VIRTUS IMPAVIDA
v vy

UNIVERSIDADE FEDERAL DE PERNAMBUCO
CENTRO DE TECNOLOGIA E GEOCIENCIAS
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA CIVIL E AMBIENTAL
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA CIVIL

LUANA FERREIRA GOMES DE PAIVA

INTERFERENCIA DA PREVISAO CLIMATICA NA PREVISAO DE VAZOES E
SUAS CONSEQUENCIAS PARA A OPERACAO E PLANEJAMENTO DO SISTEMA
INTERLIGADO NACIONAL: aplicagédo na Bacia do Rio S&o Francisco

Recife
2020



LUANA FERREIRA GOMES DE PAIVA

INTERFERENCIA DA PREVISAO CLIMATICA NA PREVISAO DE VAZOES E
SUAS CONSEQUENCIAS PARA A OPERACAO E PLANEJAMENTO DO SISTEMA
INTERLIGADO NACIONAL: aplicagédo na Bacia do Rio S&o Francisco

Tese apresentada ao Programa de Pos-
Graduagdo em  Engenharia Civil da
Universidade Federal de Pernambuco, como
requisito parcial para a obtencdo do titulo de
Doutora em Engenharia Civil.

Area de concentracdo: Tecnologia Ambiental e

Recursos Hidricos.

Orientadora: Profa. Dra. Suzana Maria Gico Lima Montenegro.

Coorientador: Prof. Dr. Marcio Cataldi.

Recife
2020



Catalogagao na fonte
Bibliotecaria Margareth Malta, CRB-4 / 1198

Paiva, Luana Ferreira Gomes de.

Interferéncia da previsdo climéatica na previsdo de vazbes e suas
consequéncias para a operagdo e planejamento do sistema interligado
nacional: aplicacdo na Bacia do Rio S&o Francisco / Luana Ferreira Gomes
de Paiva - 2020.

223 folhas, il., gréfs., tabs.

Orientadora: Profa. Dra. Suzana Maria Gico Lima Montenegro.

Coorientador: Prof. Dr. Marcio Cataldi.

Tese (Doutorado) — Universidade Federal de Pernambuco. CTG.
Programa de P6s-Graduacdo em Engenharia Civil, 2020.

Inclui Referéncias e Apéndice.

1. Engenharia Civil. 2. Simulagdo hidrologica. 3. CFS. 4. Gevazp.
5. Redes neurais. 6. SMAP. 7. Geragdo de cenarios. |. Montenegro, Suzana
Maria Gico Lima (Orientadora). Il. Cataldi, Marcio (Orientador). Ill. Titulo

UFPE

624 CDD (22. ed.) BCTG/2020-232




LUANA FERREIRA GOMES DE PAIVA

INTERFERENCIA DA PREVISAO CLIMATICA NA PREVISAO DE VAZOES E
SUAS CONSEQUENCIAS PARA A OPERACAO E PLANEJAMENTO DO SISTEMA
INTERLIGADO NACIONAL: aplicagéo na Bacia do Rio S&o Francisco

Tese apresentada ao Programa de Pos-
Graduacdo em  Engenharia  Civil da
Universidade Federal de Pernambuco, como
requisito parcial para a obtencdo do titulo de
Doutora em Engenharia Civil.

Aprovada em: 14 de fevereiro de 2020.

BANCA EXAMINADORA

Profa. Dra. Suzana Maria Gico Lima Montenegro (Orientadora)
Universidade Federal de Pernambuco

Prof. Dr. Carlos de Oliveira Galvao (Examinador externo)
Universidade Federal de Campina Grande

Profa. Dra. Wer6nica Meira de Souza (Examinadora externa)
Universidade Federal Rural de Pernambuco

Prof. Dr. Ronaldo Ribeiro Barbosa de Aquino (Examinador externo)
Universidade Federal de Pernambuco

Prof. Dr. José Roberto Goncalves de Azevedo (Examinador interno)
Universidade Federal de Pernambuco



AGRADECIMENTOS

Aos amigos do ONS, especialmente a Simone Borim, Hugo Torraca, Eduardo Franca,
Diana Viegas, Vagner Begni, Alex (in memorian), Christiane Osorio e Wellington Anastéacio
pelas conversas técnicas e fornecimento de dados importantes no desenvolvimento desse
trabalho.

A Alessandra Maciel por estar sempre ao meu lado me ajudando e me incentivando.

A Joari pelo estimulo inicial para o desenvolvimento do doutorado e pelas referéncias
bibliograficas do NEWAVE.

A Marcelo Luna pelo ensinamento das rodadas do Gevazp. Muito obrigada por toda
disponibilidade e boa vontade em me ajudar em varios momentos.

A Regis pelo fornecimento das precisdes de precipitacdo do CFS, informacdes
fundamentais no desenvolvimento desse trabalho.

A profé, Suzana Montenegro por sua amizade desde a época da graduacdo e por aceitar
esse desafio do doutorado, me ajudando e incentivando sempre.

Ao prof. Marcio Cataldi por sua amizade ainda quando era funcionario do ONS, por ter
me convidado a participar de um congresso de meteorologia em Recife, inicio de todas as ideias
que foram desenvolvidas neste trabalho. Também por me ajudar bastante em todos os
desenvolvimentos aqui efetuados.

A Giovanni por apoioar o desenvolvimento desse doutorado, sob todos 0s aspectos, desde
a viabilizagdo de minha participacdo nas disciplinas e defini¢do do tema. Também pela revisao
de texto.

A Heloiza por acreditar em mim e me incentivar nos momentos em que estive sob sua
coordenacao.

A0s meus pais e irmdos por me darem a oportunidade de crescimento espiritual,
exercitando o amor para comigo independentemente da posi¢cdo que eu ocupe. Por me
incentivarem e acreditarem em mim sempre.

A Anderson por ser minha maior inspira¢do no desenvolvimento de um doutorado e por
estar ao meu lado sempre. Tambem pela revisao de texto.

As minhas filhas Lais e Alice, por me darem a oportunidade de gera-las e ama-las
incondicionalmente. N&o tenham divida que tudo que fago na minha vida é sempre pensando

em VOCEs.



A todos os amigos e familiares que ndo foram citados acima, mas que com certeza séo

fundamentais na minha saide mental, base de toda atividade.



RESUMO

O Brasil tem um sistema que ¢ fortemente dependente da situacéo hidroldgica das Bacias
Hidrologicas. Com isso, as previsdes precipitacdo e de de vazbes sdo de fundamental
importancia, tendo em vista que subsidiam a tomada de decisdo, através de sua utilizacdo nos
modelos de otimizacao e simulacdo energética. Para as avaliacdes energéticas no Setor Elétrico,
sdo utilizados os modelos Decomp e NEWAVE que utilizam o Modelo Gevazp para a geracdo
dos cenarios através de um modelo AR(p).O presente trabalho tem o objetivo de mostrar o
impacto da previsdo de precipitacdo na previsao de vazdese comparé-las com a faixa prevista
do Modelo Gevazp. Para isso foi feita correcdo na chuva prevista pelo Modelo CFS, periodo de
2011 a 2016 através da metodologia PDF e Linear, e foram calibrados modelos chuva-vazéo
para os reservatorios de Trés Marias e Sobradinho. Como conclusdo, foram comparadas essas
previsdes de vazGes com os resultados do Modelo Gevazp, mostrando que ha possibilidade de
reduzir a faixa gerada por esse Gltimo e, consequentemente, fazer com que o modelo DECOMP
ndo visite essas faixas com pouca ou nenhuma probabilidade de ocorréncia. Também foram
avaliadas as perdas ao reservatorio de Sobradinho, onde observa-se sua relacéo estreita com a
chuva média no lago e seu impacto para a previsao de vazdes incrementais a este reservatorio.
Em relacdo a previsdo do Modelo CFS, observou-se que seus valores tendem a superestimar a
chuva prevista nos meses de pouca ou nenhuma chuva. Observou-se também que o modelo de
Redes Neurais teve um bom desempenho no acerto dessa faixa da vazéo, tendo em vista que
mesmo quando ndo acertou a faixa, gerou valores bem préximos a esta. Chama-se atencédo a
clara melhora nas previsfes de vazdes com a da incorporagdo da chuva verificada um e dois
meses a frente, principalmente na previsdo de altas vazdes. Por fim, os indices climaticos

apresentaram boa relacdo com as variaveis de vazéo e de chuva.

Palavras-chave: Simulacdo hidrolégica. CFS. Gevazp. Redes neurais. SMAP. Geracdo de

cenarios.



ABSTRACT

Brazil has a system that is strongly dependent on the hydrological situation of the
Hydrological Basins. Thus, precipitation and flow forecasts are of fundamental importance,
since they support decision making, through their use in energy optimization and simulation
models. For energy assessments in the Electric Sector, the Decomp and NEWAVE models are
used, which use the Gevazp Model to generate the scenarios through an AR (p) model. The
present work aims to show the impact of the precipitation forecast in the forecast flow rates and
compare them with the expected range of the Gevazp Model. For this purpose, a correction was
made in the rain forecast by the CFS Model, from 2011 to 2016 using the PDF and Linear
methodology, and rainfall-runoff models were calibrated for the Trés Marias and Sobradinho
reservoirs. As a conclusion, these flow forecasts were compared with the results of the Gevazp
Model, showing that it is possible to reduce the range generated by the latter and, consequently,
to prevent the DECOMP model from visiting these ranges with little or no probability of
occurrence. Losses to the Sobradinho reservoir were also evaluated, where its close relationship
with the average rainfall in the lake and its impact on the forecast of incremental flows to this
reservoir are observed. Regarding the forecast of the CFS Model, it was observed that its values
tend to overestimate the expected rain in the months of little or no rain. It was also observed
that the Neural Networks model had a good performance in the correctness of this flow range,
considering that even when it did not hit the range, it generated values very close to it. Attention
is drawn to the clear improvement in flow forecasts with the incorporation of rain verified one
and two months ahead, mainly in the forecast of high flows. Finally, the climatic indexes

showed a good relationship with the flow and rainfall variables.

Keywords: Hydrological simulation. CFS. Gevazp. Neural networks. SMAP. Scenario

generation.
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1 INTRODUCAO

O Sistema Interligado Nacional - SIN abrange quase toda a energia gerada e distribuida
no pais. E um sistema hidro-termo-eélico de grande porte, com forte predominancia de usinas
hidrelétricas e com multiplos proprietarios. Ele é dividido em 4 Subsistemas, a saber: Sul,
Sudeste, Norte e Nordeste. Apenas 3,4% da capacidade de producdo de eletricidade do pais
encontra-se fora do SIN, em pequenos sistemas isolados localizados principalmente na regido
amazonica (ONS, 2017).

Mesmo com a crise hidrica que o Subsistema NE (Nordeste) vem passando desde o ano
de 2013, cerca de 76% do total de geracdo de energia do pais no ano de 2016 foi advinda de
energia hidrelétrica. Devido a essa caracteristica peculiar, o planejamento e a geracao
eletroenergética do SIN apresentam uma estreita correlacdo com os estoques de dgua existentes
nos reservatorios das usinas hidrelétricas e com as vazfes que chegam a esses reservatorios.

Com isso, as previsdes de vazdes a essas usinas sdo uma das mais importantes
informagdes para o planejamento e programagdo do SIN, tendo em vista que subsidiam a
tomada de decisdo do ambito do Setor Elétrico no momento que permitem a avaliacdo das
condicdes operacionais das usinas hidrelétricas e termelétricas em cada estagio de tempo,
respeitando as restricGes elétricas, através da utilizacdo dos diferentes modelos de otimizacédo e
simulacdo energética, proporcionando ganhos sinérgicos na operacdo do SIN. Estas previsdes,
quando realizadas com relativa precisdo e antecedéncia, podem permitir uma tomada de decisdo
no sentido de minimizar os efeitos de uma cheia excepcional ou de uma situacao de escassez
de recursos hidricos. Dentro desse contexto, destaca-se também o papel da previsdo de
precipitacdo, tendo em vista que sdo de fundamental importancia para a elaboracdo das
previsdes de vazdes dessas usinas hidrelétricas.

As previsdes climaticas 1, 2 meses a frente tem sido cada vez mais utilizadas na literatura
em diversas areas de conhecimento: seja no momento de prever a colheita, a viabilidade de
implantacdo de algum projeto estrutural, entre diversas outras aplicacdes. Essas informagdes
ainda ndo sdo usadas objetivamente no planejamento da operacdo energética do SIN, ficando
restrita a analises subjetivas. A geracdo de séries sintéticas se faz necessaria no processo de
planejamento da operacdo, tendo em vista que a variabilidade existente na natureza. Contudo,
atualmente essa geracgdo de séries é feita sem a utilizacdo da variaria climatica, que poderiam
reduzir as vazdes com pouca ou nenhuma probabilidade de ocorréncia.

Importante descrever também uma varidvel de grande importancia para a previsao de
vazdes e operagdo do reservatorio de Sobradinho. E a variavel perdas/ganhos que representa

uma parcela que é contabilizada pelos postos fluviométricos a montante do reservatério e nao
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é vista na afluéncia ao mesmo. Para ela s&o atribuidas todas as incertezas no célculo do balango
hidrico da area: evaporacdo, infiltragcdo, percolacdo, etc. A importancia da mesma na previsdo
e operacdo de Sobradinho é que sua sub e superestimativa impedem a contabilizacéo correta da

afluéncia a este reservatorio.

1.1  HIPOTESE DA PESQUISA

O trabalho parte da hipotese de que é possivel obter melhores resultados para a previsdo
de vazdes no horizonte sazonal (de um més a frente) com a utilizacdo da previsdo de
precipitacdo, e, consequentemente, melhorar os resultados do CMO — Custo Marginal da
Operacdo de forma mais realistica e otimizar a operagao do SIN. Isso podera ser feito através
de uma avaliacdo dos impactos da insercdo de varidveis climaticas na geracdo de cenarios de

vazao no horizonte de um més a frente.

1.2 OBJETIVOS
Obijetivo geral
Avaliar a interferéncia das previsdes climaticas na previsdo de vazbes e suas

consequéncias para o planejamento e operacdo do SIN.

Objetivos especificos

o Obter previsdes climaticas sazonais;

o Avaliar e corrigir os viéses dessas previsoes climaticas;

o Analisar a estatistica das variaveis climaticas, buscando selecionar as com maior
influéncia na vazao natural;

o Analisar a variavel perdas/ganhos no processo de calculo do balanco hidrico do
reservatorio de Sobradinho e seu impacto na previsdo de vazdes incrementais a este
reservatorio;

o Calibrar os modelos e elaborar cenarios de previsdo de vazdes (gerar um conjunto de
eventos possiveis);

o Comparar faixa de vazdo obtida com a faixa prevista pelo Modelo de geragéo de

cenarios;

1.3 ORGANIZACAO DA TESE

Esta pesquisa foi desenvolvida nos seguintes capitulos:
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CAPITULO 1, INTRODUCAO: apresenta-se uma breve introducdo com a justificativa
da realizacdo do trabalho e uma sintese da relagdo entre o tema do trabalho com os objetivos,
metodologia e os resultados.

CAPITULO 2, REVISAO BIBLIOGRAFICA E CONCEITUAL: apresentam-se neste
capitulo uma descricdo dos principais conceitos abordados do estudo que auxiliam na
compreenssdo dos fenbmenos envolvidos com esta pesquisa. S&o apresentados também os
conceitos referentes aos modelos usados no trabalho e fenémenos meteorologicos.

CAPITULO 3, MATERIAIS E METODOS: descreve-se brevemente a regifo em estudo,
seus aspectos fisiograficos, climaticos, hidroldgicos e geologicos.

CAPITULO 4, RESULTADOS E DISCUSSOES: apresentam-se todos os resultados
obtidos na regido estudada como também suas analises que foram alcancadas através das
simulacdes.

CAPITULO 5, CONCLUSOES E RECOMENDAGOES: apresentam-se as idéias
conclusivas da pesquisa e algumas recomendacdes para futuras pesquisas na regido em estudo.

REFERENCIAS: este item apresenta todas as fontes consultadas durante a pesquisa.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA E CONCEITUAL
Nesta secdo, separados por temaética, serdo apresentados trabalhos elaborados nas

principais areas de interesse desta tese.

2.1 PREVISAO DE VAZOES E DE PRECIPITACAO

Conforme descrito em Rocha et al. (2015), a representacdo das afluéncias no sistema
brasileiro deve ser dividida em trés etapas: a primeira etapa se refere ao primeiro més do
horizonte de planejamento, com discretizacdo semanal e afluéncias tratadas individualmente
por usina. A segunda referente a um periodo de um ou mais meses a frente (atualmente adota-
se apenas o periodo de um més), com discretizacdo mensal e afluéncias tratadas
individualmente por usina, e a terceira etapa, referente ao periodo restante até o horizonte de
cinco anos a frente, com discretizacdo mensal e afluéncias tratadas de forma agregada em
energia para cada um dos subsistemas interligados eletricamente, abrangendo todos o0s
aproveitamentos hidroelétricos dos subsistemas na forma de reservatdrios equivalentes. Para a
primeira etapa dos estudos de planejamento, ou seja, no horizonte do primeiro més, séo
adotados cenarios hidroldgicos deterministicos, obtidos através de modelos de previsdo de
vazdo. Para a segunda e terceira etapas, ou seja, para 0s meses subsequentes até o final do
horizonte de estudo, sdo adotados cenarios hidroldgicos probabilisticos providos por modelos
de geracdo de séries sintéticas de afluéncias. A Figura 1 ilustra a representacdo das afluéncias
adotada nos estudos de planejamento da operacdo através de cenarios hidrolégicos
deterministicos e probabilisticos.

O Operador Nacional do Sistema Elétrico - ONS tem a responsabilidade de elaborar a
previsdo de vazles naturais médias diarias, semanais e mensais para todos os locais de
aproveitamentos hidroelétricos, além da geracdo de cenarios mensais, a serem utilizados nos
processos de planejamento e programacéo da operacéo do SIN. Os cenarios probabilisticos de
afluéncias para o horizonte de um més até cinco anos a frente, adotados na 22 e 3? etapas dos
estudos de planejamento, que complementam a representacdo das afluéncias aos
aproveitamentos hidroelétricos, sdo obtidos através do modelo Gevazp (MACEIRA &
MERCIO, 1997; JARDIM et al., 2001), o qual se trata de um modelo estocastico de geracao de
séries sintéticas, que, na realidade, sdo possiveis realizacdes de um determinando processo
estocastico, sob a hipotese de estacionariedade e ergodicidade. As vazdes dessas series sdo
geradas a partir de modelagem auto-regressiva, com a inclusdo de ruidos aleatorios, obtidos da
série temporal de cada usina e segundo um conjunto de leis probabilisticas.
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Figura 1 - Representacdo atual das afluéncias nos estudos de planejamento da operacdo do SIN

1*MES ZNES

Fonte: Rocha et al. (2015).

Dessa forma, simulam-se diversas séries temporais que se assemelhem aquelas que
poderiam ser geradas pela natureza. Em outras palavras, dada a incerteza associada a esse
processo, obtém-se um conjunto de cenarios de afluéncia, que, por sua vez, serdo tratados de
maneira diferenciada em cada etapa do processo de planejamento da operagdo do SIN (CEPEL,
2002). No entanto, essa geracdo de cenarios de afluéncias ndo incorpora objetivamente qualquer
tipo de informacdo meteoroldgica ou climatica e a inclusdo dessas informacdes pode
aperfeicoar a representacdo das condi¢des hidroldgicas futuras.

Desde 2006 o ONS vem desenvolvendo modelos de previsdo de vazdes que incorporam
previsdes de precipitacdo. Sdo previsdes 12 dias a frente que sdo usadas no processo de
elaboracdo do Programa Mensal de Operacdo — PMO (GUILHON, 2007). Alem disso, tem
procurado o aprimoramento da qualidade das previsOes de precipitacdo, a partir da elaboracéo
interna de analises de desempenho dos modelos disponiveis. Contudo, pouco foi avaliado até o
presente momento em relacdo a interferéncia da previsao climatica nas previsdes de vazoes.
Essas informac0es ainda ndo séo utilizadas mensalmente de forma objetiva no planejamento da
operacdo. Com a evolucdo da modelagem atmosférica, do conhecimento sobre os fenémenos
meteoroldgicos e climaticos e da ampliacdo da rede de observagdes no planeta, a inclusdo de
informacdes climaticas pode aperfeicoar, de maneira significativa, a representacdo das
condicgdes hidrologicas futuras (GODDARD et al., 2010) e, consequentemente, melhorar o
planejamento da operagéo do SIN.

As previsdes de vazBes acima de 1 més a frente sdo utilizadas nas rodadas dos modelos
energéticos DECOMP e NEWAVE. Como descrito em Oliveira (2015), o NEWAVE ¢ o
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modelo oficialmente usado para planejamento de médio/longo prazo no SIN. Este modelo
determina o despacho 6timo das hidrelétricas e termelétricas para cada més durante o periodo
que varia de 5 a 10 anos, minimizando o custo operativo. As hidrelétricas sdo representadas
agregadas e sua politica operacional é dada funcdo da metodologia Stochastic Dual Dynamic
Programming (SDDP).

Guetter & Krauskopf Neto (2006) associaram o erro das previsGes hidroldgicas as
incertezas na estimativa de chuva media sobre a bacia. Por essas razdes, a precipitacdo prevista
por modelos numéricos deve, para a maioria dos casos, ser utilizada em associacdo com
metodologias, como corre¢des estatisticas e adaptacdes regionais, capazes de minimizar alguns
padrdes de erros antes dessa informagdo ser utilizada no modelo hidrolégico (HABETS et al.,
2004). Uma maneira de se minimizar o erro das previsdes, tanto de natureza meteoroldgica e
climatica quanto hidrologica, é aplicar a técnica de previsdes por conjuntos (ensemble), que
surgiu como uma tentativa de aumentar a previsibilidade de modelos dindmicos atmosféricos.
Essa técnica objetiva minimizar as incertezas impostas pelas limitaces da previsdo numeérica
da atmosfera, consistindo na passagem de uma Unica previsdo numerica deterministica para
uma abordagem probabilistica (BUIZZA, 2005).

Outra metodologia que pode ser empregada para melhorar as previsdes de precipitacdo
sdo técnicas de correcdo de viés, que consistem na remocao de possiveis erros sistematicos que
0os modelos apresentam em seus resultados (SANKARASUBRAMANIAN et al., 2008;
BRAGA et al., 2009).

Cossich et al. (2015) mostraram que é possivel obter um aperfeicoamento do método de
geracdo de cenarios de afluéncias de vazdo no horizonte de até trés meses, considerando, além
da informacdo de afluéncias passadas, previsfes climaticas de precipitacdo, oriundas de MCGA
— Modelos de Circulagdo Geral da Atmosfera (consideraram o modelo ECHAM 4.5, CFS,
COLAJ/IRI e CCMQ). Eles usaram um modelo estatistico AR e um outro ARXx. Os resultados
mostraram que os dois modelos representaram bem o comportamento sazonal da vazao, no
entanto a metodologia univariada apresentou qualidade inferior a multivariada, dado que os
modelos AR, de uma maneira geral, ndo conseguiram antecipar a variagdo da vazéo, tendo
dificuldades de capturar a sua variabilidade natural.

Os modelos AR exibiram, também, um erro caracteristico da modelagem autoregressiva
univariada: os cenarios de vazao gerados apresentaram um desvio de fase de um més em relacao
a vazdo observada, provocando um efeito conhecido como “efeito sombra” nos graficos dos

cenarios de vazdo, o que foi minimizado com os cenarios gerados pelo modelo ARX.
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Destacaram também que a insercdo da previsdo climética de precipitacdo por conjuntos
mostrou-se como um importante complemento a modelagem estocéstica univariada.

A regido de estudo deste trabalho abrangeu o trecho da bacia do rio Grande a montante
da Usina Hidroelétrica - UHE Furnas. Foi adotada a metodologia de correcdo de viés da
precipitacdo de Cataldi et al. (2012), baseada no uso de um fator de corre¢do linear para a
precipitacdo prevista. Essa previsdo de precipitagdo prevista foi comparada aos dados
observados no mesmo periodo, considerando a média de 22 postos pluviométricos de
observacao obtidos junto a Agéncia Nacional de Aguas — ANA.

Destacaram que, mesmo com o0s erros dos modelos climéaticos em relacdo a simulacdo da
variavel precipitagdo, pode-se concluir que a sua utilizacdo em modelos de gerac&o de cenarios
é promissora, levando-se em consideracdo também que esses MCGA’s tendem a possuir
melhores resultados no futuro. Concluiram que a modelagem estocastica univariada pode ndo
ser a mais adequada para capturar a variabilidade de cenarios hidrolégicos futuros, e que a
inclusdo de previsGes climéaticas como variavel exdgena nessa modelagem pode contribuir de
forma significativa para uma melhor representacdo desses cendrios, ndo s6 em relacdo a sua
tendéncia, mas também em relacdo a sua dispersao.

Bou et al. (2015) desenvolveram modelo para previsdo de vazdes um més a frente,
baseado em previsdo de precipitacdo. As previsdes de precipitacdo vieram do modelo CFSv2 e
0 modelo para transformacao chuva em vazéo usado foi 0o SMAP. As previsdes de precipitagdo
foram corrigidas (gerados coeficientes de correcdo para cada més do ano) e comparadas com
uma chuva resultante de 12 estacGes pluviométricas da ANA. A previsao de precipitacdo usada
foi a média de 25 membros. Os resultados alcangados foram previsGes de vazdes de melhor
qualidade que o modelo oficial do ONS, atualmente usado nos processos do PMO e suas
revisoes.

Silva, Alves & Cataldi (2019) usaram o0 modelo SMAP para fazer previsoes de vazdes
para a usina hidrelétrica de Agua Vermelha, com base nas previsdes de precipitacio do Modelo
Regional RegCM. Verificou-se que, em termos de precipitacdo, o modelo foi capaz de simular
0s principais padrbes observados sobre a América do Sul. Uma técnica de correcdo de viés
também foi utilizada e foi essencial para reduzir erros relacionados a simulacéo de chuva. O
uso da remocgdo de viés na chuva simulada realizada pelo RegCM trouxe melhorias
significativas para as vazfes simuladas pelo SMAP. Melhorias também foram notadas na
simulacdo de afluéncia quando a chuva foi fornecida pelo modelo climético regional em

comparagdo com o modelo global.
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Evsukoff et al. (2012) também desenvolveram um modelo chuva-vazao, s6 que para o
Rio Iguacu. O modelo foi desenvolvido para dar suporte ao planejamento operacional de
hidrelétricas com previsdo de vazdes 12 dias a frente e também tem como entrada previsdes
meteorologicas. A técnica de transformacdo usada foi um sistema recorrente fuzzy, com
pardmetros estimados por um algoritmo genético usando chuva observada também como
entrada. Foram utilizadas as previsdes 10 dias a frente do modelo ETA, com resolucao de 40 x
40km e 38 camadas verticais.

O sistema Fuzzy recorrente utilizado é bastante flexivel e ndo requer informaces de solo
ou vegetacdo, também ndo precisa de descricdo detalhada da topografia, como normalmente
requer os modelos conceituais. O resultado do modelo desenvolvido foi comparado com os de
outro modelo conceitual em uso no ONS e atualmente é o que estd em uso no planejamento da
operacdo. Funcédo da incerteza da previsdo de precipitacdo, os autores recomendam a utilizagédo
ndo de um Unico modelo para a previsao de vazdes, mas de um intervalo de possiveis valores.

Honorato (2018) utilizou um modelo hibrido para fazer previsdes mensais a Sobradinho,
1, 3, 6 e 12 meses a frente. Esse modelo hibrido consiste em utilizar a metodologia de
transformacdo de wavelet como pré-processamento das entradas de uma rede neural. As
previsdes foram feitas para as vazfes naturais mensais ao reservatorio de Sobradinho, no
periodo de janeiro/1931 a abril/2009 e mostram que a metodologia testada pode ser uma
alternativa importante para previsdes de vazdes mensais. O artigo também trouxe uma nova
maneira de analisar as entradas usadas para um modelo de redes neurais.

Block et al. (2009) propuseram modelos de previsdo de vazbes com diferentes entradas
de variaveis hidrolégicas e climaticas. Trabalharam com integracdo entre modelos climaticos
global (GCMs), multiplos modelos climaticos regionais e modelos de balangos hidrol6gicos
(dindmico e estatistico) para melhorar a previsdo da vazdo com previsdo com ensembles.

A anélise foi feita para o Rio Jaguaribe, na regido Nordeste, no periodo de 1974 a 1996,
para vazdes mensais. Os GCMs usados foram 0 ECHAM 4.5 (ROECKNER et al., 1996) e o
NCEP/MRF9 (KUMAR et al., 1996). Foi feito uma corre¢do nessa previsao de precipitacéo
através da metodologia do mapeamento da probabilidade (probability mapping), que € baseada
em duas curvas de distribuicdo de probabilidade: uma com os dados histéricos observados e
com os dados mensais do ensamble, ajustados com uma distribuicdo gamma. Foram usados 0s
modelos hidrolégicos ABCD (THOMAS, 1981) e SMAP (LOPES et al., 1982). Os autores
mostraram que a metodologia utilizada para correc¢éo da precipitacdo prevista foi eficiente e os
meses que mais necessitaram da mesma foram 0s meses secos, de janeiro, maio e junho.

Também obtiveram bons resultados para os modelos hidroldgicos propostos.
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Valipour et al. (2013) compararam o desempenho de modelos estatisticos ARMA e
ARIMA com modelos de redes neurais estaticos e dinamicos, para previsdo de vazdes mensais
ao reservatorio Dez Dam, localizado no Iran. Trabalharam com vazGes mensais de 1960 a 2007.
O modelo de redes neurais dinamica, com funcédo de ativacdo sigmoide e 17 neurdnios na
camada escondida foi escolhido como sendo o de melhor performance. Mostraram a
importancia de selecionar corretamente a funcdo de ativacdo e o nimero de neurbnios na
camada intermediaria para melhorar o desempenho da rede neural utilizada.

Em relacdo aos modelos estatisticos utilizados, o modelo ARIMA teve menor erro quando
comparado com 0o ARMA. O Modelo ARIMA se mostrou apropriado para a previséo de vazoes
para os proximos 12 meses, enquanto o0 modelo de redes neurais com a fungdo de transferéncia
Sigmoide pode ser usado para a previsao de vazdes para 0s proximos 5 anos.

Saldanha et al. (2012) usaram o modelo CFS para previsdao de umidade do solo para
previsdo agricola no Rio Uruguai, através da transformacdo chuva-vazdo com o modelo
hidrolégico MGB-IPH. Eles conseguiram desempenho superior aos modelos existentes
anteriormente para a previsdo de 1 a 6 meses, permitindo melhorar a estimativa da umidade do
solo e da produtividade agricola em sub-regifes da bacia do Uruguai. Os dados utilizados
compreenderam o periodo de 1994 a 2005.

As previsOes climaticas para até 6 meses a frente do Modelo CFS foram usadas através
de utilizacdo por conjuntos, que consiste em construir possiveis estados iniciais. A resolugédo
do modelo é de aproximadamente 250 km. As séries de previsdes de precipitacdes foram
corrigidas pela técnica Bayesiana para minimizar os erros sisteméaticos do modelo.

Segundo Evsukoff et al. (2012), modelos baseados em dados, como as redes neurais
artificiais e os modelos neuro-fuzzy models, tém sido extensamente aplicados para a
modelagem hidrolégica nos anos recentes (MAIER & DANDY, 2000; BAZARTSEREN,
HILDEBRANDT & HOLZ, 2003; AQUIL etal., 2007; EL-SHAFIE, TAHA, & NOURELDIN,
2007; SEDKI, OUAZAR, & EL MAZOUDI, 2009). Os resultados mostram que as redes
neurais sdo capazes de capturar as complexidades da transformacdo chuva em vazéo, mas eles
normalmente requerem um grande nimero de parametros para simulagdes de grandes periodos.

Modelos lineares de transformacdo chuva-vazdo tém performance limitada porque o
processo € ndo-linear. Recentemente Bazartseren et al. (2003) comparou os resultados de redes
neurais, neuro-fuzzy e de modelos estatisticos para demonstrar a superioridade dos modelos de
redes neurais e neuro-fuzzy.

Silva (2005) aprimorou metodologia de integracdo dos modelos atmosféricos e

hidroldgicos, para a previsdo de vazdes de curto prazo (14 dias) e longo prazo (até 6 meses).
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Para isso, 0 modelo hidrolégico distribuido MGB-IPH foi ajustado & bacia do Rio Séo
Francisco. Utilizaram-se previsfes de precipitagdo do modelo de circulagdo geral atmosférico
(AGCM) e do modelo regional ETA. Foram feitas previsdes para toda bacia, mas os resultados
foram analisados com enfoque nas usinas de Trés Marias e Sobradinho. Os resultados mostram
que as previsdes sdo muito boas nas duas usinas e 0 modelo é capaz de estimar eventos que 0s
modelos estocasticos tém grande dificuldade. Os erros da previsdo de curto prazo foram
modelados através de modelos estocasticos e de funcdo de transferéncia para corrigir a vazao
prevista, com resultados bastante satisfatorios em ambas as usinas.

Para previsdo de longo prazo, foram usadas previsdes climaticas dos modelos AGCM e
regional ETA com 6 meses de antecedéncia. As previsdes de vazdo foram feitas para a mesma
antecedéncia e comparadas com a de um modelo estocastico. Os resultados em Trés Marias
mostram que o modelo hidroclimatico, com chuva do AGCM, ndo demonstra vantagens em
relacdo ao modelo estocéstico usado pelo ONS para previsdo de vazdes mensais (PrevivazM).
Em Sobradinho o modelo hidroclimatico com chuva AGCM apresenta pequena vantagem, mas
que é significativa somente para antecedéncias de até 2 meses. Com o uso da chuva gerada pelo
modelo ETA os resultados foram inferiores ao modelo estocastico, em ambas as usinas e para
todas as antecedéncias.

Collischonn et al. (2005) desenvolveram metodologia para previsdo de vazdes na bacia
do Rio Uruguai. Determinaram-se previsGes de vazdo para até 5 meses de antecedéncia,
combinando-se 0 modelo climéatico global do Centro de Previsdo de Tempo e Estudos
Climaticos (CPTEC) do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), com o modelo
hidroldgico de grandes bacias (MGB-IPH) desenvolvido por Collischonn (2001). Os resultados
mostram que, para a bacia do Rio Uruguai, as precipitaces previstas pelo modelo climatico
possuem um erro sistematico em relagdo aos dados observados. Para corrigir esse erro,
desenvolveu-se uma metodologia baseada numa transformacdo da distribuicdo de
probabilidades de precipitacdo diaria. Com a combinacao das previsdes climaticas corrigidas e
0 modelo hidroldgico distribuido, obteve-se uma reducgéo de 54% do erro da previsdo de vazado
(reducdo de variancia) no Rio Uruguai, em relacdo as previsGes obtidas pelo meétodo
tradicionalmente empregado, que se baseia nas médias ou medianas mensais. Além disso, foi
utilizado um conjunto de 5 previsdes baseado na técnica de conjunto do modelo climaético,
permitindo gerar uma banda de incertezas das previsoes.

Valenca (2010) avaliou a viabilidade do uso de sistemas inteligentes hibridos baseados
em redes neurais, légica fuzzy e busca para melhorar o desempenho da previsdo de séries

temporais. Investigou a utilizacdo de sistemas hibridos baseados em redes neurais e busca para
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uma melhor automacdo do processo de selecdo das varidveis, visto que, a permanéncia de
variaveis que ndo sdo importantes para a previsdo das series temporais, pode provocar
distorcBes no resultado apresentado pela rede. Este trabalho utilizou a busca harmonica,
integrada as redes neurais, para realizar a selecdo das variaveis de entrada para séries temporais.
Por outro lado, também se verificou a utilizagdo de um sistema hibrido baseado em busca
harménica e das correlagcdes chamado de Busca pela Memdria Temporal consegue melhorar o
desempenho da busca de atributos. Ou seja, sdo propostos dois sistemas hibridos para a selecédo
das variaveis de entradas para os modelos de previsdo. Entre outras séries temporais,
trabalharam com vazdes médias anuais de sobradinho. Os resultados obtidos foram comparados
com uma rede MLP tradicional atraves de varios experimentos. As arquiteturas das redes MLP
treinadas com o algoritmo backpropagation foram estabelecidas inicialmente por meio de
inimeras simulacdes. Os modelos propostos também foram comparados com modelos
Estatisticos. Os resultados obtidos com os modelos propostos para a métrica Erro Percentual
Médio Absoluto (EPMA).

Andrade et al. (2012) abordou o problema de previsdo para séries de vazdes médias
mensais de Furnas, Emborcacdo e Sobradinho. Partindo de séries de vazdes padronizadas,
trabalharam com modelos autorregressivos periédicos PAR(pm). Os erros de previsdo foram
calculados, na escala original da série de vazdo, em funcdo dos pardmetros dos modelos
ajustados e avaliados para horizontes de previsdo variando de 1 a 12 meses. Chegou a conclusao
que para 0s meses cujos coeficientes de variacdo sdo mais elevados, os modelos ajustados
apresentam uma capacidade preditiva limitada a um horizonte de previsdo maximo de trés
meses. Para os meses com coeficiente de variagdo menores, a capacidade preditiva dos modelos
pode chegar até 6 meses. Para horizontes de previsdo superiores a seis meses, 0s erros de
previsdo dos modelos tornam-se aproximadamente iguais ao desvio-padrdo incondicional da
série. Ou seja, para periodos superiores a 6 meses, 0s modelos perdem quase toda capacidade
preditiva e comportam-se como se as vazdes ndo apresentassem correlacdo temporal.

