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Resumo

Este trabalho apresenta a comparacdo de dois modelos matematicos
desenvolvidos para prever vazdes afluentes a usinas hidrelétricas. O objetivo € abordar
os aspectos que determinam a qualidade do insumo fundamental para a programagéo da
operagdo do sistema hidrotérmico brasileiro: a previsdo de vazoes.

A ferramenta de suporte a avaliacdo dos modelos matematicos ¢ o SISPREV,
gerenciador/executor de estudos de previsdo de vazdes desenvolvido na UNICAMP.
Esta ferramenta permite ao usudrio prever vazdes didrias e mensais com base em
modelos de Regressdo Linear (RL) e Sistema de Inferéncia Neuro-Fuzzy (SINF).

Avaliou-se a qualidade das previsdes diarias e mensais dos modelos RL e SINF
através da metodologia de mineracdo de dados Cross Industry Standard Process for
Data Mining (CRISP-DM). A CRISP-DM ¢ baseada em um modelo hierarquico de
processos comumente usados na descoberta de conhecimento.

Os resultados mostram que o modelo RL apresenta um desempenho melhor para
previsdes diarias e o modelo SINF para as previsdes mensais. Além disso, o modelo RL
tem a tendéncia a ter bom desempenho de previsdo nas situacdes tipicas de chuva-
vazdo, enquanto os melhores indices de desempenho do modelo SINF caem nas
condicdes atipicas, em particular com a contemporaneidade de altas vazdes e baixas

precipitacdes.

Palavras Chave: Previsdo de vazdes; Neuro-Fuzzy; Regressdo Linear; Usinas hidrelétricas;

Gerenciamento de reservatorios; Ferramentas computacionais.
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Abstract

This work presents a comparison between two different mathematical models
developed to predict inflows to hydropower plants. The purpose is to explore the
aspects that determine the quality of an important input variable for operation planning
of the Brazilian hydrothermal system: the inflows forecasting.

The tool that supports the evaluation of the mathematical models is called
SISPREV. It is a manager/runner of inflows forecasting studies developed at
UNICAMP. This tool allows the user to predict daily and monthly inflows based on
Linear Regression (RL) models and Neuro-Fuzzy Inference System (SINF).

In this thesis, was evaluated the quality of daily and monthly forecasts of RL and
SINF models using the methodology Cross Industry Standard Process for Data Mining.
CRISP-DM is used in the discovery of knowledge and based on a hierarchical process
model.

The results show that the RL model performs better for daily predictions and the
SINF model for monthly predictions. Furthermore, the RL model tends to have better
performance in typical situations of rainfall-inflow, while the best performance indices
of the SINF model fall in atypical conditions, in particular with the simultaneous high

inflow rates and low precipitation.

Key Words: Inflow forecasting; Neuro-Fuzzy; Linear Regression; Hydroelectric plants;

Reservoir management; Computational tool.
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Capitulo 1

Introducao

Este capitulo esta dividido em sete secdes. Nas duas primeiras serdo apresentadas as
caracteristicas do sistema elétrico brasileiro. Na terceira, quarta e quinta secdo, destaca-
se a importancia da qualidade das previsdes de vazdes no planejamento e na
programacdo da operagdo energética. Na sexta sec@o, define-se o objetivo da tese e os
resultados esperados. Por fim, na sétima secdo, encontra-se a organizacdo deste

trabalho.



1.1 O Sistema Elétrico Brasileiro

A matriz energética brasileira chegou a 257 milhdes de Tonelada Equivalente de Petrdleo
(TEP) em 2012. A participag@o de fontes renovaveis de energia, tais como: hidraulica, biomassa e
eolica ¢ expressiva. Diferente da maioria dos paises do mundo, no Brasil, as fontes renovaveis
representam mais de 45% da matriz energética. O restante ¢ devido ao petroleo e derivados, gas
natural, carvao e uranio (EPE, 2013).

No Setor Elétrico Brasileiro (SEB), a energia hidraulica representa 81,9% da oferta interna
da energia, conforme ilustrado na Figura 1.1 Para isso, o territdrio nacional conta com mais de 140

Usinas Hidrelétricas (UHEs) (EPE, 2013).

Nuclear Derivados de Carvdoe Edlica
2,7% Gasnatucal petroleos _derivados ***_0,5%
2,5%

Hidraulica *
81,9%

*Inclui importac3o deeletricidade
**inclui lenha, bagaco de cana, lixiviae outras fontes primarias
***Inclui gés de coqueira

Figura 1.1 Oferta interna de energia elétrica por fonte - 2011 (EPE, 2013 — adaptada).

As atividades de planejamento da expansdo do SEB procuram garantir, no médio e longo
prazo, o equilibrio entre a oferta ¢ a demanda de energia com qualidade e confiabilidade. Regras
econdémico-financeiras permitem a remuneracdo atrativa dos investimentos, em harmonia com os
principios da modicidade tarifaria e do desenvolvimento sustentavel.

Sendo a energia hidraulica dependente de fatores climaticos, meteorologicos e ambientais, o
planejamento da expansdo do setor elétrico em um pais como o Brasil, em desenvolvimento

demografico e econdmico, torna-se um objetivo desafiador. Apods o racionamento ocorrido em 2001
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devido a diminui¢@o dos niveis dos reservatorios (ANEEL, 2008), a capacidade do parque gerador

brasileiro cresceu rapidamente. Em dez anos, a capacidade de 73.700 MW chegou a quase 120.000

MW em poténcia instalada em 2011 (Figura 1.2), com um consideravel aumento percentual das

usinas termoelétricas (Figura 1.3).

120,0
100,0
80,0

g 60,0
40,0

53,1

11,0

112,4 17,1

73,7

20,0
00 00 00 02 04 08 12 19

|

33,5 | |
4,8
0,0 A I |

1883 1890 1900 1910 1920 1930 1940 1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010 2011
anos

Figura 1.2 Capacidade de poténcia elétrica instalada — 1883 a 2011 (GW) (MME, 2012 — adaptada).
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Figura 1.3 Estrutura da capacidade instalada — 1970 a 2011 (%) (MME, 2012).

Além do planejamento do parque gerador, torna-se igualmente desafiadora a programacéo
das operacdes mensais, semanais e diarias. Tal dificuldade deriva do agrupamentodas UHEs em

bacias hidrograficas, sujeitas as condigdes climaticas e as restricdes nas transmissdes elétricas.



No territdrio nacional, a maior parte das UHEs compde o chamado Sistema Interligado
Nacional (SIN). O SIN esta dividido em quatro subsistemas: Sudeste/Centro-Oeste, Sul, Nordeste e
Norte, que ndo cobre a totalidade do territdrio brasileiro, devido a dificuldade do transporte fisico
da energia na regido amazdnica. Por isso, tem-se os Sistemas Isolados, que correspondem a 3% do

territdrio nao atendidos pelo SIN (Figura 1.4).
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Figura 1.4 Representagéo simplificada da integragdo entre os sistemas de produgdo
e transmisséao de energia elétrica (ONS, 2013).
Na década de 90, o modelo institucional do setor de energia elétrica passou por um processo
de reformas cujo fim foi convergir para a reducdo da dimensdo do Estado empresario. Em 2004,

com as leis n° 10.847 e 10.848, estabeleceu-se a retomada da responsabilidade do planejamento pelo
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Estado, de forma a reservar ao ente publico os papéis de regulador, fiscalizador, mediador e

formulador de politicas.

Os objetivos da criagdo do novo modelo, segundo o Ministério das Minas ¢ Energia (MME),

sdo: assegurar a eficiéncia na operagdo e prestagdo do servigo aos consumidores, garantir a

modicidade tarifaria e criar um ambiente regulatorio estavel que estimule a concorréncia. O novo

modelo mostra-se atrativo ao ingresso de novos investimentos privados no setor ¢ mantém a

orientacdo para as func¢des de planejamento setorial de longo, médio e curto prazo. A nova estrutura

institucional do modelo elétrico brasileiro esta orientada para as fungdes de planejamento setorial,

seguranca de suprimento, regulacdo e fiscalizacdo, contando com as seguintes entidades:

Conselho Nacional de Politica Energética (CNPE) — o6rgdo de assessoria da Presidéncia da
Republica, multi-ministerial, presidido pelo MME, cujo objetivo ¢ a formulagdo de politicas
nacionais e diretrizes de energia, visando o aproveitamento racional dos recursos energéticos
do pais, a revisdo periddica da matriz energética e a defini¢do de diretrizes para programas
setoriais especificos.

MME — ministério cuja funcdo ¢ a formulagdo e implementagdo, no ambito federal, da
politica energética nacional.

Empresa de Pesquisa Energética (EPE) — empresa publica federal vinculada ao MME, que
tem como missdao atuar nos estudos voltados para o planejamento energético nacional,
associados as projecdes da composicido da matriz energética nacional, do balanco energético
nacional, do aproveitamento 6timo dos recursos hidricos, do licenciamento ambiental e, por
fim, do planejamento da expansdo da geragdo e transmissdo de energia elétrica de curto,
médio e longo prazos.

Comité de Monitoramento do Setor Elétrico (CMSE) — grupo instituido sob coordenagio
do MME, que tem como finalidade assegurar a continuidade e a seguranca do suprimento de
energia no Pais.

Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) — vinculada ao MME, tem por objetivo a
fiscalizacdo e regulacdo das fun¢des de geracdo, transmissdo, comercializacdo e distribuicdo
de energia elétrica em todo o territdrio nacional.

Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) — pessoa juridica de direito privado, sem
fins lucrativos, que, sob regulacdo e fiscalizacdo da ANEEL, tem como objetivo o controle
das fungdes de geracdo e transmissdo no SIN.

Camara de Comercializagdo de Energia Elétrica (CCEE) — pessoa juridica de direito

privado, sem fins lucrativos, que, sob regulacdo e fiscalizagdo da ANEEL, tem como



objetivo a gestdo dos processos de contratacio de compra e venda de energia no novo

modelo.

1.1.1 Planejamento da Expanséio do Setor Elétrico Brasileiro

O planejamento da expansido do SEB compreende duas etapas: planejamento de longo prazo
e planejamento de médio prazo. O planejamento de longo prazo cobre um horizonte ndo inferior a
vinte anos, observando um ciclo de atividades quadrienal, no qual se desenvolve o Plano de
Expansdo de Longo Prazo do Setor Elétrico (PELP). O PELP estabelece a estratégia de longo prazo
para o setor no que concerne as novas fontes de geragdo, aos grandes troncos de transmissdo e as
expectativas de desenvolvimento tecnoldgico e industrial para o pais. O desenvolvimento do PELP
esta sob a responsabilidade da EPE, que compatibiliza as necessidades de crescimento da oferta de
energia no pais com o desenvolvimento da matriz energética, com vistas a segurancga de suprimento
e o crescimento sustentado da matriz energética, segundo a natureza de suas fontes.

O planejamento de médio prazo, também sob a responsabilidade da EPE, cobre um
horizonte ndo inferior a dez anos. No ciclo de atividades com periodicidade anual se definem o
Plano Decenal de Expansio dos Sistemas Elétricos e o Programa Determinativo de Expansio

(EPEa, 2013).

1.1.2 Planejamento da Operacéo do Sistema Hidrotérmico

A otimiza¢do do despacho nacional visa minimizar o custo da operacdo e garantir o
atendimento do mercado com seguranc¢a através de decisdes sobre geragcdo térmica e hidraulica,
intercdmbios entre regides e cortes de cargas (déficits). O planejamento da operagdo do sistema
hidrotérmico, relacionado com a otimizagdo do despacho, é uma atividade realizada pelo ONS,
subdividida em planejamento a médio, curto e curtissimo prazo.

No planejamento de médio e curto prazo sdo adotados métodos de otimizagdo, os quais
tratam as afluéncias aos aproveitamentos hidrelétricos através de cenarios hidroldgicos. O horizonte
de estudo varia de um més até cinco anos (GUILHON et al., 2007).

O horizonte do planejamento a médio prazo, situado na faixa de dois a cinco anos, com
discretizagdo mensal, tem como objetivo definir as metas de geracdo de cada tipo de
aproveitamento energético e minimizar o custo das operacdes. NEWAVE ¢é o modelo
computacional utilizado nessa etapa. Este modelo ¢ do tipo periddico de ordem p; isso significa que

as afluéncias futuras dependem das afluéncias que ocorreram nos mesmos locais em até p meses
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anteriores. Considera-se um historico do regime hidrologico desde 1931. O modelo utiliza os
métodos de Programacdo Dindmica Estocastica (PDE) para construir as estratégias 6timas dos
reservatorios.

No planejamento de curto prazo, cujo modelo computacional ¢ o DECOMP, determina-se a
politica de geracdo de cada usina, sendo o periodo considerado anual, com uma discretizagéo
semanal, visando minimizar os custos operacionais do sistema. Partindo da previsdo de vazdes
semanais para o més em curso e dos cendrios de afluéncias para o segundo més, calcula-se o Custo
Marginal de Operacdo (CMO), visando a minimiza¢do do custo imediato e futuro. Os resultados
dessa modelagem determinam a politica de geracdo para cada aproveitamento hidroelétrico.

No planejamento de curtissimo prazo, o horizonte de operagdo ¢ semanal, com
discretizagdo diaria. Neste horizonte, o objetivo é determinar um cronograma de geragdo que atenda
as metas estabelecidas pelo planejamento de curto prazo, em consondncia com as restricdes
elétricas. O planejamento de curtissimo prazo consegue, assim, suportar decisdes de despacho de
geracdo que buscam minimizar o custo de operacdo e garantir o atendimento do mercado com

seguranca. O modelo computacional utilizado para esta etapa ¢ o DESSEM-PAT.

1.2 Carateristicas do Planejamento da Operacao do Sistema Hidrotérmico

O planejamento da operagdo do sistema hidrotérmico brasileiro ¢ uma tarefa desafiadora
devido as caracteristicas do sistema. A predominancia da hidroeletricidade no parque gerador de
energia elétrica do Brasil dificulta esta tarefa. O elevado numero de aproveitamentos com
reservatorios de acumulacdo e as caracteristicas de regularizacdo plurianual do sistema brasileiro
caracterizam o problema como de grande porte.

A interdependéncia operativa entre usinas pertencentes a uma mesma bacia limita a
operacdo do sistema. Outras significativas restricdes de usos multiplos da agua sao: abastecimento
urbano e industrial, navegagdo, irrigagdo, recreacdo, controle de cheias e pesca.

Como os recursos hidricos, representados pela agua armazenada nos reservatdrios e pelas
afluéncias as usinas, sdo limitados, deve haver um compromisso entre o presente ¢ o futuro. Essa
caracteristica torna o problema dindmico, ou seja, o estado de armazenamento dos reservatorios no
presente depende das decisdes anteriores, e as decisdes atuais influenciam a operagdo futura.
Ademais, as conexdes regionais de energia elétrica aumentam a complexidade do sistema
hidrotérmico, pois as decisdes de geracio tornam-se sujeitas as restri¢des de intercambio.

O problema ¢ também estocastico devido as caracteristicas das vazdes que dependem de

chuvas e climas muito variados para sua formagdo. Isto leva a uma consideravel incerteza na
/



informagdo hidroldgica disponivel. A ndo-linearidade das fung¢des de produgio hidrelétrica e de

custo da complementacdo térmica aumentam a complexidade do problema.

O planejamento da operagdo energética do sistema hidrotérmico brasileiro €, portanto, um

problema de otimizacdo dinamico, de grande porte, interconectado, com restrigdes de usos

multiplos da agua, de intercambio, estocastico e ndo linear (HIDALGO, 2009). A previsdo de vazio

natural afluente aos aproveitamentos hidroelétricos apresenta-se como insumo fundamental para

programacao da operagdo do SIN.

1.3 Definicoes em Modelagem Hidrologica

Esta secdo tem por objetivo definir os tipos de vazdo afluente basicos para o

desenvolvimento desta pesquisa.

Vazao afluente — é a vazdo que chega a um determinado ponto, em particular, um
aproveitamento hidrelétrico. E determinante na avaliagdo da energia disponivel. A vazdo
afluente depende das condi¢des hidroldgicas naturais da bacia hidrografica e dos
aproveitamentos existentes a montante.

Vazao natural afluente — é a vazdo que existia naturalmente antes de qualquer
interven¢do humana. Em rios com barragens, esta variavel pode ser obtida por meio de
calculos.

Vazdo incremental — é a vazdo proveniente da bacia intermedidria entre dois
aproveitamentos em cascata. Esta vazdo pode ser calculada pela diferenca entre a vazio
afluente ao aproveitamento em referéncia e a vazdo defluente do aproveitamento de
montante, propagada ou estimada com base em informacdes de postos fluviométricos

(DE OLIVEIRA et al., 2012).



1.4 Importincia da Previsiao de Vazdes

A geragdo de energia elétrica no Brasil e a programacdo da operacdo do sistema
hidrotérmico tém grande dependéncia das vazdes naturais e incrementais que afluem aos
aproveitamentos hidrelétricos distribuidos por doze bacias. Considerando a importancia estratégica
da energia e a magnitude deste mercado, as condi¢cdes de afluéncia influenciam diretamente os
riscos de racionamento e o preco da energia. Prever eventos que podem trazer efeitos negativos para
0 pais inteiro e tomar as medidas necessarias podem evitar situagdes extremas e danos para a
economia e seguranca nacional.

A qualidade da previsdo de vazdo para o ONS ¢ significativa, pois € o 6rgdo responsavel por
elaborar a previsdo e a geragdo de cenarios de vazdes naturais médias diarias, semanais e mensais
para todos os locais de aproveitamentos hidroelétricos. O uso de previsdes hidroldgicas de
afluéncias naturais melhora o desempenho da operacdo do sistema, aumentando os beneficios e
reduzindo o grau de incerteza devido ao regime aleatdrio das afluéncias hidroldgicas futuras, o que
mitiga riscos e custos.

Além disso, a previsdo de vazdes serve como insumo basico para o calculo do CMO e para a
definicdo dos montantes de geracdo de todos os aproveitamentos do SIN. Assim, o custo marginal,
condicionado pela previsdo de vazdes, determina os pregos da energia no curto prazo, influenciando
diretamente no faturamento das empresas de geracdo (LANZETTI, 2008).

Enfim, uma boa previsdo de vazdes contribui para uma forma mais integrada de
planejamento, programacio, operagdo de tempo real e manutencdo. Isso propicia elevados ganhos

de qualidade, precisdo e tempo (LAUDANNA et al., 2007).

1.5 Previsao de Vazoes no Setor Elétrico Brasileiro

As previsdes diarias de vazdo natural sdo feitas em sua grande parte pelo diferentes agentes
de geragdo. O ONS consolida as previsdes médias diarias enviadas pelo diferentes agentes de
geragdo ou processadas pelo proprio 6rgdo. A consolidacdo destas previsdes visa o fechamento de
vazdo natural média da semana em curso, utilizada como insumo basico para a obten¢Zo das
previsdes de vazdes para as semanas seguintes. Uma vez consolidados os dados didrios, o ONS da
inicio ao processamento dos modelos de previsdo de vazdes semanais para obter as previsdes
semanais até o fechamento do més em curso para todos os postos base.

As previsdes de vazdes naturais no ONS sdo elaboradas de forma direta para os locais

denominados de postos base, ou de forma indireta, para um posto ndo base. As equacgdes de
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regressdo para o calculo da vazdo prevista dos postos base sdo definidas a partir do estudo da série
histérica de vazdes de cada aproveitamento e das relacdes estatisticas entre postos de uma
determinada bacia. Para os postos ndo base, as previsdes de vazdes naturais totais sdo obtidas por
regressdes lineares, referentes a previsdes realizadas para um posto base proximo.

Os modelos desenvolvidos para prever vazdes podem utilizar dados de vazoes (observadas)
ou precipitagdes (observadas e previstas). No entanto, as previsdes calculadas pelo ONS utilizam
modelos da familia PREVIVAZ, que nfo considera informagdes de previsdo de precipitacdo (ONS,
2013). O modelo PREVIVAZ e outros modelos desenvolvidos atualmente no Brasil sdo descritos

no proximo capitulo.

1.6 Objetivos e Resultados Esperados

O objetivo principal desta pesquisa é abordar os aspectos que determinam a qualidade da
previsdo de vazdes através da avaliagdo de dois diferentes modelos matematicos desenvolvidos para
prever vazdes afluentes & UHEs brasileiras. Os modelos serdo aplicados as UHEs localizadas nos
rios Grande, Tieté, Pardo ¢ Mogi Guacu que pertencem a AES Tieté. Esta empresa ¢ responsavel
por 20% da produg@o de energia no estado de Sdo Paulo e 2% da produg¢@o nacional.

A avaliagdo sera feita por meio de uma ferramenta, chamada SISPREV, que agrega um
conjunto de modelos que constituem uma alternativa aos previsores existentes. Esta ferramenta
realiza e gerencia estudos de previsio de vazdes didrias e mensais para aproveitamentos
hidrelétricos que pertencem ao SIN.

A ferramenta SISPREV ¢ composta por modelos baseados em Regressdo Linear (RL) e
Sistema de Inferéncia Neuro Fuzzy (SINF). Embora o principal uso da ferramenta seja prever
vazdes afluentes, ela sera empregada como instrumento de analise de desempenho dos modelos.
Assim os resultados dos modelos serdo comparados com valores de vazdes reais calculadas.

Espera-se que a analise e a comparacdo entre os modelos matematicos desenvolvidos para
prever vazdes contribua com a busca pela qualidade de uma variavel importante para os modelos
computacionais do SEB, a vazdo afluente. Em particular, sera objeto de estudo a avaliacdo das
previsdes em condigdes tipicas e atipicas, como os periodos particularmente secos ou chuvosos.
Outra avaliagdo que sera realizada trata da analise do modelo com menor desvio das vazdes

previstas em relacdo as vazdes observadas durante um determinado periodo.
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1.7 Estruturacio do Trabalho

Esta dissertacdo esta dividida em oito capitulos. Neste primeiro capitulo, foi feita a
introdugdo. No segundo capitulo, apresenta-se a revisdo da literatura necessaria para o
desenvolvimento desta pesquisa. No terceiro capitulo, detalha-se o referencial tedrico no qual
baseia-se este trabalho, com destaque para as técnicas de RL e SINF. No quarto capitulo, é descrita
a ferramenta utilizada na avaliacdo dos modelos matematicos de previsdo de vazdes, o SISPREV.
No quinto capitulo, mostra-se a metodologia Cross Standard Process for Data Mining (CRISP-DM),
que representa um modelo de processo de mineragéo de dados. Para avaliar a metodologia proposta
e analisar a qualidade das previsdes, o sexto capitulo apresenta os estudos diario e mensal. No
sétimo capitulo, sdo pontuadas as conclusdes, observagdes e as sugestdes de trabalhos futuros
associados a esse tema. No oitavo capitulo, apresentam-se as referéncias bibliograficas e, por fim,

os apéndices que detalham os resultados encontrados.
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Capitulo 2

Revisao da literatura

Este capitulo esta dividido em duas se¢des. Na primeira se¢do, apresenta-se o Estado da
Arte dos modelos de previsdo de vazdes, subdividido em modelos conceituais,
empiricos e combinados. Na segunda secdo, mencionam-se alguns trabalhos que

comparam diferentes modelos de previsao de vazoes.
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2.1 Estado da Arte

Com relacdo as metodologias de calculo usadas, os modelos de previsdo de vazdes podem
ser classificados em conceituais, empiricos ou combinados (TUCCI et al., 2007). Dentre as
principais técnicas atualmente utilizadas, pode-se citar: modelos deterministicos, estocasticos,

estatisticos € modelos de redes neurais.

2.1.1 Modelos Conceituais

Modelos conceituais ou fisicos sao aqueles cujas fun¢des consideram os processos fisicos do
sistema hidrico para representar as varidveis. Eles geralmente s@o baseados na relacdo entre
precipitacio e vazdo, conhecidos também como modelos chuva-vazido. A precipitagio ¢
transformada em vazdo através da representacdo do balanco de dgua no solo e geracdo de
escoamento; incluindo a interceptagdo, infiltragdo, evapotranspira¢do, escoamento subterrdneo e
superficial.

Os modelos conceituais podem ser alimentados com chuva observada, transmitida em tempo
real, ou com chuva prevista, para aumentar o horizonte de previsdo. Se o modelo de previsdo utiliza
apenas chuva observada, a previsdo de vazdo fica limitada ao tempo de concentragdo na bacia. Tais
modelos caracterizam-se por utilizarem como entradas diversas variaveis que possuem relagdo com
a bacia hidrografica e com o rio nos quais deseja-se realizar as previsdes. Estes modelos tentam
estabelecer uma relagdo direta entre as previsdes de ocorréncia das variaveis externas como chuva e
neve (GUILHON, 2002).

Soil Moisture Accounting Procedure (SMAP) ¢ um modelo deterministico conceitual de
simulag@o hidrologica do tipo transformacgdo chuva-vazdo (LOPES et al., 1982). Ele ¢ utilizado para
os aproveitamentos da bacia do Rio Grande até Porto Colombia e para todos os aproveitamentos da
bacia do Rio Paranapanema. Foi originalmente desenvolvido para o intervalo de tempo diario e
posteriormente foram apresentadas as versdes horaria e mensal, com algumas adaptagées em sua
estrutura. Os dados de entrada do modelo sdo os totais diarios de chuva e o total didrio de
evaporagdo real. As principais vantagens do SMAP estdo relacionadas a sua simplicidade e ao uso
de pequeno numero de parametros. Dos seis parametros do modelo, trés sdo considerados fixos,
com estimativas baseadas em processos fisicos. Os trés restantes sdo pardmetros calibraveis com
base nas séries histdricas de precipitacdo e vazdo. Segundo os autores, para sua calibragdo, sdo
necessarios de 30 a 90 dias de dados de vazao.

A Duke Energy International Geracdo Paranapanema utilizou o modelo SMAP para a

previsio de vazdes afluentes as usinas na especificacio e construgdo de um sistema
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Previsdo/Simulacdo para suporte a decisdo da programacdo da operagido e operagdo em tempo real
do sistema gerador localizado no Rio Paranapanema. Segundo Laudanna et al. (2005), o sistema em
uso desde janeiro de 2004 agregou um grande valor a cadeia de suporte a decisdo da area de
operagdo da Duke Energy. O sistema permitiu que o planejamento, a programacéo e a operagdo de
tempo real trabalhassem de forma mais integrada, propiciando elevados ganhos de qualidade,
precisdo e tempo.

Para representar uma bacia, é necessario definir o espaco e o intervalo de tempo de calculo.
Neste sentido, os modelos conceituais podem ainda ser classificados como concentrados ou
distribuidos. Os modelos concentrados sdo simples, pois consideram a bacia como um sistema
unico (por exemplo, o SMAP). No entanto, possuem limitacdes importantes quando a area em
analise supera 500 km?, dependendo das caracteristicas fisicas dos processos e da bacia.

Os modelos distribuidos, por outro lado, subdividem a bacia em diversos elementos, como
sub-bacias ou grades regulares. A diferenca fundamental entre os modelos distribuidos por sub-
bacias e por grades estd na estrutura de relagdo entre as caracteristicas da bacia e os pardmetros do
modelo. Normalmente, os modelos discretizados em grades sdo utilizados com uma resolucido maior
e combinados com informagdes de uso do solo e de outras caracteristicas fisicas. Isso permite uma
melhor relacdo entre pardmetro e caracteristica fisica (DA SILVA, 2005). Os modelos distribuidos
tém sido utilizados para representar bacias cujas variaveis, como a precipitacdo, caracteristicas
geoldgicas e o sistema de drenagem, sdo importantes no espaco e no tempo.

O MGB IPH ¢ um modelo conceitual fisico distribuido do tipo transformagdo chuva-vazio.
Este modelo foi desenvolvido em 2001 por Walter Collischonn e Carlos E. M. Tucci, do Instituto de
Pesquisas Hidraulicas da Universidade Federal do Rio Grande do Sul (UFRGS) (ONS, 2007). Para
a previsdo de vazdes na bacia incremental a Itaipu, a Rhama Consultora Ambiental Ltda aplicou o
modelo hidrolégico MGB IPH no qual a bacia hidrografica ¢ subdividida em células quadradas com
10 km de lado. A topologia da bacia é representada pelo modelo através de uma estrutura que
determina, em funcdo da topografia da bacia, de onde vem e para onde vai a agua que escoa por
uma determinada célula.

Da Silva et al. (2005) integraram o modelo MGB IPH com o modelo regional de tempo Eta
para a previsio de vazdes de curto prazo na bacia do rio Sdo Francisco (cerca de 639.000 km?). O
modelo Eta, desenvolvido pela Universidade de Belgrado em conjunto com o Instituto de
Hidrometeorologia da Iugoslavia, propde previsdes de fendmenos associados a precipitagdes,

fornecidas duas vezes ao dia em uma grade regular com resolugéo de 40 km.
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2.1.2 Modelos Empiricos

A formulacdo dos modelos empiricos ndo busca a representacdo dos processos fisicos
envolvidos. Os modelos empiricos sdo caraterizados pela rapidez na elaboracdo e na atualizagido dos
parametros em tempo real. Os modelos estocasticos, estatisticos ¢ de redes neurais sdo empiricos e
baseiam-se nas informagdes provenientes das variaveis que descrevem o estado da bacia.

Entre os modelos empiricos, os modelos estocasticos tratam as afluéncias aos
aproveitamentos hidroelétricos introduzindo o conceito de probabilidade de ocorréncia das vazdes
(CHOW, 1964). Eles descrevem a estrutura probabilistica de uma sequéncia de observacdes
tomando como base as informagdes sazonais sobre o historico de afluéncias para um determinado
aproveitamento. Este histérico ¢ dividido em duas partes. Com a primeira parte, estimam-se os
parametros para os modelos utilizando diferentes métodos. Para a segunda parte do historico, faz-se
uma verificacdo dos erros associados a cada um dos métodos e seleciona-se aquele de menor erro
médio quadratico.

Os modelos estocasticos podem ser subdivididos em modelos estaciondrios e modelos
periddicos. No primeiro grupo pode-se citar o modelo ARMA (p,q). Ja entre os modelos periodicos,
cita-se o modelo PAR(p) (MAZER, 2003). Os modelos estocdsticos também sao subdivididos em
modelos lineares e nao lineares (ANDRIOLO, 2006).

Na maioria das bacias, as previsdes de vazdes naturais no ONS sdo obtidas utilizando
modelos da familia PREVIVAZ. Este ¢ um modelo estocastico linear de previsdo de vazdes em
base semanal, que utiliza uma combinagdo de 94 possiveis alternativas entre estruturas de
correlagdo periddica ou estacionaria, métodos de estimagdo de parametros e tipos de
transformagdes. Este modelo ndo considera informagdes de previsdo de precipitagdo, nem
informac¢des de chuva ou vazdes observadas em estages existentes na bacia. O horizonte de
previsdo ¢ de até seis semanas para ser utilizada no primeiro més do planejamento de curto prazo.
Este modelo ¢, portanto, executado ao final de cada més para elaboragdo do Programa Mensal da
Operacao (PMO) do més seguinte e, durante o més em curso, ¢ executado todas as semanas para a
realizagdo das revisdes do PMO. Adota-se uma abordagem bastante utilizada para obtengdo de
previsdes de vazoes, que consiste no uso do valor esperado de modelos de séries temporais.

A previsdo também considera o fendmeno denominado tendéncia hidrolégica. Tendéncia
hidrolégica € o termo utilizado para se referir a tendéncia observada das séries histdricas de vazoes
fluviais naturais. Por exemplo, se em uma determinada semana a vazao do rio foi superior ao valor
médio para aquela semana, é provavel que, na semana seguinte, a vazdo do rio devera continuar
acima da média. Da mesma forma, se, na semana analisada, a vazio foi inferior a média da semana,

na semana seguinte, a vazao do rio devera continuar abaixo da média. Na terminologia de séries
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temporais, a tendéncia hidrologica ¢ conhecida como estrutura de dependéncia temporal, sendo
quantificada pela fungdo de autocorrelacdo estimada do registro de vazoes (FAYAL, 2008).

