem ser obtidos em tempo real através do modelo de

endereco a seguir (vide Figura 11), onde XXXX é cédigo da respectiva estagao:

https://tempo.inmet.gov.br/TabelaEstacoes/XXXX

Figura 11 — Servigo do INMET para fornecimento de observagoes meteorologicas

C & tempo.inmetgov.br/TabelaEstacoes/A001 QA % O

IR / FECHAR INSTITUTO NACIONAL DE METEORQ

Estacdo: BRASILIA (A001)
Download CSV

Temperatura (°C) Umidade (%) Pto. Orvalho (°C) Pressdo (hPa) Vento (m/s) LEGIETET Chuva
Inst. Max. Min. Inst. Max. Min. Inst Max. Min. Inst Max. Min. Vel Dir. Raj. KJ/m? mm

01/12/2020 0000 210 233 210 620 630 530 135 138 132 8868 8868 8864 10 26,0 29 0,0
01/12/2020 0100 20,1 214 201 670 670 610 138 138 134 8874 8874 8868 10 34,0 24 0,0
01/12/2020 0200 19,6 20,1 18,7 69,0 73,0 67,0 13,8 143 135 8874 8876 8874 0,7 57,0 1.9 0,0
01/12/2020 0300 18,3 196 17,7 76,0 79,0 69,0 141 143 134 8874 8875 8874 0,3 312,0 1,3 0,0
01/12/2020 0400 174 184 171 82,0 83,0 750 14,1 144 136 8869 8874 886,9 0,9 287,0 .7 0,0
01/12/2020 0500 17,2 173 168 81,0 83,0 80,0 29 142 134 8863 8869 8863 0,5 333,0 1,3 0,0
01/12/2020 0600 17,3 174 16,7 78,0 820 780 13,5 139 134 8859 886,3 8859 0,9 25,0 1,6 0,0
01/12/2020 0700 162 173 161 830 840 780 133 139 131 8858 8859 8857 10 7.0 16 0,0
01/12/2020 0800 16,4 16,5 159 86,0 86,0 810 14,0 140 132 886,3 8863 8858 0,7 155,0 24 0,0
01/12/2020 0900 163 172 158 910 910 850 148 149 140 8867 8867 8863 10 1230 1.8 7,94 0,0
01/12/2020 1000 22,0 220 16,2 64,0 910 630 14,9 166 145 8875 8875 8867 21 88,0 34 471,48 0,0

Fonte: https://tempo.inmet.gov.br/TabelaEstacoes/A001. Acessado em 02/01/2021;

Para facilitar o processo, foi desenvolvido um software em Python para aquisi¢ao
automatica dos dados de estagoes proximas as regides de estudo. Para a aplicagdo do
modelo SMAP, deve ser obtida a evapotranspira¢ao unitaria média, portanto, um método

de ponderamento espacial das estacoes do INMET é proposto e aplicado.
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Conforme ilustra a Figura 12, sdo primeiramente selecionadas ne estagdes nos
arreadores da regiao de escoamento do reservatoério. Para cada estagdo, sao computadas
as evapotranspiracoes E[i| através da Equagao 3.36. Com base nos dados de cada estacdo,
é construida uma matriz contendo os valores médios de evapotranspiragao no interior
de quadriculas de dimensoes 20 km x 20 km que compreende a regiao de estudo. Para
cada ponto da matriz, a evapotranspiracao em uma quadricula Eto,, ., ¢ estimada através
de uma ponderacao inversamente proporcional as distancias das estacoes selecionadas,
conforme mostra a Equacao 3.37. Onde lat; e lon; sdo as coordenadas da i-ésima estacao,

ja lat,, , e lon, , do ponto central de cada grid, correspondendo a n-ésima linha e m-ésima

coluna.
Figura 12 — Obtencao da evapotranspiracio sobre a drea de escoamento.
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Fonte: elaborada pelo autor.

ne Eli]
=0
(lati—lanp,m)?++/ (lon;—lonn,m)?
Eto,m = —m v 1\/ (3.37)

1=0 \/(lati —lann,m)2+\/(loni —lonn,m)2

Para alimentar o modelo SMAP com um valor unitario, basta computar a média
das quadriculas internas. Assim como conduzido para os dados de precipitagdo, anulam-se
os valores da matriz referentes dos pontos externos ao contorno da regiao utilizando

novamente a matriz Kernel, conforme (3.38).

m n
>y Etoi1 o

3.38
Yo Yoieeq Kernely o ( )

3.2.3 Vazoes Afluentes

No treinamento dos modelos, utilizam-se vazoes observadas para serem confrontadas
com as calculadas. Em ambito nacional, a Agéncia Nacional de Agua (ANA) administra

as informacoes hidraulicas de todo o sistema, fornecendo os dados gratuitamente.
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A ferramenta desenvolvida em Python acessa diretamente as tabelas no sistema da
ANA e importa para a ferramenta as vazoes diarias de interesse, através da manipulagao

do endereco de acesso. A Figura 13 exemplifica o servigo utilizado.

Figura 13 — Sistema da Agéncia Nacional de Aguas para o fornecimento de vazoes no SIN.

ana.gov.br/sar0/MedicaoSin?dropDownlListEstados=&dropDownlListReservatorios=19132&datalnicial=079%2F11%2F2020&dataFinal=01%2F03%2F21&button=Buscar a % O* =

E&3 srasiL CORONAVIRUS (COVID-19)  Simplifique!  Participe  Acessoainformacdo  Legislagio  Canais m

A- A A+ O Logar no Sisg

A B3 SAR - Sistema de Acompanhamento de Reservatorios

Dados de operagéo dos reservatérios SIN

Inicio / SIN / Dados Histéricos SIN

lidrido

Filtros
°
Estado Todos Estados v
eira
Reservatério * LAJEADO v
Periodo * 07/11/2020 | £ | a | 010321 =)
Registros & Exportar +
Cédigo do Cota Afluéncia Defluéncia Vazdo Vertida Vazédo Turbinada Vazéo Natural Volume Util Vazéo Incremental Data da
Reservatério Reservatério (m) (md/s) (md/s) (m¥/s) (m3/s) (m?3/s) (%) (m3/s) Medicdo
19132 LAJEADO 21,78 1614,50 1063,00 0,00 1063.00 1127.30 07/11/2020
19132 LAJEADO 211,79 1330,21 1261,00 0,00 1261,00 131,11 08/11/2020
19132 LAJEADO 221,77 127469 1413,00 0,00 1413,00 1109,97 09/11/2020
e 19132 LAJEADO 211,81 129421 1225,00 0,00 1225,00 1080,73 10/11/2020

Fonte: <https://www.ana.gov.br/sar0/MedicaoSin>. Acessado em 02/01/2021;

A ANA fornece diversos tipos de vazbdes nos principais reservatorios do SIN,
conforme Tabela 3. Para operar modelos chuva-vazao, deve-se utilizar a vazao natural
ou a vazao incremental natural, j& que os mesmos nao estao suscetiveis a operagao das
usinas. Como as séries de vazao incremental das UHE’s em estudo nao estao atualizadas
no sistema na data da pesquisa, optou-se por utilizar a vazao natural, que considera toda
a area de drenagem da usina que se encontra o reservatorio, e o volume total de agua que

passaria em condigoes naturais pelo ponto do rio situado na barragem.
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Tabela 3 — Vazoes fornecidas pela ANA/ONS.

Tipo de Vazao Diaria Significado

Afluéncia Média de vazao real que atingiu certo reservatério em determi-
nado dia. E computada com base na defluéncia e na variagao
da altura de ldmina d’dgua (cota) da represa.

Defluéncia Média de vazao real que atingiu certo reservatério em determi-
nado dia. E estimada a partir da soma das vazoes vertida e
turbinada.

Vazao Vertida Média do fluxo de dgua operada nos vertedouros, ou seja, dgua

que a UHE nao utilizou para geracao.

Vazao Turbinada Média da vazao utilizada para geracao em determinado dia.

Vazao Natural Célculo da média de vazao que ingressaria no reservatorio se nao
houvesse manipulagao antrépica. Ou seja, compensa a operagao
em cidades e UHE’s a montante.

Vazao Incremental Calculo da média de fluxo que ingressou ao reservatério pela
area de escoamento incremental, referente a sub-bacia entre a
UHE a montante e a UHE em estudo. Ou seja, despreza a
parcela d’agua que veio da UHE a montante, correlacionando
a defluéncia da UHE a montante com a afluéncia da UHE em
estudo.

3.3 PROPOSTA DE OTIMIZACAO DO MODELO SMAP

Antes de operar o modelo SMAP, e necessario um processo de otimizacao de seus
parametros de bacia e inicializacao. O trabalho realiza dois tipos de calibragdo no modelo:

global e local.

3.3.1 Otimizacao Global

A primeira etapa do processo de calibracao e otimizacao dos modelos consiste na
determinagao de parametros de bacia globais do modelo SMAP. Esses parametros, vide
Tabela 7, representam genericamente a regiao de estudo considerando um longo histoérico

de vazoes observadas.

A calibracao desses parametros, nesta etapa, consiste em um problema de otimizacao
multimodal. Devido a caracteristica multimodal do problema, foi aplicado um algoritmo

populacional baseado em inteligéncia computacional.

