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RESUMO

Os estudos de viabilidade para aproveitamentos hidrelétricos (AHE) utilizam dados observados
de vazdo para estimar o potencial de geracéo de energia. De acordo com o regramento brasileiro,
0s registros necessitam abranger um periodo minimo de setenta anos de observacéo. No entanto,
em algumas regides 0s registros de vazdo compreendem curtos periodos, de modo que a série
temporal ndo captura a variabilidade natural do clima e isto pode levar a erros na interpretacéo
das informacdes, de tal forma que a geracdo de energia da planta pode ser inferior a esperada.
Para tratar tal problema, esta tese propde uma metodologia inovadora para estimar o potencial
de geracdo de energia. O principio consiste em utilizar dados de precipitacdo, que possui séries
temporais longas, para estimar o potencial de geracdo de energia através de uma modelagem
gue emprega técnicas de inteligéncia artificial. Dois métodos distintos de aprendizado de
maquina foram testados. O primeiro é uma técnica de deep learning denominada Group Method
of Data Handling — GMDH. O segundo utiliza redes neurais artificiais com op¢es distintas
para algoritmos de otimizacdo, Levenberg-Marquardt e regularizacdo bayesiana. A
metodologia foi aplicada para o aproveitamento hidrelétrico de Jatoba, na bacia do rio Tapaj0s,
no Pard. Os indicadores de avaliagdo mostraram que os modelos apresentam habilidade para
simular a geracdo de energia, com melhor desempenho para 0 GMDH que atingiu 95% de
correlacdo com os dados reais e apenas 12% de erro percentual médio. As simulacGes obtiveram
melhor desempenho durante a estacdo seca, o que € fundamental, visto que este periodo critico
para a geracdo de energia hidrelétrica define a energia firme do empreendimento. Analises
estatisticas sobre os dados observados detectaram tendéncia significativa de reducdo da
precipitacdo em algumas sub-bacias do rio Tapajos. Simula¢des incorporando um cenério de
mudancas climaticas, proposto pelo Painel Intergovernamental sobre Mudanca do Clima, assim
como um cenario de tendéncia estatistica de longo prazo, ambos indicaram reducdo da
capacidade de producdo energética para os proximos vintes anos, sugerindo que o AHE Jatoba
podera ndo atender a demanda de energia firme do projeto no longo prazo, sob tais condicdes.
O sucesso desta abordagem pode contribuir para reduzir incertezas e subsidiar os estudos
preliminares para implementacdo de usinas hidrelétricas, assim como simular cenérios para
apoio ao planejamento, reduzir custos e gerar dados sintéticos para séries temporais de geracao

de energia cobrindo periodos sem dados observacionais de campo.

Palavras-chave: geracdo de energia, Amazonia, GMDH, RNA, mudancas climaticas.
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ABSTRACT

The feasibility studies for hydroelectric power plants (HPP) use observed flow data to estimate
the potential for energy generation. According to the Brazilian rule, the records need to cover a
minimum period of seventy years of observation. However, in some regions the flow records
comprise short periods, so that the time series does not capture the natural variability of the
climate and this can lead to errors in the interpretation of the information, such that the power
generation of the plant can be lower than expected. To address this problem, this thesis proposes
an innovative methodology to estimate the potential of power generation. The principle is to
use precipitation data, which has long time series, to estimate the potential of power generation
through a modeling that employs artificial intelligence techniques. Two distinct methods of
machine learning were tested. The first is a deep learning technique called Group Method Data
Handling (GMDH). The second uses artificial neural networks with distinct options for
optimization algorithms, Levenberg-Marquardt and Bayesian regularization. The methodology
was applied to the Jatoba hydroelectric project in the Tapajos river basin in Para. The evaluation
indicators showed that the models have the skill to simulate the power generation, with a better
performance for the GMDH, which reached 95% correlation with the actual data and only 12%
average error percentage. The simulations obtained better performance during the dry season,
which is fundamental, since this critical period for the generation of hydropower defines the
firm energy of the enterprise. Statistical analysis on the observed data detected a significant
tendency of precipitation reduction in some sub-basins of the Tapajos River. Simulations
incorporating a climate change scenario proposed by the Intergovernmental Panel on Climate
Change, as well as a scenario of long-term statistical trend, both indicated a reduction in power
production capacity for the next twenty years, suggesting that the HPP Jatoba may not meet the
project's firm energy demand for long-term under such conditions. The success of this approach
can contribute to reducing uncertainties and subsidizing preliminary studies for the
implementation of hydropower plants, as well as simulating scenarios to support planning,
reduce costs and generate synthetic data for time series of power generation covering periods

without observational field data.

Keywords: power generation, Amazon, GMDH, ANN, climate change.
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CAPITULO |

1. INTRODUCAO

Esta tese apresenta uma metodologia inovadora para estimar o potencial de geracao de
energia em aproveitamentos hidrelétricos com foco na Amazénia, através do reconhecimento
de padrdes de precipitacdo nas bacias hidrograficas por meio de técnicas de inteligéncia

computacional.

1.1. RELEVANCIA E JUSTIFICATIVA DA TESE

A importancia deste trabalho € caracterizada através da necessidade de uma metodologia
que possa tratar um problema real e complexo, como a modelagem do potencial de geracdo de
energia, utilizando uma quantidade reduzida de dados e alcancando resultados confidveis
estatisticamente, de forma que possam auxiliar tomadores de decisdo em escolhas assertivas
envolvendo a melhor relacdo custo/beneficio, considerando o potencial de geracdo energética e

0s impactos sociais e ambientais associados ao empreendimento.

Figura 1 - Consumo residencial anual de eletricidade: (a) no estado do Pard, (b) na regido Norte, e (c) no Brasil.

(d) Aumento percentual acumulado do consumo de energia com base no ano de 2008.
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A energia é seguramente fundamental para o desenvolvimento de qualquer nacdo. Para
manter o seu crescimento, é natural que um pais faca uso de seus recursos naturais para geracdo
de energia. Atualmente, ha uma tendéncia mundial e cada vez maior pela utilizacdo de fontes
renovaveis de energia (IEA, 2018), tais como vento, sol e agua. O mundo moderno, por sua vez,
rendeu-se as facilidades proporcionadas por uma das formas de energia mais comumente
utilizada, a eletricidade. Como exemplo, apenas nos Ultimos dez anos, o consumo de energia
elétrica residencial cresceu em todo o Brasil cerca de 40%, sendo que a regido Norte apresentou
aumento de 89%, com especial destaque para o estado do Pard, que alcancou 82% de
crescimento, conforme exibido na Figura 1.

A crescente demanda por energia elétrica torna a implementacdo de usinas hidrelétricas
(UHE) necessaria em muitas situacoes; entretanto este modelo pode causar impactos ambientais
e sociais bastante significativos (FEARNSIDE, 2014, 2006). Na segunda metade do século
passado, o Brasil implantou diversas usinas com reservatorios de acumulagdo. Entretanto, por
razdes ambientais, atualmente os novos projetos de UHE de grande porte consideram apenas a
construcdo de barragens sem reservatorios ou com reservatdrios muito pequenos, de maneira
gue o armazenamento de agua é significativamente reduzido (MME, 2007; SHARMA; SINGH,
2013; TOLMASQUIM, 2016). Este novo tipo de usina € denominado de fio d’agua e, em razédo
de seu pequeno reservatorio, a producdo de energia € mais suscetivel a variabilidade do clima
(IRENA, 2015; KOCH et al., 2011). Algumas usinas fio d’4gua nem mesmo possuem
reservatorio, e por esta razao tornam-se extremamente dependentes das vazdes naturais dos rios,
que apresentam comportamento sazonal e, portanto, durante a estagao seca sofrem uma reducéo
significativa da capacidade de geracdo de energia. Esta caracteristica torna imperativa a
determinacéo correta do periodo critico, ou seja, aquele momento em que a geracao € a mais
baixa, 0 que define a “energia firme” da usina. O termo energia firme é usualmente empregado
para estabelecer a maxima capacidade de producdo continua de energia por uma usina
hidrelétrica. Tal determinacdo é de extrema relevancia visto que faz parte dos contratos de
energia, além de estabelecer penalidades para as geradoras em caso de ndo atendimento.

Considerando os estudos preliminares de viabilidade para um aproveitamento hidrelétrico,
que é uma componente essencial para a implementacdo de projetos de usinas hidrelétricas
(MME, 2007; TOLMASQUIM, 2016), uma abordagem importante deste estudo é a estimativa
do potencial de geracdo de energia. Os principais parametros empregados para determinar a
guantidade de energia hidrelétrica que um aproveitamento hidrelétrico (AHE) pode gerar sdo a
vazao do rio e a queda hidraulica (KOCH et al., 2011; STICKLER et al., 2013; WALLI, 2013).

A queda hidraulica é um parametro de engenharia dependente do relevo e do projeto da usina,
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cujo método oficialmente empregado para avaliar o potencial de um aproveitamento
hidrelétrico considera a série temporal de longo prazo de medicéo de vaz&o realizada utilizando
dados observacionais de estacGes hidrologicas.

No Brasil, 0 maior potencial ainda ndo explorado (estimado e inventariado) de energia
hidrelétrica esta na regido Amazonica (Tabela 1), onde estima-se que mais de 70% do potencial
brasileiro para hidroeletricidade seja encontrado na bacia do rio Amazonas e mais de 50% ja
foi inventariado (ANEEL, 2002; ELETROBRAS, 2017).

Tabela 1 - Potencial hidrelétrico brasileiro em cada estagio por bacia hidrografica (valores em MW).

Bacia Estimado (%) Inventario (%) Viabilidade  Projeto  Construgio  Operagdo Total
Basico Geral

Rio Amazonas 30595 701 38580 530 774 948 794 23213 94.905

Rio Tocantins 1875 42 8077 11,1 3.738 120 - 13250  27.060

AAEUTED bt 07 16 871 12 466 50 i 812 2905

e Nordeste

E'O Séo 1561 36 3895 53 6.140 234 - 10786 22.616

rancisco

Atlantico Leste 1423 33 579 8,0 665 811 54 5424 14172

Rio Parana 5107 117 9563 13,1 1889 2206 400 43538  62.704

Rio Uruguai 342 08 4097 56 292 432 152 6.406  11.720

Altantico 2031 47 1857 26 2218 326 5 3793 10231

Sudeste

Totais 43640 100 72737 100 16181  5.127 1405 107.223 246.313

Fonte: Adaptado de ELETROBRAS, 2017 (https//eletrobras.com/ptPagines/Potencial-Hidreletrico-Brasileiro.aspx).

