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RESUMO

O Brasil possui um parque gerador representado majoritariamente por uma base
hidroelétrica, tornando-o dependente de fatores climaticos que apresentam alta
variabilidade. Tal caracteristica faz a previsao de vazdes afluentes, elaborado pelo
Operador Nacional do Sistema Elétrica (ONS), um insumo indispensavel na tomada
de decisdes no ambito do Programa Mensal da Operacao (PMO). Um dos desafios
inerentes ao PMO é avaliar o comportamento de um sistema que possui
caracteristicas estocasticas, ndo-lineares e nao-estacionarias em relagao a vazao
afluente. Nesse contexto, modelos baseados em aprendizado de maquina tém
ganhado espago como alternativa para uma previsdo mais assertiva sobre a vazao
afluente natural nos aproveitamentos hidrelétricos. De maneira a contribuir para o
estado da arte na previsao de vazoes, foi investigado o desempenho da TFT em
comparagdo aos modelos LSTM, TCN e as previsdes do modelo SMAP em relagdo
as vazoes observadas para um horizonte de 14 dias para a UHE Tucurui na bacia do
rio Tocantins (Norte). Algumas caracteristicas dessas arquiteturas que as tornam
atrativas destacando-se 0s mecanismos de portdo para ignorar quaisquer
componentes irrelevantes para a arquitetura por meio do contexto externo fornecido
pelas estatisticas dos dados, o processamento local através de mddulos Encoder-
Decoder-LSTM para captura de dependéncias temporais de curto prazo e a presenca
de blocos de auto-atencéo para captura de dependéncias temporais de longo prazo.
O modelo TFT mostrou-se adequado para previsdo de vazao para os proximos 14
dias, apresentando assertividade préximo ao modelo LSTM e SMAP, mas com melhor
desempenho ao longo de todo o horizonte.

Palavras-chave: Temporal Fusion Transformer, Séries temporais, Previsdao de
vazoes, Programa Mensal da Operacgao.



ABSTRACT

The Brazilian electricity generation system relies heavily on hydroelectric power, which
is subject to high variability due to its dependence on climatic factors. As a result, the
accurate prediction of inflow flows is crucial for effective decision-making within the
Monthly Operation Program (PMO) and is accomplished by the National Electric
System Operator (ONS). However, the PMO faces significant challenges due to the
stochastic, nonlinear, and non-stationary nature of the hydrological system. In this
context, machine learning-based models have emerged as a promising alternative for
predicting natural inflow flows in hydroelectric developments. Specifically, this study
investigates the performance of the Transformer-based Time-series Forecasting (TFT)
model in comparison to the Long Short-Term Memory (LSTM), Temporal Convolutional
Networks (TCN), and Soil Moisture Active Passive (SMAP) models. The models were
evaluated in terms of their ability to predict observed flows for a 14-day horizon at the
Tucurui Hydroelectric Power Plant in the Tocantins River basin (North). The
investigated models possess attractive features, such as gate mechanisms for
excluding irrelevant components through external context provided by data statistics,
local processing through Encoder-Decoder-LSTM modules for capturing short-term
temporal dependencies, and the inclusion of self-attention blocks for capturing long-
term temporal dependencies. The findings of this study demonstrate that the TFT
model is a suitable alternative for predicting inflow flows for the next 14 days, exhibiting
accuracy levels comparable to those of the LSTM and SMAP models. Moreover, the
TFT model demonstrates superior performance over the entire horizon. These results
contribute to the state-of-the-art in flow prediction and provide valuable insights for the
decision-making processes within the Brazilian electricity sector.

keywords: Temporal Fusion Transformer, Time series, Streamflow forecasting,
Monthly Planning and Operation Program.
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1 INTRODUGCAO

O problema da operacao de sistemas hidrotérmicos esta atrelado ao dilema
classico da operacdo, onde o estado de armazenamento dos reservatérios e as
afluéncias que chegam nas usinas determinam a dindmica da operagao do presente
e planejamento do futuro. Assim, o nivel nos reservatérios no presente e a operacao

futura é consequéncia das decisdes tomadas no passado e agora (Figura 1).

Figura 1 - Processo de deciséo para sistemas hidrotérmicos

Decisdes no ) Ct':m_digi:‘nes Consequéncias
presente hidrologicas futuras operativas
/ Cheia > Aceitavel
o
Utilizar

reservatorios
'-\ Seca > Déficit
/ Cheia > Vertimento
/

N&o utilizar

reservatorios
N
\ Seca } Aceitavel

Fonte: adaptado de Silva, E.L. (2012)

Essa necessidade de planejamento é uma caracteristica determinante em
sistemas hidrotérmicos, como é o caso do SIN, onde a matriz € predominantemente
hidraulica e representa aproximadamente 63% (Figura 2). Em razdo disso, ha uma
forte dependéncia da informacéao hidroldgica, o que torna o planejamento da operacao
uma atividade desafiadora devido ao comportamento estocéastico das chuvas. Nesse
contexto de incertezas, a previsdo de vazao natural afluente aos locais de
aproveitamentos hidroelétricos € um insumo fundamental para a programacao da

operacao do SIN pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS).
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Figura 2 - Matriz energética por fonte no Brasil em 2022.

20,726 MW (12%)

37,845 MW (22%)

4,552 MW (3%) _\

1,990 MW (1%) __— s

\_ 108,816 MW (63%)

m Edlica = Hidraulica = Nuclear Solar = Térmica

Fonte: ONS (2022).

Atualmente, o ONS ¢é responsavel pela elaboracao das previsdes de vazdes
naturais afluentes médias didrias, semanais e mensais para todos os aproveitamentos
hidrelétricos do SIN. Considerando a predominancia significativa da hidroeletricidade
na matriz energética do Brasil, a qualidade dessas previsdes é de suma importancia
para o planejamento da operacao pelo ONS. Com base nessas informagdes, o0 ONS
decide a politica de operacdo mais apropriada visando a reducédo da incerteza de
maneira a mitigar riscos, minimizar os custos e otimizar o uso dos recursos

disponiveis.

Dada a relevancia da previsao de vazao como um dos fatores decisivos no
planejamento e operagéo do sistema, 0 ONS vem buscando aprimorar seus modelos.
No entanto, a complexidade da modelagem dos fenémenos hidraulicos e hidrolégicos
representa um dos maiores desafios na atual abordagem com modelos conceituais,
como é o caso do SMAP. Por se tratar de um problema fisico com caracteristicas nao-
lineares, considerando a relagdo entre as variaveis de precipitacao, infiltracao,
evapotranspiragdo e caracteristicas fisicas do solo em cada bacia torna-se bastante
complexa.
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Diante de tal dificuldade, modelos baseados em aprendizado de maquina tém
ganhado espago como alternativa para uma previsdo mais assertiva sobre a vazao
afluente natural nos aproveitamentos hidrelétricos. O desenvolvimento de modelos
baseados em redes neurais artificiais (RNAs) sdo recorrentes na literatura devido a

sua escalabilidade em problemas de previsao de séries temporais.

1.1 ESTADO DA ARTE

A matriz energética brasileira tem como principal fonte a hidroeletricidade, o
que faz com que a programacao do sistema hidrotérmico esteja altamente dependente
das vazdes naturais e incrementais que fluem em direcdo aos aproveitamentos
hidrelétricos distribuidos nas bacias hidrograficas (BRAGA et al., 2014). Para isso,
cabe ao Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) a responsabilidade de realizar
a previsao de vazdes naturais médias didrias para todos os locais de aproveitamento
hidroelétrico do Sistema Interligado Nacional (SIN), que sao utilizadas como insumos
basicos para a cadeia de modelos de otimizagdo do ONS (BRAGA et al., 2014). A
qualidade da previsdo de vazéo para o ONS é de extrema importéncia, tendo em vista
a influéncia direta das condic6es de afluéncia no risco de racionamento e no preco da
energia (SIGNORIELLO, 2014). Portanto, a precisdo das previsdes é um fator critico
para o sucesso do sistema elétrico brasileiro.

Atualmente, o ONS utiliza dois modelos para realizar a previsao de vazdes para
o programa mensal da operacdao (PMO). Um modelo deterministico de simulacéo
hidrolégica do tipo transformagéo chuva-vazéo, conhecido como SMAP, do inglés Soil
Moisture Accounting Procedure, e outro modelo hidrolégico estocastico de séries
temporais baseado no histérico de vazdes, conhecido como PREVIVAZ. No entanto
ha algumas limitacbes quanto a precisdo e desempenho desses modelos,
especialmente se os dados de calibragcédo e entrada conterem imprecisdes e certo grau
de erro de medicao (HU et al., 2020). Portanto, novas abordagens tém sido estudadas
de maneira a melhorar as previsdes, dada a sua importancia para um planejamento e
operacao adequados.

Recentemente na literatura, novas metodologias baseadas em modelos de
inteligéncia artificial ttm se mostrado alternativas promissoras em relacdo a modelo
fisicos deterministicos que modelam os aspectos do fenémeno hidrolégico, como o
SMAP. Modelos como o de redes neurais artificiais (RNAs), baseiam-se nos padrdes
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encontrados das relagcdes entre chuva e vazao observada, contornando problemas
relacionados a nao-linearidade entre as variaveis e complexidade dos modelos fisicos
(HU et al., 2020).

Em um estudo realizado por LE et al. (2021), foi investigado o desempenho de
diversos modelos de previsdo de vazdes afluentes, incluindo feed-forward neural
network (FFNN), convolutional neural network (CNN) e quatro variacdes de long short-
term memory (LSTM), aplicados a bacia do Rio Vermelho, localizada no Vietna. Os
resultados mostraram que as quatro variantes do modelo LSTM apresentaram uma
precisdo significativa e um desempenho e estabilidade superiores quando
comparados aos modelos FFNN e CNN. Esses achados indicam a eficacia do uso de
modelos LSTM na previsdo de vazdes, especialmente em bacias hidrograficas com
caracteristicas semelhantes as da bacia do Rio Vermelho. Essa informagcdo é
importante para o desenvolvimento de modelos de previsdo mais precisos e confiaveis
para sistemas de gerenciamento de recursos hidricos, contribuindo para o
planejamento e a operag¢ao adequados dos sistemas elétricos e hidraulicos.

HU et al. (2020) conduziram um estudo utilizando um modelo LSTM para prever
a vazao afluente de estagdes hidroldgicas com seis horas de antecedéncia. Os
resultados mostraram que o modelo LSTM teve um desempenho superior quando
comparado a outros modelos de aprendizado de maquina, como Support Vector
Regression (SVR) e Multilayer Perceptrons (MLP). Esses resultados sugerem que o
uso de modelos LSTM pode ser uma abordagem promissora para a previsao de
vazoes em sistemas hidrolégicos, contribuindo para o desenvolvimento de modelos
de previsdo mais precisos e confidveis para o gerenciamento de recursos hidricos.

De acordo com Faria et al. (2022), os modelos classicos de MLP sao
considerados os mais simples na tarefa de previsao de vazées quando comparados a
modelos de camadas profundas. No entanto, os autores concluiram que mesmo
modelos de MLP fornecem maior precisdo em relagdo a modelos hidrolégicos
utilizados pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) para previsées de curto
prazo. Esses resultados reforcam a importancia de avaliar diferentes modelos de
previsao de vazdes em sistemas hidrolégicos, incluindo modelos de aprendizado de
maquina, com o objetivo de identificar qual o melhor modelo a ser utilizado em cada
contexto e obter previsdes mais precisas e confiaveis.

Barino, F.O e dos Santos, A.B (2020) propuseram um modelo alternativo,

fundamentado na arquitetura de redes neurais convolucionais (CNNs), visando
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aprimorar a previsao de multiplos dias de horizonte em ambientes fluviais. O modelo
proposto, denominado CNN-1D, foi avaliado a partir de diferentes variaveis de
entrada, como registros de vazdes histéricas e turbidez, utilizando-se dados coletados
no rio Madeira, localizado na bacia do rio Amazonas. Os resultados apontaram que a
utilizacdo conjunta de registros de vazdes passadas e de turbidez da agua conferiu
maior confiabilidade as previsdes, sugerindo a eficacia do modelo CNN-1D proposto
pelos autores.

Na literatura, ha propostas de modelos mais sofisticados que utilizam
arquiteturas como Long Short-Term Memory (LSTM) e redes neurais convolucionais
(CNN), as quais apresentam potencial para a identificacao de padrées temporais e
espaciais em dados hidrolégicos. Alguns autores tém sugerido abordagens hibridas,
como o modelo CNN-LSTM, que combina caracteristicas individuais de cada modelo.
Em um estudo realizado na bacia do rio Elbe, na Alemanha, Li P. et al. (2022)
demonstraram que o modelo CNN-LSTM é superior para a estimativa da
disponibilidade de agua em reservatorios e riscos de inundacgdes.

Maciel, G.M. et al. (2020) propuseram uma adaptacado do modelo hibrido CNN-
LSTM para a previsao de vazées em ambientes hidrolégicos, acoplando-o ao modelo
hidrologico SMAP, amplamente utilizado no processo de planejamento da operagao
pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS). A eficacia do modelo adaptado foi
avaliada em um estudo que comparou seus resultados com os obtidos pelo modelo
isolado. Os resultados evidenciaram uma melhora significativa para a previsao de
vazoes no horizonte de 7 dias, indicando a potencialidade da abordagem hibrida
proposta pelos autores.