Pinto (2005) desenvolveu a pesquisa em trés enfoques: a investigacao das influéncias da
Oscilacdo Sul (OS) sobre as precipitacOes e as vazOes trimestrais da bacia do Alto Séo
Francisco; a elaboracdo de modelos probabilisticos para previsdo consensual das precipitagdes
semestrais e as vaz0es trimestrais em categorias (abaixo do normal, normal, acima do normal).
Utilizou como variaveis preditoras as anomalias de temperaturas da superficie do mar em
diferentes regides dos oceanos Atlantico, Pacifico e indico e o indice de Oscilagdo Sul (SOI).
Em sua aplicacdo, fez modificacdo na definicdo dos dados de entrada do método Extended

Streamflow Prediction (ESP) para previsdo de vazfes mensais, que € uma técnica muito
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empregada na previsdo de longo termo e consiste na transformacdo das condigOes
meteoroldgicas observadas no passado em trajetorias de vazbes por meio de modelos
conceituais de simulacdo chuva-vazao.

As previsdes consensuais foram realizadas com dois ou trés modelos probabilisticos e,
tanto para as precipitagdes como para as vazoes, trouxeram ganhos em relagdo as previsdes
realizadas a partir unicamente da climatologia, como demonstraram os resultados do indice de
Half Brier.

Os estudos indicaram que a OS nao influencia os volumes precipitados de outubro a
mar¢o, mas afeta a distribuicdo temporal das chuvas. Na fase fria (La Nifia) a precipitacéo
acumulada no inicio do ciclo chuvoso, principalmente de outubro a dezembro (OND), tende a
ser maior que as das outras fases. Na fase quente (EI Nifio) ocorre o contrario, pois 0s volumes
acumulados séo superiores no final do ciclo, de janeiro a marco (JFM), e inferiores no inicio.
Esses resultados podem explicar o fato das vazdes no trimestre de OND serem semelhantes em
todas as fases da OS e apresentarem uma tendéncia de serem inferiores na fase fria do trimestre
de JFM. A Oscilacdo Sul parece influenciar os volumes precipitados do semestre de abril a
setembro, principalmente no trimestre de abril a junho (AMJ), quando existe uma tendéncia de
maiores precipitagdes e vazfes trimestrais durante a fase quente. Na previséo consensual das
precipitacbes semestrais sobre o Alto S8o Francisco os preditores que deram melhores
resultados foram as anomalias de temperatura do mar nas regides Nifio1+2, Nifio3.4 e ZCIT, e
no caso das vaz@es trimestrais houve uma predominancia das anomalias de regides dos oceanos
Pacifico e Indico, além do indice de Oscilac3o Sul.

Sankarasubramanian et al. (2008) empregaram um método de regressdo de componentes
principais para previsdo sazonal de cenérios de vazdes utilizando previsdes de precipitacéo
provenientes do modelo ECHAM 4.5. Os autores concluiram que é viavel a aplicacdo da re-
mogcd&o de viés, por intermédio da técnica de anélise de componentes principais, as previsdes de
precipitacdo geradas pelo modelo.

Alguns exemplos de projetos que tém aplicado as previsdes climaticas na cadeia do
processo de tomada de decisfes, no que tange ao planejamento e operagdo de reservatorios de
usinas hidrelétricas em diferentes regides do planeta, também sdo apresentados no trabalho de
Goddard et al. (2010).

Muitos trabalhos foram realizados para entender melhor as previsfes sub-sazonais e como
usa-las no processo de previsao de fluxo que pode, por exemplo, ser feito usando redes neurais

ou modelos fisicos. Alguns exemplos de aplicacdo dessas metodologias sdo discutidos adiante.
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Analisando as previsfes sazonais para sazonais (S2S), White (2017) mostrou que a
previsdo de S2S preenche a lacuna entre previsdo meteoroldgica de curto alcance e as
perspectivas sazonais de longo alcance. Neste estudo especifico, as previsdes operacionais
emergentes do S2S sdo apresentadas, realizando a primeira analise abrangente das aplicacGes
setoriais das previsdes de S2S, incluindo saude publica, preparacdo para desastres, gestdo de
recursos hidricos, energia e agricultura.

Vitart (2017) desenvolveu um banco de dados para previses do S2S. O banco de dados
S2S inclui previsdes de conjuntos e previsdes de previsdo em tempo quase real de até 60 dias a
partir de 11 centros. Esse banco de dados também ajudaré a avaliar o potencial dos sistemas
S2S operacionais atuais para prever eventos extremos em todo o mundo.

Baker (2019) aprimorou a utilizacdo das previsbes climaticas por meio do
desenvolvimento de um sistema para avaliar e exibir as previsdes climaticas S2S em tempo real
em escala de bacia hidrogréfica. O artigo descreveu a formulacdo de produtos de previséo
climética S2S baseados no Climate Forecast System versdo 2 (CFSv2) e no North American
Multi-Model Ensemble (NMME). Foi observado que a previsao do CFSv2 tem bons resultados
nos dois primeiros periodos quinzenais (semanas 1-2 e 2-3). O NMME também mostrou bons
resultados no més 1, com diferentes habilidades em prazos mais longos, dependendo da estacao.
A aplicacdo de uma técnica de correcdo de viés (mapeamento de quantil) eliminou o viés nas
pré-previsdes do CFSv2, sem qualquer mudanca significativa na habilidade de correlagdo de
Pearson.

Fan et al. (2016) analisou previsao de vazdes para a hidrelétrica de Trés Marias. Nos
experimentos, as previsdes de precipitacdo baseadas em dados observados, previsoes
deterministicas e probabilisticas sdo utilizadas para gerar previsfes de vazdes em um modelo
hidrolégico ao longo de um periodo de 2 anos. Os resultados de uma previsdo perfeita mostram
0 beneficio potencial da otimizacdo online e indicam vantagens na previsdo de 30 dias. O
intervalo da taxa de producdo de energia entre as diferentes abordagens é relativamente
pequeno, variando entre 78% e 80%, 0 que sugere que 0 uso de otimizagdo estocastica
combinado com previsdes conjuntas leva a um nivel significativamente maior de protecdo
contra inundagdo sem comprometer a producdo de energia.

Tucci (2015) apresentou uma avaliacdo das previsdes de afluéncia de conjuntos também
para o reservatério de Trés Marias. As previsdes de 15 dias foram geradas duas vezes ao dia,
usando um conjunto de 14 membros, obtido da previsdo numérica global executada pelo Centro
de Previsdo do Tempo (CPTEC) e de um modelo hidroldgico de larga escala. Os resultados

foram promissores e acredita-se que as previsdes de afluéncia de conjuntos para reservatérios
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no Brasil serdo usadas em um futuro préximo como entrada para a otimizacdo do sistema
nacional de producdo de energia elétrica. O modelo hidrolégico do MGB-IPH
(COLLISCHONN et al., 2007) foi utilizado para conduzir a geracdo de previsdes de conjuntos.

Fan et al. (2015) trabalhou com previsao de vazdes para trés reservatorios de grande
escala, localizados em regides tropicais do Brasil. As previsdes de afluéncia foram geradas
forcando um modelo hidrolégico com previsGes quantitativas de precipitacdo (QPFs) de trés
modelos selecionados do banco de dados TIGGE (BOUGEAULT et al., 2010), usando o
modelo MGB-IPH (PAIVA et al., 2013). O objetivo deste estudo ndo era apenas ajudar a
preencher a lacuna de conhecimento sobre o desempenho do conjunto na regido, mas também
entender como diferentes QPFs se comportam em bacias distintas e quais séo as implicagoes
do uso de QPFs combinados em um conjunto maior. O Modelo ECMWF-pf mostra uma boa
calibracdo para a bacia do Alto S&o Francisco, um viés negativo do tipo condicional | na bacia

do Rio Doce e uma calibracdo variando com o tempo de espera na bacia do Tocantins.

2.2 SISTEMAS ATMOSFERICOS ATUANTES NA REGIAO DE ESTUDO

Reboita et al. (2010) apresentaram uma revisdo dos sistemas atmosféricos que atuam nos
diferentes setores do continente sul-americano e que contribuem para a precipitagéo.
Primeiramente foi apresentada uma visao geral da climatologia de precipitacdo na AS, a qual
instiga a reflexdo sobre o que pode estar atuando para produzir a distribuicdo espacial e sazonal
de precipitacdo; e na sequéncia, sdo apresentados os sistemas atmosféricos que contribuem para
tal distribuicdo. Os autores destacaram que a ZCAS é uma importante caracteristica da
circulacdo de verdo na AS, e € extremamente importante para a estacdo chuvosa do sudeste do
Brasil. No setor norte/nordeste da R4 a ZCAS pode causar chuvas, uma vez que esta regido se
localiza préxima da sua posicdo climatoldgica, mas no restante da R4 inibe a precipitacdo
devido ao seu ramo subsidente. Os autores também mostraram que a regido Sudeste da R5
(Noroeste a Sudeste do Brasil incluindo ainda o Equador e norte do Peru): Eventos de chuva
ocorrem quando os sistemas frontais e ciclones subtropicais e extratropicais conseguem se
sobrepor ao ASAS. Sistemas como linhas de instabilidade pré-frontais, CCMs, bloqueios
atmosféricos e brisas também atuam nessa regiao.

Ja na R6 (Norte da Regido Norte do Brasil e Litoral do Nordeste do Brasil), o sistema de
tempo mais importante € a ZCIT. Os maximos pluviométricos registrados no primeiro semestre
do ano sdo devido a migracdo da ZCIT para o Hemisfério Sul. Além da ZCIT, outro processo
importante para a precipitagdo é o aquecimento radiativo da superficie. A atividade convectiva

pode tambem contribuir para o desenvolvimento de CCMs tropicais, que causam intensa
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precipitagdo. A configuragdo tipica da circulagdo atmosférica em altos niveis no verdo da AS,
com a Alta da Bolivia e o cavado sobre o nordeste do Brasil, favorece a formagdo de VCANSs
(ndcleos fechados com centro frio), que se desprendem do escoamento e adentram o continente
(KOUSKY & GAN, 1981).

E, por fim, na R7 (Sertdo Nordestino do Brasil) os baixos totais pluviométricos
registrados séo decorrentes da atuagdo de movimentos subsidentes na regido (MOLION, 1987,
MOLION & BERNARDO, 2002). Tais movimentos fazem parte de uma circulagéo leste-oeste,
na qual o ramo ascendente ocorre associado com a convecgdo da Amazonia e o descendente
sobre 0 oceano Atlantico Sul.

Os totais pluviométricos da climatologia mensal e o periodo de ocorréncia da estacéo seca
ou chuvosa séo diferenciados para vérias regides do pais (QUADRO et al., 1996; GRIMM,
2003).

No Sul do Brasil, as frentes frias e os sistemas convectivos de mesoescala sdo 0s
principais causadores de chuvas durante o ano (QUADRO et al., 1996; REBOITA et al., 2010).
Muitas vezes a parte sul da Regido Sudeste é alcancada por esses sistemas transientes e entéo
ha ocorréncia de chuvas (VERA et al., 2006; KOUSKY e CAVALCANTI, 1984). A estacédo
chuvosa, em grande parte do Brasil (Sudeste, Centro-Oeste e faixa norte da Regido Sul) ocorre
no verdo, associada principalmente a atuacdo da Zona de Convergéncia do Atlantico Sul
(ZCAS) (KOUSKY, 1988; KODAMA, 1992; GRIMM et al., 2000). Em parte do nordeste
brasileiro a qualidade da estacdo chuvosa é principalmente influenciada pelo posicionamento
da Zona de Convergéncia Intertropical (ZCIT) (KOUADIO et al., 2012; MOURA e SHUKLA,
1981), cujas caracteristicas sdo influenciadas pelo gradiente inter-hemisférico de temperatura
da superficie do mar (TSM) no Oceano Atlantico equatorial (CHIANG et al., 2002). No Norte
do Brasil, 0 maximo de precipita¢cdo no outono e no inverno esta relacionado com a migracao
anual de convecgdo tropical profunda. O ar imido trazido pelos ventos de leste da ZCIT sofre
levantamento orogréafico sobre os Andes, condensando e favorecendo as chuvas (MARENGO
e NOBRE, 2009; MARENGO et al., 2011).

O principal fenébmeno de grande escala que pode influenciar a precipitagdo (entre outras
variaveis meteoroldgicas) é o El Nifio Oscilagdo Sul (ENOS), cujos episodios podem causar
anomalias de precipitacdo em todo o globo (ROPELEWSKI e HALPERT, 1987). No Brasil,
ocorrem anomalias positivas (negativas) de precipitacao sobre o Sul do Brasil na primavera de
El Nifio (La Nifia) e no outono e inverno do ano seguinte a esses episodios (GRIMM, 2009).
O sudeste do Brasil € uma regido de transicdo caracterizada por anomalias de chuva com sinais

opostos, definindo a fronteira entre as condi¢bes secas no Nordeste e chuvosas no Sul
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(COELHO et al., 2002). Diferencas nos padrdes de precipitacdo associados ao ENOS podem
também estar relacionadas a fase da Oscilacdo Decadal do Pacifico (PDO), que influencia
construtivamente o ENOS, quando estiver na mesma fase (KAYANO e ANDREOLLI, 2009a).
A precipitacdo do Nordeste brasileiro relaciona-se com a circulacdo de inverno do Hemisfério
Norte por meio do ENOS (KAYANO e ANDREOLLI, 2009b), podendo envolver o padréo
Pacifico América do Norte (PNA) e a Oscilacdo do Atlantico Norte (NAO). Anomalias de TSM
no Oceano Atlantico tropical influenciam a precipitacao do Nordeste juntamente com o ENOS
(ANDREOLI e KAYANO, 2007).

Capozzoli et al. (2017) caracterizaram os principais padroes de variabilidade espaco-
temporal de vazdes, relacionando-as com padrdes climaticos que podem afetar tal variavel. Para
tanto, foi aplicada a Analise de Componentes Principais sobre o conjunto de dados de vazéo de
rios brasileiros. A variabilidade temporal dos seis primeiros modos (que explicam mais de 80%
da variabilidade total de vazao) foi comparada com a série temporal dos indices climaticos por
correlagdo simples e comparando densidade de poténcia espectral de ambos. Os principais
modos de vazao de rios brasileiros apresentaram flutuacGes interanuais associadas ao fendbmeno
El Nifio Oscilacdo Sul e correlac@es significativas com a temperatura da superficie do mar no
Atlantico tropical, o que demonstrau a importancia das influéncias remotas associadas as
anomalias de temperatura da superficie do mar no oceano tropical. PadrBes climaticos
associados as variabilidades decadal e multidecadal dos oceanos Pacifico e Atlantico,
respectivamente, possuiram relacdes persistentes com os seis primeiros modos de vazdo. Foram
utilizados dados histéricos mensais de vazdo natural de 163 pontos, em locais de
aproveitamentos hidroelétricos no periodo de 1931 a 2008.

Os dois primeiros componentes principais de vazdo de rios possuem variabilidades
interanuais, completadas por flutuagGes de mais alta frequéncia. No entanto, no caso do segundo
CP, tanto as varia¢@es temporais quanto o padrdo espacial sdo semelhantes ao padréo classico
do ENOS e, diferente do primeiro CP, ndo caracteriza a modulacédo pela PDO, destacando
coeficientes positivos sobre as Bacias do Uruguai e Atlantico Sudeste e negativos
principalmente sobre as Bacias do Sdo Francisco e Tocantins. Este CP também indicau a
importancia da inter-relagdo do ENOS com as anomalias de TSM no Atlantico tropical e norte
(via, TSA e NAO), que podem afetar a vazéo de rios.

Os resultados desse estudo indicam a importancia de serem levadas em conta as
influéncias de variabilidades climaticas para o entendimento de variaces nas vazfes de rios.

Deste modo, sugeriu-se que a consideracao de indices dos padrdes climaticos destacados para
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estimativas de vazao podera contribuir para o aprimoramento de modelos preditivos, dado que
ha correlagBes significativas defasadas entre tais varidveis e flutuagdes semelhantes.

Assis et al. (2018) analisou as possiveis relacdes fisicas entre os indices de extremos
climaticos da precipitacdo e as anomalias da Temperatura da Superficie do Mar (TSM) nos
oceanos Pacifico e Atlantico tropicais na regido do Submédio da bacia hidrogréfica do Rio S&o
Francisco. Foram utilizados dados diérios de precipitacdo pluviométrica de 36 postos e
comparados com dados de anomalias de Temperatura da Superficie do Mar (TSM) do Oceano
Pacifico Equatorial nas regides de Nifio1+2, Nifio3, Nifio3.4 e Nifio4, e indices dos oceanos
Atlantico Norte (TNAI) e Atlantico Sul (TSAI) no periodo de 1964 a 2016. Foi usado o software
RClimdex para o célculo de 11 indices de extremos climaticos. Constatou-se que as
precipitacbes com tendéncias negativas sdo mais influenciadas pelas variacbes da TSM no
oceano Pacifico em relacdo as variacbes no oceano Atlantico, evidenciando, segundo os
autores, que o fenébmeno El Nifio influencia na reducéo das chuvas na bacia do Submédio Sao
Francisco.

Gurjao et al (2012) teve como objetivo analisar o controle de mecanismos dindmicos da
atmosfera e influéncias antrdpicas na variabilidade de eventos extremos de chuva em regifes
de clima semiérido sob a influéncia de Vortices Ciclonicos de Altos Niveis em periodos de El
Nino e La Nina. Enfoque especial foi dado a quantificacdo da relacdo entre a chuva-vazédo
observada no trecho entre os reservatorios da hidrelétrica de Sobradinho e Itaparica. Para atingir
0s objetivos propostos neste estudo foram utilizados: - Dados de vazdo das estacOes
fluviométricas de Juazeiro — PE e Floresta — PE, para os biénios 1997/1998 e 2007/2008; -
Totais mensais de precipitacdo coletados no periodo entre 1961 e 2010 em 37 postos
pluviométricos situados nos Estados da Bahia, Sergipe, Alagoas e Pernambuco. Para atingir 0s
objetivos propostos neste estudo as analises foram concentradas no quadrimestre mais chuvoso
da regido (janeiro, fevereiro, margo e abril) em condi¢cBes atmosféricas neutras e sob a
influéncia do El Nino 1997/1998, e do La Nina de 2008/2009, ambos classificados como
eventos de grande intensidade. O estudo afirma que existe uma relacéo entre a atuacdo do ENOS
(EI Nino Oscilacdo Sul) e a variabilidade no volume das chuvas na regido semiérida, no entanto,
sistemas atmosféricos de escala sindtica como os vortices ciclénicos de altos niveis podem
alterar substancialmente o impacto deste fenémeno favorecendo ou inibindo o desenvolvimento

de sistemas precipitantes intensos.
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2.3 TECNICAS DE GEOPROCESSAMENTO

Lopes (2013) teve o objetivo de avaliar técnicas de interpolacdo espacial para
determinacdo do Modelo Numeérico do Terreno (MNT) do reservatorio de Sobradinho a partir
de dados obtidos com levantamento batimétrico, que sdo relevantes para estudos
sedimentoldgicos e de perdas de volumes em corpos hidricos. A coleta de dados batimétricos
foi realizada no periodo de abril a junho de 2009. As altitudes batimétricas foram importadas
no SPRING 5.1, visando a aplicacdo das diferentes técnicas de interpolacdo: média ponderada
por quadrante, rede triangular linear (Delaunay), vizinho mais proximo, spline mitasova e
krigagem ordinaria (isotrépica e anisotropica). As superficies geradas a partir da krigagem se
apresentam mais suaves e continuas, enquanto as superficies batimétricas obtidas pelos
interpoladores vizinho mais proximo, spline mitasova e média ponderada por quadrante
apresentam superficies mais truncadas sem continuidade espacial.

Quanto ao coeficiente de correlacdo, 0 método de interpolacdo que apresentou menor
valor foi a krigagem ordinéria anisotropica com r de 0,76, seguido da krigagem isotropica com
r de 0,85. Para a validacdo das superficies interpoladas, foram separados 10% das amostras. Os
interpoladores que apresentaram melhores desempenhos estatisticos foram a rede triangular
irregular linear (RTIL) e o spline mitasova (SM). Para esses interpoladores, o coeficiente de
correlacdo foi de 0,92 para o RTIL e 0,91 para 0 SM. Em relacdo ao RMSD, a superficie gerada
a partir do RTIL obteve valor de 2,07 m enquanto a superficie obtida pelo interpolador SM
apresentou valor de 2,16 m.

Lopes (2015) teve por objetivo modelar a evolucdo do volume de armazenamento e taxas
de sedimentacdo por meio de técnicas de geoprocessamento. Foram georreferenciadas e
digitalizadas 76 cartas topograficas com equidistancia de 2,5 m da década de 70. Apos, foi
gerado o banco de dados altimétrico do fundo do reservatdrio e em seguida foi determinada a
imagem do relevo por meio do interpolador rede irregular triangular (Linear), mesmo método
aplicado aos dados da batimetria. Utilizando as duas superficies, batimétrica e topografica, foi
gerado a imagem da diferenca do relevo do reservatdrio entre os anos de 1978 e 2009. Foi
percorrido um total de 2.040,06 km no tracado das linhas de navegagéo executadas na batimetria
do reservatorio. Quatro se¢des transversais foram geradas para comparacdo de perfis em quatro
regides no reservatorio.

O volume de armazenamento determinado com base nas cartas topograficas em 1978 foi
de 34,11 km?® e o calculado no SPRING foi de 34,62 km?® considerando a cota de 392,5 metros.
O valor atual baseado na batimetria considerando o interpolador RTIL foi de 31,29 km?3. Logo,

o volume de sedimento acumulado foi de 3,33 km?® correspondendo a uma taxa de
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sedimenta¢do no periodo avaliado de 8,25%. Considerando a média de todos os interpoladores
o valor médio geral da taxa de sedimentac&o foi de 7,47%.

2.4  OTIMIZACAO, MODELOS DECOMP E NEWAVE

Oliveira (2015) prop6s uma nova metodologia para gerar arvores de cenarios sintéticos
de afluéncias para 0 modelo de otimizacdo estocéstica. O método foi aplicado para o
planejamento de longo termo no Brasil, atraves do SDDP (Stochastic Dual Dynamic
Programming). No trabalho estdo incluidos mecanismos de simulacdo para as variaveis
estocasticas que produzem a ndo linear estrutura do modelo, que produz indesejavel néo-
convexidade na construcdo da funcao objetivo para a otimizagdo dos processos estocasticos. Os
cenarios de arvores propostos foram construidos usando a técnica ndo paramétrica de Bootstrap
e a simulacdo de Monte Carlo, com diferentes recursées forward e backward, respectivamente.
Essa metodologia proposta na constru¢do de cenarios eliminou algumas desvantagens em
relagdo a metodologia em uso, onde os residuos s&o modelados por um modelo PAR (p).

As séries sintéticas geradas foram comparadas com a série histdrica através de testes
estatisticos, que demonstraram que o modelo desenvolvido foi sustentavel durante o periodo de
andlise. Finalmente, a arvore gerada foi aplicada no SDDP e as varidveis de saida foram
analisadas, chegando-se a conclusdo que o modelo pode reproduzir estrutura que sdo
compativeis com 0 modelo em uso. Salienta-se que o planejamento de longo prazo no Brasil é
feito usando o modelo NEWAVE que representa um programa de programacao estocastica em
estagios multiplos onde as solucBes sdo dadas através do uso da metodologia SDDP.

Ferreira (2015) mostrou uma visdo do setor elétrico brasileiro, demonstrando a intrinseca
relacdo entre a estocasticidade hidroldgica e as atividades executadas no sistema elétrico.
Afirmou que a simulagdo de cenérios de energia é crucial para a operagdo 6tima do sistema e
para dar suporte sobre onde serdo necessarias as expansoes, evitando desnecessarios custos e/ou
perdas. Estes cenarios séo importantes e sdo fatores para determinacdo dos pregos do mercado
Spot. A quantidade de agua simulada nos reservatdrios ¢ um dos fatores determinantes para o
preco da energia de curto prazo.

Este trabalho avaliou as caracteristicas do modelo Autoregressivo Periddico, PAR (p),
que é usado para gerar series sintéticas de energias que servem como entradas para o modelo
de otimizacdo usado no Planejamento e expansao das operacdes do Setor Elétrico Brasileiro
(SEB). Nesse trabalho, algumas questdes relacionadas com a geracdo de cenarios e seu
comportamento sob a suposi¢do de ruido log-normal séo discutidos. Para esse fim, varios

topicos relacionados a série temporal foram discutidos, como a defini¢do da ordem do modelo,
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a questdo da estacionariedade e a necessidade de abordar possiveis valores esporadicos. Nesse
trabalho foi apresentado um estudo de caso, em que os resultados da estimativa e geracdo dos
cenarios do modelo descrito sdo demonstrados. Com base nos testes apresentados, foi
observado que, de acordo com esses critérios, 0 modelo PAR (p)-IC, com estimativa e geragédo
de cenérios sob o pressuposto de ruido log-normal, conforme implementado pelo Setor elétrico
Brasileiro, gerou "bons" cenarios de entrada. Em outras palavras, os cenarios gerados
convergiram.

Zambelli (2010) apresentou uma comparacao entre 0 modelo NEWAVE, que utiliza uma
abordagem estocéastica através da utilizacdo da Programacdo Dindmica Dual Estocéastica
(PDDE), e 0 modelo ODIN (Otimizacgéo do Despacho Interligado Nacional), que utiliza uma
abordagem deterministica através de um algoritmo de otimizacdo por fluxo em redes com
custos nao lineares e arcos capacitados. O autor ressaltou que o0 modelo ODIN usa otimizacgéo
deterministica (através da utilizacdo da Média de Longo Termo - MLT dos reservatdrios) e ndo
linear sob vazbes previstas, com representacdo detalhada do sistema hidrelétrico através de
usinas individualizadas. O modelo NEWAVE usa representacdo agregada a subsistemas
equivalentes interligados, de modo que para viabilizar a comparacao em igualdade de condicdes
foi utilizado o modelo SUISHI-O para desagregar a estratégia do NEWAVE a usinas
individualizadas. No trabalho em andlise, 0 modelo ODIN demonstrou seu desempenho relativo
a metodologia NEWAVE/SUISHI-O em um estudo de caso baseado no deck de dados da CCEE
para 0 PMO de setembro de 2008, considerando o planejamento da expansao do parque gerador
até dezembro de 2012.

Ainda em Zambelli (2010), os resultados indicam que a abordagem deterministica obteve
um custo total de operagdo 5.9% menor, uma geragdo hidraulica 2.2% maior, e ainda deixou o
SIN com quase 25% a mais de energia armazenada final. Esse resultado é consequéncia de uma
operacdo mais eficiente das usinas hidrelétricas, que em geral operaram com maior
armazenamento. Assim, o trabalho em anélise mostrou que 0 modelo ODIN consegue alcancar
uma maior produtividade nas usinas hidrelétricas e, consequentemente, atender a demanda
gastando menos agua dos reservatorios, o que também proporciona uma operacdo mais segura
do SIN.

Fonseca (2013) desenvolveu um conjunto de procedimentos validados para a criacdo de
um programa computacional capaz de identificar e isolar os fatores influentes diretamente na
formacédo do PLD, fornecendo como saida a previsdo do proximo pre¢o do PLD, usando para
isto métodos de otimizagdo combinados com técnicas de inteligéncia artificial, que

proporcionou agilidade as simulac@es, dadas as suas caracteristicas inerentemente paralelas. A
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proposta deste trabalho foi desenvolver uma técnica e uma ferramenta computacional capaz de
produzir previsdes de curto prazo para o valor do PLD de forma mais rapida e com uma preciséo
igual, ou melhor, a partir do mesmo conjunto de informacg6es disponibilizadas oficialmente
pelos agentes responsaveis.

A conexdo direta entre o resultado obtido a partir dos modelos NEWAVE e DECOMP e
fatores naturais de dificil previsdo, principalmente a quantidade de chuvas em certas regiGes
geograficas, fazem com que as previsfes acerca deste resultado sejam muito volateis, e percam
a validade em um prazo muito curto. Fazendo-se necessario um novo processamento com
parametros de entrada atualizados.

A previsdo dada pelos modelos NEWAVE e DECOMP, sem 0 uso da técnica proposta
neste trabalho e no mesmo intervalo do conjunto usado para teste do resultado das redes neurais
apresenta um erro médio absoluto de 56,03%. Observa-se que a maioria dos resultados é
préxima ou menor do que aqueles obtidos sem o uso da técnica proposta. A melhor arquitetura
para esta etapa dos testes foi a feed-forward em cascata, que apresentou um erro médio de
previsdo de 24,20 %.

Uma alteracdo que trouxe significante melhora foi a introduzir o erro da previsdo de uma
semana dos préprios modelos NEWAVE e DECOMP aos dados de entrada. Uma das possiveis
explicacGes para este fendmeno vem da analise técnica classica, amplamente utilizada na
previsdo de precos de agcdes em bolsas de valores e fundamentada na teoria de Dow (BROWN,
GOETZMANN & KUMAR, 1998), que diz que todas as informacdes necessarias para a
previsdo do valor futuro de um determinado preco estdo contidas nele e em seus valores

passados.
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3 MATERIAL E METODOS

Os objetivos desse trabalho sdo avaliar a geracdo de cenérios de afluéncia a partir de
modelos chuva-vazdo, utilizando previsdo climéatica, e a comparacdo destes cenarios com
aqueles gerados pelo GEVAZP, que é um gerador de séries sintéticas sem nenhum tipo de
condicionamento climatico. Para isso foram testadas duas metodologias de modelagem chuva-
vazdo, uma conceitual, a partir do modelo SMAP, e outra baseada em Redes Neurais Artificiais,
a partir de um modelo Multy Layer Perceptron (MLP).

Essas técnicas foram aplicadas visando apresentar o ganho que se pode obter com 0 uso
de informac@es de precipitacdo na geracdo de cenéarios de afluéncias de vazdo, por intermédio
da modelagem chuva-vazdo, no horizonte de até 1 més, e suas consequéncias para o
planejamento e operacdo do SIN. A avaliacdo foi feita para os aproveitamentos hidrelétricos
localizados na Bacia do Rio S&o Francisco: Trés Marias e Sobradinho que, juntamente com o
aproveitamento de Luiz Gonzaga, representam 96% da Energia Armazenada - EAR no
Subsistema Nordeste.

As previsdes climaticas utilizadas nesse trabalho foram obtidas através do modelo CFS
(SAHA et al., 2010). Funcdo dessas previsbes climaticas, foram elaborados cenarios de
previsdes de vazBes mensais através do modelo SMAP (apenas para o reservatério de Trés
Marias) e através de um modelo de redes neurais. Abaixo é descrita a area de estudo, bem como
0s métodos empregados no desenvolvimento desse trabalho.

3.1 AREA DE ESTUDO

Segundo informacdes contidas em ANA (2004), a bacia do Sdo Francisco possui uma
area de 639.000 km? e seu curso principal tem uma extensdo de 2.700 km entre as cabeceiras,
na Serra da Canastra, em terras do municipio de Sdo Roque de Minas (MG), e a foz, no Oceano
Atlantico, entre os estados de Sergipe e Alagoas, conforme pode ser observado na Figura 2. A
area da bacia corresponde a aproximadamente 8% do territério nacional e abrange parte de seis
estados e do Distrito Federal. Destaca-se ainda que a bacia compreende uma parte significativa
do Poligono das Secas, que constitui um territério reconhecido pela legislacdo como sujeito a
periodos criticos de prolongadas estiagens e situa-se, majoritariamente, na regido Nordeste,

porém se estende até o norte de Minas Gerais.
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Figura 2 - Bacia Hidrogréfica do Rio Sao Francisco — divisdo estadual e municipal
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Fonte: ANA (2015).

As maiores declividades no curso principal do Rio S8o Francisco sdo encontradas nas
cabeceiras e nas proximidades da foz, e s&o nesses trechos que estdo localizados os principais
aproveitamentos. Nos primeiros 120 km h& um desnivel de 600 m; nos seguintes 360 km; até
Trés Marias, outros 230 m. Dai até Sobradinho, em 1.416 km, o rio desce 150 m. No trecho
entre a usina hidrelétrica (UHE) de Itaparica e a UHE Xingd had um desnivel de
aproximadamente 230 m, esse € o trecho das grandes quedas. Dai em diante, segue em baixa
declividade até o oceano Atlantico. No total, ha uma diferenca de 1.350 m entre as cabeceiras
e a foz. Tradicionalmente, a bacia estd dividida em 4 regibes fisiograficas: Alto, Médio,
Submédio e Baixo Sdo Francisco (ANA, 2004).

Segundo Silva & Silva (2005), o clima regional apresenta uma variabilidade associada a
transicdo do Umido para o arido, com temperatura média anual variando de 18° a 27°C e, ainda,
um baixo indice de nebulosidade e grande incidéncia de radiacdo solar. Os fenémenos El Nifio
e La Nina interferem sensivelmente no clima da regido, proporcionando periodos de secas e
periodos umidos com frequéncia irregular. A precipitacdo apresenta média anual de 1.036 mm,
sendo os mais altos valores na ordem de 1.400 mm — verificados nas nascentes do Rio Sao

Francisco e os mais baixos — cerca de 350 mm — entre Sento Se (BA) e Paulo Afonso (BA).
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3.2 METODOS
Visando cumprir os objetivos descritos no Item 1.2, a Figura 3 mostra o fluxograma com
as etapas do trabalho. Nestas estapas, destacam-se as etapas principais que incluem o tratamento

da previsao de precipitacao e o processo de previsdo de vazoes.

Figura 3 - Fluxograma do trabalho com etapas desenvolvidas.
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Fonte: A Autora (2020).

Foram utilizados dados pluviométricos diérios observados no periodo de 1980 a 2016
oriundos da ANA, da CEMIG e da CHESF.
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Para a obtencdo dos cenérios de afluéncia foram utilizadas as previsdes climaticas dos
modelos CFS (SAHA et al., 2010), obtidos no National Centers for Environmental Predicition
(NCEP). Estas previsdes serviram de insumo para que 0os modelos chuva-vazédo elaborem os
cenarios de afluéncia para até 1 més a frente, sendo utilizados nesta transformacéo chuva-vazéo
0 modelo SMAP e 0 modelo de Redes Neurais do tipo MLP.

A seguir seré feita uma breve descricdo do modelo atmosférico CFS, do método para
correcdo dessa previsdo de precipitacdo, bem como da modelagem chuva-vazéo obtida a partir
dos modelos SMAP e de Rede Neural tipo MLP. Foram comparados os resultados das previsdes
de vazbes com as vazdes geradas pelo Gevazp, atraves de dois exemplos para os PMO’s de
setembro/2012 e janeiro/2013. Destaca-se que tambeém ser4 mostrada uma metodologia para
analise das variaveis MPR+BQO e Chuva Média do Lago versus Perdas no reservatorio de
Sobradinho, tendo em vista que a varidvel Perdas tem um comportamento de dificil
compreensdo e € bastante importante na operacdo deste reservatorio, impactando,
consequentemente, a operacao de todas as outras usinas hidrelétricas localizadas a jusante desse

reservatorio.

3.2.1 Modelo de previsdo climética

A seguir serd apresentando a metodologia para a previsdo climatica.

3.2.1.1 Climate Forecast System (CFS)

Segundo Dias (2014), modelos de Circulacdo Geral da Atmosfera (MCGA) simulam com
a maior fidelidade possivel os processos fisicos e dinamicos que ocorrem na atmosfera. Estes
modelos climaticos possuem normalmente baixa resolucdo espacial, devido ao grande nimero
de equacdes para ser resolvidas em todos os pontos de grade, que devem cobrir todo o globo.
Sendo assim, de uma maneira geral, os processos de menor escala ndo séo bem resolvidos
(PEIXOTO; OORT, 1992). Contudo, estes modelos possuem um grande potencial em simular
os fluxos e o escoamento atmosférico em grande escala. Esses modelos de circulacdo geral e as
reanalises séo utilizados com a finalidade de suprir a caréncia de dados meteoroldgicos. Eles
consistem na integracdo numérica de sistemas de equacfes que simulam os processos fisicos,
dindmicos e termodinamicos em relacdo ao tempo, gerando valores de diversas varidveis, tais
como: temperatura do ar, umidade relativa do ar, precipitacdo e pressdo atmosférica. Ja as
reanalises sdo constituidas a partir da interacdo de um sistema de assimilacéo de dados com um
modelo global, gerando assim também diversas variaveis.

O modelo climéatico CFS (Climate Forecast System) foi desenvolvido pelo National
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Center for Environmental Prediction (NCEP), com o objetivo de simular a condi¢do do dominio
acoplado do sistema oceano-atmosfera-terra e gelo da superficie do mar, com alta resolucao
para o periodo de 1979 a janeiro de 2010. O modelo atmosférico global possui resolucéo
espacial horizontal de aproximadamente 38 km com 64 niveis na vertical. O modelo oceanico
possui espacamento latitudinal de 0.25° proximo ao equador até 0.5° a partir dos trépicos, com
40 niveis até uma profundidade de 4737 metros. A primeira versdo do CFS, chamado
retroativamente de CFSvl, foi colocado em operacdes no NCEP em agosto de 2004 e foi o
primeiro modelo global usado no NCEP para predicao sazonal (SAHA et al., 2006), totalmente
acoplado atmosfera-oceano-terra.