Para os proximos anos, ha vérias usinas hidrelétricas planejadas para implementacéo na
regido Amazonica. Dentre as sub-bacias do rio Amazonas, a sub-bacia do rio Tapajos é a que
possui maior potencial hidrelétrico. Entretanto a maior parte deste potencial possui fortes
restricbes ambientais, visto que os principais aproveitamentos hidrelétricos estdo situados em
areas protegidas, sejam terras indigenas ou unidades de conservacao (Figura 2a). Ainda assim,
um projeto denominado Complexo Hidrelétrico do Tapajés (CHT) foi elaborado, o qual prevé
a instalacdo de um complexo de usinas.

O projeto CHT considera os seguintes AHE, com seus respectivos potenciais de geracao:
Séo Luiz do Tapajés (6.133 MW), Jatoba (2.338 MW), Chacoréo (3.336 MW), Cachoeira dos
Patos (528 MW), Jamanxim (881 MW) e Cachoeira do Cai (802 MW). O Conselho Nacional
de Politica Energética (CNPE), através da resolucdo CNPE n° 3, publicada em maio de 2011,
destaca que as futuras usinas Sao Luiz do Tapajds e Jatoba sé&o estratégicas de interesse publico,

estruturantes e prioritarias para implantagdo (MME; EPE, 2014). Dentre essas, a maior usina é
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a de S8o Luiz do Tapajos, que teria poténcia inferior apenas a Itaipu, Belo Monte e Tucurui,
com previsdo de até 6.133 MW de poténcia total a partir da construgdo de uma barragem de
3.483 metros de comprimento atravessando areas protegidas. Os estudos para 0 AHE Séo Luiz
do Tapajés eram 0s mais avancados, mas o Instituto Brasileiro do Meio Ambiente e dos
Recursos Naturais Renovaveis (IBAMA) arquivou 0 seu processo de licenciamento sob
argumento de que o projeto apresentado e o seu respectivo Estudo de Impacto Ambiental (EIA)
ndo continham informacdes necessarias para a analise de viabilidade socioambiental, o que
levou a extrapolacdo do prazo, conforme previsto na resolucédo do Conselho Nacional do Meio
Ambiente (CONAMA). Jatobé é outro importante AHE, situado no municipio de Itaituba-PA,
e que devera gerar em média 1.282 MW, com poténcia instalada de 2.338 MW (MME; EPE,
2014).

Figura 2 - Bacia do rio Tapajés. (a) Localizacdo dos AHE do projeto CHT. (b) Estacdes hidroldgicas na bacia do
rio Tapajds com respectiva duragdo das séries temporais.
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Como forma de minimizar os impactos ambientais na regido, a modalidade de

exploracdo do potencial hidroelétrico adotado pelo governo serad de usina-plataforma do tipo
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fio d’agua. As usinas-plataformas adotam esta denominacdo em referéncia as plataformas
usadas para exploracdo de petréleo. Isto implica que na fase de construcdo as instalacfes
levantadas sejam temporarias, diferentemente do modelo tradicional de vilas operarias, que
depois transformam-se em cidades. As instalacdes ficardo, portanto, restritas ao entorno da
usina, sem necessariamente ocorrer a abertura de rodovias de acesso, 0 que segundo a EPE
contribuiria para reduzir o potencial de devastacdo inerente as ocupaces do modo usual. Por
outro lado, a caracteristica mais limitante das usinas fio d’agua ¢ sua vulnerabilidade as
flutuacGes do regime de precipitacao.

O regramento brasileiro requer que os estudos prévios para implantacdo de uma UHE
empreguem dados de medi¢do de descarga (vazdo) coletados por um periodo de setenta anos,
de maneira que possa capturar com seguranca estatistica, os periodos secos que definem a
energia firme (ANEEL, 2005). Entretanto, é bastante comum em inimeras ocasides ndo haver
um longo registro de dados observacionais para os rios da Amazonia. Por exemplo, os dados
disponiveis pelas estacdes hidroldgicas na bacia do rio Tapajos apresentam duracdo das series
temporais de vazao ou cota inferiores a trinta anos, em média (Figura 2b). Esta condi¢cdo pode
ser um fator limitante para a estimativa do potencial de geracédo de energia hidrelétrica com o
grau de confianca necessario. Além disso, também pode comprometer o sucesso do
empreendimento que envolve elevadas quantidades de recursos financeiros e cujos impactos
sociais e ambientais sdao extremamente importantes, demandando o0 maximo rigor para 0
planejamento do projeto (AWOJOBI; JENKINS, 2016).

Os sistemas de recursos hidricos, por sua vez, sdo projetados a partir da suposicéo de
que a sequéncia de dados hidroldgicos, de vazdo ou de precipitacdo, seja estacionaria. Em outras
palavras, supBe-se que as caracteristicas essenciais dos processos hidrolégicos, tais como suas
medidas de posicdo e variabilidade permanecam constantes ao longo do tempo. Entretanto, tal
suposicao pode ndo ser verificada quando sdo considerados aspectos como a mudancga de
cobertura vegetal, ou a variabilidade e mudanca climatica. Nesses casos, projetos de médio e
longo prazos baseados na estacionariedade dos eventos hidroldgicos devem ser criteriosamente
avaliados (ALEXANDRE; BAPTISTA; NAGHETTINI, 2010).

Segundo o Fifth Assessment Report (AR5) - The Physical Science Basis (2013), ultimo
relatorio de avaliacdo divulgado pelo Intergovernmental Panel on Climate Change (IPCC), é
esperado um aumento progressivo da temperatura global de até 4,5°C para o final deste século,
0 que ocasionaria alteragdes significativas no regime pluviométrico em todo o globo. Esta
afirmacdo esta em consonéncia com os resultados publicados pelo Primeiro Relatorio de
Avaliacdo Anual (RAN1) (PBMC, 2014), do Painel Brasileiro de Mudangas Climaticas
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(PBMC). Todavia, particularmente no Brasil e, mais especificamente na Amazbnia, mesmo
com todo o0 avango ja alcancado, as simula¢fes dos modelos numéricos de previsao climatica
ndo apresentam consenso absoluto, sugerindo diferentes resultados que apontam tanto para
déficits acentuados de chuva, como para aumento no volume de precipitacdo (MARENGO,
2007). Muitos destes resultados contraditérios estdo associados também as falhas nas séries
temporais de dados para a Amazonia e aos poucos dados existentes. De acordo com Nobre
(2008), ha grandes chances de aumento na frequéncia de eventos extremos de secas e cheias
decorrentes das mudancas climaticas, semelhante ao que se observou na Amazdnia nos anos de
2005/2010 e 2009/2012, sendo anos de secas e inundagdes acentuadas, respectivamente.

A sua vasta rede de drenagem qualifica a Amazonia como regido de elevado potencial
para producéo de energia hidrelétrica e pode ser considerada como alternativa vital para suprir
as demandas energéticas do pais, sobretudo, por meio de uma fonte renovavel. A instalacdo de
usinas hidrelétricas, especialmente em areas sensiveis como as unidades de conservacao
existentes na Amazonia, inevitavelmente causa impactos ambientais de grande relevancia,
intensificando a pressdo sobre a regido e, por isso, a execu¢do de um projeto desta envergadura
exige uma avaliacdo criteriosa do potencial de geracdo de energia para verificar se o
empreendimento serd capaz de manter de forma tecnicamente sustentada a sua capacidade de
geracdo no medio e longo prazos.

Com base no cenario que se desenha para a Amazonia, a inegavel importancia estratégica
gue possui para a geracdo de energia no Brasil, considerando-se as dificuldades frequentemente
encontradas na regido acerca dos registros hidroldgicos, e diante das incertezas sobre a
variabilidade e mudancas potenciais do clima, este trabalho busca apresentar uma metodologia
aplicada a modelagem do potencial mensal de geracdo de energia hidrelétrica usando séries
temporais de precipitacdo para ajudar na tomada de decisdo antes da implantacao dos projetos
de UHE.

Visto que fendbmenos naturais como a chuva, por exemplo, tem comportamento
altamente ndo-linear e influencia diretamente a vazdo e, consequentemente, o potencial de
geracgdo de energia, esta pesquisa adotou a hipotese de que este problema pode ser tratado com
aplicacdo de técnicas de inteligéncia artificial, visto que tem sido demonstrado em inimeras

aplicacdes a sua capacidade para resolver problemas reais e complexos.

1.2. LOCALIZACAO DO SiTIO DE ESTUDO
A metodologia proposta para o potencial de geracdo de energia hidrelétrica foi aplicada

para 0 AHE Jatobé, que esta situado na bacia do rio Tapajos. A bacia hidrografica do Tapajos
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compreende os estados do Para, Mato Grosso, Amazonas e Rondénia, e pertence a bacia do rio
Amazonas. O rio Tapajos tem aproximadamente 2.000 km de extensdo, nasce no Mato Grosso,
da confluéncia dos rios Juruena e Sdo Manuel, também conhecido como Teles Pires, e flui para
o rio Amazonas pelo estado do Para (SOUSA JUNIOR, 2014). A &rea total da bacia do rio
Tapajos tem 764.183 kmz, o relevo é constituido de planicies, regides montanhosas e plat6s,
cuja altitude varia de 51 metros a cerca de 900 metros (ELETRONORTE; CAMARGO
CORREA; CNEC, 2008).

Parte do relevo da bacia do rio Tapajos € resposta ao soerguimento do escudo brasileiro
associado a formag&o arco magmatico da cordilheira dos Andes. Grande parte da bacia do rio
Tapajos apresenta baixa amplitude de relevo, cujos delimitadores geomorfoldgicos séo escassos,
predominando os rios e seus afluentes como marcos geograficos locais. A drenagem dos
principais afluentes do rio Tapajos apresenta evolucdo geomorfoldgica de longo prazo (GET,
2014).