Embora os modelos existentes apresentem boa resposta ao problema de
previsdo de vazbes, ainda ha espaco para melhorias em arquiteturas mais
especializadas na modelagem de séries temporais, especialmente no que diz respeito
a complexidade da modelagem de relagbes nao lineares e dependéncia temporal de
longo prazo. Nesse contexto, Lim, B. et al. (2020) propuseram recentemente uma
nova arquitetura de redes neurais, denominada Temporal Fusion Transformer (TFT),
que combina os mecanismos de modelos como as camadas LSTM e attention heads
utilizadas em modelos Transformers. Em diversos estudos aplicados, como previsao
de carga, trafego, vendas e volatilidade de estoques, os autores mostraram um

aumento significativo tanto no desempenho computacional quanto na precisdo dos
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resultados em comparacao aos modelos de referéncia amplamente utilizados na
literatura.

Em um estudo recente, Srivastava e Cano (2021) analisaram diferentes
modelos de deep learning, incluindo LSTM, GRU, RNN e TFT, para analise e previsao
dos niveis de pH. Os autores demonstraram que o modelo TFT apresentou melhor
desempenho em comparacdo aos demais modelos de deep learning, fornecendo a
melhor estimativa de pH.

Wu, B., et al. (2022) aplicaram o modelo Temporal Fusion Transformer (TFT)
multivariado para prever com alta precisdo a velocidade do vento. A abordagem se
mostrou promissora em comparacdo aos demais modelos de deep learning, que
apresentam limitacdes em termos de precisdo ou de exigéncia computacional. Os
autores utilizaram técnicas de decomposicao modal variacional e evolucao diferencial
adaptativa para otimizar os parametros da rede neural. O sistema de previsao
proposto apresentou resultados satisfatérios e superou a maioria dos outros modelos
comparados na anadlise. Esta pesquisa foi pioneira na aplicacdo do modelo TFT para
previsao de velocidade do vento

Pesquisadores tém investigado o potencial do modelo TFT em diferentes areas,
incluindo a previsao de precipitacdo. Civitarese, C.S., et al. (2021) pioneiramente
aplicaram o modelo TFT para prever eventos climaticos extremos. Os autores
compararam as previsdes do modelo com o modelo climatolégico Seasonal Forecast
(SEASS5) do European Centre for Medium-Range Weather Forecasts (ECMWEF),
utilizado como referéncia para validacao dos resultados. Os resultados mostraram que
as previsoes do modelo TFT para precipitacdo maxima diaria em cada semana, com
um horizonte de 6 meses, superaram significativamente os resultados obtidos com o
modelo SEASS.

Gunnarsson, A. e Franc, C. (2021) investigaram o potencial do modelo TFT na
previsdo de vendas de produtos em um mercado, com o objetivo de reduzir o
desperdicio de alimentos. Os autores compararam diferentes configuracées do
modelo TFT com os modelos autorregressivos (AR) e LSTM, usados como referéncia
no estudo. Os resultados obtidos demonstraram que o modelo TFT superou
significativamente os demais modelos analisados em termos de desempenho
preditivo. A abordagem proposta pelos autores apresenta, portanto, uma alternativa
promissora para prever as vendas de produtos em mercados, contribuindo para a

reducao do desperdicio de alimentos e para a gestao eficiente de estoques



18

Sappl et al. (2021) apresentaram uma solucao inovadora utilizando o modelo
TFT para prever a taxa de geracdo de biogas em um biodigestor anaerébico real
localizado em Tyrol, Austria. A abordagem proposta treinou o modelo para gerar
previsdes diarias com base nos dados dos ultimos sete dias. Os autores avaliaram o
desempenho do modelo TFT em comparagdo com modelos classicos de
aprendizagem de maquina, como o modelo k-nearest neighbors (KNN), ARIMA e
redes neurais simples, utilizados como referéncia para este estudo. Os resultados
mostraram que o modelo TFT superou significativamente os modelos de referéncia,
fornecendo previsdes precisas € melhorando a eficiéncia da operacao do biodigestor
anaeroébico. A abordagem proposta pode ser uma ferramenta valiosa para aprimorar
a tomada de decisdo na gestao de sistemas de biodigestores anaerdbicos.

De acordo com a literatura existente, a maioria dos estudos no campo de
previsdo de vazdes utiliza modelos tradicionais baseados em deep learning, sendo
que muitas das aplicacdes que empregam o modelo TFT foram pioneiras em suas
areas de atuacdo. No entanto, até o presente momento, nenhum estudo na literatura
propbés uma investigacdo do modelo TFT para previsao de vazdes. Portanto, ha uma
necessidade clara de investigar a eficacia do modelo TFT na previsao de vazées em
comparacao com os modelos tradicionais de deep learning.

1.2 OBJETIVOS E CONTRIBUIGOES

Neste trabalho é proposto a aplicacao do modelo TFT que é inédito na previsao
de vazoes afluentes em aproveitamentos hidrelétricos, até onde se tem conhecimento.
A partir de experimentos computacionais aplicados em diferentes cenarios, o modelo
sera comparado com os modelos LSTM, TCN e SMAP para um horizonte de 14 dias.
Com base nos resultados obtidos sera analisado o impacto das variaveis de chuva e
vazao observados na previsdo de vazdes afluentes para 14 dias de horizonte para o
aproveitamento hidrelétrico de Tucurui, na bacia do rio Tocantis, Brasil.

As principais contribuicdes deste trabalho incluem:
» Comparacao do modelo TFT com modelos baseados em deep learning que sao

comuns na literatura como LSTM, e TCN e o modelo fisico deterministico SMAP
atualmente utilizado pelo ONS.
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» Aplicagdo do modelo TFT para realizar a previsdo de vazbes afluentes em
aproveitamentos hidrelétricos, avaliando o impacto durante o regime anual de
precipitacao sobre a qualidade da vazao prevista durante os periodos Umido e seco.

» Andlise sobre a influéncia da combinacdo de diferentes varidveis de entrada de

chuva e vazao observada conforme cenarios de previsdes.

1.3  ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

A dissertacdo é estruturada da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta uma
revisdo sobre 0s processos de operacao e planejamento do sistema adotados pelo
ONS, bem como as metodologias dos modelos SMAP e PREVIVAZ, que séao
atualmente utilizados para previsao diaria e semanal de vazées. No Capitulo 3, sao
introduzidos os conceitos fundamentais e aspectos principais sobre a modelagem de
redes neurais artificiais, bem como as principais caracteristicas e metodologia do
modelo TFT proposto a ser avaliado neste trabalho. O Capitulo 4 apresenta os
resultados dos experimentos testados em cada cendrio analisado. Por fim, o Capitulo
5 resume os principais resultados encontrados e apresenta as consideracoes finais

da dissertacao.
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2 PREVISAO DE VAZOES NO AMBITO DO PROGRAMA MENSAL DA
OPERACAO

O parque gerador de energia elétrica do Brasil € composto principalmente por
hidrelétricas, o que torna a previsdo de vazdes afluente uma ferramenta essencial
para a tomada de decisées no planejamento e operacao do sistema elétrico, como
parte do Programa Mensal de Operacao (PMO). O ONS, em colaboracido com alguns
agentes, produz semanalmente previsdes de vazdes para todos os reservatérios
hidrelétricos em quatro sub-mercados: Sudeste/Centro-Oeste, Sul, Nordeste e Norte.
Essas previsdes sao cruciais para garantir a seguranca e a eficiéncia da geracao de
energia hidrelétrica no pais.

Um dos desafios inerentes ao processo de previsdo de vazao em rios € a
complexidade do comportamento estocastico, ndo-linear e ndo-estacionario da vazao
afluente (BARINO; SANTOS, 2020). Para lidar com essa complexidade, modelos
matematicos alternativos tém sido estudados e desenvolvidos, com o objetivo de se
obter um modelo mais preciso e préximo do comportamento real da vazao (MACIEL
et al., 2020). Desde 2008, o Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) e outros
agentes vém buscando novas metodologias e modelos computacionais para melhorar
a qualidade das previsdes de vazdes. Atualmente, para previsdes de vazao para a
primeira e segunda semanas operativas, tem-se utilizado o modelo hidrolégico
deterministico SMAP, baseado em dados de precipitacdo observada e em previsdes
combiandas dos modelos de previsdo numérica de tempo ECMWF (European Centre
for Medium-Range Weather Forecasts), GEFS (Global Ensemble Forecast System) e
ETA (GT-SMAP, 2022).

2.1 PROCESSO DE PREVISAO DE VAZOES NO PMO

No processo de planejamento da operacao no ambito do Programa Mensal de
Operacao (PMO), as previsdes de vazoes naturais afluentes sdo insumos basicos
utilizados para determinar o despacho 6timo para a semana seguinte, visando
minimizar o custo de operacao (CMO) e calcular o prego de liquidagcédo das diferencas
(PLD), utilizado nas transacbes entre agentes e geradores (MACEIRA, 2002).
Conforme definido por Filho et al. (2020), as vazdes naturais afluentes compreendem

as vazdes fornecidas pela natureza, incluindo aquelas que ocorreriam naturalmente
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em uma secao do rio caso nao houvesse operacao de reservatdrios a montante, bem
como a vazao resultante de lagos artificiais e captacdes de agua para uso consuntivo.

O ONS é responsavel por organizar o processo de planejamento da operacéo
em revisbes semanais. A primeira dessas revisdes € conhecida como PMO, na qual
se prevé as vazdes para as proximas semanas operativas. A elaboracdo de cada
revisdo ocorre, em geral, as quintas-feiras e, eventualmente, na quarta-feira que
antecede a semana operativa, que tem inicio no sabado e término na sexta-feira.
Conforme ilustrado na Figura 3, o ONS adota este esquema de elaboracdo das

previsdes de vazdes para o PMO e suas revisoes.

Figura 3 - Cronograma do Programa Mensal da Operacéo.
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Fonte: adaptado de GT-SMAP (2022).

O planejamento da operacdo de curto prazo no ambito do PMO, sob
responsabilidade do ONS, consiste na definicdo de metas semanais de geracao para
cada usina do SIN. Nesse processo, as vazbes afluentes aos aproveitamentos
hidroelétricos sao consideradas parte estocastica e parte deterministica. Para o
primeiro més, sao utilizadas previsdes de afluéncias semanais, enquanto a partir do
segundo més, sdo adotados cendarios sintéticos de vazdes mensais. E importante
ressaltar que o planejamento de curto prazo atualmente abrange um horizonte de até
dois meses.

O modelo GEVAZP é uma ferramenta utilizada pelo ONS para gerar os
cenarios do segundo més, que sao alimentados na cadeia de modelos Decomp-
Newave para calculo do PLD. Os modelos Newave e Decomp sdo dois modelos
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matematicos utilizados no planejamento e operagdo de sistemas hidrotérmicos de
energia elétrica, sendo o NEWAVE responsavel por otimizar a operacao do sistema
elétrico a médio prazo no horizonte de até 5 anos, e o DECOMP para o curto prazo,
com horizonte de 2 meses e intervalos semanais (SILVA, 2008). Para isso, € utilizada
a informacao do PMO e de cada revisdo, sendo que as previsdes para as duas
primeiras semanas operativas sdo obtidas pela média da previsao diaria do modelo
chuva-vazao SMAP no horizonte de 14 dias. J& para as semanas posteriores, sdo
utilizados os resultados do modelo estocastico PREVIVAZ. Como resultado, para cada
revisdo € gerado um arquivo com seis colunas, conhecido como PREVS, cada uma
representando uma semana. A Figura 4 apresenta um fluxograma da metodologia
atualmente adotada pelo ONS.

Figura 4 - Metodologia de previsdo de vazao aplicada pelo ONS.
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Além do SMAP, a metodologia CPINS é empregada somente nos reservatorios
da bacia do Rio Sao Francisco entre Trés Marias/Queimado e Sobradinho, enquanto
nas demais bacias dos rios Tocantins, Paranaiba, Parana, Paranapanema, Grande,
Tieté, Iguacu, Uruguai, Jacui, Capivari, ltajai e parte das bacias dos rios Madeira e
Sao Francisco é utilizada a metodologia descrita na Figura 4. Os demais postos
seguem a técnica de regressao linear para estimar a vazao afluente nos postos que
nao possuem medicoes fluviométricas. Para os postos que néo dispdem de medicoes
fluviométricas, a vazao afluente é estimada por meio de regressao linear em relacéao
a vazao prevista nos postos base, que possuem equipamentos especificos para
medicao de vazao e chuvas. A lista completa dos postos e modelos aplicados em cada
bacia hidrografica esta disponivel no "Relatério de Previsdo de Vazédo do PMO",
disponibilizado no Anexo A deste documento.

2.2 MODELOS DE PREVISAO DE VAZAO

A secao a seguir descreve a metodologia matematica nos modelos de previsdo
de vazado semanal utilizados atualmente no PMO do ONS. Como descrito
anteriormente, os resultados do modelo chuva-vazdo juntamente com o modelo
PREVIVAZ irdo compor o arquivo de vazdes PREVS que alimenta a cadeia de
modelos NEWAVE-DECOMP para prospeccao do PLD semanalmente.