Nesse tipo de técnica, cada individuo da populagao representa uma possivel solucao
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para o problema. Dessa forma, cada individuo possui os valores possiveis para cada
parametro do modelo e, entdo, sao obtidas as vazoes para aquele individuo. A vazao
obtida é comparada com a que foi observada no periodo disponivel no historico através da
métrica estatistica MAE (Mean Absolute Error), descrita pela Equagao 3.39. Onde Q.qc

¢é a vazao calculada pelo modelo, e (), observada no mesmo periodo.

Z?:O abs(@calc,n - Qobs,n)

n

MAE = (3.39)

Para o processo de otimizacao desta etapa, utilizou-se o algoritmo evolutivo Dif-
ferential Evolution (DE) (STORN; PRICE, 1997), através da toolboz de otimizacao da
biblioteca SciPy (SCIPY, 2020). Assim, como diversos outros algoritmos evolutivos, é
baseado em uma populagao de solucoes que, geragao a geragao, sofre mutacao e crossover,
vide algoritmo 1. Ao final do processo, tém-se os parametros globais do SMAP de uma

regiao, que vao servir como base para a Otimizacao local, apresentada na proxima secao.

Algorithm 1: Pseudocédigo DE.
Dados Iniciais: NP: tamanho da populagao, F: fator de mutagao,
CR: probabilidade de cruzamento, NP = ntimero de individuos,
n= nimero de parametros; fungao objetivo f
Gerar populacao inicial @ solugoes aleatorias no espago de busca;
while (condi¢io nao satisfeita) do
for (j«< 1: NP )do
gerar 3 inteiros randomicos, r1, r2, r3; rl #r2#r3#j
gerar 1 inteiro randomico ,4,q entre 1 e n
for (i< 1:n )do
if (rand(0,1) < CR ou i = iqna) then
| wji = T+ F o (T — T3,)

else
| Uji = T
end
end
end
if (f(u,) < f(;)) then
| X =y
end
end

return z..

Fonte: elaborada pelo autor.

3.3.2 Otimizacgao Local

Com a finalidade de aprimorar a assertividade do modelo, pequenas corre¢oes sao

realizadas através de uma otimizagao local do modelo SMAP, calibrando um histérico
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dos 14 dias anteriores a previsdo. Este processo possui dois objetivos: (i) corrigir os erros
integrativos por pequenos ajustes nos valores iniciais dos reservatorios e chuva incidente
no periodo; (ii) melhorar a caracterizacao da bacia no estado atual, permitindo pequenos

ajustes dos parametros globais.

Como o SMAP gera entradas para o DL, todas as solugoes partem dos parametros
otimos globais encontrados na etapa anterior, permitindo apenas pequenos ajustes finos.
Assim, nao havera divergéncia abrupta na caracterizacao do SMAP, o que poderia confundir
o reconhecimento de padroes da Rede Neural. A Figura 14 apresenta o diagrama da
metodologia de ajuste local do Modelo SMAP.

Figura 14 — Ajuste local do Modelo SMAP

Precipitacdo Média Precipitacdo Ajustada
(Precp) (Precp™)
14 T v *

Bounded Twiddle
Optimization
Parametros Globais Parametros Locais
(p) (p¥)

SMAP

Tanques Ajustados

Tanques Iniciais (R) (R*)

fob

Fonte: elaborada pelo autor.

3.3.2.1 Bounded Twiddle Optimization

O algoritmo de busca local Twiddle é a técnica aplicada para a resolucao da
calibragao nesta etapa. Proposto por Sebastian Thrun em um curso de inteligéncia
artificial (THRUN, 2018), o Twiddle nao é um algoritmo difundido na literatura. £ um
método de implementacao simples, baseado em busca local e que nao requer informacoes
extras sobre a funcao que deve ser minimizada. Basicamente é um algoritmo que manipula
parametro a parametro de uma solucao de forma ciclica, aumentando ou diminuindo o
passo conforme o impacto na func¢ao objetivo. Para uma melhor aplicacdo no modelo
SMAP, foram propostas algumas mudancas no algoritmo original de modo a delimitar o
processo. Este processo visa ajustes suaves, sem divergéncias significativas entre diferentes

rodadas.

1. Uma normalizacao foi realizada com base nos valores dos limites inferior e superior
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(Ib, ub) de cada varidvel. Assim, as varidveis serao limitadas entre 0 e 1, havendo

uniformidade entre todas.

2. A taxa de atualizacado para cada varidvel é restrita entre dxmin e drmax. Assim,
nao hé dissipacao ou explosao de nenhuma taxa, havendo uma convergéncia suavi-
zada. Problemas como o SMAP, altamente multimodal e com variaveis altamente
vinculadas, podem convergir para situagoes absurdas em teoria, nas quais apesar de

uma boa métrica de resultado, perderia a caracterizacao real da bacia.

Algorithm 2: Bounded Twiddle Optimization.
x = scaling(zo; (Ib,ud); (0,1));
best_err = fob(inv_scaling(z));
while sum(dx) > threshold do
for i in range(len(z)) do
Xbest = X[1]7
x[i] = x[i] + dx][il;
x[i] = constrain(x[i]; 0; 1);
err = fob(inv_ scaling(x));
if err < best _err then
best err = err;
dx[i] = dx[i]*(1+rate);
dx[i] =constrain(dx[i]; dxmin; dxmax);
else
X[i] = Xpest - dx]i];
x[i] =constrain(x[i]; 0; 1);
err = fob(inv_ scaling(x));
if err < best_err then
best__err = err;
dx[i] = dx[i]*(1+rate);
dx[i] =constrain(dx[i]; dxmin; dxmax);
else
X[l] = Xbest
dx[i] = dx[i]*(1-rate);
dx|[i] = constrain(dx[i]; dxmin; dxmax);
end
end
end
end
return inv_scaling(z)

Fonte: elaborada pelo autor.

O algoritmo BTO (Bounded Twiddle Optimization) estd descrito em detalhes no
pseudo-cédigo 2. x( é a solucao inicial, x é a solugao em escala atual, dr é a matriz de

variagoes de x, drmin e drmaz sdo definidos como 107* e 1072, respectivamente, e fob()
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¢é a funcao que calcula o MAE entre a vazao observada e calculada através dos parametros

em xT.

3.3.2.2 BTO aplicado ao SMAP

Na aplicacao do BTO no ajuste local do SMAP, visam-se pequenos ajustes nos
parametros de bacia, condig¢oes iniciais dos reservatérios e ajuste na magnitude da série de
precipitagdo de entrada. Assim, os erros integrativos inerentes aos modelos geoldgicos sao
amortizados, fora que os pardmetros tornam-se mais compenetrados ao atual cenario. O
relaxamento das restrigoes foi baseado em um estudo empirico, através da observagao do

comportamento descrito qualitativamente na Figura 15.

Figura 15 — Comportamento das restri¢coes da otimizagao local no SMAP e no modelo Hibrido

A Desempenho

SMAP-DNN

-
Ajustes permitido no SMAP [%]

Fonte: Elaborada pelo autor.

Como caracteristico de problemas de otimizacao, quanto menos restritivo a canali-
zagao do ajuste do SMAP, melhor sera o seu resultado. No caso do modelo hibrido, ao
melhorar a precisao do SMAP, obtém-se um melhor resultado, j4 que o mesmo fornecera
entradas mais acuradas para a RNA. Mas, quando sao permitidas variagoes elevadas,
estas solugoes tendem a perder o padrao e dificultar o treinamento, como se diferentes
modelos de bacias hidrograficas gerassem entradas de treinamento para a mesma rede

neural. Assim, foram escolhidas as varia¢oes descritas a seguir:

o Entrada de precipitacao Precp: +20% dos valores observados. Essa modificacao

visa corrigir possiveis erros de medicao e garantir o balango hidrico.
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o Pardmetros da bacia hidrografica p : 5% dos valores obtidos na calibracao global

(primeira etapa).

o Estados iniciais dos reservatérios R: +10% dos valores obtidos para este dia na
ultima iteracao do algoritmo. Este ajuste, nas variaveis de estado inicial, visa
compensar os erros integrativos que acompanharam o modelo até o momento da

previsao.

Cada uma das 37 variaveis envolvidas no Ajuste Local poderiam possuir limites
particulares. Mas, devido a explosao combinatorial, os limites foram escolhidos empirica-
mente e de forma generalista. Vale a pena salientar que outros algoritmos de busca local
poderiam ser utilizados nessa etapa, desde que nao necessitem de uma funcgao objetivo
analitica e derivavel, possibilite o uso de uma solucao inicial especifica e respeite restrigoes
de canalizacao. A escolha do BTO, além de satisfazer as premissas acima, é possivel um
controle de sensibilidade do passo para uma convergéncia suavizada e equilibrada entre as
variaveis. Uma convergéncia equilibrada tende a manter o padrao das solugoes de forma

satisfatoria.

3.4 MODELO HIBRIDO SMAP-DNN

Esta Secao apresenta o produto final do trabalho, baseado na fusdo do modelo ana-
litico com uma arquitetura deep learning. Para um melhor entendimento do processamento
dos dados realizados pela rede neural, a Se¢ao 3.4.1 apresenta, em suma, o funcionamento

das principais camadas utilizadas.