A maior sub-bacia do Tapajés é a do rio Teles Pires (sub-bacia 444), que cobre a maior
parte do territorio. Na bacia do Tapajos ha uma dindmica de sedimentacao fluvial caracterizada
pela presenca de ilhas, bancos de areia e extensas planicies fluviais.

Considerando as caracteristicas pedolégicas da bacia do Tapajés, predomina a classe
Latossolo Vermelho-Amarelo (GET, 2014). Esta classe de solo ocorre principalmente sob
condicdes de relevo ondulado, com variacdes entre suavemente ondulado e fortemente
ondulado. Também apresenta elevada susceptibilidade aos processos erosivos, especialmente
em areas de morros residuais, onde os solos sdo pouco profundos e a declividade mais acentuada
pode favorecer o movimento de massas. Tal condi¢do pode ainda ser agravada pelas condigdes
climaticas, em especial o regime pluviométrico, que sera melhor detalhado no capitulo 4.

Sob o ponto de vista da fertilidade, os solos na bacia do Tapajos sao predominantemente
pobres, ou seja, baixa fertilidade natural, caracteristicos de solos lixiviados (GET, 2014). Ainda
assim, a fitofisionomia predominante sobre a regido é de floresta de terra firme ou floresta
ombréfila. A relacdo entre a floresta vigorosa em meio a um solo pobre é decorrente da ciclagem
dos nutrientes, que consiste em um processo continuo de troca de elementos quimicos essenciais
entre as fragGes viva e morta da biomassa. A bacia do Tapajos ainda mantém a maior parte da
sua area com vegetacdo nativa preservada, com pequeno grau de desmatamento, condigdo
favorecida pela existéncia de areas protegidas em grande parte do territério. Segundo registros
do Projeto de Monitoramento do Desflorestamento da Amazénia (PRODES), realizado pelo

Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), percebe-se que o0 maior grau de
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desmatamento ocorre em uma pequena area no setor Oeste da bacia do Tapajos (Figura 3). A

referida area pertence a sub-bacia 444 (Figura 4), cujo principal curso d’agua € o rio Teles Pires.

Figura 3 - Classes de cobertura do solo para o ano base 2018.
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Fonte: INPE, 2018.

A instalagdo e operacdo da UHE Jatoba deverd impactar diretamente os municipios de
Itaituba e Jacareacanga, com uma area do reservatorio de 646,3 km2. Porém a area inundada
sera de 204 kmz2, descontando-se a area do rio Tapajos. A barragem devera apresentar uma
gueda de 16 metros entre a montante e a jusante, com comprimento de 1.287 metros e altura

méaxima da barragem de 35 metros.



Figura 4 - Area de estudo: bacia do rio Tapajos.
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A bacia do rio Tapajés pode ser subdividida em sete sub-bacias menores, cuja area de
drenagem tem influéncia direta no AHE Jatoba (Figura 4). Os codigos numéricos apresentados
nas areas delimitadas sdo os mesmos adotados pela Base Hidrografica Ottocodificada da
Ageéncia Nacional de Aguas (ANA), conforme estabelecido pela Resolugdo n°30/2002 do
CNRH (MMA, 2002) e representam as sub-bacias que compdem a bacia principal do Tapajos,
segundo a hierarquia estabelecida pela metodologia de Otto Pfafstetter. O método Otto
Pfafstetter de codificacdo considera inicialmente o curso d’agua principal da bacia para
estabelecer sua codificagao. Para determinar qual o curso d’agua principal, parte-se da foz da
bacia e, a cada confluéncia com outros rios tributarios decide-se qual o trecho de maior area de
contribuicdo. Esse processo agregando trechos ao curso principal € repetido a cada confluéncia
até a montante. A metodologia de codificacdo pode ser consultada em detalhes no “Manual de
Construcdo da Base Hidrografica Ottocodificada da ANA” (ANA, 2007).

As sub-bacias 443, 444, 445, 446, 447, 448 e 449 constituem a area de drenagem do
AHE Jatoba (Figura 4). A barragem da UHE devera ficar situada aproximadamente 1 km a
jusante da localidade de Jatoba (ELETRONORTE; CAMARGO CORREA; CNEC, 2008).

1.3. PRINCIPIO FiSICO TEORICO DA TESE

A metodologia proposta é baseada na hipétese de que para produzir hidroeletricidade,
além dos parametros de engenharia do projeto, a geracédo de energia propriamente dita depende
principalmente da vazdo do rio. Por sua vez, para que haja naturalmente vazdo suficiente é
necessario que ocorra chuva na bacia hidrogréfica. A dgua precipitada na bacia pode percorrer
0s seguintes caminhos: infiltracdo no solo, retorno a atmosfera por evaporacao, e escoamento
(runoff). Assim, de forma simplificada, o conceito fisico empregado nesta metodologia €é
transformar a entrada do sistema (precipitacdo) em potencial de geracdo de energia, que é a
saida. Para isso, foram utilizadas técnicas de inteligéncia artificial porque sdo capazes de
reconhecer padrdes atraves de um processo iterativo de aprendizagem.

Esta metodologia reserva algumas condi¢Oes para sua aplicacao efetiva, como restricao
para barramentos em cascata a montante do AHE, cujo sitio se busca realizar a modelagem do
potencial de geracdo de energia. Todavia, esta condicdo pode ser viavel desde que tais barragens
também sejam do tipo fio d’agua e o fluxo natural do rio ndo seja subitamente alterado por
acoes de controle da(s) UHE a montante. As oscilagdes no fluxo de vazéo devem ser restritas a

variabilidade climética natural, sob pena de introduzir forte ruido ao aprendizado de méaquina.
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14. DEFINIC}AO DE OBJETIVOS

De modo a tratar o problema apresentado nos tdpicos anteriores acerca da baixa
disponibilidade de dados para estimar o potencial de geracdo de energia na Amazonia, a tese
elencou um objetivo geral e seu desdobramento em objetivos especificos para abordar de forma

apropriada a temética em foco.

1.4.1. Objetivo Geral

Desenvolver uma metodologia capaz de simular e prever, por meio de técnicas de inteligéncia
computacional, o potencial de geracdo de energia em aproveitamentos hidrelétricos, sobretudo
em regides como a Amazonia, onde os registros de dados observacionais de vaz&o Sio escassos,

com séries temporais curtas e/ou com muitas falhas.

1.4.2. Objetivos Especificos

(a) Desenvolver e avaliar modelos preditivos com base em inteligéncia artificial para estimar o
potencial de geracdo de energia em aproveitamentos hidrelétricos;

(b) Realizar andlises estatisticas e climatologicas sobre os dados observados de precipitacdo na
bacia do rio Tapajos e potencial de geracdo energética no AHE Jatob;

(c) Avaliar o impacto na geracao de energia do AHE Jatoba de acordo com cenarios simulados

para um periodo de até vinte anos futuros.

1.5. ESTRUTURA DA TESE

A tese esta organizada em capitulos, conforme se apresenta a seguir:

Capitulo 1: contextualiza o0 ambiente no qual o problema central da tese se desenvolve,

apresentando 0s objetivos da pesquisa e a sua justificativa.

Capitulo 2: realiza uma abordagem multidisciplinar sobre os principais conceitos e
aspectos de relevancia nas areas de energia, hidrologia, climatologia e aprendizado de maquina

para embasar o tratamento da problematica da tese.

Capitulo 3: caracteriza os dados utilizados e apresenta os procedimentos metodoldgicos

para o tratamento dos dados utilizados e desenvolvimento dos modelos preditivos empregados.
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Capitulo 4: apresenta os principais resultados obtidos para atender os objetivos geral e

especificos propostos na tese.

Capitulo 5: faz a discussao sobre os resultados encontrados no ambito da climatologia

estatistica e modelagem preditiva do potencial de geracdo de energia.

Capitulo 6: apresenta as consideracdes finais sobre a pesquisa e proposicfes de

continuidade da pesquisa com trabalhos futuros.
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CAPITULO I

2. CONCEITOS BASICOS

Visto que esta tese tem um carater multidisciplinar, considerando diferentes areas do
conhecimento técnico-cientifico, este capitulo apresenta uma viséo geral sobre alguns pontos

importantes abrangendo os temas abordados na pesquisa para sua melhor compreenséo.

2.1. CONCEITOS BASICOS SOBRE ENERGIA

Segundo estabelece a mecéanica Newtoniana, o trabalho pode ser definido como o
produto escalar entre uma forca e o deslocamento realizado durante um intervalo de tempo
(MICHAELIDES, 2012). A poténcia é o trabalho por unidade de tempo. Quando a forca é
variavel, o trabalho é dado por uma integral que descreve o movimento da forca entre dois
pontos a e b. Portanto, o trabalho e sua derivada no tempo, a poténcia instantanea, sdo definidas

da seguinte forma:

F-dx 1)

onde W ¢ o trabalho, a e b sdo, respectivamente, ponto de partida e chegada para o deslocamento

dx,eFéa forca aplicada. A poténcia, por sua vez, é o produto escalar da forca pela velocidade.

W=F-Z=F-V 2)

onde W ¢ a poténcia instantanea, dt é a variacio no tempo e V¢ a velocidade.

A energia € um conceito mais amplo e pode ser definida como o potencial dos materiais
e sistemas para realizar algum trabalho atil. Pode ser mensurada na mesma unidade que o
trabalho e vir em diversas formas. Por exemplo, energia calorifica ou termal é uma forma de
energia que é transferida de materiais em temperaturas mais altas para aqueles de temperaturas
mais baixas; sendo usualmente produzida pela combustdo de certos materiais, que Sao
considerados como fontes de energia. Existem diversos sistemas de engenharia, como por
exemplo, usinas e maquinas de combustdo interna, que convertem calor em trabalho. Outras
formas de energia que sdo comumente encontradas em aplica¢es praticas no dia a dia da

engenharia séo: a energia potencial, que é uma forma de energia que fica armazenada em um
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corpo; a energia cinética que esta relacionada com o movimento de um corpo; a energia quimica
que esta associada as substancias e € liberada quando ocorre a quebra das ligacbes quimicas
entre os atomos que compdem a matéria, como carvao e hidrocarbonetos, por exemplo; a
energia nuclear, que € resultante da transformacéo de nucleos atdmicos; e energia elétrica que
é uma forma de energia que surge da diferenca de potencial elétrico entre dois pontos, 0 que
permite estabelecer uma corrente elétrica entre eles. A energia elétrica é uma forma de energia
muito importante, especialmente para 0 modo de vida moderno que utiliza indmeros
equipamentos eletro-eletronicos, tanto para facilitar as atividades diarias da rotina doméstica,
como para o lazer, assim como para atividades da indUstria e demais setores produtivos.