O Modelo Estocastico Linear (MEL) trata da previsdo diaria de vazdes empregando a
conceituagdo dos chamados modelos fungao de transferéncia. Nesse tipo de modelo sdo utilizadas
tanto informagdes de vazdes do passado (parametros autoregressivos), quanto observagdes de outros
fenomenos (por exemplo, vazdes e precipitagdes acumuladas a montante do ponto de interesse). Em
geral, a previsdo ¢ feita utilizando-se o conceito do valor esperado, podendo-se também empregar a
estimativa feita por intervalo de confianga. O MEL desenvolvido para a previsdo de vazdes naturais
na bacia incremental de Itaipu ¢ do tipo misto, utilizando tanto dados de vazio observada, quanto de
chuvas observadas e previstas para sua area a montante. Os chamados modelos mistos ou de fungio
de transferéncia empregam técnicas de Analise de Séries Temporais (ONS, 2007).

A metodologia Diferencas Primeiras da Funcdo de Transferéncia (DPFT) usa uma amostra
de observagdes de eventos precipitagdo-vazdo e um algoritmo iterativo para a identificacdo
simultanea do hidrograma unitario (Funcdo de Transferéncia) médio da bacia e de uma série de
precipitacdes efetivas associadas a cada evento. Esta ultima particularidade permite a calibracdo e
comparagdo de diferentes modelos ndo-lineares de transformacdo de precipitagdes totais em
precipitacdes efetivas, ou Fungdes de Producao (ONS, 2007).

A RL ¢ um método empirico estatistico para estimar o valor esperado da variavel de vazio a
partir de varidveis de entrada conhecidas previamente, tais como vazdes e precipitacdes observadas
e precipitagdes previstas. A aplicagdo da metodologia estatistica ¢ feita utilizando registros
histéricos, onde as variaveis independentes sdo utilizadas para um periodo de calibracdo. Em
seguida, destina-se um periodo para validagdo dos pardmetros de regressdo obtidos, os quais serdo
utilizados na fase de previs@o. A eficacia deste método depende, em grande parte, da estabilidade
das caracteristicas principais do regime do curso d'agua, ou seja, quando da utilizacao destes dados
a bacia ndo deve ter sofrido nenhuma modificacdo hidroldgica importante (desvio, construgcdo de
barragem, urbanizagao das margens, etc.).

Sousa Filho e Lall (2004) apresentaram resultados satisfatdrios utilizando um modelo de RL
para previsdo de vazdes naturais sazonais para um sistema de reservatorios no Estado do Ceara.
Este método gerou valores observados de coeficiente de determinagdo R? de 0,93.

Cervilha e Da Silva Filho (2010) chegaram a um erro médio menor que 10% utilizando um
modelo de RL para a previsdo de vazdes no Rio Pardo, Rio Piracicaba, Rio Paraiba do Sul e Rio
Jacaré. Consideraram este erro irrelevante por causa do alto grau de dispersdo dos dados analisados.

Os modelos estatisticos de regressdo dinamica sdo uma categoria especial dos modelos de
fungdes de transferéncia que combinam a dindmica de séries temporais ¢ o efeito de variaveis

explicativas. O termo regressdo dindmica ndo indica que os pardmetros do modelo evoluem no
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tempo, mas sim que a estrutura de dependéncia da série temporal também esta incluida na
regressdo. Nos modelos de regressdo dinamica, a varidvel dependente (vazio prevista no n-ésimo
dia, por exemplo) € explicada por seus valores defasados (vazdes previstas nos dias n-1, n-2, etc.) e
pelos valores atuais e passados de variaveis causais (precipitagdes na bacia ¢ vazdes a montante) ou
exdgenas (vazdes em bacias vizinhas). O consércio PUC-Rio desenvolveu o modelo estatistico de
regressdo dindmica para a bacia incremental Porto Primavera — Rosana — Itaipu (ONS, 2007).

A Rede Neural Artificial (RNA) ¢ uma técnica empirica inspirada no funcionamento do
cérebro humano e, como tal, ¢ composta por unidades basicas de processamento, 0os neurénios
artificiais. As RNAs sfo construidas a partir de varios elementos simples de processamento que s3o
geralmente implementados através de simulacdo em computadores digitais. Suas recentes
aplicacdes na hidrologia tém-se mostrado particularmente efetiva na transformacdo chuva-vazao e
na previsao de vazoes.

No modelo MultiLayer Perceptron (MLP) varias unidades de processamento estdo
conectadas a uma unica unidade de saida, através dos pesos sinapticos e da rede Perceptron. Os
neurdnios sdo conectados por arcos e a cada arco esta associado um peso. A comunicacdo entre os
neurdnios ¢ realizada através destas interconexdes ponderadas (CRUZ et al., 2010).

As redes neurais construtivas Non-linear Sigmoidal Regression Blocks Networks (NSRBN)
utilizam blocos de sigmoides ndo-lineares como funcdo de ativacdo. As redes neurais construtivas,
ao contrario das redes de topologia fixa, constroem sua propria estrutura, incluindo unidades e/ou
camadas intermediarias. Este fato € contrario as redes neurais de alta ordem que tomam como base
polindmios multivariados e apresentam uma explosdo no numero de pardmetros livres necessarios
para aproximar uma dada funcao (GOMES et al., 2010).

O Sistema de Inferéncia Fuzzy (SIF) é uma técnica de previsdo de vazdes diarias e mensais
baseada em regras nebulosas de producdo que fazem uso das variaveis linguisticas para executar um
processo de tomada de decisdo. A base de conhecimento destes sistemas consiste em um conjunto
de regras de producdo Fuzzy, que tem seu funcionamento baseado em trés etapas: (1) fuzzificagdo,
(2) procedimentos de inferéncia e (3) defuzzificagdo (RABELO et al., 2011). Este sistema codifica
na sua estrutura regras nebulosas adotando a forma "Se A, entdo B", onde A representa o
antecedente, e B representa o consequente da regra nebulosa definido por um modelo linear das
entradas do proprio modelo. Cada regra possui uma area de atuagdo determinada pelas funcdes de
pertinéncia associadas. Finalmente, a previsdo estimada ¢ calculada pela ponderacdo entre as saidas
locais (consequentes) e os respectivos graus de pertinéncia. Na literatura relacionada as previsdes de
vazdes, encontram-se modelos hibridos Neuro Fuzzy: combinagdes de técnicas Fuzzy com RNAs.

O modelo de previsdo Fuzzy Recorrente ¢ um modelo hibrido baseado em RNAs. Foi

aplicado por Evsukoff et al. (2007) para a bacia do Rio Iguacu. Para a constru¢do das regras do
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modelo, foram utilizados cinco conjuntos Fuzzy na particdo da variavel de entrada (precipitagdo
acumulada) e dois conjuntos Fuzzy para a variavel de saida (vazio natural total diaria). O modelo
utiliza dados de previsdo de precipitagdo de dez dias a frente fornecidos pelo modelo Eta. Os
resultados numéricos mostram que o modelo é robusto e apresenta um bom desempenho para todos
os aproveitamentos considerados.

Luna et al. (2007) apresentaram um sistema adaptativo baseado em regras nebulosas, sendo
o algoritmo de aprendizado baseado no algoritmo de maximizag¢ao da verossimilhanga. O modelo
foi aplicado a previsdo de séries de vazdes semanais do posto de Sobradinho, localizado na bacia do
rio Sao Francisco, regido nordeste do Brasil. Os resultados obtidos mostram que a proposta é uma
alternativa eficiente para modelos de séries temporais, proporcionando uma estrutura simples e

parcimoniosa.

2.1.3 Modelos Combinados

Os modelos combinados associam as carateristicas da metologia de calculo conceitual e
empirica. Como exemplo, pode ser citado o modelo SMAP-MEL. Este modelo combina os
resultados de dois modelos: SMAP (modelo deterministico de simulacdo hidrolégica do tipo
transformagdo chuva-vazdao) ¢ MEL (multivariado, que também considera informacdes de
precipitacdo). Ele foi aplicado com sucesso na bacia piloto do rio Parana para a previsdo das vazdes
médias diarias e semanais afluentes a UHE Itaipu em um horizonte de curto prazo (doze dias a
frente). Para isto, foram utilizados os dados hidrometeoroldgicos observados na bacia incremental
de Itaipu e as previsdes de precipitacio acumuladas de 24 horas fornecidas pelo modelo

meteoroldgico regional Eta (FADIGA Jr et al., 2008).

2.2 Revisao Bibliografica

O foco desta pesquisa ¢ a avaliacdo dos resultados apresentados por modelos matematicos
desenvolvidos para prever vazdes afluentes a UHEs. Portanto, considera-se adequado mencionar
nesta secdo alguns trabalhos que comparam diferentes modelos de previsdo de vazdes.

Figueiredo ef al. (2007) apresentaram modelos de previsdo de vazao natural para a Bacia do
Rio Iguagu baseados em previsdes estatisticas e de RNAs. Os métodos estatisticos utilizados foram
de Analise Multivariada com Incorporagdo de Informacdes Hidrometeorologicas, de Regressdo
Dinamica e de Redes MLP-LM (Levenberg-Marquardte) MLP-Bayesiana, considerando as
seguintes variaveis: vazdes naturais e incrementais historicas nos pontos de interesse, vazdes didrias

observadas em postos fluviométricos, chuva média diaria observada na bacia, médias das chuvas
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médias diarias observadas na bacia, chuva prevista diaria e média da chuva prevista. Os resultados
obtidos comprovam a viabilidade da utilizacdo de métodos quantitativos, RNAs e métodos
estatisticos neste problema, que ¢ altamente ndo-linear e muito complexo, permitindo obter
previsdes com boa precisdo. O melhor desempenho foi para o modelo MLP-LM. Os modelos de
RNAs (modelos ndo lineares) apresentaram melhores resultados que os modelos estatisticos em
virtude do comportamento complexo da bacia do Iguacu.

Gomes e Montenegro (2010) apresentaram a andlise dos dados pluviométricos e
fluviométricos da area a montante do reservatorio de Trés Marias, no rio Sdo Francisco. Para isto,
calibraram dois modelos baseados na técnica de RNAs para previsdo de vazdes naturais médias
diarias, doze dias a frente: MLP e NSRBN. Os resultados obtidos mostraram que o modelo
calibrado com a técnica de RNAs teve um desempenho superior ao modelo estocastico PREVIVAZ.
Entre as RNAs analisadas, a NSRBN teve um desempenho um pouco superior a MLP. Também
observou-se a importancia das informacdes de precipitagdo, principalmente nas simula¢des do
periodo tmido.

Cruz et al. (2010) apresentaram modelos de previsdo de vazdo natural para as Bacias no
Estado de Minas Gerais. A metodologia DPFT é comparada com um modelo simples de RNAs,
onde as ndo-linearidades inerentes ao processo de transformagdo precipitagdo-vazdo sio
representadas por uma estrutura de rede MLP com quatro neuronios representativos das vazdes e
precipitacdes. Nos estudos de caso analisados, a metodologia DPFT apresentou um desempenho
ligeiramente superior ao modelo de RNAs, mostrando, entretanto, menor regularidade nos
resultados.

Luna et al. (2009) apresentaram uma comparagéo entre o SIF com abordagem bottom-up e o
modelo SMAP, para previsdo de vazdes naturais médias diarias, aplicados para a bacia Porto
Primavera, no Parana. Estudos de simulagdo indicaram que o SIF apresenta um desempenho
adequado, levando a uma promissora alternativa para a previsdo de vazdes diarias.

Guilhon et al. (2007) trataram do desenvolvimento de concorréncia entre diferentes
alternativas de modelos de previsdo de vazdes médias diarias, com horizonte de até doze dias a
frente, utilizando informacdes de precipitacdo para aplicagdo em aproveitamentos hidroelétricos do
SIN. Os aproveitamentos hidroelétricos considerados neste trabalho estao localizados nas bacias dos
rios Iguagu, Parana e Paranaiba. Foram empregados diversos métodos de previsdo, abrangendo
modelagem fisica com modelos dos tipos conceitual, concentrado e distribuido, bem como
metodologias hibridas. Combinaram-se tanto técnicas de inteligéncia artificial e modelos
estocasticos diversos, quanto técnicas de inteligéncia artificial e mineracdo de dados. Foram

escolhidos seis modelos:
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e MLP — Modelo desenvolvido pela PUC-Rio que utiliza RNAs. Ele foi aplicado para a
bacia do rio Iguacu.

e Modelo de Regressdo Dindmica — Modelo que utiliza técnicas Estocasticas de Regressio
Dinamica, desenvolvido pela PUC-Rio, para as bacias dos rios Paranaiba e Parana.

e Modelo Fuzzy Recorrente — Modelo hibrido utilizando Técnicas de Mineragdo de Dados,
com emprego de Cubo OLAP, e Modelos de Inteligéncia Artificial, baseados em algoritmos
Fuzzy Recorrentes, desenvolvido pela UFF em conjunto com a UFRIJ.

e Modelo SMAP — Modelo fisico concentrado, aplicado pelo LACTEC/PR.

e Modelo SMAP-MEL — Solu¢do com modelo hibrido, que utiliza uma combinacdo do
modelo fisico concentrado SMAP e do MEL, desenvolvido pela Fundacdo Centro
Tecnologico de Hidraulica da Universidade de Sao Paulo.

e Modelo MGB-IPH — Modelo Fisico Distribuido complementado com Modelo Estocastico
de Corregéo da Previsao, desenvolvido pela Rhama Consultoria Ambiental Ltda.

Os modelos selecionados tiveram um desempenho superior ao PREVIVAZ para os indices
avaliados. Os resultados do modelo MGB-IPH e Fuzzy Recorrente foram superiores aos demais
modelos em todos os indices. Recomendaram investir no desenvolvimento da qualidade da previsdo
de precipitagdo obtida com o modelo regional Eta, seja por modificacdo em sua parametrizagio,
seja por alteracdo em sua escala, pois poderdo trazer ainda mais beneficios aos resultados dos

modelos chuva-vazao desenvolvidos.
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Capitulo 3

Referencial Teorico

Neste capitulo serdo apresentados os métodos da Engenharia do Conhecimento.
Inicialmente, serdo descritas as principais técnicas existentes, tais como: Sistemas
Simbdlicos, Sistemas Difusos, Algoritmos Genéticos, Métodos Estatisticos, Redes
Neurais e Sistemas Hibridos. Em seguida, sera analisado o referencial tedrico que baseia

este trabalho, com destaque para as técnicas de RL e SINF.
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3.1 Métodos de Engenharia do Conhecimento (EC)

A EC ¢ uma éarea de pesquisa que codifica o conhecimento de um especialista humano
através do desenvolvimento de técnicas computacionais inspiradas em caracteristicas tais como
percepcdo, raciocinio e aprendizado. De acordo com a disponibilidade de dados e de teoria,
diferentes métodos sdo indicados para cada situagdo particular. A Figura 3.1 apresenta os principais
métodos: estatisticos, Algoritmos Genéticos (AG), sistemas baseados em RNAs, Sistemas Difusos

(SD), Sistemas Hibridos (SH) e os Métodos de Inteligéncia Artificial Simbdlicos (MIAS).

TEORIA
N

Rico ]
Sistemas IA
Simbodlicos

Sistemas IA

Hibridos
Sistemas
Difusos Redes
Neurais

Métodos
Estatisticos

Algoritmos
Genéticos
Pobre

Pobre Rico pADOS

Figura 3.1 Métodos de Engenharia do Conhecimento (BAUCHSPIESS, 2004).

Quando existem apenas amostras representativas de um dado processo, sem regras que
expliquem a sua geracdo, os métodos estatisticos permitem obter os melhores resultados. Este
trabalho utiliza um modelo que se baseia no método estatistico de RL. Métodos de RL sédo
geralmente utilizados para prever a demanda de um determinado item com base na previsdo de
outra variavel que tenha relagdo com tal item. Segundo Figueirado e al. (2011), a analise de RL é o
modelo estatistico mais usualmente empregado na ciéncia politica contemporanea.

No extremo oposto do grafico estdo os MIAS. Neste caso, o que importa sdo as regras € o

processo de inferéncia que permite resolver um determinado problema. Tal teoria logica, baseada
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em axiomas, prescinde de exemplos para a implementagdo do sistema especialista (LADEIRA,
1997).

Os AG ndo garantem que um conjunto de amostras rico em informagdes sobre o processo
leve a solugdo 6tima do problema. Estes métodos tiveram origem na esperanca de que 0s processos
de transmissdo de material genético entre geragdes de populacdes, levando eventualmente a
individuos mais aptos, pudesse ser mimetizado em um programa de computador. Dado um conjunto
inicial de possiveis solucdes sub-Otimas, estas podem ser combinadas (cruzamento de material
genético) sucessivamente (geragdes) até obter-se a solucdo 6tima do problema.

Os sistemas baseados em RNAs ocupam uma regido intermediaria em relagdo ao grafico. De
fato, uma das grandes vantagens desta abordagem ¢ a possibilidade de treinamento das RNAs a
partir dos dados. Ndo sdo necessarias regras ou uma teoria que descreva o processo, ja que as RNAs
simplesmente aprendem e adaptam-se a cada exemplo dado. O comportamento desejado ¢ reforgado
e o comportamento indesejado ¢ reprimido até que o sistema realize a tarefa almejada. Aplicagdes
de RNAs sdo inumeras. As mais comuns s3o: controle de processos, robdtica, sistema de suporte a
decisdo, classificacdo de dados, reconhecimento de padrdes em linhas de montagem, filtros contra
ruidos eletronicos, analise de imagens, analise de voz, analise de aroma e odor.

Os SD, fundamentados pela logica nebulosa ou Fuzzy, tém uma boa base tedrica. Podem ser
construidos a partir de regras formuladas por especialistas da aplicacdo. Amostras do processo nio
sd0 necessarias. Estes sistemas utilizam uma ldgica multi-valorada que permitem graus de
pertinéncia e ndo verdades ou falsidades absolutas. Sistemas baseados na ldgica nebulosa tém
mostrado grande utilidade em uma variedade de operagdes de controle industrial ¢ em tarefas de
reconhecimento de padrdes que se estendem desde o reconhecimento de texto manuscrito, até a
avaliagdo de crédito financeiro. Existe também uma ampla variedade de outras areas em que a
logica nebulosa pode desempenhar um papel diferente e inovador. Fornos de micro-ondas que
medem a temperatura, umidade e forma dos alimentos para controlar o tempo de cozimento,
aspiradores de po que medem a quantidade de po para ajustar a poténcia de suc¢do, sistemas
administrativos e econémicos que usam centenas de regras para negociar ag¢des, sdo algumas das
aplicacdes mais recentes (CAMARGOS, 2002).

Este trabalho abordara uma das possibilidades mais interessantes em sistemas inteligentes,
utilizando um modelo que, baseiando-se nos SH, combina as caracteristicas de RNAs com a Ldgica
Fuzzy, ou seja, sistemas Neuro-Fuzzy. Estes sistemas permitem criar um conjunto de regras que sao
treinadas com os dados da aplicagdo. Tem-se, assim, a componente de explicagdo dos sistemas
especialistas combinada com a caracteristica de aprendizagem dos sistemas neurais

(BAUCHSPIESS, 2004). Segundo Teixeira et al. (2007), a unido da rede Neural com a logica
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Fuzzy vem com o intuito de amenizar a deficiéncia de cada um destes sistemas fazendo com que

tenhamos um sistema mais eficiente, robusto e de facil entendimento.

3.2 Regressao Linear

A teoria da regressdo consiste numa andlise estatistica com o objetivo de verificar a
existéncia de uma relagdo funcional entre uma variavel dependente e uma ou mais variaveis
independentes ou explanatorias ou covariaveis ou regressoras. A varidvel x ¢ a variavel
independente da equacdo, enquanto y = f(x) € a variavel dependente das variagdes de x.

O modelo de regressdo ¢ chamado simples quando envolve uma relacdo causal entre duas
variaveis. O modelo de regressao ¢ multiplo quando envolve uma relagdo causal com mais de duas
variaveis, isto ¢, quando o comportamento de y ¢ explicado por mais de uma variavel independe x;,
X2, ..., xr. O relacionamento entre variaveis pode ser do tipo linear (equagio da reta ou do plano) ou
ndo linear (equacdo exponencial, geométrica, etc.).

A teoria da regressdo ¢ utilizada para realizar previsdes sobre o comportamento futuro de
algum fenomeno da realidade descrito por meio dessas variaveis. Por exemplo, o volume do
comércio internacional, onde a variavel dependente € y, pode ser modelado como uma fungao linear
do produto interno bruto dos paises, cuja variavel independente ¢ x. Neste caso, sdo extrapoladas
para o futuro as relacdes de causa-efeito ja observadas no passado.

O conjunto finito de observagdes x e y, representavel num diagrama de dispersdo (Figura
3.2), corresponde a uma amostra do universo de informagdes ou populacdo, a qual permitiria

estabelecer a relacdo entre x e .

v

Figura 3.2 Diagrama de disperséo.
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A relagio funcional ¢é feita por meio de uma equacdo que explica a variacdo da variavel
dependente pela variacdo dos niveis das variaveis independentes. Verifica-se que os pontos do
diagrama de dispers@o ndo vado se ajustar perfeitamente a curva do modelo matematico proposto.
Haver4, na maior parte dos pontos, uma distancia entre os pontos do diagrama e a curva do modelo
matematico. Isto acontece devido ao fato de o fendmeno que esta em estudo ndo ser um fendémeno
matematico e sim um fenémeno que esta sujeito a influéncias estocasticas. Assim, o objetivo da
regressdo ¢ obter um modelo matematico que melhor se ajuste aos valores observados de y em

funcdo da variagdo dos niveis da variavel x.

3.2.1 Regressiao Linear Simples (RLS)

O modelo de RLS consiste em uma variavel dependente estar relacionada a uma variavel
independente por uma equagdo linear. A linha de regressdo minimiza os desvios quadrados dos
dados reais, ou seja, a soma dos quadrados dos erros de previsdo ¢ a minima possivel. Na Figura

3.3, observa-se a formacao da reta no sistema cartesiano.

><VV

Figura 3.3 Reta de RLS.

A reta apresenta a seguinte equacio:

y=by+ bx (3.1)

A Equagao 3.1 identifica o efeito da variavel de previsdo independente x sobre a demanda do
produto em analise (variavel dependente y). O método utilizado para obter a relagdo funcional ¢
denominado Método dos Minimos Quadrados (MMQ). Esse método define uma reta que minimiza

a soma de quadrados das distancias entre os pontos y’ do diagrama e os respectivos pontos y na reta.
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A Equacio 3.2 mostra assim a condi¢@o de trabalho deste método:
minE(y - y)? (3.2)

Para que a soma dos quadrados dos erros tenha um valor minimo, devem ser aplicados os conceitos
de calculo diferencial com derivadas parciais. Como as incdgnitas do problema sdo os coeficientes
by e b, estrutura-se um sistema de duas equagdes.

Para encontrar os valores de by e b, segue a formula conforme descreve Gaither e Frazier (2006):

b= nXxy)-Ex)Xy)

33
n(xx?)-(X x)? (33
bo = Yy —-bZx) 34

o =220 (3.4)

Os valores by e b acima correspondem aos parametros da Equacdo de regressdo que minimiza as
diferencas entre os valores de y (estimados pela regressdo) ¢ os de y’ (levantados), sendo n o
numero de pontos no diagrama de dispersdo e x’ as abscissas dos pontos do diagrama de dispersdo.
Portanto, o problema de ajustar uma reta que melhor se adeque a nuvem de dados se reduz em

calcular os parametros by e b da Equacéo de regressao.

3.2.3 Regressiao Linear Miultipla (RLM)

A RLM envolve uma unica variavel dependente (y) e duas ou mais variaveis independentes (x;, k =
1,2,...). A teoria é uma extensdo da analise de RLS. De modo similar, a analise tem por objetivo
estabelecer uma equac@o que possa ser usada para predizer valores de y para valores dados das
diversas variaveis independentes. A finalidade das variaveis independentes adicionais é melhorar a
capacidade de predicdo em confronto com a RLS. A técnica de calculo pode ser facilitada com o

auxilio de algebra de matrizes. A Equacdo 3.5 apresenta a forma geral de uma regressdo multipla.

y = bo + b1x1 + bzxz + -+ kak (35)

onde:

by = coeficientes técnicos;
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3.2.3 Medidas de Ajustamento

Para que se possa avaliar a qualidade da relagdo linear ajustada as informagdes amostrais das
variaveis, duas medidas podem indicar o quio aproximada ¢ a reta: Erro Padrio da Estimagdo S, e

Coeficiente de Determinacdo R2

Erro Padrio de Estimacio

O Erro Padrio de Estimacdo mede o desvio médio entre os valores reais de y, e os valores
estimados y’, para o n-€¢simo caso. Ele informa de modo aproximado a extensdo do erro entre os
valores obtidos das estimativas e os valores de y fornecidos pela amostra. O que se busca ¢
conseguir o menor valor possivel de S.. A formula de S,, conforme Equagido 3.6, é obtida da
defini¢do da variancia da amostra S,°, com n-k graus de liberdade, sendo n o niimero de observagdes
e k o numero das varidveis explicativas, perde-se k+1 graus de liberdade com as estimativas dos

coeficientes técnicos da equacdo da reta mais a constante:

_ Ynn—y')?
Se = \I [n—(k+1)] (3.6)

O Erro Padrdo de Estimagdo avalia a precisdao do calculo da média amostral. Ao se obter
uma amostra qualquer de tamanho 7, calcula-se a média aritmética populacional. Provavelmente, se
uma nova amostra aleatéria for realizada, a média aritmética obtida sera diferente daquela da
primeira amostra. A variabilidade das médias é estimada pelo seu erro padrido. Observa-se que

quanto melhor a precisdo no calculo da média amostral, menor sera o erro padréo.

Coeficiente de Determinacio

O Coeficiente de Determinagdo, ¢ uma medida de ajustamento em relacdo aos valores
observados. O R? varia entre 0 e 1, indicando, em percentagem, o quanto o modelo consegue
explicar os valores observados. Quanto maior o R?, mais explicativo ¢ o modelo e melhor ele se

ajusta a amostra.
O Coeficiente de Determinacdo R? € definido pela seguinte relagdo:

_ Zn(Yn_y,n)z

R?>=1
Yn(Yn—y)?

(3.7)

onde y ¢é a média da variavel dependente.
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R?¢é uma medida da efetividade geral da regressdo linear. Quanto maior ele for, melhor a
equacdo ajustada explica a variacdo nos dados. O coeficiente de determinagdo deve ser interpretado
como a propor¢do de variagdo total da varidvel dependente y que ¢ explicada pela variacdo da
variavel independente x. Por exemplo, se o R? de um modelo ¢é 0,8534, isto significa que 82,54% da
variavel dependente consegue ser explicada pelos regressores presentes no modelo.

O coeficiente de determinacdo € igual ao quadrado do coeficiente de correlagdo R. A partir

do valor do coeficiente de determinag¢do pode-se obter o valor do coeficiente de correlagdo. No

exemplo acima, para um coeficiente de determinacdo R? = 0,8534 obtem-se o coeficiente de
correlacdo, R = 0,9237. O coeficiente de determinagio é sempre positivo, enquanto que o
coeficiente de correlacdio pode admitir valores negativos e positivos. Valores de R igual ou
proximos de 1 ou —1 indica que exige uma forte relagdo entre as variaveis. Com valores proximos
de zero, o relacionamento entre as variaveis € pouco consideravel.

A inclusdo de inumeras variaveis, mesmo que tenham pouco poder explicativo sobre a
variavel dependente, aumentardo o valor de R? Isto incentiva a inclusdo indiscriminada de
variaveis. Para combater esta tendéncia, pode-se usar uma medida alternativa do coeficiente de

determinacio, que penaliza a inclusio de regressores pouco explicativos. Trata-se do R? ajustado:

n-—1

52 _ 4
R*=1 n—(k+1)

(1—R?) (3.8)

onde (k + 1) representa o nimero de variaveis explicativas mais a constante. A inclusdo de mais
.y . . . . . 52 .
variaveis com pouco poder explicativo prejudica o valor do R* ajustado, porque aumenta K em uma

unidade, sem aumentar substancialmente o R?.

3.2.4 Testes de Significancia Estatistica

A andlise de regressdo tem trés objetivos gerais: modelar a relagdo entre a variavel
dependente y e uma ou mais variaveis independentes x, mensurar o erro ao usar a relacido que prediz
a variavel dependente e medir o grau de associag@o entre a variavel dependente e as independentes.

Para que esses objetivos sejam alcangados, uma série de testes estatisticos em relacdo a
significancia deve ser analisada. O propdsito dos testes de significancia estatistica é determinar a
confianga que pode ser depositada nos resultados da regressao e a sua aplicabilidade na populacio
de valores possiveis. A significancia estatistica dos resultados obtidos na Analise de Regressdo deve

ser estabelecida antes do uso de tais resultados numa previsao.
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Teste de Significancia dos Coeficientes de Regressdo (Teste t)

Determina a significancia (correlagcdo) dos coeficientes da equagdo de regressdo (by, b,
b,,...,b;) individualmente, ou seja, verifica se as variaveis x; explicam a variabilidade de y. O
questionamento essencial deste teste é se o valor atribuido a cada coeficiente ¢ estatisticamente
significante e diferente de zero. Este teste consiste em calcular a variancia de cada coeficiente da

regressdo e, através de sua raiz quadrada, estabelecer o erro padrio.

Analise de variancia (Teste F)

A analise de varidncia testa a significincia geral da regress@o, ou seja, confirma se ha
relagdo estatistica significante entre a variavel dependente € uma ou mais variaveis explicativas. O
Teste F indica se a equacdo de regressdo ¢ significativa — ou seja, se a relagdo funcional
estabelecida entre a variavel dependente e os efeitos combinados das variaveis independentes sdo
relevantes. O valor do Teste F ¢ determinado pelo quociente entre a variancia explicada e a

variancia inexplicada. Esta relacdo pode ser expressa pela seguinte equagéo:

_ R%*/(k-1)
"~ (1-R?)/(n-k)

(3.9)

onde R? ¢ o coeficiente de determinagdo, k é o numero de varidveis explanatdrias € n é 0 numero
de observagdes. Se a estatistica F encontrada for de 35,29, isto significa que a equagdo de
regressao tem um nivel de significancia de 35,29%, o que pode ser considerado baixo. O resultado
do Teste F ndo deve ser considerado de forma isolada, uma vez que os coeficientes da regressdo

podem apresentar correlagdo significativa.

Teste de Durbin-Watson (DW)

O teste DW compara se ha ou ndo autocorrelacdo entre os residuos, ou seja, se os residuos
do periodo ¢ estdo correlacionados com os do periodo #1. O teste para detectar correlagéo serial ¢

calculado da seguinte forma:

d — Z%=2(ek—ek_1)2
= Zn 2.2
k=1°%k

(3.10)
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onde os residuos e; sdo a diferenca entre o valor observado da variavel dependente e o valor predito:

ex =Yk —V'k (3.11)

O intervalo da estatistica de DW vai de 0 a 4, com um valor intermediério igual a 2. Assim,
quando os erros sdo aleatorios, o valor DW ¢ préximo de 2; quando ha autocorrelagdo positiva, o

valor € préximo de 0 e, quando ¢ proximo de 4, indica autocorrelacio negativa.

3.2.5 Os Pressupostos da Analise de Regressio

A andlise de regressdo de minimos quadrados gera estimativas confidveis e pode ser
adequadamente utilizada se resultam satisfeitos seis pressupostos basicos distintos. Dito de outra
forma, as estimagdes sdo eficientes desde que os pressupostos subjacentes a andlise de regressdo
sejam devidamente respeitados.

De acordo com De Lurgio (1998) estes pressupostos séo:

1. Linearidade. A relagdo projetada entre as variaveis esta na forma correta — ou seja, parte-se
do principio de que a relacdo entre a variavel dependente e as independentes ¢ linear. A
violagdo desse pressuposto impede que a estimag¢do por minimos quadrados produza o

melhor estimador linear ndo-viesado.

2. Homocedasticidade dos erros. Se os residuos ndo estdo distribuidos ao longo da linha de
regressdo em torno de todo o intervalo de observagdes, o pressuposto da variancia constante,
ou homocedasticidade, é violado. A Figura 3.4, a seguir, ilustra o significado da variancia

constante dos residuos:
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Variavel Dependente

A 4

Variavel Independente

Figura 3.4 Significado da variancia constante dos residuos.

A ocorréncia de variancias ndo constantes nos residuos ¢ chamada de heterodasticidade. Sua
ocorréncia pode estar condicionada a especificagdes incorretas no modelo de regressdo, e
sua detecgdo ¢ possivel através do estudo residual dos erros. Se, a medida que o valor de y
aumenta, os erros de predi¢do também aumentam, tem-se heterodasticidade na variancia.