Como descrito em Saha et al. (2014), a segunda versdo do CFS (CFSv2) foi
operacionalizada no NCEP em marco de 2011. Esta versdo tem melhorias para quase todos 0s
aspectos dos componentes de assimilacdo de dados e previsdo do modelo do sistema. Uma
reanalise acoplado foi feito durante um periodo de 32 anos (1979-2010), que forneceu as
condicGes iniciais para realizar previsGes retrospectivas para o periodo de 1982 a 2010. Isto foi
feito para obter calibrac@es consistentes e estaveis, bem como estimativas operacionais para o
subsazonal e previsdes sazonais no NCEP com CFSv2. A implementacdo operacional do
sistema completo garante a continuidade do registro do clima e fornece um conjunto de dados
valiosos atualizados para estudar muitos aspectos da previsibilidade nas escalas sazonais e

subsazonal.

3.2.1.2 Metodologia para correcdo da previsdo de precipitacdo

As saidas dos modelos climéaticos ndo devem ser utilizadas de forma direta para a
estimativa de disponibilidade hidrica no futuro (GRAHAM, 2000). E importante estabelecer
métodos de correcdo destes dados, com a finalidade de remover as diferengas entre o que foi
simulado e o observado. Em Lenderink et al. (2007), por exemplo, foi constatada uma grande
diferenca entre a vazao do rio modelada a partir das condi¢Ges climaticas observadas na série
historica e a vazdo modelada a partir da simulacdo das condi¢des climaticas no mesmo periodo
através de modelos climaticos.

Como enfatizado em Oliveira et al. (2015), outros métodos mais sofisticados tém sido
testados e comparados, com aplicacGes em intervalos de tempo didrio ou mensal, como pode
ser observado em Wood et al. (2004), Ines & Hansen (2006), Boé et al. (2007), Leander &
Buishand (2007), Maurer & Hidalgo (2008), Piani et al. (2010) e Bardossy & Pegram (2011).
ThemepL et al. (2011) compararam alguns métodos de corre¢cdo e concluiu que a técnica

Quantile-Based Mapping (PANOFSKY’; BRIER, 1968) € a mais eficiente para remover 0s erros
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nos dados de precipitacao.

Semelhantemente a essa técnica Quantile-Based Mapping, nesse trabalho foi usada a
metodologia descrita em Wood et al. (2002), onde para cada més do ano e para cada ponto de
grade de previsdo do modelo climatico sdo desenvolvidas duas curvas de distribuicdo de
probabilidade, para os dados observados e previstos. A corre¢do é feita tomando como base a
igualdade da frequéncia das curvas, conforme mostrado na Figura 4.

Figura 4 - Metodologia para correcdo de precipitacdo, com técnica baseado na igualdade da frequéncia
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Fonte: A Autora (2020).

3.2.1.3 Andlise da chuva prevista pelo modelo CFS

Visando avaliar a qualidade das previsdes de precipitacdo do modelo CFS, comparou-se
os resultados previstos por esse modelo no periodo de 2011 a 2016, periodos de dados
disponiveis, com os dados de chuva média do reservatorio de Trés Marias, da Inc1, Inc2 e Inc3.

A Figura 5 mostra esquema de parte da bacia do Rio S&o Francisco, destacando a
localizag&o dos postos fluviométricos de Sdo Roméo (INC1 — AD (area de drenagem) = 99.029
km?) e S&o Francisco (INC2 - AD = 30.057 km?) e do reservatorio de Trés Marias (AD = 50.732
km?), destacando os postos pluviométricos utilizados para o calculo da chuva média, que foi
estimada como sendo a media aritmética das informacgdes dos postos, tendo em vista a boa
quantidade de postos nas areas. O preenchimento de falhas foi feito pelo método da ponderagéo

regional com os postos mais bem correlacionados.
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Figura 5 - Bacia do Rio S&o Francisco, trecho entre o reservatorio de Trés Marias e o posto
fluviométrico de S&o Francisco
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Fonte: A Autora (2020).

a) Area do reservatorio de Trés Marias

Como descrito anteriormente, as previsoes do CFS foram obtidas no site do NCEP e tém
resolucédo espacial de 1 km. A Figura 6 mostra os pontos de grade dentro da area de drenagem
do reservatorio de Trés Marias, utilizados para calculo da chuva média na érea.

Conforme descrito em Rocha et al. (2015), para a utilizacdo da previsdo de modelos
climaticos, com horizontes de um a trés meses, se faz necessario a utilizacdo de técnicas de
Ensemble (WEISHEIMER et al., 2009), que se caracterizam pela combinacéo de resultados de
diferentes condicdes iniciais, condi¢des de contorno ou esquemas parametricos de um mesmo

modelo e até mesmo de diferentes modelos (Ensemble Multi-Model).
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Figura 6 - Localizacdo dos pontos de grade utilizados pelo modelo CFS para célculo da chuva média
na area de drenagem do reservatorio de Trés Marias
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b) Area compreendida entre o posto fluviométrico de S&o Francisco e o reservatdrio de
Sobradinho

Para calcular a chuva média na area de drenagem compreendida entre o posto
fluviométrico de Séo Francisco e o Reservatdrio de Sobradinho foi feita uma sele¢éo dos postos
pluviométricos disponiveis na regido. Foram analisados os postos disponiveis na ANA, INMET
e CHESF. Inicialmente, foram selecionados os postos que estavam em operagdo. Em um
segundo momento, foram selecionados 0s postos que tinham dados préximo ao ano de 1980,
ano selecionado para a anélise, tendo em vista que 0s postos comegcam a dispor de mais
informacdes a partir do mesmo. A Figura 7 mostra a disposicdo dos mesmos (66 postos).

Ap0s definir os postos fungdo da localizagdo dos mesmos e disponibilidade dos dados foi
feita um preenchimento de falhas e anélise de consisténcia das informac6es pelo método do
vetor regional com graficos dupla-massa. Os resultados serdo mostrados no item 4.2.4.

Salienta-se que no método do vetor regional € usado para analise de consisténcia e
preenchimento de falhas de séries de precipitacdo. Nele sdo gerados vetores teoricos e
comparados com os vetores verificados. Os graficos dupla-massa sdo usados para plotar essas

informacdes e o ideal é apresentarem uma reta de 45°.
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Figura 7 - Postos usados para calcular a chuva média do trecho S8o Francisco — Sobradinho (Inc3)
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Fonte: A Autora (2020).

3.2.2 Informacdes climaticas

O conhecimento da distribuicdo da influéncia das anomalias de TSM dos oceanos e de
outras variaveis climéticas € importante, tendo em vista a influéncia que essas informacdes tém
com o clima de toda terra. Por isso, cada vez mais especialistas tém tomado essas informacoes
como base para estudos, incluindo ai sua relacdo com as precipitacdes e vazdes dos rios.

A titulo de exemplo, Pinto et al. (2006) apresentaram os resultados da utilizacdo de
indicadores climaticos na previsdo probabilistica de precipitacbes semestrais (Out-Mar) e
vaz@es trimestrais (OND e JFM) na Bacia do Alto S&o Francisco. Os indicadores climéaticos
utilizados foram as anomalias de temperatura da superficie do mar, TSM, em diferentes regifes
dos oceanos e o indice de Oscilagdo Sul (SOI). O modelo desenvolvido estima as probabilidades
das precipitacdes e vazdes sazonais ocorrerem em categorias definidas como normal, abaixo do
normal e acima do normal. Foram testados 13 preditores distintos, defasados de 1 trimestre em
relacdo a variavel prevista. As previsdes consensuais foram realizadas com dois ou trés modelos
probabilisticos e, tanto para as precipitacdes como para as vazdes, trouxeram ganhos em relagédo
as previsdes realizadas a partir unicamente da climatologia. Na previsdao consensual das
precipitagbes semestrais sobre o Alto S&o Francisco foram selecionadas as anomalias de
temperatura do mar nas regides Nifiol+2, Nifio3.4 e ZCIT, sendo que as anomalias da regido

ZCIT apresentaram maior peso. Nos modelos de vazdes trimestrais prevaleceram, como
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preditores, anomalias de TSM de regides dos oceanos Pacifico e indico e o Indice de Oscilacio
Sul (SOI).

Assim, este topico tem o objetivo conceituar varidveis climaticas para, no item dos
resultados, verificar possiveis influéncias das anomalias de TSM no Pacifico Equatorial,
Atlantico Tropical e de outras variaveis climéticas na precipitacdo média das sub-bacias do S&o

Francisco.

SOIl_norm

O indice de Oscilacdo do Sul (SOI) é um indice padronizado baseado nas diferencas de
pressdo do nivel do mar observadas entre Tahiti e Darwin, Austrdlia. O SOI é uma medida das
flutuacGes em grande escala na pressdo do ar que ocorrem entre o Pacifico tropical ocidental e
oriental (ou seja, o estado da Oscilacdo do Sul) durante os episddios de El Nifio e La Nifia. Em
geral, as séries de tempo suavizadas do SOI correspondem muito bem as mudancas nas
temperaturas oceanicas no Pacifico tropical oriental. A fase negativa do SOI representa pressdo
de ar abaixo do normal em Tahiti e pressdo de ar acima do normal em Darwin. Periodos
prolongados de valores de SOI negativos (positivos) coincidem com as aguas oceanicas
anormalmente quentes (frias) no Pacifico tropical oriental tipico dos episédios de El Nifio (La
Nifia) (TRENBERTH, 1984).

NATL e SATL

O oceano Atlantico, o segundo do mundo em superficie, estd localizado no hemisfério
ocidental e alonga-se no sentido Norte-Sul. Com um formato que lembra um S, comunica com
0 oceano Artico pelo estreito da Islandia; com o oceano Pacifico e com o oceano Indico pela
ampla passagem que se abre entre a América, a Africa e a Antartida, nas altas latitudes austrais.
No hemisfério Norte, as costas continentais, muito recortadas, delimitam numerosos mares
anexos (mar da Mancha, mar do Norte, mar Baltico, mar Mediterraneo, mar das Antilhas). Ao
sul, ao contrario, as costas sdao bem retilineas. O Atlantico, embora seja 0 segundo maior
extensdo, € 0 oceano que junto com seus mares banha a maior quantidade de paises.

A Figura 8 mostra a area de abrangéncia das diversas possibilidades de analise da TSM.

Esta servira de base para algumas das variaveis analisadas nesse trabalho.


https://pt.wikipedia.org/wiki/Oceano_%C3%81rtico
https://pt.wikipedia.org/wiki/Oceano_Pac%C3%ADfico
https://pt.wikipedia.org/wiki/Oceano_%C3%8Dndico
https://pt.wikipedia.org/wiki/Am%C3%A9rica
https://pt.wikipedia.org/wiki/%C3%81frica
https://pt.wikipedia.org/wiki/Ant%C3%A1rtida
https://pt.wikipedia.org/wiki/Mar_da_Mancha
https://pt.wikipedia.org/wiki/Mar_do_Norte
https://pt.wikipedia.org/wiki/Mar_B%C3%A1ltico
https://pt.wikipedia.org/wiki/Mar_Mediterr%C3%A2neo
https://pt.wikipedia.org/wiki/Mar_das_Antilhas
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Figura 8 - Regibes sobre 0s oceanos
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A Figura 8 também mostra a regido de obtencdo da informacdo da variavel Trop

(Tropical).

NINO1+2, NINO3, NINO4 e NO3,4

O NINO1+2, NINO3, NINO4 e NO3,4 representam a temperatura do Oceano Pacifico
em diversos pontos de medicdo. Elas representam as seguintes regides: Nifio 1+2 (0-10°S,
90°W-80°W), Nifio 3 (5°N-5°S, 150°W-90°W), Nifio 3.4 (5°N-5°S, 170°W-120°W) e Nifio 4
(5°N-5°S, 160°E-150°W). A Figura 8 apresentou a localizagdo dos mesmos.

El Nifio (La Nifia) € um fendmeno no Oceano Pacifico equatorial caracterizado por uma
média consecutiva de trés meses consecutivos de temperatura da superficie do mar (SST) na
regido de Nifio 3.4 que esta acima (abaixo) do limiar de + 0,5 ° C (-0,5 ° C). Este padrdo de
medida é conhecido como o indice de Nifio Oceanico (ONI).

Historicamente, os cientistas classificaram a intensidade de El Nifio com base em
anomalias SST que ultrapassavam um limiar pré-selecionado em uma determinada regido do
Pacifico equatorial. A regido mais comumente utilizada é a regido de Nifio 3.4, e o limiar mais
utilizado é uma saida SST positiva de normal maior ou igual a + 0,5 ° C, uma vez que esta
regido abrange a metade ocidental da regido da lingua fria equatorial, proporciona uma boa
medida de mudancas importantes nos gradientes de SST que resultam em mudancas no padréo
de conveccdo tropical profunda e circulagcdo atmosférica. O critério, que é freglientemente
usado para classificar os episédios de El Nifio, é que cinco anormalidades de SST consecutivas

de 3 meses consecutivas excedem o limiar.
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Indice Oceanic Nifio (ONI)

Conforme mostrado anteriormente, as fases quentes e frias séo definidas como um
minimo de cinco médias consecutivas de 3 meses de anormalidades SST (ERSST.v4, periodo
base 1971-2000) na regido Nifio 3.4 superando um limiar de +/- 0.5 ° C.

Os valores de SST na regido de Nifio 3.4 podem ndo ser a melhor opgdo para
determinar os episodios de La Nifia, mas, por consisténcia, o indice foi definido por anomalias
negativas nesta area. Uma escolha melhor pode ser a regido de Nifio 4, uma vez que essa regido
normalmente possui SSTs ou acima do limiar para convecg¢édo profunda ao longo do ano. Uma
anomalia de SST de -0,5 ° C nessa regido seria suficiente para reduzir a temperatura da agua
abaixo do limiar de 28 ° C, o que resultaria em uma significativa mudanca para 0 oeste no

padrdo de conveccao profunda no Pacifico tropical.

PDO

A Oscilagdo Decadencial do Pacifico (PDO) é frequentemente descrita como padrédo de
El Nifio de longa duracéo da variabilidade climatica do Pacifico (ZHANG et al., 1997). Como
visto com o El Nifio / Oscilacdo do Sul (ENSO) mais conhecido, os extremos no padrdo de
PDO sdo marcados por variacdes generalizadas na Bacia do Pacifico e no clima norte-
americano. Paralelamente ao fenémeno ENSO, as fases extremas da PDO foram classificadas
como quentes ou frescas, conforme definido pelas anomalias da temperatura do oceano no
Nordeste e no Oceano Pacifico tropical. Quando os SSTs sdo anormalmente legais no interior
do Pacifico Norte e aquecidos ao longo da Costa do Pacifico, e quando as pressdes do nivel do
mar estdo abaixo da média sobre o Pacifico Norte, a PDO tem um valor positivo. Quando 0s
padrdes de anomalia climética sdo revertidos, com anormalidades de SST quentes no interior e
anomalias de SST fracas ao longo da costa norte-americana, ou acima das pressdes médias do

nivel do mar sobre o Pacifico Norte, a PDO tem um valor negativo (MANTUA, 1999).

3.2.3 Modelos chuva-vazéo

Diversas metodologias existem para fazer a transformacgéo da chuva em vazéo. Dispde-
se de modelos fisicos, estocasticos e dos baseados na técnica de Redes Neurais (RN). Entre 0s
modelos fisicos ou conceituais, destaca-se 0 modelo SMAP, que ja é amplamente utilizado no
Brasil, seja pela sua facilidade de aplicacdo, por ter poucos parametros, seja pela qualidade
obtida na sua calibragéo.

Os modelos baseados na técnica de redes neurais também tém sido amplamente utilizados

em varias areas de interesse e também na area de recursos hidricos, na transformacéo da chuva
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em vazdo. Também se destaca para esta metodologia a facilidade de aplicagdo e os resultados
obtidos.

Neste trabalho foi utilizado os modelos chuva - vazdo baseados na técnica de RN e o
SMAP.

3.2.3.1 Modelo de Redes Neurais

A rede neural que utilizada neste estudo foi construida no software Matlab® Toolbox
Redes Neurais, na versao 7.6 (BEALE et al., 2016). Foi escolhida uma RN do tipo Multi-Layer
Perceptrons (MLP) treinada com algoritmo de aprendizado supervisionado de retroalimentacao
Levemberg-Marquardt, semelhante a utilizada em Gomes (2006). A escolha desta rede foi
baseada no bom desempenho apresentado no trabalho citado anteriormente, onde ela foi
utilizada para um problema semelhante ao abordado neste estudo.

A estrutura deste modelo é constituida por uma camada escondida de neurdnios entre as
camadas de entrada e saida, conforme ilustrado na Figura 9. Na camada escondida, a fungéo
de transferéncia utilizada foi a sigmoid e na camada de saida a fungdo linear. Redes com esta
parcialidade, obtida a partir da combinacdo destas funcdes de transferéncia, séo capazes de
aproximar qualquer funcdo com namero finito de descontinuidade. Quando se usa uma camada
com funcéo de transferéncia tan-sigmoid na camada intermediaria e na ultima camada, limitam-
se as saidas a um pequeno intervalo, diferentemente da linear, onde a RN pode assumir qualquer
valor, ou seja, fora do intervalo de -1 a 1. Camadas ocultas de neurdnios com fungdes de
transferéncia ndo-linear permitem que a rede ndo linear aprenda também as relacdes lineares
entre os dados de entrada e os dados meta (MATHWORKS, 2005).

Figura 9 - Exemplo de uma rede neural do tipo Multi Layer Perceptron

Camada de
Entrada

Fonte: MATHWORKS (2005)
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Uma das propriedades mais importantes de uma rede neural é a capacidade de
aprendizado e, com isso, aprimorar o seu desempenho. Isso ocorre através de um processo
iterativo de ajustes, aplicados aos seus pesos, conhecido como treinamento. Esta capacidade de
aprendizado ocorre a partir do gradiente descendente que é efetuado pelo algoritmo de
backpropagation. O objetivo deste gradiente descendente é buscar o minimo global através de
ajustes nos pesos sinapticos, por um valor que € proporcional ao sentido contrério da derivada
do erro fornecido pelo neurdnio em relacdo ao valor do peso. O termo backpropagation esta
relacionado com a propagacao recursiva dos erros. Portanto, o treinamento pode ser entendido
da seguinte forma: inicialmente propagam-se o0s sinais no sentido progressivo (da camada de
entrada para a camada de saida). Em seguida, sdo calculados os erros propagados
recursivamente (da camada de saida para a camada de entrada) através da rede determinando-
se as derivadas da funcdo erro. Finalmente, estas derivadas sdo utilizadas para realizar o
ajustamento dos pesos (VALENCA, 2005).

Além disso, como falado anteriormente, o ajustamento dos pesos e “bias” é otimizado de
acordo com algoritmo Levemberg-Marquardt, indicado para redes com um namero moderado
de dados (até algumas centenas de pesos sinapticos). Este método possui uma velocidade de
convergéncia maior do que as redes com treinamento de gradiente descendente, onde 0s pesos
da rede e os desvios sdo atualizados a medida que a funcdo de desempenho diminui mais
rapidamente (GOMES, 2006).

A Figura 10 mostra um esquema da estrutura da rede usada: MLP com uma camada de
entrada, uma intermediaria e uma camada de saida, treinadas com algoritmo de aprendizado
supervisionado Levenberg-Marquardt (LM), e fungédo de transferéncia sigmoide, na camada

intermediaria, e linear, na camada de saida.
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Figura 10 - Exemplo de estrutura da rede neural em anélise, com tela de simulacéo do Matlab
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Fonte: A Autora (2020).

Levando em consideracdo 0s parametros mostrados anteriormente, o modelo foi
configurado para interromper o treinamento quando uma das condicdes fosse satisfeita:

a) O numero maximo de épocas (repeticbes) fosse alcangado;

b) O tempo maximo de simulacdo fosse excedido;

c) A performance fosse minimizada até a meta;

d) O gradiente performance ficasse menor do gradiente minimo;

e) O parédmetro mu excedesse mu_max. Segundo Pinheiro (2017), o mu esta relacionado
com a abcissa. Ele é a distancia entre o valor da abcissa do ponto minimo e o valor no
ponto em que a tangente a superficie intercepta esta abcissa. Por esta razdo a medida
que 0 erro se aproxima de zero 0 mu aumenta.

f) A performance da validacdo tenha aumentado mais que max_fail (valida¢cdo méxima de

falhas) desde que o ultimo tempo tenha decrescido (quando usando validagéo).
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No processo de treinamento foi usado o método da validacdo cruzada, o qual utiliza um
conjunto de dados independente para determinar o ponto de parada 6tima durante o treinamento
de forma a minimizar especialmente os riscos de superajustamento ou subajustamento. Desta
forma o conjunto de dados foi dividido em trés sub-conjuntos:

a) treinamento: padrdes usados para modificar os pesos;
b) validacdo: padroes wusados para verificar principalmente o problema de
superajustamento (overfitting);

c) teste: padrdes para testar o desempenho do modelo final.

A Figura 11 mostra um exemplo de uma das simulacGes efetuadas, mostrando que a
simulacdo foi interrompida quando o erro comegou a aumentar para o conjunto de dados de

validacao evitando o superajustamento.

Figura 11 - Processo de parada do treinamento de uma rede neural do estudo

10
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Fonte: A Autora (2020).

Foram empregados nas analises diversos indices estatisticos para comparar o desempenho
das diversas simulagdes. Os resultados obtidos consideraram o EPMA (Erro Percentual Médio
Absoluto — Eqg. 1), EP (Erro Padrdo de Predicdo — Eq. 2), EMA (Erro Médio Absoluto — Eq. 3),
o Coeficiente de Nash — Eq. 4 e Nash-Log — Eq. 5. A Seguir € mostrado a formulacdo usada

para determinacdo desses indices.
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(6]

observada média e N o nimero total da amostra.

EPMA (MAPE) — Traduz o quanto as previsoes se desviam em valor percentual relativo
aos valores observados. Este valor devera ser muito elevado para locais com vazfes pequenas,
pois qualquer desvio podera significar muito e devera ser menor para locais com vazdes
maiores, pois, mesmo com grandes variagdes, estas significardo pouco em relacdo ao total a ser
previsto.

EP — O erro padréo tende a valorizar os erros de grande intensidade.

EMA (MAD) — Traduz o quanto as previsdes de vazdes se desviam (em m?3/s) em relagdo
aos valores observados, ou seja, em relacéo ao seu objetivo que é acertar a previsdo. A tendéncia
é que esse valor seja mais elevado para locais com maiores vazdes e seja menor para locais com
valores menores de vazdes. Quanto menor seja o seu valor, melhores sdo as previsoes.

NASH — Conhecido como coeficiente de eficiéncia de Nash-Sutcliffe, traduz a eficiéncia
de realizar previsdes mais acertadas nas cheias, ou seja, quando o aproveitamento se encontra
com vaz0es bastante elevadas. Quanto maior a eficiéncia, ou seja, maior o valor do indice,
melhores serdo as previsdes. Este indice é limitado em 1.

NASHLOG — E o coeficiente de eficiéncia de NashSutcliffe aplicado aos logaritmos, o

qual valoriza mais as vazdes baixas que o coeficiente NASH se tornando menos sensivel a
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3.2.3.2 Modelo SMAP
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cheias. Quanto maior a eficiéncia, ou seja, maior o valor do indice, melhores serdo as previsoes.

O modelo SMAP - Soil Moisture Accounting Procedure — é um modelo conceitual,

ajustes/aprimoramentos, e 0 uso de pequeno nimero de parametros.

concentrado de simulacdo hidroldgica do tipo transformacdo chuva — vazdo, tendo como
principais vantagens a sua simplicidade, facilidade na obtencao dos dados de entrada, aplicacdo
para a grande maioria das bacias do SIN, facilidade de entendimento da metodologia e do

funcionamento do modelo e de seus pardmetros, o que permite a realizagdo de

O SMAP foi originalmente desenvolvido em 1981 por Lopes et al (1982) para intervalo

alteracOes em sua estrutura. Neste trabalho serd utilizada a versao mensal.

de tempo diario e posteriormente adaptado para as versdes horaria e mensal, com algumas

Em sua versdo mensal, 0 SMAP é constituido de dois reservatérios matematicos (Rsolo

e Rsub), cujas variaveis de estado sdo atualizadas a cada més (equacdes 6 e 7):

Rsolo (t) = Rsolo (t-1) + P(t) — Es(t) — Er(t) — Rec(t)
Rsub (t) = Rsub(t-1) + Rec(t) — Eb(t)

onde: Rsolo = reservatorio do solo (zona aerada);

Rsub = reservatdrio subterraneo (zona saturada);

P = chuva;

Es = escoamento superficial;

Ep = evaporacdo potencial;

Er = evapotranspiracéo real;

Rec = recarga subterranea;

Eb = escoamento basico.

inicializagdo: Rsolo (1) = Tuin . Str

Rsub (1) = Ebin / (1- K) / Ad * 2630

onde:  Tuin = teor de umidade inicial (adimensional);
Ebin = vazao basica inicial;

AD = area de drenagem.

A Figura 12 ilustra a estrutura da versdo mensal que sera utilizada neste estudo.

(6)
(")

(8)
9)



Figura 12 - Estrutura da versdo mensal do SMAP
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Fonte: Lopes et al (1982).

O SMAP mensal € composto de 4 funcdes de transferéncia (equacdes de 10 a 14):

Es=fl«P onde: f1 =Tu " Pes
Er=12+Ep f2=Tu

Rec = 3 « Rsolo f3=Crec*Tu”"4
Eb = f4 « Rsub fA=1-K
sendo: Tu = Rsolo / Str

S&0 4 os parametros do modelo:

Str - capacidade de saturacdo do solo (mm);

Pes - parametro de escoamento superficial (adimensional);
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(10)
(11)
(12)
(13)
(14)

Crec - coeficiente de recarga (adimensional), esta relacionado ao movimento da dgua na

zona insaturada do solo e, portanto, € funcéo do tipo do solo;

K - Constante de recessdo (més -1).

Os dados de entrada sdo a série mensal de chuva, as médias mensais multianuais de

evaporacao potencial, a série de vazdes naturais observadas e a area de drenagem da Bacia.

Dos 4 parédmetros da versdo mensal do modelo SMAP apenas 3 séo utilizados na

calibracdo automatica. Foram consideradas as seguintes faixas de variacdo dos parametros:

400 < Str < 2000
0,1 <Pes<10
0<Crec<70

Por fim, o célculo da vazao € dado pela Equacéo (18):

Qcal (t) = (Es(t) + Eb(t)) » Ad / 2630

(15)
(16)
(17)

(18)
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A calibragdo automética do SMAP foi feita através da ferramenta Solver, do Microsoft

Excel, com funcao de otimizacdo o coeficiente de eficiéncia, dada pela equacdo 19:

C. Eficiéncia = (1 — MAPE) +E; — o < C. Eficiéncia < 2 (19)

T _ 2
Eoo 2i1(Qog - Qe) . Cw<E<1 (20)

Z?:l(QO(t) - @)2

O —
MAPE = z Qo - Qe (t)l, 0 < MAPE < o (21)
Qocy

E: Coeficiente de eficiéncia de Nash-Sutcliffe, adimensional.

MAPE: Erro de porcentagem média absoluta, adimensional.

C. Eficiéncia: Coeficiénte de eficiéncia utilizado no SMAP, adimensional.
Qo (t): Vazdo observada, em m3/s.

Qc (t): Vazdo calculada, em m?/s.

Qo: Média das vazdes observadas, em m3/s

32321 Calibracédo para a area de Trés Marias

Foi feita a avaliacdo da metodologia SMAP para as vazdes naturais afluentes a Trés
Marias. Foram usados na calibracdo os dados de janeiro/1987 a abril/2011, ficando o periodo
de maio/2011 a dezembro/2016 para testes (com a chuva prevista pelo CFS). A Figura 13
mostra o hidrograma mensal, observado e calculado. Sdo mostrados, ainda, os hidrogramas do
escoamento basico, provenientes do reservatorio subterraneo do modelo, além da série de
precipitacdo observada acumulada no més, obtida a partir da ponderacdo da chuva media na
sub-bacia considerando os pesos ajustados pela propria rotina de otimizacéo.
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Figura 13 - Calibracdo do modelo SMAP para a &rea de Trés Marias
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Fonte: A Autora (2020).

A vazio calculada média foi 645 m/s, ja a vazéo observada, 652 m®/s, 0 que mostra um
desvio médio de 1,1%. A Tabela 1 mostra os principais parametros obtidos na calibracdo do
SMAP.

Tabela 1 - Principais pardmetros obtidos na calibragdo do SMAP

Str Pes Crec K
524 521 780 6,0
Fonte: A Autora (2020).

A Tabela 2 apresenta os valores dos coeficientes de representacdo espacial de cada
estacao pluviomeétrica, ou seja, 0 peso de cada uma no calculo da precipitacdo média equivalente
na bacia, apos processo de calibracéo e ajuste do modelo.

A Tabela 3 apresenta os resultados referentes as métricas utilizadas para a avaliagdo de
desempenho do modelo calibrado.

Como descrito anteriormente, ressalta-se que a calibracéo foi feita com a chuva observada
e foi efetuada uma avaliacdo do desempenho do modelo utilizando a chuva prevista pelo modelo
CFS, para o periodo de mai/2011 a dez/2016, fungéo de varias metodologias de correcdo dessa

previséo de precipitacao.
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Tabela 2 - Parametros obtidos para os coeficientes de representagdo espacial da chuva

Posto Pluviométrico Peso
Iguatama 0,17

Porto das Andorinhas 0,18
Ponte Nova do Paraopeba | 0,11

Porto Mesquita 0,28
Ponte dos Vilelas 0,00
Porto Para 0,05
Quiartel Geral 0,02
Porto Indaia 0,05

Fazenda Campo Grande | 0,04
S&o Roque de Minas 0,00

Vargem Bonita 0,00
UHE Trés Marias 0,01
UHE Cajuru 0,08

Fonte: A Autora (2020).

Tabela 3 - indices de desempenho encontrados na calibracio, parametros estatisticos

MAPE EP MAD Nash Nash-Log R?
24,7% 2375 1445 0,84 0,89 0,8465

indice

Fonte: A Autora (2020).

3.2.4 Impacto energético — modelos DECOMP e NEWAVE

Conforme descrito em Cepel (2018), 0 GEVAZP - Geracdo de Séries Sintéticas de
Energias e Vazdes Periddicas gera cenarios sintéticos de vazbes e energias empregando o
modelo PAR(p), que modela a afluéncia de um més como uma combinagé&o linear das afluéncias
dos meses anteriores e de uma componente aleatdria, levando-se em consideracdo a preservagdo
das correlagfes temporais e espaciais do processo estocastico original.

O modelo NEWAVE (Modelo de Planejamento da Operacdo de Sistemas
Hidrotérmicos Interligados de Longo e Médio-Prazo), desenvolvido para o planejamento da
operacdo de médio prazo, simulam um grande nimero de séries hidroldgicas, calculando, assim,
indices probabilisticos de desempenho do sistema para cada estagio da simulago.

No modelo DECOMP (Modelo de Planejamento da Operacéo de Sistemas Hidrotérmicos
Interligados de Curto Prazo), desenvolvido para o planejamento da operacao de curto prazo, a
incerteza acerca das vaz@es afluentes aos diversos aproveitamentos do sistema € apresentada
por cenarios hidroldgicos, representados atraves de uma arvore de afluéncias, com

probabilidades de ocorréncia associadas a cada ramo.
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Conforme descrito em ONS (2016), o modelo DECOMP é utilizado no Programa Mensal
da Operagdo do Sistema Interligado Nacional — PMO, que tem como objetivo principal
estabelecer as metas e diretrizes energéticas de curto prazo da operacao coordenada do Sistema
Interligado Nacional — SIN, assegurando a otimizacdo dos recursos de geracao disponiveis.

O modelo DECOMP possibilita a otimizacdo energética a usinas individualizadas
considerando um amplo conjunto de recursos, dos quais se destacam:

a) Produtibilidade variavel com altura da queda;

b) Representacdo do tempo de viagem da agua;

c) Evaporacéo/Irrigacao/Transposicao de vazoes;

d) Geragdo em pequenas bacias;

e) Contratos de Importacdo/Exportacdo de energia;

f) Representacdo da interligacdo em Ivaiporé;

g) Enchimento de volume morto;

h) Configuragéo dindmica;

i) Volumes de espera para amortecimento de cheias;

j) Indisponibilidade das unidades geradoras;

k) Restrices hidraulicas para otimizacéo da operacao do Paraiba do Sul e Alto Tieté com
decisdo para bombeamento, limites min/max de defluéncia, afluéncia ou
armazenamento em UHE ou grupo de UHEs;

I) RestricBes elétricas: limites min/max de geracdo em UHE, UTE e conjuntos de
aproveitamentos, incluindo fluxo nas interligacdes;

m) Integragcdo com modelos NEWAVE e DESSEM.

Nos estudos normalmente realizados com o0 DECOMP, o primeiro més ¢ dividido em
etapas semanais, e as afluéncias nestas semanas sdo consideradas conhecidas (o que equivaleria
a uma previsao de vazdes perfeita para este periodo). A partir do estado atingido ao final das
primeiras semanas € que sao abertas as diversas hipoteses na arvore de afluéncias.

O Modelo Estratégico de Geragdo Hidrotérmica a Subsistemas Equivalentes Interligados
- NEWAVE (CEPEL, 2013) ¢ utilizado pelo ONS semanalmente nas rodadas no planejamento
eletroenergético do SIN e, consequentemente, o calculo do CMO e do Preco de Liquidacédo de
Diferencas - PLD, que apresentam uma estreita correlacdo com os estoques de dgua existentes
nos reservatorios das usinas hidrelétricas e com as afluéncias a esses reservatorios.

O objetivo basico do planejamento da operacdo de um sistema hidrotérmico é determinar,

para cada etapa do periodo de planejamento, as metas de geracdo para cada usina que atendam
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a demanda e minimizem o valor esperado do custo de operacéo ao longo do periodo. Este custo
é composto pelo custo variavel de combustivel das usinas termoelétricas e pelo custo atribuido
as interrupcdes de fornecimento de energia.

O planejamento da operacdo de um sistema hidrotérmico de energia elétrica tem por
objetivo atender os requisitos de consumo de forma econémica e confidvel. Isto significa
utilizar os recursos hidrelétricos disponiveis da melhor forma possivel, reduzindo os custos da
operacdo, sem, entretanto, comprometer a confiabilidade do sistema quanto ao atendimento da
demanda de energia elétrica.

Ainda conforme (CEPEL, 2013), este € um problema de otimizacdo complexo devido a
aspectos como o longo horizonte de planejamento a ser analisado, considerando a dependéncia
temporal das decisfes, a natureza estocastica das vazdes afluentes aos aproveitamentos, o
acoplamento operativo entre as usinas pertencentes a uma mesma bacia hidrogréfica, e as
relacfes ndo lineares presentes nas funcdes de geracdo das usinas hidrelétricas e de custo da
complementacdo termelétrica. Considerando o sistema brasileiro, deve-se ainda mencionar a
dimensdo continental do sistema hidrelétrico, com um elevado nimero de aproveitamentos e
reservatorios de acumulacdo com regularizacdo plurianual, e uma vasta rede de transmisséo
interligando as usinas aos centros de carga. Dentre estas caracteristicas, a incerteza das vazdes
é considerada uma preocupacdo central do planejamento da operacdo energética do SIN. As
diferentes abordagens para esse problema, consideradas no trabalho citado, podem ser
classificadas em dois grupos: estocasticas e deterministicas.

Como descrito em Zambelli (2010), no planejamento da operacao utiliza-se um horizonte
de ate cinco anos com discretizacdo mensal. Nessa etapa o objetivo principal é o gerenciamento
otimizado dos reservatérios de acumulagdo das usinas hidrelétricas visando a minimizacéo dos
custos esperados de complementacdo do mercado através de geracdo termelétrica, importacéo
e eventualmente racionamento. Nessa etapa, busca-se também estimar o risco de ndo
suprimento do mercado, bem como os custos esperados marginais (CMO) e totais da operagéo.

Como descrito em Ferreira (2015), o modelo de longo prazo para fazer a avaliacdo das
condicBes energéticas é o modelo NEWAVE, em que a regressao periodica (PAR(p)) é usado
para gerar cenarios sintéticos. O NEWAVE é usado para determinar a estratégia operacional a
longo prazo, ou seja, o planejamento para a separacéo de utilizacdo de geracdo hidraulica ou
térmica. Para este efeito, 0 NEWAVE aplica algoritmos de otimizacdo estocastica. Entre as
muitas técnicas disponiveis na literatura, o algoritmo SDDP é usado, que também determina a
funcdo de custo futuro (FCF) que € usado para acoplar curto e longo prazo decisdes avaliadas

pelos outros modelos da cadeia. Este processo de otimizacdo usa 0s cenarios sintéticos da
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energia natural afluente (ENA) como uma variavel estocéstica, que € gerada por uma regressao
periodica automética (modelo PAR(p)) (ajustado baseado nos parametros estimados do
historico de ENA).

De acordo com Ferreira (2015), para produzir uma série de energia para usar Como uma
entrada no NEWAVE fase de otimiza¢do do médulo, o modelo é dividido em trés principais
componentes: (i) a transformacao das series expressa em ENA, em que estdo agregadas por
subsistema para 'montar ' a série historica de energias que correspondem as configuracdes de
fabrica gerando; (ii) o ajuste do modelo ' PAR(p)’; e (iii) a geracao da série sintética.

Atualmente, o planejamento energético da operacdo se fundamenta na minimizacdo do
custo esperado da operacdo utilizando a técnica de PDDE sobre uma representacdo a sistemas
equivalentes interligados (NEWAVE), cuja solucdo pode ser desagregada por modelos de
simulacdo a usinas individualizadas. Dessa forma, a abordagem estocastica considerada no
trabalho citado € resultante do calculo das funcGes de custo futuro por subsistema, determinados
pelo modelo NEWAVE considerando o sistema hidrelétrico representado por quatro
subsistemas equivalentes interligados, e da desagregacdo dos blocos de geracdo hidrelétrica de
cada subsistema pelo modelo de simulagéo a usinas individualizadas SUISHI-O.