Na matriz de energia elétrica do Brasil predominam as fontes renovaveis de energia
(EPE, 2018), ou seja, aquelas que sdo geradas a partir de fontes inesgotaveis, ou de outra forma,
que podem ser recicladas, sendo tipicamente de fontes naturais como a energia solar, a energia
edlica e a energia hidraulica. Dentre estas, as fontes hidricas s@o responsaveis por 65% da oferta
de energia eléetrica no Brasil (Figura 5).

Figura 5 - Oferta (%) de energia elétrica por fonte.
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2.1.1. Hidroeletricidade

A hidroeletricidade é o termo que se refere a energia elétrica gerada pelo movimento
das aguas, seja pela forca gravitacional da queda ou pelo proprio fluxo da agua. Este € um
conceito ja bastante sedimentado pela sociedade moderna. A hidroeletricidade tem sido
utilizada por mais de cem anos na maioria dos paises que possuem alguma fonte hidrica
disponivel para geracdo de energia elétrica. Basicamente, a hidroeletricidade é produzida pelo
processo e controle do fluxo de agua através de uma barragem. Na Figura 6 pode-se observar
esquematicamente 0s processos para a geracao de energia hidrelétrica. [1] Os sistemas de
captacdo e aducdo levam a agua até a casa de forca, estrutura na qual sdo instaladas as turbinas.
[2] As turbinas sdo equipamentos cujo movimento giratorio provocado pelo fluxo d’agua faz
girar o rotor do gerador, fazendo com que o deslocamento do campo magnético produza energia
elétrica [3]. O vertedouro, por sua vez, permite a saida do excesso de agua do reservatorio,
quando o nivel ultrapassa determinados limites. Outros aspectos e outros equipamentos também
sdo importantes, entretanto, em Ultima anélise, trata-se de uma busca por “queda” e “vazdo”,
onde a primeira é fixa, mas a segunda é variavel. [4] E por fim, a energia elétrica produzida é
transmitida para uma ou mais linhas de transmissdo, as quais sdo interligadas a rede de
distribuicéo.

Figura 6 - Esquema de uma usina hidrelétrica.
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Fonte: https://www.todamateria.com.br/usina-hidreletrica/
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A hidroeletricidade tem sido a forma mais comum no mundo de geragdo de energia
elétrica em grande escala e provavelmente, ainda sera assim por alguns anos. A construcédo de
barragens em locais estratégicos importantes, conforme decidido por engenheiros, significa que
a geracdo de energia pode ser aumentada ou diminuida dependendo das necessidades da
comunidade que a utiliza. Durante os periodos de baixa utilizacdo a saida pode ser reduzida, e
aumentada durante os periodos de alta demanda de producéo (DIVYA; JOSEPH, 2014); essas
mudancas podem ser feitas rapidamente em comparacdo com a producdo de petroleo, por
exemplo, que tem um atraso devido a necessidade de refinar o produto bruto. A velocidade com
que a producdo de energia hidrelétrica pode ser alterada é uma grande vantagem para nossas
crescentes necessidades energéticas.

Considerando apenas o custo financeiro e a longevidade do empreendimento, a
hidroeletricidade é uma das formas de energia elétrica de menor custo, visto que ndo requer
combustivel, que por sua vez significa auséncia de mineragdo, sem processamento e mesmo
sem custo de transporte (ANEEL, 2008; MICHAELIDES, 2012; DIVYA; JOSEPH, 2014).
Pode ser considerada como uma das formas mais limpas de energia, mesmo levando-se em
conta que o processo de construcdo da barragem, assim como sua manutencao, possa significar
emissOes de carbono, sobretudo por conta das areas alagadas, cujas emissfes decorrentes sao
inferiores comparadas as emissdes por combustiveis fdsseis, sobretudo no longo prazo.

Atualmente, as barragens apresentam usos diversificados, ndo sendo destinadas
exclusivamente a geracdo de energia. A regularizacao de vazao exercida pelo barramento pode
contribuir para amenizar inundacGes em periodos extremamente chuvosos, assim como manter
0 abastecimento de agua durante estacdes mais secas (HASSAN, 2007). Um caso classico
ocorreu nos anos 1980, quando paises como Sudao e Etidpia foram arrasados com secas severas,
enguanto a barragem de Assud manteve o Egito em condi¢des bem mais confortaveis que seus
vizinhos.

Embora a hidroeletricidade seja bastante utilizada no Brasil e no mundo, a sua
implantacdo em geral acarreta algum custo social e ambiental, o que faz com que engenheiros
e tomadores de decisdo devam ter em mente um planejamento muito bem realizado de modo
gue a facilidade da energia gerada e seus beneficios associados sejam superiores as
desvantagens de sua implantacdo. A construcdo de barragens sofre muitas criticas
especialmente de ambientalistas. A cobranca é maior sobre aquelas UHE de grande porte e com
reservatorio de acumulagéo, ou seja, as que formam um lago extenso e volumoso, utilizado para

armazenar dgua no periodo chuvoso e manter a geracdo de energia elétrica no periodo seco.
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Este processo é conhecido como regularizacdo de vazdo e permite o controle e planejamento
mensal ou anual, como é o caso, por exemplo, da usina de Tucurui, no Paré (Figura 7).

Figura 7 - Usina hidrelétrica com reservatdrio no municipio de Tucurui-PA.

Fonte: http://www3.ana.gov.br/portal/ANA/imagens/imagens-divisao-hidrografica/imagens-regiao-hidrografica-

tocantins-araguaia/toca_143-8040444-usina-hidreletrica-de-tucurui-pa-rui-faquini.jpg/image_view_fullscreen.

Um dos principais pontos de questionamento acerca das barragens sdo os danos
ambientais e sociais inerentes a implantacdo de uma usina hidrelétrica, os quais sdo
considerados extremamente elevados devido as extensas areas alagadas, prejudicando a fauna
e a flora da regido. A inundacdo de grandes areas para o represamento do curso d’agua de
maneira a formar o reservatorio de acumulacao requer o deslocamento de comunidades inteiras,
com abandono de cidades e realocacdo dos seus habitantes e empreendimentos de negocios. As
areas inundadas também provocam mudangas ecoldgicas profundas, prejudicando a fauna e a
flora local, além da inundacdo de sitios e monumentos arqueolégicos (HASSAN, 2007;
MICHAELIDES, 2012).

As barragens também afetam a fauna aquatica, em especial a migracao de peixes, além
de restringir o caminho natural das 4guas. Para mitigar tal impacto, s&o criados mecanismos de

transposicao dos peixes através de corredores em forma de escadarias laterais. A geracdo de
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energia elétrica altera 0 ambiente aquético corrente abaixo, devido a sedimentagdo e passagem
de &gua através de peneiras.

Alguns estudos associam as usinas a elevacdo dos niveis de gas metano sobre os
reservatorios e area do entorno, sobretudo em regides tropicais, como a Amazonia, em razao de
processos quimicos anaerdbicos por conta das arvores que ficaram submersas apds o
enchimento do lago (DEEMER et al., 2016; FEARNSIDE, 2016). O metano € um dos gases de
efeito estufa e embora seu tempo de vida na atmosfera seja menor que o do gas carbénico, seu
potencial de aguecimento pode ser até 60 vezes maior do que o do CO.. QOutra critica severa é
0 risco de rompimento da barragem, cujo dano potencial é absolutamente catastrofico. Em tais
circunstancias, qualquer assentamento no vale abaixo seria inundado, levando possivelmente a
perda de muitas vidas humanas, destruindo casas, interrompendo o fornecimento de energia a
todas as residéncias afetadas e possivelmente inundando a paisagem, além dos danos ecologicos.

Como forma de minimizar os aspectos negativos de grandes aproveitamentos
hidrelétricos, a legislacdo incorporou medidas para reduzir os impactos ambientais e sociais,
passando a construir usinas do tipo fio d’agua, pratica que o governo federal adotou em todas
as licitacGes para aproveitamentos hidrelétricos de grande porte desde 2005 até os dias atuais.
As usinas do tipo fio d’agua ndo possuem reservatdrios para armazenamento de agua ou
possuem reservatorios com dimensdes bastante reduzidas, apenas para manter as condigdes
minimas de funcionamento das turbinas, o que permite tdo somente a regularizacdo do fluxo
diario ou semanal. Este € um conceito que tem sido aplicado especialmente na Amaz6nia, como
as usinas de Santo Antonio e Jirau, no rio Madeira, em Rondonia; UHE Belo Monte, no rio
Xingu, no Para; e UHE Estreito (Figura 8), no rio Tocantins, no Maranhd&o.
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Figura 8 - Usina hidrelétrica do tipo fio d’4gua no municipio de Estreito-MA.

Fonte: http://www.0as.com.br/oas-com/oas-engenharia/realizacoes/energia/#

A barragem em si interrompe o curso do rio e represa a agua formando um reservatorio
que permite regular a vazdo. De tal forma, esse reservatorio pode ser diretamente manejado
pelo gestor da usina para controlar a vazdo. Em uma usina a fio d’agua, este controle é
comprometido pela auséncia de reservatério, ficando mais suscetivel as alternéncias do
comportamento climatico. Em geral, usinas a fio d’agua tém baixos “fatores de capacidade”. O
fator de capacidade é uma grandeza adimensional obtida pela divisdo da energia efetivamente
gerada ao longo do ano — em geral, medida em MWh/ano — pela energia méxima que poderia
ser gerada no sistema (ABBUD; TANCREDI, 2010). Trata-se, portanto, de uma medida da
limitac&o da usina no que diz respeito a sua capacidade de gerar energia.