2.2.1 Modelo SMAP

O SMAP é um modelo chuva-vazao proposto por Lopes et al. (1982), o qual
tem como objetivo simular o ciclo hidroldégico por meio da representacdo de
reservatérios. Esse modelo é amplamente utilizado pelo NOS para estabelecer o
planejamento da operacdo no curto prazo a partir da previsdo da vazao natural
afluente em cada aproveitamento hidrelétrico do SIN (LOPES et al., 1982). Segundo
Nunes et al. (2014), a aplicagdo do SMAP ¢é importante para a gestao dos recursos
hidricos e para a otimizagdo da producao de energia elétrica no Brasil. Dessa forma,
a utilizagcdo desse modelo tem contribuido significativamente para a tomada de
decisdes estratégicas e operacionais no setor elétrico brasileiro.
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2.2.1.1 Parametros de entrada do modelo SMAP

De acordo com o manual de metodologia do modelo SMAP disponibilizado pelo
ONS, os dados de entrada do modelo no modo operacional sdo os totais diarios de
precipitacao previstos e observados, os totais diarios de evapotranspiracao potencial
(Ep:), € as vazdes medias diarias observadas (Qobs;) do periodo de assimilagdo de
dados (ONS, 2017). Para as precipitagcdes observadas o modelo entao calcula um

total diario de precipitagdo média da bacia Pb;, ponderando o peso de cada estagao

pluviométrica a partir da seguinte expressao:

Pb(t) = Pl(t)kel + PZ(t)kez +...+ Pn(t)ken (1)

onde Pb(t) € a precipitagdo média observada na bacia, no instante de tempo
t (mm/day); P1,P2¢),...,Pnge € a precipitagdo observada nos postos
pluviométricos considerados na bacia; e keq, ke,,..., ke, sdo os coeficientes de

representacao espacial de cada posto pluviométrico, considerando

ke; + ke, + ke; + -+ + ke, = 1 (2)

Apoés isso o aplicativo calcula a precipitacdo considerada como representativa
do dia t (Pd(t)), sendo ela composta por uma ponderacdo de Pb(t) de diferentes

tempos, conforme equacao seguir:

Pd(t) = [Pb(t_ n)kt(_n) + ttt + Pb(t)kt(o) + Pb(t+1) kt(-l'l) + Pb(t-l' Z)kt(+2)] (3)

onde kt_,, ... ,kty, kt 4, kt,, S840 0s coeficientes de representacdo temporal e n é o
namero de dias no passado que serao considerados na ponderacgao.

Finalmente o valor de Pd, é multiplicado pelo fator Pcof, que ajusta o volume
de precipitacdo na bacia para garantir o equilibrio hidrico da bacia, obtendo a
precipitagdo média na bacia P, a ser considerada pelo modelo no instante de tempo

t (mm/day).
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Precp(t) = Pd(t) - Pcof (4)

onde Pcof € o coeficiente de ajuste da precipitacao.

A evapotranspiracao potencial fornecida (Epf(t)) muitas vezes é estimada a
partir de equacdes empiricas ou medidas em locais distantes e ajustadas para a bacia
de interesse. Dessa forma, também com vistas a garantia do balanco hidrico da bacia,

€ necessario ajustar a evapotranspiracao potencial (Ep(f)) com as seguintes

equacoes:
Ep(t) = Epf(t) - Ecof (5)
Emarg = Epf(t) - Ecof 2 (6)

Onde Ep., evapotranspiragao potencial (mm / dia); Epf(t) evapotranspiragdo
potencial diaria estimada para a bacia (mm / dia); Ecof coeficiente de ajuste da
evapotranspiracao potencial média da bacia; Emarg evaporagdo da planicie de
inundacdo (mm / dia); e Ecof2 coeficiente de ajuste da evapotranspiracdo potencial
da evaporacgao da planicie de inundacdo. A Tabela 1 resume as principais variaveis
de entrada, parametros e saida do modelo SMAP.

Tabela 1 — Pardmetros do modelo SMAP

Parametro Descricao

Eb(0) Escoamento basico inicial

Tu(0) Teor de umidade do solo inicial

Sup(0) Escoamento superficial inicial

K1t Constante de recessao do escoamento para planicies (dia)
K2t Constante de recessao do primeiro escoamento superficial (dia)
K3t Constante de recessao do escoamento da superficie/planicies (dia)
K2t2 Constante de recessao do segundo escoamento superficial (dia)
Kkt Constante de recessao do escoamento basico (dia)

Cap Capacidade de campo (%)

Ai Abstracao inicial (mm)

Str Capacidade de saturagéao do solo (mm)

Crec Parametro de recarga subterranea (%)

Ecof Coeficiente de ajuste da evapotranspiragcao da bacia
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Ecof2 Coeficiente de ajuste da evapotranspiracao de planicie de inundagao
H1 Altura representativa para inicio do segundo escoamento superficial (mm)
H Altura representativa para transbordamento para planicies (mm)
Pcof Coeficiente de ajuste da precipitacao

Fonte: adaptado de Maciel, M.G. et al (2020).

2.2.1.2 Equacgoées de estado e balanco hidrico

O funcionamento do modelo SMAP baseia-se na separacao da vazao em dois
tipos de escoamento: escoamento superficial e escoamento subterraneo. Para isso, €
utilizada as equacdes de estado e balanco hidrico. No modelo, cada tipo de
escoamento € armazenado em reservatorios ficticios que descrevem a forma e a
duracdo dos escoamentos. Originalmente, o modelo diario era composto por trés
reservatérios que modelavam a distribuicao da agua em diferentes posicdes do solo.
Entretanto, o ONS aprimorou 0 modelo na ultima década, adicionando um quarto
tanque que representa a agua acumulada em planicies. Este novo modelo é
amplamente utilizado em bacias brasileiras e tem contribuido significativamente para
o planejamento da operacao do sistema elétrico brasileiro (MACIEL, 2020). Figura 5
apresenta um diagrama esquematico dos principais processos simulados e variaveis

utilizadas pelo modelo.

Figura 5 - Esquematico do modelo SMAP.
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O modelo utilizado para simular o escoamento hidrolégico € composto por
diversos reservatorios ficticios, responsaveis por descrever a forma e a duragdo dos
escoamentos. A parcela do escoamento superficial (Es) é transferida para o
reservatério de superficie (Rsup), onde sao calculados os escoamentos superficiais
(Ed e Ed3) e a transferéncia de agua (Marg) para o reservatério de planicie (Rsup?2).
Este ultimo tem como funcao representar o amortecimento dos canais de drenagem
e, nele, é calculado o escoamento superficial de planicie (Ed2) e uma parcela de
evaporacado (Emarg). Por outro lado, a parcela que infiltra é a diferenca entre a
precipitacao e o escoamento superficial (P-Es). Ela é transferida para o reservatorio
de solo (Rsolo), onde é extraida a parcela de evapotranspiragao real (Er) e também a
transferéncia para o reservatério subterraneo (Rsub) através da recarga do aquifero
(Rec), desde que nao tenha sido atingido o limite da capacidade de campo do solo
(Capc). No reservatério Rsub, é calculado o escoamento subterrdneo (Eb), que
representa a parcela de agua que se infilira no solo e recarrega os aquiferos
subterraneos (ROCHA, 2017).

As condicdes iniciais dos reservatérios devem ser definidas para ser possivel
determinar a dinamica do sistema. Essas condicoes sao definidas com base nos
valores do escoamento basico Eb(0), do teor de umidade Tu(0), e do escoamento
superficial Sup(0), utilizados para serem obtidos os estados iniciais dos reservatorios

Rsoil, Rsub e Rsup conforme equagdes definidas a seguir.

Tu(0) - 100

RSOil(O) =  sor (7)

Rsub(0) = — =280 . g6.4 (8)
(1 - 0,5%kt) . AD

Rsup(0) = —P© . gg4 (9)
(1 -0,5%2t) - 4D

Rsup2(0) = 0 (10)

Onde Str é a capacidade de saturacao do solo e deve ser calibrado e AD é a area de
drenagem da regiéo.

Uma vez definidos todos os parametros descritos, inicia-se 0 processo iterativo
de definicao de vazdes e estados do reservatério a cada dia considerado. O primeiro
parametro a ser definido é o teor de umidade Tu(t) em funcdo do estado do

reservatério Rsoil, conforme equagéo:



28

Tu(t) = RS:Tilr(t) (11)
Em seguida é obtido o escoamento superficial do dia t (Es(t) ) que sera zero,
caso a precipitacdo observada no dia t seja inferior ou igual a abstracdo do solo Ai.

Caso contrario Es(t) é obtido pela equacéo:

_ (Precp(t) — Ai)?
ES(t) o Precp(t)—Ai + Str — Rsoil(t) (1 2)

A evapotranspiracao real Er(t) é igual a evapotranspiracao potencial Epr(t) ,
caso a diferenga Precp(t) — Es(t) seja superior a evapotranspiracao potencial Epr(t).

Caso contrario, Er(t) sera determinada conforme equagao:
Er(t) = Precp(t) — Es(t) + [Epr(t) — Precp(t) + Es(t)] - Tu(t) (13)

A recarga subterranea Rec(t) € um escoamento que modela a agua sendo
absorvida pelo solo deslocando-se para regides subterraneas, representadas pelo
reservatério subterraneio Rsub. Caso o estado do reservatério do solo Rsoil(t) seja
inferior ao produto entre as constantes de capacidade de campo Capc e a saturagao
do solo Str, Rec(t) sera zero. Caso seja superior ao produto dessas constantes, Rec(t)

€ obtido pela equacao:
Rec(t) = Crec - Tu(t) - (Rsoil(t) — Capc - Str) (14)

onde Crec € uma constante de recarga subterranea (%), devendo ser calibrada.

O excesso de agua que fica armazenado nas margens € representado pelo
reservatério Rsup2 sendo caracterizado como um extravasamento do reservatorio
Rsup. Para o célculo desse extravasamento Marg(t), deve-se verificar se Rsup(t) €
inferior a altura H1 do reservatorio Rsup. Em caso positivo, ndo ha extravasamento e

Marg(t) é definido em zero. Caso contrario sera calculado conforme equagéao:

Marg(t) = (Rsub(t) — H1) - (1 — 0,5%7) (15)
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Onde a altura do reservatério H1 deve ser calibrada.

Uma vez definidos os estados dos reservatoérios e os parametros caracteristicos
da bacia no instante t, sdo calculados os escoamentos provenientes de cada
reservatério que compdem a vazao calculada pelo modelo. O escoamento Ed(t) esta

relacionado ao reservatério Rsup e é obtido através da equacao:

Ed(t) = min [Rsup(t) — Marg(t),H] - (1 — 0,5%) (16)

Onde H representa a altura minima do reservatério Rsup para que o escoamento
superficial no instante de tempo t seja diferente de zero.

O escoamento Ed3(t) representa um escoamento existente quando o
reservatério de superficie Rsup(t) € superior a H. Dessa maneira, caso Rsup(t) seja

inferior a H, ndo havera escoamento e Ed3(t) é obtido conforme equacao:

Ed3(t) = [Rsup(t) — H — Marg()] - (1 — 0,5%) (17)

Os escoamentos Ed2(t) e Eb(t), dos reservatérios Rsup2 and Rsub,

respectivamente, podem ser obtidos através das equacgoes:

Ed2(t) = Rsup2(t) - (1 — 0,5%%) (18)

Eb(t) = Rsub(t) - (1 — 0,5%) (19)

Por fim, a vaz&do natural Q(t) é calculada no instante t através da equacao:

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

Q) = - AD (20)

onde a constante 86,4 é aplicada como fator de converséo.
Uma vez obtida a vazao, uma ultima etapa consiste no calculo dos estados dos

reservatérios para a préxima iteracdo, conforme equacoes:

Rsoil(t + 1) = min [Rsoil(t) + Precp(t) — Es(t) — Er(t) Rec(t),Str] (21)
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Rsub(t + 1) = Rsub(t) + Rec(t)- Eb(t) (22)

Rsup(t + 1) = Rsup(t) + Es(t) — Marg(t) — Ed(t) — Ed3(t) +
max (0, Rsoil(t) + Precp(t) — Es(t) — Er(t) — Rec(t) — Str) (23)

Rsup2(t + 1) = max(Rsup2(t) + Marg(t) — Ed2(t) — Emarg(t),0)

1.1.1 Previvaz

O PREVIVAZ é um modelo hidrolégico estocastico de séries temporais
univariado com base na série historica de vazdes para estimar seus parametros e
realizar a previsdo das vazbes para até seis semanas a frente. O modelo foi
desenvolvido pelo Centro de Pesquisas de Energia Elétrica (CEPEL), com o objetivo
de obter as previsdes de afluéncias semanais em conjunto com o modelo SMAP, até
seis semanas a frente, para serem utilizadas no primeiro més do planejamento de
curto prazo (PMO) e suas revisbes semanais.

O modelo consiste em aplicar a série histérica de vazées médias para cada
aproveitamento hidrelétrico e entdo avaliar entre 140 alternativas de modelagem
incluindo modelos lineares auto-regressivos, tanto periddicos quanto nao-periddicos
(MACEIRA et al, 1999). No processo de planejamento de curto prazo do ONS, o
modelo PREVIVAZ é aplicado a partir da terceira semana prevista em todos os
aproveitamentos hidrelétricos. A Tabela 2 lista as alternativas de modelagem

estocastica consideradas pelo modelo PREVIVAZ.

Tabela 2 - Alternativas de modelagem estocasticas do modelo PREVIVAZ.