3.4.1 Deep Learning

Deep learning é um tipo especifico de aprendizado de maquina, que consiste no
conjunto de algoritmos capazes de aprender a partir de conjuntos de dados (BENGIO et
al., 2017). Com o avanco no poder de processamento dos computadores, o uso das redes
neurais profundas vem crescendo exponencialmente, aplicadas em diversas areas. As redes
neurais profundas buscam modelar abstracoes em alto nivel a partir de varias camadas de
processamento. Normalmente sao definidas como redes neurais vastas, que possuem mais

de uma camada oculta.

Nesta secao serao expostas algumas defini¢coes importantes, que fazem parte da

compreensao da arquitetura desenvolvida neste trabalho.

3.4.1.1 Camada Densa

Camadas Densas sdo camadas totalmente conectadas, todos os neurénios recebem

informacoes de todos os neurénios das camadas anteriores e nao ha conexoes entre unidades
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da mesma camada. Sao as camadas mais fundamentais da area de estudo de redes neurais
artificias. A Figura 16 apresenta uma ilustracao de um RNA com duas camadas ocultas

da categoria Densa.

Figura 16 — Exemplo de RNA com camadas densas.
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Fonte:(ALLIBHAI, 2018).

3.4.1.2 Camada Convolucionais

As camadas convolucionais, como o proprio nome diz, conectam neurdnios através
de convolugbes. A ligacdo de cada neurdnio da camada posterior é resultado de uma
segmentacao de conjuntos através do deslocamento do kernel, que varre a informacao de
entrada agrupando neurénios espacialmente proximos. O kernel é uma matriz treinavel
n-dimensional que multiplica um determinado subconjunto de entrada, os valores sao
somados, passam por uma funcdo de ativacao e se conectam em um neurdénio na camada
seguinte. Uma mesma camada convolucional pode ter varios kernels, cada um ¢é considerado
um filtro e produz um “feature map” de saida independente. Existem trés tipos de camadas
convolucionais (LITTLE, 2020). A Figura 17 exemplifica as 3 operagoes convolucionais,
sendo importante mencionar que a Conv3D processa 4 dimensoes, a dimensao “canais”

nao foi ilustrada:

o ConvlD: O kernel se move em apenas uma direcao, sendo que a entrada possui 2
dimensoes (largura, canais). O uso mais comum ¢ na extragao de features em séries

temporais.

o Conv2D: O kernel se move em duas diregoes, sendo que a entrada possui 3 dimensoes
(largura, altura, canais). A maior aplicagdo é no reconhecimento de padroes em

imagens.
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e Conv3D: O kernel se move em trés diregoes, sendo que a entrada possui 4 dimensoes
(largura, altura, comprimento, canais). E utilizado principalmente em extracio de

caracteristicas de videos e nuvens de pontos.

Figura 17 — Ilustragdo dos processos convolucionais.
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Fonte: Adaptado de (LITTLE, 2020).

3.4.1.2.1 Parametro Filtro

Os Filtros sao as matrizes que compoem o kernel. Cada filtro retorna uma saida
independente, em uma dimensdo paralela para a proxima camada. Estes filtros sao
calibradas pelo processo de treinamento, compondo os hiper-pardmetros da camada
convolucional. A Figura 18 apresenta um exemplo simples com dois filtros 2x2 em uma

entrada 3x3.

3.4.1.2.2 Parametro Stride

Stride refere-se as unidades que o kernel salta durante a varredura do processo
de convolucao, que por padrao é de apenas uma unidade em cada dimensao da entrada.
A escolha dos valores do stride influencia diretamente na dimensao da camada de saida,
realizando uma operacao de downsample. Cada iteragao da convolugdo é conectada a um
neurénio de saida, portanto, quanto maior a dimensao do stride menos convolucoes serao

necessarias para varrer a entrada de dados. A Figura 19 exemplifica o processo.
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Figura 18 — Exemplo da aplicagdo dos filtros na camada convolucional 2D
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Fonte:

Figura 19 — Pardmetros Stride da Convolugao
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Fonte: Elaborada pelo autor.

3.4.1.3 Camada LSTM

A camada LSTM (Long short-term memory) é uma categoria de camada recorrente.

As redes recorrentes foram projetadas para reconhecer sequéncias de dados, ou seja, ha

uma relagao ordenada entre as entradas. Este tipo de arquitetura permite que a informacao

persista, ja que uma célula nesta camada recebe informagoes da antecessora e transmite a

sucessora.
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A LSTM foi criada como uma evolugao das camadas recursivas, evitando o problema
das dependéncias de longo prazo. Quando maior o nimero de entradas, mais dificil o
treinamento. O fato dos neur6nios da mesma camada estarem conectados, ha uma

degeneragao do gradiente durante o treinamento (GERS et al., 1999).

A LSTM inseriu uma célula de memoria em cada unidade. Essas células formam
uma cadeia que define quando a informacao deve fluir, ser alterada ou ser removida. Como

se em cada unidade LSTM houvesse um portao que bloqueia ou libera a passagem da

informacao.
Figura 20 — Iustragdo de uma camada LSTM
ho h1
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_>
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X0 X1

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 20 apresenta uma camada LSTM que ilustra o processo descrito. Cada
i-ésima unidade LSTM recebe uma entrada da série x; e fornece uma saida h; para a
proxima camada da RNA. Cada saida h; também é fornecida como entrada a unidade
LSTM paralela posterior. Por fim, uma cadeia de portoes através de saidas C; controla o

fluxo de informagdes através de estados de meméria de cada unidade (JUNIOR, 2019).

O fluxograma matematico da unidade LSTM esta exposto na Figura 21. Primei-
ramente calcula-se f;, através da equagao (3.40), que confronta a entrada da célula x;
com a saida da célula anterior h;_; por uma funcao de ativagao sigmoidal. Assim, um
valor entre 0 a 1 decidird o quanto o estado de memoria propagado da célula anterior C;
deve ser esquecido(atenuado). Uma analogia ao problema do trabalho pode ser realizada,
ponderando o quanto da informacao de precipitacdo anterior impactara na previsao de

vazdo de determinado dia.

fo = o(Wilhi—1, 2] + by) (3.40)

O préximo passo € atualizar o estado da célula C;, para isso utilizam-se as equagoes
(3.41) e (3.42) para calcular i; e C. O produto dessas duas varidveis é somado ao produto

de Cy_1 e f; através da equacgao (3.43).
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Figura 21 — Parametros da unidade LSTM
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Fonte: Elaborada pelo autor.

th = U(Wi[htfl, .Tt] + bl> (341)
Cy = tanh(W,[ht — 1,z,] + b,) (3.42)
Ct - ftCt,l + itét (343)

Por fim, é computada a saida da célula h;, pelas equagoes 3.44 e 3.45. Os vetores
W e b de todas as equacoes da camada, referem-se aos hiper-parametros calibraveis, pesos

e bias.

o = o(Wolht — 1,24 + b,) (3.44)

ht = Ot * tcmh(C't) (345)
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O uso da camada LSTM se justifica pelo fato do modelo hibrido representar
um sistema integrativo, que processa séries temporais cujos valores passados impactam
fortemente a resposta presente. Uma camada feedfoward comum teria menor competéncia

em correlacionar temporalmente as entradas.

3.4.2 Arquitetura Proposta

Diversos estudos, envolvendo arquiteturas Deep Learning para previsao de vazoes,
foram conduzidos ao longo da pesquisa. Ao utilizar apenas redes neurais, o treinamento
apresentou Otima acuracia, embora tenha apresentado menor robustez em operagao devido
a ocorréncia de overfitting. Neste caso, somente a precipitagdo e as vazoes histéricas
nao foram suficientes para caracterizar de forma satisfatéria a regido. A proposta da
pesquisa ¢ a exploracao do acoplamento de redes neurais para melhorar os cenarios obtidos
pelo modelo SMAP. Este acoplamento fornece uma estimativa das condigoes atuais da
bacia, diminui o espac¢o de busca e discrimina melhor as entradas, tornando o processo de

treinamento mais robusto.

Apds o ajuste local descrito anteriormente, tem-se uma boa estimativa do estado
atual dos aspectos hidrolégicos da regiao. Através das variaveis de estado intermediaria do
SMAP (Reservatorios: [Rsub(t), Rsolo(t), Rsup(t), Rsup2(t)]), ¢ modelada a distribuigao
da agua nas camadas do solo. Essas informagoes complementam a vazao atual da regiao,
como, por exemplo: (i) se a descarga atual é predominantemente uma vazao superficial ou
dos lengdis fredticos, (ii) se o solo estd saturado e as préximas chuvas tendem a escorrer

na superficie abruptamente, etc.

Além das informacoes do estado atual do SMAP no momento da previsao, a
arquitetura desenvolvida possui como parametros de entrada: (i) A ultima vazao observada
para ser utilizada como ponto de partida para os dados de saida da rede; (ii) previsoes de
precipitacdo para o numero desejado de dias(vide Figura 7). Como a ONS trabalha com o

SMAP em sistema de previsao de 7 dias, o mesmo horizonte foi utilizado.

Foi estudada uma arquitetura baseada em camadas convolucionais 3D e camada
LSTM, conforme teorias descritas anteriormente. Esta RNA realiza previsoes de vazao
afluente, e seu design esta exibido na Figura 22. Como pode ser visualizado, a presenca
da sequéncia convolucional e camada da LSTM proporcionam intimeras camadas de
processamento a rede, sendo enquadrada em uma arquitetura Deep Learning. A seguir

sera apresentada a justificativa de cada camada.