Fundamentalmente, a violacdo desse pressuposto € preocupante na medida em que afeta a
confiabilidade dos testes de significincia. O teste Durbin-Watson pode indicar
heterodasticidade e sua correcdo esta vinculada a eliminagio de algumas variaveis ou a
transformagio matematica do modelo, trazendo uniformidade dos erros percentuais ao longo

da linha de regressao.

Independéncia dos residuos. Isso significa que os residuos do periodo ¢ nao sao relacionados
com os do periodo t-n, ou seja, sdo independentes dos dados passados. A falta de
independéncia ndo afeta o valor dos pardmetros estimados, mas afeta diretamente as
variancias estimadas. Os fatores ndo incluidos no modelo (que compdem o termo de erro)
ndo afetam sistematicamente o valor médio de y (os pontos positivos e negativos se anulam
por serem equidistantes). A violacdo desse pressuposto compromete a consisténcia da
estimativa do intercepto. Dessa forma, enquanto o coeficiente de regressdo ndo ¢ afetado,

deve-se ter cuidado com a interpretacdo substantiva da constante.

Normalidade dos residuos. Os erros sdo normalmente distribuidos em relagdo a linha de

regressdo; na média, sua influéncia pode ser desprezada, uma vez que o erro médio
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apresenta um comportamento normalizado. Ao contrario, erros substancialmente
assimétricos podem comprometer a eficiéncia do MMQ e podem levantar davidas quanto a

razoabilidade de se estimar a média condicional de y a partir de x.

5. A relagdo em andlise inclui todas as varidaveis importantes — ou seja, se nem todas as
variaveis independentes forem incluidas na relagdo, os coeficientes de regressdo podem nao

Ser precisos.

6. Auséncia de multicolinearidade. A multicolinearidade é uma carateristica da serie que se
desenvolve quando duas ou mais varidveis independentes possuem forte correlagdo. A
existéncia de multicolinearidade introduz erros grosseiros no resultado da regressdo,
produzindo erros na previsdo da variavel dependente. A ocorréncia de multicolinearidade se
da quando um ou mais dos testes t assume resultados muito pequenos (ndo significativos) e
os valores de R’ ou da estatistica F sdo muito grandes.

A multicolinearidade é um problema frequentemente encontrado nos dados
econdmicos e de negocios tendo em vista a elevada correlagdo do tempo entre diferentes
agregados como a populagdo, a populagio economicamente ativa, o nivel de renda
disponivel para consumo, vendas, estoques, custos, lucros, etc. A problematica da
multicolinearidade em tais casos ndo deve ser desprezada, uma vez que a elevada correlagao
existente entre as mesmas pode prejudicar a sua utilizagdo e, consequentemente, a
modelagem.

Por exemplo, suponha que o modelo explicativo utiliza duas variaveis altamente
correlacionadas, x; e x,, para explicar a variagdo de uma variavel dependente qualquer, y. A
variagdo total é formada pela variagdo associada a x; mais a variagdo associada a x; mais a
variagdo comum entre x; ¢ x;. O modelo de regressdo de minimos quadrados ordinarios
utiliza apenas a varia¢do unica de cada variavel para estimar os coeficientes, ignorando a
variancia compartilhada. Quanto maior a correlacio entre as variaveis independentes, menos
informacdo estara disponivel para estimar os coeficientes associados as variaveis

explicativas.

3.2.6 Aspectos Positivos e Negativos da RL
O método de RL ¢ um instrumento de previsdo que precisa um nimero de varidveis inferior

comparados aos modelos fisicos e, por isso, permite chegar a solugdo de forma mais rapida. Apesar
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da simplicidade e rapidez de analise, a RL pode apresentar desvantagens ao ndo respeitar
devidamente os pressupostos basicos. Em particular, ressaltam-se os seguintes casos:

e Sec as relagdes existentes entre as variaveis ndo sdo percebidas, efeitos antagénicos ou
sinergéticos de efeito mutuo entre variaveis complicam a interpretacdo do fenomeno a partir
das variaveis consideradas.

e O numero das variaveis independentes ¢ significativo e pode alterar o resultado da previsio.
Assim, se nem todas as variaveis independentes forem consideradas na relagdo, os
coeficientes de regressdo podem ser imprecisos. Por exemplo, Guilhon (2002) observa no
seu trabalho que, excluindo uma das duas variaveis independentes, o coeficiente de
determinag@o passa da 0,71 a 0,2.

Além dos pressupostos basicos, para prever o valor de y, valores futuros das variaveis
independentes precisam ser conhecidos. Isto pode representar uma dificuldade no recolhimento dos
dados.

Por fim, ¢ preciso reconhecer a natureza probabilistica do modelo. A reta de regressdo que
se obtém através do MMQ indica a tendéncia, sendo tdo somente uma aproximacdo da realidade.
Como ilustrado na Figura 3.5, embora as x; tenham seus valores fixados, sdo variaveis aleatdrias
com distribuicdo de probabilidades. Os valores de x ¢ y sdo obtidos de uma amostra especifica que

contém distor¢des em relagdo a realidade.

Ordinary Linear Regression for y =-2.45 + .35 * x

o
w0 i
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.

.
»
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’

’

’

Probability density

Figura 3.5 Natureza probabilistica das variaveis do modelo de regressdo (Rouhani, 2006).
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3.3 Rede Neural Artificial (RNA)

RNAs s3o inspiradas no funcionamento do cérebro humano, ou seja, na rede neural
bioldgica (Figura 3.6). Sdo definidas como sendo uma forma de computagdo nio-algoritmica, por
ndo serem baseada em regras ou programas, sendo uma alternativa a computagdo algoritmica
convencional (BRAGA, 2000). As RNAs sdo similares as Redes Neurais Bioldgicas (RNBs), pois a
base de seu funcionamento ¢ o neurdnio. Segundo Bocanegra (2002), o neurdnio artificial € a
unidade fundamental de processamento de uma RNA, o qual recebe uma ou mais entradas,

transformando-as em saidas.

QOutro Neurénio

Sinapse )
ndritos  Axénios do /{ ,‘

Outro Neurdnio __.,:"/

Mielina Pontos de

Sinapses

Figura 3.6 Comunicagéo entre neurbnios (BALLONE, 2013).

De uma maneira geral, as atividades que compde o desenvolvimento de uma RNA so:

a) Defini¢cdo do Problema: nesta etapa deve-se verificar se as caracteristicas do problema a ser
considerado sdo condizentes com o uso de uma RNA. Algumas caracteristicas de uma boa
aplicac@o para RNAs sdo: regras de resolucdo do problema desconhecidas ou dificeis de determinar
¢ disponibilidade de um grande conjunto de exemplos. Alguns exemplos tipicos de aplicagdo sdo:
reconhecimento de formas, tratamento de sinal, visdo, fala, previsdo, modelagem, auxilio a deciséo,
e robdtica.

b) Escolha e adequacdo dos dados: para que se possa utilizar uma RNA ¢ fundamental que se
disponha de dados em quantidade e qualidade suficientes. Caso a quantidade de dados seja pequena,
a rede nfo conseguird criar um modelo suficientemente representativo para se ter um bom

desempenho quando aplicado em situagdes reais apds o seu desenvolvimento. Além disto, os dados
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devem englobar todos os aspectos do problema em questio, a fim de que o modelo criado seja
genérico. Em geral, tais dados precisam ser convertidos para um formato padrdo para utilizacdo
pelas RNAs.
c¢) Treinamento da Rede: implica em aplicar o algoritmo de aprendizagem escolhido a cada um dos
exemplos do conjunto de treinamento interativamente, até que a rede atinja o comportamento
desejado. Caso a rede no consiga atingir o desempenho minimo, deve-se avaliar se os dados sio
adequados e realizar uma readequacdo dos mesmos, expandindo-os ou reduzindo-os.
d) Teste da Rede: apos a rede ter sido treinada, deve-se testar a mesma para verificar se 0 modelo
criado tem um indice de acerto aceitavel em dados “novos”, ou seja, que ainda ndo foram aplicados
a rede. Em caso positivo, passa-se ao uso em campo da rede neural. Se o desempenho nio for
adequado, deve-se retornar a uma etapa anterior e refazer aquela parte do processo, como, por
exemplo, alterar o algoritmo de aprendizagem, a topologia da rede, ou eventualmente o proprio
conjunto de dados.
e) Uso em Campo: se as etapas anteriores apresentaram sucesso, o modelo criado pode ser
implementado para uso continuo. Ainda assim, durante o uso podem surgir problemas, o que
implica em retornar a uma etapa anterior e reiniciar 0 processo.

A Figura 3.7 ilustra o modelo de neurdnio artificial proposto por McCulloch e Pitts em 1943

onde a x representa os estimulos de entrada, e w as ligagdes sinapticas.

Wy — !

w2 1
—<W3 )><:> X - i . y
X3 —O
e /

X1

X

N

Figura 3.7 Modelo de neurénio artificial.

As ligacdes recebem um peso que representam seu potencial, chamado de pesos sinapticos, onde
cada entrada vai ser multiplicada pelo peso de sua ligagdo, gerando um sinal tanto positivo ou

negativo. Um sinal positivo ¢ considerado excitatério e um sinal negativo, inibitério. De acordo
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com Bialoskorski et al. (2006), as RNAs possuem quatro etapas de implementacdo que constituem
seu ciclo de vida: definicdo da rede, treinamento, utilizagdo da RNA e manuten¢fo, como pode ser

observado na Figura 3.8.

definicdo da manutencao da
rede neural ' rede neural

/ |

treinamento utilizagdo da
da rede neural rede neural

Figura 3.8 Ciclo de vida de uma RNA, baseado em Bialoskorski et al. (2006).

No ciclo de vida de uma RNA, a primeira etapa ¢ a defini¢do da rede neural. Nesta fase, sdo
definidos o propdsito da rede, o tipo de topologia que sera utilizado, o tipo de treinamento e os
dados de entrada. Em seguida, passa-se para a etapa de treinamento da rede, onde sdo inseridos os
dados de entrada e feito o treinamento de acordo com as definigdes da etapa anterior.
Posteriormente, segue a etapa de utilizacdo da rede onde sdo extraidos os dados de saida, que sdo
verificados e comparados; se a rede ndo atingir um valor préximo a seu objetivo, segue para a
proxima fase. Na etapa de manutencio da rede, séo feitos os ajustes necessarios para que a rede seja
treinada novamente e forne¢a dados mais confiaveis, caso exista a necessidade de alteragdo de seu
modelo ou proposta, o que inicia outra vez a etapa de definicio da rede, retomando o ciclo
novamente.

Uns dos principais objetivos das redes neurais sdo modelos com boa capacidade de
generalizag@o, baseando no conjunto de dados utilizados na rede. Tendo determinado valor para a
entrada e para uma saida desejavel, a rede deve ser ajustada e treinada para que a diferenca entre a
saida da rede e a saida ideal, que ¢ o erro, diminua a cada interacdo para se conseguir uma melhor

generalizagdo da rede.
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3.3.1 Rede MultiLayer Perceptron (MLP)

A rede MLP ¢ um dos paradigmas mais famosos e usados para implementar sistemas

baseados em redes neurais. O processo de aprendizagem da rede MLP ¢ dado da seguinte forma:

um conjunto de padrdes de entrada ¢ apresentado a rede, que propaga estes sinais a cada camada. A

utilizacdo do algoritmo de aprendizagem Backpropagation consiste em comparar a saida desejada

com a obtida pela rede, computando o erro associado com cada padrio de entrada. Este erro ¢

propagado de tras para frente, ou seja, da camada de saida para a camada de entrada. Neste

processo, os parametros da rede sdo ajustados. O método do gradiente descendente ¢ usado para

minimizar o erro global ao longo do processo de treinamento da rede.

3.3.2 Aspectos Positivos e Negativos da RNA

Entre as vantagens das RNAs pode-se indicar:

A habilidade de lidar com informagdes incompletas e ruidosas, verificando-se a capacidade
da rede em fornecer uma saida satisfatoria;

Nao € necessaria informagao sobre o ambiente a priori, pois o aprendizado é feito através da
apresentacdo de padrdes a rede;

Capacidade de aprender por meio de exemplos, e a habilidade de generalizagdo a partir dos
padrées de treinamento, fornecendo saidas satisfatdrias a padrdes novos que ndo foram

vistos durante o treinamento.

Por outro lado, existe a dificuldade de justificar o comportamento das RNAs em determinadas

situagoes:

As RNAs sio consideradas como “caixas pretas”, nas quais ndo se sabe por que a rede chega
a um determinado resultado.

Nas RNAs que utilizam o algoritmo de backpropagation, o tempo de treinamento tende a ser
muito longo. Esta ¢ uma limitacdo para arquiteturas muito grande ou grande quantidade de
dados de treinamento.

Encontra-se a dificuldade em determinar a arquitetura ideal das RNAs, de modo que ela seja
grande o suficiente para conseguir resolver o problema e, ao mesmo tempo, pequena o
suficiente para apresentar um treinamento rapido.

Dependendo do tipo de aprendizagem, outra desvantagem nas RNAs € a necessidade de ter

uma base de dados para o processo de treinamento.
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Gomes e Montenegro (2010) reforcaram a importancia da analise dos dados na defini¢do das
variaveis de entrada da rede neural. Observaram também a importincia das informagdes de
precipitacdo, principalmente nas simula¢des do periodo imido. Concluiram que a metodologia de
redes neurais possibilita a obtengdo de uma previsdo de vazdes superiores as obtidas com os

modelos estatisticos, para previsdes diarias quanto semanais.

3.4 Logica Nebulosa Fuzzy

Segundo Neto et al. (2006), a Logica Nebulosa (do inglés Fuzzy Logic) é uma logica
multivalorada capaz de absorver informagdes vagas, normalmente descritas em uma linguagem
natural e converté-las para um formato numérico, de facil manipulagdo computacional. A Ldgica
Nebulosa procura modelar o modo impreciso do raciocinio humano, auxiliando na habilidade
humana de tomar decisdes. Na Légica Bindria ou Logica Booleana, uma declaracdo ¢ falsa ou
verdadeira, ndo havendo nada entre esses limites. Entretanto, entre a certeza de ser e a certeza de
ndo ser (Ldgica Bindria), existem infinitos graus de incerteza (Ldgica Fuzzy). Na Logica Fuzzy, o
raciocinio exato ou preciso (Ldgica Bindria) corresponde a um caso limite do raciocinio
aproximado, sendo interpretado como um processo de composicdo Fuzzy. A Logica Fuzzy foi
desenvolvida na década de 1960 por Lofti A. Zadeh, da Universidade da Califérnia, em Berkeley
(ZADEH, 1965). Ela combina ldégica multivalorada, teoria probabilistica e inteligéncia
computacional para poder processar o conhecimento humano de representacdo simbolica
(linguistica). A Logica Fuzzy tem por objetivo principal fazer com que as decisdes tomadas pela
maquina se aproximem cada vez mais das decisdes humanas. Essa caracteristica se acentua
principalmente ao se trabalhar com uma grande variedade de informacdes vagas, imprecisas e
incertas. A Ldgica Fuzzy permite criar sistemas especialistas utilizando varidveis linguisticas para
criar uma base de regras.

A Légica Fuzzy ¢ baseada na teoria dos Conjuntos Fuzzy. Esta ¢ uma generaliza¢do da
teoria dos Conjuntos Tradicionais para resolver os paradoxos gerados a partir da classificagéo
“verdadeiro ou falso” da Logica Classica. Na Logica Fuzzy, uma premissa varia em grau de
pertinéncia de 0 a 1, o que leva a ser parcialmente verdadeira ou parcialmente falsa.

Em aplicacdes na engenharia, trabalha-se com niimeros (temperatura, pressdo, forga etc) e as
variaveis sdo continuas. Para que um sistema Fuzzy possa ser utilizado em engenharia, faz-se
necessario converter numeros (valores exatos) em varidveis linguisticas e vice-versa, pois a
inferéncia Fuzzy utiliza variaveis linguisticas. Com a incorporacdo do conceito de “grau de

pertinéncia”, a teoria dos Conjuntos Fuzzy estende a teoria dos Conjuntos Tradicionais. Os grupos
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sdo rotulados qualitativamente (usando termos linguisticos, tais como: alto, baixo, quente, frio,
longe, perto, etc) e os elementos deste conjunto sdo caracterizados variando o grau de pertinéncia
(valor que indica o grau em que um elemento pertence a um conjunto). Por exemplo, um homem de
1,90 metro e um homem de 1,80 metro pertencem ao conjunto “alto”, embora o homem de 1,90
metro tenha um grau de pertinéncia maior neste conjunto. Geralmente os dados de entrada deste
sistema sdo valores precisos, resultados de medicdes ou observagdes (conjuntos de dados, por

exemplo).

Conjuntos Fuzzy

A teoria dos Conjuntos Fuzzy ¢, em grande parte, uma extensdo da teoria dos Conjuntos
Tradicionais. Na teoria dos Conjuntos Tradicionais, os elementos de um conjunto 4 simplesmente
pertencem ou ndo pertencem a um determinado universo X. A pertinéncia dos elementos do

conjunto 4 no universo X pode ser definida como:

1 para x €A

0 para x¢ A (.12)

fa0) = |

Na teoria dos Conjuntos Fuzzy, a pertinéncia dos elementos do conjunto 4 no universo X
pode assumir um nimero infinito de valores diferentes no intervalo [0,1]. Portanto, um conjunto

nebuloso ¢ um conjunto de pares ordenados:
A={u(0)/x}; x€X (3.13)

onde p4(x) € a funcdo de pertinéncia de x em A e € definida como o mapeamento de X no intervalo
fechado [0,1]:
Ua(x): X = [0,1] (3.14)

Com base nessa concep¢do de conjuntos, Zadeh (1965) definiu também algumas
propriedades e operagdes com conjuntos Fuzzy como a unido e a intersecdo. E interessante ressaltar
que propriedades dos conjuntos ordinarios como distributividade, associatividade, comutatividade,
involugdo e leis transitivas também valem para as operagdes com conjuntos Fuzzy. Tais resultados

buscam estender os conceitos da teoria ordinaria de conjuntos, incluindo-a como caso particular.
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Variaveis linguisticas

A ldgica Fuzzy manipula variadveis linguisticas. Por varidvel linguistica entende-se uma
variavel cujos valores sdo nomes ou sentencas ao invés de assumirem apenas valores especificos
como ocorre com variaveis numéricas. Expressdes linguisticas sdo tipicas da natureza humana de
tomar decisdes. Por exemplo: “Se estiver quente, vou ligar o ar condicionado no maximo”. O valor
de uma variavel linguistica (denominado valor linguistico ou valor Fuzzy) ¢ uma sentenga composta
por termos primarios (no exemplo da temperatura: alta, baixa, média), por conectivos logicos (e, ou,
ndo), e de modificadores (muito, pouco, extremamente). Cada valor linguistico, por sua vez, ¢
representado por meio de um conjunto Fuzzy, com sua respectiva fungdo de pertinéncia. Variaveis
linguisticas servem tanto para caracterizar fendmenos complexos via uma abordagem vaga, quando
sdo identificadas através de seus valores Fuzzy, quanto para uma caracterizagdo quantitativa e
precisa, quando se utiliza as func¢des de pertinéncia. Esta caracteristica dual das varidveis
linguisticas as torna convenientes para abordar problemas de forma quantitativa ou qualitativa.

O comportamento de tais sistemas ¢ descrito por um conjunto de regras nebulosas do tipo: se
x é A <premissa> entdo y é B <consequente>, que sdo uma forma de representar o conhecimento.
Normalmente, denomina-se a proposi¢do x ¢ 4 como antecedente, enquanto y ¢ B ¢ chamado
consequente (ou conclusdo); x é chamada de variavel premissa. Na concepg¢ao tradicional, ativa-se
(dispara-se) uma regra Se-Entdo somente quando a varidvel premissa x ¢ exatamente igual ao

antecedente. Neste caso, a inferéncia produzida serd: y € exatamente igual ao consequente.

3.4.1 Sistema de Inferéncia Fuzzy (SIF)
O SIF agrega os conceitos de conjuntos Fuzzy e variaveis linguisticas. A estrutura basica de

um sistema de inferéncia é mostrada na Figura 3.9.

P - 1
I I
| |
: Regras :
| |
I |
| I
| |
- e - 1 e - -
> Fuzzificacdo | | Defuzzificacdo >
1 1 A
Entradas ! I Saidas
. I
Precisas I Yy v v I Precisas
L A 1
™| Inferéncia T
Conjuntos | | Conjuntos ou FungBes
Fuzzy L mmm oo I Fuzzy

Figura 3.9 Diagrama esquematico do sistema de inferéncia.
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No primeiro estagio, chamado Fuzzificagdo, efetua-se um mapeamento dos dados para os
conjuntos de entrada. A Fuzzificagdo ¢ o processo de conversdo da entrada numérica em conjuntos
difusos. E uma operagdo fundamental, pois em grande parte das aplicagdes de logica difusa os
dados sdo numéricos, sendo necessario entdo fuzzificar estes em conjuntos difusos. Um conjunto
numérico x ¢ convertido no conjunto difuso X através de um fuzzificador: X = fuzzificador (x).

No estagio de inferéncia, ocorrem as operacdes com conjuntos Fuzzy ao longo de regras
para processar, por meio de um mecanismo de inferéncia, as informacdes da entrada (Se) e produzir
uma conclusdo (Entdo). Dependendo do formato da saida do sistema, definem-se dois tipos de
regras condicionais: regras linguisticas (Mandani) e regras de Takagi-Sugeno (TS). Nas regras
linguisticas, tanto o antecedente (entrada) como o consequente (saida) sdo conjuntos difusos, do
tipo:

Se (Xé LX) Entdo (Yé LD

Nas regras de TS apenas o antecedente ¢ um conjunto difuso. O consequente é fungao do

antecedente, do tipo:

Se (X7é LX1) e (Xzé LX2) e ..e (Xué LXy), Entdoy = f(x1, xz..., Xn)
onde, x;, X»,..., X, representam valores numéricos a cada uma das variaveis linguisticas do
antecedente. O consequente corresponde a uma varidvel numérica, onde o resultado € obtido como
uma funcdo f dos valores numéricos dos antecedentes. Geralmente ¢ uma fun¢do polinomial de
ordem 0 ou 1, definindo-se o sistema difuso de (TS) de ordem 0 ou 1. Em se tratando de sistema de

ordem 1, tém-se:

y = bo+b1X1+b2X2+"'+bmxm =b0+2ﬁ1b1xl bl ER,l = 1,2, k (315)

Em sistemas de ordem 0, a equacdo acima se reduz a y= b,. O modelo Fuzzy TS ¢ capaz de
aproximar um sistema ndo-linear a uma combinagdo de varios sistemas lineares afins, através da
decomposicdo de todo o espago de entrada / saida com uma equagdo linear. Sistemas TS sfo
capazes de representar, de forma aproximada ou exata, dindmicas ndo lineares quaisquer, como a
combinacdo de modelos lineares validos localmente. Segundo Mozelli (2008) os sistemas TS sdo
menos complexos do que outras classes de modelos Fuzzy, facilitando aspectos de identificacdo e
modelagem.

Uma vez obtido o conjunto Fuzzy de saida através do processo de inferéncia, no estagio de
defuzzificagio ¢ efetuada uma interpretacdo dessa informagdo. A defuzzificacdo ¢ uma operagdo de
conversdao de um conjunto Fuzzy em um valor numérico. Esta defuzzificag@o pode ser feita através
de varios métodos; os mais consagrados sdo a Média dos Méaximos e o Centro de Gravidade. No

primeiro, a saida deterministica (ndo-nebulosa) é obtida tomando-se a média entre os dois
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elementos extremos no universo que correspondem aos maiores valores das fungdes de pertinéncia.

Com o Centro de Gravidade, a saida € o valor no universo que divide a area sob a curva em duas

partes iguais (CORREA e BAESSA, 2007).

3.4.2 Aspectos Positivos e Negativos do SIF

Os aspectos positivos dos Sistemas Fuzzy sdo os seguintes:

Os sistemas Fuzzy tém a capacidade de controlar sistemas com muitas variaveis de saida
utilizando um sé controlador Fuzzy, com um bom desempenho;

Tém a habilidade de controlar processos com caracteristica ndo-linear e de alta ordem, na
qual a determinacdo do modelo matematico e o controle cldssico do sistema s3o muito
complexos;

Implementam técnicas de controle baseadas na experiéncia de um especialista e em aspectos

intuitivos, utilizando proposi¢des linguisticas (regras) e entradas imprecisas.

Algumas das limitagGes que apresentam os Sistemas Fuzzy sdo as seguintes:

Sofrem a influéncia da grande quantidade de pardmetros na configuracdo feita pelo usuario,
algumas das quais sdo: numero de fun¢des de pertinéncia de cada varidvel, numero de
regras, selecdo dos métodos de implicagdo e agregacdo, método de defuzzificagdo, assim
como os parametros de cada funcdo de pertinéncia.

A precisdo do sistema Fuzzy ¢ limitada pela experiéncia do especialista na configuragdo dos

parametros, a qual é determinada pelo conhecimento do processo pelo especialista.

A tabela 3.1 mostra a comparacao entre as RNAs e os SIFs.
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Tabela 3.1 Comparagéo entre as redes neurais artificiais e os SIFs (LUNA, 2003).

Redes Neurais Artificiais Sistemas de Inferéncia Fuzzy
Conhecimento a priori ndo utilizado Conhecimento a priori pode ser incorporado
Capacidade de aprendizado Utiliza o conhecimento linguistico
Caixa preta De facil interpretagao (regras SE — ENTAO)
Algoritmo de aprendizado complexo Facil interpretacdo e implementacgéo
Dificuldade para extragdo de conhecimento Conhecimento disponivel

3.5 Sistema de Inferéncia Neuro Fuzzy (SINF)

Os SH em geral sd3o a sinergia obtida pela combinacdo de duas ou mais técnicas de
modelagem. O SH Neuro Fuzzy ¢ a combinacdo das técnicas de Fuzzy com RNAs. O foco destes
sistemas estd em obter um sistema mais poderoso e com menos deficiéncias. A ideia basica ¢ a
construcdo de um SIF numa estrutura paralela distribuida de tal forma que os algoritmos de
aprendizado das redes neurais possam ser aproveitados nestes SHs para ajustar os parametros
associados com as fun¢des de pertinéncia do SIF (SANCHEZ, 2009). Os SINF combinam as
vantagens destas duas abordagens, obtendo-se um sistema com capacidade de aprendizado, capaz
de aproveitar informagio linguistica e numérica através da base de regras do sistema de inferéncia e
utilizar conhecimento a priori para definir a estrutura do sistema.

Entretanto, a capacidade de aprendizado ¢, sem duvida, a caracteristica mais importante das
redes neurais que os sistemas Fuzzy herdam, gerando as redes neuro Fuzzy. Através da
aprendizagem, estes dois componentes da inteligéncia computacional, quando combinados,
transformam-se em um Unico sistema que supera as deficiéncias individuais (LUNA, 2003).

A Figura 3.10 apresenta a estrutura de um SINF dividido em cinco camadas.
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ENTRADA CAMADA ESCONDIDA SAIDA

Pesos antecedentes Pesos consequentes

Entradas Fuzzificacdo Regras Consequente Defumificacdo

Figura 3.10 Estrutura de um SINF dividido em cinco camadas, (SANCHEZ, 2009 - adaptada).

A camada de entrada representa as variaveis de entrada, as quais s3o normalizadas e
escalonadas dentro do intervalo numérico [0,1]. A segunda camada ¢ a etapa de fuzzificacdo. Nesta
etapa, os intervalos de cada varidvel de entrada sdo divididos em diversos niveis (Baixo, Médio ¢
Alto), os quais indicam os pesos da rede para cada entrada. A terceira camada ¢ definida pelas
regras do SIF. A quarta camada ¢ determinada pelos consequentes das regras, € a quinta camada, ou
camada de saida, ¢ a etapa de defuzzificagdo, onde se calcula o valor numérico de saida.

O tipo de aprendizado, em relacdo a forma de apresentacdo dos padrdes, divide-se em
aprendizado offline e aprendizado online. No aprendizado online, a atualizacdo dos parametros da
estrutura ¢ feita para cada padrio apresentado. No aprendizado off-line, a atualizagdo dos

parametros ¢ feita apds a apresentacdo de todos os dados do conjunto de treinamento.

3.5.1 Algoritmo Expectation Maximization (EM) na versao offline

A estrutura do sistema é composta por um conjunto de M regras nebulosas de primeira

ordem, do tipo TS. Seja x"* = [x{‘, Xt .. x,’j] € R¥ o vetor de entrada no instante h,h € Z7 e 3771 €

R a saida do modelo, para uma determinada entrada X' 0 espago de entrada representado
x" € R¥ & subdividido em M sub regides, cada uma representada por uma regra Fuzzy (Figura

3.11).
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Ry

Input space partition

Figura 3.11 Estrutura geral do modelo (LUNA, 2011 - adaptada).

A representacdo do sistema baseado em regras nebulosas pode ser descrita por camadas. A
particdo do espaco de entrada é representada pelas primeiras duas camadas. Cada sub-regido gerada
é definida por um centro ¢; € R¥ e por uma matriz de covariancia V; de dimensdo k x k. Assim,
cada vetor de entrada tera um grau de pertinéncia associado a cada uma das subregides geradas pela
base de regras.

A primeira camada ¢ a responsavel pelo calculo das fungdes de pertinéncia a cada interagéo
h. Estas fun¢des de pertinéncia sdo definidas pelo produto aiPih , sendo aiPih coeficientes positivos

tal que M x;=1 e P!'=P][i|x"] definida como:

. 1 1 -
Pih = P [llxh] = (W) X (eXp {_E(xh - Ci)Vi 1(xh - Ci)T}) (316)

na qual V; e ¢; sdo a matriz de covaridncia e centro associados a i—¢sima regra,
respectivamente. A Equacdo 3.17 representa a probabilidade de escolher a regra i, dado que apenas

a entrada x" & conhecida, assim como os pardmetros V; e ¢;. Observa-se que P[ i | X"] é uma funcdo
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de densidade de probabilidade condicional, que pode ser interpretada como a probabilidade do vetor
de entrada x" pertencer a regido ativa da i—¢ésima regra.

O grau de pertinéncia de cada padrdo X" é representado por g;(x™) € [0,1], dado por:

i'P T 3
gi(axh) = gt = R (3.17)

XM agPlalxh]
Estas fungdes de pertinéncia gl'sdo fornecidas pela segunda camada do modelo, tal que:
Mogh=1 (3.18)

Os coeficientes aj, i = 1, . . . , M podem ser interpretados como indices indiretos de
relevancia para cada regra gerada durante o treinamento, de tal forma que, quanto mais alto seja o
valor de a;, maior sera a importancia da i—ésima regra nebulosa.

A saida do sistema $" ¢ calculada na wltima camada da estrutura do modelo, como uma

. ~ T h . A .
combinag¢do ndo linear dos consequentes y;" ponderados pelos seus respectivos graus de pertinéncia
h .
g;'ou seja:

=3 gl xy! (3.19)

sendo, neste caso, a saida yihde cada regra R;, definida como:

yt = p"h x el (3.20)
na qual @" = [x}, x2 ... x'] é um vetor que contém os dados de entrada X" ¢ o termo constante;
0; = [0,9,6;, .- ;] é o vetor de coeficientes dos modelos locais lineares, de dimensdo 7 x (k + 1)
parai=1,..., M, que representam os consequentes das regras nebulosas.
A dindmica do modelo pode ser interpretada como um mecanismo de inferéncia nebulosa,
sendo a base de regras composta por regras R;, i=1, ..., M, do tipo R}': Se X pertence a i—ésima

regido com grau de pertinéncia g!' Entdo y" = ¢" x 7.

3.5.2 Aspectos Positivos e Negativos do SINF

Os Aspectos positivos do SINF sio os seguintes:
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Embora a andlise ¢ a sintese de SINF sejam mais complexas, estes modelos tém
demonstrado desempenho superior em diversas aplicagdes, particularmente em identificacdo
de sistemas ndo lineares e estimago de pardmetros, reconhecimento de padrdes, controle de
processos, previsdo de vazdes, aproximagdo de funcdes e previsdo de séries financeiras,
entre outras (LUNA, 2003);

Os SINF combinam as vantagens dos sistemas Fuzzy e RNA, mostrando um enorme
potencial para aplica¢des que combinem conhecimento qualitativo com robustez;

A légica Fuzzy prové uma interface de alto nivel, de rapida computagdo e amigavel para
programar. Isso permite que o especialista se concentre nos objetivos funcionais ao invés
dos detalhes matematicos;

O projetista ndo precisa ter conhecimento prévio do processo, levando a uma facil
adaptabilidade aos diferentes processos;

Os SINF podem lidar de uma maneira melhor que as RNAs com o problema de ruido nos
dados;

Os SINF tem capacidade de auto-aprendizado, auto-organizacdo e auto-direcionamento,

imitando a capacidade humana do processo de tomada de decis@o.