Como descrito em Oliveira (2015), o NEWAVE é o modelo oficialmente usado para
planejamento de médio/longo prazo no SIN. Este modelo determina o despacho 6timo das
hidrelétricas e termelétricas para cada més durante o periodo que varia de 5 a 10 anos,
minimizando o custo operativo. As hidrelétricas sdo representadas agregadas e sua politica
operacional é dada funcdo da metodologia Stochastic Dual Dynamic Programming (SDDP).
No NEWAVE o problema é formulado funcéo da energia equivalente para 4 Subsistemas que
compde o SIN. Na formulacdo as séries hidroldgicas sdao transformadas em Energia Natural
Afluente (ENA). Importante salientar que o principal objetivo do modelo sdo os cenérios de

simulagdo ndo uma previsao apenas em si. A Figura 14 mostra o fluxograma do NEWAVE.



70

Figura 14 - Fluxograma do modelo NEWAVE
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Fonte: CEPEL (2013).

A partir dos registros historicos de vazdes naturais afluentes a cada usina hidroelétrica é
possivel construir a série historica de energias naturais afluentes a cada subsistema. A energia
total afluente a cada subsistema é composta pela energia controlavel e pela energia de fio
d’agua. A seguir, ajusta-se 0 modelo estocastico autorregressivo periddico de ordem variavel,
PAR(p), a fim de gerar séries sintéticas de energias que serdo utilizadas na simulacdo
FORWARD e BACKWARD do modulo de célculo da politica de operacdo, e também, na
simulacdo final.

Conforme mostrado na Figura 15, para que 0s objetivos energéticos sejam cumpridos, o
modelo busca minimizar o custo inicial (Cl) e o custo futuro (CF), atendendo a carga (consumo

de energia) e respeitando as restri¢fes hidraulicas e elétricas existentes.
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Figura 15 - Regras de trabalho do NEWAVE.

Minimizar CI + CF
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Fonte: CCEE (2016).

Na formulacdo do problema, podem e devem ser representadas todas as restricbes
elétricas e hidraulicas que possam impactar as decisGes operativas. Pela formulacdo do
problema, € natural que estas restricdes sejam adicionadas através de novas inequacdes.

Sao exemplos de restricdes que podem ser adicionadas:

a) Restricdes Hidraulicas

Controle de Cheias:

Nivel Final < Nivel maximo para controle de cheias

Defluéncia Minima:

Geracdo Hidro + Vertimento > Defluéncia Minima

Retiradas para Uso Consuntivo (irrigacdo, abastecimento de agua):

Afluéncia = Afluéncia Bruta — Retiradas para Uso Consuntivo

b) Restricdes Elétricas
Fluxo méaximo entre subsistemas:
Intercdmbio (x=2>y) < Fluxo Maximo (x->y)
Geragdo Maxima por usina:
Geracao Hidro de uma usina < Geragdo Maxima da usina
Geracdo Maxima para um conjunto de usinas:

Geracdo Hidro de um conjunto de usinas < Ger. Max. para um conjunto de usinas.

A partir do estado atingido ao final das primeiras semanas € que sdo abertas as diversas

hipoteses no enfoque ARVORE, conforme mostrado na Figura 16.
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Figura 16 - Estrutura em arvore utilizada pelo NEWAVE.

Semanas Meses
Fonte: CCEE (2016).

Analisando a relacdo entre os dois modelos, destaca-se que o calculo do custo futuro dos
estados ao final do horizonte do DECOMP, de curto prazo, provéem da funcao de custo futuro
calculada pelo modelo NEWAVE, de médio prazo. Isso é denominado “acoplamento” entre o
DECOMP e o NEWAVE. A Figura 17 mostra o horizonte de estudos: o DECOMP trabalha

com horizonte de curto prazo e 0 NEWAVE, de médio prazo.

Figura 17 - Horizonte de planejamento dos modelos DECOMP e NEWAVE.

{ horizonte: 5 anos
NEWAVE meédio prazo etapas: mensais

( .‘horizonte: 2 a 6 meses
DECOMP curto prazo “ ¢ etapas: semanais

Fonte: CCEE (2016).

Além disso, uma diferenca bésica entre os modelos NEWAVE e DECOMP ¢é que o
NEWAVE Vé os reservatorios de forma agregada, enquanto o DECOMP trata cada uma das

usinas. A Figura 18 mostra a representacdo dessas particularidades dos modelos.
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Figura 18 - Forma de representacdo dos modelos DECOMP e NEWAVE

NEWAVE — sistema equivalente DECOMP — usinas individualizadas

Energia armazenada por REE Volume armazenado por reservatorio
Fonte: CCEE (2016).

3.2.5 Analise das variaveis MPR+BQO e Chuva Média do Lago X Perdas/Ganhos em
Sobradinho
A Figura 19 mostra um esquema de parte da bacia do Rio S&o Francisco, destacando a
localizacio dos postos fluviométricos de Morpara (area de drenagem - AD = 344.805 km?),

Boqueirdo (AD = 69.150 km?) e do reservatorio de Sobradinho (AD = 499.084 km?).

Figura 19 - Bacia do Rio S&o Francisco, Trecho entre Morpara/Boqueirdo/Sobradinho
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Analisando a Figura 19, observa-se que a area de drenagem ndo controlada pelos
postos fluviométricos é de 85.129 km?, cerca de 17% da area de drenagem do reservatorio
de Sobradinho. Funcdo da existéncia dessa grande area ndo controlada e das caracteristicas
fisiogréaficas da regido, o reservatério de Sobradinho esta sujeito a peculiaridades em seu
balanco hidrico, ndo observadas em outros aproveitamentos. Conforme apresentado em
ONS (2004), o balanco hidrico, a nivel diario, realizado para o reservatorio de Sobradinho
faz uso da Equacéo 19:

Q-D+-S =R+E -P - Inc+/-U (19)

Onde,

- Vazao afluente pela calha principal (Q) - A vazao afluente pela calha principal para
0 reservatorio de Sobradinho é obtida através da propagacao da soma das vazdes dos postos
fluviométricos de Morpara (Rio Sdo Francisco) e Boqueirdo (Rio Grande) para o
reservatorio fazendo uso do método “Multiple Storage — SSARR ( Streamflow Synthesis
and Reservoir Regulation), que foi desenvolvido a partir de 1956 pelo U.S. Corps of
Engineers, North Pacific Division”.

- Defluéncia do reservatorio (D) - Defluéncia resultante do somatério das vazdes
turbinadas e vertidas do reservatorio.

- Variacdo do armazenamento por unidade de tempo (S) - A variacdo no
armazenamento por unidade de tempo é calculada utilizando-se os volumes correspondentes
as cotas diarias observadas as 24:00 h a montante da barragem.

- Retiradas dagua para Irrigacdo e Abastecimento (R) - Retiradas d’agua para
irrigacao e abastecimento.

- Evaporacao (E) e Precipitacdo (P) diretas sobre a superficie liquida do lago - A
evaporacdo e a precipitacdo diretas sobre a superficie do lago. Foram realizadas diversas
estimativas do comportamento destas grandezas na regido do lago.

- Vazdo incremental no trecho delimitado pelos postos fluviométricos de Morpara e
Boqueirdo e a barragem de Sobradinho (Inc). No periodo imido com &rea contribuinte de
cerca de 85.129Km? esta vazdo passa a ter importancia em funcgdo dos valores que venha a
assumir.

- Afluxo ou defluxo final subterraneo (U) - Conforme apresentado em Chesf (1985),
estimativas realizadas fazendo uso da equacéo de Dupuit, indicam valores muito baixos, em

torno de 3,3 m?/s.
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As Perdas/Ganhos as quais o reservatdrio de Sobradinho estad submetido para um
determinado periodo, corresponde a média dos valores diérios da parcelaR + E - P - Inc +/-
U, que é obtida indiretamente a partir do calculo de Q - D+/- S da Eg. 19. As mesmas sdo
acompanhadas diariamente nos processos do ONS, objetivando sempre um fechamento
destes valores a nivel mensal com o valor médio de Q - D+/- S.

Conforme pode ser observado no conceito estabelecido para as Perdas/Ganhos do
reservatdrio de Sobradinho, mostrado anteriormente, os valores englobam vérias parcelas,
inclusive a evaporacdo e as vazdes retiradas para 0s mais diversos usos consuntivos do lago
de Sobradinho.

Existem muitas questdes ndo respondidas em relacdo a esse balanco hidrico do
reservatorio de Sobradinho, que apresenta muitas incertezas devido a grande dimensao da area
alagada, pouca profundidade e as elevadas taxas de evaporacao gque sao caracteristicas do clima
semi-arido, além das incertezas devido as inconsisténcias identificadas nas vazdes dos postos
de Morpara e Boqueirao.

Cabe ressaltar que, em face da grande importancia do reservatorio de Sobradinho para o
sistema energético da regido Nordeste, tais inconsisténcias deveriam ser amplamente
investigadas, através da melhoria e ampliacdo das medicdes dos fluxos envolvidos (vazéo,
evaporacao, batimetria do reservatdrio, etc) e da utilizacdo de modelagem matematica dos rios
e da atmosfera. Para se ter uma ideia da importancia dos valores envolvidos, de acordo com
ONS (2003b), uma diferenca de 290 m%/s na afluéncia de Sobradinho, constatada em janeiro de
2003, equivale a uma perda de energia de aproximadamente 783MW médio ao longo do més,
suficientes para abastecer uma cidade de mais de 1.500.000 habitantes.

A Figura 20 mostra as varidveis usadas para avaliacdo das vazdes afluentes a Sobradinho
para o periodo de 01/janeiro/2016 a 09/abril/2016, destacando a grande parcela de perda mensal
que ocorreu em fevereiro/2016. Como relatado anteriormente, diversos sdo 0s motivos que
levam a ocorréncia dessa perda incluindo o preenchimento de meandros e lagoas quando o

reservatorio esta em fase de enchimento.
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Figura 20 - Exemplo das variaveis usadas para avaliagdo das vaz6es afluentes ao reservatorio de
Sobradinho — janeiro a abril/2016
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Fonte: A Autora (2020).

Assim, dentro dessa tese sera realizada uma analise das informac6es de Perdas/Ganhos,
gue objetivamente compreende a parcela ndo explicada entre a vazao propagada dos postos
fluviométricos de Morpara, Boqueirdo e a afluéncia ao reservatorio de Sobradinho, assim como
a relacdo entre as mesmas. Essa andlise serd feita através de avaliagGes estatisticas dos dados.
Trabalhou-se com dados médios mensais, no periodo de 1979 a 2016. Os dados utilizados foram
o0s constantes da base de dados do ONS. Salienta-se que a ideia inicial dessa tese era aplicar
também o modelo SMAP para a area entre os reservatorios de Trés Marias e Sobradinho.
Contudo, funcéo dos resultados da aplicacdo do modelo SMAP e de Redes Neurais para a area
de drenagem do reservatorio de Trés Marias, observou-se que o resultado entre as duas
modelagens nédo é significantemente diferente. Além disso, no momento de elaboracdo desse
trabalho estavam sendo avaliadas todas as curvas chave dos postos do trecho Médio do S&o
Francisco, principalmente os postos de Morpara e Boqueirdo. Assim, mesmo sabendo que as
informagdes desses dois Ultimos postos podem ser alteradas, resolveu-se manter essa analise
das Perdas/Ganhos ao reservatério de Sobradinho, tendo em vista sua importancia, como falado
anteriormente, e 0s poucos estudos feitos até 0 momento.

A seguir serdo resumidamente descritas as analises estatisticas efetuadas. Foram

utilizados os softwares R e Statistica.
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3.2.5.1 Anélise estatistica associada
Boxplot
Um Boxplot é um sumario grafico da distribuicdo de uma amostra que exibe sua forma,
tendéncia central e variabilidade (DEMUTH, 2002)
Uma caixa (box) que representa a regido entre o primeiro e o terceiro quartis (quantis
25% e 75%), ou seja, 50% dos dados estdo dentro da caixa (VENABLES; SMITH, 2017). Ele
é composto dos elementos:
a) Uma linha dentro da caixa que representa a posi¢do da mediana (segundo quartil ou
quantil 50%).
b) Linhas que se prolongam a partir da caixa até no maximo 1,5 vezes a distancia
interquartil (diferenca entre o 1°. e 3°. quartis).
c) As observacOes que passarem essa distancia sao representadas individualmente por
pontos (outliers).
O boxplot é atil para analisar a simetria de uma distribuicdo, o espalhamento das
observacOes e a presenca de observacOes discrepantes. Ele € problematico quando a variavel
analisada nao é unimodal (VENABLES; SMITH, 2017).

Gréficos Quantil-Quantil

Gréficos Quantil-Quantil também sdo uma forma de estudar o comportamento de
variaveis, mas utilizando as propriedades que emergem de uma varidvel quando
trabalhamos com os seus quantis (VENABLES; SMITH, 2017).

O gréfico quantil-quantil mais tradicional é aquele usado para verificar se uma
varidvel possui distribuicdo Normal.

A idéia central do grafico quantil-quantil é a seguinte: quando um variavel segue uma
dada distribuicdo (como a distribuicdo Normal) os quantis empiricos, isto &, calculados a
partir de uma amostra, formam uma linha reta contra os quantis tedricos, calculados a partir
das estimativas dos parametros da distribuicdo (no caso da Normal: media e desvio padréo)
(VENABLES & SMITH, 2017).

Aderéncia a distribuicdo de probabilidade — teste de Shapiro-Wilk

No teste de Shapiro-Wilk a hipdtese nula é de que a variavel “x” adere a distribui¢do
normal e a hipotese 1 ¢ de que a variavel “x” ndo adere a distribuicdo normal. A hipdtese

nula do teste de Shapiro-Wilk € que a populagdo possui distribuicdo normal. Portanto, um



78

valor de p < 0.05 indica que vocé rejeitou a hipdtese nula, ou seja, seus dados ndo possuem
distribuicdo normal (THODE, 2002).

Andlise de Componentes Principais (ACP)

Conforme Venables & Smith (2017), a Anélise de Componentes Principais (ACP) tem
0 objetivo de simplificar a estrutura de um conjunto de variaveis e explicar o maximo
possivel a variancia total destas, através da determinacdo de valores calculados como
combinacdes lineares das variaveis originais (VENABLES; SMITH, 2017). Os
Componentes Principais (CP’s) devem ser usados para reduzir a dimensionalidade dos
dados e sdo formados pela transformagao de um conjunto de “p” varidveis, em um conjunto
de variaveis descorrelatadas. Estas novas variaveis sdo combinacges lineares das variaveis
originais e sdo obtidas em ordem decrescente de importancia, de tal forma que, por exemplo,
o0 primeiro componente principal é responsavel pelo maximo possivel da variabilidade total
nos dados originais. Os Componentes sdo extraidos na ordem do mais explicativo para o
menos explicativo, ou seja, sdo obtidos em ordem decrescente de maxima variancia.
Teoricamente o nimero de Componentes é sempre igual ao nimero de variaveis. Entretanto,
alguns poucos Componentes sdo responsaveis por grande parte da explicacdo total da

variancia da série.

Dendograma
Na analise de agrupamentos (cluster analysis) a similaridade entre duas amostras pode ser

expressa como uma funcgéo da distancia entre os dois pontos representativos destas amostras no
espacgo n-dimensional.

Existem muitas maneiras de procurar agrupamentos no espacgo n-dimensional. A maneira
matematicamente mais simples consiste em agrupar os pares de pontos que estdo mais
proximos, usando a distancia euclidiana (Equacdo 20), e substitui-los por um novo ponto
localizado na metade da distancia entre eles.

Este procedimento, quando repetido até que todos os pontos sejam agrupados, leva a
construcdo do dendrograma; onde, no eixo horizontal sdo colocadas as amostras e, no eixo

vertical, o indice de similaridade (sij) entre os pontos i e j, calculado segundo a Equacéo 20:

maéx (20)
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onde: dij é a distancia entre os pontos i e j; e dmax ¢ a distancia méxima entre qualquer
par de pontos.

Os dendrogramas, portanto, consistem em diagramas que representam a similaridade
entre pares de amostras (ou grupos de amostras) numa escala que vai de um (identidade) a zero
(nenhuma similaridade).

A suposicédo basica de interpretagdo um dendrograma é: quanto menor a distancia entre
0s pontos, maior a semelhanca entre as amostras. Os dendrogramas sao especialmente Uteis na
visualizacdo de semelhancas entre amostras ou objetos representados por pontos em espaco
com dimensdo maior do que trés, onde a representacdo de graficos convencionais ndo é

possivel.

Funcdo de autocorrelacdo e correlacdo parcial

Nas modelagens hidrologicas a série deve ser analisada em termos de tendéncia e
sazonalidade. Para isso, foi feita a determinacdo da defasagem temporal através do célculo da
funcéo de autocorrelacdo amostral (FAC), e plotagem com o Lag (defasagem, em dias).

Uma outra ferramenta utilizada no processo de identificacdo do modelo é a funcdo de
autocorrelacdo parcial (FACp.). A funcdo de autocorrelacdo mede o grau de correlacdo de uma
variavel, em um dado instante, consigo mesma, em um instante de tempo posterior. Ela permite
que se analise o grau de irregularidade de um sinal (VENABLES; SMITH, 2017).

A funcdo de autocorrelacdo, que expressa a independéncia entre as variaveis, é util em
algumas situagdes porque fornece uma visao de como a dependéncia da série cai com o ‘lag’
ou separacdo k entre pontos da seérie.

Os gréaficos de autocorrelagdo servem também para se verificar a existéncia de
sazonalidade na série. Neste caso o grafico de autocorrelacdo aparece na forma de uma sendide
(entre um lag e outro a FAC varia muito).

Os gréaficos de autocorrelacdo podem ser analisados para verificar se a série pode ser
adequadamente modelada por um modelo auto-regressivo linear. Ou seja, a previsdo de um
registro pode ser realizada como uma combinacéo linear dos registros anteriores e o grafico de
autocorrelacdo aparece como uma reta. Este ndo é o caso para as series de vazao, indicando que
a modelagem adequada para essa série pode ser ndo lineares e ainda devem certamente contar

com informacdes adicionais que, no caso, deverdo vir das medidas de chuva na bacia.

Correlacio linear de Pearson

O coeficiente de correlacéo de Pearson (r) ou coeficiente de correlagdo produto-momento
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ou o r de Pearson mede o grau da correlagio linear entre duas variaveis quantitativas. E um
indice adimensional com valores situados ente -1,0 e 1.0 inclusive, que reflete a intensidade de
uma relacéo linear entre dois conjuntos de dados (CARMO, 2017).

Este coeficiente, normalmente representado pela letra "r" assume apenas valores entre -
lel.

- r =1, significa uma correlacéo perfeita positiva entre as duas variaveis.

- r = -1, significa uma correlacdo negativa perfeita entre as duas variaveis - Isto é, se uma
aumenta, a outra sempre diminui.

- r = 0, significa que as duas varidveis ndo dependem linearmente uma da outra. No
entanto, pode existir uma outra dependéncia que seja "ndo linear". Assim, o resultado r = 0 deve

ser investigado por outros meios.

3.2.6 Célculo da chuva média no reservatério de Sobradinho

A Figura 21 apresenta esquema de parte da bacia do Rio S&o Francisco, destacando a
localizacdo dos postos pluviométricos e fluviométricos existentes na area do reservatério de
Sobradinho. Embora possa ser observada a existéncia de muitos postos, poucos podem
efetivamente ser utilizados, funcdo da disponibilidade de histéricos (com dados antigos e
atuais). Por isso, so foi possivel utilizar 5 postos pluviométricos, no periodo estabelecido de
1979 a 2016. Mesmo assim, foi necessario fazer um preenchimento de falhas e anélise de
consisténcia, o que foi feito através da metodologia do vetor regional. O Apéndice 1 mostra
esses resultados, onde pode-se observar a boa qualidade dos dados, sem existéncia de
descontinuidade na analise dos gréficos dupla-massa.

O posto de Fazenda Sitio tem histérico antigo e o posto de Povoado Limoeiro, dados mais
recentes. Funcdo da proximidade dos mesmos, acredita-se que houve uma relocacéo do posto.
Por isso, tendo em vista a baixissima disponibilidade de postos com bons histéricos, utilizou-
se os dados de Fazenda Sitio no posto de Fazenda Limoeiro. Como observado no Apéndice 1,
ndo foi observado problema na consisténcia dessa nova serie utilizada. Da mesma forma
aconteceu com os postos de Casa Nova e Baixa Grande, sendo o primeiro com os dados mais
antigos e o segundo, com dados mais atuais. Como observado no Apéndice 1, também néo foi
observado problema na consisténcia dessa nova série utilizada.

A chuva média foi calculada pelo poligono de Thiessen, obtido fazendo uso do software
ArcGis.
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Figura 21 - Disposi¢do dos postos hidrométricos disponiveis

L L ] .
. / p 7 ie
N : Casa Nova -
L
& Baixa
. . R-231 - ]
> - = 9 f v‘H"‘Jk{{. /
A 'E' 45 .'\ ,r“x :.:)\'
S, .0 Julzeiro
. Sobradinh
.
K Remanso 4
% et d i
wo o * A
g Sento Sé , {FRRA DO FH $0
Pilao Arcado
. . [ 1
L ]
L]
: ' *  Povoado Limoeiro
2 ! Fazenda Sitio 4
@ v . /
Fonte: A Autora (2020).

* Dados extraidos de ANA, 2016.
**Pontos vermelhos representam postos com medicéo de cota e pontos azuis, postos com medicéo de

chuva.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

A seguir serdo apresentados os resultados analisando as varidveis; a chuva prevista com
o0 modelo CFS; ap0s correcdo do clima e chuva mensal; a relacdo entre as variaveis climaticas,
chuva média e vazdo na bacia; aplicacdo do modelo chuva x vazao; e a aplicagéo para a previsdo

da variavel perdas/ganhos.

4.1 ANALISE DAS VARIAVEIS (MPR+BQO)P E CHUVA MEDIA DO LAGO X
PERDAS/GANHOS EM SOBRADINHO
O item 3.2.5 descreveu a variavel Perdas/Ganhos ao reservatério de Sobradinho e
possiveis varidveis a ela associadas. Nesse item de resultados foram apresentadas as analises

feitas visando ter um melhor conhecimento das suas caracteristicas.

4.1.1 Célculo da chuva média no reservatorio de Sobradinho

A Figura 22 apresenta os dados mensais obtidos de chuva média na &rea, onde pode-se
observar que os maiores valores foram encontrados nos postos de Pildo Arcado, Remanso e
Sento Sé, todos localizados no inicio do reservatdrio. A Figura 23 mostra a disposicao dos
postos pluviométricos e o poligono de Thiessen obtido. Destaca-se a dificuldade de informacéo
na area: muitos postos desativados e, dos postos que estdo em oeparcdo, muitos postos com
historico insificiente. Na Figura 22 observa-se claramente o periodo Umido da bacia, que
corresponde ao periodo de novembro a abril, e 0 periodo seco, que corresponde ao periodo de

maio a outubro.

Figura 22 - Chuva média mensal na &rea do reservatorio de Sobradinho — Periodo 1979 a 2016
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Fonte: A Autora (2020).
*Dados extraidos da base de dados da ANA e da CHESF.
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Figura 23 - Poligono de Thiessen obtido com os postos selecionados na &rea do reservatorio de
Sobradinho
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Fonte: A Autora (2020).

A Tabela 4 mostra a area de influéncia dos postos pluviométricos ap6s delimitacdo do

poligono de Thiessen.

Tabela 4 - Area de influéncia dos postos pluviométricos ap6s delimitacio do poligono de Thiessen

Posto Fracdo Area Proporcéo Area
Baixa Grande 0,019 7%
Pildo Arcado 0,018 7%
Povoado Limoeiro 0,035 13%
Remanso 0,062 23%
Sobradinho 0,052 19%
Sento Sé 0,082 31%
Soma 0,268 100%

Fonte: A Autora (2020)

Tomando como base o método de interpolacdo de Kriging, foi avaliada a distribuicéo
espacial da chuva média mensal ao longo do reservatério de Sobradinho para todos 0os meses
do ano (janeiro a dezembro). As Figuras 24 e 25 mostram os resultados obtidos. Observa-se
gue os meses de maio a outubro a chuva na regido do lago € muito baixa com valores menores
gue 50 mm, sendo 0 més de agosto 0 menos chuvoso. Ja 0s meses de novembro a abril sdo 0s

mais chuvosos, com valores de 110 a 130 mm e maiores valores no més de janeiro. Assim,
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observa-se claramente o periodo seco (maio a setembro) e Umido (janeiro a margo + novembro

e dezembro) da regido. Os meses de abril e outubro s&o considerados meses de transicgéo.

Figura 24 - Distribuicéo da chuva na area do reservatorio de Sobradinho pelo método de idw (inverso
do quadrado da distancia), com a delimitacdo da area de influéncia dos postos pluviométricos
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Fonte: A Autora (2020).
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Figura 25 - Distribuicao da chuva na area do reservatorio de Sobradinho pelo método de idw (inverso
guadrado da distancia)
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Fonte: A Autora (2020).

4.1.2 Analise estatistica

A anélise estatistica foi feita para as variaveis: vazdo média mensal nos postos
fluviométricos de Morpard + Boqueirdo propagados para o reservatorio de Sobradinho -
(MPR+BQO)p, perdas/ganhos de vazdo media mensal (Perdas) e chuva média mensal
(Chuva_md) no reservatorio de Sobradinho (célculo mostrado no item 4.1.1). Conforme

descricdo apresentada na metodologia, foram feitas as seguintes analises:

4.1.2.1 Analise descritiva dos dados

Na Tabela 5 sdo apresentados os dados estatisticos das variaveis (MPR+BQO)p, Perdas
e da chuva média do reservatorio de Sobradinho. Observa-se que a vazdo a Morpara tem uma
variacdo de 510 a 13206 m®/s. Contudo 25% das informagdes sdo menores que 1496 m3/s, 50%
das informagGes menores que 1905 m3/s e 75% das informagdes sio menores que 3022 m/s.
Olhando as perdas, observa-se que a mesma tem uma variagédo de -1456 a 770 m3/s. Contudo
25% das informacdes s30 menores que +475 m®/s, 50% das informagdes menores que -385 m®/s
e 75% das informages sdo menores que -281 m3/s. Ja a chuva média tem uma variacio de 0 a

472,2 mm. Contudo 25% das informacgdes sao menores que 0,4 mm, 50% das informacGes
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menores que 12,9 mm e 75% das informagdes sdo menores que 66,5 mm.

Tabela 5 - Dados estatisticos das variaveis vazao média mensal (MPR+BQO)p, perdas/ganhos
(Perdas) e chuva média mensal (Chuva_md) do reservatdrio de Sobradinho

Variaveis (MPR+BQO)p Perdas Chuva_md
Minimo 510 -1456 0,0
1° Quartil 1496 +475 0,4
Mediana 1905 -385 12,9
Média 2573 -374 45,3
3° Quartil 3022 -281 66,5
Méaximo 13206 770 472,3

Fonte: A Autora (2020)

Na Figura 26 é mostrado um boxplot para as variaveis em analise. Observa-se que as
informacdes do posto fluviométrico de Morpara tém vazdes, em boa parte do tempo, em torno
de 1905 m¥/s, contudo, tem informacdes bem acima desse valor, chegando a vazdes acima de
12000 m?/s. J4 as informacdes de perdas tém vazdes boa parte do tempo em torno de -385 m®/s,
contudo, tem informagdes discrepantes, chegando a vazdes acima de 500 m3/s (ganho) e -1500
m3/s (perda). Ja a chuva média da regido tem um valor médio de 45 mm, atingindo valores

méaximos de 472 mm.

Figura 26 - Boxplot das varidveis, respectivamente, MPR+BQO, Chuva_md e Perdas
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Fonte: A Autora (2020).

A Figura 27 mostra, atraves da correlagdo linear de Pearson, que as duas varidveis sao
bem correlacionadas para vazdes até 2000 m®/s. Contudo, ap6s essa faixa de vazao a dispersio
é grande. Por exemplo: para uma vazao de 6500 m®/s temos vazdes de perdas histdricas de +500
e -1500 m3/s.
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Figura 27 - Correlagdo linear das variveis
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Fonte: A Autora (2020).

Na analise inicial da correlacdo foi utilizada apenas a vazao do posto fluviométrico de
Morpara, onde obteve-se uma correlacdo com as perdas de -0,0088. Na etapa seguinte da
analise decidiu-se incluir também a vazédo do posto fluviométrico de Boqueirdo, onde obte-
se correlacdo de -0,017, mostrando a importancia da insercdo dessa Ultima variavel para a
anélise das perdas ao reservatorio de Sobradinho. A Tabela 6 mostra todos os coeficientes

de correlacdo obtidos.

Tabela 6 - Coeficiente de Correlacdo das varidveis em andlise.
Variavel (MPR+BQO)p Perdas Chuva_md

MPR+BQO 1,00000000 -0,01738313  0,3975658

Perdas -0,01738313 1,00000000  0,2837645

Chuva_md 0,39756583 0,28376450  1,0000000
Fonte: A Autora (2020).

4.1.2.2 Graficos Quantil-Quantil
Nos graficos quantil-quantil (Figura 28), observa-se que as vazdes de (MPR+BQO)p
ndo se aproximam de uma distribuicdo normal, ja os dados de perdas se aproximam bem

mais dessa distribuicdo, principalmente quando desconsideramos os outliers. J& os dados de



88
chuva média ao reservatdrio também néo se aproximam de uma distribuicdo normal.

Figura 28 - Graficos quantil-quantil das variaveis em anéalise
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Fonte: A Autora (2020).

4.1.2.3 Aderéncia a distribuicOes de probabilidade

No teste de Shapiro-Wilk, representado pela letra W, os resultados encontrados para
as variaveis em analise foram:

(MPR+BQO)p - W = 0.75041, p-valor < 2.2e-16

Perdas - W = 0.92845, p-valor = 6.035e-14

Chuva_md - W =0.70177, p-valor < 2.2e-16

Com isso, como o valor de p-valor é menor que 0,05, podemos afirmar com 5% de
significancia que a amostra ndo provém de uma populacdo normal (a variavel perdas € a
que tem maior p-valor e, consequentemente, mais se aproxima de uma distribui¢cdo normal).
0 fato € confirmado pela aleatoriedade dos pontos em torno da reta, mostrado nos graficos

quantil-quantil.

4.1.2.4 Histograma e distribuicdo de probabilidade

O histograma representado na Figura 29 mostra que grande parte do tempo as vazoes de
(MPR+BQO)p estéo entre 1000 e 2000 m®/s. J4 as perdas, Figura 30, a maior parte do tempo,
estdo situadas na faixa de -200 a -600 m®/s e a chuva média da area, Figura 31, a maior parte
do tempo, esta entre 0 e 32 mm.

Em termos de ajuste de distribui¢Oes de probabilidade, foram testadas as distribui¢des
Normal, Log-normal, Gama e Qui-quadrado. Os dados de (MPR+BQO)p se ajustaram melhor
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a distribuicdo Log-normal, os dados de perdas se ajustaram melhor a distribuicdo Normal e os
dados de chuva media a distribuicdo Gama. As Figuras 29 a 31 mostram o histograma, o0 ajuste
da distribuicdo de probabilidade, bem como o resultado do teste Qui-quadrado, o grau de

liberdade e o p-valor obtidos no ajuste da respectiva distribuicéo.

Figura 29 - Histograma e ajuste de distribuicdo Log-normal dos dados de (MPR+BQO)p

Variable: MPR+BQO, Distribution: Log-normal
Chi-Square test = 52,47616, df = 5 (adjusted) , p = 0,00000
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Fonte: A Autora (2020).
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Figura 30 - Histograma e ajuste de distribuicdo Normal dos dados de perdas

Variable: Perdas, Distribution: Normal
Chi-Square test = 36,79616, df = 3 (adjusted) , p = 0,00000
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Fonte: A Autora (2020).

Figura 31 - Histograma e ajuste de distribui¢do Gama aos dados de chuva média

Variable: Chuva_md, Distribution: Gamma
Kolmogorov-Smirnov d = 0,03311,
Chi-Square test = 12,70441, df = 6 (adjusted) , p = 0,04798
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4.1.2.5 Anélise de Componentes Principais — ACP

As Figuras 32 e 33 e a Tabela 7 mostram a Anélise de Componentes Principais (ACP)
obtida usando-se as trés séries de dados em anélise. A componente CP 1 (98,25%), a CP2
(1,63%) e a CP3 (0,12%) juntas explicam 100% da variancia total da série, ou seja, apenas
praticamente duas varidveis (CP1 e CP2) explicam toda a variancia das trés seéries em
analise. Na Figura 33 observa-se que as variaveis estdo direcionadas para a componente 2
(CP2) e que a chuva estd com posicionamento proximos as perdas, 0 que ndo ocorre com a
variavel (MPR+BQO)p.

Figura 32 - Analise de componentes principais das variaveis em andlise, variancia dos componentes
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Fonte: A Autora (2020).
Tabela 7 - Importancia dos componentes da ACP
Medida CP1 CP2 CP3

Desvio Padréo 1759,8058 227,22673 59,41139
Proporcao de variancia 0,9825 0,01638 0,00112
Proporgéo acumulada 0,9825 0,99888 1,00000

Fonte: A Autora (2020).
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Figura 33 - Analise de componentes principais das variaveis em anélise, relacdo CP1 x CP2
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Fonte: A Autora (2020).

4.1.2.6 Dendograma
A Figura 34 mostra o dendograma dos dados em analise, onde podemos observar que a
variavel Perdas tem maior similaridade com a variavel Chuva_md. Por sua vez, essas duas

variaveis em conjunto se assemelham a variavel (MPR+BQO)p.

Figura 34 - Dendograma das variaveis em analise (distancia euclidiana)
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Fonte: A Autora (2020).
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4.1.2.7 Funcdo de autocorrelagdo e autocorrelagéo parcial

Conforme mostrado no Item 3, os graficos de autocorrelacdo servem também para se
verificar a existéncia de sazonalidade na série. Neste caso, o grafico de autocorrelacdo aparece
na forma de uma senoide (entre um lag e outro a FAC varia muito). No caso das séries de
vazdes, a Figura 35 apresenta a autocorrelacdo das vazdes de (MPR+BQO)p mostrando que ha
sazonalidade marcante na série. Nesta figura também pode-se observar, seguindo a
classificacdo proposta por Souza & Camargo (2004), que essa variavel sé pode ser modelada
por um modelo ARMA (p,q), em termos das modelagem proposta por Box & Jenkins (1976).
Destaca-se que um modelo ARMA (p,q) representa um modelo Auto-Regressivo Média Mével

com dois pardmetros, que sdo as variaveis p e g.

Figura 35 - Autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial da variavel (MPR+BQO)p
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Fonte: A Autora (2020).

Ainda conforme descrito no Item 3, os graficos de autocorrelagdo podem ser analisados
para verificar se a série pode ser adequadamente modelada por um modelo auto-regressivo
linear. Ou seja, a previsdo de um registro pode ser realizada como uma combinacéo linear dos
registros anteriores e o grafico de autocorrelacdo aparece como uma reta (VALENCA, 2005) .
Este ndo é o caso para as séries de vazdo de (MPR+BQO)p, indicando que a modelagem
adequada para essa série pode ser ndo linear e ainda devem certamente contar com informacées
adicionais que, no caso, deverdo vir das medidas de chuva na bacia. A Figura 36 mostra que a
autocorrelacao das perdas apresenta-se como uma reta, mostrando que a mesma pode ser

modelada por um modelo auto-regressivo linear. Nesta observa-se que a partir de 0,3 a FAC
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comeca a ficar aproximadamente constante com a variagdo do lag. Assim, considerando
esse valor de 0,3 como limite da FAC, o lag obtido para as perdas é 16 dias, o que mostra

que a serie ndo pode ser considerada como uma sequéncia aleatoria.

Figura 36 - Autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial da variavel Perdas
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Fonte: A Autora (2020).

Semelhantemente ao observado na Figura 35, a Figura 37 mostra a autocorrelacdo e
autocorrelacdo parcial da chuva média do lado, onde pode-se observar, seguindo a classificacdo
proposta por Souza & Camargo (2004), que essa variavel sé pode ser modelada por um modelo
ARMA (p,q), em termos da modelagem proposta por Box & Jenkins (1976), tendo em vista que

o gréafico de autocorrelacdo tem o comportamento de uma sendide.
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Figura 37 - Autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial da variavel Chuva Média do lago
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Fonte: A Autora (2020).

4.1.2.8 Disposicdo geral dos dados

Ao analisar a probabilidade condicional, observa-se que a probabilidade de um extremo
negativo acontecer na variavel (MPR+BQO)p junto com as Perdas é de 12%, ja os extremos
positivos acontecerem em conjunto é de 29%, mostrando a baixa correlacdo direta das variaveis.

Ja analisando os dados das Perdas juntamente com a Chuva_md da area, a probabilidade
de um extremo negativo acontecer junto com o outro é de 23%, j& 0s extremos positivos
acontecerem em conjunto é de 44%, valores bem maiores que a analise com a parcela
(MPR+BQO)p. A Tabela 8 sintetiza esses resultados.

Tabela 8 - Analise da probabilidade condicionada

Variaveis Extremo negativo Extremo positivo
(MPR+BQO)p x Perdas 12% 29%
Perdas x Chuva md 23% 44%

Fonte: A Autora (2020).

As Figuras 38 e 39 mostram a disposicdo dos dados mensais das perdas/ganhos ao
reservatorio de Sobradinho, bem como da vazado de (MPR+BQO)p e da Chuva_md na area do
reservatorio, e suas inter-relagcdes no periodo de 1979 a 2016.