As entradas da arquitetura sdo:

e Quatro entradas referentes a umidade armazenada nos reservatorios no dia atual

que serd realizada a previsao: [Rsub(t), Rsolo(t), Rsup(t), Rsup2(t)].
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Figura 22 — Esquema da arquitetura desenvolvida
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Fonte: Elaborada pelo autor.

« Uma entrada referente a dltima medigao de vazao natural [Qus(t)], para a RNA

levantar a curva de saida a partir deste ponto.

o Precipitacdo em formato grid na bacia, sendo b dias anteriores e a dias de previsao

de chuva, formando um paralelepipedo de dados de entrada.

Fora a contribuicgao referente ao acoplamento do modelo hidrolégico classico SMAP
a uma arquitetura DL, este trabalho trouxe uma inovacao no contexto de processamento
de dados de chuva em grid. Diferente do SMAP que recebe um valor médio da chuva na
regiao, o DL processa as matrizes de dados de chuva filtrados (vide Figura 10). O objetivo
¢é extrair os padroes espago-temporais de cada grid de precipitacao, para compreender de

maneira mais efetiva os efeitos dessa chuva sobre a vazio.

Os dados de precipitacao diaria filtrados para as coordenadas de contorno, em
formato de matriz, sdo concatenados do dia anterior (t-1) até sete dias a frente (t+7).
Sao considerados dados de precipitacao do dia anterior, visto que a dindmica da bacia em
um determinado momento pode estar associada com a precipitacao observada em tempos
anteriores. A Figura 23 mostra a entrada de dados de precipitacdo do modelo, formando

um arranjo retangular em trés dimensoes.

Como cada quadricula tem 10 km, tem-se um grande volume de dados de entrada.
Uma sub-bacia de grande porte ultrapassa facilmente 1000 dados de precipitagdo para
apenas um dia. Esta enorme quantidade de dados de entrada inviabiliza o treinamento de
uma rede normal feedfoward densa. Assim, para contornar o problema, tem-se o uso da

camada Conv3D.
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Figura 23 — Estrutura da entrada de precipitagao.

e e — -

Latitude

A

t-1

|
L)
_>

t+7 Longitude

Fonte: Elaborada pelo autor.

A camada Conv3D, filtra as informacoes mais relevantes. As dimensoes do kernel,
juntamente com as do parametro stride, reduzem drasticamente a dimensao do problema,
separando e processando blocos de dados. Ao chegar na camada Time Distributted
Flatten apenas as principais caracteristicas dessa chuva estarao disponiveis, sendo que as
informagoes espaciais serao misturadas e vetorizadas em uma dimensao, mantendo apenas
a separacao temporal das features de chuva. A quantidade de neurénios, dimensoes da

convolucgao e do stride é definida conforme a dimensao da bacia.

Neste momento, estas principais caracteristicas espago-temporais da chuva serao
processadas juntamente com o estado atual da bacia, fornecido pela tltima vazao observada
e volume armazenado nos reservatorios do SMAP. O procedimento é realizado pela camada
LSTM, atual estado da arte em processamento de séries temporais em redes neurais.
As features da chuva, separadas temporalmente, alimentam as unidades LSTM. Cada
instancia LSTM recebe os valores do estado da bacia. A saida desta camada fornece a

vazao prevista.

3.4.3 Treinamento

Visando uma possivel fase operacional, o processo de treinamento da RNA adotou
uma estratégia de reinforcement learning com atualizacdo semanal. A cada sete dias, o
banco de dados é atualizado e ocorre um retreinamento. Para validar a metodologia e simu-
lar uma operagao a longo prazo, utilizou-se cross-validation (SCIKIT-LEARNING, 2019).
Os conjuntos de treinamento, validacao e teste sdo divididos em ordem cronologica. Se os
conjuntos fossem divididos aleatoriamente, as caracteristicas integrativas e a dependéncia

do sistema com o tempo poderiam reduzir o potencial de previsao da ferramenta.
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Foi utilizado o cross-validation com Time Series Split, onde a etapa de treinamento
comeca com uma parte dos dados. Os dados sao adicionados com amostras mais recentes
em cada execucao e a rede neural é retreinada. Ao final do processo, é obtido o desempenho

médio dos conjuntos de teste para todas as iteracgoes.

A partir do histérico de dados, a rede é sempre validada com as tltimas 14 amostras,
enquanto o restante do histérico é usado para treinamento. O ntmero de amostras na
validagao foi definido empiricamente e visando reduzir a distancia entre o momento da
previsao e o conjunto de treinamento. Assim que o desempenho da validacao estagnar, o

treinamento ¢é interrompido. A Figura 24 apresenta o processo.

Ao final de cada treinamento, o teste é aplicado no instante ¢ para prever vazoes
com 7 dias de antecedéncia. Neste estudo, as simulagoes apresentadas visam a uma
comparacao entre a vazao prevista pela arquitetura desenvolvida e a observada para o
mesmo periodo. Assim, a execucao da ferramenta sera realizada para prever intervalos

de 1 semana, até que sejam obtidos dados para comparagao ao longo de todo o periodo

especificado.
Figura 24 — Cross-Validation
P
t0 t-14 t
P
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t0 0 t
[ ]
[ ]
P
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O método Adaptive Moment Estimation (ADAM), (KINGMA; BA, 2014), foi o
otimizador usado para treinar a arquitetura. A métrica utilizada para validacdo também
foi o Erro Médio Absoluto (MAE), como na calibragao do SMAP.

A cada iteracdo, a RNA obtida na iteragdo anterior é retreinada com paciéncia de
10 épocas, ou seja, o processo € interrompido apds 10 épocas sem melhorias no conjunto

de validagao.

Visando um treinamento mais robusto, para inicializacdo dos pesos na primeira

iteragao do treinamento, utilizou-se a seguinte estratégia:
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o A Camada convolucional é inicializada com todos os pesos iguais a uma constante.
O valor dessa constante é o valor inverso do nimero de neurénios do kernel. Assim,
ela evita que os pesos dos grids de entrada de chuva sejam inicializados de forma
cadtica, saturando ou desaparecendo com os respectivos gradientes. A busca de filtros
convolucionais mais suaves, em teoria, incrementa a robustez e o reconhecimento de

padrao da chuva.

o Para as demais camadas, os pesos foram inicializados no padrao normal do keras,

por uma distribuicao aleatéria normalizada.

3.4.4 Métricas de Validacao

A comparagao entre os resultados obtidos pela arquitetura proposta e as vazoes
observadas na regiao sera feita por métricas estatisticas. As métricas consideradas sao
as seguintes: Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Mean Absolute Error (MAE),
Nash-Sutcliffe coefficient of efficiency (NSE), Root Mean Square Error (RMSE) e Pearson’s

correlation coefficient (r).

O coeficiente NSE é o mais utilizado para avaliar o desempenho de modelos
hidrolégicos. O coeficiente r indica a correlagdo entre os dados de vazao observada e
prevista, o MAE representa a média do erro absoluto e o MAPE representa a média do
erro absoluto em relagdo ao observado, em porcentagem. Finalmente, o RMSE representa
um erro quadratico médio, que pondera os erros para intensificar os maiores. As métricas

estatisticas descritas sao calculadas conforme as seguintes expressoes:

MAPE = 1N00 x ﬁ; Q(i)Q;bg(jz;s(i) (3.46)

MAE = ;é Q) — Qobs(i)| (3.47)

RMSE — J ]IV f:; Q) — Qobs(i)]? (3.48)

L TN(QN) -~ Q)(Qobsi) ~ Qo) 510
Vi (@6 ~ @]y s [Qobs(i) — Qats]

NSE = 1 - 21 [QG) = Qobs(i)]” (3.50)

X, [Qobs(i) — Qobs|

onde Q representa a previsdao de fluxo, Qobs o fluxo observado, Q e Qs as respectivas
médias e N a quantidade de dados. As métricas consideradas tém limites e valores 6timos

diferentes, conforme mostrado na Tabela 4.
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Tabela 4 — Limites das Métricas

Métrica Minimo Maximo Valor Otimo

MAPE 0 400 0
MAE 0 400 0
RMSE 0 400 0
r 0 1 1
NSE —00 1

Para a calibracdo do modelo SMAP e treinamento da arquitetura, foi aplicado
o MAE, dado que esta métrica nao é influenciada por periodos de seca como o MAPE
nem por periodos de cheia como RMSE. No entanto, todas as métricas sao usadas para

comparar o desempenho da previsao e da calibracao.
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3.5 ARQUITETURA DE SOFTWARE

Esta secao descreve a arquitetura de software utilizada para implementacao das
metodologias da tese. Apesar da abordagem poder ser programada utilizando diversas

outras plataformas, o detalhamento a seguir pode facilitar a replicacao do trabalho.

Toda a implementagao foi realizada em Python 3.6, através da distribuigdo Ana-
conda, criando API’s e utilizando bibliotecas existentes para a plataforma. Fora isso,
alguns programas sao executados em paralelo, acionados dentro das API’s em Python,
para condicionar os dados necessarios e realizar alguns processamentos. Em Resumo,
a arquitetura de software desenvolvida estd representada na Figura 25, representando
as principais API’s, programas e bibliotecas utilizadas, sub-divididas em: (i) Servigos
utilizados em servidores externos, (ii) Bibliotecas em Python ja existentes, (iii) API’s
desenvolvidas em Python e (iv) programas externos executados em paralelo na maquina.