Algumas das limitagdes dos SINF sdo:

Trabalham com um reduzido nimero de entradas, devido ao problema de explosdo
combinatoria das regras. Portanto, um sistema com muitas entradas demanda um maior
esfor¢o computacional.

Tem limitagdo na construg¢do de sua propria estrutura devido a estrutura fixa; quando ha a

capacidade de alterar sua estrutura, sdo limitados pelo elevado nimero de regras.

Ballini e Soares (2003), apresentaram um modelo de rede neural nebulosa para previsdo de

vazdes sazonais aplicado para o problema de previsdo de vazdes medias mensais de trés usinas
hidrelétricas situadas em diferentes regides do Brasil. Os resultados mostraram que a rede neural
nebulosa forneceu um melhor desempenho com erros significativamente menores que as outras
abordagens, ao compara-la com os resultados obtidos pelos modelos de rede neural artificial e

modelos de séries temporais.

Rabelo et al. (2011) encontraram uma vantagem na aplicacdo dos sistemas de inferéncia

Fuzzy do tipo TS, a inclus@o da experiéncia do grupo de pesquisa no estudo do comportamento
otimizado dos reservatorios para geracdo de energia elétrica, na definicdo dos termos primarios

(conjuntos Fuzzy) da variavel linguistica e na construg¢do da base de regras de produgéo. Por outro
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lado algumas melhorias ainda podem ser investigadas, principalmente no ajuste das funcdes de
pertinéncia, do nimero de regras e dos consequentes das regras, empregando-se técnicas como

RNAs ou AG.

3.6 Comportamento Esperado de um Modelo de Previsao de Vazoes Baseado em

RL e de um Modelo Baseado em SINF

O comportamento esperado dos modelos deve basear-se na compreensdo das técnicas de RL
e SINF. O modelo de RL pode alcancar o conhecimento através do MMQ e armazenar esse
conhecimento nos coeficientes de regressdo. No entanto, a RL envolve uma estrutura rigida ¢ um
conjunto rigido de premissas que representa um conjunto de pontos por uma fungio. Espera-se que
um ponto localizado muito fora do conjunto de pontos nido deva ser bem representado pelo modelo.

Ao contrario, o SINF nfo necessita determinar previamente as relagdes entre as variaveis
dependentes e independentes, poisa forma das relagdes ¢ estabelecida durante o processo de
aprendizagem. Se uma relagéo linear entre as variaveis dependentes e independentes é adequada, os
resultados do SINF devem aproximar-se as do modelo de regressdo linear. Se uma relagdo nio
linear ¢ mais adequada, as abordagens do SINF devem aproximar-se com maior precisdo aos dados
observados. No caso de estudo de previsdes de vazoes, dificilmente a relacdo entre variaveis
dependentes e independentes serdo lineares, e, por isso, em tese, os resultados fornecidos pelo SINF
devem ser mais adequados.

Segundo Patuelli et al. (2006), as RNAs tem a habilidade de encontrar a solugdo com um
grau de adequacdo o6timo quando as relagdes entre as variaveis ndo sdo inteiramente conhecidas, ou
quando somente esta disponivel um conhecimento limitado do fenomeno. O compromisso desta
flexibilidade ¢ que os pesos sinapticos de uma rede neural n3o sdo facilmente
interpretaveis. Portanto, se o objetivo ¢ de explicar as relacdes entre as variaveis dependentes e
independentes, seria melhor usar um modelo estatistico mais tradicional. No entanto, se a
interpretabilidade do modelo ndo é importante, como no caso das previsdes de vazodes, ¢ mais
provavel obter bons resultados usando um SINF. Espera-se, portanto, que esta habilidade vai
favorecer os resultados do SINF em comparagéo aos da RL que falham quando a previséo ¢ afetada
por varidveis exdgenas.

Segundo Wray et al. (1994), o desempenho das RNAs ndo ¢ depreciado em virtude da
ocorréncia de multicolinearidade, da auséncia de normalidade ou da existéncia de valores anomalos

nos dados de entrada, ao contrario das técnicas tradicionais de previsdo, como RL, que impdem para
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seu uso hipdteses de normalidade nos dados e auséncia de multicolinearidade e valores andmalos.
Espera-se, portanto, que a previsao de precipitagdo usada pelo modelo de SINF possa trazer apenas
efeitos positivos, embora este dado de entrada ndo esteja imune a erros.

Uma ultima consideragdo sobre o comportamento esperados dos modelos refere-se a
diversidade dos dados de entrada. O modelo RL utiliza um niimero inferior de variaveis, portanto,
espera-se um desempenho melhor onde as precipitagdes nos periodos de previsdo de vazdes néo
sejam tdo diferentes dos periodos antes da previsdo. Em tese, o desempenho do modelo SINF
deveria ser indiferente em relagdo a variabilidade da precipitagdo, pois utiliza previsdes de

precipitacio.
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Capitulo 4

Ferramentas Utilizadas

Este capitulo apresenta ao leitor as ferramentas de apoio a aplicagio da metodologia
ilustrada nos préximos capitulos. A primeira ferramenta, o SISPREV, gerencia/executa
os estudos de previsao de vazdes e sera usada na fase de modelagem. Além dele, Excel
e Statistica serdo utilizados para as fases de mineracdo, preparagdo, limpeza,

transformagao e avalia¢do dos dados.
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4.1 SISPREV

O SISPREV ¢ uma ferramenta de gerenciamento de estudos de previsdo de vazdes
desenvolvida na UNICAMP durante um projeto de P&D com a empresa AES Tieté. Esta
ferramenta permite ao usuario prever vazdes diarias ¢ mensais com base em modelos RL ¢ SINF
para UHEs e postos de medi¢do. Cada um dos seus modelos realiza a previsdo para intervalos
diarios e mensais de forma independente. As previsdes diarias s@o executadas para quinze dias
subsequentes, enquanto as previsdes mensais sdo executadas para os proximos seis meses.

Os objetivos desta ferramenta, além de prever vazdes didrias e mensais, sdo avaliar o
desempenho dos modelos implementados, comparar modelos matematicos para previsdo de vazdes
e servir como ferramenta de pesquisa. Neste trabalho, a ferramenta em questdo serd empregada
como instrumento de analise entre os modelos, a fim de que os resultados dos modelos sejam
comparados com as vazdes observadas.

Esse sistema foi implementado usando a linguagem técnica de programacdo C++
(HOLLINGWORTH et al., 2001). O ambiente de desenvolvimento integrado utilizado chama-se
C++ Builder Enterprise Suite, criado pela Borland . O mecanismo interno das consultas baseia-se
na Strutured Query Language (SQL) (BOWMAN et al., 1996). Para o desenvolvimento do banco
de dados foi utilizado o Microsoft SQL SERVER 2008 EXPRESS with Advanced Services
(MICROSOFT, 2013). O projeto de software fundamenta-se nos conceitos da programacao
orientada a objetos, tais como: encapsulamento, heranca e polimorfismo.

A Figura 4.1 ilustra a estrutura fisica da ferramenta SISPREV.

BASE DE ARQUIVOS
=) | SOFTWARE | ¢=mmp Q
DADOS TEXTO

Figura 4.1 Estrutura geral da ferramenta de gestdo de estudos de previsdo de vazées.

A base de dados contém os dados que serdo utilizados como entrada para os modelos de previsao de
vazdes. Ela é composta por trés tabelas: a) aproveitamentos; b) dados diarios e; ¢) dados mensais.

Os arquivos-texto contém o registro completo das caracteristicas dos estudos de previsdo de vazdes.
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Este tipo de estrutura (base de dados e arquivo-texto) apresenta dois beneficios: além de permitir ao
usudrio alterar as caracteristicas de um estudo para simular novas situacdes sem alterar as
informacdes originais da base de dados, ela também facilita a troca de informacdes entre
pesquisadores. De fato, em geral, arquivos-texto sdo menores que arquivos de base de dados.

A andlise e a comparacdo entre os modelos matematicos objetos desta pesquisa serdo feitas
observando os resultados apresentados pela interface do SISPREV. Ela permite a visualizacdo dos
resultados em forma grafica e de planilhas. A Figura 4.2 ilustra a representacdo grafica das
trajetorias de vazao diaria prevista e observada para a UHE Barra Bonita usando o modelo SINF. A
Figura 4.3 mostra os mesmos resultados em formato de tabela. Se o estudo ¢ aplicado para um
periodo passado, a trajetdria das vazdes observadas é também apresentada. Para facilitar a avaliacdo
dos resultados da previsio em fungdo da chuva no periodo, um grafico com os valores de
precipitagdo ¢ exibido.

A interface do SISPREYV torna-se, assim, versatil para analisar o desempenho de um modelo,
para ser utilizado como ferramenta de pesquisa e para comparacdo entre os modelos. Além disso,
ele pode ser aplicado para qualquer conjunto de modelos matematicos desenvolvidos para o mesmo

proposito.

Yazdes Naturais - Barra Bonita

500 N
as0 |

400

Vazao [m*s|

350 — R -

300 e

250 L M——

1510412006 1710412006 19/04/2006 2110472006 230412006 250412006 2710412006 29/04/2006
[V < Prevista [V < Observada

Figura 4.2 Exemplo de resultado em forma grafica do SISPREV.
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Barra Baonita

Data Prew (M) ‘ Cbs (M)
15/04/2006 | 431,9 468,0
16/04/2006 |  407,1 459,0
17/04/2006 | 409,5 418,0
15/04/2006 | 402,2 72,0
19/04/2006 | 394,73 505,0
20004/2006 |  368,5 421,0
21j04/2006 | 46,0 350,0
2z/04/2006 |  322,8 342,0
23j04/2006 | 3094 376,0
24/04/2006 | 306,5 359,0
Z5i04fz006 | 296,9 72,0
26/04/2006 | 287,2 341,0
27i04)2006 |  278,7 341,0
zafn4jz006 | 2682 335,0
ssosarss| 27 [0

Figura 4.3 Exemplo de resultado em forma de planilha do SISPREV.

4.1.1 Modelo de Regressio Linear Multipla (RLM)

O SISPREV utiliza o modelo de RLM para estimar o valor esperado da variavel de interesse,
ou seja, a vazdo. Ele o faz a partir de duas varidveis explanatérias de entrada conhecidas
previamente, que sdo: a) vazoes observadas; e b) precipitagdes.

A aplicagdo da metodologia, tanto do modelo de previsdo mensal quanto do modelo de
previsdo diario, ¢ feita por modelos de ajustes estatisticos, utilizando-se de registros histdricos, onde
as variaveis independentes foram utilizadas para o periodo 2002-2008 de calibracdo. Em seguida,
tem-se um periodo para validacdo dos parametros de regress@o obtidos, os quais sdo utilizados na

fase de previsdo.

4.1.2 Modelo Sistema de Inferéncia Neuro Fuzzy (SINF)

Os modelos de previsdo de vazdes diarias e mensais utilizando ferramentas da inteligéncia
computacional si3o baseados em SINF — offline, tomando como dados de insumo a) vazdes
observadas; b) precipitagdes observadas; e c) precipitacdes previstas (fornecidas pela Somar
Meteorologia). Estes sistemas codificam na sua estrutura regras nebulosas do tipo TS de primeira
ordem, adotando a forma "Se A entio B", onde A representa o antecedente, ¢ B representa o

consequente da regra nebulosa definido por um modelo linear das entradas do préprio modelo.
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A inicializa¢do do modelo utiliza um aprendizado construtivo baseado na versdo offline do
algoritmo EM que permite determinar valores faltosos mediante estimativas de maxima
verossimilhanga (JACOBS, 1998). Este algoritmo é composto por uma sequéncia iterativa de passos
EM que maximiza a funcdo de verossimilhanga por meio do ajuste dos pardmetros do modelo.
Finalmente, a vazao estimada ¢ calculada pela ponderacdo entre as saidas locais (consequentes) € os
respectivos graus de pertinéncia.

O periodo de 2005 até 2006 foi usado para a fase de aprendizagem do modelo SINF diario e
2000-2007 para aprendizagem do SINF mensal. Em primeiro lugar, a estrutura SINF ¢ inicializada.
Para definir o nimero das regras M na estrutura do modelo, o algoritmo é processado sobre dados
de entrada-saida. Depois dessa inicializagdo, os parametros do modelo sdo reajustados através do
algoritmo EM, com o objetivo de maximizacio da verosimilhanca dos valores observados y" para

cada passo M do processo de aprendimento. A funcdo objetivo € definida por:

3(0,2) = Ti, In (ZH, 9: (", €) x P("|x",6,)) (4.6)

onde L ¢ o nimero de entrada-saida usados para a otimizacdo do modelo D = {xh,yhlh =1,
.., N}, 0 contém os pardmetros do modelo e C contem apenas os parametros antecedentes. Para
maximizar a verossimilhanca ¢ preciso saber a distribuicdo dos dados. O modelo ¢ ajustado
assumindo uma distribuicdo normal dos parametros observados, em virtude da falta do
conhecimento da distribuigao real de precipitagdo ¢ vazdes.

Um dado geral de entrada do modelo, que considera vazdes, precipitacdes observadas e

precipitacdes previstas é assim definido:
h — [,h h hl — [,k h  oh h
xt = [x1 Xy .. xk] = [r1 e Xg ST e sb] 4.7

onde a € Z* indica o nimero de componentes do vetor de entrada que contem informagdes de
precipitagdes observadas e futuras, representadas pelo r, e b € Z* indica o nimero de componentes
do vetor de entrada que contem informagdes de vazdes observadas S. Isto significa que, para prever
a vazdo no instante h, os dados de entrada de precipitacdo tém que considerar as defasagens dos
ultimos a-1 dias D de precipitacdo acumulados, a precipitagdo acumulada pelo instante h dos dias
D e as ultimas vazdes b gravadas até h-1, como variaveis de entrada. Para os passos sucessivos, sdo
necessarias vazdes e precipitacdes previstas.

Com o objetivo de melhorar o poder explanatdrio das séries temporais de chuva para cada

usina hidrelétrica, o modelo SINF usa como variavel de precipitagdo acumulada a precipitacdo dos
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ultimos dias D, onde D € selecionada através da maximizagido dos coeficientes de correlagdo entre
vazdo observada ¢ precipitagdo acumulada durante esses dias D.

Depois que os dados de entrada e saida sdo construidos, um conjunto de dados ¢
normalizado ao intervalo de unidade e, em seguida, dividido em dois subconjuntos, um conjunto de
treinamento de dados e um conjunto de dados de teste. O conjunto de dados de treinamento
¢ composto pelos primeiros dois anos de dados histdricos, enquanto o conjunto de dados de teste foi

constituido pelo ultimo (LUNA, 2011).

4.2 Outras Ferramentas

Para as fases de mineracdo, preparagdo, limpeza, transformagao e avaliagdo dos dados serdo
utilizadas duas plataformas informaticas. Microsoft Excel 2010 sera utilizado para a elaboragdo dos

dados e a versdo 8 do software Statistica, desenvolvido pela StatSoft, para as elaboracdes graficas.
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Capitulo 5

Metodologia

Neste capitulo, descreve-se a metodologia proposta para desenvolver a mineracdo de dados e
analisar a qualidade das previsdes. Enfim detalham-se os indices de desempenho mais usados na

hidrologia para comparar e avaliar modelos de previsao de vazoes.
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5.1 Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM)

Para analisar o volume de dados disponivel no SISPREV, escolheu-se a metodologia
CRISP-DM, que pode ser traduzida como processo padrdo inter-industrial para minerag¢do de
dados, por ser considerado o padréo de maior aceitagdo (LAROSE, 2005). O objetivo da Mineragio
de Dados ¢ extrair ou minerar conhecimento de grandes volumes de dados através da procura de
padrdes consistentes, como regras de associagdo ou sequéncias temporais, a fim de detectar
relacionamentos sistematicos entre variaveis. A CRISP-DM foi projetada para possibilitar um
modelo de processo genérico que possa ser especializado de acordo com as necessidades de uma
empresa ou industria em particular (CHAPMAN et al., 2000).

Esta metodologia, baseada em um modelo hierarquico de processos, ¢ constituida de seis
fases organizadas de maneira ciclica, conforme mostrado na Figura 5.1. Apesar de ser composto por
fases, o fluxo ndo é unidirecional, podendo ir e voltar entre as fases. Cada fase do modelo contém
suas respectivas tarefas, e essas tarefas possuem relacionamentos entre si. Os relacionamentos entre
as tarefas variam de acordo com os objetivos do processo de mineracdo, do interesse do usuario, do
assunto tratado e das caracteristicas dos dados. Além disso, cada atividade produz um ou mais
artefatos que servirdo ao propdsito de documentar a execugdo do processo de mineragdo. Para uma

melhor compreensdo dessa metodologia, apresenta-se a seguir os detalhes de cada fase.

Entendimento Compreensao
do Problema dos dados
Preparagdo dos
- Dados

Desenvolvimento !L

Dados Modelagem

Figura 5.1 Fases do CRISP-DM (CHAPMAN et al., 2000 - adaptada).
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Entendimento do Problema: esta fase busca identificar os objetivos que se deseja atingir
com a mineragdo de dados. O principal objetivo deste trabalho sera conhecer as
caracteristicas dos modelos de previsdo de vazdes didrias e mensais.

Compreensao dos Dados: nesta etapa, identificam-se as informagdes relevantes e ocorre uma
primeira familiariza¢8o com o seu conteudo, descricdo, qualidade e utilidade. Sera analisado
o banco de dados disponivel.

Preparagdo dos Dados: esta fase consiste em definir um conjunto de dados, a partir do qual
serdo validados os modelos de previsdo de vazdes RL e SINF. Nesta fase, serdo escolhidos
os periodos objetos de estudo e extraidos do banco de dados os pardmetros que fazem parte
destes periodos. Estes parametros serdo os dados de entrada dos modelos.

Modelagem: sdo aplicadas as técnicas de modelagem mais apropriadas dependendo dos
objetivos levantados no Entendimento do Problema. Neste trabalho, serdo executados os
modelos RL e SINF contidos no SISPREV sobre os periodos escolhidos, bem como
produzidos os dados de saida, ou seja, as previsdes de vazdes diarias € mensais.

Avaliacdo: consiste na avaliagdo do modelo, revendo os passos seguidos e verificando se os
objetivos pretendidos foram alcangados. Neste estudo, serdo avaliados os modelos RL e
SINF.

Desenvolvimento: nesta ultima etapa, define-se um conjunto de agdes que conduz a
organizacdo e disponibilizagdo do conhecimento adquirido. Este assunto sera tratado nas

conclusoes.

5.2 Avaliacao dos modelos

Em problemas de previsdo de séries temporais, os indices de desempenho executam a

importante tarefa de quantificar a qualidade da predi¢cio obtida. A medi¢do da qualidade da previsio

¢ determinante para calibrar, validar e comparar modelos de previsdo. A calibragdo de um modelo

hidrolégico consiste na modificagdo de alguns parametros, para obtencdo de um modelo que

replique condi¢des previamente conhecidas do processo natural modelado (VIESSMAN e LEWIS,

2003). Os modelos hidroldgicos s@o calibrados com dados de um periodo de tempo e verificados

com dados de outro periodo. Este ultimo processo ¢ conhecido como validagao.

A comparagdo, foco deste trabalho, pode ser feita entre modelos de previsdo diferentes ou

entre um modelo de previsdo a ser avaliado e um preditor de referéncia, utilizando indices de
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desempenho cujas equacgdes ponderam preditores de referéncia. Os indices de desempenho mais

usados na literatura sdo os seguintes:

e Erro Médio - Mean Error (ME);

e Erro Absoluto Médio - Mean Absolute Error (MAE);

e Erro Quadratico Médio - Mean Squared Error (MSE);

e Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio - Root Mean Square Error (RMSE);
e Erro Percentual Médio - Mean Percentage Error (MPE);

e Erro Percentual Absoluto Médio - Mean Absolute Percentage Error (MAPE);
e U-THEIL;

e Coeficiente de eficiéncia de Nash-Sutcliffe (NS);

e Coeficiente de eficiéncia de Nash-Sutcliffe aplicado aos logaritmos (NS-LOG);
e Distancia Multicritério (DM);

o Confusion Index (CI).

A seguir, serdo detalhados os indices acima mencionados. A série temporal a ser predita &
indicada por y’, e a previsdo ¢ indica por y, ou seja, ¥’ corresponde a vazdo observada e y a vazdo
prevista. N € o numero de previsdes avaliadas e i seu indice de tempo.

O ME, Equacio 5.1, é a soma das diferencas entre as vazdes previstas e observadas, dividida
pelo nimero de previsdes avaliadas. O ME indica o quanto as previsdes de vazdes se desviam (em
m?/s) em relacdo aos valores observados. O ME pode ser um numero positivo ou negativo no
intervalo (-o0,+0) sendo que ME = 0 pode indicar uma previsdo perfeita. A vantagem deste indice ¢
a de revelar se a previsdo subestima (sinal -) ou sobrestima (sinal +) a vazio observada. No entanto,
a sua desvantagem ¢ a possibilidade de revelar um valor errobneo que seja igual ou préximo a zero,
em caso de erros igualmente distribuidos em sobrestima e subestima. Além disso, considerando que
a unidade de medida é em m’/s, ndo podem ser comparadas bacias de carateristicas e tamanhos

diversos.

= Zl 1Vi — i (51)

O MAE, Equacdo 5.2, representa 0 ME em termos absolutos. Por ser um valor absoluto,
perde-se a informacgdo da sobrestima ou subestima do erro e, assim como o ME, ndo pode ser

utilizado para avaliar diferentes bacias. A sua vantagem sobre o ME ¢ que eventuais erros de sinal
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oposto ndo se anulam. A tendéncia ¢ que esse valor seja mais elevado para locais com maiores

vazoes e seja menor para locais com valores menores de vazdoes (GUILHERME et al., 2007).

MAE = — ¥ |y —y')] (5.2)

O MSE, Equagao 5.3, é o quadrado da soma das diferengas entre as vazdes previstas e
observadas, dividido pelo niimero de previsdes avaliadas. O MSE, em m®/s”, pode ser um valor no
intervalo (0,7o), sendo que ME = 0 indica uma previsdo perfeita. Por ser um valor quadratico,
perde-se a informacdo da sobrestima ou subestima do erro e, assim como o0 MAE e o ME, resulta
mais elevado para locais com maiores vazdes. O MSE ¢ utilizado em varios artigos que

tratam especificamente da predi¢do de longo-prazo no setor energético (CAMPOS, 2008).

1 ;2
MSE = = 3L (vi —v') (5.3)

O RMSE, Equagio 5.4, € a raiz quadrada do MSE. Medido em m’/s, ¢ um valor no intervalo
(0,+0), sendo que ME = 0 indica uma previsdo perfeita. O RMSE ¢é sempre maior ou igual ao
MAE. Quanto maior a diferenca entre eles, maior sera a variancia nos erros individuais na amostra.
Se o RMSE for igual ao MAE, todos os erros da série s3o da mesma grandeza. No MAE, todas as
diferencgas individuais sdo ponderadas igualmente na média. A peculiaridade do RMSE ¢ a sua
sensibilidade a valores andmalos ou extremos (CARVALHO e ROMANEL, 2007). Isto significa
que, na comparagdo entre modelos, o RMSE ¢ mais util quando grandes erros sdo particularmente
indesejaveis, pois ele penalizard o modelo com este tipo de erro. Assim como o MAE, ME e MSE,
perde-se a informagao da sobrestima ou subestima do erro ¢ ndo pode ser utilizado para avaliar

diferentes bacias.

ruse = (221 00-7)°) (5:4)
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O MPE, Equacgdo 5.5, representa a média da diferenga entre os valores previstos e
observados, expressa em porcentagem dos valores observados. Por isso, pode-se dizer que o MPE ¢
o ME em forma de porcentagem. O MPE pode ser uma porcentagem positiva ou negativa no
intervalo (-00,7o0), sendo que MPE = 0% pode indicar uma previsdo perfeita. Uma vantagem deste
indice ¢ a de revelar se a previsdo mediamente subestima (sinal -) ou sobrestima (sinal +) a vazio
observada. Além disso, diferentemente do ME, o MPE permite avaliar e comparar bacias diferentes,
tendo em vista que representa um valor adimensional. A sua desvantagem ¢ poder erroneamente
revelar um valor igual ou muito préximo a zero, se houver erros igualmente distribuidos em
sobrestima e subestima. O MPE ¢ utilizado em varios artigos que tratam especificamente da

predi¢ao de longo-prazo no setor energético (CAMPOS, 2008).

MPE = — zﬁvzly"y',l i % 100 (5.5)

O MAPE, Equagdo 5.6, ¢ o MAE em forma de porcentagem. Representa a média da
diferenca absoluta entre os valores previstos e observados, expressa em porcentagem dos valores
observados. O MAPE ¢ uma percentagem positiva no intervalo (0,+), sendo que MAPE = 0 indica
uma previsdo perfeita.

Por se tratar de um valor absoluto, perde-se a informacdo da sobrestima ou subestima do
erro, mas, diferentemente do MAE, pode ser utilizado para avaliar diferentes bacias, por ser uma
medida em porcentagem. Este valor resulta elevado para locais com vazdes pequenas, pois qualquer
desvio podera ser relevante e resulta menor para locais com vazdes maiores, pois, mesmo com
grandes variacdes, estas influenciam em forma menor em relagdo ao total a ser previsto
(GUILHERME et al., 2007). Nos trabalhos na area de previsao de curtissimo prazo, o indice MAPE
¢ predominante (CAMPOS, 2008).

Segundo o ONS (2011), o MAPE, pode ser considerado como adequado para uma avaliagdo
de curto prazo porque voltado para a avaliagdo de cada ponto isoladamente. Liew et al. (2007)
apresentaram a seguinte classificacdo para simulagdes hidrologicas: MAPE < 10%, muito bom;
10%<=MAPE<=15%, bom; 15% <= MAPE < =25%, satisfatorio ¢ MAPE > 25%, o modelo ¢

inadequado.

MAPE = — ¥,

”’y‘f i 100| (5.6)
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As equacdes dos proximos indices a serem tratados, U-THEIL, NS e NS-LOG, contém a
informacdo do preditor de referéncia. Nestes casos, o resultado da comparagao contém a informacgao
adicional do desempenho do modelo em relacdo ao preditor de referéncia.

U-Theil, Equacdo 5.7, € a razdo entre a raiz quadrada do quadrado da soma das diferencas
entre as vazoes previstas e observadas, ¢ a raiz quadrada do quadrado da soma das diferengas entre
as vazdes observadas no periodo i e no periodo i-/. O U-THEIL ¢é uma porcentagem positiva no
intervalo (0+o). O U-Theil avalia o desempenho da previs@o em relagdo a previsdo de reférencia
dita ingénua ou trivial. Define-se previsdo ingénua ou trivial como a previsdo cuja estimativa do
valor futuro € igual ao valor atual.

O coeficiente U de Theil analisa a qualidade de uma previsao através dos seguintes valores:

e U -Theil > 1, significa que o erro do modelo € maior do que o da previsdo ingénua;
e U -Theil < 1, significa que o erro do modelo ¢ menor do que o da previsdo ingénua.
Valores menores do que a unidade indicam um melhor desempenho em relagdo ao preditor

padréo considerado (GUITIERREZ et al., 2003).

Z?L i_'iz
U — THEIL = 220y

Zy:l(y’i_y’i—l)

(5.7)

2

Na Equacdo 5.8 do indicador NS, y representa a média das observagdes no periodo
considerado. O segundo termo da Equacio representa arazdo entre o quadrado da soma das
diferencas entre as vazdes previstas e observadas e o quadrado da soma das diferencas entre as
vazdes observadas e a média das observacdes. Ressalta-se a analogia com o coeficiente de
determinacdo R’ da regressdo linear (Equacdo 3.7). O NS é adimensional e pode assumir valores no
intervalo (-o0,1). NS = 1 corresponde a previsdo perfeita das vazdes no periodo em foco. NS<0
mostra que utilizar as previsdes do modelo é pior do que utilizar o valor médio das observagoes.

Este indice é frequentemente usado na hidrologia para validar modelos hidrolégicos (LUNA
et al., 2011). Segundo o ONS (2011), o NS, levando-se em consideragdo a média das observacgdes,
pode ser adequado para uma avaliagio de longo prazo. O NS realiza previsdes mais acertadas
quando o aproveitamento encontra-se com vazdes elevadas (ANDRADE, 2011). Segundo Tucci et
al. (2003), valores acima de 0,70 mostram ajuste razoavel e valores maiores que 0,80 sdo
considerados bons. Santhi et al. (2001) apresentam a seguinte classificacdo para este coeficiente:
NS > 0,65 o modelo é considerado muito bom; 0,54 <= NS <= 0,65 o0 modelo é considerado bom e
0,5 < NS < 0,54, satisfatorio. Andrade et al. (2013) escolheram o coeficiente NS para calibrar e
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validar o modelo Soil and Water Assessment Tool (SWAT) com valores de 0,66 ¢ 0,87 para as
fases de calibracdo e validag@o, respectivamente.

Na literatura cientifica este indice de desempenho encontra-se também sob a seguinte
denominacdo: Mass Curve Coefficient E (WALLIS e TODINI, 1975). De fato, a Equagédo 5.9 do

indice E ¢é equivalente a Equacdo 5.8 do indice NS.

Zliv=1(3’i_y,i)2

NS =1-
Zliv=1(3_’_y!i)2

(5.8)

— Zév=1(37_yyi)2_zév=1(yi_y’i)2

E ,
Z?’:l(y_y )2

(5.9)

O indice NS-LOG, Equagio 5.10, utiliza a mesma Equagdo do indice NS, mas aplica o
logaritmo a cada pardmetro. Assim como o NS, este indicador ¢ adimensional e pode assumir
valores no intervalo (-0,1). NS — LOG = 1 corresponde a previsdo perfeita. NS < 0 mostra que
utilizar as previsdes do modelo € pior do que utilizar o valor médio das observacgdes.

Este indice valoriza mais as vazdes baixas do que o coeficiente NS, tornando-se menos
adequado a vazdes elevadas (GUILHON et al., 2007). Além disso, assim como o NS, levando-se
em considera¢do a média das observacdes, pode ser adequado para uma avaliacdo de longo prazo.

Segundo o ONS (2011), a utilizagdo de uma grande quantidade de indices pode conduzir a
dois problemas de dificil compreensdo. O primeiro diz respeito a relacdo entre os valores de
diversos indicadores. O segundo esta relacionado a decisdo que se deve tomar se encontrados
indicadores com resultados conflitantes. Para solucionar estes problemas, o ONS passou a utilizar

desde 2010 um indicador unico. O indice proposto chama-se DM, cuja Equagéo é:

32X, (1ogy)-log(r )’

NS —-LOG =1
TIL,(log(yi)-log(¥:)?

(5.10)

O DM ¢ um indice de desempenho hibrido, pois tem carateristicas pertencentes a duas
categorias, NS e MAPE. Este indice € uma porcentagem positiva no intervalo (0,7o), sendo que

DM = 0% indica uma previsdo perfeita. O DM calcula a distancia euclidiana ao ponto 6timo entre
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os indicadores (I-NS) e MAPE . Ao fazer uma composi¢do de dois indicadores distintos, o

indicador unico DM abrange todas as caracteristicas deles.

DM = /(1 — NS)? + MAPE? (5.11)

Alem dos indices quantitativos, o Confusion Index (CI) indica a tendéncia da previsdo, ou
seja, quantas vezes a predi¢do, independentemente do erro cometido, acerta a dire¢do da previsdo. O
CI calcula a propor¢do do tempo em que o modelo fornece tendéncias equivocadas. O calculo ¢
simplesmente a contagem desses eventos em uma mesma amostra (NOTINI, 2009). Na Equagao
5.12, g = I representa a previsdo com tendéncia errada e ¢ = 0 a previsdo com tendéncia correta. O
CI ¢ uma percentagem positiva no intervalo (0, 1), sendo que CI = 0 indica uma previsio cujos

periodos ndo contém tendéncias erradas.
1
Cl=— Ya(a) (5.12)

Resumindo as carateristicas dos indices de desempenhos analisados anteriormente, pode-se
afirmar que, se a unidade de medida ¢ adimensional, o indice resulta adequado para avaliar vazdes
elevadas. Ao contrario, se a unidade de medida ¢ dimensional, por exemplo, m’/s, o indice resulta
adequado para vazdes baixas. Além disso, indices que incluem a média das observagdes sio
adequados para uma avaliacdo de longo prazo.