Os projetos de engenharia para usinas hidrelétricas sdo complexos e exigem varias fases
antes da energia chegar ao consumidor final. Apds o leildo do aproveitamento hidrelétrico,
seguem as fases para elaboracdo do projeto basico e dos programas e projetos sécio-ambientais,
que devem estar em consonancia com os estudos de viabilidade e sdcio-ambientais aprovados.
A Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) é a responsavel por aprovar o projeto basico
e autorizar a construcdo da usina. O 6rgdo de licenciamento ambiental, por sua vez, é
responsavel pela emissao da Licenca de Instalacdo, que € o documento que permite o inicio da


http://www.oas.com.br/oas-com/oas-engenharia/realizacoes/energia/
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construcdo da usina sob fiscalizacdo da ANEEL. E antes da usina entrar em operacéo, é
necessaria uma Licenca de Operacdo, condigdo para o enchimento do reservatério. Todo este

processo é relativamente demorado, podendo levar entre cinco e quinze anos.

2.1.2. Potencial de Geracdo de Energia Hidrelétrica

De forma mais geral, podemos considerar como principais variaveis utilizadas na
classificacdo de uma usina hidrelétrica: a altura da queda d’agua (ou queda hidraulica), a vazdo
natural do curso d’agua, a capacidade ou poténcia instalada, o tipo de turbina empregada, o sitio
de localizagdo, o tipo de barragem e o reservatorio (ANEEL, 2008). Todos sdo fatores
interdependentes. A altura da queda d’agua e a vazdo dependem do local de construcdo e
determinardo qual sera a capacidade instalada - que, por sua vez, determina o tipo de turbina,
barragem e reservatorio. De maneira mais direta, pode-se dizer que a energia elétrica gerada
em uma usina ¢ proporcional ao produto entre a vazdo natural do curso d’agua e a queda
hidraulica. Com base nesta premissa, o potencial de geracdo de energia hidrelétrica de um AHE
é estimado usando a seguinte expressdo (KOCH et al., 2011; SHARMA; SINGH, 2013;
STICKLER et al., 2013; BUTERA; BALESTRA, 2015):

PHi:nXpXQngXAh (3)

onde PH; é o potencial hidrelétrico médio mensal (em megawatts) no més i;  é o fator de
eficiéncia, que corresponde basicamente ao rendimento do conjunto turbina-gerador; p é a
densidade da agua (em quilogramas por metro cubico); Qi é a vazao média mensal (em metros
cubicos por segundo); g é a aceleracdo gravitacional (em metros por segundo quadrado); Ah é
a queda hidraulica (em metros). Assim, substituindo os valores de Qi em (3) para cada més da
série de dados, pode-se obter a série temporal mensal do potencial de geracdo de energia.

O potencial hidrelétrico é a quantidade de energia possivel de ser techicamente e
economicamente aproveitada empregando as tecnologias atualmente disponiveis (EPE, 2008).
Usualmente, o potencial hidrelétrico pode ser mensurado em termos de energia firme, ou seja,
a quantidade méaxima de geracéo de forma continua mesmo em condicdes de regime hidrologico

critico.
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2.2. CONCEITOS BASICOS SOBRE HIDROLOGIA

Os recursos hidricos tém importancia direta na vida dos seres vivos, pois todos
dependem de agua para manter suas atividades fisioldgicas. Além disso, 0 homem faz uso e
gestdo dos recursos hidricos para o abastecimento e realizacdo de diversas atividades, seja lazer,
irrigacdo de culturas agricolas, criagdo de animais terrestres e aquaticos, navegacdo, geracao de
energia, entre outras. Para continuar utilizando um bem tdo necessério e precioso, € fundamental
conhecer o seu comportamento para realizar melhor e adequadamente o seu gerenciamento. E
a hidrologia a ciéncia que engloba o estudo da agua na superficie e abaixo da superficie da
Terra, a ocorréncia e 0 movimento da agua, as suas propriedades fisicas e quimicas, e sua
relagdo com 0os componentes vivos e materiais do meio ambiente (BALES, 2015).

A unidade espacial mais comum sob consideracdo da hidrologia é a bacia hidrografica,
que consiste de uma area de terra a partir da qual os fluxos d’agua correm em diregdo a um rio
e, entdo, do rio para o mar. Tal terminologia sugere que a &rea seja andloga a uma bacia onde
todas as dguas se movem em dire¢do a um ponto central. O denominador comum em qualquer
ponto de uma bacia € que onde quer que a chuva caia, ela finalizara no mesmo lugar, ou seja,
onde o rio encontra 0 mar. Naturalmente que este conceito esta centrado no escoamento da
agua, desprezando algumas perdas, seja por evaporacdo ou por infiltracdo. As bacias
hidrograficas podem apresentar tamanhos variados, desde poucos hectares a milhdes de
quildmetros quadrados, como € o caso da bacia Amazénica que possui cerca de 7 milhdes de
quildmetros quadrados (MMA, 2006).

Como ponto de partida sobre qualquer abordagem hidrolégica, é sempre Gtil considerar
o ciclo hidrolégico. Este é na verdade um modelo conceitual de como a 4gua se move entre a
Terra e a atmosfera nos seus diferentes estados, seja gasoso, liquido ou sélido. Como qualquer
outro modelo conceitual, este pode conter algumas simplificacGes. Na Figura 9 é apresentado
um esquema do movimento da agua em torno do sistema Terra-atmosfera e € uma representacao

do ciclo hidroldgico global.
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Figura 9 - Ciclo hidrolégico global. Os nimeros representam uma estimativa da quantidade total de &gua (milhares
de km?) em cada processo por ano. E é a evaporagdo, P é a precipitacdo, Qg é 0 escoamento subterraneo
e Q é o escoamento superficial.

Fonte: Adaptado de Shiklomanov, 1993.

O ciclo consiste de evaporacdo da dgua liquida em vapor d’adgua que ¢ movido através
da atmosfera. Em algum estagio, o vapor d’agua ¢ condensado em liquido (ou solido)
novamente e cai na superficie como precipitacdo. Os oceanos perdem mais dgua por evaporagao
do que recebem por precipitacdo. Por outro lado, os continentes recebem mais agua precipitada
do que perdem para a atmosfera por evaporacao. Essa diferenca entre precipitacéo e evaporagado
na zona terrestre € o escoamento superficial e sub-superficial das aguas (ou runoff) em direcéo
aos oceanos, completando assim o ciclo hidrolégico (RAGHUNATHY, 2006). A partir da
Figura 9, percebe-se que as maiores quantidades de evaporagéo e precipitacdo ocorrem sobre
0s oceanos. Os valores no diagrama sao totais globais, mas variam enormemente ao redor do
globo. A precipitacdo total é particionada em diversos processos hidroldgicos em diferentes
quantidades dependendo do clima.

O termo precipitacdo abrange a queda de qualquer hidrometeoro, seja no estado liquido

ou solido. Hidrometeoro é um termo empregado para representar um fendmeno atmosférico
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formado por um conjunto de particulas aquosas, na forma liquida ou sélida (por ex.: chuva,
neve, granizo), em queda livre ou suspensdo na atmosfera, ou levantada da superficie pela acdo
do vento, ou depositada em superficies (por exemplo: orvalho).

Sob a dtica de uma escala menor o ciclo hidrolégico de uma bacia hidrografica, o
modelo conceitual pode ser observado com mais profundidade acerca das operagdes dos
processos hidrologicos. Adaptando a Figura 9 para a Figura 10, ainda ha essencialmente trés
processos predominando (evaporacao, precipitacdo e runoff), mas agora pode-se subdividir
cada um em diferentes subprocessos. A evaporacao € uma mistura de evaporacéo da agua livre
(ou seja, rios e lagos), evaporacdo do solo, evaporacao da superficie das plantas, interceptacdo

e transpiracdo das plantas.

Figura 10 - Processos do ciclo hidroldgico operando na escala de bacia hidrografica. Q é o runoff, Qg é 0
escoamento subterréneo, Qre é 0 escoamento sub-superficial em solo ndo saturado, | € a interceptacéo,
E é a evaporacdo e P é a precipitacao.

Fonte: Adaptado de Shiklomanov, 1993.

A interceptacdo da precipitacdo pelas plantas torna a dgua disponivel novamente para

evaporacao antes mesmo que ela alcance a superficie do solo. O termo runoff de forma mais
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abrangente engloba 0 movimento da agua liquida tanto acima, quanto abaixo da superficie
terrestre. Os processos do ciclo hidrologico sdo bastante complexos e ocorrem em escalas de
tempo dentro da bacia hidrografica. Matematicamente, tais processos do ciclo hidrologico
podem ser representados por meio de uma equacéo, denominada equacédo do balanco hidrico,

conforme segue:

P+E+AS+Q=0 (4)

onde P é a precipitacdo, E é a evaporacdo, AS é a mudanga no armazenamento e Q é o runoff.
(4) incorpora os principios de continuidade de massa e energia, ou seja, o ciclo hidroldgico é
considerado um sistema fechado, onde nenhuma massa ou energia é criada ou perdida. Neste
caso, a massa refere-se a agua. Os termos da equacdo do balan¢o hidrico podem ser
interpretados como uma série de fluxos e armazenamentos. A equacdo do balango hidrico,
portanto, avalia o fluxo relativo de dgua para a superficie e a partir da superficie com o termo
de armazenamento também incorporado. A precipitacdo na equacdo do balanco hidrico
representa a principal entrada de agua em uma superficie, por exemplo, na bacia hidrografica.
Uma grande parte da hidrologia envolve medicGes e estimativas da quantidade de agua

envolvida nestes fluxos de transferéncia e armazenamento de agua.

2.2.1.Medicéo de Vazdo em Cursos D’agua

Para entender o comportamento dos rios, suas variabilidades sazonais, as vazdes e 0S
regimes de precipitacdo que os influenciam, levando em consideracdo a sua distribuicdo tanto
no espaco, como no tempo, torna-se necessaria a coleta e interpretacdo dos dados. E é a
hidrometria, um ramo da hidrologia, que é responsavel pela medicdo e analise das
caracteristicas fisicas e quimicas da dgua, o que inclui os métodos, suas técnicas e instrumentos
empregados (CHOW et al., 1994).