Cada tépico sera apresentado nas proximas sub-sec¢oes.

A Tabela 5 apresenta os principais pacotes utilizados e suas versoes, facilitando
a replicagdo do ambiente Anaconda no qual se realizou esta pesquisa. Contudo, nao é
necessario utilizar as versoes apresentadas para aplicacao da metodologia, mas em um

mesmo ambiente Python pode haver conflitos entre versoes de pacotes.

Tabela 5 — Principais Pacotes utilizados

Pacote Versao
conda 4.10.3
joblib 0.14.0

keras-gpu 224
matplotlib 2.2.2
numpy 1.13.3
py3grads 1.0
python 3.6.5
python-wget 3.2

requests 2.26.0
SCypy 1.2.0
selenium 3.141.0

tensorflow 1.12.0
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Figura 25 — Arquitetura de Software
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Fonte: Elaborada pelo autor.

3.5.1 Acesso aos servidores na Nuvem

Este topico foi detalhado na Secao 3.2. Basicamente consiste em servidores de
orgaos governamentais que fornecem em tempo real os dados necessarios para operacao

do projeto. Algumas bibliotecas em Python foram necessarias para este acesso aos dados,
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sendo:

o wget: Biblioteca utilizada para o download dos arquivos dos servidores do CP-
TEC/INPE. Basta informar o URL com o arquivo e o endere¢o para armazenamento

no disco local.

e requests: Biblioteca necessaria para a leitura dos arquivos dos servidores da ANA.
A partir da manipulagao do url com os dados de interesse, toda a informacao da

pagina é transferida para variaveis de meméria do ambiente python.

» selenium: Consiste em uma biblioteca webdriver que permite automatizar a navega-
cao em paginas da web, simulando a operagdo humana no navegador Google-chrome.
Este robo foi necessario para aquisicao dos dados do INPE. Para o acesso as tabelas
com as informacoes de interesse, uma sequéncia de cliques em botoes e validagoes
na pagina sao requisitadas. Este processo é realizado sem a necessidade de uma

interface grafica de navegagao.

3.5.2 Operagao de Dados de Ciéncia Geoldgica

O trabalho utiliza dados de caracter geoldgico tanto na fase de calibragao quanto
operagao. Neste contexto, o CPTEC/INPE fornece em seu servidor dados de precipitagao,
podendo ser no formato binario, GRIB, NetCDF ou HDF-SDS. Ha uma necessidade de
softwares especificos para manipular tais dados, os quais consistem em mapas e variaveis
climaticas espacialmente distribuidas. A pesquisa utiliza a ferramenta OpenGrads, um
programa gratuito formado por uma interface e um firmware de manipulacao e visualizacao

de dados de ciéncia geolégica. A documentacao e o download do software estdo no site:

http://opengrads.org/

Para permitir a insercao destes dados no ambiente Python, foi utilizado a biblioteca
Py3Grads, que estabelece uma conexao entre o kernel do Python e o firmware do Grads.
Assim, dentro de um programa Python é possivel acessar o prompt de comando do Grads,
enviando comandos para manipular os dados necessarios e importa-los para dentro do
ambiente. Nao hé necessidade da interface grafica do Grads, apenas o firmware é acessado.
A biblioteca Py3Grads nao é fornecida nos servidores do Anaconda e do PIP3, portanto

para utilizacao é necessario acessar o link abaixo e instala-lo manualmente:

https://github.com/meridional jet/py3grads
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3.5.3 Treinamento e Operacao de Redes Neurais

O uso de Deep Learning é uma das principais abordagens do trabalho. Existem
diversas bibliotecas para treinamento e manuseio de redes neurais para o ambiente Python.
A ferramenta Keras foi escolhida por ser de facil operagao e altamente difundida e
documentada. Devido a complexidade da arquitetura DL e a vastidao dos dados de
treinamento, faz-se necessario o uso da versao Keras-GPU, que forca o processamento
ser realizado na placa de video do computador. Se o treinamento fosse realizado na CPU

da méaquina, demandaria dezenas de vezes mais tempo, impossibilitando a pesquisa.

O processamento das redes neurais nao é realizado no ambiente Python, o Keras
age como operador do programa TensorFlow, uma plataforma completa de codigo aberto

para Redes Neurais, executada paralela e externamente na maquina.

3.5.4 Dados Locais

Devido a grande extensao dos dados utilizados na pesquisa, torna-se inviavel o
acesso aos mesmos nos servidores em toda execucao. Assim, os dados sao baixados para o
disco local da maquina. Para uma maior facilidade, apds os dados dos modelos estarem
condicionados para um UHE, eles sao armazenados em disco local isoladamente, uma vez

que os dados ja estao recortados e preparados para utilizacao como entrada.

Para manipulagao de dados locais, utilizou-se a biblioteca joblib, que salva, em
formato “pkl” no disco local, um conjunto de variaveis no ambiente Python. Apods importar
o arquivo de volta para o Python, as variaveis aparecem exatamente como foram salvas:

com nome, formato e informacoes iguais, facilitando a manipulagdo das mesmas.

Assim, os dados de precipitacao, evapotranspiracao e vazao de cada UHE tornam-se
acessiveis de forma instantanea. Quando ha uma necessidade de atualizacdo com dados
recentes, basta abrir o arquivo “pkl” com as variaveis, concatenar os dados novos, e salvar
novamente. A biblioteca joblib foi amplamente utilizada na pesquisa, salvando resultados,

dados de entrada, solugoes dos processos de otimizagao, etc.

3.5.5 Aplicagbes Desenvolvidas

Esta sub-secao apresenta como foi implementada a metodologia proposta na plata-
forma Python, apresentando os principais programas desenvolvidos. O programa MAIN
contém o controle centralizado de todos os modulos, chamando a execucao dos demais e

controlando a visualizagdo dos resultados.

3.5.5.1 DataManager

O moédulo DataManager realiza todo o condicionamento dos dados de entrada

dos modelos, contendo:
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o A verificagdo do banco de dados local, se ha necessidade de novos downloads e

preparacao para a execucao dos modelos no periodo desejado.

e A automacao da obtencao dos dados dos servidores da ANA, CPTEC/INPE e

INMET, através das bibliotecas requests, selenium e wget.
e O recorte e processamento dos dados geoldgicos através do py3grads.

e Os célculos da Evapotranspiracao e precipitacao média.

3.5.5.2 SMAP

Neste Médulo estao implementados todos os métodos para calibracao e operacao
do modelo SMAP, contendo:

e Método com o equacionamento do SMAP-ONS.

o Programa de otimizacao global do SMAP, que utiliza a biblioteca Scipy para

execucao do Differential Fvolution sobre o modelo.

» Rotina para preparacao e chamada da otimizacao local do SMAP.

3.5.5.3 BTO

Classe com a implementacao genérica do Bounded Twiddle Optimization, contendo

a normalizacao e a implementacao do algoritmo.

3.5.5.4 Deep Learning

Programa com implementacao das rotinas referentes as redes neurais, incluindo:

o Declaragao da arquitetura de camadas

o Normalizagao de Dados

e Desnormalizacao de Dados

o Estratégia de treinamento, cross-validation e reinforcement.

o Abrir e salvar os modelos ja com os hiper-pardmetros treinados em formato “hdf5”
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3.6 Resumo

Este capitulo apresentou toda o embasamento metodolégico da Tese. (i) Os
fundamentos tedricos sobre o SMAP e Deep Learning; (ii) As contribuigoes secundarias
relacionadas as técnicas de aquisigao e filtragem de dados meteoroldgicos; (iii) propostas
de melhoria no modelo SMAP; (iv) a arquitetura do modelo hibrido final; (v) a arquitetura

de software utilizada no trabalho.
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4 RESULTADOS

Este Capitulo apresenta os resultados, analises e discussoes sobre a metodologia
proposta. Foram elaborados em uma méquina com processador Intel core i7-9750H, com
16 GB de meméria RAM e placa de video RTX 2060 com 6 GB. Vale a pena salientar
que devido a complexidade computacional, tanto dos tépicos de otimizagao quanto do
treinamento da rede neural, ha grande demanda de memoria e esfor¢o computacionais.
Sem uma placa de video, fica inviavel o treinamento dos modelos hibrido, apenas possivel

executa-lo operacionalmente.

4.1 DESCRICAO DOS ESTUDOS DE CASO

Para validar a arquitetura desenvolvida, foram consideradas duas bacias hidrogra-
ficas brasileiras nas quais estao instaladas as UHE Peixe Angical e UHE Mascarenhas.
Estas usinas fazem parte do Grupo EDP Brasil, contratante do projeto P&D que originou
a pesquisa. O objetivo é aplicar a metodologia de previsao de vazoes diarias naturais
sobre seus reservatorios. A UHE Mascarenhas esta localizada no estado do Espirito Santo
em uma regiao de clima tropical costeiro. Faz parte da bacia do Rio Doce, e sua area
de drenagem possui aproximadamente 75.500 km?. Sua operacao foi iniciada em 1974 e
tem capacidade instalada de 198 MW. A UHE Peixe Angical esta localizada no estado do
Tocantins, em uma regiao predominantemente semi-arida. Faz parte da bacia do Tocantins
- Araguaia, com &rea de drenagem de aproximadamente 121.500 km?. Sua operacao foi
iniciada em 2002 e possui capacidade instalada de 498,8 MW. A figura 26 mostra as areas
de drenagem de cada bacia e suas respectivas localizagoes. As vazdes relacionadas a cada

UHE séo fornecidas pela Agéncia Nacional de Aguas (ANA - Agéncia Nacional de Aguas).