Segue a Tabela 5.1 que sintetiza as principais carateristicas dos indices apresentados.

Tabela 5.1 Indices de desempenho usados para previsées de vazoes.

. ~ ~ Sub-
ndco | Uridace| Limies |Povsto) Yosdes | Vesdes | Cuto | Lorao | sy
ME m/s | -+ 0 X X X
MAE m?/s -0 400 0 X X
MSE m® /s? 0,+ 0 X X
RMSE m?/s 0,+e 0 X X
MPE adim. -00 400 0 X X X
MAPE adim. 0,+ 0 X X
U-THEIL adim. 0,+ 0 X
NS adim. -0 1 1 X X
NS-LOG adim. -o0 1 1 X X
DM adim. 0,+ 0 X X X
Cl adim. 0,1 0 X X X X
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Capitulo 6

Estudo de Casos

Neste capitulo, apresenta-se a aplicacdo da metodologia proposta para avaliar modelos de previsdo
de vazdes. Serdo, assim, percorridas as etapas contidas na CRISP-DM. A aplica¢do da metodologia
CRISP-DM prevé uma primeira fase de Entendimento do Problema onde sdo explicados os
objetivos do estudo. Na fase sucessiva, de Compreensdo dos Dados, sera analisado o banco de
dados disponivel no SISPREV. Na fase de Preparacdo dos Dados, define-se o conjunto, que
representa os dados de entrada dos modelos RL e SINF. Para as fases seguintes da metodologia, de
Modelagem e Avaliag@o, apresenta-se um estudo de caso de previsdes de vazdes didrias e um
estudo de caso de previsdes de vazdes mensais. Na fase de Modelagem, serdo executados os
modelos RL e SINF e produzidos os dados de saida, ou seja, as previsdes de vazdes didrias e
mensais. Na fase de Avaliaco, os resultados serdo comparados com as vazdes registradas e, através
dos indices de desempenho, os modelos serdo avaliados. O conteido da ultima etapa,
Desenvolvimento, onde se disponibiliza o conhecimento adquirido, sera tratado no Capitulo 7,

Conclusdes e Trabalhos Futuros.
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6.1 Entendimento do Problema

O principal objetivo deste trabalho ¢ conhecer as caracteristicas dos modelos de previsido de
vazdes diarias e mensais implementados na ferramenta SISPREV. Pretende-se aferir o desempenho
de cada um deles, bem como avaliar as previsdes em condicdes tipicas e particulares. Além disso,
busca-se analisar as seguintes avaliagdes de pesquisa, em relacdo ao gerenciamento das UHEs:

e Estabelecer qual modelo (RL ou SINF) responde com maior precisdo nas previsdes de
vazoes afluentes mensais e diarias;
e Estabelecer se os modelos t€ém performance melhor em condigdes climdticas tipicas ou

particulares, como periodos chuvosos e de seca.

6.2 Compreensiao dos Dados

A Figura 6.1 mostra a regido estudada, situada no estado de S@o Paulo, e os rios onde as
UHEs estdo localizadas. As UHEs estdo agrupadas em duas bacias hidrograficas. A primeira,
formada pelo Rio Tieté, possui somente usinas com eclusas, enquanto a segunda, formada pelos
Rios Grande, Pardo e Mogi Guacu, possui usinas sem eclusas.

O banco de dados disponivel contém as informagdes de vazdes e precipitacdes relativas a
doze anos, compreendedo o periodo de 2000 a 2011. Estas variaveis sao divididas de acordo com as
dez UHEs e os quinze postos de medi¢do localizados nas mesmas bacias hidrograficas onde as

UHES estdo localizadas.

T Sem eclusa ‘E Com eclusa

Figura 6.1 Localizacdo das usinas hidrelétricas (AES, 2013).
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O SISPREYV associa 0 nome das UHEs e dos postos de medicdo aos seus respectivos codigo

ANEEL, conforme Tabela 6.1 € 6.2.

Tabela 6.1 UHEs armazenadas no SISPREV.

Codigo Nome Rio
61998080 | Agua Vermelha Grande
62744080 | Bariri Tieté
62729080 | Barra Bonita Tieté
61818080 | Euclides da Cunha Pardo
61811080 | Graminha Pardo
62790080 | Ibitinga Tieté
61819080 | Limoeiro Pardo
61880000 | Mogi Guacgu Mogi Guacgu
62829580 | Nova Avanhandava Tieté
62820080 | Promissao Tieté

Tabela 6.2 Postos de medigdo armazenados no SISPREV.

Cadigo Nome

61812000 | Abaixo Caconde
61807002 | Abaixo Cascata das Antas
61811100 | Bom Jesus

61802502 | Cachoeira da Carmo
61860000 | Cristalia

62800000 | Fazenda S&o Benedito
62776800 | Gravido Peixoto
62752000 | Invernada Recreio
62560000 | Laranjal Paulista
62705000 | Piracicaba

61991000 | Porto Pontal
62376000 | Rasgéo

61945080 | Rio Verde

61817004 | Sao José do Rio Pardo
61874000 | Sitio Marangone
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Para cada dia/més do periodo 2000-2011 e para cada UHE/posto de medi¢@o sdo associadas
variaveis de precipitacdo e de vazdo. A Tabela 6.3 mostra as variaveis de entrada para as previsdes
diarias e a Tabela 6.4 as varidveis de entrada para as previsdes mensais. Assim, considerando o
periodo de doze anos, o banco de dados do SISPREV disponibiliza aproximadamente 250.000
dados.

Tabela 6.3 Variaveis de entrada para os modelos de previsdo de vazbes diarias.

P = precipitagdo [mm], Q= vazdo [m®/s], t = periodo [dia].

Variaveis Previsdes diarias
de entrada RL SINF
P(t-5)
P(t-4)
P(t-3)
P(t-2)
P(t-1)
P(t)
P(t+1)
P(t+2)
P(t+3)
P(t+4)
P(t+5)
P(t+6)
P(t+7)
P(t+8)
P(t+9)
P(t+10)
P(t+11)
P(t+12)
P(t+13)
P(t+14)
Q(t-3)
Q(t-2)
Q(t-1)

X [X X X X |X

X O[X O [X X X X X [X X [X X X [X [X [X [X |X |X |[X |[X [X [X
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Tabela 6.4 Variaveis de entrada para os modelos de previsao de vazées mensais.

P = precipitagdo [mm], Q= vazdo [m®/s], t = periodo [més].

Variaveis Previsdes mensais
de entrada RL SINF
P(t-4) X
P(t-3)
P(t-2)
P(t-1)
P(t)
P(t+1)
P(t+2)
P(t+3)
P(t+4)
P(t+5)
Q(t-3)
Q(t-2)
Q(t-1)

XXX XXX XXX [ X[ X[ X

As Tabelas 6.3 e 6.4 mostram as variaveis precipitacdo P ¢ vazdo () associadas aos
intervalos de tempo t-n para os modelos RL e SINF, referindo-se a observacdes registradas. Os
intervalos #+n referem-se a previsdes de precipitagdes, requeridas s6 pelo modelo SINF. O banco
disponibilizado pelo SISPREV associa as variaveis de previsdo de precipitacdo nos intervalos ¢t+n
dados observados depois do intervalo em andlise, pois o algoritmo que gerencia o arquivo vai
substituir previsdes de precipitagdo com as observagdes, uma vez que elas sdo disponiveis. Assim,
neste estudo, o modelo SINF trabalhara sob hipotese de previsdes de precipitagdes perfeitas.
Lembra-se que o objetivo dos modelos de previsdo é a determinacdo da vazdo ( associada a
intervalos futuros ¢t+n, com n € [1, 15] para previsdes de vazdes diarias e n € [1, 6] para previsdes
mensais.

Na analise do banco de dados encontrou-se a incompletude dos parametros do modelo SINF
em relacdo a todos os postos de medicdo e a UHE Mogi Guagu. Assim, o estudo de comparagio
sera feito sobre as usinas, conforme Tabela 6.1, com excecdo da UHE Mogi Guagu, completando
nove UHEs no total.

Para analisar o conteido do banco de dados, decidiu-se visualizar os dados do banco em
graficos de dispersdo apresentando vazdo versus precipitagdo. Sendo as variaveis divididas de
acordo com as nove UHEs, s@o gerados nove graficos de dispersdo didria, compreendendo vazdes e

precipitacdes observadas, e nove de dispersdo mensal, compreendendo vazdes e precipitagdes
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observadas no periodo escolhido 2002-2010. O software Microsoft SQL SERVER 2008 EXPRESS
foi usado com finalidade de extrair, numa sequéncia ordenada temporalmente e segundo o codigo
da UHE, as precipitacdes e as vazdes registradas no periodo em exame. Na Figura 6.2, apresenta-se

a janela usada para essa analise.

E.\- Microszoft SQL Server Management Studio
File Modfica Visualizza  Query  Debug  Stumenti  Finestia Commurity 7
O Muovacuen | (0 |G | 25 i o |
44 | master »| ¥ Esequi b W o 33 __gJ 30 O | gRlEeEy | =
5QLAueryl sal - CYGNUS\_\_(52))°| - %
Connetti~ _‘13 gg n T ;5 Jesswnr Spriprt per comando Seleziona le prime N righig]| Parames
= |8 CVGENLS\SOLEXPRESS (501 Server 10 SELECT TP 100000 [Cod Rprov]
= 3 Databaze + [Datal
[ A Database di sistema s [Vazao]
B [Jl SISPREV + [Preciptacac]
|1 Diagrammi databaze : [Tipo]
= [ Tabelle FROM [3ISPREV].[dbo].[Dados Diarios]
|3 Tabelle di sistema order by Cod Aprov
F = dboAproveitamentos -
= 'dbo.Dados_Diarios A Sg:g
= dboDados_Menszaiz 2
Y Vi R 1000
iste 555
[ Sinonimi C‘.l‘,;h |
[ Programmabilita = ot
T O
[ Service Broker , ERT
3 Protezione Ru | i ;'-J L
[# [ Protezione = Hisultali.l- Za I =] :.italo d
[ [ Dggetti server == L) Messaggl _‘II -
[ [ Replica Cod_Aprov | Data [ Vazan | Freciptacas || Tipa | = r LT
[ 3 Gestione 9. | 61811080 | 2002-05-18 00:00:00.000° | 23 0 H Je :: gg:g
9.. | §1811080 | 2002-05-19 00:00:00.000° | 29 0.366666... | H " 1000
3. | 61811080 | 2002-05-20 00:00:00.000 | 34 106 H 51 Aperl
9. | 61811080 | 2002-05-21 00:00:00.000° | 40 2] H Tof OO
9. | e1911080 | 20020522 00:00:00000 | 43 0 H
i) 61511080 | 2002-05-23 00:00:00.000 | 43 0.433333.. H
9. E1811080 | 2002-05-24 00:00:00.000 @ 38 4533333, H
9. | B1811080 | 2002-05-25 00:00:00.000 | 34 01BEEEE.. H
9.. | 61811080 | 2002-05-26 00:00:00.000° 31 0 H Nome
9 E1811080 | 2002-05-27 00:00:00.000 | 29 0 H = Nome':
" | 5] BNUS\SOLEXPRESS (10,0 SP1) | CYGNUS signe (52) | master | 000003 | 100000 righe el
Pronta Rig Col 20 Car 20 s

Figura 6.2 Janela operativa do SQL para listar as vazoes e precipitagbes da UHE analisada.

Os dados obtidos foram elaborados com o software Statsoft Statistica para gerar os graficos
das Figuras 6.3 - 6.29. Com esta ferramenta foi possivel também gerar a reta de RLS associada a

cada diagrama de dispersao.
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Figuras 6.3 — 6.11 Graficos de dispersdo diaria vazio vs precipitacdo
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Figura 6.3 Agua Vermelha.
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Figura 6.5 Barra Bonita.
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Figura 6.7 Graminha.
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Figura 6.4 Batriri.
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Figura 6.6 Euclides da Cunha.
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Figura 6.9 Limoeiro.
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Figuras 6.12 — 6.20 Graficos de dispersao mensal vazio vs precipitacido
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Figura 6.12 Agua Vermelha.

100 200 300 400 500 600

bservada [mc/s]

vazao o

vazao obs. [mc/s] = 233,4879+1,8823*x

1.800
1.600
1.400
1.200
1.000
800
600
400
200

]

0
-100 0 100 200 300 400

precipitacdo observada [mm]

500

Figura 6.13 Bariri.



1.600

]

-
N
Q
o

bservada [mc/s

vazao o

240

N
(@]
(@]

160
120

o}
o

bservada [mc/s]

vazao o
iy
o

0

-40
5

350

]

W
o
o

250
200
150
100

50

bservada [mc/s

vazao o

-50

of

vazao obs. [mc/s] = 172,8574+1,8741%x

0

-100 0 100 200 300 400 500
precipitagdo observada [mm]

Figura 6.14 Barra Bonita.
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Figura 6.18 Limoeiro.

73

bservada [mc/s]

vazao o

bservada [mc/s]

vazao o

bservada [mc/s]

vazéo o

vazao obs.[mc/s] = 41,1324+0,3037*x

350

w
o
o

0
-100

0

100 200 300 400 500 600 700
precipitacao observada [mm]

Figura 6.15 Euclides da Cunha.

vazao obs. [mc/s] = 296,7029+2,1234%x

2.400

N
o
=}
=}

1.600

1.200

800

400

0 100 200 300 400 500
precipitacdo observada [mm]

Figura 6.17 Ibitinga.
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Figura 6.20 Promissé&o.

Pode-se observar que nos graficos de dispersdo diaria, em ocorréncia a precipitagdo igual a
zero, a dispersdo da vazdo € maior do que os graficos de dispersdo mensal. Isto ¢ devido ao fato de
que a vazdo diaria ¢ influenciada muito mais pelas precipitagdes dos periodos anteriores do que a
vazao mensal. Assim, resulta que os valores da vazdo minima das retas de regressdo simples sao
sempre menores nos graficos de dispersdo mensais.

Para incluir a influéncia das precipitagdes dos periodos anteriores na andlise diria, decidiu-
se reelaborar a dispersdo em graficos vazao versus precipitagdo média méovel dos intervalos diarios

t, t-1,t-2, t-3, conforme Figuras 6.21 — 6.29.

Figuras 6.21 — 6.29 Graficos de dispersdo diaria vazio vs precipitacio média movel
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Figura 6.21 Agua Vermelha. Figura 6.22 Bariri.
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Figura 6.25 Graminha.
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Figura 6.24 Euclides da Cunha.
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Figura 6.26 Ibitinga.
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vazao obs. [mc/s] = 539,3092+49,7701*x
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Nota-se que as retas de regressdo associadas as dispersdes didrias com média movel
(Figuras 6.21-6.29), tém valores de vazdo minima que mais se aproximam aos valores das retas de

dispersdo mensal (Figura 6.30).
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disp. mensal 25 40 41 173 233 297 418 360 1.153

Figura 6.30 Vazbes em ocorréncia da precipitagao igual a zero encontradas pelas retas de RL.

A elaboragdo dos dados permitiu ordenar as UHEs segundo as vazdes registradas, da menor
a maior, diarias e mensais, conforme as Figuras 6.31 e 6.32. Nota-se que as vazdes sio
compreendidas em um amplo intervalo, onde a UHE maior, Agua Vermelha, tem uma vazdo média

50 vezes maior do que a UHE menor, Graminha.
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Figura 6.32 Vazdo mensal observada minima, média e maxima das usinas em ordem crescente de vazéo

média.

Desta analise do banco de dados também extraiu-se as precipitacdes diarias e mensais,
minima, média e maxima, registradas no periodo em analise (Figura 6.33). A delimitacdo dos
valores minimos, médios e maximos em relacdo as vazdes e as precipitacdes sera util nas fases

sucessivas, especialmente na analise de desempenho dos modelos.
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Figura 6.33 Precipitagées diarias e mensais observadas.

A ultima analise desta etapa tem como objetivo representar todas as observagdes do banco
de dados num plano cartesiano vazdo-precipitacdo, a fim de estimar as distribuigdes percentuais
delimitadas em varios quadrantes do plano. Na Figura 6.34, que mostra a distribui¢do diaria das
observagdes, nota-se que 72% das observagdes estdo delimitadas no quadrante com vazio inferior a
1.000 m*/s e precipitagdo inferior a 7 mm/dia. Vazdes maiores de 1.000 m?/s representam somente
16% das observagdes totais. Isto ndo significa que a previsdo de vazdes maiores de 2.000 m’/s tem
menor importancia, pois a poténcia de geragdo de energia elétrica das UHEs ¢ diretamente
proporcional a vazio registrada. Por isso, a qualidade de previsdo de grandes vazdes tem a mesma
importancia da qualidade de previsdo de pequenas vazdes, apesar de ter um peso percentual nas

observagoes total muito inferior.
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Figura 6.34 Distribuicdo das observacgbes didrias no plano vazgo-precipitagéo.

A Figura 6.35 mostra a distribui¢do das observagdes mensais no plano vazdo-precipitacio.
Pode-se notar que a dispersdo das vazdes tem a mesma distribuicdo percentual das observagdes

diarias. De fato, 16% das observagdes sdo maiores que 1.000 m’/s.
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Figura 6.35 Distribuigdo das observagbes mensais no plano vazao-precipitagao.

6.3 Preparacio dos Dados

Nesta fase define-se um conjunto, extraido do banco de dados, a partir do qual serdo
validados os modelos. Este conjunto tem que ser uma amostra representativa das caracteristicas da
totalidade do banco de dados. Assim, o conjunto tem de incluir todas as UHEs e os periodos do ano
com diferentes niveis de precipitagdo. A Figura 6.36 mostra a precipitacdo mensal observada na
UHE Graminha no periodo 2003-2007. Nota-se que a estacdo mais chuvosa concentra-se nos meses

de verdo enquanto o periodo mais seco nos meses invernais.
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Figura 6.36 Precipitacdo mensal de chuva medida na UHE Graminha no periodo 2003-2007.

Considerando a sazonabilidade das precipitagdes, escolhem-se onze periodos para previsao

diaria e onze periodos para previsdo mensal, conforme Tabela 6.5. Os periodos escolhidos,

conforme mostra as médias das precipitagdes observadas, cobrem tanto a estacdo seca quanto a

chuvosa e a intermediaria. Sendo nove as usinas em analise, os estudos resultantes serdo 99 de

previsdo diaria e 99 de previsdo mensal. Sendo quinze os intervalos de tempo para a previsao diaria

e seis para a previsdo mensal, por fim, cada modelo tera que fornecer 1.485 previsdes de intervalos

de tempo para a previsdo didria e 594 para a previsdo mensal.

Tabela 6.5 Periodos escolhidos para previsées diarias e mensais.

Previsbdes diarias Previsbes mensais
prec. média observada diaria nas bacias [mm/dia] | prec. média observada mensal nas bacias [mm/ més]

04/02/2002 - 18/02/2002 8,7 11/02 — 04/02 208,8
07/03/2003 - 21/03/2003 10,9 07/03 — 11/03 80,8
03/11/2003 - 17/11/2003 4,6 02/04 — 07/04 91,8
04/04/2004 - 18/04/2004 25 12/04 — 05/05 191,7
20/01/2005 - 03/02/2005 11,6 06/05 — 12/05 67,3
12/05/2006 - 26/05/2006 1,1 04/06 — 09/06 27,7
05/08/2006 - 19/08/2006 0,0 11/06 — 05/06 204,0
15/01/2007 - 29/01/2007 14,2 06/07 — 11/07 67,9
15/06/2007 - 29/06/2007 0,1 05/08 — 10/08 47,4
15/01/2008 - 29/01/2008 10,9 03/09 — 08/09 77,2
15/12/2009 29/12/2009 8,7 12/09 — 05/10 158,1
média 6,6 média 111,1
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6.4Modelagem e Avaliaciao

Foram executados os modelos de previsio RL e SINF para os periodos escolhidos e
produzidos os resultados, ou seja, as previsoes de vazdes diarias e mensais de cada intervalo de
tempo ¢ que compde cada periodo em analise. O modelo SINF forneceu resultados anémalos para
previsdes diarias de Agua Vermelha no periodo 15-29/12/2009, de Ibitinga no periodo 15—
29/01/2008, e de Promissdo no periodo 20/01 — 03/02/2005. Valores anomalos do modelo SINF
também foram encontrados em relacdo a todas as previsdes mensais de Limoeiro e Nova
Avanhandava, além de Agua Vermelha nos periodos de 05-10/2008 e 03-08/2009. Como resultados
andmalos, entendem-se vazdes previstas negativas iguais, a zero ou positivas fora de escala (quatro
ordens de grandeza maiores). Excluindo os estudos onde se verificaram valores andémalos, os
periodos a serem avaliados diminuem a 96 diarios e 75 mensais e os intervalos de tempo para

previsdo didria diminuem a 1.440 e para previsdo mensal a 450.

6.4.1 Dados Diarios
Modelagem

No Apéndice A, encontram-se os 96 graficos dos resultados de todos os periodos escolhidos
que descrevem os 1.440 intervalos de tempo observados e previstos pelos modelos, quinze para
cada estudo de previsdo. A figura 6.37 é uma sintese, pois reporta todos estes pontos num grafico de
dispersdo vazdo prevista versus vazido observada. Pode-se notar que os dois modelos tem uma
previsdo no complexo sub-estimada. De fato, as linhas de tendéncia das retas de regressdo linear

tem inclinaco inferior a tendéncia que descreve uma previsdo perfeita y = x.
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Figura 6.37 Grafico de dispersdo vazao prevista vs vazdo observada das previsbes diarias.

A Figura 6.38 mostra uma elaboragdo da Figura 6.37: a distribui¢do da frequéncia do erro
residuo percentual das previsdes didrias dos modelos RL e SINF, utilizadando como tentativa de
modelagem a distribuicdo Gaussiana ou Normal. Em geral, confirma-se que as duas distribui¢oes
normalizadas tém a tendéncia a subestimar a previsdo. De fato, a média p da distribui¢do SINF ¢
melhor, com -5,51%, pois estd mais préxima ao zero em comparagdo a distribuicio RL com -
7,12%. O desvio padrio o da distribuicdo normalizada RL, com 16,02% ¢ melhor, pois menor que o

desvio padrao da distribui¢do normalizada SINF, com 29,63%.
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Figura 6.38 Distribuigdo da frequéncia do erro residuo percentual nas previsées diarias.
Avaliacdo

Esta fase prevé a analise dos 96 estudos diarios com os indices de desempenho mostrados na
sub-secdo 5.2. O Apéndice B apresenta todos os onze indices resultantes para cada estudo. Nesta
secdo, escolheu-se aprofundar a andlise com o indice MAPE para avaliar a qualidade, e com o
indice CI para avaliar a tendéncia das previsdes.

O indice MAPE ¢ muito usado na literatura e, por se tratar de um valor absoluto, sera 1til na
avaliacdo das diferentes UHEs. Este indice é adequado para avaliar previsdes de curto prazo, como
as diarias. Sera usada a classificagdo de Liew et al. (2007), que define a qualidade da previsdo para
diferentes valores de MAPE (inadequata, satisfatdria, boa, muito boa).

O indice CI sera usado para avaliar a tendéncia da previsdo, independentemente do erro
cometido. Acredita-se que a andlise da tendéncia seja uma apreciacdo de fundamental importancia
para avaliar uma previsao.

As figuras 6.39 e 6.40 mostram os graficos tridimensionais das dispersdes MAPE para os
modelos RL e SINF, em ocorencia das vazdes e precipitagdes médias registradas no periodo em
exame. O grafico do modelo RL, entre o MAPE de 0% a 25%, apresenta uma maior concentragio
de pontos com vazdo inferior a 1000 m*/s e precipitacdo distribuida. O grafico do modelo SINF, no
que tange a0 MAPE menor de 25%, tem uma dispersdo dos pontos mais distribuida com presenca

de vazdes maior de 1.000 m>/s.
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Figura 6.39 Grafico de dispersdo MAPE — vazdo Figura 6.40 Grafico de dispersdo MAPE — vazdo
observada- precipita¢do observada do modelo RL.

observada- precipita¢do observada do modelo SINF.

A Figura 6.41 apresenta a reparticdo percentual do indice MAPE segundo a classificagio de
Liew et al. (2007) para cada UHE objeto deste estudo. As UHEs sdo ordenadas por vazio média. O
resultado global penaliza as previsdes SINF, pois indica que 10% das previsdes RL contra 36% das

SINF sao inadequadas; 65% das RL contra 16% das SINF sdo muito boas.

Avaliando os resultados para cada UHE, o modelo de previsao SINF resulta melhor s6 para
a UHE Agua Vermelha, aquela com maior vazio. O modelo RL tem uma avaliagio de previsdo
muito boa, maior de 50%, para seis UHEs, os resultados melhores do modelo SINF encontram-se na

UHE Promissdo com 20% de avaliagdo muito boa e na UHE Agua Vermelha com 30% de avaliacdo
muito boa.
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Figura 6.41 Reparticdo percentual do indice MAPE nos estudos diarios.
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Figura 6.42 Gréfico de disperséo precipitagdo observada vs vazdo observada, com indicagdo do MAPE.
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A Figura 6.42 ¢ um grafico de dispersdo-precipitagdo média observada versus vazio média
observada nos 96 periodos objeto de estudo. A legenda indica, também, para cada ponto, se os
modelos RL e/ou SINF t€ém um indice MAPE<25%, que corresponde a uma previsdo adequada, ou
se tem um indice MAPE>25%, que corresponde a uma previsdo inadequada. Observa-se a
complementaridade dos modelos, ou seja, s6 3% dos pontos do grafico ndo pertencem a uma
previsdo feita pelo RL ou pelo SINF com indice MAPE inadequado. Isto significa que os dois
modelos tém desempenho de previsdo que muda com as condi¢des das variaveis chuva-vazao de um
jeito complementar: o bom desempenho de um corresponde ao mau desempenho do outro e vice-
versa.

A tabela 6.6 ¢ uma elaboragdo da Figura 6.42. A ideia € a de dividir o plano cartesiano em
nove quadrantes e fazer uma analise de cada por¢do do plano, a fim de individualizar o desempenho
dos modelos com diferentes condi¢es de chuva-vazdo. Os percentuais referem-se a razdo entre o
numero de previsdes com MAPE<25% e o nimero de previsdes totais no quadrante avaliado.
Como analisado na Figura 6.41, o modelo RL tem um desempenho complexivo melhor nas vazdes
menores de 1.000 m’/s. Observa-se que, para vazio maior de 2.000 m’/s, o modelo SINF tem um
desempenho melhor do que o modelo RL. Em particular, ressalta-se que a maior diferenca de
desempenho estd com precipitacdo média menor que 7 mm/dia, ou seja, com vazdes elevadas e

médio-baixo nivel de precipitacio.

Tabela 6.6 Distribuicdo percentual de MAPE considerado adequado.

vazdo < 1000 | vazdoentre | ~0>2000 | | vazdo >0

3 1000 e 2000 3 3
[m*/s] [m3/s] [m*™/s] [m*/s]

RL SINF| RL SINF | RL SINF RL SINF
precipitagéo > 14 [mm/dia] 100% 67% | 100% 0%| 33% 67%| |7T1% 57%
prec. entre 7 e 14 [mm/dia] 100% 62% | 100% 56%| 33% 33%| |95% 58%
precipitagdo < 7 [mm/dia] 95% 72%| 50% 50% 0% 50%| |88% 69%

precipitagdo > 0 [mm/dia] | 97% 69%| 90% 52%| 25% 50%]| [90% 64%

Dos 96 estudos diarios avaliados, somente oito se colocam na faixa com vazdo maior de
2.000 m*/s: dois no quadrante com precipitagdo menor de 7 mm/dia, trés entre 7 ¢ 14 mm/dia e trés
no quadrante com precipitacdo maior de 14 mm/dia. Assim, para conferir confiabilidade a hipotese
de que o modelo SINF tem um desempenho melhor com vazdes maiores de 2.000 m’/s, decidiu-se
avaliar trinta outros estudos para vazdes maiores que 2.000 m’/s: dez para cada quadrante desta

coluna.
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A selecdo dos periodos foi possivel através da analise do banco de dados com Excel,
filtrando para vazdes maiores de 2.000 m’/s periodos com precipitagdes médias entre os limites

estabelecidos.
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Tabela 6.7 Avaliagdo do MAPE em periodos com vazbées maiores de 2.000 m’/s.

vaz.
UHE data inicio data fim r{]rgr(:d]jgt;? mi;? MQE E '\g'lo‘,\if
[m°/s]

Agua Vermelha 03/01/2003 18/01/2003 15,8 2.926 42% 12%

= Agua Vermelha 18/01/2003 02/02/2003 22,8 5.194 42% 9%
E Agua Vermelha 16/01/2005 31/01/2005 14,6 4.885 42% 17%
§ Agua Vermelha 06/02/2006 21/02/2006 14,2 3.063 42% 12%
Ci Promisséo 01/01/2007 16/01/2007 22,2 2.272 6% 35%
g Nova Avanhandava 01/01/2007 16/01/2007 28,9 2.438 25% 28%
g Nova Avanhandava 06/01/2007 21/01/2007 24,6 2.577 21% 14%
g Agua Vermelha 13/01/2007 28/01/2007 15,4 8.021 42% 22%
Agua Vermelha 19/01/2008 03/02/2008 15,8 4.162 42% 53%
Bariri 24/01/2010 08/02/2010 15,5 2.166 5% 30%
Agua Vermelha 08/01/2002 23/01/2002 9,0 3.262 41% 10%

i‘é Agua Vermelha 27/02/2003 14/03/2003 8,1 2.591 41% 7%
% Agua Vermelha 28/12/2004 12/01/2005 8,2 3.689 41% 13%
‘{_} Nova Avanhandava 20/01/2005 04/02/2005 71 2.223 23% 43%
é Agua Vermelha 21/12/2006 05/01/2007 13,0 3.556 43% 12%
% Agua Vermelha 25/01/2008 09/02/2008 12,5 5.066 42% 14%
i Agua Vermelha 08/03/2008 23/03/2008 10,4 4.598 43% 47%
%’- Agua Vermelha 21/01/2009 05/02/2009 9,4 5.137 44% 63%
rx Ibitinga 20/01/2010 04/02/2010 8,3 2.653 4% 45%
Nova Avanhandava 22/01/2010 06/02/2010 9,2 3.182 20% 44%
Agua Vermelha 19/02/2003 06/03/2003 54 3.222 41% 9%

= Agua Vermelha 07/03/2002 22/03/2002 1,8 2.753 42% 5%
g Agua Vermelha 11/01/2004 26/01/2004 4,3 3.035 42% 18%
,‘%‘ Agua Vermelha 21/03/2004 05/04/2004 0,4 2.416 42% 5%
é Agua Vermelha 21/05/2004 05/06/2004 1,9 2174 42% 6%
é Agua Vermelha 07/02/2005 22/02/2005 0,3 3.687 41% 14%
.g Agua Vermelha 05/04/2007 20/04/2007 1,6 2.243 42% 3%
g Agua Vermelha 10/04/2008 25/04/2008 4,8 3.437 41% 63%
Agua Vermelha 14/03/2009 29/03/2009 5,5 3.358 42% 16%
Agua Vermelha 20/04/2009 05/05/2009 0,3 2.207 40% 85%
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A Tabela 6.7 mostra os novos periodos avaliados, com indicagdo da UHE, data de inicio e
de fim do periodo, precipitagdio média observada, vazdo média observada e indices MAPE para
cada modelo de previsao.

A figura 6.43 ¢ uma sintese da Tabela 6.7, apresentando a reparti¢do percentual do indice
MAPE, segundo a classificagdo de Liew ef al. (2007), para cada quadrante individualizado na faixa
com vazdes maiores de 2.000 m*/s. Os resultados confirmam a hip6tese elaborada. Observa-se que
o modelo SINF sempre tem indices de desempenhos melhores do que o modelo RL. Em particular,
destaca-se que o resultado melhor do modelo SINF corresponde ao resultado pior do modelo RL e
coloca-se no quadrante com precipitagdes médias observadas menores de 7 mm/dia. Neste caso, o
modelo SINF tem uma percentual de inadequagdo igual a 20% e uma percentual com avalia¢do

muito boa igual a 50%, contra 100% de inadequac¢do do modelo RL.