Modelo Caracteristica Método de
estimacao

CONSTANTE Previsdo pela media anual Momentos

SAZONAL Previsdo pela media da Momentos
semana

AR(p) (p<4) Estrutura de correlacdo Momentos
estacionaria

ARMA(p,1) (p=3) Estrutura de correlacdo Momentos

estacionaria
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PAR(p)-G1 (p<4) Estrutura de correlagdo Momentos
sazonal semestral

PAR(p)-G2 (p=<4) Estrutura de correlacdo Momentos
sazonal trimestral

PAR(p)-G3 (p<4) Estrutura de correlagdo Momentos
sazonal mensal

PAR(p)-G4 (p=<4) Estrutura de correlacdo Momentos
sazonal semanal

PAR(p)-RO (p=<4) Estrutura de correlagdo Regressao a origem
sazonal

PARMA(p,1)-G1 (p<3) Estrutura de correlagdo Momentos
sazonal semestral

PARMA(p,1)-G2 (ps3) Estrutura de correlacdo Momentos
sazonal trimestral

PARMA(p,1)-G3 (p<3) Estrutura de correlagdo Momentos
sazonal mensal

PARMA(p,1)-G4 (ps3) Estrutura de correlacdo Momentos
sazonal semanal

PARMA(p,1)-RO (ps3) Estrutura de correlacdo Regressao a origem
sazonal
PARMA(p,1)-R (p<3) Estrutura de correlagdo Regressao
sazonal
Fonte: CEPEL, 2015.

O procedimento adotado na escolha da alternativa de modelagem considera a
primeira metade da série historica para estimar os parametros de todas as alternativas
listadas na Tabela 2. O erro médio quadratico é entao calculado com base na segunda
metade da série historica. Similarmente, com base na segunda metade da série
histérica, sdo entdo estimados os parametros de todas as alternativas consideradas.
Novamente, o erro médio quadratico é calculado com base na primeira metade da
série histdrica. A alternativa que possui 0 menor o erro médio quadratico é adotada
como modelo para realizar a previsao das vazées semanais que completam o arquivo
PREVS. Os parametros da alternativa utilizada no modelo sdo entdo estimados
levando em consideracao a série histérica completa (CEPEL, 2015).
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O modelo apresenta algumas limitacbes quanto seus resultados dados sua
formulagédo simplificada, podendo ser ainda considerado como satisfatério, segundo
Colonesse et al (2015), que cita a importancia do modelo para o planejamento da
operacao do sistema energético brasileiro, considerando sua facilidade e baixo custo.
Para os autores, a aplicacao do modelo pode ser inadequada nos casos em que as
bacias possuem regimes hidrolégicos com grande variabilidade. Como solucao,
identificou-se a necessidade de incorporar a informacao de precipitacdo, atualmente
realizada com a aplicagdo do modelo SMAP para as duas primeiras semanas
previstas em cada revisdo semanal pelo ONS. Ainda assim, as previsdes publicadas
pelo ONS a partir da terceira semana realizadas pelo PREVIVAZ incorporam erros em
sua estrutura, uma vez que as previsdes de precipitacdo de modelos atmosféricos

possuem incerteza para horizontes superiores a alguns dias.
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3 MODELAGEM DE SERIES TEMPORAIS VIA REDES NEURAIS

A modelagem de series temporais sao de extrema importdncia em uma gama
de problemas reais com dependéncia na componente temporal. A literatura mostra
grande esforco em diferentes campos de pesquisa no desenvolvimento de modelos
especializados com capacidade de identificar padroes e tendéncias que possam ser
empregados para realizar previsdes. Nesse contexto, modelos de Deep Learning tem
se tornado popular na solucdo de problemas em diversas aplicacdes, incluindo
previsao de séries temporais. Uma das maiores vantagens em relacao aos modelos
estatisticos classicos, € o potencial dos modelos Deep Learning capturarem relagdes
complexas de ndo-linearidade entre as variaveis (LARA-BENITEZ et al, 2021).

Entre os modelos utilizados na modelagem de séries temporais destaca-se o
modelo Multilayer Perceptron (MLP), com uma arquitetura classica entre os modelos
de redes neurais. A estrutura de um MLP consiste basicamente em camadas de
entrada, camadas escondidas e saida. Apesar de ser uma abordagem aplicavel em
muitos problemas, modelos MLP apresentam algumas limitagées quando se trata da
identificagdo de padrées em séries temporais, uma vez que tratam os dados de
entrada de maneira independente (TAO et al, 2019).

Nesse contexto, modelos mais especializados como LSTM e TCN podem ter
maior desempenho para previsées que redes neurais de propagacao direta, como
MLP. Tais modelos podem conseguir de maneira mais eficiente capturar a dindmica
dos padrdes temporais das variaveis, sendo possivel codificar a dimensao temporal
(LIN et al, 2021).

O modelo LSTM faz parte de uma classe de rede neural conhecida chamada
de recurrent neural network (RNN), desenvolvida para modelar a dependéncia
temporal de longo prazo em problemas relacionados a séries temporais (OMRAN et
al 2021). Esse modelo foi incialmente proposto por Hochreiter and Schmidhuber para
solucionar problemas inerentes a gradientes pequenos (LI et al, 2022). A arquitetura
de LSTMs consiste em um conjunto de células de memodria, que retém e manipulam
informacdes por meio de gates e controlam a passagem de informagdes entre as
células. Os principais componentes da arquitetura incluem um Input Gate responsavel
por adicionar informacdes ao estado da célula de meméria, Output Gate responsavel

por extrair as informacdes Uteis do estado da célula de meméria atual, direcionando-
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as para a célula de memoéria seguinte, e Forget Gate que decide quais informacdes
devem ser descartadas, ou seja, esquecidas pela célula de memoria (LI et al 2020).
As Redes Convolucionais Temporais, ou TCN do inglés Temporal
Convolutional Neural Network sao compostas por blocos residuais contendo
estruturas de camadas convolucionais causais e dilatadas. Proposta por Bai et al.
(2018), o modelo TCN apresenta como principais caracteristicas, (1) convolucdes
causais na arquitetura afim de evitar o vazamento de informagdes do futuro para o
passado, e (2) saida com o mesmo comprimento da entrada, como nas redes
recorrentes (HEWAGE et al, 2020). As camadas convolucionais causais evitam que o
modelo viole a ordem em que os dados sao modelados. Ja as camadas de convolugao
dilatadas permitem uma cobertura maior do campo receptivo, permitindo a aplicacao
do filtro convolucional sobre um comprimento maior da série temporal (LUCAS, 2019).
Entre as vantagens em relacdo ao modelo RNN destaca-se os gradientes mais
estaveis, maior campo receptivo e paralelismo. Tais caracteristicas permitem o
processamento completo de sequéncias longas de dados, melhor controle sobre a
mem©éria do modelo evitando os problemas relacionados a gradientes muito grandes

ou muito pequenos.

3.1 TREINAMENTO E OTIMIZACAO DE REDES NEURAIS

Em uma rede neural, o aprendizado de maquina é baseado no mapeamento
entre variaveis de entrada e o valor esperado por meio de uma sequéncia de
transformacdes, realizadas sobre os dados através das varias camadas. Essa tarefa
€ realizada por meio da funcédo de perda, que tem como objetivo reduzir a diferenca
entre o valor desejado e o valor atual através da atualizagédo dos pesos (CHOLLET,
2018). Essa caracteristica se torna ainda mais relevante quando se trata de problemas
complexos onde os dados ndo podem ser modelados para capturar padrdes por meio
de fungdes lineares. Previsdo de dados sequenciais como séries temporais, por
exemplo, sdo problemas que podem apresentar caracteristicas nao-lineares (LARA-
BENITEZ, 2021). Nesse caso, a modelagem por meio de fungdes lineares seria
limitada. Assim, as funcdes de ativacdo tornam possivel a propagacao posterior de
informacgdes, realizando a transformacao ndo-linear nos pesos, sendo capaz de

aprender e executar tarefas mais complexa.
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A escolha da funcao de ativacao apropriada é crucial para evitar problemas
relacionados aos gradientes, além de manter boa performance durante o processo de
otimizacao dos parametros da rede (ZHANG, 2021). A funcéo RelLU, do inglés rectified
linear unit, € uma opcao bastante popular, devido sua estabilidade. Seu
funcionamento se baseia na retengdo de somente valores positivos, enquanto
descarta todos os valores negativos (GERON, 2017).

Outro elemento fundamental no treinamento de redes neurais esta relacionado
a funcédo custo ou perda, que calcula quao longe o valor previsto esta do valor
observado. Em problemas de regressdao, como o visto em previsdo de séries
temporais, a funcao perda comumente adotada é a do erro quadratico médio, do inglés
mean-squared error (MSE). Uma das vantagens relacionadas ao uso dessa funcao é
devido a sua sensibilidade a outliers, penalizando erros maiores de maneira mais
significativa, devido ao fator quadratico da funcao (CHOLLET, 2018).

Durante o treinamento do modelo, o processo de otimizacao ajusta cada peso
para minimizar a diferenca entre o valor previsto e o valor observado. Assim, quanto
menor é o resultado da funcao perda de uma rede neural, mais proxima ela esta de
convergir. Dessa maneira, o processo de aprendizado pode ser determinado como a
reducao da funcao perda, ajustando os parametros da rede, que tipicamente sao
inicializados de forma aleatéria. Cada ciclo de propagacao dos pesos e ajuste do erro
€ chamado de época, ou seja, uma iteracdo. Esse processo de sistematicamente
atualizar os pesos da rede neural, reduz eventualmente o valor da fungdo perda,
resultando nos parametros finais que minimizam a fungdo perda (Figura 7). Como
critério de parada podem ser utilizado o erro calculado pela funcédo perda em relacao
ao limite pré-estabelecido pelo usuario, ou definindo um ndamero de épocas maximo
para o treinamento (ZHANG et al, 2021).
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Figura 6 — Processo geral de treinamento de uma rede neural.
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Fonte: adaptado de Chollet, F. (2018).

Ha uma variedade de algoritmos de otimizacdo amplamente utilizados no
processo de treinamento de modelos de aprendizado de maquina, como o método do
gradiente descendente e gradiente descendente estocastico. Entretanto, esses
algoritmos apresentam algumas limitagdes relacionadas a oscilacdo frequente dos
gradientes calculados durante o processo de treinamento, exigindo assim métodos de
otimizacao alternativos. Uma das formas de solugao para esse problema surgiu com
a introducao de adaptative learning rates, ou taxas de aprendizado adaptativas. A
ideia por tras desses algoritmos, como Adaptive gradients (Adagrad), RMS
propagation (RSMprop) e adaptive moment estimation (ADAM), é a utilizacdo de um
passo que atualiza durante a otimizagao, ao invés de um valor pré-definido (GERON,
2017). O Adagrad atualiza a taxa de aprendizado de forma independente para cada
parametro, o que significa que parametros frequentemente atualizados tém sua taxa
de aprendizado reduzida, enquanto parametros menos frequentemente atualizados
tém sua taxa de aprendizado aumentada. JA& o RMSprop também considera a
frequéncia de atualizagdo de cada parametro, mas utiliza uma média mével

exponencial quadratica dos gradientes para adaptar a taxa de aprendizado. Por fim, o
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algoritmo Adam combina as abordagens do Adagrad e do RMSprop, adicionando um
momento que controla a direcdo do movimento ao longo dos gradientes. Isso permite
que o Adam seja eficiente tanto em termos de memdria quanto de computagéo e
resulte em uma convergéncia mais rapida e estavel durante o treinamento (BRANCO
et al, 2022).

Dentre os algoritmos com essa mesma proposta, o algoritmo Adam mostrou
boa robustez, sendo aplicadvel em uma variedade de problemas de otimizagdo nao-
convexos, exigindo pouca memoéria de processamento. O algoritmo proposto por
KINGMA e BA (2014), faz uso das vantagens de outros dois métodos de otimizagao
populares, combinando a habilidade do algoritmo AdaGrad de lidar com gradientes
esparsos com a habilidade do algoritmo RMSProp de lidar com fungdes néo
estacionarias. (KINGMA e BA, 2014).

3.2 SERIES TEMPORAIS

A previsdo de séries temporais pode ser modelada como problemas de
regressao, onde a variavel prevista passos a frente pode ser estimada com base em
dados histéricos. Modelos como TFT, LSTM e TCN utilizam covariaveis temporais
como informacao adicional e contexto sobre passado até o tempo atual ou futuro, para
a previsao da série temporal. A documentagcao sobre covariaveis da biblioteca Darts,
utilizada na implementacdo dos modelos, possui os detalhes sobre a implementacao
dos modelos na secao Torch Forecasting Models and Covariates.

Atributos temporais sdo poderosas ferramentas, uma vez que conhecidos de
antemao, ajudando o modelo a capturar tendéncias e padrées temporais entre as
variaveis modeladas e a variavel prevista. As covariaveis tomam como referéncia o
ponto, nesse caso o dia, a partir do qual deseja-se realizar a previsdo. Assim, as
covariaveis de passado (past covariates) sao registros histéricos, como vazao
observada, enquanto as covariaveis de futuro (future covariates) sao registros
conhecidos de dados futuros, ou seja, precipitacdo prevista.

Neste trabalho, no experimento de previsdo foi realizado considerando o
registro histérico da precipitacdo como série de precipitacdo observada
(past_covariate) anterior ao dia da previsdo e como a série de precipitacdo prevista
(future_covariate) a partir do dia de referéncia da previsao, durante o treinamento dos
modelos. Alguns modelos na biblioteca utilizada suportam apenas past _covariates,
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apenas future covariates, ou ambos os atributos temporais. O Quadro 1 apresenta os

modelos e suas respectivas covariaveis disponiveis.

Quadro 1. Covariaveis por modelo.

Modelo Covariavel
LSTM future covariate
TCN past_covariate
TFT future_covariate e past_covariate

Fonte: elaborado pelo autor.