Um segmento importante dentro da hidrometria é a fluviometria, que abrange as
medicOes de cotas e vazdes dos rios. As cotas linimétricas, ou simplesmente cotas, ou ainda
niveis fluviométricos sdo a altura da superficie da agua tomando como referéncia uma escala
arbitréria. Para observagdo sistematica das caracteristicas de um curso d’agua faz-se necessaria
a instalacdo de instrumentos que permitam efetuar as medicdes que se deseja. Para tal, sdo
instaladas estacGes hidrométricas que consistem em postos situados em uma determinada secéo

de um rio e que possuem um dispositivo de medicdo do nivel das &guas (réguas linimétricas ou
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linigrafos), devidamente referidos a uma cota conhecida ou materializada no terreno, chamada
de referencial de nivel (RN), eventualmente dotadas de facilidades (botes, pontes, outros) para
medicdo de vazdo e, quando necessario, providas de estruturas artificiais de controle (CHOW
etal., 1994).

A vazdo ou descarga de um rio é o volume de &4gua que passa através de uma secao
transversal do rio por unidade de tempo. Sua medicdo é extremamente importante, ndo ha
duvida, porém, a obtencéo diaria da vazao por processos de medicao direta €, alem de bastante
oneroso, operacionalmente complicado, sobretudo para rios com grande volume, correnteza,
turbuléncia e margens muito distantes, particularmente como ocorrem nos rios da Amazonia.
Por esta razéo, operacionalmente sdo adotados processos indiretos para medicéo de vazao.

O processo mais usual para obtencdo da vazdo de forma indireta € através da curva-
chave, ou seja, uma relacdo estabelecida entre a cota e a vazdo por meio de uma equacao
matematica ajustada aos dados. Esta relacdo pode ser univoca ou ndo, constante ou variavel
com o tempo, dependendo das condicdes locais (PINTO et al., 1973). Em linhas gerais, a curva-
chave ¢é nada mais que uma equacao ajustada aos dados de medicédo de vazdo, com a seguinte

forma:

Q=a(h-ho)° ()

onde Q é a vazdo, h é a cota, ho é a cota quando a vazédo é zero e, a e b sdo parametros da
equacdo de poténcia. Os parametros ho, a e b sdo normalmente ajustados usando-se um método
de minimizacdo de desvios entre valores previstos pela equacgéo e valores medidos, como por
exemplo o método de minimos desvios quadrados. Outras formulacdes tém sido propostas,
sobretudo com o avanco dos computadores, o que facilita o calculo. Herschy (2009) propbs

uma representacdo geral da vazao por meio de um polindbmio de grau M:

Q=ay+ah+ah*+-+ayh™=3"_,a,h™ (6)

onde ao, a1, ..., am sdo coeficientes e h é a cota. Outras possibilidades de representagédo
matematica da vazao podem encontrar bons resultados (FENTON, 2018).

A cota é observada com auxilio da régua linimétrica (Figura 11) ou registrada por meio
de linigrafos. A régua linimétrica &€ uma escala graduada usada para medir a altura do nivel
fluviométrico, sendo usualmente registradas pelo observador duas leituras diarias, a primeira
as 07:00 h e a segunda as 17:00 h.
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Figura 11 - Lances de régua linimétrica no rio Xingu, Altamira-PA.

Fonte: autor.

Para obtencdo da curva-chave, é necessario que seja realizada a medicdo da vazao
através de campanhas de campo, oportunidade em que sdo coletados, além da vazdo, diversos
outros dados, como largura da sec¢do, area molhada, velocidade, profundidade. A esse conjunto
de informagdes de campo chama-se resumo de descarga. As campanhas de campo para
obtencéo do resumo de descarga ocorrem periodicamente.

A obtencdo da vazdo é efetuada por meio de um processo de medicao e integracdo do
campo de velocidades na secdo transversal do rio. Para medicdo da velocidade da agua em
qualquer profundidade de um curso d’agua, um dos instrumentos frequentemente utilizados é
o molinete hidraulico (Figura 12), o qual consiste de pequenas hélices que giram impulsionadas
pela passagem da &gua. A relacdo entre velocidade da agua e velocidade de rotagcdo do molinete
é estabelecida por uma equacdo fornecida pelo fabricante do equipamento, assim denominada
de equacéo do molinete (COLLISCHONN; TASSI, 2011). Mais recentemente, o molinete tem
sido progressivamente substituido por modernos equipamentos (Acoustic Doppler Current
Profiler - ADCP), que utilizam o efeito doppler em ondas acusticas para obtencéo da velocidade

por diferenca de frequéncia entre os sons emitidos pelo equipamento e refletidos pela agua.
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Figura 12 - Molinete para medicao de velocidade da agua.

Fonte: http://www.aparelhosmedir.com/.

A velocidade da corrente de um fluxo é, geralmente, maior na regido central do rio
comparado aquela medida em suas margens. Em razao de tal variacdo em diferentes pontos da
secdo transversal, as medidas de velocidade devem ser tomadas tanto na superficie da secao

transversal, como também em diferentes profundidades (Figura 13).

Figura 13 - Perfil de velocidade em uma se¢éo de rio.

POSICOES DO
MOLINETE
AREA DE
[ INFLUENCIA PERFIL DAS
T VELOC!DADES
[ VELOCIDADE
B T MEDIA

Fonte: https://capacitacao.ead.unesp.br/dspace/bitstream/ana/112/1/apostila.pdf
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Atualmente, varios postos de observagdo hidroldgica contam com plataformas de coleta
de dados, as quais podem efetuar as medigdes e registros dos dados hidroldgicos
automaticamente sem necessidade de um observador. Entretanto, para se estabelecer a relagédo
cota-vazdo, ainda é necessaria a realizacdo de campanhas de campo para obtencao do resumo
de descarga.

Dentre as anélises estatisticas com os dados hidrologicos, uma das mais importantes
devido a sua aplicabilidade € a curva de permanéncia, a qual consiste em uma distribuicdo de
frequéncias acumuladas relativas das vazes de um determinado rio para um ponto especifico
e serve para fornecer informacGes mais completas sobre a variabilidade do escoamento e a
avaliacdo da transformacdo chuva-vazdo (CASTELLARIN et al., 2013), sendo passivel de
utilizacdo para identificar as alteracdes em decorréncia das mudancas ambientais de natureza
regional e global (PENA-ARANCIBIA et al., 2012; RODRIGUEZ et al.,2010; SIQUEIRA
JUNIOR et al., 2015).

A curva de permanéncia estabelece uma relagéo entre a vazao e a frequéncia com que
determinado valor de vazdo pode ser superado ou igualado. Para aplicacbes em
empreendimentos de geracdo de energia hidrelétrica, utiliza-se como base para definir a energia
assegurada de uma planta o referencial Qgs, ou seja, 0 valor de vazéo que é superado em 95%
do tempo (MME, 2007; EPE, 2008; CCEE, 2010).

2.2.2. Determinacao da Precipitacdo Média em Bacias Hidrograficas

As medicOes e estimativas de precipitacdo (volume e intensidade) sdo criticas para
qualquer estudo ou modelagem envolvendo o ciclo hidrolégico. Os pluvidmetros sdo 0s
dispositivos primarios para observacdo da precipitacdo liquida (chuva), cuja quantidade é
usualmente medida em milimetros, considerando que esta medida é por unidade de area. Assim,
por exemplo, 10 mm de precipitagdo corresponde a uma lamina d’agua de 10 mm de altura ou
10 litros por metro quadrado. As redes de pluvidmetros, particularmente na Amazonia,
frequentemente tém suas distribui¢fes esparsas e outras limitacbes podem ndo fornecer a
resolucéo espacial e temporal necessaria para varios esfor¢os da pesquisa cientifica e sobretudo
da modelagem. Embora os pluviémetros obtenham uma medida de certa forma precisa, é uma
informagdo pontual. Neste sentido, os avang¢os do sensoriamento remoto orbital ou de radares
meteorologicos tém contribuido para aperfeigoar as informacdes de precipitagdo em areas com
poucos ou nenhum sensor de superficie, visto que sua informacéo é referente a uma area e ndo
simplesmente a um Unico ponto. Entretanto, as informacBes de satélites e radares sao

estimativas e necessitam dos pluviémetros para sua devida calibragéo.



54

A precipitacdo sobre grandes areas ndo € uniforme e, portanto, usar o volume de
precipitacdo de um Unico ponto ndo é apropriado para representar o volume precipitado na bacia.
Por essa razao, € necessario determinar a precipitacdo média na bacia (RAGHUNATH, 2006).
Para tal, ha pelo menos trés métodos consagrados na literatura especializada: (a) método de

média aritmética, (b) método do poligono de Thiessen, e (c) método das isoietas.

@) Método de média aritmética: consiste em aplicar uma média aritmética simples
e direta sobre os volumes de chuva registrados pelos pluviémetros que compdem a area da bacia,
conforme equacéo a seguir. Embora este método seja simples e rapido de ser aplicado, somente
apresenta bons resultados quando a area é relativamente plana, os pluvidmetros estdo
uniformemente distribuidos e a precipitacdo registrada ndo apresenta grandes variacdes em

torno da média.

n
i=1Pi

p = zi=1Pi (7

onde P é a precipitacdo média na bacia, P; € a precipitacdo no pluvidmetro i, n é o nimero de

pluviémetros na bacia.

(b) Método do poligono de Thiessen: este método admite que cada area do poligono
é influenciada pelo pluvidmetro dentro desta area. Para determinacdo dos poligonos, plota-se
os pluviémetros em um mapa da area de interesse, conectando-os entre si por meio de linhas
retas (THIESSEN, 1911). A partir deste tracado, sdo desenhadas bissetrizes perpendiculares as
retas anteriormente tracadas, juntando-se os pluvidmetros adjacentes para formar poligonos
(Figura 14).
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Figura 14 - Tracado da mediatriz para defini¢do dos poligonos de Thiessen.

Limite da Bacia

Poligonos de
Thiessen

Fonte: Adaptado de Raghunathy (2006).

Esta abordagem permite utilizar uma distribuicdo irregular de pluvidmetros, aplicando-se um
de fator de ponderacdo para cada ponto de medicdo da precipitagdo, conforme determinado pela

expressao a seguir:

P _ Li=14iPi

P = =10 (8)
onde P é a precipitacdo média na bacia; Pi é a precipitagdo no pluviémetro i; A é a area total da
bacia; e Ai € a area parcial da bacia sob influéncia do pluvidmetro i. Os resultados obtidos pelo
método de Thiessen sdo usualmente mais acurados do que o método anterior (RAGHUNATH,
2006).