100%
B80% |— —
60% |— -
40% [—
20% —
L ]
AL SINF RL | SINF RL | sinF
prec. meédia obs< 7 prec. média ohs. entre | prec. média obs. » 14
[mm,/dia] 7 e 14 [mm/dia] [mmydia]
WMAPE = 25% - pr. inadequata 100% 20% 70% 50% 70% 40%
MAPE entre 15% e 25% - pr. sat. 0% 0% 20% 0% 10% 20%
W MAPE entre 10% e 15% - pr. boa 0% 10% 0% 30% 0% 30%
B MAPE < 10% - pr. muito boa 0% 50% 10% 20% 20% 10%

Figura 6.43 Reparticdo percentual do indice MAPE na anélise dos estudos diarios com vazdo média maior

que 2.000 m’/s.

A Figura 6.44 avalia o CI para cada UHE nos 96 estudos. A comparagio ¢ sempre favoravel

ao modelo RL, tendo para todas as UHEs valores inferiores de CI.
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Figura 6.44 Confusion Index para as previsées diarias.

6.4.2 Dados mensais
Modelagem

No Apéndice C encontram-se os 75 graficos dos resultados de todos os periodos escolhidos
que descrevem os 540 intervalos de tempo observados e previstos pelos modelos, seis para cada
estudo de previsdo. A Figura 6.45 reporta todos estes pontos num grafico de dispersdo-vazio
prevista versus vazido observada. Pode-se notar que os dois modelos t€ém uma previsdo em geral
subestimada. De fato, as linhas de tendéncia das retas de regressdo linear tém inclinacio inferior a

tendéncia que descreve uma previsdo perfeita y = x.
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Figura 6.45 Grafico de dispersdo vazao prevista vs vazdo observada das previsbes mensais.

91



A Figura 6.46 mostra a distribui¢do da frequéncia do erro residuo percentual das previsdes
diarias dos modelos RL e SINF. Neste grafico foi utilizada, como tentativa de modelagem destas
distribui¢cdes empiricas, a distribuicdo Gaussiana ou Normal. Em geral, confirma-se a tendéncia a
subestimar as previsoes para as duas distribui¢cdes normalizadas. De fato, a média p da distribui¢ao
RL ¢ melhor, com -25,84%, pois mais proxima do zero do que a distribui¢do SINF, com -30,02%.
O desvio padrio ¢ da distribui¢do normalizada RL, com 32,56%, é melhor, pois menor que o desvio

padrio da distribuicdo normalizada SINF, com 51,88%.

FL = 450*0 3168 normal(x; -0,2584; 0,3256)
SINF = 45070,3168"normal(x; -0,3002; 0,5188)
180 T T T T T T T . . .

180 ¢

140 +

120 ¢

numero de observagies

100 ¢

.

80 -

60 -

40 +

20 ¢ B 7
‘ RL
0 : B2 v a0 SINF
-100%  -37% 0% 56% 122%  185%  248%

Figura 6.46 Distribuicdo da frequéncia do erro residuo percentual nas previsées mensais.

Avaliacio

Esta fase prevé a analise dos 75 estudos mensais com os indices de desempenho mostrados
na sub-sec@o 5.2. O Apéndice D apresenta todos os 11 indices resultantes para cada estudo. Nesta
secdo, escolheu-se aprofundar a andlise com o indice NS para avaliar a qualidade, e com o indice
CI, para avaliar a tendéncia das previsdes.

O indice NS ¢ muito usado na literatura e, por se tratar de um valor absoluto, sera util na
avaliagdo das diferentes UHEs. Este indice ¢ adequado para avaliar previsdes de longo prazo como
as mensais. Além disso, sera interessante comparar os dois modelos também com este preditor de
referéncia, ou seja, a média semestral das vazdes. Por fim, na analise sera usada a classificacdo de
Santhi ef al. (2001) que definem para diferentes valores de NS a qualidade da previsao.

As figuras 6.47 e 6.48 mostram os graficos tridimensionais das dispersdes NS, vazio média

observada no periodo em exame e precipitagdo média observada para os modelos RL e SINF.
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Nestas figuras, nota-se uma concentracdo de pontos mais acentuada no modelo RL. Os dois graficos

apresentam a maior concentragdo com NS entre 1 e -4, com vazdo entre 2.000 m’/s e precipitacdo
entre 30 mm/més.

aald

g lsguna sqo eipa ET

Figura 6.47 Grafico de dispersdo NS - vazdo
observada- precipitagdo observada do modelo RL.

Figura 6.48 Grafico de dispersdo NS — vazao
observada- precipitagdo observada do modelo SINF.

A figura 6.49 apresenta a comparagdo dos modelos com o preditor de referéncia, ou seja, a
média das observagdes no semestre considerado: 65% dos valores do modelo RL e 60% dos valores

do SINF tem NS<O0. Isto significa que mais da metade das previsdes dos dois modelos tém um

desempenho pior em comparagio ao preditor de referéncia.

100%

80% +——— 35% —————— 40%

60%
NS>0
40%
60% B NS<0
20%
0% - |
RL

SINF
Figura 6.49 Comparagédo dos modelos com o preditor de referéncia.
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A Figura 6.50 apresenta a reparticdo percentual do indice NS segundo a classificacdo de
Santhi et al. (2001) para cada UHE objeto deste estudo. As UHEs sdo ordenadas por vazdo média.
O resultado global penaliza as previsdes RL, pois indica que 77% das previsdes RL contra 73% das
SINF sdo inadequadas; 16% das RL contra 23% das SINF sdo muito boas.

Avaliando os resultados para cada UHE, o modelo de previsdao RL resulta melhor para a
UHE Graminha e Barra Bonita, enquanto o modelo SINF resulta melhor para a UHE Euclides da
Cunha e Bariri. Nas previsdes de vazdes das UHEs Ibitinga, Promissdo ¢ Agua Vermelha, as UHEs
com vazdes maiores, os dois modelos tem 100% de inadequacdo. Além disso, o RL tem uma
avaliacdo de previsdo muito boa, maior que 50% sé para a UHE Graminha, enquanto os resultados
mais performantes do modelo SINF encontram-se na UHE Graminha e Bariri, com 55% de

avaliagdo muito boa.

100% - — — — — — — — — — — — — — — — -
80%

60% i SN = i = = = = = = = = = .

40% — — — —
20% -

o -II AEEE il

RL [SINF| RL [SINF| RL [SINF| RL [SINF| RL [SINF| RL [SINF| RL [SINF| RL [SINF
Gram. Eucl. B.Bonita | Bariri Ibitinga Prom. | AguaV. | MEDIA
NS < 0,5 - pr. inadequata 18 | 27 | 82 | 73 | 36 | 64 |100| 45 | 100|100 | 100|100 100|100| 77 | 73
NS entre 0,5 e 0,54 - pr. Sat. 9 - 9 - 27 | - - - - - - - - - 6 -
m NS entre 0,54 e 0,65 - pr.boa| - 18 | - -9 9 - - - - - - - - 1 4
B NS > 0,65 - pr. muito boa 73|55 9 272727 - |55 - - B - B - |16 | 23

Figura 6.50 Reparticdo percentual do indice NS nos estudos mensais.
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Figura 6.51 Grafico de dispersdo precipitagdo observada vs vazdo observada, com indicagdo do NS.

A Figura 6.51 ¢ um grafico de dispersédo precipitagdo média observada versus vazio média
observada nos 75 periodos objeto de estudo. A legenda indica, para cada ponto, se os modelos RL
e/ou SINF t€m um indice NS>0,5, que corresponde a uma previsdao adequada, ou se t€ém um indice
NS<0,5, que corresponde a uma previsdo inadequada. Observa-se que, para a maioria dos pontos, 0s
dois modelos tem NS>0,5 e que a concentragdo de NS>0,5 encontra-se com vazdo média < 500
m’/s para qualquer nivel de precipitagdo.

Na tabela 6.8 elaborou-se a Figura 6.51 dividindo o plano cartesiano em nove quadrantes, a
fim de avaliar cada porcdo do plano. As percentuais referem-se a razdo entre o numero de previsdes
com NS>0,5 e o numero de previsdes totais no quadrante avaliado.

No quadrante com vazdo entre 500 e 1.000 m’/s e precipitagio maior de 66 mm/més,

destaca-se a maior diferenca de performance dos modelos a favor do modelo SINF.
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Tabela 6.8 Distribuicdo percentual de NS considerado adequado.

vazao entre

Vaz[érﬁsfsfoo 500 e 1000
[m3/s]

RL SINF | RL SINF RL SINF RL SINF
precipitagéo > 66 [mm/més] | 57% 43% | 9% 36% 0% 0% 24% 33%
prec. entre 33 e 66 [nm/més]| 29% 36% | 0% 0% 0% 0% 20% 25%
precipitacdo < 33 [nm/més] | 37% 33% | 0% 0% 0% 0% 29% 26%

vazao > 1000 vazéo > 0
[m*/s] [m*/s]

precipitagio > 0 [nm/més] | 38% 35% | 6% 24% | 0% 0% | |25% 28%

A Figura 6.52 avalia o CI para cada UHE. A comparacido ¢ sempre favoravel ao modelo

SINF, com excegdo para a UHE Agua Vermelha.

400
35%

30%

25% '

20%

15%

10% -

0% - : - -

Confusion Index

¥ Euclidesda| Barra e > — Agua -
Graminha Cunkia Banita Bariri Ibitinga Promissdo veimalha Média

m AL 15% 18% 11% 33% 35% 35% 22% 24%
SINF 8% 8% 8% 11% 21% 33% 28% 16%

Figura 6.52 Confusion Index para as previsbes mensais.
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6.5 Avaliacio das previsdes de vazdoes mensais no semestre 10/2013 — 03/2014

Durante a reda¢do deste trabalho, assistiu-se a uma estagdo de chuvas 2013-14
particularmente seca no Estado de Sdo Paulo. Decidiu-se, assim, avaliar as previsdes de vazodes
mensais no semestre 10/2013 — 03/2014 a fim de testar os modelos neste periodo atipico. A AES
Tieté disponibilizou as observacdes diarias das precipitacdes e vazdes observadas nos pontos de
medi¢do das UHEs durante o periodo 06/2013 — 03/2014. Estes dados foram elaborados a fim de
fornecer aos modelos RL e SINF os dados de entrada, conforme Tabela 6.4, necessarios para o
lancamento do SISPREV.

A Figura 6.53 mostra as médias das precipitagdes mensais do semestre 10-03 observadas nas
UHESs no periodo 2000-2011, no semestre mais seco deste periodo, ou seja, 10/2000 — 03/2001, e,
enfim, no semestre 2013-2014. Lembra-se que logo depois do semestre 10/2000 — 03/2001, o Brasil
sofreu o racionamento da energia, devido a diminui¢do de niveis dos reservatorios, ao qual seguiu
um aumento consideravel da capacidade do parque gerador de energia elétrica (veja Figura 1.2).

Nota-se que a precipitagdo total do semestre 2013-2014 é 27% inferior a precipitacio
ocorrida no semestre 2000-2001 e 39% inferior a precipitagdo do periodo 2000-2001. Em particular,
evidencia-se que janeiro 2014 teve uma percentual de precipitacdo 70% inferior a precipitagdo

média dos meses de janeiro (més historicamente mais chuvoso) do periodo 2000-2001.
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o outubro | novembro | dezembro janeiro fevereiro Marco

semestre

Mperiodo 2000-2011 107 163 224 305 194 156 1.149
Wsemestre 2000-2001 62 166 220 225 140 139 552
Osemestre 2013-2014 108 135 152 o1 BS 129 1]

Figura 6.53 Precipitagbes médias observadas nas UHEs no periodo 2000-2011 e nos semestres 2000-2001,

2013-2014.

As Figuras 6.54 — 6.60 mostram os graficos contendo os resultados das execugdes dos

modelos RL e SINF no semestre 10/2013 — 03/2014.
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Figuras 6.54 — 6.60 Resultados das execucdes dos modelos RL e SINF no semestre 10/2013-03/2014
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Figura 6.60 Agua Vermelha.

Os dois modelos tém o melhor desempenho na previsdo de vazdo da UHE Graminha, aquela
com vazdo menor, conforme a Tabela 6.7, que mostra os indices NS para o semestre avaliado. Em
particular, nota-se que, segundo a classificacdo de Santhi et al. (2001), o modelo RL tem
desempenho considerado muito bom para a UHE Graminha e NS inadequado para as restantes

UHEs. O modelo SINF tem desempenho bom para a UHE Graminha e inadequado para as restantes

UHEs.

Tabela 6.9 indices NS relativos as previsées de vazées mensais no semestre 10/2013 — 03/2014.

UHE RL SINF
Graminha 0,65 0,51
Euclides da Cunha | -2,19 -2,65
Barra Bonita -1,88 -6,88
Bariri -7,07 |-15,46
Ibitinga -8,84 | -21,7
Promissao -13,79 | -30,73
Agua Vermelha -19,31 | -445
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Capitulo 7

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste capitulo, inicialmente ¢ feito um breve resumo da dissertacdo com o objetivo de
introduzir as conclusdes finais. Na sequéncia, sdo listadas as conclusdoes e as
observagdes relacionadas a este trabalho. Por fim, sdo apresentadas as perspectivas de

desenvolvimento futuro que visam a melhoria da qualidade da previsdo de vazoes.
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7.1 Conclusoes

Conforme mencionado no Capitulo 1, o planejamento da operagdo do sistema hidrotérmico
brasileiro tem grande dependéncia de variaveis estocasticas, como as vazdes naturais e incrementais
que afluem aos aproveitamentos hidrelétricos. Nesse contexto, a previsdo de vazdes apresenta-se
como insumo fundamental para a programagdo da operagdo do sistema. A busca pela melhoria da
qualidade das previsdes de vazdes ¢ importante para a escolha de uma politica operacional
econdmica, confidvel e que contribui com a diminui¢do dos riscos de racionamento e econdmicos
para o sistema elétrico brasileiro. O objetivo deste trabalho foi abordar os aspectos que determinam
a qualidade da previsdo através da comparagdo entre os modelos de previsdo de vazdes RL e SINF.

A revisdo da literatura apresentada no Capitulo 2 contribuiu para classificar os varios
modelos de previsdao segundo trés categorias: conceituais, empiricos ¢ combinados. No mesmo
capitulo, foram mostrados os resultados de estudos realizados para comparar diferentes modelos de
previsdo de vazdes.

Uma vez que o foco desta pesquisa € a avaliagdo de modelos matematicos, no Capitulo 3 o
referencial tedrico dos modelos empiricos a serem avaliados, RL e SINF, foi minuciosamente
analisado.

No Capitulo 4, apresentou-se o SISPREV, a ferramenta que gerencia os dois modelos de
previsdo. O SISPREV pode ser usado com duas finalidades: prever vazoes diarias e mensais e
servir como instrumento de analise dos modelos, por meio da comparagdo das vazdes previstas
com as vazdes observadas. Neste trabalho, o SISPREV foi utilizado como instrumento de analise
dos modelos RL e SINF.

No Capitulo 5, a metodologia CRISP-DM, usada para analisar o volume de dados disponivel
e avaliar os modelos implementados no SISPREV foi apresentada. Esta metodologia baseia-se em
um modelo hierarquico de processos constituido de seis fases: Entendimento do Problema,
Compreensao dos Dados, Preparacdo dos Dados, Modelagem, Avaliagdo e Desenvolvimento. No
mesmo capitulo detalha-se o significado de onze indices de desempenho utilizados para avaliar a
qualidade dos previsores.

No Capitulo 6, a fim de aferir a qualidade dos dois previsores de vazdes e avaliar a
metodologia proposta, foram apresentados dois estudos de previsdes didrias e mensais. Estes
estudos tinham os seguintes objetivos:

e Analisar as respostas dos modelos (RL e SINF) as previsdoes de vazdes afluentes didrias e
mensais;

e Avaliar os desempenhos dos modelos em condi¢des climaticas tipicas ou particulares.
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Na fase de compreensdo dos dados, analisou-se o banco de dados disponivel com as
informacdes (vazdes e precipitagdes) relativas a doze anos, de 2000 até 2011, associadas a dez
UHESs e quinze postos de medig¢do. Na fase de preparagdo, definiu-se um conjunto de dados para
cada estudo, extraido do banco de dados, a partir do qual foram validados os modelos.
Considerando a sazonalidade das precipitagdes, foram escolhidos onze periodos para previsao diaria
e onze periodos para previsdo mensal. Sendo nove as UHEs avaliadas, obteve-se um total de 99
estudos de previsdo diaria e 99 estudos de previsdo mensal para cada modelo. Foram executados os
modelos de previsdo RL e SINF para os periodos escolhidos e produzidos os resultados, ou seja, as
previsoes de vazdes diarias e mensais. Na fase de avaliacdo dos estudos diarios, decidiu-se analisar
os resultados com o indice MAPE para as previsdes diarias, o NS para as previsdes mensais ¢ o CI
para ambas. Além disso, na avaliagdo dos estudos diarios, decidiu-se aumentar o nimero de
periodos a serem avaliados, de 96 para 126, com o objetivo de melhorar a confiabilidade das
analises de previsdo de vazdes com valores superiores a 2.000 m’/s.

Dos resultados obtidos, podem-se listar as seguintes conclusdes:

e Os dois modelos de previsdo, RL e SINF, tém tendéncia a subestima, tanto para as previsoes
diarias quanto para as previsdes mensais.

e De forma geral, o modelo RL tem um desempenho mais adequado para previsdes diarias,
enquanto o modelo SINF tem um desempenho mais adequado para as previsdes mensais.

e Nas previsdes diarias, o modelo RL tem 90% dos indices de previsdes com avaliacdo
considerada adequada, enquanto o modelo SINF tem 64%. Assim como ja era previsto no
Capitulo 3, os resultados dos modelos estdo relacionados as caracteristicas das técnicas. De
fato, a RL, envolvendo uma estrutura rigida de premissas que associa um conjunto de pontos
a uma funco, apresenta um desempenho adequado para condigdes tipicas de chuva-vazio,
ou seja, nas condigdes em quem a vazdo tende a crescer com o aumento da chuva. Em
condigdes atipicas, por exemplo, para vazdes médias maiores de 2.000 m?/s e precipitagdes
médias diarias menores que 7 mm/dia, o SINF tem 20% dos indices com avaliagdo
satisfatoria, 10% com avaliacdo boa e 50% com avaliacdo muito boa. De fato, a SINF nio
necessita determinar previamente as relagdes entre as variaveis dependentes e
independentes, poisa forma das relacdes ¢ estabelecida durante o processo de
aprendizagem. Por isso, a SINF tem indices de desempenho considerados adequados mais
distribuidos no plano chuva-vazdo em comparagdo a RL.

Cabe ressaltar que, quanto maior a vazdo registrada, maior o potencial de geracdo de

energia. Este fato reforca a importancia do estudo da qualidade das previsdes nestas

condic¢des.
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e Ressalta-se a complementaridade dos modelos: apenas 3% dos estudos diarios avaliados néo
tiveram avaliag@o adequada em alguns dos modelos.

e Nas previsdes mensais, os dois modelos tiveram um desempenho parecido, com melhor
desempenho para as usinas com vazdes médias menores.

e O indice CI mostrou-se coerente em relagdo aos indices MAPE e NS. Isto significa que bons
resultados apresentados pelos indices MAPE e NS foram acompanhados de bons resultados

apresentados pelo indice CI na comparagdo entre os modelos RL e SINF.

7.2 Trabalhos Futuros

Como sugestdes de trabalhos futuros sio listados trés itens.

e Recalibracio dos modelos. Nos estudos diarios, a RL subestima 70% das previsoes ¢ a
SINF, 67%. Nos estudos mensais a RL subestima 83% das previsdes e a SINF, 73%. Além
disso, o0 modelo SINF apresentou valores anomalos em 3% das previsdes didrias e em 24%
das previsdes mensais. A recalibragdo dos modelos deve distribuir os erros de forma mais
equilibrada e melhorar a qualidade das previsoes.

e Previsdes de precipitacdo. Atualmente, o banco de dados disponibilizado pelo SISPREV
associa as previsdes de precipitagio dados observados e registrados conforme as
informagdes tornam-se disponiveis. Assim, neste estudo, o modelo SINF trabalhou sob a
hipdtese de previsdes de precipitacdo perfeitas. Propde-se, para os trabalhos futuros,
comparar as previsdes de vazdes do modelo SINF, trabalhando com previsdes de
precipitacdo perfeitas e com previsdes de precipitacdo reais, a fim de avaliar o desempenho
do modelo em relagdo aos erros nos dados de entrada.

e Pontos de medicio. Outra sugestdo para os trabalhos futuros é a de aprimorar os modelos,
incluindo nas variaveis de entrada (veja Tabelas 6.3, 6.4), além do ponto correspondente a
UHE, também pontos a montante. Por exemplo, pode ocorrer a nio verificacdo de alguma
precipitacdo perto da UHE e a vazdo pode aumentar caso, no rio, distante alguns
quilometros, registrar-se uma precipitacdo que contribua com o aumento. Desta forma,

aumenta-se a quantitade de informagao que contribui com a qualidade da vazéo prevista.
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APENDICE A - ESTUDOS DE PREVISAO DE VAZOES DIARIAS

Tabela A.1 Graficos contendo os resultados das execugdes dos modelos RL e SINF, apresentados com as

vazoes e precipitagbes observadas.
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Tabela A.2 Indices de desempenho do modelo RL para as previsées diarias.

. Q P ME MAE MSE RMSE U- NS-
UHE periodo m%s] | mm] | m%s] | m¥s)| [m® m? [ms] MPE | MAPE THEIL NS LOG DM Cl

Agua Vermelha 4/2/02| 4.250 6,54 | -1.826|1.826 | 3.450.122| 1.857 | -43% | 43,0%| 891| -4,39| 0,16 541% | 27%
Agua Vermelha 7/3/03| 3.064| 10,39 | -1.283|1.283| 1.697.641| 1.303| -42% | 418% | 11,31| -550| 0,13 651% | 13%
Agua Vermelha 3/11/03 944 5,10 -367 | 367 136.241 369 | -39% | 38,8% | 10,08 | -26,49| 0,02 | 2750% | 27%
Agua Vermelha 4/4/04 | 2.647 3,69 | -1.136|1.136 | 1.327.773| 1.152| -43% | 42,9% | 10,13| -557| 0,12 658% | 27%
Agua Vermelha 20/1/05| 5.455| 10,04 | -2.327 | 2.327 | 5.514.953 | 2.348 | -43% | 42,8%| 7,70| -8,46| 0,11 947% | 27%
Agua Vermelha 12/5/06 | 1.428 3,21 -591 591 354.529 595| -41% | 415%| 9,27| -10,60| 0,08| 1161% 7%
Agua Vermelha 5/8/06 935 0,02 -377| 377 144.015 379 | -40% | 40,3% | 11,42| -17,51| 0,04| 1852% | 53%
Agua Vermelha 15/1/07 | 8.153| 16,28 | -3.431|3.431|11.830.951 | 3.440 | -42% | 42,1% | 18,57 103,80 | 0,01 |10480% | 27%
Agua Vermelha 15/6/07 | 1.408 0,00 -582| 582 338.847 582 | -41% | 41,3% | 30,68 | 114,20 | 0,01 |11520% | 27%
Agua Vermelha 15/1/08 | 3.233| 14,88 | -1.390 | 1.390 | 2.665.782| 1.633 | -42% | 41,6% 1,97 -0,98| 0,32 202% | 60%
Bariri 4/2/02| 1.163 9,55 -6 22 892 30 0% 1,8% | 0,23 0,98| 0,98 3% | 13%
Bariri 7/3/03 701 | 11,61 3 11 207 14 1% 1,6%| 0,16 0,99 0,99 2% 7%
Bariri 3/11/03 270 6,25 4 8 108 10 1% 3,1% | 0,22 0,97 | 0,96 4% 7%
Bariri 4/4/04 471 2,19 4 6 55 7 1% 1,3%| 0,12 0,99 0,99 1% 0%
Bariri 20/1/05| 1.460| 15,23 -2 26 1.384 37 0% 1,7%| 0,21 0,98 0,99 3% | 13%
Bariri 12/5/06 312 0,56 -3 17 4 -1% 1,2%| 0,22 0,98| 0,98 2% | 13%
Bariri 5/8/06 238 0,00 -1 5 58 8 0% 2,6%| 045 0,96| 0,95 4% | 13%
Bariri 15/1/07| 1.115| 11,49 -9 35 2.685 52 -1% 29%| 0,22 0,97 | 0,98 4% | 13%
Bariri 15/6/07 225 0,02 -1 2 4 2 0% 0,7%| 0,18 099| 0,99 1% 0%
Bariri 15/1/08 736 9,81 58 96 15.104 123 9% | 12,9% | 0,63 0,66 0,71 37% | 33%
Bariri 15/12/09 | 1.268 7,32 -38| 121 21.859 148 -3% 9,1%| 0,44 0,90| 0,93 14% | 27%
Barra Bonita 4/2/02| 1.041 6,57 -54 79 8.574 93 -5% 7,9% | 0,71 0,79 0,78 23% | 13%
Barra Bonita 7/3/03 632 8,11 -14 62 6.497 81 -1% 9,7%| 0,69 0,71| 0,66 30% | 33%
Barra Bonita 3/11/03 246 4,39 -22 40 2.392 49 7% | 155%| 0,74 0,50 0,41 52% | 47%
Barra Bonita 4/4/04 427 2,38 -44 44 3.188 56| -10%| 10,0%| 0,66 0,68| 0,73 33% | 20%
Barra Bonita 20/1/05| 1.324| 13,99 47| 148 29.120 171 3% | 12,1%| 0,71 0,58 | 0,58 44% | 40%
Barra Bonita 12/5/06 280 0,99 -41 41 1.965 44 | -14% | 14,5% 1,85 -1,12| 0,29 212% | 40%
Barra Bonita 5/8/06 206 0,02 -32 33 1.335 37| -15% | 15,4% 1,63 0,18 | 0,50 83% | 40%
Barra Bonita 15/1/07 968 7,34 8 92 12.878 113 2% 9,9% | 0,50 0,85| 0,80 18% 7%
Barra Bonita 15/6/07 191 0,28 14 17 502 22 8% 9,5% 1,63| -0,06| -0,62 106% | 53%
Barra Bonita 15/1/08 659 9,00 61 125 21.988 148 12% | 19,5%| 0,78 0,51] 0,46 53% | 33%
Barra Bonita 15/12/09| 1.143 9,39 107 | 145 31.820 178 | 13%| 14,9%| 0,53 0,85| 0,78 21% | 20%
Euclides da

Cunha 4/2/02 136 9,84 2 4 37 6 1% 36%| 027 098] 0,97 4% 7%
Euclides da

Cunha 7/3/03 112 13,23 7 9 99 10 7% 77%| 0,87 0,71 0,73 30% | 27%
Euclides da

Cunha 3/11/03 45 4,86 -3 5 46 7 4% | 11,2%| 0,81 0,71| 0,64 31% | 33%
Euclides da

Cunha 4/4/04 121 2,81 -2 6 75 9 1% 52%| 0,66 0,70 0,63 31% | 33%
Euclides da

Cunha 20/1/05 264 | 11,68 -3 8 133 12 -1% 3,2% | 0,28 0,95| 0,96 6% | 13%
Euclides da

Cunha 12/5/06 55 0,29 -1 1 4 2 2% 2,4% 1,34 0,31 0,40 69% | 33%
Euclides da

Cunha 5/8/06 34 0,01 0 1 1 1 -1% 1,9%| 0,84 0,88| 0,86 13% | 80%
Euclides da

Cunha 15/1/07 386 | 18,56 -20 40 3.579 60 -4% 9,1%| 0,63 0,77 0,79 25% | 40%
Euclides da

Cunha 15/6/07 54 0,05 -4 4 15 4 7% 6,7% | 3,71| -114| 0,14 214% | 47%
Euclides da

Cunha 15/1/08 167 | 10,34 6 10 183 14 4% 56%| 0,43 0,79| 0,85 21% 7%
Euclides da

Cunha 15/12/09 161 7,84 1 191 14 1% 59%| 0,53 0,83| 0,80 18% | 27%
Graminha 4/2/02 90| 10,74 -2 85 9 2% 85%| 0,77 0,85| 0,87 17% | 20%
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Graminha 7/3/03 82| 10,70 0 3 17 4| 1% 4,2%| 0,57 0,91 0,92 10% | 13%
Graminha 3/11/03 26 4,74 0 3 16 4 0% | 12,5%| 1,40 0,12| 0,63 89% | 40%
Graminha 4/4/04 77 2,96 -1 50 7] 2% 75% | 1,32 0,10| 0,62 90% | 53%
Graminha 20/1/05 164 | 11,58 1 10 176 13 1% 6,0% | 0,46 0,85| 0,87 16% | 27%
Graminha 12/5/06 34 0,53 -2 5 69 8| -5%| 12,8%| 6,28 -20,53| -0,09| 2153% | 60%
Graminha 5/8/06 22 0,00 -2 2 4 2| 9% 85%| 354| -139| 027 240% | 80%
Graminha 15/1/07 217 | 17,50 -2 12 254 16| 1% 57%| 041 091| 0,89 11% | 20%
Graminha 15/6/07 30 0,07 0 1 1 1 -1% 2,6%| 1,18| -0,09| -0,23 109% | 60%
Graminha 15/1/08 116 9,51 9 11 163 13 7% 9,0%| 0,64 0,61 0,74 40% | 13%
Graminha 15/12/09 106 9,09 1 8 95 10 2% 7,6%| 0,61 0,84| 0,80 18% | 40%
Ibitinga 4/2/02| 1.386 | 10,26 0 33 1.949 44 0% 2,2%| 0,28 0,97 0,97 4% | 13%
Ibitinga 7/3/03 832 | 11,67 2 20 677 26 1% 2,5%| 0,26 0,98| 0,97 3% 7%
Ibitinga 3/11/03 314 5,69 9 14 300 17 3% 4,5%| 0,40 0,93| 0,89 8% | 27%
Ibitinga 4/4/04 560 2,75 -4 12 213 15| 1% 21%| 0,24 0,98 | 0,98 3% 7%
Ibitinga 20/1/05| 1.723| 12,40 7 45 3.494 59 0% 2,5%| 0,30 0,96 | 0,97 5% | 13%
Ibitinga 12/5/06 375 0,55 0 8 118 11 0% 21%| 0,57 0,83| 0,84 18% | 20%
Ibitinga 5/8/06 297 0,01 -2 7 85 9| -1% 24%| 0,48 0,95| 0,94 6% | 20%
Ibitinga 15/1/07 | 1.396| 12,09 -38 59 8.943 95| -3% 4,0%| 0,31 0,94| 0,9 7% | 20%
Ibitinga 15/6/07 291 0,01 -6 7 56 7] 2% 2,5%| 0,76 0,91 0,91 10% | 20%
Ibitinga 15/12/09 | 1.451 9,95 11 78 11.074 105 1% 51%| 0,30 0,9 | 0,97 7% 0%
Limoeiro 4/2/02 138 9,96 0 1 1 1 0% 0,6% | 0,05 1,00 | 1,00 1% 0%
Limoeiro 7/3/03 114 | 13,06 0 1 1 1 0% 0,6% | 0,08 1,00 | 1,00 1% 7%
Limoeiro 3/11/03 45| 4,63 0 1 0 1 0% 1,3% | 0,08 1,00| 1,00 1% 0%
Limoeiro 4/4/04 123 2,88 0 0 0 1 0% 0,4% | 0,05 1,00 1,00 0% 0%
Limoeiro 20/1/05 269 | 12,64 0 1 2 2 0% 0,4% | 0,04 1,00| 1,00 0% 0%
Limoeiro 12/5/06 56 0,13 0 0 0 0 0% 0,5% | 0,24 0,97 0,97 3% | 20%
Limoeiro 5/8/06 35 0,01 0 0 0 1 0% 1,4% | 0,54 0,95| 0,94 5% | 47%
Limoeiro 15/1/07 391 | 18,13 1 6 55 7 0% 1,3%| 0,08 1,00] 1,00 1% 0%
Limoeiro 15/6/07 55 0,04 0 0 0 0 0% 0,4%| 0,26 0,99| 0,98 1% | 27%
Limoeiro 15/1/08 166 | 10,42 3 4 20 4 2% 2,6%| 0,16 0,98 0,97 3% 0%
Limoeiro 15/12/09 153 6,99 7 8 79 9 5% 52%| 0,32 0,92| 0,91 10% | 13%
E\c/);lshandava 4/2/02 | 1.942 5,30 -396 | 396 231.416 481 | -20% | 19,6%| 1,67| -0,02| 0,39 104% | 13%
E\?;/ﬁhandava 7/3/03 | 1.046 9,44 -228 | 228 75.812 275| -21%| 21,3%| 1,68 0,40| 0,61 64% | 13%
E\c/)z\a/ﬁhandava 3/11/03 417 1,79 -96 96 12.825 113 ] -22% | 22,1%| 1,86| -1,02| 0,10 203% | 40%
E\(/);lﬁhandava 4/4/04 691 0,91 -156 | 156 26.497 163 | -23% | 22,6%| 3,18| -1,31] 0,30 232% | 20%
E\cl);lﬁhandava 20/1/05| 2.223 7,15 -512| 512 290.577 539 | -23%| 235%| 2,62| -0,23| 0,52 126% | 20%
E\(l);/ihandava 12/5/06 460 2,88 -99 99 10.004 100 | -22% | 21,5% | 8,67] -13,53| 0,05| 1454% | 53%
E\(l);ihandava 5/8/06 392 0,02 -72 72 5.461 74| -18% | 182%| 3,38| -0,58| 0,37 159% | 13%
E\(/);/ihandava 15/1/07 | 2.064 | 15,27 -400 | 400 221.325 470 | -19% | 18,8% | 1,65| -0,23| 0,37 124% | 20%
E\(l);lihandava 15/6/07 422 0,00 -86 86 7.590 87| -20% | 204%| 6,16| -5,03| 0,14 603% | 20%
E\c/);/ihandava 15/1/08 | 1.192| 13,25 -300 | 300 136.676 370 | -24%| 239%| 1,49| -0,64| 0,23 166% | 33%
E\(/);/shandava 15/12/09 | 1.872 8,43 -437 | 457 345.913 588 | -21% | 22,5%| 1,38| -0,01| 0,42 104% | 40%
Promisséo 4/2/02 | 1.778 8,31 -135| 144 69.018 263 | -6% 6,8% | 0,86 0,62 | 0,59 39% | 27%
Promisséo 7/3/03 984 | 12,13 42 65 5.209 72 5% 7,5%| 0,49 09| 091 9% 0%
Promisséo 3/11/03 387 3,50 -10 23 1.354 37| 1% 53%| 0,60 0,81 0,71 20% | 27%
Promisséo 4/4/104 653 2,55 -4 11 201 14| 1% 1,7% | 0,26 0,98| 0,98 3% 7%
Promissé&o 12/5/06 435 1,43 5 11 196 14 1% 2,5%| 1,03 0,64| 0,72 36% | 27%
Promissé&o 5/8/06 363 0,01 -4 5 46 7] 1% 1,3%| 0,32 0,98 0,98 2% 0%
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Promiss&o 15/1/07 | 1.861| 11,38| -100| 109 22.324| 149| -5%| 57%| 049| 087| 087 14% | 20%
Promiss&o 15/6/07 384| 0,00 -15 15 264 16| -4%| 38%| 117| 075| 0,78 25% | 27%
Promiss&o 15/1/08 | 1.081| 11,83 45| 127 29.205| 171| -3%| 11,3%| 0,78| 0,53| 0,54 48% | 20%
Promiss&o 15/12/09 | 1.768 | 12,09 82| 255 92.696| 304| -2%| 149%| 076| 0,73| 0,73 31% | 40%
Tabela A.3 — Indices de desempenho do modelo SINF para as previsées diarias.
UHE periodo [ m?/ s | I um] [|$1A3I/Es] ['\4/5\/5] [m'\ﬁ/srﬁz] F[{n':@/SS']E MPE | MAPE T:é”_ NS II\IOSG DM Cl