Analisando graficamente os dados, observa-se que em muitos momentos quando a vazao

de (MPR+BQO)p aumenta, representando a existéncia de chuva na regido do posto ou em sua
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area de drenagem, as perdas também aumentam, quando deveriam diminuir, funcdo da chuva
verificada. O que acontece muitas vezes € que, funcdo do nivel do reservatorio, a vazao alta que
passa no posto de Morpara é usada para preencher vales e meandros existentes na regiao antes
do lago de Sobradinho, aumentando assim as perdas no trecho de Morpara + Boqueirdo até o
reservatorio. Isso ocorreu em 1982, 1983, 2007 e 2012.

Contudo, esse aumento de vazao de (MPR+BQO)p e aumento das perdas ndo é observada
em outros momentos do historico, como exemplo podemos observar os anos de 1978 a 1981 e
1991.

Observa-se também que o ganho mensal no reservatorio s6 ocorre quando a vazao de
(MPR+BQO)p é maior que 4000 m®/s, mas o inverso néo é verdadeiro, ou seja, quando a vazio
de (MPR+BQO)p é maior que 4000 m®/s n3o necessariamente teremos ganho, no lugar de
perdas.

Destaca-se casos onde o aumento das perdas que ocorreu em paralelo ao aumento da
vazdo de (MPR+BQO)p: jan/fev de 2007, jan/2012 e fev/2016 todos com perdas acima de 1000
m3/s e com vazdes a (MPR+BQO)p acima de 4000 m?/s. Ressalta-se também que desde o0 ano
de 2000 que a as perdas aumentaram bastante, funcao da ndo ocorréncias de vazdes altas, como
as ocorridas, por exemplo, nos anos de 1979, 1980 e 1992.

Como era de se esperar, 0s ganhos no reservatorio ou a reducdo nas perdas ocorrem
quando é verificado chuva no mesmo.

Figura 38 - Vazdo de (MPR+BQO)p x Perdas ao reservatorio de Sobradinho.
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Figura 39 - Chuva média na regido do lago x perdas ao reservatorio de Sobradinho
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A Figura 40 mostra um resumo anual das perdas/ganhos ao reservatério de Sobradinho,
bem como a vazdo de (MPR+BQO)p e a chuva média (chuva_md) na area do reservatorio.
Nelas pode-se observar que o Unico ganho anual ocorreu no ano de 1980, onde a vazdo de
(MPR+BQO)p ocorreu na faixa de 4100 m%/s e a chuva média na area foi na faixa de 50 mm.

Figura 40 - Disposicéo anual dos dados de perdas/ganhos, (MPR+BQO)p e a chuva média
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4.2 ANALISE DA CHUVA PREVISTA PELO MODELO CFS

A seguir serdo apresentados os resultados da chuva prevista pelo modelo CFS.

4.2.1 Areado reservatorio de Trés Marias
A Figura 41 mostra uma comparagdo da chuva média prevista pelo CFS com 1, 2 e 3
meses de antecedéncia, comparada com a chuva media verificada. Essa previsdo média

corresponde ao ensemble das previsdes.

Figura 41 - Comparagdo da chuva prevista pelo modelo CFS com 1, 2 e 3 meses de antecedéncia,
comparada com a chuva média verificada na &rea de drenagem do reservatorio de Trés Marias
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Fonte: A Autora (2020).

Analisando a Figura 41, observa-se que o Modelo CFS tem uma boa previsdo de chuva,
em relagdo a sua variabilidade sazonal, para a area em estudo. Na Tabela 9 sdo demonstrados
exemplos dos resultados para o periodo umido. Contudo, observa-se que o modelo tende a
superestimar as previsdes nos periodos de pouca ou nenhuma chuva, conforme exemplos
apresentados na Tabela 10.

Funcdo dessa superestimativa, que ocorre principalmente nos meses de pouca ou
nenhuma chuva, foi necessario fazer correcdo na previsdo de precipitagdo do modelo CFS.
Inicialmente, foi feito uma correcdo de clima pelo modelo linear e pelo modelo proposto por
Wood et al. (2004), denominado aqui PDF, que consiste em estabelecer paridade entre a
frequéncia dos dados previstos e verificados. Posteriormente, foi feita uma corregdo mensal
também pelo modelo proposto por Wood et al. (2004). No Item 4.4 serdo mostrados 0s

resultados com o PDF.
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Tabela 9 - Exemplos de comparacdo da chuva prevista pelo modelo CFS com 1, 2 e 3 meses de
antecedéncia, comparada com a chuva média verificada na area de drenagem do reservatorio de Trés

Marias, periodo Umido

A - m-1 m-2 m-3
Mes | Verificado Previsto Erro (mm) Previsto Erro (mm) Previsto Erro (mm)
jan/16 256,2 268,2 +12,0 280,3 +24,1 3214 +65,2
jan/12 309,3 257,6 -51,7 242,3 -67,0 306,5 -2,8
nov/16 187,6 126,8 -60,8 154,6 -33,0 2424 +54,8
dez/16 180,9 198,7 +17,8 297,7 +116,8 190,7 +9,8

Fonte: A Autora (2020).

Tabela 10 - Exemplos de comparacao da chuva prevista pelo modelo CFS com 1, 2 e 3 meses de
antecedéncia, comparada com a chuva média verificada na area de drenagem do reservatorio de Trés

Marias, periodo seco

A ifi m-1 m-2 m-3
Més | Verificado Previsto Erro (mm) Previsto Erro (mm) Previsto Erro (mm)
ago/11 7,2 90,2 +83,0 3,6 +3,6 42,3 +35,1
set/11 2,6 71,0 +68,4 51,7 +49,1 47,1 +44.5
jul/15 0,8 16,7 +15,9 13,5 +12,7 172,1 +171,3
ago/15 0,8 20,7 +19,9 7,9 +7,1 45,9 +45,1

Fonte: A Autora (2020).

4.2.2 Andlise para a area compreendida entre o reservatorio de Trés Marias e 0 posto

fluviométrico de Sao Francisco

Semelhante a andlise feita para a area de Trés Marias, foi feita para a Incremental

compreendida entre o reservatorio de Trés Marias e 0 posto de Sdo Roméo (Inc 1) e entre este

ultimo e o posto de S&do Francisco (Inc 2).

As Figuras 42 a e b mostram uma comparacao da chuva média prevista pelo CFS com 1,

2 e 3 meses de antecedéncia, comparada com a chuva média verificada, para as incrementais 1
e 2, respectivamente. Analisando essas figuras, observa-se que o Modelo CFS tem uma boa
previsdo de chuva, em relacdo a sua variabilidade sazonal, para a &rea em estudo. As Tabelas
11 a e b mostram exemplos dos resultados para as incrementais 1 e 2, respectivamente, para o
periodo Umido. Contudo, observa-se que o modelo tende a superestimar as previsdes nos
periodos de pouca ou nenhuma chuva, conforme exemplos apresentados nas Tabelas 12 a e b.
Nessas Figuras e Tabelas também é importante observar que as previsdes com 1, 2 e 3 meses

tém um comportamento semelhante.
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Figura 42 - Comparacdo da chuva prevista pelo modelo CFS com 1, 2 e 3 meses de antecedéncia,
comparada com a chuva média verificada na area de drenagem incremental ao posto fluviométrico de
Sdo Roméo (a) e para a area incremental ao posto de Séo Francisco (b)
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Fonte: A Autora (2020).
Tabela 11 - Exemplos de comparacao da chuva prevista pelo modelo CFS com 1, 2 e 3 meses de

antecedéncia, comparada com a chuva média verificada na area de drenagem do posto fluviométrico
de Sdo Romao (a) e para a &rea de drenagem de S8o Francisco (b), periodo imido

(@) - m-1 m-2 m-3
P Verificado - : :

Més Previsto Erro (mm) Previsto Erro (mm) Previsto Erro (mm)
jan/16 288,6 225,0 -63,6 196,6 -92,0 310,4 +21,8
jan/12 198,6 238,8 +40,2 269,3 +70,7 265,2 +66,6
nov/16 166,9 241,2 +74,3 206,2 +39,3 211 +44,1
dez/16 91,8 263,3 +171,5 287,3 +195,5 257,6 +165,8
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(b) Verificado m-1 m-2 m-3

Més Previsto Erro (mm) Previsto Erro (mm) Previsto Erro (mm)
jan/16 356,7 169,4 -187,3 171,3 -185,4 269,4 -87,3
jan/12 175,2 171,6 -3,6 213,9 +38,7 228,1 +52,9
nov/16 189,5 215,7 +26,2 179,8 -9,7 178,2 -11,3
dez/16 108,9 190,4 +81,5 248,5 +139,6 242,1 +133,2

Fonte: A Autora (2020).

Tabela 12 - Exemplos de comparacao da chuva prevista pelo modelo CFS com 1, 2 e 3 meses de
antecedéncia, comparada com a chuva média verificada na area de drenagem do posto fluviométrico
de Sdo Romao e para a area de drenagem de Sao Francisco (b), periodo seco

(@) . m-1 m-2 m-3
2 Verificado - : :

Meés Previsto Erro (mm) Previsto Erro (mm) Previsto Erro (mm)
ago/11 0,0 15,8 +15,8 11,4 +11,4 18,8 +18,8
set/11 3,0 14,4 +11,4 52,7 +49,7 40,6 +37,6
jul/15 0,1 14 +13,9 24,3 +24,2 44,9 +44.8
ago/15 0,3 18,3 +18,0 24,3 +24,0 64,9 +64,6

(b) Verificado - m-1 , m-2 : m-2

Meés Previsto Erro (mm) Previsto Erro (mm) Previsto Erro (mm)
ago/11 0,0 9,2 +9,2 8,6 +8,6 8,8 +8,8
set/11 7,1 9,2 +2,1 29,4 +22,3 34,3 +27,2
jul/15 0,3 8,8 +8,5 21,7 +21,4 31,2 +30,9
ago/15 0 11,3 +11,3 17,9 +17,9 50,5 +50,5

Fonte: A Autora (2020).

4.2.3 Area compreendida entre o posto fluviométrico de Sdo Francisco e o reservatorio
de Sobradinho

Para andlise da chuva média verificada na area compreendida entre o posto fluviométrico
de S&o Francisco e o reservatorio de Sobradinho foi feita uma analise do vetor regional com
grafico dupla massa. Essas analises mostraram que os dados dos postos apresentaram bons
resultados, conforme Figura 43, exemplo do posto S&o Sebastio.

Alguns postos apresentaram um periodo grande de falhas que, conforme citado
anteriormente, foram preenchidas pelo método do vetor regional. A Figura 44 apresenta um
exemplo dessa aplicacdo, para o posto de Bom Jardim. O grafico dupla-massa mostra que 0s
dados gerados pelo vetor regional estdo bem coerentes com os dados verificados.

Contudo, na analise do vetor regional com grafico dupla-massa, dois postos
apresentaram baixa qualidade, séo eles Arrojolandia (abr/1995 a dez/2000), Serra Dourada
(fev/1995 a out/1996) e Baixa Grande (jan/1980 a set/1989). A titulo de exemplo, a Figura 45
apresenta os dados brutos do posto de Arrojolandia, bem como o resultado apds a corregéo,
onde foram desconsiderados o periodo de dados verificados incorretos e esses dados foram



substituidos pelos dados gerados pelo vetor regional.
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Figura 43 - Aplicacdo do vetor regional, posto Sdo Sebastido
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Figura 44 - Exemplo de preenchimento de falhas pelo método do vetor regional, posto Bom Jardim
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Figura 45 - Exemplo de dados de baixa qualidade, posto Arrojolandia.
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Apbs ser feito o preenchimento de falhas e a anélise de consisténcia, determinou-se o
poligono de Thiessen para calcular a chuva média nessa area. A Figura 46 mostra o poligono

de Thiessen obtido.



104

Figura 46 - Poligono de Thiessen obtido para o trecho compreendido entre o posto fluviométrico de
S&o Francisco e o reservatorio de Sobradinho

Fonte: A Autora (2020).

Em paralelo, a titulo de comparacéo, foi calculada a chuva média da regido apenas com
a média aritmética dos dados dos postos pluviométricos. Os resultados da chuva média
calculada pela média aritmética e pelo coeficiente de proporcao gerado no poligono de Thiessen

foram praticamente iguais, como mostrado nas Figuras 47 e 48.

Figura 47 - Comparacdo entre a chuva média mensal gerada pela média aritmética e pelo poligono de
Thiessen, médias mensais entre 1980 a 2017
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Figura 48 - Comparacdo entre a chuva mensal gerada pela média aritmética e pelo poligono de
Thiessen.
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Fonte: A Autora (2020).

A Figura 49 mostra uma comparagdo da chuva média prevista pelo CFS com 1, 2 e 3
meses de antecedéncia, comparada com a chuva média verificada.

Figura 49 - Comparagdo da chuva prevista pelo modelo CFS com 1, 2 e 3 meses de antecedéncia,

comparada com a chuva média verificada na area de drenagem do trecho S&o Francisco — Sobradinho
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Fonte: A Autora (2020).

Analisando a Figura 49, observa-se que o Modelo CFS tem um bom desempenho na
previsdo de chuva, em relacdo a sua variabilidade sazonal, para a area em estudo. Nas Tabelas

13 e 14 sdo mostrados exemplos dos resultados. Contudo, observa-se que o0 modelo tende a
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superestimar as previsdes nos periodos de pouca ou nenhuma chuva, conforme exemplos

apresentados na Tabela 14.

Tabela 13 - Exemplos de comparacéo da chuva prevista pelo modelo CFS com 1, 2 e 3 meses de
antecedéncia, comparada com a chuva média verificada na area de drenagem do trecho S&o Francisco
— Sobradinho, periodo Umido

A ifi m-1 m-2 m-3
Mes | Verificado Previsto Erro (mm) Previsto Erro (mm) Previsto Erro (mm)
mar/13 108,6 107,7 -0,9 135,8 +27,2 149,1 +40,5
out/13 48,1 35 -13,1 50,8 +2,7 64,4 +16,3
abr/15 113,8 1144 +0,6 157 +43,2 173,6 +59,8
out/16 41,9 34,1 -7,8 51 +9,1 50 +8,1

Fonte: A Autora (2020).

Tabela 14 - Exemplos de comparacao da chuva prevista pelo modelo CFS com 1, 2 e 3 meses de
antecedéncia, comparada com a chuva média verificada na area de drenagem do trecho S&o Francisco
— Sobradinho, periodo seco

A - m-1 m-2 m-3
Més | Verificado - : :

Previsto Erro (mm) Previsto Erro (mm) Previsto Erro (mm)
ago/11 0,7 26,7 +26,0 31,3 +30,6 28,4 +27,7
set/11 0,4 17,9 +17,5 31,8 +31,4 22 +21,6
jul/15 1,0 30,7 +29,7 459 +44.9 441 +43,1
ago/15 0,7 15,8 +15,1 33,6 +32,9 44,6 +43,9

Fonte: A Autora (2020).

4.3 CORRECAO DO CLIMA DO MODELO CFS

Como mostrado por Fernandez (2015), para melhorar as previsoes climaticas é necessario
fazer uma correcdo de clima nos resultados de previsdo de chuva dos modelos. Essa correcéo é
feita tomando como base uma comparacgdo entre a chuva média prevista e verificada em um
periodo determinado. Nesse trabalho o periodo para corre¢do de clima foi de 1982 a 2010,
periodo disponivel dos dados de previséo de precipitacéo.

Entre os métodos de correcdo de clima cita-se a correcéo linear e baseado na curva PDF.
A metodologia PDF foi apresentada no Item 3.2.1.2 e consiste na determinacdo da frequéncia
de cada uma das variéveis e a corre¢do através da igualdade entre as frequéncias das curvas
verificadas e previstas, com posterior célculo do coeficiente de correlacdo entre as duas
variaveis obtidas. Ja a correcdo linear consiste na determinacdo de um coeficiente de relagédo
direto entre o clima e a chuva média observada na Bacia

A correcdo foi feita separadamente para os varios trechos do Rio Sdo Francisco: montante
de Trés Marias, Incremental Trés Marias - Posto Fluviométrico de Sdo Roméo, Incremental
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Posto Fluviométrico de Sdo Romao - Posto Fluviométrico de Sdo Francisco, Incremental Posto
Fluviométrico de Sdo Francisco - Reservatério de Sobradinho.
A seguir serdo apresentados os resultados obtidos para cada uma das sub-bacias

analisadas.

4.3.1 Montante de Trés Marias

A Figura 50 mostra a comparacdo entre o clima obtido para o CFS e a chuva média
verificada na area de drenagem de Trés Marias. Nela podemos observar que o modelo CFS
tende a superestimar a previsdo de chuva para a area de Trés Marias, com maior ou menor

intensidade, em todos os meses do ano, mantendo a sazonalidade, o que € importante.

Figura 50 - Clima CFS x Chuva média, média mensal, na area de drenagem de Trés Marias, 1982 a
2010
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Fonte: A Autora (2020).

A Figura 51 mostra a aplicacdo da metodologia PDF para a area de drenagem de Trés
Marias. A Tabela 15 e a Figura 52 mostram os coeficientes obtidos, onde pode-se observar que,
de uma forma geral, os valores obtidos sdo proximos, inclusive a média do periodo janeiro a
dezembro é 0,70 para os dois casos, ndo se observando tendéncia de estar por cima de um ou
de outro coeficiente. Contudo, nos meses de maio, julho, agosto e setembro esses coeficientes

passam a ter valores com maiores diferencas.
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Figura 51 - Anélise da PDF, comparacdo clima CFS x chuva média na &rea de drenagem de Trés
Marias, 1982 a 2010
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Fonte: A Autora (2020).
Tabela 15 - Relagdo entre o clima e a chuva média na &rea de Trés Marias, Coeficiente Linear e PDF

Trés Marias Clima CFS Verif Clinear  Cpdf
Jan 354,0 263,8 0,75 0,62
Fev 260,1 177,6 0,68 0,63
Mar 261,6 169,6 0,65 0,70
Abr 106,4 63,0 0,59 0,72
Mai 47,2 33,9 0,72 0,85
Jun 21,3 11,2 0,52 0,59
Jul 17,6 10,5 0,59 0,71
Ago 16,9 14,9 0,89 0,65
Set 59,3 50,5 0,85 0,68
Out 1429 101,7 0,71 0,69
Nov 265,7 183,5 0,69 0,75
Dez 377,9 288,2 0,76 0,76

Meédia 160,9 114,0 0,70 0,70

* Verif — verificado; Clinear — coeficiente linear; Cpdf — coeficiente do PDF.
Fonte: A Autora (2020).
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Figura 52 - Coeficiente linear e PDF, mensal, analise de 1982 a 2010
1,00
0,89
0,90 0,85 0,85
0,76
0,80 75 072 07 oot oot 0,75 0,76
0,70 ’ 4 ,7 ,7
0,68 4 ,68
0,70 063 0,6 .65 0,6
,62 ’
0,5 0,59 0,5
0,60
0,52
0,50
0,40
0,30
0,20
0,10
0,00
Jan Fev Mar Abr Mai Jun | Ago Set Out Nov Dez

Ju

Valor do Coeficiente

M Linear M PDF

Fonte: A Autora (2020).

4.3.2 Incremental Trés Marias / S&o Roméao, Sdo Roméao / Séo Francisco e S&do Francisco
/ Sobradinho
As Figuras 53 a, b e ¢ mostram a comparag&o entre o clima obtido para o CFS e a chuva
média verificada na area de drenagem da incremental Trés Marias / S0 Romado (a), Sdo Romao
/ Séo Francisco (b) e Sdo Francisco / Sobradinho (c). Nelas também podemos observar que o
modelo CFS tende a superestimar a previsdo para a area em andlise, com maior ou menor

intensidade, em todos os meses do ano, mantendo a sazonalidade, o que é importante.

Figura 53 - Clima CFS x chuva média, mensal, na area de drenagem de S0 Romao (a), Sdo Francisco
(b) e Sobradinho (c), 1982 a 2010
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Fonte: A Autora (2020).

As Figuras 54 a, b e ¢ mostram a aplicacdo da metodologia PDF para a area de drenagem
de Sdo Romao (a), Sao Francisco (b) e Sobradinho (c). A Tabela 16 a, be c e a Figura55a, b
e ¢ mostram os coeficientes obtidos, onde pode-se observar que, de uma forma geral, os valores
obtidos sdo préximos, inclusive a média do periodo janeiro a dezembro é em torno de 0,60 para
os dois casos, ndo se observando tendéncia de estar por cima de um ou de outro coeficiente.
Contudo, nos meses de janeiro, mar¢o, maio, junho, agosto e setembro esses coeficientes

passam a ter valores com maiores diferencas.
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Figura 54 - Anélise da PDF, comparacdo clima CFS x chuva média, mensal, na area de drenagem de
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Fonte: A Autora (2020).

Tabela 16 - Relagdo entre o clima e a chuva média na &rea de drenagem dos postos Sdo Romao, Sdo
Francisco e Sobradinho, coeficiente linear e PDF

(a) SRM Clima CFS Verif Clinear Cpdf
Jan 296,5 196,5 0,66 0,48
Fev 205,1 130,0 0,63 0,59
Mar 2414 1414 0,59 0,73
Abr 106,2 52,3 0,49 0,43
Mai 34,3 14,8 0,43 0,71
Jun 11,2 4,1 0,37 0,49
Jul 8,7 5,4 0,62 0,57
Ago 91 8,2 0,90 0,63
Set 35,6 25,4 0,71 0,59
Out 1319 75,2 0,57 0,64
Nov 270,5 173,3 0,64 0,66
Dez 358,1 240,6 0,67 0,67

Média 142 4 88,9 0,61 0,60

(b) SFR Clima CFS Verif Clinear Cpdf

Jan 242,3 164,1 0,68 0,28
Fev 180,7 106,2 0,59 0,33
Mar 222,4 129,4 0,58 0,30
Abr 118,4 044,3 0,37 0,30
Mai 035,2 007,6 0,21 0,40
Jun 012,1 002,7 0,22 0,38
Jul 009,8 003,5 0,35 0,55
Ago 010,4 003,6 0,34 0,59
Set 024,8 014,1 0,57 0,58
Out 115,6 065,7 0,57 0,68
Nov 259,7 163,9 0,63 0,63
Dez 295,0 2427 0,82 0,82
Média 127,2 79,0 0,50 0,49
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(c) Sobradinho | Clima CFS Verif Clinear Cpdf
Jan 1718 146,6 0,85 0,35
Fev 131,1 115,1 0,88 0,63
Mar 161,6 134,6 0,83 0,36
Abr 84,5 58,7 0,70 0,83
Mai 23,9 13,2 0,55 0,56
Jun 7,7 2,8 0,36 0,75
Jul 4,0 1,4 0,35 0,71
Ago 4,0 2,5 0,63 0,88
Set 16,0 13,4 0,83 0,83
Out 78,5 60,1 0,77 0,84
Nov 176,2 143,6 0,82 0,83
Dez 2213 186,3 0,84 0,84

Média 90,0 73,2 0,70 0,70

* Verif — verificado; Clinear — coeficiente linear; Cpdf — coeficiente do PDF.
Fonte: A Autora (2020).

Figura 55 - Coeficiente linear e PDF, mensal, analise de 1982 a 2010, para as incrementais 1 (a), 2 (b)
e3(c)
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4.4 CORREQAO DA CHUVA MENSAL DO MODELO CFS
A correcdo mensal da chuva prevista pelo modelo CFS foi feita através da metodologia
proposta por Wood et al. (2004). Os meses do ano foram agrupados em dois conjuntos de dados:
umido (com dados dos meses de novembro a abril) e seco (maio a outubro). Esse agrupamento
foi feito porque dispunha-se de poucos anos com informac6es do CFS e a separa¢do més a més
conduz a resultados inferiores que os agrupados em periodo Umido e seco. A seguir Sdo

mostrados os resultados dessa analise, com os dados provindos da corre¢do de clima pela
metodologia PDF e coeficiente linear.

4.4.1 Areade drenagem de Trés Marias

a) Clima corrigido por PDF

Conforme estabelecido na metodologia, foram elaboradas as curvas de frequéncia e
efetuada a correcdo da precipitacdo, através da substituicao desses valores pelo valor verificado,
ambos na mesma frequéncia. A Figura 56 mostra a curva de frequéncia obtida, onde observa-
se que o ajuste para o periodo Umido foi bem melhor que o do periodo seco. Isso acontece

porque no periodo seco a previsdo foi subestimada em alguns momentos, 0 que ndo aconteceu
no periodo Umido

Figura 56 - Curva de frequéncia da chuva verificada e prevista pelo modelo CFS com 1 més de
antecedéncia, para os periodos imido (a) e seco (b), clima corrigido pelo método PDF

3600 ’ 160.0
3200 o
280.0 4 Previsto Umido 1200 # Previsto seco
2100 B Verificado a® B Verificado
A " el
2 et 7 800 - +.0
21600 sogt¥ 5 n
= seoeeipn =
s 1200 ,,.o’.-lll : ..nl
B o 2 400 - B aee
5 800 i O pymet
[l a
100 | *+*® PPRTIER
00 1 0.0 -ﬁiﬁ’.’q’.’ﬁﬁ““'"
. T T T T
000 020 040 060 080 100 000 020 040 060 030 1.00
Frequencia Frequéncia

Fonte: A Autora (2020).

A Figura 57 mostra a chuva prevista e verificada, separadamente para os periodos umido
e seco, bem como a chuva corrigida pelo método PDF. Analisando a figura citada, observa-se

gue a metodologia proposta ndo corrige perfeitamente todas as previsées do CFS, melhora-se
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simplesmente alguns meses de previsdo, isso significa dizer que em alguns momentos a
previsdo bruta do modelo tem um desvio menor que a previsdo corrigida com as metodologias

proposta

Figura 57 - Chuva verificada e prevista pelo modelo CFS com 1 més de antecedéncia, para os periodos
Umido (a) e seco (b), clima corrigido pelo método PDF.
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Fonte: A Autora (2020).

A Tabela 17 e a Figura 58 mostram uma comparacdo entre os resultados previstos e
verificados pelo Modelo CFS. Em termos médios anuais, observa-se que os valores previstos
brutos (119,0 mm — desvio de 47,2 mm) tém valores bem mais altos que os observados (82,9
mm). A primeira etapa, que correspondeu a correcdo de clima, ja proporcionou uma melhora
significativa aos resultados previstos pelo CFS (83,3 mm — desvio de 34,5 mm). A segunda
etapa, que correspondeu a correcao por periodos umidos e seco, com a metodologia PDF, levou
a resultados um pouco inferiores aos obtidos apenas com a correcdo de clima (82,9 mm —desvio
de 37,5 mm).

Tabela 17 - Andlise dos desvios do modelo CFS, chuva mensal, pelo método PDF

31

Dados Desvios Abs (mm)

Data Observado | Previsto Bruto | Previsto Corrige Clima | Prev Corrigido periodo | Previsto Bruto | Previsto Corrige Clima | Prev Corrigido periodo
Jan 213.6 262.3 162.8 159.9 100.7 118.0 121.6
Fev 103.0 206.6 131.1 99.0 118.9 76.2 58.9
Mar 129.1 158.2 110.7 88.5 31.4 27.1 40.7
Abr 57.8 74.1 53.1 42.4 26.2 21.7 31.7
Mai 241 39.4 33.6 38.9 18.2 17.3 14.9
Jun 233 18.2 10.8 2.8 14.8 15.6 20.5
Jul 9.2 16.0 11.4 4.4 13.9 11.6 8.6
Ago 2.7 20.6 13.4 9.0 17.9 10.9 8.2
Set 34.7 43.2 29.3 31.2 26.5 26.1 26.5
Out 77.7 131.2 90.6 85.5 53.5 239 11.0
Nov 162.8 217.9 162.4 158.4 61.5 27.7 25.0
Dez 184.9 277.5 211.6 284.1 97.3 55.7 99.1

Fonte: A Autora (2020).
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Figura 58 - Comparagdo da precipitacdo prevista, prevista corrigida pelo método PDF e observada
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Também foi feita a correcdo para o periodo Umido e seco para todos 0s 25 membros do

Modelo CFS. As Figuras 59 e 60 mostram os resultados obtidos. Nesssas Figuras observa-se

que as previsdes dos membros do periodo Umido tém uma variabilidade grande, em alguns

momentos. J& as previsdes dos membros do periodo seco tém uma variabilidade bem menor,
quando comparada com o periodo Umido.

Precipitacio (mm)

Figura 59 - Chuva corrigida pelo método PDF, 25 membros do modelo CFS, periodo Umido
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Figura 60 - Chuva corrigida pelo método PDF, 25 membros do modelo CFS, periodo seco
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b) Clima corrigido pelo método coeficiente linear
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Conforme estabelecido na metodologia, foram elaboradas as curvas de frequéncia e

efetuada a correcdo da precipitacéo, através da substitui¢do desses valores pelo valor verificado,

ambos na mesma frequéncia. A Figura 61 mostra a curva de frequéncia obtida.

Chuva Mensal (mm)

Figura 61 - Curva de frequéncia da chuva verificada e prevista pelo modelo CFS com 1 més de
antecedéncia, para os periodos imido e seco, clima corrigido pelo método Linear
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A Figura 62 mostra a chuva prevista e verificada, separadamente para os periodos umido
e seco, bem como a chuva corrigida pelo método Linear. Analisando a figura citada, observa-
se que a metodologia proposta ndo corrige perfeitamente todos as previsdes do CFS, esta

simplesmente melhora alguns meses de previsao.

Figura 62 - Chuva verificada e prevista pelo modelo CFS com 1 més de antecedéncia, para os periodos
umido (a) e seco (b), clima corrigido pelo método Linear
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Fonte: A Autora (2020).

A Tabela 18 e a Figura 63 mostram uma comparagdo entre os resultados previstos e
verificados pelo Modelo CFS. Como mostrado no item anterior, em termos médios anuais pode-
se observar gque os valores previstos brutos (119,0 mm — desvio de 47,2 mm) tém valores bem
mais altos que os observados (82,9mm). A primeira etapa, que correspondeu a correcdo de
clima, ja proporcionou uma melhora significativa aos resultados previstos pelo CFS (84,7 mm
— desvio de 35,3 mm). A segunda etapa que correspondeu a corre¢do por periodos Umidos e
seco, com a metodologia Linear, levou a resultados um pouco inferiores aos obtidos apenas
com a corregédo de clima (82,9 mm — 36,8 mm).
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Tabela 18 - Anélise dos desvios do modelo CFS, chuva mensal, pelo método Linear

Dados Desvios Abs (mm)

Data Observado | Previsto Bruto | Previsto Corrige Clima | Prev Corrigido periodo | Previsto Bruto | Previsto Corrige Clima | Prev Corrigido periodo
Jan 213.6 262.3 195.4 210.3 100.7 112.3 112.6
Fev 103.0 206.6 141.1 114.7 118.9 81.8 61.9
Mar 129.1 158.2 102.5 84.1 31.4 31.0 45.1
Abr 57.8 741 438 42.4 26.2 26.3 31.7
Mai 241 39.4 28.3 30.5 18.2 17.4 17.2
Jun 23.3 18.2 9.5 2.9 14.8 15.9 20.4
Jul 9.2 16.0 9.5 3.5 13.9 10.7 3.1
Ago 2.7 20.6 18.2 12.2 17.9 15.5 11.1
Set 34.7 43.2 36.8 37.3 26.5 26.3 26.9
Out 77.7 131.2 93.4 85.5 53.5 25.5 11.0
Nowv 162.8 217.9 150.5 127.8 61.5 23.7 35.0
Dez 184.9 277.5 211.6 263.4 97.3 55.7 78.4

Fonte: A Autora (2020).

Figura 63 - Comparacdo da precipitacdo prevista, prevista corrigida pelo método Linear e observada
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Fonte: A Autora (2020).
A Tabela 19 mostra um resumo dos resultados da corre¢do do modelo CFS. Para a area

de Trés Marias, a melhor previsdo média obtida foi a que teve a correcdo de clima PDF.

Tabela 19 - Resultados obtidos com a correcao da precipitacdo, area de Trés Marias

Desvio (mm) | Previsto bruto Previsto corrige Prewstq corrige
clima periodo
PDF 47 34,5 37,5
Coef. linear ’ 35,3 36,8

Fonte: A Autora (2020).

Também foi feita a correcdo para o periodo imido e seco para todos 0os 25 membros do

Modelo CFS. As Figuras 64 e 65 mostram os resultados obtidos, onde pode-se observar a
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variacdo das previsfes para um mesmo mebro, tanto nas previsdes do periodo umido, quanto
nas previsdes do periodo seco e que as previsdes dos membros do periodo Umido tém uma
variabilidade grande, em alguns momentos. Ja as previsées dos membros do periodo seco tém

uma variabilidade bem menor, quando comparada com o periodo imido.

Figura 64 - Chuva corrigida pelo método linear, 25 membros do Modelo CFS, periodo Umido
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Figura 65 - Chuva corrigida pelo método linear, 25 membros do Modelo CFS, periodo seco
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4.4.2 Area de drenagem da incremental Trés Marias — S40 Romao (Inc1), SG0 Roméo —

Sao Francisco (Inc2) e Sdo Francisco — Sobradinho (Inc3)

Da mesma forma que foi feito para o reservatorio de Trés Marias, foi feito para as

incrementais 1, 2 e 3.

a) Clima corrigido por PDF

Da mesma forma, foram elaboradas as curvas de frequéncia e efetuada a correcdo da

precipitacdo, atraves da substituicdo desses valores pelo valor verificado, ambos na mesma

frequéncia. As Figuras 66 a, b e c mostram as curvas de frequéncia obtidas para as incrementais

1, 2 e 3, respectivamente.

Figura 66 - Curva de frequéncia da chuva verificada e prevista pelo modelo CFS com 1 més de
antecedéncia, para os periodos Umido e seco, clima corrigido pelo método PDF, para as incrementais 1

(), 2 (b) &3 (c)
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560.0

480.0 -

400.0 A

3200 4

240.0 A

160.0 -

80.0

0.0 -

#Previsto B Verificado

[ |
..ll... o*

™ *
u® ”,,,0000¢00‘

0.00 0.20

(Umido - c)

| | e 3
T L L s
MLLlAaks

T T T
0.60 0.80 1.00

Frequencia

0.40

1200
— 800
g
E
=
g
p=
s 400
-
5

0.0
(seco - ¢)

0.00

#Previsto M Verficado

*

i
ool
ot
JURPRRE222 2044 ]|
"
amE

-t
PRl aad
re 2
+**

I A—— L LT L L
0.20 0.40 0.60

Frequencia

0.80 1.00

Fonte: A Autora (2020).

As Figuras 67 a, b e ¢ mostram a chuva prevista e verificada, separadamente para 0s

periodos umido e seco, bem como a chuva corrigida pelo método PDF, para as incrementais 1,

2 e 3, respectivamente. Analisando as figuras citadas, observa-se que a metodologia proposta

ndo corrige perfeitamente todos as previsdes do CFS, esta simplesmente melhora alguns meses

de previsdo. Destaca-se que a correcdo para a periodo seco da incremental 3 melhorou bastante

a previséo bruta do modelo.

Figura 67 - Chuva verificada e prevista pelo modelo CFS com 1 més de antecedéncia, para os periodos
Umido e seco, clima corrigido pelo método PDF, para as incrementais 1 (a), 2 (b) e 3 (c)
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Fonte: A Autora (2020).

As Tabelas 20 a, b e c e a Figura 68 a, b e ¢ mostram uma comparacgéo entre os resultados
previstos e verificados pelo Modelo CFS, para as incrementais 1, 2 e 3, respectivamente. Para
a Incl, em termos médios anuais, pode-se observar gque o0s valores previstos brutos (105,3 mm
— desvio de 48,8 mm) tém valores bem mais altos que os observados (64,2 mm). A primeira
etapa, que correspondeu a correcdo de clima, ja proporcionou uma melhora significativa aos
resultados previstos pelo CFS (65,0 mm — desvio de 32,4 mm). A segunda etapa, que
correspondeu a correcdo por periodos Umidos e seco, com a metodologia PDF, levou a
resultados um pouco superiores aos obtidos apenas com a correcao de clima (64,2 mm — desvio
de 31,8 mm).
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Para a Inc2, em termos médios anuais, pode-se observar que os valores previstos brutos
(83,3 mm — desvio de 36,40 mm) tém valores bem mais altos que os observados (66,9mm). A
primeira etapa, que correspondeu a corre¢cdo de clima, ndo proporcionou uma melhora nos
resultados previstos pelo CFS (43,2 mm — desvio de 37,7 mm). A segunda etapa, que
correspondeu a corre¢do por periodos Umidos e seco, com a metodologia PDF, levou a
resultados superiores aos obtidos apenas com a correcdo de clima (66,9 mm — 34,7 mm).

Para a Inc3, em termos médios do periodo de maio/2011 a dez 2016 observou-se que 0S
valores previstos brutos (51,9 mm — desvio de 48,2 mm) tém valores mais baixos que 0s
observados (58,1 mm). A primeira etapa, que correspondeu a correcdo de clima, néo
proporcionou uma melhora aos resultados previstos pelo CFS (35,0 mm — desvio de 48,1 mm).
A segunda etapa, que correspondeu a correcdo por periodos Umidos e seco, com a metodologia
PDF, levou a resultados superiores aos obtidos apenas com a correcdo de clima (58,1 mm —

46,4 mm), bem como a previsao prevista bruta.