(©) Método das isoietas: neste método os pontos de precipitacdo sdo plotados em
um mapa de base e as linhas de mesmo valor de precipitacdo, denominadas de isoietas, sao
tracadas levando-se em consideracdo a orografia e a morfologia das nuvens de tempestade. O
valor médio entre duas isoietas sucessivas é tomado como a média das duas isoietas, sendo
ponderado com a area entre as isoietas. O somatério de cada produto ¢ dividido pela area total

da bacia para obtencéo da precipitagdo media, conforme segue:

_ Z(Pi"'PHI)Ai
P= ;—A ©)
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onde A é a érea total, A; é a &rea entre as duas isoietas sucessivas P;j e Pi+1. Este método pode
obter resultados melhores que os anteriores quando apropriadamente analisados e levando em
consideracdo os fatores de fisiografia da regido e caracteristicas das nuvens de precipitacao
(RAGHUNATH, 2006). Todavia, sem tais consideracOes e para uma grade regular, tende a
aproximar-se do método proposto por Thiessen.

2.3. CONCEITOS BASICOS SOBRE CLIMATOLOGIA

A atmosfera afeta a todos os seres no planeta e nds reagimos as condic¢des do tempo
atmosférico por meio de nossa habilidade em tomar decisfes. O tempo e o clima séo fatores
importantes na determinacdo das atividades do nosso dia a dia e também de longo prazo. O
tempo refere-se as condi¢des atmosféricas em um dado momento. Ja o clima é frequentemente
definido como uma média das condi¢es de tempo. Embora esta definicdo ndo esteja errada,
também nao se deve entender o clima como algo constante, pelo contrario, o sistema climatico
estd em constante mudanca.

A climatologia é o ramo da meteorologia que estuda o clima. Enquanto a climatologia
aplicada pode ser entendida como a analise cientifica de dados climaticos a luz de uma aplicacgéo
uatil para um propoésito operacional (LANDSBERG; JACOBS, 1951). Entretanto, mesmo
guando ha disponibilidade de grandes quantidades de dados climaticos, pode nédo ser trivial
obter respostas definitivas. Algumas das incertezas resultam do fato de nos dias atuais ainda
ndo termos um entendimento completo do sistema climético, alguns dados sdo inadequados ou
de baixa qualidade, e particularmente pela falta de habilidade para resolver todas as escalas,
espacial e temporal, relevantes de variabilidade climatica. Sob este aspecto, a analise estatistica
pode frequentemente ndo apresentar respostas definitivas, entretanto pode ser de grande ajuda
para estabelecer relacbes e quantificar as incertezas dentro dos dados climaticos.

Ha trés propriedades dos dados climéticos a considerar: normais, extremos e frequéncias.
Essas propriedades sdo usadas para avaliar o estado da atmosfera sobre um periodo de tempo
particular quando comparadas com as condigdes atmosféricas sobre um periodo de tempo
similar no passado. As “Normais” se referem a média das condi¢des de tempo em um lugar. As
“Normais Climatolégicas™ sdo tipicamente calculadas para periodos de trinta anos e fornecem
uma visdo das condicdes de tempo esperadas para um determinado local ao longo do ano. Por
exemplo, o outono em Belém-PA é bastante chuvoso.

Os “Extremos” sdo usados para descrever as medi¢des de maximo e minimo para uma

determinada variavel atmosférica que pode ser esperada ocorrer em um certo local em um dado
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tempo, baseado em um longo periodo de observacdes. Por exemplo, uma temperatura minima
de 5°C ndo deve ocorrer em Belém-PA qualquer que seja a época do ano.

E por fim, as “Frequéncias” que se referem a taxa de incidéncia de um fenomeno em
um local particular sobre um longo periodo de tempo. Os dados de frequéncia sdo especialmente
importantes para avaliagdo de risco, aplicagcdes de engenharia ou agricultura, entre outros. Por
exemplo, caso um engenheiro projete uma rede de drenagem pluvial para suportar 30 mm de
precipitacdo em uma hora e esta frequéncia é excedida em média cinco vezes no ano, talvez

essa taxa de falha ndo seja aceitavel para as pessoas que terdo suas casas invadidas pela agua.

2.3.1. Variabilidade Climatica

As variagOes climaticas resultam na modificacdo da média, da variancia e da frequéncia
de valores extremos de temperatura, precipitacdo, pressdo atmosférica e outras variaveis
meteoroldgicas. Tais flutuacbes, que podem ocorrer nas escalas de tempo e espaco, além
daquelas de eventos individuais de tempo, sdo definidas pelo Intergovernmental Panel on
Climate Change — IPCC como variabilidade climatica. As mudancas com significancia
estatistica que ocorrem no estado médio do clima ou na sua variabilidade esperada e que
persistem por um periodo prolongado, da ordem de décadas ou mais, sdo referidas como
mudancgas climaticas (IPCC, 2013).

A analise climatica requer dados homogéneos e isto é particularmente importante para
analises de variabilidade e mudanca do clima. Uma série temporal climatica homogénea é
definida como aquela onde as variacdes sdo causadas exclusivamente por variagfes no clima.
Esta colocacdo se faz importante porque ha muitos registros de séries climatolédgicas de longo
prazo que foram afetadas por muitos fatores ndo climéaticos e que tornaram tais dados néo
representativos da variacao climatica real que ocorreu ao longo do tempo. Esses fatores podem
incluir mudancas: nos instrumentos de medicdo, nas praticas de observacdo, no ambiente
entorno da estacdo, o que pode provocar um viés gradual nos dados. Todas essas ndo
homogeneidades podem inserir um viés na série temporal conduzindo a interpretacdes
equivocadas.

As causas de variabilidade do clima e/ou mudanca do clima estéo relacionadas com:
processos internos e naturais como as interacdes dindmicas e termodinamicas entre a atmosfera
e 0s oceanos, erupg¢des vulcanicas; e/ou com forcantes externas como mudancas no fluxo de
radiacdo solar, ou mudancas antropogénicas persistentes na composi¢do da atmosfera, ou ainda,
mudangas no uso e cobertura da terra. Tais fatores podem afetar diretamente o clima alterando

o0 balanco de energia local e/ou indiretamente podem modificar a circulagdo planetaria de ventos
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e correntes oceanicas pelos quais o clima desde a escala local até grandes extensfes sdo
regulados. Os efeitos da variacao climéatica sao numerosos e frequentemente afetam os sistemas

naturais e socioecondmicos.

2.3.2.Mudangas Climaticas

O tema “mudancgas climaticas” foi discutido pela primeira vez entre governantes e
cientistas em reunido ocorrida em Toronto, Canada, no ano de 1988. A motivacdo para tal
discussdo foi a preocupacdo da comunidade cientifica com o aquecimento global e suas
consequéncias para o clima do planeta. Este evento originou o IPCC e, dois anos depois, em
1990, foi divulgado o seu primeiro relatério no qual os cientistas ja advertiam para a
necessidade de estabilizar os niveis crescentes de dioxido de carbono (CO.), visto que este
constitui um importante gas do efeito estufa (GEE), cujas elevadas emissbes antrdpicas
representariam uma ameaga ao sistema climatico. Muito embora o efeito estufa seja um
processo natural em que diversos gases presentes na atmosfera como vapor d’agua, metano
(CHa), didxido de carbono e outros aprisionam grande parte da radiacdo de onda longa emitida
pela superficie terrestre, elevando a temperatura do ar na troposfera (camada da atmosfera mais
préxima da superficie), 0 aumento na concentracdo desses gases, em especial do CO2 e CHa, 0s
quais tém ciclo de vida de até 100 anos, atuaria para intensificar o efeito estufa, ocasionando
impactos desastrosos para o planeta.

Segundo anunciado através dos relatérios produzidos pelo IPCC, o aquecimento do
sistema climatico é inequivoco, com alteracdes observadas desde a década de 1950, como
aquecimento da atmosfera e oceanos, reducao nas quantidades de neve e gelo, elevacdo do nivel
dos mares e, principalmente, o aumento crescente na concentracdo de GEE.

Diante de tais evidéncias, o quinto relatério do IPCC produzido pelo Grupo de Trabalho
1 (Working Group 1 - WG1), divulgado no segundo semestre de 2013, definiu um conjunto de
quatro novos cenarios que estdo relacionados com as emissdes ou concentracdes de gases de
efeito estufa, aerossois e outros fatores climaticos. Tais cenarios sdo baseados em emissdes de
carater antropogénico e ndo incluem mudancas produzidas por forcantes naturais dos fatores
climéticos, como radiagdo solar e erupgdes vulcanicas. Os cenarios estabelecidos, denominados
por Caminhos da Concentragdo Representativa (Representative Concentration Pathways —
RCP), séo identificados de acordo com a forgante radiativa total (resultante) aproximada para
0 ano de 2100, em relagdo ao ano de 1750, sendo assim especificadas: RCP2.6 para forgante de
2,6 Wm™2; RCP4.5 para forcante de 4,5 Wm~2; RCP6.0 para for¢ante de 6,0 Wm; RCP8.5 para

forcante de 8,5 Wm™=. O RCP2.6 considera um cenério de mitigagdo que conduzira o nivel da
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forgante radiativa a um valor muito baixo. O RCP4.5 e 0 RCP6.0 representam cenarios de
estabilizacdo das emissdes, enquanto o RCP8.5 consiste em um cenario de emissdes muito
elevadas para os gases de efeito estufa.

Em setembro de 2008 ocorreu um encontro envolvendo 20 grupos de modelagem
climética de todo o mundo, o Grupo de Trabalho sobre Modelagem Acoplada (Working Group
on Coupled Modeling — WGCM) do Programa Mundial de Pesquisa Climatica (World Climate
Research Programme — WCRP). Na oportunidade, os participantes decidiram promover um
novo conjunto de experimentos coordenados de modelagem climética. Estes experimentos
passaram a constituir a quinta fase do Projeto de Intercomparacdo de Modelos Acoplados
(Coupled Model Intercomparison Project - CMIP5), a qual tem por objetivo fornecer um
contexto multi-modelo para: (i) avaliar os mecanismos responsaveis pelas diferencas de modelo
guanto aos feedbacks pouco compreendidos associados ao ciclo do carbono e as nuvens; (ii)
examinar a “previsibilidade” do clima e explorar a capacidade dos modelos para prever o clima
em escalas de tempo decadais; e (iii) determinar por que os modelos for¢ados da mesma forma
produzem uma gama de diferentes respostas.