Agua Vermelha 4/2/02| 4.250| 6,54 | -1.584|1.584 | 3.054.876 | 1.748| -35% | 35,2% | 8,56| -3,78| -0,05| 479% | 47%
Agua Vermelha 7/3/03| 3.064| 10,39| -301| 301| 126.931| 356| -9%| 90%| 3,15| 051| 055| 49%| 0%
Agua Vermelha 3/11/03 944| 5,10 137 146 38.753| 197 | 14%| 14,7%| 553| -6,82| 0,39| 782%| 27%
Agua Vermelha 4/4/04| 2.647| 3,69| -566| 566| 477.205| 691| -19% | 19,5%| 6,19| -1,36| -0,22| 237% | 27%
Agua Vermelha 20/1/05| 5.455| 10,04 | -1.810|1.810 | 3.874.016 | 1.968 | -32% | 31,6% | 6,56| -565| -0,10| 666% | 53%
Agua Vermelha 12/5/06 | 1.428| 3,21| -130| 142 43659 | 209| -8%| 9,0%| 3,34| -043| -055| 143% | 53%
Agua Vermelha 5/8/06 935| 0,02 77| 106 14.985| 122| 9%| 12,0%| 3,84| -093| -1,61| 193% | 53%
Agua Vermelha 15/1/07 | 8.153| 16,28 | -1.069 | 1.455| 2.755.201 | 1.660 | -13% | 17,6% | 9,06 | -23,40| -0,25|2441% | 60%
Agua Vermelha 15/6/07 | 1.408| 0,00 29| 29 1.066 33| 2%| 21%| 1,70] 064| 0,74| 36%| 13%
Agua Vermelha 15/1/08 | 3.233 | 14,88 | -1.648|1.648 | 3.471.833 | 1.863 | -49% | 48,5% | 2,25| -1,58| 0,21| 262% | 27%
Bariri 4/2/02| 1.163| 955| -216| 251 | 109.517| 331| -16% | 20,1%| 2,53| -1,37| -0,18| 238% | 53%
Bariri 7/3/03 701 | 11,61 41| 220 56.914| 239| 12%| 32,8%| 260| -1,26| -2,13| 229% | 47%
Bariri 3/11/03 270| 6,25 122 143 32.089| 179| 50% | 58,0%| 3,95| -6,88| -0,13| 790% | 27%
Bariri 4/4/04 471] 2,19 -95 96 16.079| 127| -18% | 181%| 2,01| -0,87| -0,18| 188% | 13%
Barriri 20/1/05| 1.460| 1523| -487| 508| 362.652| 602| -30% | 32,1% | 3,45| -407| -0,24| 508% | 40%
Bariri 12/5/06 312 0,56 -44 44 2.370 49| -14% | 14,0% | 2,73| -2,06| 0,11| 306% | 33%
Bariri 5/8/06 238| 0,00 16| 25 836 29| 9% | 11,5%| 1,67| 047| -095| 54%| 27%
Bariri 15/1/07| 1.115| 11,49| -141| 246| 102674| 320| -7%| 20,6%| 1,38| 0,00| -0,77| 102% | 33%
Bariri 15/6/07 225| 0,02 3 15 289 17| 2%| 69%| 159| 038| -1,49| 63%| 53%
Bariri 15/1/08 736 | 9,81 58| 156 36.641 191| -3%| 20,3%| 095| 017| -1,19| 86%| 33%
Bariri 15/12/09| 1.268| 7,32| -386| 386| 282072 531| -24%| 24,3%| 1,57| -0,32| 0,04| 134%| 13%
Barra Bonita 4/2/02| 1.041| 6,57| -327| 332| 145.901| 382| -30% | 30,4%| 2,96| -2,65| 0,03| 366% | 33%
Barra Bonita 7/3/03 632 | 8,11 23| 159 37.333| 193] 3% | 255%| 1,71| -0,66| -4,38| 168% | 53%
Barra Bonita 3/11/03 246 | 4,39 102 113 18.958 | 138| 51% | 552%| 2,14| -2,96| -0,50| 400% | 60%
Barra Bonita 4/4/04 427 | 2,38 -83 85 14.051 119 | -16% | 17,3% | 1,39| -0,40| -0,20| 141% | 27%
Barra Bonita 20/1/05| 1.324| 13,99| -424| 429| 225526| 475| -30%| 305% | 241| -225| 0,00| 326% | 33%
Barra Bonita 12/5/06 280 0,99 -51 51 3.432 59| -18% | 178%| 246| -2,69| 0,09| 370% | 53%
Barra Bonita 5/8/06 206 | 0,02 27| 27 1.165 34| 15% | 151%| 1,51| 0,28| 0,08| 73%| 40%
Barra Bonita 15/1/07 968 | 7,34| -270| 328| 146.386| 383| -22% | 31,9%| 1,76| -0,69| -0,22| 172% | 20%
Barra Bonita 15/6/07 191 0,28 -13 15 422 21| 6%| 76%| 139| 011| -020| 89%| 33%
Barra Bonita 15/1/08 659 | 9,00 43| 131 25460 | 160| -1%| 192%| 0,76| 043| -0,61| 60%| 33%
Barra Bonita 15/12/09 | 1.143| 9,39| -309| 314| 205788| 454| -22%| 219%| 1,38| 0,02| 0,32]| 101%| 13%
Euclides da

Cunha 4/2/02 136 9,84 22 28 1.540 39| -12% | 182%| 1,73| -0,01| -0,28| 103% | 20%
Euclides da

Cunha 7/3/03 112 13,23 9 12 279 17| 10%| 11,8%| 1,54| 07| -0,10| 84%| 33%
Euclides da

Cunha 3/11/03 45| 4,86 15 15 306 17| 40%| 39,6%| 2,10| -0,96| -0,17| 200% | 33%
Euclides da

Cunha 4/4/04 121 2,81 42 42 2.032 45| -34% | 33,7% | 346| -7,19| -0,05| 820% | 33%
Euclides da 20/1/05 264 | 11,68 -19 68 5.604 75| 4% | 257%| 1,82| -0,95| -044| 197%| 33%
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Cunha

Euclides da

Cunha 12/5/06 55 0,29 -1 3 8 3| -3% 47%| 2,00| -054| -2,04| 154% | 47%
Euclides da

Cunha 5/8/06 34 0,01 4 4 18 41 12% | 123%| 4,74| -2,98| 0,16 | 398% | 60%
Euclides da

Cunha 15/1/07 386 | 18,56 -74 85 14.359 120 | -16% | 19,0% | 1,24 0,06 | 0,33 96% | 40%
Euclides da

Cunha 15/6/07 54 0,05 -3 3 13 4] -6% 58%| 358| -0,88| -0,01| 188% | 53%
Euclides da

Cunha 15/1/08 167 | 10,34 -8 31 1.348 37| 1% | 188%| 144| -052| -2,98| 153% | 40%
Euclides da

Cunha 15/12/09 161 7,84 -20 30 1.809 43| 9% | 159% | 1,62| -0,62| -1,18| 163% | 33%
Graminha 4/2/102 90| 10,74 -21 23 896 30| -19% | 22,3%| 2,55| -0,57| -0,27| 158% | 20%
Graminha 7/3/03 82| 10,70 -11 12 246 16| -11% | 136%| 2,47| -0,33| -0,56| 133% | 27%
Graminha 3/11/03 26 4,74 11 11 161 13| 42% | 423%| 4,45| -765| 0,16 | 866% | 47%
Graminha 4/4/104 77 2,96 -24 24 636 25| -30% | 30,1% | 4,88 -10,52| -0,06 | 1152% | 53%
Graminha 20/1/05 164 | 11,53 2 54 3.435 59 7% | 357%| 2,01 -1,89| -0,81| 291% | 27%
Graminha 12/5/06 34 0,53 2 8 4% 6,1%| 2,16| -1,55| 0,46| 255% | 67%
Graminha 5/8/06 22 0,00 -3 17 -15% | 16,7%| 8,00 -954| 0,25]|1054% | 73%
Graminha 15/1/07 217 | 17,50 -66 69 6.412 80| -29% | 30,1%| 2,08| -1,35| 0,12| 237% | 33%
Graminha 15/6/07 30 0,07 -2 2 4 2| -5% 52%| 2,41| -3,48| 0,17 | 448% | 67%
Graminha 15/1/08 116 9,51 2 29 1.099 33 5% | 262%| 1,70| -1,64| -0,94| 266% | 40%
Graminha 15/12/09 106 9,09 -18 24 1.173 34| -13% | 198%| 2,20| -0,96| -1,01| 197% | 53%
Ibitinga 4/2/02| 1.386| 10,26 -298 | 301 165.345 407 | -19% | 196%| 2,62| -1,58| -0,26| 259% | 47%
Ibitinga 7/3/03 832| 11,67 23| 231 64.393 254 9% | 285% | 256| -0,82| -2,51| 184% | 47%
Ibitinga 3/11/03 314 5,69 139 144 34.391 185| 48% | 497%| 4,47| -7,23| -0,13| 824% | 27%
Ibitinga 4/4/04 560 2,75 -68 77 12.012 110 -11% | 12,3%| 1,85| -0,35| -0,22| 136% | 20%
Ibitinga 20/1/05| 1.723| 12,40 -694 | 694 619.597 787 | -38% | 376%| 3,96| -6,10| -0,14| 711% | 33%
Ibitinga 12/5/06 375 0,55 -63 63 4.474 67| -17% | 16,6%| 3,80| -561| 0,05| 662% | 27%
Ibitinga 5/8/06 297 0,01 55 55 3.434 59| 19% | 195%| 317| -1,14]| -0,09| 215% | 33%
Ibitinga 15/1/07 | 1.396| 12,09 -235| 344 206.036 454 | 1% | 22,1%| 150| -0,40| -0,93| 142% | 27%
Ibitinga 15/6/07 291 0,01 -8 14 327 18| -3% 49% | 191 0,45| 0,50 55% | 40%
Ibitinga 15/12/09 | 1.451 9,95 -544 | 544 461.284 679 | -32% | 32,5%| 1,90| -0,84| 0,07| 187% 7%
Limoeiro 4/2/02 138 9,96 -28 33 1.849 43| -16% | 212%| 1,95| -0,23| -0,16| 125% | 33%
Limoeiro 7/3/03 114 | 13,06 0 10 169 13 1% 9,4% | 1,30 0,49 | -0,20 52% | 33%
Limoeiro 3/11/03 45 4,63 12 12 218 151 31% | 31,1%| 1,94| -0,50| -0,14| 153% | 40%
Limoeiro 4/4/04 123 2,88 -41 41 1.951 44| -33% | 32,5%| 3,65| -7,02| -0,05| 803% | 33%
Limoeiro 20/1/05 269 | 12,64 -27 66 5.536 74| -T% | 241%| 1,92| -1,03| -0,27| 204% | 33%
Limoeiro 12/5/06 56 0,13 -10 10 126 11 -17% | 17,3% | 6,94 | -19,71| -0,14 | 2071% | 60%
Limoeiro 5/8/06 35 0,01 3 3 8 3 7% 74% | 294| -064| 047| 164% | 47%
Limoeiro 15/1/07 391 | 18,13 -67 90 15.004 122 | -14% | 20,2% | 1,24 0,05| 0,33 98% | 40%
Limoeiro 15/6/07 55 0,04 -11 11 133 12| -21% | 20,6% | 10,21] -1540| 0,09 | 1641% | 53%
Limoeiro 15/1/08 166 | 10,42 -12 34 1.544 39| -4%| 20,5%| 1,46| -049| -2,07| 150% | 33%
Limoeiro 15/12/09 153 6,99 -5 33 1.705 41 1% | 20,2% | 1,49| -0,76| -3,38| 177% | 33%
E\(/);ﬁhandava 4/2/02 | 1.942 5,30 -713| 714 796.079 892 | -33%| 32,9%| 3,12| -2,51| -0,16| 353% | 20%
Esgihandava 7/3/03 | 1.046 9,44 -107 | 345 152.844 391 0% | 336%| 244| -022| -1,91| 126% | 33%
Nova Avanhand

ava 3/11/03 417 1,79 104 120 16.619 129 | 28% | 30,6%| 2,16| -1,62| -0,58| 264% | 27%
E\(/Zihandava 4/4/04 691 0,91 -125| 126 21.662 147 | -17% | 16,9%| 291| -0,89| -0,07| 190% | 40%
E\(/);lshandava 20/1/05| 2.223 7,15| -1.034|1.034 | 1.307.085| 1.143| -43% | 43,3%| 562| -455| -0,07| 557% | 60%
E\cgihandava 12/5/06 460 2,88 21 52 5.977 77 4% | 109%| 6,85| -7,68| 0,26| 868% | 60%
,':\(/);ﬁhandava 5/8/06 392 0,02 17 27 1.234 35 5% 7,7% | 1,71 0,64| 0,23 36% | 27%
E\(/);lshandava 15/1/07 | 2.064 | 15,27 314 | 420 279.233 528 | 18% | 219% | 1,92| -0,55| -0,28| 156% | 47%
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Nova

Avanhandava 15/6/07 422 0,00 44 44 2.869 54| 11% | 112%| 3,95| -1,28| -0,59| 228% | 53%
E\(l);ﬁhandava 15/1/08 | 1.192| 13,25 -94 | 270 106.734 327| -3%| 21,7%| 1,38| -0,28| -224| 130% | 73%
E\cl);lﬁhandava 15/12/09 | 1.872 8,43 | -1.153 | 1.153 | 1.720.432 | 1.312| -57% | 57,0%| 3,09| -4,03| -0,03| 506% | 33%
Promissé&o 4/2/02 | 1.778 8,31 -637 | 637 594.878 771 ] -33% | 32,6%| 2,53| -2,30| -0,12| 332% | 20%
Promissé&o 7/3/03 984 | 12,13 34| 365 161.272 402 | 15% | 415% | 2,73| -0,66| -2,64| 171% | 47%
Promissé&o 3/11/03 387 3,50 140 | 145 29.168 171 40% | 40,7% | 2,79| -3,17| -0,26 | 419% | 53%
Promissé&o 4/4/04 653 2,55 -44 65 9.205 96| -5% 89%| 1,76 0,14 | -0,15 87% | 33%
Promissé&o 12/5/06 435 1,43 12 64 6.250 79 2% | 143%| 579|-10,51]| 0,24|1151% | 67%
Promissé&o 5/8/06 363 0,01 113 113 15.105 123| 34%| 33,8%| 590| -429| -0,32| 530% | 33%
Promisséo 15/1/07 | 1.861| 11,38 -38| 384 228.342 478 1% | 20,2%| 1,60| -0,32| -0,25| 133% | 47%
Promisséo 15/6/07 384 0,00 26 27 1.283 36 7% 76%| 2,79| -022]| -0,68| 122% | 40%
Promisséo 15/1/08 | 1.081| 11,83 -102 | 228 80.066 283 | -5% | 19,6% | 134| -029| -1,56| 130% | 73%
Promisséo 15/12/09 | 1.768 | 12,09 -793| 793 910.442 954 | -39% | 39,4%| 2,42| -161| 0,00| 264% | 33%
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APENDICE B - ESTUDOS DE PREVISAO DE VAZOES MENSAIS

Tabela B.1 Graficos contendo os resultados das execugdes dos modelos RL e SINF, apresentados com as

vazles e precipitagbes observadas.

Aguavermelha

Agua vermelha

Agua Vermelha

nov-02 até abr-03 jul-03  até dez-03 fev-04 até jul-04
4500 800 2.000 200 4.000 180
— 1.800 - 180 K - 160
4.000 , 3.500
y N\ | s00 1500 t 160 O\ I 140
3.500 2.000
3.000 / N, 400 1400 [ 140 N I 120
2.500
@ 2500 7/ N\ 5 1200 F120 w N— | 100 5
G Vi = t303 S 1.000 ~_ 100 § S 2.000 3
- iggg 500 - 80 1500 -
§ 600 r 60 1.000 -+
1.000 400 40 00
500 1+ 200 1 - 20 1
o 0 T T T T 0 o .
12 3 4 s & periodo 12 3 4 5 6 periodo 1oz 3 4 5 5 perodo
I precipitagdo [mm)] 3250 0bs. [mcz] 1 precipitagdo [mm] w5280 obs. [mc/s] [ precipitagda [mm] =====vazio obs. [mc/s]
weemes RL[mc/s] —— SINF [mc/s] sesuss RL[mc/s] SINF [me/s] sestee RLIme/s] SINF [me/s]
Agua vermelha Agua vermelha Agua vermelha
dez-04 até mai-05 jun-05 até nov-05 abr-06 até set-06
5.000 450 1.600 200 2.500 100
4.500 400 1.600 — 180 I g0
4.000 | 250 Lan0 N 180 2.000 80
3500 | 300 1200 N, a0 L 70
. 120 1.500 - &0
o 3000 F2s0 3 i 1.000 H Ei 3
S 2.500 | 3 S | [f03 g (205
£ 2.000 — 290 E 500 T 80 £ 1000 | L a0
1.500 150 500 e L s |30
1.000 - 100 400 U 40 500 - 20
|
=00 - 50 200 — T 20 L | Lo
0 i 0+ L r a 0 a
& periodo 1 2 3 4 5 & periodo 1 2 3 4 5 & periodo
[ precipitacio [mm] s 3750 0bs. [mc,s] [ precipitacio [mm] s ya780 0bs. [mc/s] C—precipitagso [mm] yazio obs. [me/s]
ssssse Rl [me/s] ——— SINF [mc/s] assees RL[me/s] —— SINF [mc/s] se=ses RL[me/s] SINF [mc/s]
Agua vermelha Aguavermelha Aguavermelha
dez-06 ate mai-07 jun-07 até nov-07 dez-09 até mai-10
.000 — 500 1.600 100 350
[ L
7.000 L 500 1.400 — Plni N 300
6.000 1.200 N - J 150
I 400 r
000 3 , 1000 M~ - so 200 5
5 4.000 s00 2 T os00 Lso 3 3
£ e s 3 150
3.000 | 200 500 T L a0
L 30 100
2.000 400 S, . 30 o
1.000 - - 100 200 = T i 50
0 0 0 T — a 0 ' e
12 3 4 5 6 perodo 1 2z 3 4 5 & nperodo 1oz 3 4 5 5 perdodo
T precipitzcie [mm] ——zE0 obs. [me/s] [ precipitacio [mm] s 3280 0bs. [Mc/s] ] precipitacéo [mm] vezdo abs. [me/s]
sxeens BL[me/s] SINF [me/s] wesees RLIMG/S] SINF [mc/s] wesess RLIme/s] SINF [me/s]
Bariri Bariri Bariri
nov-02 até abr-03 Jul-03 até dez-03 fev-04 ate jul-04
1.000 450 450 180 200 200
200 1 - 400 - 160 800 180
800 L 350 | 140 700 || \\; — - SE
700 [ 300 [ 120 " ggg i 120
w 600 b 250 5 F 100 = k] 11 .. ] F100 5
g so0 L 200 3 tso 3 £400 1 St Bem=——1 o
400 L 80 300 14 - L 80
I 150 el
300 200 4| [ 20
L - 40
200 100 100 +H — T 20
100 50 [ 2 0 T T T T a
0 0 0 iod
. 1 2 R 5 § periodo
1 3 3 4 5 6 perodo 1 2 3 4 5 6 periodo

I precipitacdo [mm]

«* AL [mc/z]

w5230 obs. [mc/s]

— SINF [mc/s]

C—precipitacdo [mm]

waseas BL[mc/s]

5250 0bs. [mc/s]

— SINF [mc/s]

[ precipitagia [mm]

aasess BL[me/s)

3230 0bs. [me/s]

— SINF [mc/s]
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Bariri
dez-04 até mai-05

1200 — 500
k450
1.000 | s00
500 350

“ 300

S 600 250 3
E I 200
200 | | 150
200 - I 100
F =0

0 o
1 2 3 4 5 6§ periodo

[ precipitaggo [mm]

w3280 0bs. [mc/s]

Bariri
jun-05 até nov-05

- 120

[ 100

[ 80

L

- 60

I 30

20

I precipitaggo [mm]

T a
3 4 5 5 perodo

e— 5250 0bs. [mc/s]

Bariri
abr-06 até set-06

600 43
a0
500
Fo3s
400 +—° 30
o b 253
'S 300
g F203
200 o ]
- 10
100 L5
i 0
1 2 4 5 6 periodo

C—Jprecipitacdo [mm]

s—vazi0 obs. [mc/s]

aseses AL [mc/s] ——— SINF [mc/s] ==es=s RL[mc/s] — SINF [mc/s] #sss2s RL[mc/s] SINF [me/s]
Bariri Bariri Bariri
dez-06 até mai-07 jun-07 até nov-07 mai-08 até out-08
1.400 500 500 250 500 140
I aso 450 A 450 .
1.200 L
}r | 200 400 / , 200 200 \ [} 120
1.000 / 350 350 350 AN |-+ 100
300 |
o 800 300 » 150 300 = H
5 250 3 Som0 4 —— 3 e NN I
E 500 200 E 300 y L 100 £ 300 | N SN e 2
400 7 - o 150 |—temeiyt Sl 150 4 o0
200 A agett 100 | - 50 100 4 H N
50 =0 | 0 1 L[] [} 20
o T o . 0+ T T T T 0 0 T T a
oo 42 B penodo 1z 2 4 5 & perodo 12 4 5 & periodo
[ precipitacio [mm] wazgo obs. [mo/s] [ precipitsgéo [mm] s 5280 0bs. [Me/s] 1 precipitscia [mm] o 3250 obs. [mic/s]
------ RL [me/s] SINF [mc/s]
RL[me/s] SINF [me/s] sssses BL[mc/s] SINF [mc/s]
Bariri Bariri Barra Bonita
mar-08 até ago-09 dez-08 até mai-10 nov-02 até abr-03
800 180 2.000 1.000 500
700 160 1.800 900 450
500 | L 140 iggg 800 400
1IN L 120 700 350
,, 500 b L 100 5 1 1200 » 600 300
G 400 El S 1.000 A & s00 250 5
- 80 800 £ | RN
300 400 200
[0 500 ~ 300 | 130
200 ] 400 A — -
100 4 - 200 200 — 100
I 100 +H — s
0 0 0 od 0 —r -t 0
12 4 5 & perodo o234 58 pefodo 12 4 5 & periodo

C— precipitagdo [mm]

3780 0bs. [mc/s]

1 precipitagdo [mm]

5250 0bs. [mc/s]

C— precipita¢do [mm]

3780 obs. [mc/s]

wasans AL [mefs] SINF [mc/s] sessee RLIMe/s] SINF [m/s] « AL [mc/s] SINF [mc/s]
Barra Bonita Barra Bonita Barra Bonita
jul-03 até dez-03 fev-04 até jul-04 dez-04 gté mai-03
500 180 8§00 200 1.000 500
450 ] - 160 700 - - 180 900 450
400 e - 140 s00 | 160 500 200
350 7 L 130 oo 140 700 350
w 300 < L 100 w T 120 500 300
S 250 ARy rog S 400 A 100 2 5 so00 350 3
£ 80 £ g 5
200 7% 50 300 1 8d 400 200
150 1555 - i 200 4 50 300 - 150
100 a0 40 200 L 100
0 T T T T 0 0 bl 0 , : , : : a
1 2 4 5 & periodo 1 2 3 4 5 & periodo 1 7 4 5 & periodo

[ precipitagdo [mm]

asssen BL [me/s]

3280 0bs. [mc/s]

— SINF [mc/s]

[ precipitagdo [mm]

asssen BL [me/s]

3750 0bs. [mc/s]

— SINF [mc/s]

[ precipitaggo [mm]

aemens BL[mc/s]

— 280 obs. [mcfs]

— SINF [mc/s]
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Barra Bonita
jun-05 até nov-03

500 250
450
200 200
EEN] H
& 300 H 150
G250 H
E 200 \ e 100
150 4— S H
100 H — — so
50 — H
o 111 L I T T a
1 2 3 4 5 & periodo

[ precipitagao [mm]

5730 0bs. [mc/s]

Barra Bonita
abr-06 até set-06

500 80
500 r i
k&0
m:wo -

'S 300 - 40 g
E 30

200 1 f
Fz0
100 - L 10
0 a
1 2 3 4 5 5 periodo

C— precipitacdo [mm]

s—vaz0 0bs. [mic/s]

Barra Bonita
dez-0& ate mai-07

1.200 350
1.000 r 300
00 4 et - 250
w a3 - 200
T 600 = g
£ L 150
400 1 - 100
200 |_| A
o T T T T 0
1 2 3 4 5 6 periodo

1 precipitacio [mm]

3780 obs. [mc/s]

weveee AL [mese] SINE [me/e] asssas RL[me/s] SINF [me/s] =seeee RL[mc/s] SIMF [mc/s]
Barra Bonita Barra Bonita Barra Bonita
jun-07 até nov-07 mai-08 até out-08 mar-08 até ago-09
450 180 500 180 700
400 160 :;g 160 600
250 £ 140 140
. 500 -
300 T 120 i o[ 120 o
g w A L @ i
£ 250 100 3 £ o~ || 100 g z
£ 200 tso 3 E 500 - 80 E 300
150 - 60 150 - 60 200 |
100 - 40 100 ~ 4 i
50 t 20 50 1 r 20 1o
a T 0 0 T T T 0 0
1 2 3 4 5 & periodo 1 2 3 4 3 5 perodo 1

[ precipitacdo [mm)]

53750 0bs. [mc/s]

[ precipitagdo [mm]

sm——az50 obs. [mc/s]

1 precipitagdo [mm)]

w3250 0bs. [mc/s]

v BL[mefs] SINE [mes] essees BL[mc/s] ——— SINF [mefs] weaees B [mc/s] — SINF [mc/s]
Barra Bonita Euclides da Cunha Euclides da Cunha
dez-09 até mai-10 nov-02 até abr-03 Jul-03 até dez-03
1.800 400 180 500 100 300
a0
1.500 350 160 | <00 » L 250
1.400 200 140
1.200 250 120 400 7a [ 200
£ 1000 3 g1 F 300 3 £ 3% - 150 2
£ 800 200 5 E 80 3 £ 1o -1 3
o 150 60 - = 200 30 100
400 100 ;E 9 :r’: 1 100 ig H 5
200 50 T —‘ l— -
a0 a a T T T T T 0 il 0
1 2 3 3 s 6 periodo 1 2 3 4 5 6 perodo 6 periodo
—precipitacio [mml vaz3o obs. fme/s] 1 precipitagao [mm] w—az30 obs. [mc/s] C—Jprecipitagdo [mm] w5280 obs. [mofs]
essee AL [me/s] SINF [me/s] =+ RL[me/s] —— SINF [me/s] wesses B [mc/s] —— SINF [mc/s]
Euclides da Cunha Euclides da Cunha Euclides da Cunha
fev-04 até jul-04 dez-04 até mai-03 jun-03 até nov-05
250 400 200 600 70 250
- a0 180 AN - 500 50
200 160 - 200
\ b 200 a0 VARBNI=N o0 s0
» 150 1 - 250 w120 I/ N 3 40 F 150 g
E - 200 2 T100 = 300 3 T 3
g 3 T g
100 4 8O 1 e = 100
: \ 150 €0 J 200 20 4
r 100 40 - 50
50 100 4
0 T | = 20 ] :ﬂ: 20
0 T T T 0 ° i T a g @
1 2 3 4 5 5 periodo 1 2 3 4 5 5 perodo 1 z 3 4 5 5 periodo

[ precipitacde [mm)]

asssns L [mc/s]

e 3250 0hs. [Mc/s]

SINF [mc/s]

[ precipitagdo [mm]

sssess RL[mc/s]

3250 obs. [mc/s]

SIMF [me/s]

1 precipitagao [mm]

aessss BL[mc/s]

w5230 0bs. [mc/s]

— SINF [mc/'s]
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Euclides da Cunha
abr-06 até set-06

80
- 70
I 50
I 50
I 40
I 30
I 20
10
0
perodo

[ER]H]

1 2 3 4 5 1

1 precipitacdo [mm] 3280 obs. [mc/s]

Euclides da Cunha
dez-06 até mai-07

400

350
200

250

w

'S 200
150

100 -
50 4
a

C—Jprecipitacdo [mm]

5 6

700
500
500
400 5
300 3
200
100

0
periodo

s 3z30 0bs. [mc/s]

Euclides da Cunha
jun-07 até nov-07

80 180
70 — 160
50 - 140
0 = N - 120
» 100 3
g 40 eeer L [Te 3
30 - ' 60
20 - 40
10 = 20
a - T T T 0
1 2 3 4 5 6 periodo