Tabela 20 - Analise dos desvios do Modelo CFS, clima corrigido método PDF, para as incrementais 1
(a), 2 (b) e 3(c)

(a) Dados Desvios Abs (mm)

Data Observado | Previsto Bruto | Previsto Corrige Clima | Prev Corrigido periodo | Previsto Bruto | Previsto Corrige Clima | Prev Corrigido periodo
Jan 149.6 231.6 110.4 80.2 107.4 95.3 96.3
Fev 63.0 188.4 111.4 90.7 125.4 55.3 29.8
Mar 127.0 151.5 111.0 95.8 41.2 44.0 69.1
Abr 51.0 66.2 28.6 32.5 24.8 25.8 26.1
Mai 8.6 26.4 18.9 12.3 17.8 10.2 5.3
Jun 3.4 9.8 4.8 0.7 6.4 1.7 2.7
Jul 1.4 8.1 4.6 0.6 6.7 3.3 1.6
Ago 0.8 10.8 6.8 21 10.3 6.7 2.7
Set 11.9 247 14.4 7.4 16.6 10.2 7.7
Out 50.6 105.9 67.9 53.6 55.3 30.5 16.0
Nov 160.4 207.0 137.2 142.6 77.8 35.2 35.8
Dez 165.3 269.6 181.2 259.2 112.9 85.4 103.8
(b) Dados Desvios Abs (mm)

Data Observado | Previsto Bruto | Previsto Corrige Clima | Prev Corrigido periodo | Previsto Bruto | Previsto Corrige Clima | Prev Corrigido periodo
Jan 167.0 166.2 45.9 89.1 105.7 132.6 117.6
Fev 59.3 145.0 48.1 90.1 85.6 19.3 30.8
Mar 136.5 129.3 38.2 70.8 55.5 98.3 66.7
Abr 59.3 66.0 20.1 29.1 18.6 39.5 30.2
Mai 6.0 26.9 10.7 10.1 20.9 7.0 7.2
Jun 2.3 10.5 4.0 0.6 8.1 3.8 2.9
Jul 0.1 7.2 4.0 0.1 7.1 3.9 0.0
Ago 0.6 7.7 4.5 1.2 7.1 4.3 1.8
Set 15.5 15.6 9.1 8.2 10.0 9.9 10.8
Out 68.5 80.1 54.2 72.6 32.3 32.8 30.0
Nov 159.6 165.9 104.9 178.7 37.4 54.8 36.0
Dez 153.5 207.9 171.0 253.6 67.9 69.4 100.1
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Dados Desvios Abs (mm)

Data Observado | Previsto Bruto | Previsto Corrige Clima | Prev Corrigido periodo | Previsto Bruto | Previsto Corrige Clima | Prev Corrigido periodo
Jan 164.0 64.3 22.5 37.8 130.7 141.5 139.9
Fev 56.1 60.4 37.8 78.7 22.2 30.4 22.6
Mar 83.9 76.4 27.6 56.0 18.4 56.3 27.9
Abr 57.7 80.7 66.8 242.7 23.0 16.7 185.0
Mai 10.9 74.2 41.5 36.2 63.4 30.6 30.3
Jun 2.0 443 33.1 13.2 42.3 31.1 11.3
Jul 0.8 34.7 24.7 2.2 33.9 23.9 1.5
Ago 0.8 25.2 22.1 1.5 24.4 21.3 1.0
Set 4.8 16.2 13.5 0.5 12.0 10.3 4.4
Out 41.2 32.0 26.8 6.9 18.2 19.9 34.4
Nov 166.1 59.3 49.4 117.5 106.8 116.7 60.3
Dez 130.7 67.1 56.5 134.7 84.0 87.7 70.0

Fonte: A Autora (2020).

Figura 68 - Comparacao da precipitacdo prevista, prevista corrigida pelo método PDF e observada,
para as incrementais 1 (a), 2 (b) e 3(c)
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Também foi feita a correcdo para o periodo Umido e seco para todos os 25 membros do
Modelo CFS. As Figuras 69 a, b e c e 70 a, b e ¢ mostram os resultados obtidos. Mais uma vez
observa-se, em todos as figuras, a variagdo da previsao para um mesmo membro previsto e que
as previsbes dos membros do periodo Umido tém uma variabilidade grande, em alguns

momentos. J& as previsdes dos membros do periodo seco tém uma variabilidade bem menor,
quando comparada com o periodo Umido.

Figura 69 - Chuva corrigida pelo método pdf, 25 membros do modelo CFS, periodo Umido, para as
incrementais 1 (a), 2 (b) e 3(c)
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Figura 70 - Chuva corrigida pelo método pdf, 25 membros do modelo CFS, periodo seco para as
incrementais 1 (a), 2 (b) e 3(c)
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b) Clima corrigido por método coeficiente Linear

Conforme estabelecido na metodologia, foram elaboradas as curvas de frequéncia e

efetuada a correcdo da precipitacdo, através da substituicao desses valores pelo valor verificado,

ambos na mesma frequéncia. As Figuras 71 a, b e ¢ mostram as curvas de frequéncia obtidas

para as incrementais 1, 2 e 3, respectivamente.

Figura 71 - Curva de frequéncia da chuva verificada e prevista pelo modelo CFS com 1 més de
antecedéncia, para os periodos imido e seco, clima corrigido pelo método Linear, para as incrementais
1(a), 2 (b)e3(c)
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As Figuras 72 a, b e ¢ mostram a chuva prevista e verificada, separadamente para 0s

periodos imido e seco, bem como a chuva corrigida pelo método coeficiente linear. Analisando

as figuras citadas, observa-se que a metodologia proposta ndo corrige perfeitamente todos as

previsdes do CFS, esta simplesmente melhora alguns meses de previsao.



132

Figura 72 - Chuva verificada e prevista pelo modelo CFS com 1 més de antecedéncia, para os periodos
Umido e seco, clima corrigido pelo método coeficiente Linear, para as incrementais 1 (a), 2 (b) e 3(c)
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As Tabelas 21 a, b e ce as Figuras 73 a, b e c mostram uma comparacao entre os resultados
previstos e verificados pelo modelo CFS para as incrementais 1, 2 e 3, respectivamente. Como
mostrado no item anterior, para a Incl, em termos médios anuais, pode-se observar que 0S
valores previstos brutos (105,3 mm — desvio de 48,8 mm) tém valores bem mais altos que 0s
observados (64,2 mm). A primeira etapa, que correspondeu a corre¢cdo de clima, ja
proporcionou uma melhora significativa aos resultados previstos pelo CFS (66,2 mm — desvio
de 31,7 mm). A segunda etapa, que correspondeu a correcao por periodos Umidos e seco, com
a metodologia Linear, levou a resultados inferiores aos obtidos apenas com a correcao de clima
(64,2 mm — desvio de 33,0 mm).

Para a Inc2, em termos médios anuais, pode-se observar que os valores previstos brutos
(83,3 mm — desvio de 36,4 mm) tém valores bem mais altos que os observados (66,9 mm). A
primeira etapa, que correspondeu a correcdo de clima, ja proporcionou uma melhora
significativa aos resultados previstos pelo CFS (52,2 mm — desvio de 33,4 mm). A segunda
etapa, que correspondeu a corre¢do por periodos Umidos e seco, com a metodologia Linear,
levou a resultados levemente inferiores aos obtidos apenas com a corre¢édo de clima (66,9 mm
— 33,8 mm).

Para a Inc3, em termos médios de maio/2002 a dez/2016, pode-se observar que 0s
valores previstos brutos (51,9 mm — desvio de 48,2 mm) tém valores mais baixos que os
observados (58.1 mm). A primeira etapa, que correspondeu a correcdo de clima, néo
proporcionou uma melhora significativa nos resultados previstos pelo CFS (média de 36,8 mm
— desvio de 41,5 mm). A segunda etapa, que correspondeu a correcdo por periodos umidos e
seco, com a metodologia Linear, levou a resultados inferiores aos obtidos apenas com a
correcdo de clima (58,1 mm — 50,2 mm).

Tabela 21 - Analise dos desvios do modelo CFS, clima corrigido método Linear, para as incrementais
1(a), 2 (b) e 3(c)

(a) Dados Desvios Abs (mm)
Data Observado | Previsto Bruto | Previsto Corrige Clima | Prev Corrigido periodo | Previsto Bruto | Previsto Corrige Clima | Prev Corrigido periodo
Jan 149.6 231.6 153.5 154.7 107.4 86.4 84.9
Fev 63.0 188.4 119.5 91.0 125.4 59.6 38.6
Mar 127.0 151.5 88.7 54.6 41.2 45.5 72.4
Abr 51.0 66.2 32.6 325 24.8 23.5 26.1
Mai 8.6 26.4 11.4 5.5 17.8 4.8 5.5
Jun 3.4 9.8 3.6 0.3 6.4 1.3 3.1
Jul 1.4 8.1 5.0 1.0 6.7 3.6 1.4
Ago 0.8 10.8 9.8 3.9 10.3 9.4 4.5
Set 11.9 24.7 17.6 12.5 16.6 11.3 9.1
Out 50.6 105.9 60.4 53.6 55.3 28.5 16.0
Nov 160.4 207.0 132.6 114.6 77.8 35.7 45.8
Dez 165.3 269.6 181.2 259.2 112.9 85.4 103.8
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(b) Dados Desvios Abs (mm)
Data Observado | Previsto Bruto | Previsto Corrige Clima | Prev Corrigido periodo | Previsto Bruto | Previsto Corrige Clima | Prev Corrigido periodo
Jan 167.0 166.2 112.5 148.8 105.7 116.0 108.0
Fev 59.3 145.0 85.2 85.6 85.6 25.9 26.3
Mar 136.5 129.3 75.2 70.0 55.5 01.7 07.4
Abr 59.3 66.0 247 29.1 18.6 36.0 30.2
Mai 6.0 26.9 5.8 6.6 20.9 3.2 4.1
Jun 2.3 10.5 2.3 0.6 8.1 3.1 2.9
Jul 0.1 7.2 2.5 0.1 7.1 2.5 0.0
Ago 0.6 7.7 2.6 1.0 7.1 2.7 1.6
Set 15.5 15.6 8.8 11.9 10.0 10.0 8.5
Out 68.5 80.1 455 72.6 32.3 33.2 30.0
Nov 159.6 165.9 104.7 133.4 37.4 54.9 42.6
Dez 153.5 207.9 171.0 253.6 67.9 69.4 100.1
(C) Dados Desvios Abs ([mm)
Data Observado | Previsto Bruto | Previsto Corrige Clima | Prev Corrigido periodo | Previsto Bruto | Previsto Corrige Clima | Prev Corrigido periodo
Jan 164.0 64.3 54.9 80.0 130.7 132.0 138.5
Fev 56.1 60.4 53.0 95.6 22.2 239 51.3
Mar 83.9 76.4 63.6 196.2 18.4 23.2 133.3
Abr 57.7 80.7 56.1 140.6 23.0 16.7 82.8
Mai 10.9 74.2 41.1 41.3 63.4 30.3 33.3
Jun 2.0 44.3 16.0 21 42.3 14.0 15
Jul 0.8 34.7 12.1 0.7 33.9 11.3 0.2
Ago 0.8 25.2 15.8 2.7 24.4 15.0 2.1
Set 4.8 16.2 13.5 1.3 12.0 10.4 3.8
Out 41.2 32.0 24.5 12.4 18.2 20.7 28.8
Nov 166.1 59.3 48.4 75.5 106.8 117.7 90.5
Dez 130.7 67.1 56.5 95.7 34.0 87.7 70.7

Fonte: A Autora (2020).

Figura 73 - Comparacdo da precipitacdo prevista, prevista corrigida pelo método Linear e observada,
para as incrementais 1 (a), 2 (b) e 3(c)
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Tabela 22 - Resultados obtidos com a correcdo da precipitacdo, area da incremental 1 (a), 2 (b) e 3 (c)

(@) Previsto bruto Previsto corrige Previsto corrige
Desvio (mm) clima periodo
PDF 32,4 31,8
Linear 48,8 31,7 33,0
(b) . Previsto corrige Previsto corrige
Desvio (mm) Previsto bruto clima periodo
PDF 37,7 34,7
Linear 36,4 33,4 33,8
(© Previsto Previsto corrige Previsto corrige
Desvio (mm) bruto clima periodo
PDF 48,1 46,4
Linear 48,2 41,5 50,2

Fonte: A Autora (2020).

Também foi feita a correcdo para o periodo Umido e seco para todos 0s 25 membros do

Modelo CFS. As Figuras 74 a, b e c e 75 a, b e ¢ mostram os resultados obtidos para as

incrementais 1, 2 e 3, respectivamente. Mais uma vez observa-se, em todos as figuras, a

variacdo da previsdo para um mesmo membro previsto. Destaca-se tamém que as previsoes dos

membros do periodo Umido tém uma variabilidade grande, em alguns momentos. Ja as

previsdes dos membros do periodo seco tém uma variabilidade bem menor, quando comparada

com o periodo imido.

Figura 74 - Chuva corrigida pelo método Linear, 25 membros do modelo CFS, periodo imido para as
incrementais 1 (a), 2 (b) e 3(c)
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Figura 75 - Chuva corrigida pelo método Linear, 25 membros do Modelo CFS, periodo seco
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4.5 ANALISE DA RELAGCAO ENTRE VARIAVEIS CLIMATICAS, A CHUVA MEDIA
E VAZAO NA BACIA
A seguir serdo apresentadas as analises estatisticas das informacdes. Trabalhou-se com
dados medios mensais, no periodo de 1982 a 2017, que corresponde aos dados meteoroldgicos

disponiveis.

4.5.1 Representacao basica dos dados — Informacdes gerais e correlacdo

Com o objetivo de melhor caracterizar a ordem de grandeza, a Tabela 23 apresenta a
média, valor minimo, maximo e desvio padrdo das varidveis em andlise. A simbologia utilizada
das variaveis climaticas foi detalhada no Item 3 (metodologia). P_UTM representa a chuva
média na area de drenagem do reservatorio de Trés Marias, P_Incl representa a chuva média
na area de drenagem entre o reservatorio de Trés Marias e 0 posto de S&0 Romao, P_Inc2
representa a chuva média na area de drenagem entre o posto de Sdo Romao e o posto de S&o
Francisco, P_Inc3 representa a chuva média na area de drenagem entre o posto de Sao Francisco
e 0 reservatorio de Sobradinho, Nat UTM representa a vazao natural do reservatorio de Trés
Marias e Nat_Inc, a vazdo incremental natural ao reservatorio de Sobradinho.

Tabela 23 - Informacdes gerais das variaveis em analise

Variavel Média Minimo Maximo Desv Padréo
SOl _norm 0,0 -3,6 2,9 1,0
NATL 26,9 24,8 28,9 1,0
SATL 25,0 22,3 27,9 15
TROP 27,8 26,8 29,3 0,5
NINO1+2 23,3 18,6 29,2 2,4
NINO3 26,0 23,0 29,1 1,4
NINO4 28,6 26,4 30,3 0,8
NO3,4 27,1 24,3 29,6 1,1
PDO -0,2 3,1 2,4 1,1
P_UTM 108,8 0,0 508,1 107,8
P_Incl 84,8 0,0 4778 94,4
P_Inc2 77,0 0,0 558,9 96,2
P_Inc3 71,0 0,0 544.6 84,0
Nat UTM 655,5 40,0 3744,0 631,7
Nat_Inc 1556,3 167,0 10504,0 1240,6

Fonte: A Autora (2020).
4.5.1.1 Correlagao
A matriz de correlagéo, Tabela 24, mostra como as variaveis climaticas estdo relacionadas
com as precipitacdes de Trés Marias, S0 Romao e S&o Francisco, além das vazdes naturais a
Trés Marias e Incremental a Sobradinho, destacando a correlagéo acima de 0,2 (correlagéo fraca
de 0,2 a2 0,39).
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Em relagdo a precipitacdo na area de drenagem de Trés Marias e S80 Roméo, observa-se
que tem uma boa correlacdo com as temperaturas no Atlantico Norte e Sul para o periodo
analisado, que vai de 1982 a 2017. Também tem uma boa correlacdo com a temperatura do
Pacifico na regido NINO1+2, NINO4 e NINO3,4. Contudo, todas essas correlacdes sao
inferiores a 0,3.

Ja em relacdo a precipitagdo na area de drenagem de S&o Francisco, observa-se que tem
também uma boa correlacdo com as mesmas variaveis climaticas bem correlacionadas com a
chuva de Trés Marias e Sdo Romao (temperaturas no Atlantico Norte e Sul, temperatura do
Pacifico na regido NINO1+2, NINO4 e NINO3,4). Contudo, observa-se que a correlagao € de
valores bem menores. Teve um pequeno aumento na correlacdo com a temperatura do Pacifico
na regido NINOS3.

Em relacdo a precipitacdo na area de drenagem compreendida entre o posto de Séo
Francisco e o reservatdrio de Sobradinho, observa-se que tem também uma boa correlagdo com
as mesmas variaveis climaticas bem correlacionadas com a chuva de Trés Marias, Sdo Romao
e Sdo Francisco (temperaturas no Atlantico Norte e Sul, temperatura do Pacifico na regido
NINO1+2, NINO4 e NINO3,4).

Destaca-se que a correlacdo do NINO1+2 com as varidveis de chuva e vazao da area em
analise tem sinal contrério da correlacdo das demais areas do NINO, excessao apenas para a
correlacdo da variavel NINO3 com as vazes de naturais a Trés Marias e as vazdes incrementais
a Sobradinho. Em termos absolutos, observa-se que as vazdes naturais a Trés Marias e a vazado
Incremental a Sobradinho tém maior correlacdo com as variaveis relacionadas ao oceano

Atlantico que as variaveis relacionadas ao oceano Pacifico.

Tabela 24 - Matriz de correlagéo das variaveis climaticas, chuva e vazdo em analise

T SOI_norm  NATL SATL TROP  NINO1+2 NINO3 NINO4 NO3,4 PDO P_UTM  P_INC1 P_INC2Z P_INC3 Nat_UTM Nat_INC
501_norm 1.00 0.01 0.07 -0.28 -0.19 -0.47 -0.66 -0.67 -0.42 -0.02 -0.03 -0.03 -0.01 -0.02 -0.05
NATL 1.00 -0.84 -0.48 -0.77 -0.48 0.24 -0.11 -0.19 -0.28 -0.25 -0.19 -0.26 -0.52 -0.60
SATL 1.00 0.73 0.82 0.58 -0.22 0.17 0.13 0.21 0.19 0.16 0.25 0.43 0.50
TROP 1.00 0.75 0.87 0.36 0.69 0.28 -0.03 -0.03 -0.02 0.03 0.14 0.19
NINO1+2 1.00 0.79 -0.01 0.41 0.30 0.25 0.21 0.16 0.23 0.49 0.51
NINO3 1.00 0.45 0.86 0.38 -0.09 -0.11 -0.13 -0.08 0.17 0.20
NINO4 1.00 0.81 0.33 -0.21 -0.21 -0.18 -0.20 -0.24 -0.20
NO3,4 1.00 0.40 -0.22 -0.23 -0.22 -0.21 -0.07 -0.04
PDO 1.00 0.07 0.04 0.03 0.04 0.10 0.13
P_UTM 1.00 0.93 0.84 0.79 0.74 0.51
P_INC1 1.00 0.93 0.89 0.68 0.49
P_INC2 1.00 0.92 0.60 0.42
P_INC3 1.00 0.57 0.45
1.00 0.57

Nat_UTM

Nat_INC 1.00

Fonte: A Autora (2020).
A Tabela 25 e a Figura 76 mostram uma analise da relacéo da chuva média de Trés Marias

com as diversas variaveis climaticas em andalise sem defasagem temporal (T), com defasagem
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temporal de 1 més (T-1), de 2 meses (T-2) e de 3 meses (T-3). Nelas observa-se que, em médulo
absoluto, para a maioria das variaveis, quando aumenta-se a defasagem temporal a correlacdo
das varidveis aumenta. As variaveis mais bem correlacionadas (acima de 0,2) no seu respectivo
tempo serdo destacadas em vermelho na Tabela 25. A varidvel SOl em nenhuma das defasagens
tem boa correlagdo com a chuva média de Trés Marias, assim como a PDO. Destaca-se que a
correlacdo com a chuva média da Incremental 1 e 2 é positiva até o T-2. Depois desse tempo, a
partir de T-3, a correlacdo passa a ser negativa. A correlagdo com a chuva média da Incremental
3 ¢ alta também até o tempo T-2. No tempo T, destaca-se a correlacdo positiva da variavel
SATL e NINO1+2. Nesse mesmo tempo T, destaca-se a correlagdo negativa dessa chuva média
de Trés Marias com as variaveis NATL, NINO4 e NINO3,4. Em relagdo a correlacdo com a
prépria chuva média de Trés Marias em outras defasagens, observa-se uma alta correlacéo ainda
nos tempos T-1 (0,58) e T-2 (0,34). Em relacdo a correlagdo com a vazdo natural de Trés Marias,
como era de se esperar, observa-se uma alta correlacdo (0,74) no tempo T, reduzindo nos
tempos T-1, T-2 e T-3.

Tabela 25 - Correla¢do da chuva média de Trés Marias com as variaveis climaticas para defasagens de

T,T-1, T-2eT-3
Variavel P_UTM
T T-1 T-2 T-3

SOIl_norm | -0,02 -0,03 -0,03 -0,05
NATL -0,28 0,12 0,47 0,68
SATL 0,21 -0,17 -0,51 -0,73
TROP -0,03 -0,26 -0,46 -0,59

NINO1+2 0,25 -0,10 -0,42 -0,62
NINO3 -0,09 -0,32 -0,46 -0,50
NINO4 -0,21 -0,12 -0,01 0,09

NINO3,4 -0,22 -0,28 -0,28 -0,21
PDO 0,07 -0,03 -0,08 -0,11

P_UTM 1,00 0,58 0,34 -0,02
P_Incl 0,93 0,52 0,31 -0,03
P_Inc2 0,84 0,46 0,25 -0,04
P_Inc3 0,79 0,50 0,30 0,03

Nat_ UTM 0,74 0,76 0,61 0,33

Nat_Inc 0,51 0,78 0,67 0,44
Fonte: A Autora (2020).
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Figura 76 - Correlagdo da chuva média de Trés Marias com as variaveis climaticas para defasagens de

T,T-1,T-2eT-3
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Fonte: A Autora (2020).

A Tabela 26 e a Figura 77 mostram uma analise da relacdo da chuva média na
incremental 1 com as diversas variaveis climaticas em analise sem defasagem temporal (T),
com defasagem temporal de 1 més (T-1), de 2 meses (T-2) e de 3 meses (T-3). Nelas também
se observa que, em modulo absoluto, para a maioria das variaveis, quando aumentamos a
defasagem temporal a correlagdo das variaveis aumenta. As variaveis mais bem correlacionadas
(acima de 0,2) no seu respectivo tempo estdo destacadas em vermelho na Tabela 26. A variavel
SOl em nenhuma das defasagens tem boa correlacdo com a chuva da incremental 1, assim como
a PDO. Destaca-se que a correlagdo com a chuva média de Trés Marias e da Incremental 2 é
positiva até o T-2. Depois desse tempo, a partir de T-3, a correlacdo passa a ser negativa. A
correlagdo com a chuva média da Incremental 3 ¢ alta também até o tempo T-2. No tempo T,
destaca-se a correlacdo positiva da varidvel NINO1+2. Nesse mesmo tempo T, destaca-se a
correlacdo negativa dessa chuva média da incremental 1 com as variaveis NATL, NINO4 e
NINO3,4. Em relacdo a correlagdo com a propria chuva média da incremental 1 em outras
defasagens, observa-se uma alta correlagdo ainda nos tempos T-1 (0,51) e T-2 (0,28). Em
relacéo a correlagdo com a vazao incremental a Sobradinho, como era de se esperar, observa-
se uma maior correlacdo (0,81) no tempo T-1, tendo em vista a distancia e, consequentemente,

0 tempo de propagacao entre a vazdo que cai nessa incremental 1, como consequéncia da chuva,
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e 0 reservatorio de Sobradinho. Apds esse tempo T-1, a correlagdo vai reduzindo nos tempos
T-2eT-3.

Tabela 26 - Correlacdo da chuva média na Incremental 1 com as variaveis climéticas para defasagens
deT,T-1, T-2e T-3.
P_INC1
T T-1 T-2 T-3
SOl_norm| -0,03 0,01 0,01 -0,02
NATL -0,25 0,12 0,46 0,65
SATL 0,19 -0,17 -0,50 -0,71
TROP -0,03 -0,26 -0,47 -0,60
NINO1+2 | 0,21 -0,11 -0,42 -0,62
NINO3 -0,11 -0,33 -0,47 -0,51
NINO4 -0,21 -0,13 -0,02 0,07
NO3,4 -0,23 -0,29 -0,30 -0,23
PDO 0,04 -0,05 -0,10 -0,12
P UTM 0,93 0,52 0,31 -0,03
P_Incl 1,00 0,51 0,28 -0,03
P_Inc2 0,93 0,46 0,22 -0,05
P_Inc3 0,89 0,47 0,27 0,02
Nat UTM| 0,68 0,72 0,57 0,31
Nat_Inc 0,49 0,81 0,66 0,43
Fonte: A Autora (2020).

Variavel

Figura 77 - Correlagdo da chuva média da Incremental 1 com as varidveis climaticas para defasagens
de T, T-1, T-2e T-3.
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A Tabela 27 e a Figura 78 mostram uma analise da rela¢do da chuva média na incremental
2 com as diversas variaveis climéticas em analise sem defasagem temporal (T), com defasagem
temporal de 1 més (T-1), de 2 meses (T-2), de 3 meses (T-3) e de 4 meses (T-4). Nelas também
se observa que, em modulo absoluto, para a maioria das variaveis, quando aumentamos a
defasagem temporal a correlagdo das variaveis aumenta. As variaveis mais bem correlacionadas
(acima de 0,2) no seu respectivo tempo estdo destacadas em vermelho na Tabela 27. A variavel
SOI em nenhuma das defasagens tem boa correlacdo com a chuva da incremental 2, assim como
0 NINO4 e a PDO. Destaca-se que a correlacdo com a chuva média de Trés Marias e da
Incremental 1 € positiva até o T-2. Depois desse tempo, a partir de T-3, a correlagdo passa a ser
negativa. A correlagdo com a chuva média da Incremental 3 é alta também até o tempo T-2. No
tempo T, destaca-se a correlacdo negativa dessa chuva média da incremental 2 com a variavel
NINO3,4. Em relacdo a correlacdo com a propria chuva média da incremental 2 em outras
defasagens, observa-se uma alta correlagdo no tempo T-1 (0,43). Em relacéo a correlacdo com
a vazéo incremental a Sobradinho, novamente como era de se esperar, observa-se uma maior
correlacdo (0,78) no tempo T-1, tendo em vista a distancia e, consequentemente, o tempo de
propagacdo entre a vazao que cai nessa incremental 1, como consequéncia da chuva, e 0
reservatorio de Sobradinho. Ap6s esse tempo T-1, a correlagdo vai reduzindo nos tempos T-2
e T-3.

Tabela 27 - Correlacéo da chuva média na Incremental 2 com as variaveis climaticas para defasagens
deT,T-1, T-2e T-3
P INC2
T T-1 T-2 T-3
SOIl_norm| -0,03 0,02 0,04 0,02
NATL -0,19 0,16 0,46 0,63
SATL 0,16 -0,17 -0,48 -0,67
TROP -0,02 -0,23 -0,43 -0,55
NINO1+2 | 0,16 -0,13 -0,41 -0,59
NINO3 -0,13 -0,32 -0,45 -0,48
NINO4 -0,18 -0,11 -0,01 0,07
NO3,4 -0,22 -0,28 -0,28 -0,22
PDO 0,03 -0,06 -0,12 -0,13
P_UTM 0,84 0,46 0,25 -0,04
P_Incl 0,93 0,46 0,22 -0,05
P_Inc2 1,00 0,43 0,17 -0,04
P_Inc3 0,92 0,44 0,23 0,02
Nat UTM| 0,60 0,65 0,51 0,29
Nat Inc 0,42 0,78 0,61 0,39
Fonte: A Autora (2020).

Variavel
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Figura 78 - Correlagdo da chuva média da Incremental 2 com as varidveis climaticas para defasagens
deT,T-1, T-2e T-3
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Fonte: A Autora (2020).

A Tabela 28 e a Figura 79 mostram uma analise da relacdo da chuva média na incremental
3 com as diversas varidveis climaticas em anélise sem defasagem temporal (T), com defasagem
temporal de 1 més (T-1), de 2 meses (T-2), de 3 meses (T-3) e de 4 meses (T-4). As variaveis
mais bem correlacionadas (acima de 0,2) no seu respectivo tempo também estdo destacadas em
vermelho na Tabela 28. A variavel SOl em nenhuma das defasagens tem boa correlagcdo com a
chuva da incremental 3, assim como 0 NINO4 e a PDO. Destaca-se que a correlagdo com a
chuva media de Trés Marias e da Incremental 1 e da Incremental 2 ¢ alta até o T-2 (acima de
0,2). A correlagdo com a propria chuva média da Incremental 3 é alta apenas no tempo T-1
(0,41). No tempo T, destaca-se a correlacdo negativa dessa chuva média da incremental 3 com
a variavel NATL e NO3,4. Destaca-se tambem a correlagcdo positiva das variaveis SATL e
NINO1+2. Em relagéo a correlagdo com a vazéo incremental a Sobradinho, observa-se uma
alta correlacdo em todos os tempos analisados, atingindo seu valor maximo no tempo T-1 e

reduzindo nos tempos T-2 e T-3.
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Tabela 28 - Correlacdo da chuva média na Incremental 3 com as variaveis climéticas para defasagens
deT,T-1,T-2eT-3

Variavel P_INC3
T T-1 T-2 T-3
SOIl_norm| -0,01 0,05 0,07 0,03
NATL -0,26 0,08 0,40 0,60
SATL 0,25 -0,09 -0,42 -0,64
TROP 0,03 -0,22 -0,43 -0,56
NINO1+2 0,23 -0,06 -0,37 -0,58
NINO3 -0,08 -0,30 -0,45 -0,51
NINO4 -0,20 -0,15 -0,05 0,04
NO3,4 -0,21 -0,30 -0,31 -0,26
PDO 0,04 -0,05 -0,10 -0,12
P UTM 0,79 0,50 0,30 0,03
P_Incl 0,89 0,47 0,27 0,02
P_Inc2 0,92 0,44 0,23 0,02
P_Inc3 1,00 0,41 0,19 -0,04
Nat UTM 0,57 0,59 0,44 0,23
Nat Inc 0,45 0,76 0,57 0,31

Fonte: A Autora (2020).

Figura 79 - Correlagdo da chuva média da Incremental 3 com as varidveis climaticas para defasagens
de T, T-1, T-2eT-3
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A Tabela 29 e a Figura 80 mostram uma anélise da relacdo da vaz&o natural a Trés Marias
com as diversas varidveis climéaticas em analise sem defasagem temporal (T), com defasagem
temporal de 1 més (T-1), de 2 meses (T-2) e de 3 meses (T-3). As variaveis mais bem
correlacionadas (acima de 0,2) no seu respectivo tempo estdo destacadas em vermelho na
Tabela 29. As varidveis SOI, PDO e NO3,4 em nenhuma das defasagens tem boa correlacéo
com a vazdo natural a Trés Marias. Destaca-se a boa correlagdo com a chuva média de Trés
Marias, com a Incremental 1, Incremental 2 e Incremental 3 em todas as defasagens analisadas.
No tempo T, destaca-se a correlacdo positiva dessa vazao com a variavel SATL e NINO1+2.
Nesse mesmo tempo T, destaca-se a correlagdo negativa com as variaveis NATL e NINO4. Em
relagdo a correlagdo com a propria vazéo natural a Trés Marias em outras defasagens, observa-
se uma alta correlagdo no tempo T-1 (0,67) e T-2 (0,37). Em relacéo a correlacdo com a chuva
média de Trés Marias, como era de se esperar, 0s valores sdo altos para todas as defasagens

analisadas, principalmente T, T-1 e T-2.

Tabela 29 - Correlacdo da vazdo natural a Trés Marias com as variaveis climaticas para defasagens de
T,T-1,T-2eT-3
Nat UTM
T T-1 T-2 T-3
SOl _norm| -0,02 -0,05 -0,06 -0,05
NATL -0,52 -0,27 0,07 0,38
SATL 0,43 0,17 -0,13 -0,41
TROP 0,14 -0,03 -0,19 -0,35
NINO1+2 | 0,49 0,25 -0,04 -0,30
NINO3 0,17 -0,04 -0,21 -0,33
NINO4 -0,24 -0,19 -0,10 -0,01
NO3,4 -0,07 -0,15 -0,19 -0,19
PDO 0,10 0,03 -0,03 -0,07
P_UTM 0,74 0,76 0,61 0,33
P_Incl 0,68 0,72 0,57 0,31
P_Inc2 0,60 0,65 0,51 0,29
P_Inc3 0,57 0,59 0,44 0,23
Nat UTM | 1,00 0,41 0,19 -0,04
Nat_Inc 0,57 0,59 0,44 0,23
Fonte: A Autora (2020).

Variavel
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Figura 80 - Correlagdo da vaz&o natural a Trés Marias com as variaveis climaticas para defasagens de

T,T-1,T-2eT-3
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Fonte: A Autora (2020).

A Tabela 30 e a Figura 81 mostram uma analise da relagdo da vazdo incremental a
Sobradinho com as diversas variaveis climaticas em analise sem defasagem temporal (T), com
defasagem temporal de 1 més (T-1), de 2 meses (T-2) e de 3 meses (T-3). As variaveis mais
bem correlacionadas (acima de 0,2) no seu respectivo tempo estdo destacadas em vermelho na
Tabela 30. As variaveis SOl e PDO em nenhuma das defasagens tem boa correlagcdo com a
vazdo incremental a Sobradinho. Destaca-se a boa correlacdo com a chuva média de Trés
Marias, com chuva das Incrementais 1, 2 e 3 em todas as defasagens analisadas. No tempo T,
destaca-se a correlacdo positiva dessa vazdo com a variavel SATL, NINO1+2 e NINO3. Nesse
mesmo tempo T, destaca-se a correlagdo negativa com as variaveis NATL e NINO4. Em relacéo
a correlagdo com a propria vazéo incremental a Sobradinho em outras defasagens, observa-se
uma alta correla¢do no tempo T-1 (0,70) e T-2 (0,37). Sua relagdo com as chuvas médias das

incrementais 1 e 2 ja foram discutidas anteriormente.
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Tabela 30 - Correlagdo da vazdo incremental a Sobradinho com as variaveis climéticas para
defasagensde T, T-1, T-2e T-3

Nat INC
T T-1 T-2 T-3
SOIl_norm | -0,05 -0,06 -0,07 -0,05
NATL -0,60 -0,38 -0,06 0,27
SATL 0,50 0,26 -0,05 -0,35
TROP 0,19 -0,01 -0,20 -0,36
NINO1+2 | 0,51 0,29 0,00 -0,29
NINO3 0,20 -0,02 -0,22 -0,36
NINO4 -0,20 -0,18 -0,11 -0,01
NO3,4 -0,04 -0,16 -0,22 -0,22
PDO 0,13 0,08 0,01 -0,04
P UTM 0,51 0,78 0,67 0,44
P_Incl 0,49 0,81 0,66 0,43
P_Inc2 0,42 0,78 0,61 0,39
P_Inc3 0,45 0,76 0,57 0,31
Nat UTM | 0,57 0,59 0,44 0,23
Nat_Inc 1,00 0,41 0,19 -0,04

Fonte: A Autora (2020).

Variavel

Figura 81 - Correlacdo da vazao Incremental a Sobradinho com as varidveis climéticas para
defasagensde T, T-1, T-2 e T-3
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4.5.2 Analise de Componentes Principais - ACP

Foi efetuada uma Anélise de Componentes Principais (ACP) com as séries em analise.
Salienta-se que funcao dos resultados obtidos na analise de correlacdo das chuvas médias de
Trés Marias, Incremental 1, Incremental 2, Incremental 3 e das vazbes a Trés Marias e
Sobradinho, foram excluidas das analises as variaveis SOI_norm, NINO4 e PDO. A Figura 82
mostra a matriz de correlagdo dessas variaveis que permaneceram na anélise.

Foram necessarias cinco componentes para explicar 94,49% da variancia da série,
conforme mostrado na Figura 83. A Figura 84 mostra a relacdo da primeira e segunda variaveis,
onde a componente CP1 explica 45,18% e a CP2 explica 32,10% da variancia total da série.
Como pode-se observar, as quatro variaveis de chuva e as duas variaveis de vazao estdo em um
mesmo quadrante, assim como as variaveis NINO4, NINO3,4, NINO3, TROP e SATL. A
varidvel NATL estd em um quadrante sozinho. A posi¢do do quadrante é uma forma de mostrar

a similaridade entre as variaveis.

Figura 82 - Matriz de correlagdo das variaveis que permaneceram na analise
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Fonte: A Autora (2020).
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Figura 83 - Numero de variaveis X Percentual de explicacdo da variancia das séries - Andlise de
componentes principais
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Figura 84 - Fator 1 x Fator 2 da analise de componentes principais, CP1 e CP2
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A Figura 85 e a Tabela 31 mostram a distribuicdo desses 5 fatores que explicam 94,49%
da variancia das séries. Para estes fatores, pode-se observar que as variaveis de chuva, em sua
maioria, sdo explicadas pelas componentes 1, 2 e 3. Em termos das varidveis climaticas, a
componente 1 esta presente principalmente nas variaveis NATL, SATL, TROP, NINO 1+2,
NINO4 (todos com grande parcela) e NINO3,4 (pequena parcela).