Cada grid de dados de precipitacao fornecida pelo produto MERGE possui cerca
de 10 km de lado. Assim, uma abundéancia de dados pluviométricos é identificada dentro
de cada bacia, devido a extensao territorial da area de drenagem. Sao identificados 1.116
dados diarios de precipitacao para a regiao da UHE Mascarenhas e 2.420 para a UHE

Peixe Angical.

O excesso de dados diarios para cada regiao justifica a aplicacao da camada Conv3D
para tratamento e processamento, ja que a mesma ira realizar um processamento de forma
clusterizada em regides da bacia. A definicdo das caracteristicas de cada camada depende
dos dados de cada bacia. Dessa forma, os parametros arquitetonicos para cada bacia foram
obtidos empiricamente, apresentados na Tabela 6. Os valores abaixo podem ser um bom
ponto de partida para implementacao em novas usinas, apenas adaptando a area da bacia:
as dimensoes da entrada, do kernel e do stride devem ser associadas de modo que, no

processo de convolugao, nenhuma linha ou coluna de dados seja ignorada.
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Figura 26 — Localizagdo das regioes de estudo e areas de drenagem das bacias hidrograficas:
UHE Peixe Angical e UHE Mascarenhas.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 6 — Arquitetura de cada bacia

Conv3D LSTM Saida
‘ Entrada Kernel  Filters  Strides  Ativagao ‘ Units  Ativagao ‘ Neurons Ativagao
Mascarenhas | (8, 36, 31) (2, 12, 11) 1 (1, 12, 10) Relu 12 Tanh 7 Sigmoid
Peixe (8, 50, 44) (2, 18, 16) 1 (1, 16, 14) Relu 12 Tanh 7 Sigmoid

4.2 CALIBRACAO GLOBAL DO MODELO SMAP

O primeiro passo na aplicacao da arquitetura desenvolvida é a calibragdo do modelo
SMAP de forma Global, considerando um longo historico de vazoes, precipitagoes e
evapotranspiragoes. O objetivo desta etapa é a definicao dos parametros que modelam a

bacia hidrografica.

Foi considerado para esta etapa o periodo de 09/2012 a 11/2016. A tabela 7 mostra
os limites minimo e maximo de cada parametro considerado na calibracdo e os valores

obtidos nesta etapa para cada bacia hidrogréfica.

A Figura 27 mostra o comportamento da vazao calibrada e observada temporal-
mente, além dos graficos de dispersao dos dados para cada bacia hidrografica. As métricas

estatisticas dos dados para cada regiao sao apresentadas na Tabela 8.

Os resultados demonstram que o modelo SMAP é uma ferramenta com excelente
capacidade de modelar o processo chuva-vazao. Com os pardmetros globais encontrados,

entra-se em uma fase online da metodologia.
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Tabela 7 — Resultados dos Parametros Globais do SMAP.

Parimetro UHE UHE Limite  Limite
Mascarenhas Peixe Angical Inferior Superior
Eb(0) 290.1 361.1 0 1000
Tu(0) 50.7 11.31 0 100
Sup(0) 236.1 61.3 0 1000
k1t 5.32 2.72 0.1 10
k2t 5.01 9.37 0.1 10
k3t 29.3 10.6 0.1 60
k2t2 27.7 15.1 0.1 30
kkt 181.5 88.7 0.1 250
Capc 46 21.1 20 60
Ai 0.01 0.01 0.01 10
Str 157.7 234.5 0 300
Crec 8.56 0.29 0.1 100
Ecof 0.74 0.701 0.7 1.3
Ecof?2 1.02 1.23 0.7 1.3
H1 88.2 53.61 0 200
H 3.4 13.9 0 200
Pcof 0.816 0.991 0.7 1.3

Figura 27 — Comparacédo entre o escoamento observado e calculado pelo modelo SMAP na etapa
de calibragdo. (a) and (b) UHE Mascarenhas; (c) and (d) UHE Peixe Angical.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 8 — Desempenho calibragao global do SMAP.

UHE MAPE MAE RMSE NSE r

Mascarenhas 15.8 69.7 150.6  0.898 0.965
Peixe Angical 17.3 167.1 2474 0.935 0.966

4.3 OTIMIZACAO LOCAL DO SMAP

Nesta secao sao apresentados os resultados do ajuste local do SMAP, sendo que
para cada dia do banco de dados de treinamento da RNA, houve uma calibragao local
pelo Twiddle envolvendo os 14 dias precedentes. As Figuras 28 e 29 apresentam as vazoes
encontradas pelo SMAP comparadas com as vazoes observadas, cada ponto verde é o dia
final do processo de otimizacao, lembrando que as variaveis de estado que forneceram tais

vazoes (valores dos tanques) serdo utilizadas como entrada do modelo hibrido.

Figura 28 — Ajuste Local - UHE Mascarenhas
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 9 — Desempenho da calibragao local do SMAP.

UHE MAPE MAE

Mascarenhas 12.1 59.1
Peixe Angical 139  127.1

Como pode ser observado, na Tabela 9 ao se permitirem pequenas corre¢ées no
modelo SMAP de forma online, hd um aumento de desempenho em relagdo ao modelo com
parametros globais. Tais resultados poderiam ser mais acurados com um maior relaxamento
das restrigoes, mas a perda de padrao poderia comprometer a RNA posteriormente. Os
dados que alimentam o sistema Deep Learning, que geraram as vazoes da Figura 28 e 29,

estao expostos nas Figuras 30 e 31 respectivamente.
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Figura 29 — Ajuste Local - UHE Peixe Angical.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

4.4 SMAP-DNN

Inicialmente, para gerar o banco de dados de treinamento da DNN, todo o histérico
foi calibrado pelo algoritmo Twiddle para obter os estados sub-6timos de reservatério em
cada momento t. Esses dados sao referentes ao estado dos reservatérios no periodo de

operacao do sistema.

Assim, para validar e simular uma operagao do modelo, utilizou-se o cross-validation.
A previsao foi realizada em intervalos de 7 dias, comegando em 11/2016. Assim, na primeira
execucao, a previsao é feita do tempo ¢ ao tempo ¢t + 7. Na proxima rodada, a previsao é
efetuada para o tempo ¢+ 8 a t + 15 e, assim, sucessivamente até 05/2020. Portanto, a
cada nova execucao, o conjunto de treinamento aumenta em 7 amostras, e os conjuntos de
validacao e teste sao deslocados. Neste teste, utilizou-se a chuva observada do MERGE,
sendo uma aproximacao do que aconteceu. Em operacgao real, é necessario o uso de
dados de previsao, que trazem uma maior estocasticidade. Assim, os dados MERGE sao
utilizados nesta etapa de validacao e cumprem o papel de precipitacdo prevista neste
periodo, visto que a validacao deve ser feita em um periodo em que as vazoes observadas

estejam disponiveis para comparacao com as saidas da DNN.

Para validar a metodologia, as vazoes calculadas serao comparadas com a vazao
observada para o mesmo periodo. Além disso, a arquitetura proposta (SMAP-DNN) sera

comparada com duas outras estratégias de previsao:

o O modelo SMAP, apos o processo de calibracao local, efetuard uma previsao baseada
nas precipitagoes e evapotranspiragoes futuras, com os parametros encontrados neste

processo.

o Outro modelo DNN; com a mesma estratégia CONV3D-LSTM. Mas, nao recebera as
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Figura 30 — Tanques Ajustados - UHE Mascarenhas.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

entradas do modelo SMAP. Portanto, as entradas sao apenas os grids de precipitagao
e ultima vazao observada. Esta versao tera mesmos otimizador, camadas e métrica

que a versao hibrida.

Devido a natureza estocastica do otimizador ADAM e do processo de inicializacao
de pesos, estratégias envolvendo RNAs foram realizadas 10 vezes cada. Os algoritmos
Twiddle e SMAP possuem uma caracteristica deterministica, portanto, o modelo SMAP
foi operado apenas uma vez a cada intervalo de previsao. A distribuicao dos resultados

obtidos por cada técnica é mostrada na Figura 32.

Os resultados obtidos demonstram que os modelos DNN possuem melhor capacidade

de previsao do que o modelo SMAP. Além disso, os graficos mostram que usar as variaveis
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Figura 31 — Tanques Ajustados - UHE Peixe Angical
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Fonte: Elaborada pelo autor.

de estado do SMAP como dados de entrada para o DNN, melhora a capacidade de previsao.
As variaveis de estado intermediarias do SMAP complementam a vazao observada com as

caracteristicas dinamicas da bacia no momento da previsao.