3.2.1 Criacao de amostras temporais via amostragem

O aprendizado supervisionado € uma abordagem do aprendizado de maquina
que consiste em relacionar entrada e saida do modelo com base em dados rotulados.
Durante o treinamento, amostras de dados previamente agrupados sao alimentados
ao modelo juntamente com o valor de saida real esperado para a previsao. Com base
no mapeamento entre entradas e saida prevista pelo modelo e saida real deseja, 0
modelo € capaz de ajustar os parametros de maneira a minimizar a funcao custo.
(GUNNARSON e FRANC, 2021).

Previsao de series temporais € um problema que se enquadra nessa topologia
de aprendizado supervisionado, podendo ser modelado como um problema de
regressao, onde séries histdricas sao alimentadas para gerar previsdo de séries
futuras. Séries temporais sdao basicamente uma sequéncia de observacoes ordenadas
cronologicamente e registradas em intervalos fixos de tempo (GORODETSKAYA et
al, 2018). Para que o modelo entenda as relagdes temporais entre as covariaveis e a
saida desejada, a técnica de amostragem ¢é aplicada sobre a série original de dados.
A criacao das amostras é baseada em um esquema de janela movel, onde o total de
amostras criadas € calculado com base nos parametros que definem as covariaveis,
como o input _chunk length para past covariates e future _covariates, e
output_chunk_length para o horizonte de previsao desejado.

Considerando um simples cenario, apenas para ilustrar o processo, em que 0
modelo é alimentado com dados observados de precipitacdo de duas estacdes
pluviométricas, portanto, as covaridveis past covariates. O modelo utiliza dados
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observados de 2 dias, ou seja, input_chunk_length igual a 2, para realizar previsdes
de vazao natural 2 dias a frente, ou seja, output chunk length igual a 2. O conjunto
de dados possui registro de precipitacao para ambas as estagdes pluviométricas e a
vazao, variavel de saida do modelo, com um histérico de 100. O conjunto de dados
que ilustra esse cenario é exemplificado na Tabela 3, onde a primeira coluna
apresenta o indice relativo ao dia do registro, seguido das colunas de precipitacao
para as estacdes pluviométricas 1 e 2 e a vazao observada.

Tabela 3 — Exemplo de estrutura de dados para amostragem.

Time index Prec1 Prec?2 Flow
1 Pl,l P2,1 Ql
2 P1,2 PZ,Z QZ
3 Py 3 Py 3 Qs
4 Py 4 P4 Q4
5 Py Py s Qs
N = 100 Py 100 P3,100 Q100

Fonte: elaborado pelo autor.

O total de amostras gerados é calculado com base no parametro
input_chunk_length (k), o horiozonte de previsdo, representado pelo parametro
output_chuck_length (T,,.,) € 0 numero total de dias do conjunto de dados (N). No
cenario hipotético exemplificado, o conjunto de dados possui 100 dias de registro de
precipitacdo e vazao, com uma janela de amostragem de dois dias anterior do ponto
de referéncia de previsao, k = 2, para realizar uma previsdo com horizonte de dois
dias a frente, T,,,, = 2. A partir dessas defini¢cdes, o total de amostras gerados (M)

pode ser obtido conforme equagéo a seguir:
M= N-(k + Tpay) + 1 (24)

No cenario considerado, a quantidade total de amostras, ou seja, pares
entrada- saida (X, Y), que alimentarao o modelo durante o treinamento € 97 amostras,
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representada como  S;:X; = {P11,P12,P21,P22,Q1, Q2}, Y1 = {Q3,Q,}. A Figura 9

ilustra o processo de amostragem descrito no cenario exemplificado.

Figura 7 - Processo de amostragem de dados temporais.
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Fonte: elaborado pelo autor.

3.2.2 Treinamento

Durante o treinamento, o modelo processa cada amostra em sequéncia,
conservando a dependéncia temporal dos registros. Utilizando as informacdes
contidas nas covariaveis (past_covariates e future covariates), o modelo realiza a
previsao da variavel de saida (farget forecast). A funcao custo (loss) compara os
valores da série prevista com o a série observado (actual target) de maneira a
minimizar o erro. A Figura 10, ilustra o processo de treinamento com variaveis

temporais.
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Figura 8. Processo de treinamento com variaveis temporais.
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Fonte: elaborado pelo autor.

3.3 TEMPORAL FUSION TRANSFORMER

A qualidade das previsdes hidroldgicas afeta o desempenho da operagao do
sistema, o que tem gerado grandes esforcos do ONS nos ultimos anos no
aperfeicoamento metodoldgico para a obtencao dos cenarios hidroldgicos de previsao
de afluéncias com objetivo de promover melhoria do processo de planejamento e
programacao da operacao (RAMOS et al, 2017). Nesse contexto, o desenvolvimento
de metodologias voltadas a aplicagcdo de redes neurais artificiais, especialmente
arquiteturas de redes profundas como LSTM, tem ganhado espac¢o na literatura como
solucdo para analise de séries temporais devido a sua capacidade de tratar relacdes
de entrada-saida de dados nao-lineares e capacidade de generalizacao, sendo capaz
de identificar e assimilar as caracteristicas como sazonalidade, periodicidade,
tendéncia.

Recentemente, LIM et al (2020) propuseram Temporal Fusion Transformer
(TFT), uma nova arquitetura de rede neural para previsdao de alto desempenho de
multiplos dias a frente. Para obter melhorias significativas sobre a performance em
relacdo aos demais modelos de referéncia no estado da arte, os autores introduziram
algumas mudancas relevantes, incorporando a arquitetura (1) covariaveis (time
covariates) estatisticas extraidas a partir do uso do modulo de selecao de variaveis,
usadas em diversos pontos do modelo para relacionar os recursos estaticos com a
codificacdo de vetores de contexto para a dindamica temporal, (2) mecanismos de
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portdo (gating mechanism) para ignorar quaisquer componentes irrelevantes para a
arquitetura por meio do contexto externo fornecido pelas estatisticas dos dados, (3)
processamento local através de mddulos Encoder-Decoder-LSTM para captura de
dependéncias temporais de curto prazo e (4) blocos de auto-atencao (self-attention)
para captura de dependéncias temporais de longo prazo (MGHAZLI et al, 2021).

Os autores CIVITARESE et al (2021) descrevem os principais componentes da
arquitetura do modelo em quatro niveis. O nivel L1 representa a entrada e codificacdo
das covariaveis, o nivel L2 consiste no modulo de selecdo de variaveis, o nivel L3
possui 0 moédulo enconder-decoder-LSTM e o nivel L4 consiste no bloco de auto-
atencdo. A Figura 11 mostra a arquitetura do modelo TFT e seus médulos de

processamento separados nos niveis descritos.

Figura 9 - Arquitetura do modelo TFT.
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Fonte: adaptado de Lim, B. et al (2020).

Com base nessas caracteristicas, o modelo TFT foi desenvolvido para construir
de maneira eficiente a representacdo de cada variavel de entrada (covariaveis
temporais para dados observados e conhecidos no futuro). Tais recursos mostraram
em diversos testes alto desempenho nas previsbes em diferentes aplicacoes,
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auxiliando na identificacao de variaveis relevantes, padroes temporais persistentes e

eventos significantes (LIM et al, 2020).

3.3.1 Entradas do modelo

Em relacdo as variaveis de entrada, o modelo TFT aceita séries histéricas,
futuras e estaticas para realizar as previsoes. As séries histdricas representam dados
observados, como vazdes e precipita¢do registrados no passado. As séries histéricas
futuras, sdo entendidas pelo modelo como conhecido no futuro, embora nao realizado,
como é o caso quando se utiliza série de precipitacdo prevista como variavel de
previsdo. As variaveis estéticas, por sua vez, ndo se alteram com o tempo
(GUNNARSSON e FRANC, 2021).

Primeiramente, as covariaveis de entrada sdo transformadas em vetores de
dimensao d,,,q4.;; cONhecido como a dimensao de estado do modelo TFT. O valor
desse parametro da arquitetura é configurado pelo usuario durante a definicdo do
modelo. As variaveis continuas sao simplesmente escalares em R e, nesse caso, 0s
valores sao utilizados em uma fungdo que realiza a vetorizagao por meio de uma

transformacao linear conforme equagao:

Onde x; € R é o valor da variavel j, e w; € R%model g p; € R%model correspondem aos
j J j j

pesos e vieses para a variavel j, respectivamente. A saida £U) € R%modet ¢ uma
representacdo vetorial da varidvel j na dimensdao de estado do modelo TFT. Os
parametros sao inicializados aleatoriamente.

Essa transformacao dimensional de cada variavel em um vetor com a dimensao
de estado do modelo TFT d,,,4¢; € realizada para cada passo temporal, tanto para

séries histéricas quanto para séries futuras.

3.3.2 Gating mechanisms

O mecanismo de portdo, do inglés gating mechanism, € empregado por um
gated residual network (GRN), elemento fundamental no médulo de selecdo de
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variaveis que permite 0 modelo aplicar processamento nao-linear entre as variaveis
de entrada e saida (WU et al, 2022). A Figura 12 ilustra os principais componentes
internos da arquitetura do bloco GRN, incluindo camadas densas de redes neurais
seguido de uma fung¢ao dropout e uma unidade de processamento Gated Linear Units
(GLUs) responsavel por filtrar qualquer informacao irrelevante (GUNNARSSON e
FRANC, 2021). E indicado na arquitetura uma conexao residual que desvia das
operacdes de processamento do bloco GRN. Esse artificio € comumente aplicado em
muitos modelos de aprendizado profundo para evitar problemas relacionados a
dissipacdo de gradientes, do inglés vanishing gradientes, onde os gradientes se
tornam muito pequenos e a rede neural perde sua capacidade de aprender.

Figura 10. Arquitetura de um bloco GRN.

Residual I
Connection I

Dropout

External
Context
(Optional)

Gated Residual Network (GRN)

Fonte: Lim, B. et al (2020).

Um GRN pode ser modelado conforme as equacoes:

GRN,(a,c) = LayerNorm(a,GLU, (1)) (26)
N = Wiz + b1y (27)
772 == ELU(WZ,wa + W3'wC + bz'w) (28)

Onde a é a variavel de entrada e ¢ é uma variavel opcional que corresponde ao vetor
de contexto estatico. ELU é a funcéo de ativacdo Exponential Linear Unit, n, € R%mnodel
e 17, € R%modet g3o camadas intermedidrias, LayerNorm ¢ usada para de
normalizagao padrao de dados, e w corresponde ao indice que indica as variaveis em

que o0s pesos e vieses sdo compartilhados. Quando o valor resultante da operacao
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Wyea+ Ws,c+ by, >0, a funcdo ELU funciona como uma funcéo identidade e
quando a operacdo W, ,a + Ws ,c + by ,, < 0, afungéo ELU gera uma saida com valor
constante, resultando em uma camada com comportamento linear.

As unidades de processamento Gated Linear Units (GLUs) sao implementadas
na arquitetura do modelo para permitir maior flexibilidade para suprimir qualquer parte
da arquitetura que nao seja necessaria, a depender do conjunto de dados
alimentados. Tomando a variavel y € R%modet como entrada, a fungdo GLU pode ser

modelada conforme a equagao a seguir:
GLU,(y) = J(W4,wy + b4,w)®(W5,wy + bS,w) (29)

onde o operador o(.) representa a funcdo de ativacdo Sigmoid, W(.) €
Rémodelxmodel  h(.) € R%model 550 tensores contendo 0s pesos e vieses, e o0 operador
O representa o produto escalar de Hadamard, atribuindo valores a zero para variaveis

que carregam informacoes irrelevantes.

3.3.3 Variable selection

O médulo de selecao de variaveis é aplicado sobre as variaveis de entrada
previamente transformadas (vetorizacdo) com objetivo de dar mais énfase sobre os
elementos Uteis na realizacdo de previsdes precisas, enquanto descartando
informacdes irrelevantes. O modulo recebe como entrada um conjunto de valores
EW, .., &m0 onde m, € 0 numero de variaveis por tipo de entrada y representando
série histoérica, futura ou estatica. Internamente, o0 modulo é composto por uma série

de blocos de processamento GRN para transformacgéo das variaveis de entrada ft(j) €

Rdmodel .
Y = GRNg () ¢”) (30)

Paralelamente, um outro bloco GRN seguido de uma camada que aplica a

funcdo de ativacdo Softmax responsavel por computar os pesos a partir da
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o m"] r
: .

representacao tensorial das variaveis no passo de tempo tE; = [5 o &y

O processo de obtencao dos pesos pode ser expresso pela equacao:
Uy, = Softmax(GRvi(Et, Cs)) (31)

Ondev,, € R™x & o tensor que armazena os pesos da selegao de e ¢, € uma variavel
opcional obtida através de um codificador de covariavel estativo.

A principal saida do processamento para selecéo de variaveis é um tensor &, €
R 4modet rgsultante da combinagdo da média ponderada entre as variaveis e 0s pesos
calculados (GUNNARSSON e FRANC, 2021).

& =32 & (32)

Onde v)(({) representa o elemento j-th do tensor v,,.

A Figura 13 ilustra os principais componentes internos da arquitetura do médulo

de selecao de variaveis.