J& a componente 2, também esta presente em todas as variaveis climéticas, sendo as
variaveis TROP, NINO1+2, NINO4 e NINO3,4 as que tém maiores parcelas dessa variavel. A
componente 3, esta presente principalmente nas variaveis NATL e NINO3,4.

Ja em termos de vazdo, nessa mesma Figura 85 e Tabela 31, pode-se observar que, em
sua maioria, sdo explicadas pelas componentes 1 e 4, embora contenha todos os fatores

explicativos. A componente 4 esta presente principalmente nas variaveis SATL e NINO3,4.

Figura 85 - Distribuicao gréafica dos fatores responsaveis pela variancia das séries - analise de
componentes principais
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Fonte: A Autora (2020).
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Tabela 31 - Distribui¢cdo numérica dos fatores responsaveis pela variancia das séries - analise de
componentes principais

Variavel | Fatorl Fator2 Fator3 Fator4 Fatorb
NATL 0,73 -0,36 -0,44 -0,14 -0,03
SATL -0,72 0,49 0,31 0,33 0,00
TROP -0,48 0,77 -0,24 0,18 -0,06

NINO1+2 -0,75 0,57 0,08 0,06 0,12
NINO4 -0,42 0,84 -0,28 -0,11 0,03
NO3,4 -0,10 0,74 -0,57 -0,27 -0,05

P UTM -0,75 -0,54 -0,17 -0,06 0,25
P_Incl -0,75 -0,58 -0,24 0,04 0,05
P_Inc2 -0,70 -0,58 -0,31 0,14 -0,10
P_Inc3 -0,72 -0,52 -0,25 0,22 -0,22
NAT _UTM -0,83 -0,21 0,15 -0,38 0,18
NAT Inc -0,76 -0,06 0,36 -0,42 -0,31

Fonte: A Autora (2020).

45.3 Dendograma

A Figura 86 mostra um dendograma das variaveis em analise (variaveis climéticas +
chuva média dos trechos + vazdo dos trechos). Nesta figura, pode-se observar claramente dois
grupos de informacg6es: um agrupamento com as trés variaveis de chuva (Trés Marias, Sao
Romao, Sdo Francisco e Sobradinho) agrupadas com as variaveis climéaticas e outro com as
variaveis de vazdo: primeiramente a associacao da vazao natural a Trés Marias com o primeiro
grupo explicitado anteriormente; depois a associac¢do da vazao natural a Sobradinho com todas
as informac6es em analise. Para facilitar a visualizacdo do agrupamento das variaveis climaticas
foi elaborado a Figura 87. Nesta Gltima, pode-se observar também varios sub-grupos,
destacando a ligacdo que a variavel NINO1+2 faz com todas as outras variaveis climéaticas em

analise.
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Figura 86 - Dendograma das varidveis, distancia euclidiana
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Fonte: A Autora (2020).

Figura 87 - Dendograma das variaveis, zoom nas variaveis climaticas, distancia euclidiana
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Fonte: A Autora (2020).

4.5.4 Histograma e box-plot
A Figura 88 mostra o histograma e o box-plot das variaveis TROP, NATL e SATL.
Observa-se no histograma que a TROP tem a maior parte dos seus dados na faixa de 27,0

e 28,8. O box-plot indica que a mediana dos valores é 27,76 e que 50% estdo concentrados entre
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27,41 e 28,23. Também indica que os valores maximo e minimo séo, respectivamente, 29,95 e
26,83.

Observa-se no histograma que a NATL tem a maior parte dos seus dados na faixa de 25
e 29. O box-plot indica que a mediana dos valores é 26,83 e que 50% dos dados estdo
concentrados entre 26 e 27,70. Também indica que os valores maximo e minimo s&o,
respectivamente, 28,92 e 24,79.

Observa-se no histograma que a SATL tem a maior parte dos seus dados na faixa de 22,5
e 27,5. O box-plot indica que a mediana dos valores é 24,90 e que 50% estdo concentrados entre
23,58 e 26,42. Também indica que os valores maximo e minimo séo, respectivamente, 27,87 e
22,28.

Assim, a temperatura do Atlantico Norte € maior que a do Atlantico Sul.

A Figura 89 mostra o histograma e o box-plot das variaveis NINO1+2, NINO3 e NINO3 4.

Observa-se no histograma que o NINO1+2 normalizado tem a maior parte dos seus dados
na faixa de 19 e 27. O box-plot indica que a mediana dos valores é 23,00 e que 50% dos dados
estdo concentrados entre 21,18 e 25,37. Também indica que o0s valores maximo e minimo sdo
29,15 e 18,57, respectivamente.

Observa-se no histograma que o NINO3 tem a maior parte dos seus dados na faixa de 24
e 28,5. O box-plot indica que a mediana dos valores é 25,92 e que 50% dos dados estdo
concentrados entre 24,88 e 27,00. Também indica que os valores méaximo e minimo sdo 29,14
e 23,03, respectivamente.

Observa-se no histograma que o NINO3,4 tem a maior parte dos seus dados na faixa de
25,5 e 29. O box-plot indica que a mediana dos valores é 27,10 e que 50% estdo concentrados
entre 26,34 e 27,84. Também indica que os valores maximo e minimo sdo, respectivamente,
29,6 e 24,27.

Assim, a temperatura do Pacifico na regido NINO4 tem os maiores valores e na regido
NINO1+2 os menores valores, ficando as regides NINO3 e NINO3,4 com temperaturas
intermediarias. Ou seja, a temperatura vai reduzindo da regido da esquerda para a regido da

direita.
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Box Plot (dados climaticos 18v*429c)
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Figura 88 - Histograma e Box-plot para as variaveis TROP (a), NATL (b) e SATL (c)
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Figura 89 - Histograma e Box-plot para as variaveis NINO1+2 (a), NINO3 (b) e NINO3,4 (c)
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UTM, P_Incl, P_Inc2,

A Figura 90 mostra o histograma e o box-plot das variaveis P

NAT_UTM e NAT_Inc.

Observa-se no histograma que a P_UTM tem a maior parte dos seus dados na faixa de -

50 e 250. O box-plot indica que a mediana dos valores é 71,95 e que 50% dos dados estdo

concentrados entre 20,85 e 176,15. Também indica que os valores maximo e minimo séo,

excluindo outliers, 398,6 e 0, respectivamente.
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Observa-se no histograma que a P_Incl1 tem a maior parte dos seus dados na faixa de -50
e 250. O box-plot indica que a media dos valores é 46,6 e que 50% estdo concentrados entre
5,85 e 140,65. Também indica que os valores maximo e minimo sdo, excluindo outliers, 335,5
e 0, respectivamente.

Observa-se no histograma que a P_Inc2 tem a maior parte dos seus dados na faixa de -50
e 250. O box-plot indica que a mediana dos valores é 36,05 e que 50% estdo concentrados entre
2,55 e 123,75. Também indica que os valores maximo e minimo sao, excluindo outliers e
valores extremos, respecti-vamente, 303,3 e 0.

Observa-se no histograma que a P_Inc3 tem a maior parte dos seus dados na faixa de 0 e
200. O box-plot indica que a mediana dos valores € 38,17 e que 50% estdo concentrados entre
2,88 e 114,97. Também indica que os valores maximo e minimo sdo, excluindo outliers e
valores extremos, respectivamente, 274,57 e 0.

Observa-se no histograma que a NAT_UTM tem a maior parte dos seus dados na faixa
de 0 e 2000. O box-plot indica que a mediana dos valores € 410 e que 50% estdo concentrados
entre 237 e 845. Também indica que os valores maximo e minimo sdo, excluindo outliers e
valores extremos, respectivamente, 40 e 1721.

Observa-se no histograma que a NAT _Inc tem a maior parte dos seus dados na faixa de
0 e 4000. O box-plot indica que a mediana dos valores é 1069 e que 50% estdo concentrados
entre 706 e 2130. Também indica que os valores maximo e minimo sdo, excluindo outliers e
valores extremos, respectivamente, 167 e 4107.

Analisando as informacdes da chuva, observa-se o decréscimo do trecho de montante

para o de jusante.
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UTM, P_Incl, P_Inc2, P_Inc3, NAT_UTM e NAT _Inc

Figura 90 - Histograma e box-plot do P
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Histogram (dados climaticos 18v*429c) Box Plot (dados climaticos 18v*429¢)
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Fonte: A Autora (2020).

45,5 Disposicdo geral dos dados

A Figura 91 mostra a anomalia em relacdo a média dos dados de vazao natural a Trés
Marias e a Figura 92 a anomalia em relacdo a vazdo incremental a Sobradinho e sua relagédo
com as principais varidveis correlacionadas: a temperatura na area NINO1+2 e no Atlantico
Sul. Observa-se que os ciclos de descida e subida dessas trés variaveis sdo semelhantes.
Também se observa que a amplitude da temperatura na regido NINO1+2 é bem maior que a
SATL.
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A vazdo natural a Trés Marias e a de vazdo incremental a Sobradinho mostram a cris

1

e

hidrica que a bacia do S&o Francisco vem passando desde o ano de 2012. Contudo,

aparentemente ndo se observa qualquer grande variacdo historica negativa nos dados do

NINO1+2 e SATL, ao contrario, a temperatura NINO1+2 mostra um comportamento de

ascendéncia nesse periodo de crise.

Figura 91 - Anomalia historica dos dados de vazdo natural a Trés Marias, NINO1+2 e SATL
7.00
5.00
3.00

1.00

Temperatura (K

-1.00

-3.00

Fonte: A Autora (2020).

Figura 92 - Anomalia dos dados de vazédo incremental a Sobradinho, NINO1+2 e SATL.
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Fonte: A Autora (2020).

46 APLICACAO DOS MODELOS CHUVA X VAZAO
Abaixo sera apresentado o detalhamento dos modelos chuva x vazédo que serdo utilizados

nesse trabalho, aplicacdo essa que foi feita para os aproveitamentos de Trés Marias e
Sobradinho.
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4.6.1 Aplicagdo para a previséo da vazdo natural a Trés Marias

Nesta secdo serd melhor detalhada o processo de calibracdo e aplicagdo dos modelos
chuva x vazéo ao aproveitamento de Trés Marias.

46.1.1.1 Calibracéo

Na Tabela 32 observa-se as variaveis de entrada simuladas no periodo Umido para a
previsao de vazles a Trés Marias, onde t corresponde a variavel no dia da previséo, t-1 com um
més de defasagem, t-2 com dois meses de defasagem, assim por diante.

Segue a relacdo dessas variaveis com a respectiva sigla adotada nesse trabalho:

a) Variaveis climéaticas: Temperatura do Atlantico Norte (NATL), Temperatura do
Atlantico Sul (SATL), Temperatura de regido conforme mostrado em Pinto et al.
(2006): (TROP) e Temperatura em regides do Pacifico (NINO 1+2, NINO3, NINO4,
NINO3,4);

b) Precipitacdo média na area de drenagem do reservatério de Trés Marias (P_UTM);

c) Vazdo natural do reservatorio de Trés Marias ocorrida (Nat_UTM).

Tabela 32 - Variaveis de entrada consideradas na rede neural MLP

Caso Num Entradas Variaveis
Simul1 8 NATL SATL TROP NINO1+2 NINO3 NINO4 NO3,4 P_UTM
1 =1 1 1 1 -1 -1 1
NATL MNATL SATL SATL TROP TROP NINO1+2 NINO1+2 NINO3
Simul2 18 t-2 t-1 t-2 t-1 t-2 t-1 t-2 t-1 t-2
NINO3 NINO4 NINO4 NO3,4 NO3,4 P_UTM P_UTM Nat_UTM Nat_UTM
t-1 t-2 t-1 t-2 t-1 t-2 t-1 t-2 t-1
Simul3 4 P UTM P _UTM Nat_UTM Nat_UTM
t-2 t-1 t-2 t-1
NATL NATL NATL SATL SATL SATL TROP TROP TROP
t-3 t-2 t-1 t-3 t-2 t-1 t-3 t-2 t-1
Simula 27 NINO1+1 NINO1+2 NINO1+2 NINO2 NINO3 NINO3 NINO3 NINO4 NINO4
t-3 t-2 t-1 t-3 t-2 t-1 t-3 t-2 t-1
NO3,4 NO3,4 NO34 P UTM P UTM P UTM Nat UTM Nat UTM Nat_UTM
t-3 t-2 t-1 t-3 t-2 t-1 t-3 t-2 t-1
SATL SATL SATL NINO1+1 NINO1+2 NINO1+2 P_UTM P_UTM P_UTM
simuls 12 t-3 t-2 t-1 t-3 t-2 t-1 t-3 t-2 t-1
Nat_UTM Nat_UTM Nat_UTM
t-3 t-2 t1

Fonte: A Autora (2020).

Foi utilizada uma camada escondida com 10 neurdnios escondidos nessa camada.

A Tabela 33 mostra 0s desvios das previsdes de vazdes 1 més a frente ao reservatorio de
Trés Marias. Nessa tabela, pode-se observar que a Simulacdo 5, composta de uma selecdo das
mais bem correlacionadas variaveis climaticas, da chuva média ao reservatorio e da propria
vazdo natural a Trés Marias, todas com até 3 meses de defasagem, proporcionaram os melhores
resultados. Comparando as simulacg@es, destaca-se o efeito da incorporacdo da propria vazdo

natural a Trés Marias. Observa-se que a Simulagéo 1, que ndo tem a vazdo natural de Trés
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Marias como variavel de entrada, teve resultados de muito baixa qualidade. Comparando as
simulacOes 2 e 4 observa-se a importancia de adicionar o instante t-3 nas variaveis da simulag&o.
Comparando as simulacbes de 1 a 5 observa-se que a Simulacdo 5 foi a que conseguiu
representar da melhor forma as vazdes previstas, apresentando os melhores indices de

desempenho, excesséo para 0 MAPE, que a simulagdo 2 apresentou melhores resultados.

Tabela 33 - Resultados dos parametros estatisticos obtidos para as previsdes 1 més a frente ao
reservatorio de Trés Marias

Simulagio| EPMA (MAPE) EP EMA (MAD)  Nash  Nash-Log
Simull 42,6 384 253 0,64 0,75
Simul2 34,3 360 219 0,69 0,80
Simul3 38,0 378 240 0,65 0,79
Simul4 35,7 331 211 0,73 0,80
Simuls 36,3 315 203 0,76 0,81

Fonte: A Autora (2020).

A Figura 93 mostra o gréafico previsto x verificado da Simulacdo 5, onde nédo se observa
erro na defasagem da previsdo. De uma forma geral, também se observa que a simulagdo

representou bem as baixas vazoes.

Figura 93 - Vazodes verificadas x vazdes previstas pela Simulacdo 5
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Para avaliar a contribuicdo da previsdo de chuva, foram adicionadas as previsdes
climéaticas do modelo CFS nas previsfes de vazbes 1 més a frente ao reservatorio de Trés
Marias. Essas previsdes passaram pela correcdo de clima (média do periodo de 1982 a 2010),
depois pela correcdo mensal, conforme mostrado no Item 4.4. Tendo em vista que nao se
observa erro sistemético nas previsdes de chuva, inicialmente nas calibracdes foi utilizada a
chuva verificada do més, representando a chuva perfeita. Com a adi¢do dessa variavel na
Simulacéo 5, foram obtidos os resultados mostrados na Tabela 34 (Simulacdo 6) e representados

na Figura 94.

Tabela 34 - Resultados dos parametros estatisticos da Simula¢do 6 que incorporam a chuva verificada
EPMA (MAPE) EP EMA (MAD) Nash Nash-Log

Simulagéo
Simul6 21,8 211 133 0,89 0,92

Fonte: A Autora (2020).

Figura 94 - Vaz0es verificadas x vazdes previstas pela Simulacdo 6 que incorporam a chuva verificada
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Fonte: A Autora (2020).

Comparando os resultados das simulacGes 5 e 6, observa-se claramente a melhora nas
previsdes, funcdo da incorporacdo da chuva verificada em m+1 nas simulacGes. A titulo de
exemplo, o Mape passou de 36,3% para 21,8% e o coeficiente de Nash saiu de 0,76 para 0,89.
Comparando as Figuras 93 e 94, observa-se uma melhora substancial principalmente na

previsdo de vaz0es altas, exemplo para o periodo imido de 1997.
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Tomando como base a simulacéo 6, foi calibrada uma rede neural para efetuar previsoes
para o 2° més, cujos resultados séo apresentados na Figura 95, onde observa-se que as principais
diferencas sdo observadas no pico das previsdes de 1987 de 1997. Nos demais periodos nédo se
observa diferencas substanciais nas vazdes previstas. Salienta-se que nessas calibracdes é
utilizada a precipitacdo verificada e apenas para o periodo de dados de teste, de 2011 a 2016,

séo utilizadas a precipitagéo prevista.

Figura 95 - Vazdes verificadas x vazdes previstas dois meses a frente
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Fonte: A Autora (2020).

Visando melhorar ainda as previsdes de vazoes, seguindo metodologia para a previsao de
vazOes diarias mostrado em Gomes (2006), foram ajustadas duas redes neurais para as previsoes
um més a frente: uma para o periodo umido (novembro a abril) e outra para o periodo seco
(maio a outubro). A Tabela 35 e a Figura 96 mostram os resultados obtidos tomando como base
a Simulacdo 6. Comparando as simulacdes 6 e 7, destaca-se que esta ultima, com calibracdes
para o periodo Umido e seco separadamente, apresentou uma melhora de 5,8% no Mape, 31
m3/s no EP, 29 m%/s no MAD, 0,03 no coeficiente de Nash e 0,02 no coeficiente de Nash-Log.

Tabela 35 - Resultados dos parametros estatisticos da Simulacdo 7, com uma rede para o periodo
Umido e outra para 0 seco
EPMA (MAPE) EP EMA(MAD) Nash Nash-Log

Simulagao
Simul7 16,0 180 103,7 0,92 0,94

Fonte: A Autora (2020).
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Figura 96 - Vazdes verificadas x vazdes previstas pela simulagdo 6 que incorporam a chuva verificada
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Fonte: A Autora (2020).

Tomando como base a Simulacédo 7, foi calibrada uma rede neural para efetuar previsdes

para 0 2° més, cujos resultados sdo apresentados na Figura 97, onde observa-se que, de forma

geral, as previsdes subestimam 0s picos, ou seja, as vazies previstas Sao menores que as vazoes

verificadas. Nos demais periodos ndo se observa diferengas substanciais nas vazdes previstas.

Salienta-se que nessas calibracGes € utilizada a precipitagédo verificada e apenas para o periodo

de dados de teste, de 2011 a 2016, séo utilizadas a precipitacao prevista.

Figura 97 - Vaz0es verificadas x vazdes previstas pela simulagdo 7 que incorporam a chuva verificada
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4.6.1.2 Avaliacdo
Posteriormente, foram avaliados os resultados substituindo os dados de chuva verificada
no tempo m+1 pelos dados de chuva prevista. Essas simulacfes foram feitas no periodo de
abril/2011 a dezembro/2016, periodo de disponibilidade das previsbes do CFS.
Foram comparados os resultados originados de varias metodologias de previséo de chuva,
quais sejam:
a) Simul7A: Correcdo de clima pelo método PDF;
b) Simul7B: Correcdo de clima pelo método PDF e correcdo mensal pelo método PDF;
c) Simul7C: Correcédo de clima pelo método Linear;
d) Simul7D: Correcéo de clima pelo método Linear e corre¢cdo mensal pelo método PDF;
e) Simul7V: Chuva verificada (apenas para comparagdo com as simulagdes anteriores no
mesmo periodo dos dados).
A Tabela 36 e a Figura 98 apresentam os resultados dessas simulac¢des, onde observa-se
que as simulag¢fes com correcdo de clima pelo método Linear (Simul7C), excecdo para o indice

Mape, tiveram resultados um pouco melhores gque as outras.

Tabela 36 - Resultados dos parametros estatisticos da Simulacéo 7 incorporando as previsoes de chuva
do modelo CFS

Simulagio | EPMA (MAPE) EP  EMA(MAD) Nash  Nash-Log
Simul7A 53,8 341 169 0,35 0,60
Simul7B 55,5 346 179 0,34 0,48
Simul7C 54,6 324 166 0,42 0,60
Simul7D 54,4 322 167 0,42 0,51
Simul7v 40,2 210 121 0,75 0,75

Fonte: A Autora (2020).

Analisando a Figura 98, observa-se que nenhuma das simula¢Ges conseguiu fazer uma
boa previsdo para as vazdes baixas nos dados do periodo umido, nem a simula¢do com a chuva
observada, mostrando a dificuldade que a calibragdo encontrou em fazer esse tipo de previséo.
Contudo, na rede do periodo seco, vazdes baixas foram facilmente previstas por todos 0s
modelos. Esse mesmo grafico mostra que ndo ha erro de fase nas previsdes, ou seja, ndo ha

qualquer defasagem temporal nelas.
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Figura 98 - Resultados da Simulacéo 7 incorporando as previsdes de chuva do modelo CFS (média dos
membros)
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Fonte: A Autora (2020).

Analisando o periodo de dados de teste, as Figuras 99 e 100 apresenta uma comparagao
das vazdes previstas 1 e 2 meses a frente, com a correcdo de chuva pelas metodologias linear e
PDF/PDF, onde pode-se observar que os resultados ha diferencas entre as previsdes, funcao da
calibracdo efetuada e da chuva prevista. Contudo, observa-se que para a maior parte do periodo
essas diferencas ndo sdo substanciais, também funcdo dos promissores resultados de calibragéo,

apresentados na Figura 97, e por a chuva prevista 1 e 2 meses nao ter diferencas significativas,
conforme foi apresentado na Figura 41.



169

Figura 99 - Comparacdo das vazdes previstas com um e dois meses a frente, com a metodologia de
corre¢do de precipitacdo linear
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Figura 100 - Comparagdo das vazdes previstas com um e dois meses a frente, com a metodologia de
correcédo de precipitacdo PDF/PDF
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Fonte: A Autora (2020).

Para as previsdes um més a frente, também foi feita separadamente a simulacdo para
todos os 25 membros do Modelo CFS, todos corrigidos com a mesma metodologia que foi
efetuada para a media dos membros. A Figura 101 mostra o fluxograma com esse processo de
correcdo e as Figuras 102, 103 e 104 mostram as previsdes obtidas tendo como base a chuva

prevista pelo CFS com correcdo pela metodologia PDF/PDF, sé correcdo de clima com a
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metodologia PDF e pela metodologia Linear/PDF. Nessas Figuras pode-se observar que, em

alguns momentos, os resultados de previsdo de vazdo obtidos variam bastante funcdo da

metodologia adotada para a correcdo da previsdo de precipitacdo. A titulo de exemplo, cita-se

a previsao feita para a posicdo 10, onde a vaz&o verificada foi 1059 m®/s e a previsio de vazéo

foi de 839 a 1913 m®/s com correcéo de chuva pela metodologia PDF/PDF, de 594 a 1069 m®/s

usando sé correcdo de clima com a metodologia PDF e de 872 a 1957 m®/s usando a corregio

de chuva com a metodologia Linear/PDF.

Figura 101 - Fluxograma das previsoes e corre¢des de chuva do modelo CFS
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Fonte: A Autora (2020).

Figura 102 - Previsao de vaz6es com as previsdes de chuva do modelo CFS, corre¢do PDF/PDF, para
todos os membros da previsdo de precipitacdo
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Figura 103 - Previséo de vazfes com as previsoes de chuva do modelo CFS, corre¢do PDF, para todos
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Figura 104 - Previsao de vaz6es com as previsdes de chuva do modelo CFS, correcéo linear/PDF, para
todos os membros da previséo de precipitacdo
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4.6.2 Comparacao das previsdes de vazdes - Trés Marias
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Depois de obtidas as previsdes de vazdes utilizando o modelo CFS foram comparadas
com as vazes geradas pelo modelo Gevazp. A Figura 105 mostra essa comparacao para o PMO

de setembro/2012 (vazOes previstas para outubro/2012) e a Figura 106 mostra essa comparacgao

para 0 PMO de janeiro/2013 (vazdes previstas para fevereiro/2013). Nas duas figuras, destaca-

se que os cenarios de vazles previstas pelo Gevazp contém vazbes bem acima das vazbes

verificadas e das previstas pelos diversos cenarios de chuvas do CFS, principalmente nas vazdes
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previstas no periodo Umido, como é o caso da Figura 4.85 com vazles previstas para
fevereiro/2013.

Figura 105 - Cenarios previstos pelo Gevazp, juntamente com a faixa do modelo CFS e a vazédo
verificada, PMO setembro/2012
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Fonte: A Autora (2020).

Figura 106 - Cenarios previstos pelo Gevazp, juntamente com a faixa do modelo CFS e a vazédo
verificada, PMO janeiro/2013
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As Figuras 105 e 106 mostram que o Gevazp gera diversas series fora da faixa provavel
de acontecer. As rodadas do NEWAVE, na determinacdo do custo futuro, visitam todas essas
séries geradas pelo Gevazp. Se reduzirmos essa faixa do Gevazp faremos com que a funcéo de
custo futuro do NEWAVE nao visite essas séries fora do prazo, isso faz com que se possa lidar
com a incerteza de uma forma melhor (CATALDI, 2012). Essa menor abertura do cenério
diminui a chance da funcdo de custo futuro ampliar resultados previstos que ndo tem chance de
ocorrer.

Paralela a aplicacdo de redes neurais, foi feita a avaliacdo da metodologia SMAP para as
vazOes naturais afluentes a Trés Marias. No Item 3.2.3.2 constam detalhes da calibragéo
efetuada.

Em funcdo dessa calibracdo, foi efetuada uma avaliacdo do desempenho do modelo
utilizando a chuva prevista pelo modelo CFS, para o periodo de mai/2011 a dez/2016, funcéo
de véarias metodologias de correcdo dessa previsdo de precipitacdo. A Figura 107 mostra 0s
resultados encontrados, onde: ‘Qverif’ representa a vazéo verificada; ‘Q ¢ Pverif’ representa a
vazdo prevista simulada com a chuva verificada (apenas para compara¢do com as simulacdes
anteriores no mesmo periodo dos dados); ‘pdfpdf _md Q’ representa a vazdo prevista com a
chuva média dos membros e com correcdo de clima pelo método PDF e corregdo mensal pelo
método PDF; ‘pdf _md Q’ representa a vazao prevista com a chuva média dos membros e com
correcdo de clima pelo método PDF; ‘linearpdf_md Q’ representa a vazdo prevista com a chuva
média dos membros e com correcdo de clima pelo método Linear e correcdo mensal pelo
método PDF; ‘linear_md Q’ representa a vazdo prevista com a chuva média dos membros e

com correcdo de clima pelo método Linear.
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Figura 107 - Aplicacdo da chuva prevista pelo CFS para a calibragdo do modelo SMAP para a rea de
Trés Marias
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Essa avaliagéo teve o objetivo de avaliar o leque de vazdes geradas pelo modelo SMAP.
Ap0s obter esse leque de vazdes geradas, foi comparado com as vazfes obtidas no item anterior,
através da utilizacdo da metodologia de redes neurais. Esses resultados podem ser observados
na Figura 108, onde pode-se observar que o leque de vazdes geradas pelo Modelo SMAP, em

comparagao com a metodologia de redes neurais, ndo € significativamente diferente.

Figura 108 - Avaliacdo da faixa de vaz&o das previsdes de vazdes ao reservatorio de Trés Marias
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A Tabela 37 mostra a faixa de vazdes geradas pelo Modelo SMAP, pelo modelo de redes

neurais, comparados com a vazao verificada. Nela pode-se observar que as vazdes verificadas

Fonte: A Autora (2020).
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com texto em negrito e em vermelho representam as vazdes verificadas que estdo fora da faixa
das vazdes previstas pelo Modelo de Redes Neurais (23 casos, que representam 34%). As
vazOes verificadas hachuradas em cinza representam as vazdes em que a previsdo do SMAP
ndo conseguiu reproduzir a faixa (52 casos, que representam 76%). As vazdes minimas do
SMAP destacadas com hachurado rosa representam valores menores que 0s obtidos com o0s
Modelos de redes neurais (26 casos, que representam 38%). As vazdes méximas do SMAP
destacadas com hachurado azul representam valores maiores que os obtidos com os Modelos
de Redes Neurais (5 casos, que representam 7%). Analisando essa tabela, observa-se que apenas
em 5 casos (7%) a vazdo prevista pelo Modelo de Redes Neurais ndo apresentou valores na
faixa do verificado e 0 modelo SMAP teria melhorado a acertabilidade dessa faixa, em quase
todos os casos a vazdo teria reduzido sua faixa. Em outras palavras, em apenas 7% dos casos 0

SMAP melhoraria a previsao de vazfes efetuada pelo modelo de redes neurais.
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Tabela 37 - Avaliacdo da faixa de vaz&o das previsoes de vazdes, modelo SMAP e redes neurais (RN),
ao reservatorio de Trés Marias

) SMAP RN
Data | Verf Min Méx Min Méx
mailll | 496 497 526 618 654
il | 379 339 378 379 542
jul/11 305 214 243 313 318
ago/11 226 204 224 241 269
sevll | 153 187 209 158 237
out/11 251 249 261 134 725
nov/11 379 319 353 219 872
deziil | 1766 | 693 | 1101 22 1022
12 | 2796 | ses | 1331 o1 2030
fewiz | 1062 | 794 967 999 | 2367
mar/12 | 690 587 687 470 | 1345
abriiz | 575 301 444 406 642
maill2 | 413 282 201 333 221
jun/12 415 202 213 298 366
Wiz | 275 163 170 303 306
ago/l2 | 206 143 149 207 209
sev12 | 174 142 153 147 374
out/12 146 141 152 113 357
nov/12 497 167 190 2 776
deziiz | 330 257 336 152 | 1415
13 | 651 512 645 2 828
fev/13 1059 628 810 649 1987
mar/13 596 497 655 70 1147
abr/13 | 679 337 414 302 685
maills | 284 256 278 344 53
jun/13 324 166 190 216 234
Wiz | 200 129 149 204 210
ago/la | 142 118 140 153 169
sev13 | 127 107 130 9 192
ow1s | 197 120 155 R 255
noviia | 277 149 224 79 708
dezi1i3 | 945 505 574 107 | 1066
jan/14 369 750 1161 255 1646
fev/14 151 643 810 27 812
mar/14 | 200 261 562 2 594
abriid | 226 240 344 71 562
mai/14 124 209 274 116 267
ju14 | 100 150 190 125 158
/14 94 120 157 113 173
ago/ild | 94 m 146 136 180
set/14 58 109 145 84 234
owia | 48 116 174 80 581
novild | 171 197 282 1 1004
dezii4 | 506 563 729 56 1797
jan/15 164 777 1057 22 1334
fevls | 550 754 959 10 1087
mar/15 | 817 528 731 505 | 1493
abr/15 447 287 441 128 703
mai/15 267 239 308 152 342
15 | 170 170 218 218 283
s | 118 136 176 163 101
ago/15 72 133 165 183 317
sevl5 | 9 139 170 170 289
ow1s | 40 144 101 130 221
nov15 | 163 172 249 8 833
dez/15 360 281 451 28 1163
ja16 | 1095 | 436 623 18 1241
fevi6 | 648 388 619 474 | 1468
mar/16 | 501 377 638 270 | 1601
abr/16 240 315 464 379 981
mai/l6 | 191 21 313 190 321
/16 | 194 149 215 172 258
jul/16 148 112 154 127 128
ago/16 136 98 133 92 123
set/16 129 113 145 82 261
w16 | 165 132 175 131 218
nov/16 351 190 272 155 977
dez/16 676 562 953 137 1170

Fonte: A Autora (2020).
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A Tabela 38 e a Figura 109 mostram comparacao da faixa média gerada pelas previsdes
dos Modelos SMAP e de Redes Neurais. Embora o objetivo principal desse trabalho ndo seja
0 acerto de uma previsdo e sim a faixa provavel de ocorréncia da mesma, destaca-se que o
modelo SMAP teve um melhor desempenho que o modelo de Redes Neurais, quando

comparada a faixa média das vaz@es previstas em relagdo a vazdo verificada.

Tabela 38 - Desvios obtidos com a média da faixa das vazdes previstas pelo SMAP e pelo modelo de
Redes Neurais

Simulagéo EPMA (MAPE) EP EMA (MAD) Nash Nash-Log
SMAP 51,8 303 157 0,49 0,65
Rede Neural 73,5 339 198 0,36 0,52

Fonte: A Autora (2020).

Figura 109 - Comparag&o das faixas médias previstas pelo SMAP e pelo modelo de Redes Neurais
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Fonte: A Autora (2020).

As Figuras 110 e 111 mostram a comparacao das vazdes pelo Gevazp, pelo modelo de
Redes Neurais e pelo modelo SMAP, em comparagéo com a vazéo verificada, para os PMO’s
de setembro/2012 e janeiro/2013, respectivamente.

Na Figura 110, observa-se que na faixa gerada pelo modelo Gevazp ja estdo as vazdes
geradas pelo modelo de Redes Neurais, e na faixa gerada por este Gltimo ja estdo as vazdes
SMAP.

Na Figura 111, também observa-se que na faixa gerada pelo modelo Gevazp ja estdo as
vazOes geradas pelo modelo de Redes Neurais, contudo, na faixa gerada por este Gltimo ja ndo

estdo as vazdes SMAP (a faixa de vazio prevista pelo SMAP foi de 628 a 810 m%/s e a faixa de
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vazdo prevista pelo modelo de Redes Neurais foi de 649 a 1987 m%/s).

Figura 110 - Cenérios previstos pelo Gevazp, juntamente com a faixa do modelo CFS e a vazdo
verificada, PMO setembro/2012 com faixa do SMAP

600
500
400
)
E
~ 300
[=]
aE - -
= Faixa prevista
com chuva CFS
200
| verificado
100
141<5map<152
i}
semana 1 semana 2 semana 3 semana 4 semana 5

Fonte: A Autora (2020).

Figura 111 - Cenarios previstos pelo Gevazp, juntamente com a faixa do modelo CFS e a vazédo
verificada, PMO janeiro/2013 com faixa do SMAP
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Fonte: A Autora (2020).
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Adicionalmente, foram comparadas as vazfes geradas pelo modelo de Redes Neurais,

SMAP e verificados com as vazdes geradas pelo Gevazp, para os anos de 2015 e 2016,
conforme pode ser observado na Figura 112.

Figura 112 - Cenarios previstos pelo Gevazp, juntamente com a faixa do modelo de Redes Neurais,
SMAP e a vazdo verificada, para o periodo de jan/2015 a dez/2016

4000
3200
— 2400
%]
S~
™M
S
o
«w 1600
@
>
800
0
LN n n LN n n LN n n n n N (s} Vo] [(e} (] Vo] Vo] (o] Yo (o] (o] Vo] (o]
i i — i — i i i — i i i i — i i — i i i i — — ~—
T > T T T T = 39 59 %S OSSN oSS - S =T s =T 5N
) © el © =) Q > (3] 1) © e} © =) [} > (3]
T & g % g 2= ¥ & 3 285 & & 2w g 2= ¥ &3 23
e \/@ [ — SMAP Min SMAP Max RN Min === RN Max cccce Gevazp Min ~ eeceee Gevazp Max

Fonte: A Autora (2020).

Mais uma vez observa-se na Figura 112 que os cendrios de vazdes previstas pelo Gevazp
contém vazdes bem acima das vazdes verificadas e das previstas pelos diversos cendrios de
chuvas do CFS, principalmente nas vazfes previstas no periodo umido. Como discutido
anteriormente, na Figura 110, observa-se que o Gevazp gera diversas séries fora da faixa
provavel de acontecer. As rodadas do NEWAVE, na determinacdo do custo futuro, visitam
todas essas séries geradas pelo Gevazp. Reduzindo essa faixa faz-se-4 com que a funcéo de
custo futuro do NEWAVE nao visite essas séries fora do prazo, isso faz com que se possa lidar
com a incerteza de uma forma melhor (CATALDI, 2012). Essa menor abertura do cenéario

diminui a chance da funcédo de custo futuro ir para um resultado previsto que ndo tem chance
de ocorrer.

4.6.3 Aplicacdo para a previsdo da variavel perdas/ganhos

Calibrou-se uma rede neural MLP para avaliar a variavel perdas/ganhos. O periodo de
mar/1979 a abr/2011 foi usado na calibrac&o e o periodo de mai/2011 a dez/2016 foi usado para
avaliacdo com a chuva prevista do modelo CFS. Foram usadas como variaveis de entrada as

vazfes mensais dos postos fluviomeétricos de Morpara + Boqueirdo (MPR+BQO) propagadas
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para o reservatorio de Sobradinho e a chuva média verificada no lago, além da propria
perdas/ganho verificada. A seguir sdo apresentadas as varidveis de entrada das duas redes
neurais analisadas:

Rede Neural 1: Entradas: (MPR+BQO)m-2, (MPR+BQO)m-1, (Chuva lago)m-2, (Chuva
lago)m-1, (Chuva lago)m, (Perdas/Ganhos)m..,  (Perdas/Ganhos)m-1.  Obijetivo:
(Perdas/Ganhos)m

Rede Neural 2: Entradas: (MPR+BQO)m-2, (MPR+BQO)m-1, (Chuva lago)m-2, (Chuva
lago)m-1, (Perdas/Ganhos)m-2, (Perdas/Ganhos)m-1. Objetivo: (Perdas/Ganhos)m

Observa-se que a Rede Neural 1 conta como varidvel de entrada a chuva no lago
((Chuva lago)m) no préprio més em analise (m), o que representa entdo uma variavel
prevista. Essa previsdo foi obtida do modelo CFS, com correcao de clima pela metodologia
linear, tendo em vista que foi a que apresentou melhores resultados, conforme mostrado no
Item 4.4. Ressalta-se que nao esta disponivel para essa pesquisa a previsdo de precipitacao
diretamente no lago de Sobradinho e foi usada a previsdo de precipitagdo média do trecho
compreendido entre o posto fluviométrico de Sao Francisco e o reservatério de Sobradinho
(Incremental 3). A Figura 113 mostra uma comparacdo dessa chuva prevista, comparada

com a chuva média verificada no lago.