Os resultados da UHE Peixe Angical mostram que a aplicacdo da estratégia
SMAP-DNN reduz os valores MAPE e MAE. Porém, os resultados do UHE Mascarenhas
apresentaram reduc¢oes mais expressivas. Essa diferenga entre os resultados das duas

regioes pode ser explicada pelos seguintes aspectos:

o O modelo SMAP pode representar melhor a regiao da UHE Mascarenhas, devido as

caracteristicas intrinsecas da bacia hidrografica;

e Dados climéticos para uma regiao podem ser mais precisos; principalmente por
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Figura 32 — Comparacao entre SMAP, DNN and DNN-SMAP. (a) e (b) UHE Mascarenhas; (c)
e (d) UHE Peixe Angical.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Mascarenhas estar no Sudeste, em uma regiao mais desenvolvida e povoada, coberta

por mais estagoes meteorologicas.

o Caracteristicas de uma bacia hidrografica podem dificultar a obtencao de pontos

ideais por meio do processo de calibracao;

Apesar da diferenca entre os resultados das duas bacias, ambos demonstram que a
arquitetura proposta é eficaz para o processo de previsao de vazao no curto prazo. Os
dados de vazao obtidos pela arquitetura proposta sao apresentados na Figura 33 e 34
para a UHE Mascarenhas e UHE Peixe Angical, respectivamente. A linha pontilhada
preta representa a vazao observada e as linhas coloridas representam os intervalos de 7
dias gerados em sequéncia nesta etapa de previsao. Os resultados mostram haver grande
assertividade nos periodos de estiagem e boa previsao da tendéncia nos periodos de cheias.
Este comportamento também pode ser observado nos graficos de dispersao da Figura 35,

e em poucos momentos houve erros de tendéncia.

Anadlises estatisticas também foram aplicadas para avaliar a melhor previsao obtida

para cada regiao. O comportamento desta previsao foi analisado segundo o niimero de dias
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Figura 33 — Simulagao de Previsdo de Escoamento para UHE Mascarenhas.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 34 — Simulagdo de Previsao de Escoamento para UHE Peixe Angical.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

a frente, conforme mostrado na Tabela 10. Os resultados mostram que a correlacao dos
dados da UHE Mascarenhas é mais forte do que a dos dados da UHE Peixe Angical. Além
disso, todas as métricas mostram que a previsao de Mascarenhas teve melhor desempenho.
No entanto, os resultados obtidos para ambas as bacias demonstram que a arquitetura
desenvolvida é uma excelente ferramenta para a previsao de vazoes afluentes. A tabela
10 também mostra que as previsdes para o primeiro dia tém um erro muito baixo e alta
correlagao entre os dados de fluxo observados e calculados. Como esperado, o desempenho
tende a diminuir a medida que se distancia do momento da execucdo. Mesmo assim, estes

ultimos também apresentam forte correlacao entre os dados.

A partir das anélises realizadas, pode-se observar que as previsoes para os primeiros
dias sdo mais acuradas, portanto, podem ser tteis em programas de otimizacao de despacho

e alocacao de geradores.
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Figura 35 — Grafico de dispersao de dados de escoamento observados e previstos. (a) UHE

Predicted Runoff (m?/s)

Mascarenhas; (b) UHE Peixe Angical.
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Tabela 10 — Resultados Estatisticos das Previsoes.

UHE Mascarenhas

Meétrica Total Dial Dia2 Dia3 Dia4
MAPE 6.047 1.94 4.193 5.527 6.345
MAE 38.51 14.06 32.25 39.63 39.78
RMSE 85.24 32.4190.03 94.65 85.71
r 0.978 0.9970.986 0.979 0.977
NSE  0.952 0.9950.958 0.945 0.951

Dia5 Dia6 Dia7
7.321 8.228 8.778
41.85 51.90 50.12
75.1 116.61102.19
0.982 0.957 0.969
0.96 0.916 0.939

UHE Peixe Angical
Meétrica Total Dial Dia2 Dia3 Dia4 Dia5 Dia6 Dia7

MAPE 7.408 1.594 3.708 6.191 7.948 9.596 10.991 11.829
MAE 92.02 23.1241.11 73.32 101.02122.55141.06 141.82
RMSE 210.27 65.45 86.44 168.43 247.62 285.12 319.24 299.59

r 0.97 0.9970.996 0.983 0.967 0.957 0.945 0.946
NSE  0.94 0.9940.991 0.966 0.932 0.912 0.889 0.893

4.4.1 Andlise de tendéncia

O método foi elaborado para fornecer 7 dias de previsoes. Neste horizonte, ¢é

possivel identificar que as tendéncias de varia¢oes futuras foram bem acompanhadas. Um

reconhecimento prévio das tendéncias das variagoes semanais da vazao contém informagoes

importantes para a planta. O processo de planejar a manutencgao e a operacao de turbinas
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e vertedouros com antecedéncia, otimiza a dindmica de toda a usina. Um estudo de
reconhecimento de tendéncias foi realizado a partir dos resultados anteriores, vide Figuras
33 e 34, estando representado nas matrizes confusido nas Tabelas 11 e 12. Nesta andlise,
avaliando a assertividade do modelo, foram classificados os eventos de cada semana de
previsao em: (i) grande variagdo positiva; (ii) grande variagao negativa; e (iii) pequena

variacao.

Para classificar os eventos, realizaram-se regressoes lineares tanto da série observada,
quanto dos resultados da RNA a cada sete amostras. As retas partem da ultima vazao
observada (dia realizada a previsao), vide Figura 36. Analisando e comparando os
coeficientes angulares dessas retas, elaboraram-se as matrizes confusdao. O critério de

classificacao foi:

« Variagdo negativa: quando o coeficiente da reta ¢ menor que o negativo da metade

do desvio padrao de todas as séries semanais de vazao observada.

o Pequena variacao: quando o médulo o coeficiente da reta é menor que a metade do

desvio padrao de todas as séries semanais de vazao observada.

» Variagao positiva: quando o coeficiente da reta é maior que a metade do desvio

padrao de todas as séries semanais de vazao observada.

Quando as linearizac¢oes da vazao observada e da prevista possuirem coeficientes
Ay e A, proximos, significa que os volumes totais de agua foram semelhantes, e que houve
uma boa assimilacao da tendéncia da vazao. As Figuras 37 e 38 exibem o comportamento
destas tendéncias de variagao da vazao observada para as UHEs Mascarenhas e Peixe

respectivamente.

Desta maneira, as Tabelas 11 e 12 foram elaboradas comparando as tendéncias
observadas e previstas pelo modelo hibrido, por matrizes confusdo. Através do sistema de
classificagdo proposto, os resultados apresentaram uma 6tima acuracia, com poucos falsos
positivos. Houve 97% de assertividade na UHE Mascarenhas e 92% em Peixe Angical,
sendo que nao houve erros de classificagdo de “variacao positiva” como “variagdo negativa”

ou vice-versa.

Tabela 11 — Matriz Confusdao UHE Mascarenhas

Qreal \Qcalc Variacao Negativa Variacao Pequena Variacao Positiva
Variagao Negativa 20 2 0
Variacao Pequena 2 204 0

Variacao Positiva 0 3 17
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Figura 36 — Linearizacdo das curvas de vazao
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Fonte: Elaborada pelo autor.
Tabela 12 — Matriz Confusao UHE Peixe
Qreal \Qcalc Variagao Negativa Variagdo Pequena Variagao Positiva
Variacao Negativa 25 3 0
Variacao Pequena 4 183 8
Variacao Positiva 0 4 21

4.4.2 Analise estocastica da Precipitacao

As simulagoes de operagdo do modelo apresentadas anteriormente, foram realizadas
com o produto MERGE, baseado em chuva observada pré-processada. Em uma operacao
real, os erros inerentes as medi¢des pluviométricas sdo superiores, podendo reduzir o
desempenho dos resultados. Para avaliar a robustez do modelo perante a estocasticidade
das previsoes de chuva, os resultados do cross-validation foram realizados novamente com

as seguintes mudancas no conjunto de teste:

Serao realizados testes em 3 amostras em cada rodada do cross-validation:

1. Uma amostra referente a previsao com a chuva futura do produto MERGE, assim

como realizado na se¢do anterior.
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Figura 37 — Histograma normalizado das tendéncias de variagdo da vazao observada na UHE
Mascarenhas
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 38 — Histograma normalizado das tendéncias de variagdo da vazao observada na UHE
Peixe Angical.
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2. Uma amostra adicionando um erro escalar de 20% sobre todas as quadriculas do

MERGE para todo o horizonte de previsao, hiper-estimando as precipitacoes.

3. Uma amostra subtraindo um erro escalar de 20% sobre todas as quadriculas do

MERGE para todo o horizonte de previsao, sub-estimando as precipitagoes.

O objetivo desta andlise é avaliar a robustez da rede neural treinada, se variacoes da
chuva poderiam causar “outliers” ou anomalias no resultado. As Figuras 39 e 40 apresentam

os resultados graficos para UHE Mascarenhas e UHE Peixe Angical respectivamente.

3000 1 I SMAP-DNN Precipitagao 20% maior

mmmm SMAP_DNN Precipitagao MERGE
mmmm SMAP_DNN Precipitagao 20% menor
4000 4 --- Vazdo Observada

3000 |
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Figura 39 — Simulagdo de Previsdo Estocastica para UHE Mascarenhas.
Fonte: Elaborada pelo autor.