C—Jprecipitacdo [mm] 3230 0bs. [mc/s]

aresss AL [me/s] SINF [me/s] ssssas RL[mc/s] SINF [me/'s] ssssas RL[mc/s] SINF [mc/'s]
Euclides da Cunha Euclides da Cunha Euclides da Cunha
mai-08 até out-08 mar-09 até ago-09 dez-09 até mai-10
100 120 140 250 200 400
90 120 180 F 350
20 - 100 - 200 160 - L 200
100 140 +
70 L
50 80 » 50 4 k150 120 1 S - 250
o 3 = 3 @8 3
S 50 ] g o 3 £ 100 1 200 5
E 4 — - loo 80 4 N 150
po e l | |40 a0 4 50 - el 100
20 1 [ [T 20 20 S0 40 7
o 1 27 _< }_ﬂ—m_ -
a T T T T T 0 a a a T T T 0
1 2 3 4 5 & periodo 1 2 3 4 5 § periodo 4 5 § periodo
— precipitagio [mm] e 5280 0. [MC/s] C—Jprecipitago [mm] s 3230 03 [e/5] C—Jprecipitacio [mm] 3250 Obs. [me/s]
«« BL [me/s] SINF [me/s] sssass BL [mc/s] SINF [mic/s] ssssss B [me/fs] SINF [mc/s]
Graminha Graminha Graminha
nov-02 até abr-03 jul-03 até dez-03 fev-04 até jul-04
140 500 50 250 150
140
120 L b
500 50 |
100 g 200 120 -+
o B0 |40 w “ [ 10 o'
z 300 G 30 3 G 80
E &0 E k100 S
-
L 200 20
40 4 - <0 40
20 | ﬂi - 100 10 20 4
0 T T T T T [l 0 o o i
1 2 3 4 5 5 periodo 1 2 3 4 5 & perodo 1
— precipitacia [mmi 3250 0bs. [mc/s] 1 precipitagio [mm] s vazE0 Obs. [mc/s] [ precipitacda [mm] s=yazdo obs. [mc/s]
ssssss RL[me/s] SINE [me/s] sesass L [mc/s] — 5INF [mc/s] == RL[mc/s] — SINF [mc/s]
Graminha Graminha Graminha
dez-04 até mai-05 jun-05 até nov-05 abr-06 até set-06
140 500 50 250 60 20
! - 450 - - 80
120 —
- - 400 =0 B - 200 =0 70
100 350 40 -~ 74, H 40 - 60
» 80 200 _ w \ R - 150 2. L sag
E 60 505 g [ E E o3
200 20 —tan, || |0 0 L 30
40 4 150 (LT [ 2o
100 10 L] | rse 10 ﬂ—ﬂ» »
20 r
0 ;D ot = 1 11 0 o ‘H‘ﬂ"—" ‘ °
T .
1 2 3 1 5 & perodo Tz 3 4 5 & perodo toz 3 s s 5 periode

[ precipitagdo [mm] 3250 0bs. [mc/s]

ssssns B [mc/s] SINF [mc/s]

T precipitagcdo [mm]

asesss BL[me/s]

SINF [mic/s]

5280 0bs. [mc/s]

[ precipitacSo [mm] 3780 0bs. [mc/s]

+e BL[mc/s] SINF [me/s]
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Graminha
dez-06 até mai-07

250 700
= - 600
200
- 500
w150 400 5
=}
3
€ 190 4 - 300
I 200
50 1
|—| 0 - 100
0 T T T T T [,
1 2 3 4 5 & periodo

I precipitagio [mm]

s 5780 0bs. [mc/s]

Graminha
jun-07 até nowv-07

50 200
- 180
sa F 150
“ 1o
” L
S 30 100 g
E I s0
20 L s0
10 | |} a0
20
o +1 T E— T a
1 2 3 4 5 65  periodo

[ precipitagdo [mm]

5730 0bs. [mc/s]

Graminha
mai-08 até out-08

70 140

60 120

50 F 100
w40 F80 g
i) .
E 30 Leo =

20 — - 40

10 - — — 20

a T 0

5 6 periodo

C—Jprecipitacdo [mm]

s 3z0 0bs. [mc/s]

sssans AL [mefs] SINF [mc/s] wssses L [mcfs] — SINF [mc/s] sssaes RL[mMe/s] SINF [mc/s]
Graminha Graminha Ibitinga
mar-08 até ago-09 dez-0% até mai-10 nov-02 até abr-03
120 200 140 400 1.200 450
I 180 L — F 400
100 1 o | 150 120 + 350 1.000 250
" | - 300 \ r
80 - r i‘;g 100 - | 20 800 A 300
@ i 3 w 80 El » \ 250 g
80 100 ki = S 500
g L e 2 g o 200 5 g F 200 3
40 - | &0 " - 150 400 150
1 I 100 r 100
| a0 4
20 L 2 20 | | o 200 {50
0 0 0 0 a T 0
1 2 3 4 5 6 periodo 1 2 3 4 5 6 periodo 1 5§ periodo

[ precipitagado [mm]

5730 0bs. [mc/s]

[ precipitagdo [mm]

m—raz80 0bs. [mc/s]

C—precipitacdo [mm]

3280 0bs. [mc/s]

aaanss AL [mc/s] SINF [mc/s] « RL[me/s] SINF [me/s] =+===s RL[mc/s] SINF [mc/s]
Ibitinga Ibitinga Ibitinga
jul-03 até dez-03 fev-04 até jul-04 dez-D4 ate mai-05
500 180 1.000 250 1.200 450
- 180 900 \ L 100
500 Y | 110 800 - 200 1.000 \ L 350
400 k120 700 7 500 300
o b 100 5 w600 1 150 o o0 N~ 20 5
S 300 = = T
E [0 E jgg H = | 1007 = 200 3
200 * - 60 200 4 400 + 150
100 || a0 200 1 . 200 11 100
I 20 100 4 50
; ) : T =1, 5 .
& periodo 1 2 3 4 5 6 periodo 1 2z 4 5 5 perodo

[ precipitagdo [mm]

5780 0bs. [mc/s]

1 precipitaggo [mm]

3230 0bs. [mc/s]

1 precipitagdo [mm]

— G230 0bs. [mc/s]

ssssee RL[mc/s] — SINF [me/s] axssen BL[MC/S] —— SINF [me/s] a==ees RL[mc/s] — SINF [mc/s]
Ibitinga Ibitinga Ibitinga
jun-03 até nov-03 abr-06 até set-06 dez-06 até mai-07
450 160 700 35 1.800 500
400 140 500 10 1.600 - 450
350 1 A \\ | 120 1400 r 400
. / 500 4 25 4 350
300 ~—_— L 100 1.200 7
350 3 0400 20 g 1,000 300 4
g Fs0 3 S [ 250 3
1200 - Rerr £ 300 4 | 153 g =00 - 20
150 = e i 200 10 600 7 G 150
1o L g 400 —] 100
50 _T_'—’_'_H_ - 20 100 - -5 200 - 50
0 T T T T T a 0 0 0 T 0
12 3 4 s & periodo 12 3 4 s & perodo 1z 4 5 & perodo

[ precipitagdo [mm]

aasaes AL [me/fs]

w5780 obs. [mc/s]

— SINF [mc/s]

[ precipitagdo [mm]

aresas AL[me/s]

s—1raz80 0bs. [mc/s]

SINF [mec/s]

C—Jprecipitacdo [mm]

sss RL[mc/s]

s 3z0 0bs. [mc/s]

SIMF [mec/'s]
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Ibitinga
jun-07 até nov-07

[ precipitagao [mm]

600 250
A
500 / \ 71| 200
#90 / M \ / 150
. L
G 300 H 3
I 100
200 =
100 I
0 T 0
1 2 3 4 5 & periodo

5730 0bs. [mc/s]

Ibitinga
mai-08 até out-08
500 120
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400 \ 80
w : L
G 300 P : A e 2
2 Y :
200 : a0
100 «17 - 20
0 T T 0
1 2 3 4 5 6 periodo

C— precipita¢go [mm] 53250 0bs. [mc/s]
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mar-08 até ago-09

700 200
s00 | - 180
. - 160
500 - L 140
£ 400 1 120

2 300 | [ 1003
200 - 60
40
100 L 20

0 i
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[ precipitago [mm] m—azH0 0bs. [mc/s]

C— precipitagdo [mm]

3780 0bs. [mc/s]

[ precipitagdo [mm] w— G280 obs. [mc/s]

R
wennes AL [mess] ——— SINF [mc/s] [me/s] eases BL[me/s] — SINF [mc/s]
Ibitinga Promissdo Promissdo
dez-08 até mai-10 nov-02 até abr-03 jul-03 até dez-03
2500 350 1.400 350 700 180
L 300 1.200 300 — 150
2.000 A e0o L 140
L oaso 1.000 250 500 L 120
2 1500 b 200 5 £ 800 200 E] 400 100 3
£ 1.000 1 - 150 3 E 500 150 £ 300 Feo 3
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Tabela B.2 Indices de desempenho do modelo RL para as previsées mensais.

. Q P ME | MAE MSE RMSE U- NS-
UHE periodo m%s]| mm] | m¥s] | m%s]| [m® m? | [ms] MPE | MAPE THEIL NS LOG DM Cl

Agua Vermelha nov-02 | 2.682| 85,01 | 1.489|1.489|2.997.343 | 1.731| -55% | 55,1% 1,44 -149]| 029| 255% | 17%
Agua Vermelha jul-03]11.052 | 27,47| -579| 579| 437.374 661 | -52% | 52,2% 191 -184| 012| 288% | 17%
Agua Vermelha fev-04 | 2.325| 25,04 | 1.141[1.141[1.697.404 | 1.303 | -47% | 46,7% 1,77 -1,48] 021| 252% | 17%
Agua Vermelha dez-04 | 3.009| 70,13 | 1.622 | 1.622|3.347.764 | 1.830| -51% | 51,0% 1,96| -336| 0,05| 439% | 17%
Agua Vermelha jun-05|1.152 | 29,05| -639| 639 | 437.208 661 | -55% | 55,0% 1,84 -557| 0,10| 660% | 33%
Agua Vermelha abr-06 | 1.120 | 15,31| -385| 385| 152.995 391 | -38% | 37,9% 1,11 0,05| 047| 103% | 17%
Agua Vermelha dez-06 | 3.576 | 79,77 | 1.874[1.972|7.507.312| 2.740| -43% | 47,5% 1,09 -0,75]| 0,15| 182% | 17%
Agua Vermelha jun-07 [ 1.072| 15,77 | -529| 529| 340.886 584 | -47% | 47,4% 1,67 -3,02| 0,09| 405% | 17%
Agua Vermelha dez-09 | 2.506 | 63,89 | 1.257 | 1.423|3.435.388| 1.853| -21% | 59,2% 1,04 -1,05] -0,32| 213% | 50%
Bariri nov-02 | 553| 89,71| -240| 248| 101.362 318 | -39% | 40,9% 1,30 -1,10| 0,17 | 214% | 17%
Bariri jul-03| 241] 3583| -117| 117 18.051 134 | -45% | 452%| 2,04 -1,30| 0,15| 235% 0%
Bariri fev-04 | 468 | 34,92| -175| 175 47.984 219| -35% | 351%| 093] -0,99| 0,18| 202% | 33%
Bariri dez-04| 591| 75,86| -255| 258| 107.167 327 | -38% | 38,5% 1,02 -1,92| -0,07| 295% | 50%
Bariri jun-05| 279| 20,49| -136| 136 20.606 144 | 48% | 476%| 2,08| -6,32| 0,04| 734% | 50%
Bariri abr-06 | 284 8,99 -63 88 9.080 95| -23% | 32,4%| 0,65 0,37| 0,47 71% | 50%
Bariri dez-06| 617 | 73,93| -256| 263| 180.484 425 | -30% | 32,1% 1,04 | -0,63| 0,04| 166% | 17%
Bariri jun-07 | 294 | 31,47| -132 132 31.761 178 | -37% | 37,2% 1,09| -1,62| -0,15| 264% | 33%
Bariri mai-08 | 313 | 22,49| -105| 107 15.097 123 | -31% | 32,1% 1,00 -0,77| 0,20| 180% | 33%
Bariri mar-09| 349| 32,14 -91 111 17.221 131] -26% | 32,2% 1,17 -0,93| 0,21| 196% | 33%
Bariri dez-09| 846| 6590| -358| 414| 443.765 666 | -10% | 451%| 094| -065| -048| 171% | 50%
Barra Bonita nov-02 | 484 | 83,97 109 | 109 15.471 124 27% | 274%| 0,54 0,57 | 0,37 51% | 17%
Barra Bonita jul-03 | 205| 30,41 35 36 3.040 55| 16% | 16,4% | 0,92 0,53| 0,78 49% 0%
Barra Bonita fev-04 | 401 | 34,16 -15 54 3.390 58 4% | 14,7%| 0,49 0,81 0,74 24% | 17%
Barra Bonita dez-04 | 512 84,63 96| 107 16.037 127 23%| 26,0%| 0,45 0,40| 0,00 65% | 17%
Barra Bonita jun-05| 238| 31,25 15 53 7.681 88 7% | 20,3% 1,34 -2,49| 0,23| 349% | 33%
Barra Bonita abr-06 | 246 | 14,36 4 24 898 30 4% 9,8%| 0,22 0,93| 0,88 12% 0%
Barra Bonita dez-06 | 525| 69,06 38| 167 39.977 200 19% | 30,8%| 0,57 0,53| 0,35 56% | 17%
Barra Bonita jun-07 | 252 | 28,96 7 39 2.117 46 8% | 17,0%| 0,32 0,79| 0,61 27% 0%
Barra Bonita mai-08 | 276 | 28,09 15 50 3.444 59| 10%| 20,5% | 0,59 0,51 | -0,07 53% | 17%
Barra Bonita mar-09 | 300| 34,75 56 63 8.304 91 17% | 18,9%| 054| -0,32| 0,64| 133% 0%
Barra Bonita dez-09| 920| 71,61| -187| 203 81.131 285| -15% | 17,4%| 0,68 0,49 | 0,65 54% 0%
Euclides da

Cunha nov-02 97| 93,64 -31 31 1.844 43| -27% | 26,7% 1,00 -0,15| 0,37| 118% | 33%
Euclides da

Cunha jul-03 42| 35,14 -16 16 400 20| -33% | 33,3% 1,07 0,10| 0,45 96% | 17%
Euclides da

Cunha fev-04 | 121 | 44,54 -46 46 4.051 64| -33%| 32,8%| 061| -049| 0,20| 153% | 17%
Euclides da

Cunha dez-04 | 126 | 92,96 -44 44 2.824 53| -32% | 31,7% 1,05 -1,16| 0,09| 218% | 17%
Euclides da

Cunha jun-05 52| 34,78 -22 22 562 24| -42% | 41,8% 1,46 -433| 0,11| 535% | 17%
Euclides da

Cunha abr-06 46 9,29 -9 9 91 10] -21% | 21,4%| 0,68 0,70| 0,72 37% | 17%
Euclides da

Cunha dez-06 | 149 91,60 -54 63 9.940 100 -24% | 319%| 085| -0,16]| 0,22| 120% | 17%
Euclides da

Cunha jun-07 49| 25,76 -17 17 420 20| -31% | 31,0% 1,07 -1,05| 0,05| 208% 0%
Euclides da

Cunha mai-08 57| 18,33 -13 13 180 13| -24% | 24,3%| 0,79 048] 0,62 58% 0%
Euclides da

Cunha mar-09 76| 31,10 -16 16 272 16| -24% | 24,0% 1,06 0,52| 0,66 54% | 17%
Euclides da

Cunha dez-09| 103| 60,19 -33 35 2.400 49| -25% | 27,2% 1,01 -0,59| -0,10| 161% | 50%
Graminha nov-02 68| 87,32 6 10 161 13| 17%| 22,3%| 0,31 0,75| 0,24 34% 0%
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Graminha jul-03 27| 35,40 2 7 85 9 3% | 295%| 0,72 0,53| 0,68 55% | 17%
Graminha fev-04 77| 47,92 -1 13 306 17| -12%| 13,9%| 0,31 0,73| 0,80 31% | 17%
Graminha dez-04 77| 88,19 4 4 44 7 7% 6,8% | 0,24 0,91| 0,85 11% 0%
Graminha jun-05 32| 3584 -1 13 202 14| -2%| 363%| 1,15 -221| 0,23| 323%| 33%
Graminha abr-06 29| 10,43 -2 5 28 5| -8%]| 195%| 0,67 0,77| 0,67 30% | 33%
Graminha dez-06 94| 90,54 -2 18 746 27 7% | 16,1% | 0,40 0,78 | 0,81 27% 0%
Graminha jun-07 31| 30,83 -1 5 39 6| -3%| 20,6%| 043 0,65| 0,65 41% 0%
Graminha mai-08 37| 19,75 -2 3 14 4] -5% 9,5% | 0,32 0,91| 0,88 13% | 17%
Graminha mar-09 48| 31,94 1 7 114 11 1% | 12,2% | 0,40 0,50| 0,87 51% | 17%
Graminha dez-09 80| 61,82 -7 11 261 16| -5%| 11,9%| 0,39 0,76 | 0,86 26% | 33%
Ibitinga nov-02 | 655| 81,10 | -281| 281 124.720 353 | -40% | 40,0%| 1,24| -0,85| 0,27| 189% | 17%
Ibitinga jul-03 | 276 | 32,85| -127| 127 22.975 152 | -42% | 42,4%| 168| -0,71| 0,23| 176% 0%
Ibitinga fev-04 | 569 | 38,48 | -222| 222 68.414 262 | -37%| 375%| 1,03| -1,08| 0,21| 211%| 50%
Ibitinga dez-04| 701| 72,28 | -304| 304 | 147.346 384 | -39% | 38,7%| 1,06 -1,83]| 0,00| 286% | 67%
Ibitinga jun-05| 324 | 20,45| -161 161 27.704 166 | -49% | 48,7% | 2,15| -9,02| 0,03 |1003% | 50%
Ibitinga abr-06 | 330 7,34 -96 | 106 13.698 117 ] -30% | 33,3%| 0,67 0,25| 0,46 82% | 50%
Ibitinga dez-06 | 741] 73,91 -312| 312| 236.340 486 | -34% | 344%| 097| -048| 0,21| 152% | 17%
Ibitinga jun-07 | 353 | 29,91| -157| 157 40.549 201 | -39% | 385% | 1,08| -150| -0,01| 253% | 33%
Ibitinga mai-08 | 371 | 18,71| -138| 138 24.514 157 | -35%| 351%| 1,12 -1,17| 0,16| 219% | 50%
Ibitinga mar-09 | 428| 3567 | -125| 125 21.275 146 | -31% | 30,6% | 123| -0,83| 0,31| 186% | 17%
Ibitinga dez-09| 998 | 64,90| -437| 517| 602.234 776 | -10% | 54,5%| 0,95| -0,71| -048| 179% | 33%
Promisséo nov-02 | 822 | 69,91| -478| 478 | 315.934 562 | -55% | 55,0%| 150| -1,68| 0,19| 273% | 17%
Promissé&o jul-03 | 374 | 33,67 | -209| 209 55.300 235| -54% | 53,6% | 2,15| -1,87| 0,14 | 292% 0%
Promisséo fev-04 | 678| 31,71 | -378| 378| 168.082 410 | -55% | 55,0% | 165| -268| 0,14 | 372% | 33%
Promisséo dez-04 | 845| 61,57 | -494| 494 | 322.465 568 | -55% | 55,1%| 1,25| -2,63| 0,07 | 367% | 50%
Promissé&o jun-05| 383 | 16,36 | -230| 230 55.837 236 | -59% | 59,3% | 2,48 -12,51| 0,02 |1353% | 50%
Promissé&o abr-06 | 385 9,20 -182| 182 39.326 198 | -47% | 47,5%| 1,00 -0,94| 0,26| 200% | 50%
Promissé&o dez-06 | 928 | 77,03| -529| 529| 511.865 715| -51% | 50,9% | 1,04| -0,80]| 0,23| 187% | 17%
Promissé&o jun-07 | 433 | 2514 | -247| 247 78.822 281 | -53% | 53,5%| 131| -2,79| 0,05| 383%| 33%
Promissé&o mai-08 | 447 | 16,34| -239| 239 65.518 256 | -52% | 52,0%| 152| -3,26| 0,10 | 429% | 50%
Promissé&o mar-09 | 522| 31,46 | -257| 257 74.231 272 | 49% | 492%| 157| -2,81| 0,15| 384% | 50%
Promissé&o dez-09 | 1.196 | 59,74 | -720| 7361.012.481| 1.006 | -45% | 49,3%| 1,07 -1,14| -0,04| 219% | 33%
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Tabela B.3 - indices de desempenho do modelo SINF para as previsées mensais.

. Q P ME MAE MSE RMSE U- NS-
UHE periodo m¥s]| mm] | m¥s] | m¥s]| m® m? [ms] MPE | MAPE THEIL NS LOG DM Cl

Agua Vermelha nov-02 | 2.682| 85,01 | -2.377 | 2.377 | 6.850.588 | 2.617| -86% | 858% | 2,20| -4,70| 0,04| 576% | 67%
Agua Vermelha jul-03 | 1.052 | 27,47 -704| 704 734.293 857 | -62% | 619% | 2,55| -3,76| -0,05| 480% | 33%
Agua Vermelha fev-04 | 2.325| 25,04| -1.895|1.895| 3.918.194| 1.979| -83% | 83,0%| 3,31| -473| 0,14| 578% 0%
Agua Vermelha dez-04 | 3.009 | 70,13 | -2.569|2.569 | 7.147.402| 2.673| -86% | 858% | 3,25| -8,31| 0,08| 935% | 17%
Agua Vermelha jun-05 | 1.152 | 29,05 -741 741 597.412 773 | -65% | 653%| 2,43| -7,98| 0,08 901% | 33%
Agua Vermelha abr-06 | 1.120 | 15,31 -706 | 706 529.706 728 | -66% | 66,0% 1,85 -2,30| 0,21| 337% | 17%
Agua Vermelha dez-06 | 3.576 | 79,77 | -3.077 | 3.077 | 13.231.711 | 3.638 | -85% | 84,6% 1,50 -2,09| 0,16| 320% | 17%
Agua Vermelha jun-07 [ 1.072| 15,77 -676 | 676 523.691 724 | -64% | 640% | 2,18| -518| 0,10| 622% | 33%
Agua Vermelha dez-09 | 2.506 | 63,89 | -2.036 | 2.177 | 5.937.773 | 2.437| -56% | 88,5% 1,37 -2,54| -0,01| 365% | 33%
Bariri nov-02 | 553| 89,71 49 75 11.731 108| 13%| 16,3%| 0,46 0,76 | 0,63 29% | 17%
Bariri jul-03| 241| 35,83 -43 50 5.823 76| -12% | 16,1% 1,19 0,26 | -0,08 76% | 17%
Bariri fev-04 | 468 | 34,92 -2 62 6.033 78 2% | 12,8%| 0,41 0,75| 0,60 28% | 33%
Bariri dez-04| 591 | 75,86 26 58 4.593 68 4% | 10,8% | 0,22 0,87| 0,87 17% 0%
Bariri jun-05| 279| 20,49 89 89 10.270 101] 32% | 31,9% 1,57 -2,65| 0,23| 366% | 17%
Bariri abr-06 | 284 8,99 27 40 2.247 47| 13%| 15,7%| 0,37 0,84| 0,65 22% | 17%
Bariri dez-06 | 617 | 73,93 -46 | 109 30.010 173 2% | 16,1%| 0,45 0,73 0,69 32% 0%
Bariri jun-07 | 294 | 31,47 -23 46 4.036 64| -4%| 16,1%| 0,39 0,67| 0,57 37% 0%
Bariri mai-08 | 313 | 22,49 62 77 7.756 88| 27%| 29,9%| 0,85 0,09| -0,90 96% 0%
Bariri mar-09 | 349| 32,14 135| 135 22.317 149 | 41% | 41,0% 1,19 -1,51| 0,10| 254% | 17%
Bariri dez-09 | 846 | 65,90 97| 384 216.731 466 | 66% |112,0%| 0,43 0,19 | -1,73| 138% 0%
Barra Bonita nov-02 | 484 | 83,97 146 | 146 25.844 161 36%| 36,5%| 0,70 0,28| 0,15 81% | 17%
Barra Bonita jul-03| 205| 30,41 64 64 6.842 83| 28% | 28,0% 1,37| -0,05| 0,66| 108% 0%
Barra Bonita fev-04 | 401 | 34,16 -17 49 3.190 56| -3%| 13,1%| 0,44 0,82| 0,72 22% | 33%
Barra Bonita dez-04 | 512 84,63 157 157 26.603 163 | 36% | 355%| 0,60 0,01| -0,04| 105% 0%
Barra Bonita jun-05| 238 31,25 58 66 9.091 95| 22% | 25,8% 162 -3,12| 049| 413% | 17%
Barra Bonita abr-06 | 246 | 14,36 5 47 3.183 56 8% | 19,7%| 0,33 0,73| 0,37 33% 0%
Barra Bonita dez-06 | 525| 69,06 66| 164 31.109 176 | 28% | 36,9% | 0,50 0,63| -0,23 52% 0%
Barra Bonita jun-07 | 252| 28,96 35 41 2.670 52| 17%| 19,8%| 0,35 0,74| 0,63 33% 0%
Barra Bonita mai-08 | 276 | 28,09 32 63 7.985 89| 17%| 258%| 094 -0,14| 0,00| 117% | 17%
Barra Bonita mar-09| 300| 34,75 106 | 106 14.463 120 35%| 350%| 0,90| -1,30| 0,32| 232% 0%
Barra Bonita dez-09| 920 71,61 -261 261 102.903 321 | -24% | 241%| 0,89 0,35| 0,64 69% 0%
Euclides da

Cunha nov-02 97| 93,64 -51 51 3.441 59| -47% | 46,6% 1,37 -1,15| 0,19| 220% 0%
Euclides da

Cunha jul-03 42| 35,14 -20 20 649 25| -45% | 45,0% 1,37| -046| 0,31| 153% 0%
Euclides da

Cunha fev-04 | 121 | 44,54 -66 66 5.047 71| -55% | 54,8% 1,15| -0,86| 0,34| 194% 0%
Euclides da

Cunha dez-04 | 126| 92,96 -69 69 5.448 74| -54% | 53,8% 1,53 -3,17| 0,13| 420% 0%
Euclides da

Cunha jun-05 52| 34,78 -16 16 335 18| -30% | 30,0% 1,32 -218| 0,17| 319% | 33%
Euclides da

Cunha abr-06 46 9,29 -3 6 50 7| -13% | 17,6%| 0,56 0,84| 0,81 24% 0%
Euclides da

Cunha dez-06 | 149 91,60 -89 89 13.250 115| -54% | 54,5% | 0,99| -0,55| 0,34| 164% 0%
Euclides da

Cunha jun-07 49| 25,76 -21 21 569 24| 42% | 41,7% 1,30 -1,78| 0,23| 281% | 17%
Euclides da

Cunha mai-08 57| 18,33 -6 7 101 10| -13% | 15,0%| 0,70 0,71| 0,69 33% | 17%
Euclides da

Cunha mar-09 76| 31,10 -6 10 142 12| -13% | 155% | 0,78 0,75| 0,76 30% 0%
Euclides da

Cunha dez-09| 103 | 60,19 -47 52 3.374 58| -43% | 48,5% 1,20 -1,24| 0,23| 229% | 17%
Graminha nov-02 68| 87,32 4 8 71 8 8% | 145%| 0,27 0,89 0,79 18% 0%
Graminha jul-03 27| 35,40 -1 2 17 4 0% 6,0%| 0,33 0,91] 0,93 11% 0%
Graminha fev-04 77| 47,92 -19 19 436 21| -25% | 24,6% | 0,57 0,61| 0,71 46% 0%
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Graminha dez-04 77| 88,19 4 23 5 2% 59% | 0,16 095| 0,95 8% | 17%
Graminha jun-05 32| 3584 5 27 5 2% | 16,7% | 0,43 0,57 0,38 46% | 17%
Graminha abr-06 29| 10,43 2 5 7% 7,7% | 0,28 0,96| 0,93 9% | 17%
Graminha dez-06 94| 90,54 -7 19 664 26 4% | 18,5% | 0,38 0,80| 0,76 27% 0%
Graminha jun-07 31| 30,83 -4 5 68 8| -10% | 14,1%| 0,64 0,38| 0,33 64% 0%
Graminha mai-08 37| 19,75 4 4 17 4] 1% | 11,3%| 0,41 0,89| 0,83 16% 0%
Graminha mar-09 48| 31,94 9 9 135 12| 15%| 152%| 0,75 0,41| 0,82 60% | 17%
Graminha dez-09 80| 61,82 -28 28 981 31| -32% | 32,3%| 1,17 0,12 0,57 94% | 17%
Ibitinga nov-02 | 655| 81,10 -449 | 449 251.234 501 | -66% | 657% | 1,79| -2,72| 0,12 | 378% 0%
Ibitinga jul-03 | 276 | 32,85 -164 | 164 42.200 205| -53% | 531% | 2,31| -2,14| -0,03| 319% | 17%
Ibitinga fev-04 | 569 | 38,48 -400 | 400 167.881 410 | -72% | 719% | 2,22| -410| 0,14 | 515% | 17%
Ibitinga dez-04| 701 | 72,28 -474 | 474 252.018 502 | -67% | 67,4%| 1,40| -3,84| 0,12 | 489% | 33%
Ibitinga jun-05| 324 | 20,45 -151 151 30.544 175| -46% | 46,5% | 2,54| -10,05| 0,03|1106% | 50%
Ibitinga abr-06 | 330 7,34 -149 | 149 24.399 156 | -48% | 48,5% | 095| -0,34| 0,34| 142% | 33%
Ibitinga dez-06 | 741| 73,91 -519 | 519 370.039 608 | -68% | 684%| 123| -1,32| 0,26 | 242% 0%
Ibitinga jun-07 | 353 | 29,91 -221| 221 64.772 255| 60% | 59,7%| 1,40| -3,00| 0,08| 404% | 33%
Ibitinga mai-08 | 371| 18,71 -204 | 204 44.973 212 | -57% | 56,9%| 1,70| -297| 0,18 | 401%| 33%
Ibitinga mar-09 | 428 | 35,67 -279 | 279 82.523 287 | -66% | 66,3% | 220| -6,10| 0,09| 713% | 17%
Ibitinga dez-09| 998 | 64,90 -731| 802 838.048 915| 47% | 859%| 1,12| -1,38| 0,05| 253% 0%
Promisséo nov-02 | 822 | 69,91 -687 | 687 576.729 759 | -82% | 81,9% | 2,04| -3,88| 0,08 | 495% 0%
Promisséo jul-03 | 374 | 33,67 -290 | 290 96.549 311 | -77% | 774%| 2,81| -400| 0,12 | 506% | 17%
Promisséo fev-04 | 678 | 31,71 -574 | 574 353.917 595| -85% | 855% | 2,78| -6,74| 0,06| 779% | 17%
Promissé&o dez-04 | 845| 61,57 -715| 715 598.838 774| -83% | 829% | 1,72| -574| 0,03| 679% | 67%
Promisséo jun-05| 383 | 16,36 -306 | 306 95.585 309| -81%| 80,7% | 3,30| -22,14| 0,05|2315% | 17%
Promisséo abr-06 | 385 9,20 -238 | 238 58.555 242 | -76% | 758% | 4,75| -1,31| -2,48| 243% | 67%
Promissé&o dez-06 | 928 | 77,03 -779 | 779 864.683 930 | -81% | 812%| 136| -2,03| 0,13| 314%| 17%
Promissé&o jun-07 | 433 | 25,14 -360 | 360 151.213 389| -81%| 81,0%| 180 -6,28| 0,01| 732% | 50%
Promissé&o mai-08 | 447 | 16,34 -384 | 384 163.115 404 | -85% | 85,1%| 2,45]| -961| 0,02|1064% | 33%
Promissé&o mar-09 | 522 | 31,46 -719 | 719 317.261 563 | 133% | 133,1% | 2,37| -6,16| -0,12| 729% | 33%
Promissé&o dez-09 | 1.196 | 59,74 | -1.073 | 1.073 | 1.647.547 | 1.284 | -82% | 82,3%| 1,36| -2,48| 0,04| 357% | 50%
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