Figura 11 - Bloco de selecdo de variaveis.
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Fonte: Lim, B. et al, (2020).
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3.3.4 Sequence-to-sequence: bloco LSTM

O processamento temporal por meio dos médulos enconder-deconder-LSTM
sao responsaveis por identificar as dependéncias de curto prazo. Na arquitetura do
modelo TFT mostrado na Figura 11, os blocos LSTM s&o aplicados ap6s o0 médulo de
selecdo de variaveis, sendo utilizado com fungao encoder para processar variaveis
histéricas &,_x.. € a funcéo decoder para processar as variaveis futuras 5t+1:t+rmax. As
saidas sao posteriormente processadas por unidades de processamento GLU antes
de serem alimentadas no bloco Temporal Fusion Decoder onde é aplicado a auto-
atencao para processamento das dependéncias de longo prazo.

A arquitetura também dispde de uma conexao residual que contorna os blocos
LSTM e conecta o médulo de delecao de variaveis diretamente a unidade de

processamento GLU, modelado conforme equacao:
@(t,n) = LayerNorm(&n + GLUz((t,1))) (33)
Onde n € [—k, T,uqx] representa um indice posicional.

3.3.5 Interpretable multi-head attention

LIM et al (2020) empregam o mecanismo de auto atencdo no modelo TFT, com
objetivo de capturar relagdes de longo prazo através de diferentes passos temporais.
De maneira geral, mecanismos de atencdo ponderam o tensor Values V € RN*av
baseado na combinagéo entre o tensor Keys K € RV*%atn @ o tensor Queries Q €

RV*dattn conforme equagao:
Attention(Q, K, V) = A(Q K)V (34)

onde A é uma funcao de normalizagao definida como produto escalar entre Queries e

Keys:

A(Q.K) = Softmax(QK" /\/dattn) (39)
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Com o objetivo de melhorar a capacidade de apredizado do mecanismo de
atencao padrao, os autores propuseram moédulo um multi-head attention presente na
arquitetura Transformer, empregando multiplos blocos head de processamento como

representacéo de diferentes sub-espagos:

MultiHead(Q,K,V) = [Hy,...,Hpm, | Wy (36)

H, = Attention(QW 5” KW {7, vw V) (37)

Onde wg(h) € ]Rdmodelx‘iattn , ng) € ]Rdmodeleattn , W‘(/h) € ]RdmodeleV s3o tensores

especificos contendo os parametros de pesos para as representacées Keys, Queries
e Values, respectivamente, e Wy € RM#dv)*dmodet ¢ o tensor resultado da
combinacao linear entre as saidas concatenadas de todos os blocos head.

O modulo multi-head attention presente no modelo TFT foi adaptado pelos
autores agregando todos os blocos head para que os valores em cada bloco head
fossem compartilhados entre si, permitindo assim maior capacidade de identificar a

relevancia de cada variavel para a previsdo. Essa dindmica € modelada conforme

equacoes:

InterpretableMultiHead(Q,K,V) = H Wy (38)
H=A4A0QKVW, (39)
={Yyzmm A", kWM vw, (40)
=1/, zi Attention(QW, ", KW, VW) (41)

Onde W, € R%modetdv g30 0s valores dos pesos compartilhados através dos blocos
head, e Wy € R%ttn*dmodel corresponde ao mapeamento linear final (VASWANI et al,
2017).
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4 METODOLOGIA

Nesta secdo sdo descritos e analisados os dados obtidos de precipitacao e
vazao observada da UHE Tucurui para a modelagem da vazao prevista.

41 PRECIPITACAO OBSERVADA

Os dados de precipitacbes observadas utilizados nos experimentos
computacionais foram coletados no portal de dados abertos do ONS, para o periodo
compreendido entre 2006 e 2021. A precipitacao observada disponibilizada tem como
fontes de dados os registros estacdes meteoroldgicas do Instituto Nacional de
Meteorologia (INMET), postos pluviométricos dos agentes de geracao e estimativa da
precipitacao pelo satélite GOES-16 fornecida pela National Aeronautics and Space
Administration (NASA).

O processo de combinacdo entre os dados observados nas estacdes
meteoroldgicas e postos pluviométricos junto a estimativa de satélite € detalhada na
Nota Técnica 0076-2020. Esse procedimento é adotado pelo ONS de forma a obter
uma melhor representacdo da precipitacdo média das bacias de interesse para
operacao do SIN, dada as limitac6es na representacao espacial da chuva em grande
escala da precipitacdo observada coletada por meio de pluvibmetros aliado a baixa
densidade de estacdes pluviométricas nas bacias hidrograficas brasileiras (ONS,
2020). A tabela 4 resume as informagdes do banco de dados utilizado sobre os dados
de precipitacao.

Tabela 4 — Informacdes sobre 0 banco de dados utilizados sobre precipitagao

Subsistema Bacia UHE Cadigo Lat Lon
Norte Tocantins 275-Tucurui PSATUCR -3,83 -49,65

Fonte: elaborado pelo autor.

4.2 VAZOES OBSERVADAS

Os registros de vazbes observadas por aproveitamento hidrelétrico foram
obtidos na pagina de dados hidroloégicos do portal de dados abertos do ONS para o
periodo de analise compreendido entre 2006 e 2021. Os dados disponibilizados e

utilizados atualmente nos processos do ONS sao aplicados a metodologia de
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reconstituicao e tratamento das séries de vazdes naturais, conforme descrito na Nota
Técnica 0144-2018.

Segundo a definicAo adotada no setor elétrico, o termo vazdo natural
corresponde a vazao que ocorreria em uma secao do rio caso nao houvesse acdes
antropicas na sua bacia contribuinte. Similarmente, o termo vazao afluente caracteriza
a vazao que chega a um aproveitamento hidroelétrico que é influenciada pelas obras
de regularizacdo e demais acgdes antrépicas porventura existentes na bacia
hidrografica (MALFATTI et al, 2018).

A implantagao de reservatorios integrados a usinas hidroelétricas modifica a
distribuicdo espacial e temporal das vazdes. Logo, a vazdo em um determinado
instante em um ponto de controle de um curso d’agua a jusante de um reservatorio,
normalmente, ndo €é mais aquela que ocorreria caso a bacia contribuinte
permanecesse em suas condicdes naturais. Dessa maneira, para resgatar as
caracteristicas de magnitude e variabilidade dessas séries, necessdarias para o
planejamento e operacdo do SIN, a reconstituicdo das vazdes naturais torna-se
primordial. De modo geral, as vazdes naturais sdo calculadas a partir das séries de
vazoes observadas em estacoes fluviométricas e das vazdes afluentes e defluentes
nos locais de aproveitamentos, retirando-se os efeitos da operacao dos reservatérios
existentes a montante e incorporando as vazdes relativas aos usos consuntivos e a

evaporacao liquida (ONS, 2018).

4.3 LOCAL DE ESTUDO

Para validar a aplicacdo do modelo proposto, foram consideradas duas bacias
hidrograficas onde estao situadas as instalacées do aproveitamento hidrelétrico UHE
Tucurui, com o objetivo de aplicar a metodologia de previsdo de vazdes naturais
diarias. A selecédo da usina foi baseada na sua importancia para o SIN em relacao a
representatividade de energia natural afluente (ENA) no submercado Norte.

A ENA representa o volume de energia que pode ser produzido de acordo com
o regime de chuvas e consequentemente preenchimento dos rios que pertencem a
bacia em determinado local. Assim, quanto maior a ENA, maior a quantidade de
energia possivel de ser gerada pela usina hidrelétrica. A ENA é calculada pelo ONS a
partir do produto das vazdes naturais e das produtibilidades equivalentes ao

armazenamento de 65% do volume Util dos reservatérios dos aproveitamentos
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hidroelétricos, somadas para uma bacia ou subsistema. O valor da produtibilidade
média esta relacionado ao conjunto turbina-gerador, referente a queda obtida pela
diferenga entre o nivel de montante e o nivel médio do canal de fuga. A Tabela 5

apresenta a produtibilidade para UHE Tucurui.

Tabela 5 - Produtibilidades

Subsistema Bacia UHE Produtibilidade
Norte Tocantins 275-Tucurui 0,5496
Fonte: elaborado pelo autor.

4.3.1 Submercado Norte: 275-Tucurui

A UHE Tucurui, representado como posto 275 pelo ONS, esta localizado na
bacia do rio Tocantins (N). Construida no rio Tocantins, a geradora entrou em operacao
em 30 de dezembro de 1984, sob operacao da Eletronorte, contando com poténcia total
de 8.370 MW de energia. A Figura 14 mostra a area de drenagem da bacia e a
localizagdo da UHE Tucurui a esquerda e o diagrama esquematico da cascata das

usinas localizadas na bacia do Tocantins a direita.

Figura 12 - Localizacao UHE Tucurui (a) e diagrama de usinas (b)
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Fonte: Agéncia Nacional de Aguas.

A regido da bacia do rio Tocantins possui o clima Tropical, apresentando dois
periodos climaticos bem definidos. O periodo chuvoso é caracterizado entre outubro

e abril sendo responsavel por 90% das precipitagdes que ocorrem no ano. O periodo
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seco é marcado entre os meses de maio e setembro (LIMA e LOUREIRO, 2021). A
Figura 15 mostra a caracteristica da sazonalidade do regime de precipitacéo a partir
dos dados compreendidos entre 2006 e 2022, representando a chuva média mensal.
Como pode-se verificar a regido apresenta um regime de precipitacdo bem definido
ao longo do ano.

Figura 13 - Padrao de precipitagdo anual UHE Tucurui.
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Fonte: elaborado pelo autor.

O hidrograma para UHE Tucurui, apresentado na Figura 16, mostra a relacéao
entre os regimes de precipitacdo e vazao para o periodo entre 2006 e 2022.

Figura 14 - Hidrograma UHE Tucurui.
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Fonte: elaborado pelo autor.

A bacia do rio Tocantins tem hoje quase 90% do seu potencial hidrelétrico ja
aproveitado para geracao de energia, dada a importancia da sua posi¢ao geografica
entre as redes Norte e Nordeste e Sudeste do Brasil. Dentre as 8 usinas localizados
ao longo do rio Tocantins, Tucurui destaca-se por sua capacidade. A Tabela 6 resume
0s principais parametros estatisticos para as séries de precipitacdo e vazao no
periodo compreendido entre 2006 e 2022 para o aproveitamento hidrelétrico de

Tucurui.

Tabela 6 - Resumo estatistico de precipitacao e vazéao para UHE Tucurui.

Precipitacao  Vazéao

Média 4,06 6461,96

Desvio padrao 4,98 6428,25
Minimo 0,00 239,77
Percentil 25% 0,16 1232,99
Percentil 50% 2,11 3563,25

Percentil 75% 6,25 10887,43

Maximo 33,86 27919,93

Fonte: elaborado pelo autor.

4.4INDICADORES DA QUALIDADE DA PREVISAO DE VAZAO

Uma avaliacdo dos indicadores mais comuns, mostra que um subconjunto
deles pode ser considerado como bom indicador de curto prazo e outro de longo
prazo. Indicadores que levam em consideracdo a média das observag¢des podem ser
considerados como adequados para uma avaliagao de longo prazo, enquanto aqueles
que estdo voltados para a avaliacdo de cada ponto, podem ser considerados como
adequados para uma avaliagao de curto prazo. Para tanto, foi utilizado o indicador de
“curto prazo”, Desvio Médio Percentual Absoluto — MAPE, e o indicador de longo prazo
Coeficiente de Nash-Sutcliffe — NASH.

O MAPE ¢é a média das diferencas absolutas entre os valores previstos e
observados, expressa em percentagem dos valores observados. Este indicador
apresenta a vantagem de nao ser influenciado pelo valor absoluto das vazdes. Pode
assumir valores no intervalo [0, «), sendo MAPE = 0 o valor correspondente a
previsoes perfeitas no periodo (GT-SMAP, 2022).
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Q red, _Qo S,
MAPE(Qobs' Qprev) = 1/71 ?:1 [M X100 (42)

Qobs,t

O NASH é utilizado para avaliar o poder de predicdo dos modelos hidrolégicos.
Este indicador pode assumir valores no intervalo (-~, 1], sendo NASH = 1
correspondente a previsao perfeita das vazées no periodo em foco. NASH < 0 mostra
que utilizar as previsbes do modelo é pior do que utilizar o valor médio das

observagdes (GT-SMAP, 2022).

_ Z?:l(Qobs,t_Qprev,t)z
11 (Qobse-0Q)”

NASH(QobSJ Qprev) =1 (43)

onde Q,ps; € a vazdo observada no intervalo de tempo t e Q,.,,; € a vazéo prevista

no intervalo de tempo t. Q representa a média das vazdes observadas nos intervalos

de tempo de 1 a n, conforme equacéao definida a seguir.

Q0 =1/0 3 Qopsy (44)
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos em relacao a previsédo
de séries temporais.

5.1 EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Os experimentos computacionais foram implementados utilizando a linguagem
de programacéao Python. Os modelos foram construidos utilizando a biblioteca Darts,
uma biblioteca voltada para anéalise e modelagem de séries temporais baseada no
framework Pytorch. A execucao foi feita no Google colab, um servico de nuvem
gratuito hospedado pela Google.

A biblioteca permite facil implementacdo das arquiteturas de deep learning
sendo possivel utilizar os métodos disponiveis em Pytorch, apenas inserindo os
parametros da rede neural. Foram realizados 12 experimentos, variando as
covariaveis para os modelos TFT, LSTM e TCN. Estes experimentos foram realizados
para avaliar a influéncia no desempenho do modelo para a usina de Tucurui. O Quadro

2 apresenta os experimentos propostos para comparar os modelos.

Quadro 2. Experimentos propostos.