Conforme as curvas apresentadas nas Figuras 39 e 40, nao houve anomalias per-
ceptiveis ao variar o volume total de chuva em mais ou menos 20%. Nos periodos de
seca, como era de se esperar, as curvas ficam sobrepostas. E no periodo de grandes
tempestades, as curvas com chuva super-estimada (em azul) ficam ligeiramente superiores.
Estes resultados mostram que o treinamento é robusto, com reconhecimento de padrao
generalista e com “overfitting” reduzido. O modelo hibrido conseguiu correlacionar de
forma satisfatoria a distribuicao espago-temporal da precipitagdo com o atual estado da

bacia, estimando a vazao futura.

Para avaliar quantitativamente tais resultados, foi elaborada novamente a matriz
confusao da tendéncia dos resultados, assim como efetuado na se¢cao anterior. Assim, pode-
se visualizar o quanto os erros sisteméticos simulados alteraram a deteccao de tendéncia

do modelo. Os resultados estao expostos nas Tabelas 13 a 18 .
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Figura 40 — Simulagdo de Previsdo Estocastica para UHE Peixe Angical.
Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 13 — Matriz Confusdo UHE Mascarenhas - Chuva sem adi¢io de erros

Qreal \Qcalc Variagao Negativa Variacao Pequena Variagao Positiva
Variagao Negativa 18 5 0
Variacao Pequena 3 202 3
Variagao Positiva 0 2 15

Tabela 14 — Matriz Confusao UHE Mascarenhas - Chuva subestimada.

Qreal \Qcalc Variagao Negativa Variacdo Pequena Variagao Positiva
Variacao Negativa 19 4 0
Variacao Pequena 4 201 3
Variacao Positiva 0 3 14

Tabela 15 — Matriz Confusdo UHE Mascarenhas - Chuva superestimada

Qreal \Qcalc Variagao Negativa Variacao Pequena Variagao Positiva
Variagao Negativa 17 6 0
Variacao Pequena 0 200 8

Variacao Positiva 0 0 17
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Tabela 16 — Matriz Confusdao UHE Peixe - Chuva sem adicdo de erros

Qreal \Qcalc Variagao Negativa Variagao Pequena Variacao Positiva
Variagao Negativa 24 6 0
Variacao Pequena 3 181 6
Variacao Positiva 0 4 24

Tabela 17 — Matriz Confusdo UHE Peixe - Chuva subestimada

Qreal \Qcalc Variacao Negativa Variacao Pequena Variagao Positiva
Variagao Negativa 24 6 0
Variacao Pequena 3 181 6
Variagao Positiva 0 5) 23

Tabela 18 — Matriz Confusdo UHE Peixe - Chuva superestimada

Qreal \Qcalc Variagao Negativa Variacdo Pequena Variagao Positiva
Variacao Negativa 21 9 0
Variacao Pequena 2 176 12
Variacao Positiva 0 4 24

Os erros sistematicos de previsdo simulados, pouco alteraram a distribuicao das
matrizes confusdao, demonstrando que o modelo apresentou robustez na assertividade de
tendéncias. Vale a pena salientar que ao simular erros aleatorios nas quadriculas de chuva,
a saida do método praticamente nao se altera. Com uma média do erro igual a zero, e
devido ao grande niimero de quadriculas, os erros positivos e negativos se compensam
tornando a volume médio préximo do constante. Assim, apenas erros de escala foram

simulados.

4.5 Resumo

Este capitulo apresentou os resultados que validam as propostas da Tese: (i) O
processo de obtencao dos parametros globais de cada bacia estudada; (ii) o resultado
referente ao ajuste global, demostrando o potencial de ajuste das vazoes de saida para um
cendrio local mais fidedigno; (iii) resultados de validagao cruzada, simulando o modelo
operado durante dois anos semanalmente; (iv) analise de assertividade na tendéncia das

variagoes de vazao; (v) andlise estocastica simulando erros de precipitagao.
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5 CONCLUSOES

A previsao da disponibilidade de recursos hidricos é um estudo importante para
diversos setores, incluindo o elétrico. Uma boa estimativa de vazdes permite planejar a
operacao das UHEs do sistema elétrico interligado. Esse planejamento inclui a previsao
de geracao e vertimento a curto e longo prazo. Este trabalho propds uma ferramenta
inovadora para melhorar a assertividade das previsoes de vazao de agua com 7 dias de

antecedéncia em uma bacia hidrografica.

A metodologia acoplou o modelo matematico de chuva-vazao SMAP e uma arquite-
tura de Deep Learning Conv3D - LSTM. O algoritmo Twiddle foi aplicado para um ajuste
local suave do modelo SMAP. Foram propostas altera¢oes no algoritmo para garantir
um processo gradual e respeitando as restricoes. Assim, os dados do reservatério foram

disponibilizados para treinamento de arquitetura de forma mais precisa.

A camada convolucional 3D (Conv3D) mostrou grande potencial para a obtengao
de caracteristicas espago-temporais da chuva. A ferramenta desenvolvida foi testada para
reservatérios de duas grandes usinas em bacias brasileiras com caracteristicas divergentes.
Os resultados mostraram que a uniao dos dois modelos apresentou melhor assertividade
em relagao a aplicacdo dos métodos desacoplados. A arquitetura proposta foi construida
visando definir apenas um cenario para cada execucao e este é o foco deste estudo. Devido
a natureza aleatéria do processo de treinamento do DNN, analises estocasticas podem ser

desenvolvidas, como o uso de Regressao de Quantis no estagio de treinamento.

A comparacao entre as vazbdes observadas e previstas pelo modelo demonstrou
a existéncia de forte correlacdo, validando o estagio de previsao. Além disso, analises
estatisticas foram aplicadas as previsoes para cada dia da semana. Os resultados mostraram
que a assertividade da previsao é maior no inicio da previsao. Porém, os ultimos dias tém
apresentado resultados aceitaveis para o planejamento e conforme os limites ideais das

métricas estatisticas consideradas.

Visando uma informacao qualitativa, foi avaliada a precisao da previsao de tendéncia
da vazao. Os resultados mostraram que os modelos possuem grande assertividade ao
classificar a tendéncia de variacao das descargas nos reservatérios das UHESs, o que pode ser
util para planejamento da operacao de turbinas, vertedouros e manutengoes. Para avaliar
a robustez do modelo perante os possiveis erros de previsao de chuva, foram simulados
cenarios de subestimacao e superestimacao pluviométrica. Concluiu-se que tais erros nao
geraram erros anomalos, e impactaram de forma desprezivel as tendéncias de saida do

modelo.

Para as simulacoes apresentadas, foram utilizados dados de precipitacao observados
em formato de grade fornecidos pelo produto MERGE / CPTEC. Para a aplica¢ao da rede

como ferramenta de previsao, sao necessarios dados de previsao meteorologica. A aplicacao
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dos dados MERGE representa uma vantagem desse ponto de vista, visto que os dados da
previsao possuem este mesmo formato. No Brasil existem modelos gratuitos de previsao
de chuva como o0 BAM e o ETA, mas devido a grande complexidade e dimensao destes
dados, o trabalho nao explorou resultados com os mesmos, ja que para uma estatistica

aceitavel seriam necessarias centenas de cenarios.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Como apresentado no documento, a arquitetura SMAP-DNN apresenta diversas
possibilidades, desde a forma do acoplamento, camadas Deep Learning, nimero de neur6-
nios, funcgoes de ativagao, etc. A solucao final apresentou excelentes resultados, mas que
podem ser melhorados. Algumas possibilidades foram levantadas, mas por questoes de

tempo e complexidade computacional nao foram implementadas.

A primeira sugestao seria utilizar tanto o acoplamento SMAP-DNN de pés-
processamento série quanto o processamento paralelo utilizado na Tese (vide Figura
41). Em vez do SMAP fornecer apenas suas variaveis intermediarias de estado, forneceria
em conjunto a saida de vazao prevista. Como mostrado nos Resultados, a acuracia do
SMAP na previsao de afluéncia é bem inferior ao Deep Learning. A pergunta é: a estima-
tiva do SMAP em adicional ajudaria de alguma forma, seria irrelevante ou confundiria o
modelo hibrido?

Figura 41 — Possibilidade de acoplamento SMAP-DNN Série e Paralelo.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Um outra possibilidade consiste na modificacdo do modelo SMAP para padrao
distribuido. Como as entradas de chuva e evapotranspiragdo sao representagoes espaciais
em formato matricial, os reservatérios do modelo SMAP podem ser fracionados (vide

Figura 42). Cada quadricula representa um modelo SMAP independente, cujas saidas
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individuais sdo ponderadas para produzir uma vazao Unica no ponto de interesse da
sub-bacia. Portanto, como resultado, o modelo Hibrido receberia imagens representando a
distribuicao da agua nas camadas do solo sobre o territério. Esta possibilidade chegou a
ser estudada, aparentando ser promissora, mas devido ao enorme esfor¢co computacional
nao houve continuidade. Seria necessaria uma computacao paralela em nuvem para lidar
com os milhares de parametros do problema de otimizagao resultante, ou alguma estratégia
de aprendizado nao supervisionado para clusterizar os grids diminuindo a dimensao do

problema.

Figura 42 - SMAP-GRID

Fonte: Elaborada pelo autor.
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