Figura 113 - Comparagdo da chuva prevista na area da Incremental 3 em comparagéo com a chuva
média verificada no lago
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Fonte: A Autora (2020).

A Figura 114 mostra a relacao grafica da calibracdo da Rede Neural 1 (RN1) e a Figura

115 mostra a comparacao na linha do tempo das vazdes previstas e verificadas.



Figura 114 - Comparag&o das vazdes previstas e verificadas, RN1
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A Figura 116 mostra a relacdo grafica da calibracdo da Rede Neural 2 (RN2) e a Figura

117 mostra a comparacao na linha do tempo das vazdes previstas e verificadas.



Figura 116 - Comparagéo das vazdes previstas e verificadas, RN2
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Figura 117 - Comparacdo das vazdes previstas (Previsto) e verificadas (Verif) na linha do tempo, RN2
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Analisando as Figuras 115 e 117, observa-se que a calibragdo com a chuva verificada

(RN1) proporciona o acerto de alguns meses importantes, como o0 més de maio/1981.
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A Figura 118 apresenta, para o periodo de maio/2011 a dezembro/2016, a comparagéo
dos resultados obtidos substituindo a chuva verificada pela chuva prevista do modelo CFS,
bem como os resultados da Simulagdo 2 que ndo considera a previsdo de chuva, apenas a
chuva verificada com 2 e 1 més de defasagem. Nesta figura, pode-se observar a contribuicao
da chuva tanto a verificada (chuva perfeita) como a prevista pelo CFS. Exemplos claros
dessa contribuicdo podem ser observadas no més de fevereiro/2012 e no periodo de
marc¢o/2014 a dezembro/2016, destacando as previsdes para fevereiro/2016. Destaca-se que
os resultados de previsao obtidos, fazendo uso da chuva prevista corrigida pela metodologia
linear (Prev c chuva CFS_Linear), estiveram bem proximos da previsdo obtida com a chuva
verificada, o que leva a duas possibilidades: ou a chuva prevista é muito proxima da chuva
verificada ou a previsdo ndo € significantemente dependente do valor dessa chuva prevista.

Pelos resultados apresentados no Item 4.4.2, acredita-se nesse trabalho que a segunda
hipdtese é mais significativa.

Figura 118 - Comparagéo dos resultados obtidos com a consideracao da chuva verificada, com a chuva
prevista pelo CFS e sem a consideracéo dessa informagao
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Fonte: A Autora (2020).

A Figura 119 mostra, para o periodo de maio/2011 a dezembro/2016, a comparacdo
dos resultados obtidos com varias metodologias da correcdo de precipitacdo: correcdo de
clima com a metodologia Linear (Prev com P_linear), correcdo de clima com a metodologia

PDF (Prev com P_pdf) e corregdo de clima e de més com a metodologia PDF (Prev com
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P_pdf_pdf). Nesta figura, observa-se que a diferenca entre os resultados obtidos usando as
trés metodologias de correcdo de precipitacdo € muito pequena.

Figura 119 - Comparagéo dos resultados obtidos com a consideracdo da chuva verificada, com a chuva
prevista pelo CFS e sem a consideracdo dessa informacao
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Fonte: A Autora (2020).

4.6.4 Aplicacdo para a previsdo da vazdo incremental a Sobradinho
Nesta secdo serd melhor detalhada o processo de calibracéo e aplicacdo do modelo chuva
X vazdo ao aproveitamento de Sobradinho.

4.6.4.1 Calibracéo

Este item mostra a calibracdo da rede neural desenvolvida para a previséo de vazOes
incrementais a Sobradinho. Nesta calibragdo foram usados dados de janeiro/1982 a abril/2011,
ficando o periodo de maio/2011 a julho/2017 para testes, tomando como base a previsdo de
vazOes feita com a chuva prevista pelo modelo CFS.

A Tabela 39 mostra as variaveis de entrada usadas nas simulac¢Ges, onde t corresponde a
variavel no dia da previsdo, t-1 com um més de defasagem, t-2 com dois meses de defasagem,
assim por diante.

Segue a relacdo dessas variaveis com a respectiva sigla adotada nesse trabalho:

a) Variaveis climaticas: Temperatura do Atlantico Norte (NATL), Temperatura do
Atlantico Sul (SATL), Temperatura de regido conforme mostrado em Pinto et al. (2006)
(TROP), Temperatura em regides do Pacifico (NINO 1+2, NINO3, NINO4, NINO3,4);
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b) Precipitacdo média na &rea de drenagem compreendida entre o reservatério de Trés
Marias e o posto fluviométrico de S&o Romao (P_INC1); entre os postos fluviométricos
de Sdo Roméo e Sdo Francisco (P_INC2); entre os postos fluviométricos de Séo
Francisco e o reservatério de Sobradinho (P_INC3);

c) Vazdo natural incremental ao reservatorio de Sobradinho ocorrida (Nat_INC).

Tabela 39 - Variaveis de entrada consideradas na rede neural MLP

Caso Num Entradas Varidveis
Simuld 10 NATL SATL TROP  NINOL+2 NINO3  NINO4 NO34  P_INC1 P_INC2 P_INC3
t-1 t-1 t-1 -1 -1 t-1 t-1 t-1 t-1 t-1
NATL MNATL SATL SATL TROP TROP  NINO1+2 NINO1+2 NINO3Z  NINO3
-2 -1 t-2 -1 t-2 -1 -2 -1 t-2 t-1
imul NINO4 NINO4 NO3,4 NO34 P_INC1 P_INC1 P_INC2 P_INC2 P_INC3 P_INC3
Simul2 = t-2 t-1 t-2 t-1 t-2 t-1 t-2 t-1 t-2 t-1
Nat_INC MNat_INC
t-2 t-1
il P INCI P INCL P INC2 P INC2 P_INC3 P_INC3 Nat INC Nat INC
Simuls g -2 -1 t-2 -1 t-2 -1 -2 -1
MNATL MNATL MNATL SATL SATL SATL TROP TROP TROP  NINO1+1
-3 t-2 t-1 t-3 t-2 t-1 -3 t-2 t-1 t-3
NINO1+2 NINO1+2 NINO2 NINO3 MNINO3 NINO3 NINO4 NINO4 NO3,4 MNO3,4
Simula 13 t-2 t-1 t-3 t-2 t-1 t-3 t-2 t-1 t-3 t-2
NO3,4 P INCL P INCL P INCI P INC2Z P_INC2Z P_INCZ P_INC3 P_INC3 P_INC3
1 t-3 t-2 -1 -3 t-2 1 t-3 t-2 t-1
MNat_INC Nat INC Nat_INC
t-3 t-2 t-1
SATL SATL SATL MNINOI+1 MIMOL+2 NINO1+2 P_INC1 P_INC1 P_INC1L P_INC2
Simul5 18 -3 t-2 t-1 -3 t-2 -1 -3 t-2 t-1 t-3
P INC2 P INC2 P INC3 P INC3 P_INC3 Nat INC Nat INC MNat INC
t-2 t-1 t-3 t-2 t-1 t-3 t-2 t-1

Fonte: A Autora (2020).

A Tabela 40 mostra os desvios das previsdes de vazdes incrementais um més a frente ao
reservatorio de Sobradinho. Nessa, pode-se observar que a Simulacdo 2, composta de diversas
varidveis climaticas, da chuva média no trecho da Incl, Inc2 e Inc3 e da propria vazdo
incremental a Sobradinho, todas com até 2 meses de antecedéncia, proporcionou bons
resultados. Comparando as simulacfes, destaca-se o efeito da incorporacdo da propria vazéo
incremental a Sobradinho. Observa-se que a Simulacéo 1, que ndo tem a vazao incremental a
Sobradinho como variavel de entrada, teve resultados de baixa qualidade. Comparando as
simulacOes 2 e 4, observa-se que ndo foi importante adicionar o instante t-3 nas variaveis da
simulacdo. Comparando as simulagdes de 1 a 5, observa-se que a Simulagdo 2 foi a que
conseguiu representar da melhor forma as vazdes previstas, apresentando os melhores indices

de desempenho.
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Tabela 40 - Resultados dos parametros estatisticos obtidos para as previsdes 1 més a frente ao
reservatorio de Sobradinho

Simulagao EPMA (MAPE) EP EMA (MAD) Nash Nash-Log
Simull 22,0 667 365 0,72 0,84
Simul2 15,6 345 222 0,93 0,90
Simul3 18,3 363 257 0,92 0,90
Simul4 25,1 547 351 0,81 0,77
Simul5 24,8 698 359 0,69 0,74

Fonte: A Autora (2020).

A Figura 120 mostra o gréafico previsto x verificado da Simulacéo 2, onde néo se observa
erro na defasagem da previsdo. Também se observa que a simulagdo representou bem as baixas

vazoes.

Figura 120 - VVazdes verificadas x Vaz0es previstas pela Simulacdo 2, vazdo incremental a Sobradinho
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Fonte: A Autora (2020).

Para avaliar a contribuicdo da previsdo de chuva, foram adicionadas as previsdes
climaticas do modelo CFS nas previsdes de vazdes 1 més a frente ao reservatorio de
Sobradinho. Essas previsdes passaram pela correcdo de clima (media do periodo de 1982 a
2010), depois pela corregédo mensal, conforme mostrado no Item 4.4. Tendo em vista que néo
se observa um erro sistematico nas previsdes de chuva, inicialmente nas calibragdes foi utilizada
a chuva verificada do més, representando a chuva perfeita. Com a adi¢do dessa variavel na
Simulacédo 2, foram obtidos os resultados mostrados na Tabela 41 (Simulacdo 6) e na Figura
121.
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Tabela 41 - Resultados dos parametros estatisticos da Simulag¢do 6 que incorporam a chuva verificada.
Simulacdo EPMA (MAPE) EP EMA (MAD) Nash  Nash-Log
Simulé 13,9 291 176 0,95 0,93
Fonte: A Autora (2020).

Figura 121 - Vazdes verificadas x vazes previstas pela Simulag¢do 6 que incorporam a chuva
verificada
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Fonte: A Autora (2020).

Comparando os resultados das simulacfes 2 e 6 observa-se claramente a melhora nas
previsdes, funcdo da incorporagdo da chuva verificada em m+1 nas simulagdes. A titulo de
exemplo, o Mape passou de 15,6% para 13,9% e o coeficiente de Nash saiu de 0,93 para 0,95.
Comparando as Figuras 120 e 121, observa-se uma melhora substancial principalmente na
previsdo de altas vazdes, exemplo para o periodo imido de 1992.

Tomando como base a simulacéo 6, foi calibrada uma rede neural para efetuar previsoes
para 0 2° més, cujos resultados sdo apresentados na Figura 122, onde observa-se que em alguns
momentos a previsao do 2° més tende a ser superior as previsdes do 1° més, como pode ser
observado nos anos de 1985, 1990, 1991, 1994 e 2003. Salienta-se mais uma vez que nessas
calibracOes é utilizada a precipitacdo verificada e apenas para o periodo de dados de teste, de
2011 a 2016, séo utilizadas a precipitacdo prevista.

Assim como nas simulagdes a Trés Marias, visando melhorar ainda as previsoes de
vazOes, seguindo metodologia para a previsdo de vazfes diarias mostrado em Gomes (2006),

foram ajustadas duas redes neurais: uma para o periodo umido (novembro a abril) e outra para



188

0 periodo seco (maio a outubro). A Tabela 42 e a Figura 123 mostram os resultados dos

parametros estatisticos para a Simulagdo 7. Comparando as simulacfes 6 e 7 destaca-se que

esta ultima, com calibracdes para o periodo Umido e seco separadamente, apresentou uma

melhora no EPMA, EMA e no Coeficiente de Nash-Log. Contudo, apresentou uma pequena

piora no EP e manteve o coeficiente de Nash. Como os ganhos foram maiores que as perdas,

adotar-se-a nesse trabalho os resultados das simulagdes com rede neural separadamente para o

periodo umido e seco.
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Figura 122 - Vazoes verificadas x vazdes previstas um e dois meses a frente
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Fonte: A Autora (2020).

Tabela 42 - Resultados dos pardmetros estatisticos da Simulagéo 7, rede para o periodo Umido e outra

para 0 seco
Simulacdo | EPMA (MAPE) EP EMA (MAD) Nash Nash-Log
Simul7 10,1 293 151 0,95 0,94

Fonte: A Autora (2020).
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Figura 123 - VVazdes verificadas x vazdes previstas pela simulacdo 7 que incorporam a chuva

verificada
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Fonte: A Autora (2020).

Tomando como base a simulacéo 7, foi calibrada uma rede neural para efetuar previsoes
para 0 2° més, cujos resultados sdo apresentados na Figura 124, onde observa-se que 0s
resultados dessas previsGes 2 meses a frente também sdo muito promissores. Salienta-se mais
uma vez que nessas calibragdes € utilizada a precipitacéo verificada e apenas para o periodo de

dados de teste, de 2011 a 2016, séo utilizadas a precipitacdo prevista.

Figura 124 - Vazdes verificadas x vazdes previstas dois meses a frente.
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Fonte: A Autora (2020).
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4.6.4.2 Avaliagéo
Posteriormente, foram avaliados os resultados substituindo os dados de chuva verificada
no tempo m+1 pelos dados de chuva prevista. Essas simulacbes foram feitas no periodo de
abril/2011 a dez/2016, periodo de disponibilidade das previsbes do CFS.
Foram comparados os resultados originados de varias metodologias de previséo de chuva,
quais sejam:
a) Simul7A (CFS_PDF): Correcdo de clima pelo método PDF;
b) Simul7B (CFS_PDF_PDF): Correcdo de clima pelo método PDF e correcdo mensal
pelo método PDF;
c) Simul7C (CFS_Linear): Correcao de clima pelo método Linear;
d) Simul7D (CFS_Linear_PDF): Correcdo de clima pelo método Linear e correcao
mensal pelo método PDF;
e) Simul7V (CFS_verif): Chuva verificada (apenas para comparagdo com as simulacfes

anteriores na mesma base de dados).

A Tabela 43 e a Figura 125 apresentam os resultados dessas simulac@es, onde observa-se
que as simulagdes com correcdo de clima pelo método Linear (Simul7C) tiveram resultados

melhores que 0s outros.

Tabela 43 - Resultados dos pardmetros estatisticos da Simulagéo 7 incorporando as previsoes de chuva
do modelo CFS

Simulacédo| EPMA (MAPE) EP EMA (MAD) Nash  Nash-Log
Simul7A 34,5 432 260 0,66 0,61
Simul7B 36,6 446 270 0,64 0,69
Simul7C 29,9 341 220 0,79 0,75
Simul7D 34,7 440 267 0,65 0,73
Simul7v 28,8 340 202 0,79 0,78

Fonte: A Autora (2020).

Analisando a Figura 125, observa-se que nenhuma das simulagdes conseguiu fazer uma
boa previsdo para a Posi¢do 25 que foi uma das mais baixas do periodo imido, nem mesmo a
simulacdo com a chuva observada, mostrando a dificuldade que a calibragdo encontrou em fazer
esse tipo de previsdo. A rede do periodo seco também teve dificuldade de fazer a previsao para
a vazao mais baixa do periodo (Posi¢édo 62). Esse mesmo grafico mostra que ndo ha erro de fase

nas previsdes, ou seja, ndo ha qualquer defasagem temporal nelas.
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Figura 125 - Resultados da Simulagdo 7 incorporando as previsdes de chuva do modelo CFS
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Fonte: A Autora (2020).

Analisando o periodo de dados de teste, as Figuras 126 e 127 apresenta uma comparagao
das vazOes previstas 1 e 2 meses a frente, com a correcao de chuva pelas metodologias linear e
PDF/PDF, onde pode-se observar nos resultados que ha diferencas entre as previsoes, funcdo
da calibracdo efetuada e da chuva prevista. Contudo, observa-se que para a maior parte do
periodo essas diferencas ndo sdo substanciais, também funcdo dos promissores resultados de

calibracdo, apresentados na Figura 97, e por a chuva prevista 1 e 2 meses nao ter diferencas
significativas, conforme foi apresentado nas Figura 42 e 48.

Figura 126 - Comparagéo de vazdes previstas com um e dois meses a frente — correcdo de chuva pela

metodologia Linear
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Figura 127 - Comparacéo de vaz0es previstas com um e dois meses a frente — correcéo de chuva pela
metodologia PDF/PDF
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Nas previsdes um més a frente, também foi feita separadamente a simulacéo para todos

0s 25 membros do Modelo CFS corrigido o clima e as previses em si pela metodologia PDF,

além de uma outra simulagcdo com apenas o clima corrigido pelo modelo linear, tendo em vista

que foi a que apresentou menores desvios, conforme apresentado no Item 4.4. A Figura 128
mostra o fluxograma com esse processo de correcao.

Figura 128 - Fluxograma das previsoes e corre¢des de chuva do modelo CFS
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Fonte: A Autora (2020).
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As Figuras 129 e 130 mostram as previsdes obtidas com a correcdo de precipitacdo com
a metodologia PDF/PDF e Linear. Nessas figuras, pode-se observar que em alguns momentos
o valor gerado € bem diferente, funcdo da chuva prevista, e em outros é bem semelhante,
principalmente nos meses com pouca ou nenhuma chuva prevista. A titulo de exemplo de
vazOes geradas bem diferentes, cita-se a previsao feita para a posicéo 9, onde a vazéo verificada
foi 1220 m®/s e a previsdo de vazdo foi de 1071 a 2157 m®/s com correcdo de chuva pela
metodologia PDF/PDF, de 1367 a 1736 m®/s usando s6 corre¢do de clima com a metodologia
Linear.

Uma anélise adicional foi feita usando a variavel perda/ganho na previsao dessas vazfes
incrementais. Foram incorporadas as perdas/ganhos verificadas e previstas. A Simulagdo 8 é
composta das variaveis da Simulacdo 7 adicionando as perdas/ganhos verificadas. Ja a
Simulacdo 9 é composta da Simulacdo 8 adicionando as perdas/ganhos do més em curso
(prevista). A Tabela 44 mostra a disposicao das variaveis de entrada nessas novas configuracoes

de redes neurais.

Figura 129 - Previsdo de vazdes com as previsdes de chuva do modelo CFS, corre¢do PDF/PDF.
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Figura 130 - Previsao de vazGes com as previsdes de chuva do modelo CFS, correcdo Linear
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Tabela 44 - Variaveis de entrada das simulagdes com as perdas/ganhos

Caso Variaveis
) Simul7  + Perdas/Ganhos
Simul8
T t
) Simul8  + Perdas/Ganhos
Simul9

T t+1

Fonte: A Autora (2020).
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A Tabela 45 e a Figura 131 mostram os resultados dos parametros estatisticos e previstos

da Simulacdo 8, respectivamente. Comparando com os resultados obtidos na Simulagdo 7

(Tabela 45), observa-se que ndo houve ganho nessa simulacdo, o que significa dizer que a

incorporacgdo da variavel perdas/ganhos verificada ndo traz ganhos para a previsdo de vazdes

incrementais ao reservatério de Sobradinho.

Tabela 45 - Resultados dos parametros estatisticos da Simulagéo 8.

Simulagao EPMA (MAPE)

EP  EMA (MAD) Nash

Nash-Log

Simul8

12,4

310 181 0,94

0,92

Fonte: A Autora (2020).
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A Tabela 46 e a Figura 132 mostram os resultados dos parametros estatisticos dos testes

efetuados para a Simulacdo 8 considerando a chuva prevista, para o abril/2011 a dez/2016,

periodo de disponibilidade das previsdes do CFS. Destaca-se a simulacdo considerando a

correcdo de precipitacdo com a metodologia Linear (simulacdo 8D — Prev_CFSLinear) que

produziu melhores resultados que as simulacdo com a previsdo de precipitacdo do CFS com

correcao de clima pela metodologia PDF e correcdo mensal também com a desta metodologia
(Simulacdo 8B — Prev CFS-PDFPDF). Ressalta-se que a simulacdo 8A foi feita considerando

os dados de chuva verificada, com o objetivo de avaliar os desvios de previsdo funcéo do erro

da previséao de chuva.

Tabela 46 - Resultados dos pardmetros estatisticos dos testes efetuados com a chuva prevista pelo

modelo CFS
Simulagio EPMA (MAPE) EP EMA (MAD) Nash Nash-Log
Simul8A 36,4 423 275 0,67 0,71
Simul8B 44,2 649 389 0,23 0,60
Simul8D 36,6 468 309 0,60 0,64

Fonte: A Autora (2020).
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Figura 132 - Previsao de vaz6es com as previsdes incorporando as perdas/ganhos verificados
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Fonte: A Autora (2020).

A Tabela 47 e a Figura 133 mostram os resultados dos parametros estatisticos e previstos
da Simulacdo 9, respectivamente, que, como mostrado anteriormente, € composta da Simulagéo
8 adicionando-se a variavel Perdas/Ganho no instante t+1. Comparando esses resultados com
os da Simulacdo 7, observa-se que houve ganho nessa simulagdo, com uma melhora no Mape
de 1,5%, de 13,2 m%/s no MAD e de 0,02 coeficiente de Nash-Log. Destaca-se que houve uma
piora de 3,4 m/s no EP). Isso significa dizer que a incorporacdo da variavel perdas/ganhos
verificada e prevista traz ganhos significativos para a previsdo de vazfes incrementais ao

reservatorio de Sobradinho.

Tabela 47 - Resultados dos parametros estatisticos da Simulagéo 9.
Simulacéo EPMA (MAPE) EP EMA (MAD) Nash  Nash-Log
Simul9 8,6 297 138 0,95 0,95
Fonte: A Autora (2020).




197

Figura 133 - Resultados da Simulacéo 9.
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Fonte: A Autora (2020).

A Tabela 48 e a Figura 134 mostram os resultados dos parametros estatisticos dos testes
efetuados para a Simulacdo 9 considerando a chuva prevista, para o abril/2011 a
dezembro/2016, periodo de disponibilidade das previsdes do CFS. Destaca-se a simulagdo
considerando a correcdo de precipitacdio com a metodologia linear (Simulacdo 9D —
Prev_CFSLinear) que produziu bons resultados (Simulacdo 9A — Prev_CFSVerif, representa a
previsdo de vazdes com a chuva verificada). Ressalta-se que ndo foram apresentados resultados
com as demais metodologias de correcdo de precipitagdo porque elas produziram resultados

semelhantes a metodologia linear.

Tabela 48 - Resultados dos parametros estatisticos dos testes efetuados com a chuva prevista pelo

modelo CFS
Simulagdo | EPMA (MAPE) EP EMA (MAD) Nash Nash-Log
Simul9A 35,9 386 266 0,73 0,78
Simul9D 38,6 485 310 0,57 0,58

Fonte: A Autora (2020).

Também foi feita separadamente a simulacao para todos os 25 membros do Modelo CFS
com apenas o clima corrigido pelo modelo linear, tendo em vista que foi a que apresentou
menores desvios, conforme apresentado no item 4.4. A Figura 135 mostra o fluxograma com

esse processo de corregao.

345
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Figura 134 - Previséo de vazfes com as previsdes incorporando as perdas/ganhos verificadas e
previstas
6000

maif11
julf11
set/11
nov/1l
jan/12
marf12
maif12
jul/12
setf12
now/12
jan/13
mar/13
maif13
jul/13
set/13
nov/13
jan/14
mar/14
mai/14
julf14
set/14
nov/14
jan/15
mar/15
mal/15
jul/15
set/15
nov/15
jan/16

—verificado

mar/16
mai/16
julf16
set/16
nov/16

D=Prev_CFSLinear = A=Prev_CFS-verif

Fonte: A Autora (2020).

Figura 135 - Fluxograma das previsdes e corre¢des de chuva do modelo CFS
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A Figura 136 mostra as previsdes obtidas com a correcdo de precipitacdo com a
metodologia Linear. Nessa figura, pode-se observar que em alguns momentos o valor gerado é
bem diferente, funcdo da chuva prevista, e em outros € bem semelhante, principalmente nos
meses com pouca ou nenhuma chuva prevista. A titulo de exemplo de vazdes geradas bem
diferentes, cita-se a previsdo feita para 0 més de mar¢o/2016, onde a vazao verificada foi 1207

m3/s e a previsdo de vazio foi de 998 a 1555 m®/s com correcio de chuva usando s6 correcio
de clima com a metodologia Linear.
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Figura 136 - Previsdo de vaz6es com as previsdes de chuva do modelo CFS, correcédo Linear
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Fonte: A Autora (2020).

A Tabela 49 mostra a faixa de vazdes geradas pelo modelo de Redes Neurais, comparados

com o verificado. Nesta tabela, pode-se observar que as vazdes com texto em negrito em

vermelho representam as vazdes verificadas que estdo fora da faixa das vazdes previstas pelo

modelo de Redes Neurais (43 casos, que representam 63%). A Figura 137 mostra essa faixa de

vazOes geradas, onde observa-se que 0 modelo de Redes Neurais teve um bom desempenho no

acerto dessa faixa de vazdo, tendo em vista que mesmo quando ele ndo acertou a faixa, gerou
valores bem préximos a ela.

Figura 137 - Faixa da previsdo gerada pelo modelo de Redes Neurais.
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Tabela 49 - Avaliacdo da faixa de vazdo das previsdes de vazBes ao reservatério de Sobradinho.

Data Verificado Minimo Méximo
nov/11 975 359 1517
mai/11 1078 2039 2271
jun/11 797 906 933
jul/a1 677 585 613
ago/11 537 648 824
set/11 544 577 647
out/11 741 492 773
dez/11 2680 1008 2081
jan/12 3448 1961 3598
fev/12 2957 2588 9996
mar/12 1207 998 1555
abr/12 1340 927 1149
mai/12 764 792 816
jun/12 766 564 634
jul/a2 564 465 533
ago/12 510 432 432
set/12 454 528 632
out/12 385 469 738
nov/12 1159 657 1017
dez/12 1702 1502 2413
jan/13 1220 844 1478
fev/13 2417 1832 2819
mar/13 1053 861 1501
abr/13 2063 889 1249
mai/13 1004 732 819
jun/13 749 769 842
jul/13 604 573 650
ago/13 580 525 624
set/13 467 482 625
out/13 473 501 738
nov/13 671 33 730
dez/13 2115 927 1534
jan/14 2730 2138 3397
fev/14 1057 1024 1488
mar/14 1069 1222 2778
abr/14 1459 947 1374
mai/14 816 693 745
jun/14 557 691 696
jul/14 653 647 766
ago/14 555 612 692
set/14 553 551 612
out/14 371 493 721
nov/14 640 866 1876
dez/14 1692 947 1919
jan/15 912 1246 2735
fev/15 1108 911 2266
mar/15 1224 933 2533
abr/15 1389 1292 1491
mai/15 1006 536 669
jun/15 562 611 652
jul/as 473 593 662
ago/15 415 475 714
set/15 299 332 491
out/15 167 291 785
nov/15 200 805 944
dez/15 706 688 1115
jan/16 1458 1503 1669
fev/16 3138 3592 3787
mar/16 1037 1511 1841
abr/16 503 1503 1573
mai/16 358 220 324
jun/16 287 485 526
jul/16 258 356 398
ago/16 251 364 401
set/16 201 280 397
out/16 253 322 482
nov/16 401 895 1461
dez/16 1384 964 2637

Fonte: A Autora (2020).
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4.6.5 Comparacao das previsoes de vazdes — Sobradinho Incremental

A Figura 138 mostra a comparacao das vazoes geradas pelo Gevazp e pelo modelo de
Redes Neurais, em comparacdo com a vazao verificada, para o PMO de setembro/2012, onde
observa-se que na faixa gerada pelo modelo Gevazp ja estdo as vazdes geradas pelo modelo de
Redes Neurais. Utilizando todos os 25 membros do modelo CFS, a Simulacdo 9 gerou uma
previsdo de 517 m3/s para a média das previsdes do CFS e uma faixa de 469 a 738 m®/s para os

25 membros, enquanto a vazao verificada foi 385 m®/s.

Figura 138 - Cenarios previstos pelo Gevazp, juntamente com a faixa do modelo CFS e a vazdo
verificada, PMO setembro/2012
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Fonte: A Autora (2020).

A Figura 139 mostra a distribuicdo das vazbes geradas pelo Gevazp para 0 més de
setembro de 2012, onde observa-se que 61 casos foram gerados na faixa de 359 a 436 m°/s,
grupo este que esta a vazao verificada (385 m%/s).

A Figura 140 mostra a comparacao das vazdes geradas pelo Gevazp e pelo modelo de
Redes Neurais, em compara¢do com a vazao verificada, para 0 PMO de janeiro/2013, onde
observa-se que na faixa gerada pelo modelo Gevazp ja estdo as vazdes geradas pelo modelo de
Redes Neurais. Utilizando todos os 25 membros do modelo CFS, a Simulagdo 9 gerou uma
previsdo de 2528 m®/s para a média das previsdes do CFS e uma faixa de 1832 a 2819 m®/s para

0s 25 membros, enquanto a vazio verificada foi 2417 m3/s. Observa-se que a faixa prevista pelo
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modelo de redes neurais foi pequena, fungdo da pouca variabilidade de chuva prevista pelo
Modelo CFS.

Figura 139 - Cenaérios previstos pelo Gevazp, PMO setembro/2012.
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Fonte: A Autora (2020).

Figura 140 - Cenarios previstos pelo Gevazp, juntamente com a faixa do modelo CFS e a vazéo
verificada, PMO janeiro/2013
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Fonte: A Autora (2020).
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A Figura 141 mostra a distribuicdo das vazOes geradas pelo Gevazp para o PMO de
janeiro de 2013, onde observa-se que 34 casos foram gerados na faixa de 1432 a 2422 m¥s,

grupo este que esta a vazao verificada (2417 m%/s).

Figura 141 - Cenérios previstos pelo Gevazp, PMO janeiro/2013
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Fonte: A Autora (2020).

Adicionalmente, foram comparadas as vazdes geradas pelo modelo de Redes Neurais e
verificados com as vaz@es geradas pelo Gevazp, para os anos de 2015 e 2016, conforme pode
ser observado na Figura 142.

Mais uma vez, observa-se na Figura 142 que os cenarios de vazes previstas pelo Gevazp
contém vazdes bem acima das vazdes verificadas e das previstas pelos diversos cendrios de
chuvas do CFS, principalmente nas vazdes previstas no periodo Umido. Como discutido
anteriormente, a Figura 142 mostra que o Gevazp gera diversas séries fora da faixa provavel de
acontecer. As rodadas do NEWAVE, na determinacdo do custo futuro, visitam todas essas
séries geradas pelo Gevazp. Reduzindo essa faixa do Gevazp far-se-4 com que a fungéo de custo
futuro do NEWAVE néo atinja essas séries fora do prazo, isso faz com que se possa lidar com
a incerteza de uma forma melhor (CATALDI, 2012). Essa menor abertura do cenario diminui
a chance de a funcéo de custo futuro ir para algum lugar que ndo tem chance de ocorrer.
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Figura 142 - Cenérios previstos pelo Gevazp, juntamente com a faixa do modelo de Redes Neurais e a
vazao verificada, para o periodo de jan/2015 a dez/2016
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5 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

O presente trabalho teve o objetivo final de mostrar o impacto da previsao de precipitagéo

na previsao de vazles. Para isso, fez-se uma avaliacdo e posteriormente correcdo da chuva

prevista pelo Modelo CFS - Climate Forecast System. Também se fez uma analise das variaveis

climéticas para serem usadas na calibragdo de modelos para a previsdo de vazdes. Essas vazbes

previstas foram comparadas com as vazoes geradas pelo Gevazp.

a)

b)

d)

Segue abaixo as principais constatagdes:
As previsdes climaticas do CFS tendem a superestimar a chuva prevista em todos os 4
trechos analisados da bacia, principalmente nos meses de pouca ou nenhuma chuva.
Em relacdo as correces feitas pelo modelo CFS para a média dos membros, para todos
os 4 trechos analisados, a correcdo apenas de clima levou a resultados superiores a
correcdo de clima com a corre¢do mensal pela metodologia PDF. Apenas para a area a
montante de Trés Marias o clima corrigido com a metodologia PDF produziu melhores
resultados, nos demais trés trechos o clima corrigido com a metodologia Linear
produziu melhores resultados. Destaca-se que, em alguns momentos, os resultados de
previsdo de vazdo obtidos variam bastante em funcdo da metodologia adotada para a
corregdo da previsao de precipitacao.
As variaveis NATL, SATL, TROP, NINO1+2, NINO3, NINO4 e NO3,4 apresentaram
uma boa relacdo com as vazdes e com as chuvas. Contudo, as variaveis SOl e PDO néo
tinham uma boa correlacdo com as vazdes e chuva de Trés Marias e Sobradinho. Em
termos absolutos, observou-se que as vazBGes naturais a Trés Marias e a vazdo
Incremental a Sobradinho tém maior correlagdo com as varidveis relacionadas ao
oceano Atlantico que as variaveis relacionadas ao oceano Pacifico.
Na disposic¢éo historica dos dados de vazao natural a Trés Marias e da vazao incremental
a Sobradinho com as principais variaveis correlacionadas, que sao a temperatura na area
NINO1+2 e no Atlantico Sul, observou-se que os ciclos de descida e subida dessas trés
variaveis sdo semelhantes. Também se observa que a amplitude da temperatura na
regiao NINO1+2 é bem maior que a SATL. A vazdo natural a Trés Marias e a vazdo
incremental a Sobradinho mostram a crise hidrica que a bacia do Sdo Francisco vem
passando desde o0 ano de 2012. Contudo, aparentemente ndo se observa qualquer grande
variacdo histérica nos dados do NINO1+2 e SATL.
Observou-se a estreita relacdo da varidvel perdas/ganhos ao reservatorio de Sobradinho
com a chuva média no lago. Contudo, ndo se observou uma relacdo direta com a vazao

dos postos fluviométricos a montante do reservatorio, que sdo Morpard + Boqueiréo.
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Essa variavel tem uma variabilidade dificil de explicar, mas é de importante impacto na
operacdo e previsdo de vazdes da bacia. Na tentativa de previsdo dessa varidvel
utilizando a técnica de redes neurais, verificou-se a contribuicdo da chuva tanto a
verificada (chuva perfeita), como a prevista pelo CFS para a previsdo da variavel em
anélise. Os resultados obtidos para essa previsao de vazdo foram promissores.

f) O modelo de Redes Neurais teve um bom desempenho no acerto da faixa da vazéo,
tendo em vista que mesmo quando ele ndo acertou a faixa, gerou valores bem proximos
a esta. Embora o objetivo principal desse trabalho nédo seja o acerto de uma previsédo e
sim a faixa provavel de ocorréncia da mesma, destaca-se que o modelo SMAP teve um
melhor desempenho que o modelo de Redes Neurais, quando comparada a faixa média
das vazdes previstas em relacdo a vazdo verificada.

g) Observou-se claramente a melhora nas previsdes de vazbes com a incorporacdo da
chuva verificada um més a frente nas simulagdes, principalmente na previsao de altas
vazdes, exemplo para o periodo Umido de 1992.

h) Nas simulagdes com Redes Neurais para o reservatério de Sobradinho, observou-se que
praticamente ndo houve ganho nessa simulacdo, quando se incorporou a variavel
perdas/ganhos verificada. Contudo, observou-se que a incorporacdo da variavel
perdas/ganhos verificada + prevista traz ganhos para a previséo de vazfes incrementais
ao reservatdrio de Sobradinho.

i) E possivel reduzir com seguranca a faixa prevista pelo Modelo Gevazp, o que impede
que os modelos energéticos DECOMP e NEWAVE alcancem esses cenarios com
baixissima ou nenhuma probabilidade de ocorréncia. Isso faz com que o CMO — Custo
Marginal da Operacdo seja mais realistico, interferindo nos despachos das usinas
térmicas e, consequentemente, no custo de operacdo do SIN — Sistema Interligado
Nacional. Ressalta-se que os cenarios de vazfes previstas pelo Gevazp contém vazdes
bem acima das vazdes verificadas e das previstas pelos diversos cenérios de chuvas do

CFS, principalmente nas vazdes previstas no periodo umido.

Destaca-se que nos cenarios de vazdes com muita agua o CMO tende a cair, tendo em
vista que 0s modelos energéticos usam ao maximo esse recurso barato que € a dgua. Por outro
lado, nos cenarios de vazdes com pouca agua 0 CMO tende a aumentar, tendo em vista que 0s
modelos energéticos ndo tém a agua para utilizar e lamgam mé&o de cursos mais caros para

atender ao seu mercado (geragéo térmica, p. ex).
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Ressalta-se também que o objetivo principal desse trabalho ndo é acertar a vazdo precista
e sim uma faixa possivel, funcdo da previsdo de chuva. As previsdes com dois e um més de
antecedéncia mostraram que é possivel fazer isso com seguranca.

Para recomendac0es de futuros trabalhos, sugere-se a avaliagdo do impacto energético
causado pela reducéo de faixa das vazes previstas, funcdo da utilizacdo da chuva prevista pelo
modelo CFS. Func¢do da probabilidade condicionada utilizada no Gevazp, essa avaliagdo so €
possivel de ser feita se essa calibracdo de modelo de previsdo de vazdes em conjunto com a

previsdo climatica for feita para todos os aproveitamentos do SIN.
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APENDICE A - ANALISE DOS DADOS PLUVIOMETRICOS DO POSTO DE
SOBRADINHO

Exemplos de andlise do vetor regional para postos de Sobradinho (Fonte: base de dados da
CHESF)
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