Experimentos | Aproveitamento | Modelo | Covariaveis
hidrelétrico
1 LSTM Precipitacdo observada
2 Vazao observada
3 i Precipitacao observada
4 Tucurui-275 TCN Vaz&o observada
5 Precipitacao observada e prevista
TFT = o .
6 Vazao observada e precipitagao prevista

Fonte: elaborado pelo autor.

Os modelos utilizaram como entrada precipitacdo observada e vazao
observada 30 dias anterior ao ponto de previsao para prever em um horizonte de 14
dias a frente. Para o treinamento dos modelos propostos foi utilizado 80% dos dados
observados, compreendendo o periodo entre 01/01/2006 e 18/10/2018. Para a
validacao das previsoes, foi utilizado o restante dos dados observados, ou seja, 20%,
compreendendo o periodo entre 19/10/2018 a 31/12/2021. Os modelos foram

treinados para convergir em 100 épocas. As especificagcdes da arquitetura de cada
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modelo, de acordo com a nomenclatura da biblioteca Darts, sdo especificadas nas
tabelas 7,8 € 9, para o modelo TFT, LSTM e TCN, respectivamente. Foram utilizados
os valores default para os parametros do modelo, conforme sugerido na
documentacgao da biblioteca Darts para melhor desempenho das simulacoes.

Tabela 7. Especificacdes da arquitetura do modelo TFT

TFT
Input_chunk_length 30
Output_chunk_length 14
Hidden_size 16
Lstm_layers 1
Num_attention_heads 4
dropout 0,2
Optimizer_kwargs {“Ir":0,001}
Loss_fn MSELoss
epochs 100

Tabela 8. Especificacdes da arquitetura do modelo LSTM

LSTM
Input_chunk_length 30
Output_chunk_length 14
N_rnn_layers 3
dropout 0,2
Optimizer_kwargs {“Ir”:0,001}
Loss_fn MSELoss
epochs 100

Tabela 9. especificacdes da arquitetura do modelo TCN

TCN
Input_chunk_length 30
Output_chunk_length 14
Num_layers 3
Kernel_size 5
Num_filters 32
Dilation_base 2
dropout 0,2
Optimizer_kwargs {“Ir”:0,001}
Loss_fn MSELoss

epochs 100
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De maneira a obter melhor desempenho e rapida convergéncia, foi utilizado os
parametros do algoritmo de otimizacao Adam sugerido pelos autores, baseados em
experimentos realizados em problemas de aprendizado de maquina. Para a taxa de
aprendizagem foi utilizado a = 0.001, taxa de decaimento exponencial 81 = 0.9, B2 =
0.999 e precisao € = 10-8 (KINGMA e BA, 2017).

5.2  RESULTADOS

Para avaliar o desempenho das previsdes feitas pelo modelo TFT, foram
utilizados como referéncia os modelos LSTM, TCN populares na literatura e o modelo
SMAP atualmente utilizado pelo ONS no PMO. A Tabela 10 apresenta os valores de
MAPE e Nash para cada uma das variagdes de covariaveis nos modelos LSTM, TCN
e TFT, além do tempo de execucao de cada rodada referente a UHE Tucurui. Para o
modelo SMAP foram calculados apenas os valores MAPE e Nash em relacao a vazao
observada, uma vez que os dados da previsdao desse modelo foram coletados
diretamente da base de dados do ONS, sem a necessidade de executar o modelo
SMAP.

Tabela 10 — MAPE e Nash para UHE Tucurui — Tocantins (Norte).

Tempo de
Modelo Covariaveis MAPE Nash execucao
(segundos)
Precipitacao 14,59 0,94 709
LSTM  vazzo 18,72 0,92 849
TCN Precipitacdo 22,18 0,87 768
Vazéao 25,97 0,85 777
TET Precipitacao 16,57 0,96 1492
Vazao 17,18 0,94 1632
SMAP - 13,39 0,94 -

Fonte: elaborado pelo autor.

Foi observado que em todos os modelos, a utilizacdo da covariavel de
precipitacdo observada produz melhores previsbes em relagdo a utilizacdo da
covariavel de vazao observada. Dentre os modelos, o SMAP foi a proposta que
apresentou menor erro nas previsdes. Em relacdo aos modelos de deep learning, a
arquitetura LSTM foi a que apresentou melhor desempenho de modo geral,
considerando a média das previsées. O modelo TFT apresentou comportamento
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médio similar ao analisar tanto o MAPE quanto Nash, porém um pouco inferior ao
LSTM. Além disso, importante salientar o desempenho computacional para realizar o
treinamento dos modelos TFT, que apresentaram tempo de execucao duas vezes
superior que aos demais modelos. O modelo TCN foi o modelo com pior erro nas
previsoes.

Uma analise mais detalhada das previsdes ao longo do horizonte de 14 dias da
uma nova perspectiva em relacdo ao desempenho dos modelos. A Figura 17
apresenta a comparacao do MAPE entre os modelos TFT, LSTM e TCN para UHE
Tucurui treinados em relacdo a vazao observada e precipitacao, para os periodos
seco e Umido, entre os anos 2019 e 2020. A direita sdo apresentados os resultados
para a modelagem utilizando a covariavel de precipitacdo, enquanto na esquerda sao
apresentados os resultados para modelagem utilizando a covariavel de vazao.

O gréfico de caixas da figura 17 compara o desempenho entre os modelos, com
base no MAPE para as covariaveis de precipitacao (figura 17 a) e vazao observada
(figura 17 b). O modelo TCN apresentou o pior desempenho dentre os modelos
comparados, entretanto resultou em baixa amplitude mostrando estabilidade na
avaliacdo ao longo do horizonte de previsao.

Ja o modelo LSTM mostrou melhor desempenho médio para a covariavel de
precipitacdo. No entanto, o modelo LSTM apresentou grande amplitude no MAPE
entre o primeiro e ultimo dia de previsdo. Essa caracteristica ficou mais acentuada
para a covariavel de vazao observada, onde a erro médio do modelo LSTM foi inferior
ao modelo TFT.

O modelo TFT foi levemente inferior ao modelo LSTM para a covariavel de
precipitacdo, com uma distribuicdo positiva devido a estabilidade da precisao a partir
do sétimo dia de previsdo. Quando utilizado a covariavel de vazao observada, o
modelo TFT obteve o melhor desempenho em relacdo aos demais modelos,
apresentando baixa dispersdo do MAPE ao longo do horizonte, resultando em boa
estabilidade de previsao.
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Figura 15. Caracteristicas de dispersao dos modelos para (a) covariavel de
precipitacao e (b) covariavel de vazao.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Os modelos que utilizaram a covariavel de precipitacdo apresentam melhor
desempenho ao longo do horizonte de previsao em relacdo aos modelos que utilizam
covariavel de vazao observada durante o periodo seco (Figura 18-a). O modelo TFT
mostrou comportamento semelhante, apresentando uma leve melhora na estabilidade
quando utilizando vazao observada como covariavel (Figura 18-b).

O modelo LSTM mostrou maior variagdo no MAPE no decorrer do horizonte em
relagdo aos demais modelos, sendo essa caracteristica ainda mais expressiva quando
o modelo utiliza covariavel de vazao observada. A previsdao do modelo LSTM fica
inferior ao TFT a partir do sexto dia de previsao e inferior ao modelo TCN a partir do
112 dia de previsao (Figura 18-b).

Tanto os modelos TFT e TCN mostram boa estabilidade ao longo de todo o
horizonte, ndo mostrando aumento do erro na previsdo ao final do horizonte.
Similarmente, no periodo Umido, os modelos apresentaram melhor desempenho
quando utilizando covariaveis de precipitacado em relacao aos modelos que utilizaram
a covariavel de vazao observada. Nesse cenario, no entanto, 0o modelo LSTM fica com
maior erro em relagdo ao modelo TFT a partir do terceiro dia (Figura 18-c).

Quando comparado os modelos em relacao ao periodo de analise, o periodo
Uumido apresentou maior variacao na previsdo dos modelos entre o primeiro e ultimo
dia do horizonte, resultando em grande variacdo de MAPE. Além disso, o modelo TFT
mostrou um leve aumento no erro de previsao ao final do horizonte, com o0 aumento

do MAPE, quando comparado ao periodo seco (Figura 18-d).
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Figura 16. Desempenho ao longo do horizonte para UHE Tucurui para o periodo
seco: (a) Covariavel precipitacao e (b) covariavel vazao observada. Periodo umido:

(c) Covariavel precipitacao e (d) covariavel vazao observada.
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Fonte: elaborado pelo autor.

A analise de viés auxilia a entender o comportamento da vazao prevista nos
cenarios de periodo umido e seco. De maneira geral, todos os modelos apresentaram
boa assertividade nas previsdes durante o periodo seco, conforme apresentado nos
hidrogramas do gréfico (c) das figuras 19 a 24. A distribuicao do viés para o0 modelo
LSTM utilizando covariavel de precipitacdo no periodo umido mostrou valores

significativos de viés com vazao prevista subestimada em relagcédo ao valor observado.
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Figura 17. Distribuicdes do viés para o (a) periodo umido e (b) periodo seco e (c)
hidrograma de vazdes para o modelo LSTM utilizando covariavel de precipitacao.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Quando o modelo LSTM considera apenas a covariavel de vazao, eliminado a
dependéncia da precipitacdo, 0 modelo resulta em uma previsdo mais préxima da
vazao observada. Chama atencao a alternancia do viés no inicio e no final do periodo
umido, apresentando um comportamento de superestimativa no inicio do periodo e
subestimativa entre a metade e o final deste periodo. Similarmente ao modelo LSTM
com covariavel de precipitacao, o periodo seco mostrou boa assertividade na vazao
prevista, no entanto com viés um pouco mais expressivo. Essa caracteristica do viés

da vazao prevista pelo modelo fica evidente na distribuigcdo da Figura 20-b.
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Figura 18. Distribuicdes do viés para o (a) periodo umido e (b) periodo seco e (c)
hidrograma de vazdes para o modelo LSTM utilizando covariavel de vazao.
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O modelo TCN apresentou efetividade para o calculo dos valores durante o
periodo seco, apresentando comportamento similar aos demais modelos, mostrando
uma tendéncia de subestimativa da vazao prevista no inicio do periodo seco e
superestimativa no final deste periodo. O periodo Umido teve maior variagdo na
previsao devido a maior sensibilidade e resposta a chuva, como ja esperado, quando

utilizado a covariavel de precipitacdo nos modelos (Figura 21).
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Figura 19. Distribuicdes do viés para o (a) periodo umido e (b) periodo seco e
(c) hidrograma de vazdes para o modelo TCN utilizando covariavel de precipitacao.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Esse comportamento de variagdo entre vazao prevista e vazao verificada no
periodo Umido é mais suave nos modelos que utilizaram a covariavel de vazéao
observada (Figura 22). Os padrdes de alternancia de superestimativa e subestimativa
das vazoes previstas sdo observados novamente, conforme distribuicdo do viés.

Figura 20. Distribuicdes do viés para o (a) periodo umido e (b) periodo seco e (c)
hidrograma de vazdes para o modelo TCN utilizando covariavel de vazao.
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O modelo TFT apresentou boa aderéncia no inicio do periodo umido, com uma
leve subestimativa da vazao prevista conforme avancamos no periodo Umido,
estabilizando entre o final do periodo Umido seguindo por todo o periodo seco com
boa assertividade (Figura 23). Uma diferenca do modelo TFT em relacdo aos demais
modelos aqui, é a utilizacido de covariaveis futuras para precipitacdo além das
covariaveis observadas de precipitacdo ou vazao.

Figura 21. Distribuigcdes do viés para o (a) periodo umido e (b) periodo seco e (c)
hidrograma de vazdes para o modelo TFT utilizando covariavel de precipitacao.
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Quando utilizado a covariavel de vazao observada juntamente com a covariavel
futura de precipitagdo, o modelo mostrou maior descolamento entre as vazdes
previstas e observadas durante o periodo iumido de maneira mais significativa. No
periodo seco nota-se maior aderéncia da série prevista em relacdo a série vazao

observada, porém com viés maior no inicio e fim do periodo (Figura 24).
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Figura 22. Distribuicoes do viés para o (a) periodo umido e (b) periodo seco e (c)
hidrograma de vazdes para o modelo TFT utilizando covariavel de vazao.

—
wn

—
o

Frequéncia

v

20000

15000

10000 -

5000

(a) Periodo umido

(b) Periodo seco

2 |
20 4
©
215 1
W
E-,’v
@ 10 A
u
5 4
o 4
-6000  —4000  —-2000 2000, . -2500 -2000 -1500 -1000 -500 O 500
viés ¢) Hidrograma Vies
- Periodo umido
- Periodo seco
=== \/azao observada
- N __4”5"
2019-05 2019-07 2019-09 2019-11 2020-01 2020-03 2020-05
Dia

Fonte: elaborado pelo autor.



66

6 CONCLUSOES

A previséo da disponibilidade de recursos hidricos € um estudo importante para
diversos setores, incluindo o elétrico. Uma boa estimativa de vazées permite planejar
a operacao das UHEs do sistema elétrico interligado. Esse planejamento inclui a
previsdo de geracao e vertimento a curto e longo prazo. Este trabalho propbs a
aplicacado de um modelo recente com caracteristicas temporais que permite maior
assertividade das previsées em relagdo a outros modelos vastamente utilizados para
previsao.

Foi investigado o desempenho da TFT em comparacao aos modelos LSTM,
TCN e as previsdes do modelo SMAP em relacao as vazdes observadas para um
horizonte de 14 dias considerando a UHE Tucurui na bacia do rio Tocantins, Regiao
Norte do Pais. Para tal, foram realizados 6 experimentos variando a configuracéo de
entrada durante o treinamento dos modelos, analisando o efeito da precipitacdo e
vazao observada sobre a precisdo das previsdes em cada modelo. As previsdes foram
avaliadas com as métricas MAPE e Nash, comparando as previsdes diarias com
respectivo valor observado.

Verificou-se que a relacao entre chuva e vazao é de suma importancia para
boas previsbes, comparando os resultados dos mesmos modelos entre as duas
localidades localizadas em bacias diferentes. As previsdes mostraram boa
assertividade no inicio do horizonte, diminuindo conforme avanca para o final do
horizonte. Apesar do modelo LSTM apresentar MAPE melhor que o modelo TFT, os
experimentos mostraram que o modelo aumenta o erro de maneira consideravel
quando avancga para o final da previsdo. Esse comportamento € mais agravante
quando aplicado a covariavel de vazao. O mesmo padrao foi identificado para as duas
usinas analisadas.

Apébs a analise dos resultados obtidos, pode-se afirmar que o modelo TFT
apresentou um desempenho adequado na previsdo de vazao para os proximos 14
dias. Além disso, constatou-se que este modelo apresentou assertividade comparavel
aos modelos LSTM e SMAP, porém com um melhor desempenho ao longo de todo o
horizonte de previsdo. Isso se deve, em grande parte, as caracteristicas da sua
arquitetura que sdo capazes de capturar padroes e relagdes de curto e longo prazo,
proporcionando uma maior estabilidade e assertividade nas previsées até o final do
horizonte. E importante ressaltar que, a partir do terceiro dia de previsdo até o final do
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horizonte, o0 modelo TFT apresentou um desempenho superior ao modelo LSTM, o
que reforca a sua eficacia em relagdo aos modelos tradicionais utilizados na previsao
de vazao

A andlise de viés mostrou que os modelos se comportam melhor durante o
periodo seco. No periodo umido foi observado maior descolamento entre vazdes
prevista e observada, com um comportamento de alternancia entre superestimativa
no inicio do periodo e subestimativa ao final do periodo Uumido. O modelo TFT
apresenta um diferencial na modelagem ao utilizar covariavel futura de precipitacao,
apresentando melhor assertividade ao longo dos periodos seco e umido em relacao
aos demais modelos comparados.

Para trabalhos futuros é sugerido investigar o efeito dos parametros da
arquitetura sobre o desempenho por meio do processo de fine tunning. Além disso, é
importante explorar a caracteristica de variable importance do modelo TFT por meio
de experimentos com outras variaveis, como a precipitacdo e vazao de usinas a
montante da usina avaliada. Outra caracteristica que influencia as previsoes é a
correlagéo entre chuva e vaz&do. Dessa maneira € necessario aplicar o modelo TFT
em outras bacias, como por exemplo, no submercado Sul, onde o regime climatico

nao apresenta um padrao definido de chuva entre os periodos seco e umido.
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ANEXO A — LISTA DOS POSTOS E RESPECTIVOS MODELOS APLICADOS

EMPRES A USINE CODIGOD ] 30/s F100a Modsln
CEMIG CAMARGOS 001 143 146 SMAP
CEMIG ITUTIHGA (= 145 126 SHMAR
FURNAS FURNAS 006 RS 935 SMAR
FURNAS MASC. DE MORAES (L 104 1060 SMAP
FURNAS ESTREMTD (5] 1061 1111 SMAP
ERGIE JEGURRA (] 1055 1120 SHMAR
CEMIG IGARAFAVA 010 1151 11 SMAR
CEMIG WOLTA GRANDE o 1264 1247 SMAP
[FURNAS P COLOMBIA [IE 1468 1364 SMAP
AES TIETE CACUNDE 012 [ (=5 SHMAR
AES TIETE EUUC DA CURHA [ 145 153 SMAR
BES TIETE LINCEIRD 015 140 154 SMAP
FURNAS MARIME OMDOD o7 2320 2317 SMAP
IP._ES TIETE AZUA VERMELHA [lE Z702 2638 SHMAR
FURNAS BATALNA [ =) [ SMAR
SEFALC CERRA FACAD 251 100 111 SMAP
CEMIG EMEORCACAD [ 3T HE SMAP
CEMIG NOWA FONTE [P 263 285 SHMAR
ERGIE MIFANDA 206 252 6 SMAR
CEMIG CAFIM BRANCO 1 FI 202 06 SMAP
TEMIE AT EFANCD T 1k iz b LA TEY)
TORUMEA CORINSE TV i 137 33 THEF
CORDREA T 23 173 74 THER
FORFES CORDWEET el =T L] A TEY
FORFES TTOREERE T =T TS LA TEY)
ERDESA CACH DOURADA = 354 1353 THEF
=0 Sma0 EnefglE TED SIMAD 15 e 5 THER
FIo Parang LA SOLTERA. = EETD ERES A TEY
G Fararapanema JTORORTIR iEiy T piz1i] LA TEY)
TEA FIRAI i oL i) THEF
FIC Faranzpanema CHAEVANTES BEE] K =T THER
FIo Paranapanema [OCAS CARCET e L k] A TEY
FIC Paranapanema TANHUAS I LS L% L5 ] LA TEY)
FIC Paranzpanema CEANUAS 1 1l A ) THEF
TOPEL WETA Lk e i) THER
Rio Paranapanema CAPIVARA 061 1144 1151 SMAP
Rz Paranapanema TAGUARLUCU (= 1211 1209 SMAP
Flo Paranapanema ROSANA [ 1351 1353 SHMAR
COPEL ETA CLARA PR T 0ED =] SMAP
ELEJOR FUNDAD 072 072 o7 SMAP
COPEL JORDAD MAT. 073 E= 1] SMAP
FOZ DO AREIA 074 435 455 SHMAR
SEGREDC MAT. [ 305 508 SMAP
ELT SANTIAGD [ Bi1 E15 SMAP
SALTO DS0RID 078 521 25 SMAP
BAIND IGUACU (G 75 [EE] SHMAR
A [F= 30 430 SMAP
PASS0 FUNDD [EE] [ 020 SMAP
FOZ CHAPECD [FD EX 523 SMAP
MONTE CLARD [En 103 {iE SHMAR
CASTRO ALVES 2] 0ES (5] SMAP
|[EEEORA EHERGETICA ESPORA ] 0ES D55 SMAP
CESAD SALTO PILAD [ 112 118 SMAP
00 SAD JOSE (= 05 105 SHMAR
ELETROSUL PASSO GAD JOAD 103 [ (1] SMAP
CEZE ERMESTINA 110 045 024 SMAP
CEEE FASTD REAL [ [ 103 SHMAR
CEEE JACUI 112 [ 104 SMAR
CEEZE ITAUEA 113 103 131 SMAP
CEZE D.FRANCISCA 112 132 154 SMAP
COPEL CAP.CACH. 115 [FiE] [iE] SHMAR
EMAE FEDRAS 115 [0S [OH Feqredioo | Calculadn
EMAE GUARAPIRANGA 117 017 (5 SMAP
EMAE BILLINGS 118 oz (1E] SMAP
EWEE BILLINGS = PEDRAS 10 [aiei i} LA TN
TESE TEEURR] TH 155 1K) THEF
TETE PARATEUNE TH ok i) A TEY
CI=AT EENTA SRANCA TE T =] A TEY)
FORRES FIOHIC 123 bei I i) LA TN
CT=AT ETA. CECILA 155 i) Eil THEF
FURFES ANTAHAT. ] TED k] A TEY
CI=AT TR BOMEDS HAT. TH F) 25 A TEY)
TEMIE TELTO CRANDE T= [a] e LA TN
ELEFRA BERTA EFAURA i iz [k THEF
EACUAR BECURER T4 D ] A TEY

75



EMPRES A, USINE CODIGD] 3008 303 MOodsin
ENERGEST MASCAREMHAS 144 563 573 SMAP
ELETROGOES RONDOM Il 145 130 122 SMAP
CEMIG AIMORES 123 243 53 SMAP
CANDONGA. CANDONGA 143 02 02 SMAP
ELETROSUL SAD DOMINGOS [ 130 L SMAP
REZ RETIRC BAIRD [ 108 07 SMAP
CEMIG TRES MARIAS 1% 233 53 SMAP
CEMIG QUEIMADD [ [ [EE] SMAP
EMBE PONTE NOVA 160 00 [LiE] SMAP
EMAE E.DE SOUZA 161 142 127 SMAP
EMAE E. DE SOUZA - TRIBUT = 104 (5] Fegredioo | CalcuEdn
CHESE TNGR.SMISED [ 052 1032 WPV
CHESE SOBRADINAD 168 1534 1755 MEV | SMAP
CHESE TAPARICA 172 2032 1964 WPV
THEST WOROTO 73 T TS Wy
THESF PAULD AFORS0 i 1 10 WP T Regr=diio o Calcians |
THESE TOMPLERD 7% 5T 19 TE T Regr=aiio o Calciand |
THETSE ¥IRE0 73 a3 itk WPV
TEWIG E DIAS T 5A CARVALRD =3 i 5T THAR
ToE TTEDERT o3 T T THAP
THESE . ESPERANCA T bl St TWAR
= TANE. ORAVE 1o TT0G 12 TWAD
TEWIG TOSAL = 1k ] THAR
PTCADE. PICADA o7 EE] IEE) THAP
CEWIG TR T TS L] TWAR
CI=AT TOCOS i T 173 TWAD
CT=nT TEIES AT el Tz Tz THAR
CIEAT TANTANA k] T T3 THAP
[ELETRONDRIE CACHOEIRA CALDEIRAD 704 1475 1420 SMAP

FUNIL-GRANDE Fil 337 1 SMAP

BARRA GRANDE 715 7 170 SMAR

SAD ROQUE (& 133 189 SMAP

GARIBALDI (] 181 181 SMAP

CAMPOS NOWOS 715 177 EE SMAP

WACHADINAD Fil 3T 0% SMAR

MONJOLINAD R 13 (5 SMAP

SALTO CAXIAS FFz] 720 700 SMAP

SINOP Frg 729 1740 SMAP
COPEL COLIDER R 1565 1854 SMAR
TELES PIRES TELES PIRES FEL] S367 =372 SMAP
ENERGEST SAD MANDEL 730 5356 5402 SMAP
AES TIETE BARFA BONITA MAT. 737 24z e SMAP
BES TIETE BARIAI HAT. 738 ] =75 SMAR
AES_TIETE TBITINGA NAT. 733 701 715 SMAP
AES _TIETE PROMISSAD NAT. 240 BE0 5] SMAP
CEA BLT VERDINAD Za1 172 170 SMAP
BES TIETE W AVAHHANDAVA MAT. 742 ) EiE] SMAR
Tioa TRES IRMADS NAT. 743 EiE EH SMAP
CESP JUPIA HAT. 245 TE4 7851 SMAP
CESE P PRIMANETA NAT. 245 I 5405 SMAP
EERDAL CACU 247 162 150 SMAR
GERDAL B. COQUEIROS 748 72 167 SMAP
CEA OURINHOS 243 352 0 SMAP
ERACCAN ENERG TTIQUIRA 1T 752 [ES z SMAP
ENGIE GAD SALVADOR F] ) 1275 SMAP
VOTORANTIN PEDRA DO CAVALD 75 031 (7] SMAP
CEMIG IRAPE 755 030 [i#L] SMAP
TRERE IR PETRE ARGICAL = T eictiig THAR
ERESCAN_EHERG TGO T = TS 5 THAP
FOr_FI0_CLERD POz 00 R0 CLARD T TEY 3 TWAR
CEWIG TUILMAN i i 321 TWAD
TEWIG = e Y ™ ] e THAR
TTAIPT TTAIFU HAT. T 15030 T2E7S THAP
ENBZOHAS_ENERGIA BALETE T 053 1753 TWAR
FURNAS SERAA DA MESA 70 a5z w38 SMAP
ENGIE ESTREITO TOG Fil 93Ty o063 SMAP
INVESTCO LAJEADD 273 4635 4313 SMAP
ELETROMORTE TUCURUI 275 31452 31445 SMAP
ELETROMORTE CURUA-UNA 77 553 5ad SMAP
FURMAS MANSO 278 252 =T SMAP
ELETROMORTE SAMUEL FIE] 1438 1443 SMAP
ELETRUMORIE COARACT NUNES 280 1986 1429 SMAP
ENGIE P.PEDRA 281 a9 076 SMAP
cESC SANTA CLARA - MG 283 az8 ws SMAP

EMPRES A USINE CODIGD ] 30/s 31008 Modsin
CERAN 14 DE JULHD 284 102 120 SMAP
ENERGIA SUST. DO BRASIL |JIRAU 285 34863 3T SMAP
CEC QUEBRA-QUEIXD 285 035 [T SMAP
SANTO_ANTOMID SANTO ANTONID 267 32355 EEE SMAP
ENERGEST SANTO ANTONIC DO JARI 290 1593 713 SMAP
APEDRA DARDANELDS 291 764 750 SMAP
RVE SALTD 294 153 153 SMAP
aGE JAURU 295 0o1 war SMAP
ERUPD_REDE GUAPORE 295 044 [(TH] SMAP
ELETRONORTE FERREIRA GOMES 297 1500 1445 SMAP
MWORTE ENERGIA PIMENTAL 288 =215 23374 SMAP
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