O CMIP iniciou em 1995 sob a égide do WGCM, tendo como objetivo entender melhor
as mudancas climaticas passadas, presentes e futuras decorrentes de causas naturais, ou em
resposta a mudancas na forcante radiativa em um contexto multi-modelo. Esse entendimento
inclui avaliacGes de desempenho do modelo durante o periodo histérico e quantificacdes das
causas da propagacdo nas projecoes futuras. Também sdo usados experimentos idealizados para
ampliar a compreensdo das respostas dos modelos. Além dessas respostas na escala de longo
prazo, sao realizados experimentos para investigar a previsibilidade do sistema climéatico em
varias escalas de tempo e espaco, bem como fazer previsdes a partir de condi¢Ges climaticas
observadas. Os resultados dos modelos utilizados no CMIP5 sdo disponibilizados através de
centros de pesquisa localizados em diversos paises, como Inglaterra, Alemanha e Estados
Unidos.

Um dos modelos climaticos de circulacdo global empregados pelo CMIP5 e projetados
para rodar os principais cenarios para o IPCC é o HadGEM2 (Hadley Centre’s Global
Environmental Model version 2) do United Kingdom Meteorological Office. O HadGEM2 é
um modelo de sistema terrestre acoplado para simulagdes centenarias do CMIP5, e compreende
uma gama de configuracdes de modelos especificos, incorporando diferentes niveis de
complexidade, mas com uma estrutura fisica comum. A familia HadGEM2 inclui uma
configuracdo atmosfera-oceano acoplada, com ou sem uma extenséo vertical na atmosfera para

incluir uma estratosfera bem resolvida, e uma configuracdo do Sistema Terra que inclui
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vegetacdo dindmica, biologia oceénica e quimica atmosférica (COLLINS et al., 2008). Como
0s modelos climéticos globais possuem resolucdo mais grosseira, aproximadamente 100 km, é
usual fazer um downscaling com modelos regionais ou de mesoescala.

O dowscaling € um conceito geral que abrange varios métodos para aumentar a
resolugdo espacial em &reas de interesse, objetivando melhorar a usabilidade dos cenarios
climaticos dos modelos climaticos globais (MCGUFFIE; HENDERSON-SELLERS, 2005;
TUCKER et al., 2018). No downscaling dindmico ocorre o acoplamento entre as diferentes
grades dos modelos regional e global, aumentando a resolugdo em uma area limitada, fazendo
uso pelo modelo regional das condigGes iniciais e de contorno a partir do modelo global.

Um dos modelos regionais também empregado no CMIP5 é o Regional Climate Model
(RegCM) que foi desenvolvido inicialmente pelo National Center for Atmospheric Research
(NCAR) (GIORGI; BATES, 1989; DICKINSON et al., 1989) e, atualmente € mantido pelo
International Centre for Theoretical Physics (ICTP), onde passa frequentemente por
modificagOes e aprimoramentos (GIORGI et al., 1993a, 1993b, GIORGI; MEARNS, 1999;
PAL et al., 2007). O RegCM4 é a sua versao atual para simulagéo regional de climas futuros,
podendo ser aplicado para qualquer regido do globo, cuja resolucao espacial pode chegar até
10 km. O RegCM4 é um modelo de area limitada, com as equacGes primitivas para fluido
compressivel e hidrostatico, em coordenada vertical sigma e grade horizontal de Arakawa-
Lamb B, a qual estabelece que as varidveis escalares (temperatura, pressdo, etc.) sdo definidas
no centro da ponto de grade, enquanto as variaveis vetoriais, como o vento, sdo colocadas nos
veértices do ponto de grade. O esquema de superficie, o processo de transferéncia radiativa, 0s
esquemas de parametrizacdo convectiva e outras caracteristicas que detalham toda a fisica do

modelo sdo descritas por Giorgi et al. (2012).

2.3.2.1. Mudancas Climéticas e Impactos na Amazdnia

A regido Amazénica ha muito é tema de pesquisa nas mais diferentes areas. Mesmo
diante da escassez de dados na regido e de séries temporais curtas e com muitas falhas, alguns
estudos apontam impactos potenciais significativos que a regido estara sujeita até o fim deste
século em razdo das mudancas do clima (MARENGO et al., 2011a, ¢; JOETZJER et al., 2013).
Dentre as mudancgas esperadas, acredita-se na elevacdo nas temperaturas do ar e reducdo no
volume de chuvas, em especial devido a maior duracéo da estacéo seca. Situacfes como esta
certamente ocasionardo impactos significativos no regime hidroldgico (COX et al., 2004, 2008;
LI et al., 2006; SALAZAR et al., 2007). Contudo, ainda ha certo grau de incerteza em tais

afirmacdes acerca das avaliagdes sobre os impactos das mudancas climaticas, principalmente
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devido ao desempenho dos modelos climaticos e aos erros de propagagéo inerentes aos modelos
(JONES, 2000).

Ainda que as projecdes dos modelos climaticos sejam circundadas por incertezas
(DESSAI; HULME, 2004), as pesquisas que abordam os impactos sdo baseadas na hipdtese de
que os sinais das mudancas climaticas projetadas séo, até certo ponto, confidveis quando obtidas
a partir da climatologia dos modelos, e ndo em relacéo a climatologia sobre dados observados
(WOOD et al., 2002). Em outras palavras, € mais importante a avaliacdo realizada sobre a
climatologia dos modelos para periodos histdricos e cenarios futuros (ALLEN; INGRAM, 2002;
BRAVO et al., 2013), naturalmente que considerando 0s ajustes estatisticos para minimizar
qualquer viés dos modelos (BATES et al., 2008; BARDOSSY; PEGRAM, 2011; DEMARIA
et al., 2013), do que usar valores absolutos dos cenarios previstos.

Para a regido Amazonica, alguns estudos ndo apresentam consenso sobre as alteracdes
na vazdo para os rios da bacia quando sdo consideradas projecdes de distintos modelos
climaticos (ARORA; BOER, 2001; MILLY et al., 2005; SALATI et al., 2009; LAVADO
CASIMIRO et al., 2011; GUIMBERTEAU et al., 2013; SIQUEIRA JUNIOR et al., 2015; DE
SOUZA et al., 2016). Basicamente, tais diferencas surgem em razdo das incertezas nao
projetadas sobre as mudancas de precipitagdo, mesmo sobre simulagdes que consideram igual
cenario climatico. De certa forma, isto caracteriza a complexidade do problema encontrado na
modelagem numeérica.

De Souza et al. (2016) realizaram simulacdes sazonais de precipitacao sobre a Amazdnia
Legal para um periodo de 25 anos utilizando o modelo regional RegCM4 aninhado ao modelo
global HadGEM2, sob o cenério de forcante radiativa RCP4.5 projetado pelo IPCC. Sobre a
bacia do rio Tapajos, o modelo capturou de forma satisfatoria os principais aspectos do
comportamento da precipitacdo, quando comparados os resultados simulados contra os dados
observados. Houve tendéncia de subestimativa do volume de chuvas apenas na Calha Norte da
regido do Baixo Amazonas durante o trimestre dezembro-janeiro-fevereiro e também marco-
abril-maio.

Um aspecto relevante a ser considerado sobre as alteracbes no regime pluviométrico
regional na Amazoénia devido as mudancas climéticas consiste na variabilidade da vazao no
periodo de vazante, condicao particularmente importante para a produgéo energeética das plantas
hidrelétricas, em especial aquelas cujo reservatorio ndo permite grande armazenamento de agua,
como é o caso das usinas a fio d’agua, impossibilitando assim o armazenamento durante a
estacdo chuvosa e a dificuldade de regulacdo ao longo da estagdo seca. Mohor et al. (2015)

estudaram o impacto das mudancas do clima em algumas estacGes da sub-bacia do rio Tapajos
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utilizando o modelo MHD-INPE, o qual simulou os dados historicos de vazdo, apresentando
subestimativa para os picos de vazdo e algumas limitacGes para simular o periodo de recessao.
Comportamentos semelhantes também foram verificados em outros estudos (COLLISCHONN
etal., 2007; BRAVO et al., 2012; DEMARIA et al., 2013; LAVADO CASIMIRO et al., 2011,
GUIMBERTEAU et al., 2012).

Abordando particularmente a sub-bacia do rio Tapajos, ha certo consenso dos modelos
em apontar elevacdo da temperatura do ar, porém alguns membros de determinados modelos
projetam aumento de precipitacdo, enquanto outros sugerem reducdo (MOHOR et al., 2015).
Por outro lado, Marengo et al. (2011b) sugerem que a duracdo da estacdo seca na bacia
Amazonica devera aumentar gradualmente, mesmo havendo maiores volumes de chuva durante
a estacdo chuvosa. Mohor et al. (2015) concluiram que ha fortes indicios de que as mudancas
climaticas afetardo sensivelmente a capacidade de geracéo de energia hidrelétrica na sub-bacia

do Tapajés a médio e longo prazos.

2.3.3. Tratamento Estatistico de Dados Climatolégicos

Como a climatologia trabalha com agregados de condi¢des de tempo atmosférico, a
estatistica é usada para reduzir uma grande quantidade de registros em uma Unica informacao
condensada ou em poucos numeros de maneira que as informacdes sejam mais facilmente
compreensiveis. Por exemplo, quando, a partir de registros diarios de precipitacdo ao longo de
trinta anos, é calculada a precipitacdo média para se obter a normal climatoldgica.

Praticamente todos os dados climatoldgicos podem ser ordenados como séries temporais.
Como os processos climatoldgicos operam sobre uma ampla gama de escalas de tempo (por
exemplo, diaria, mensal, sazonal, anual, etc.), as analises de séries temporais constituem uma
abordagem oportuna para detectar, descrever e modelar a variabilidade climatica e seus
impactos. Uma propriedade importante das séries temporais é a estacionariedade ou nao-
estacionariedade. Uma série ndo estacionéria tem propriedades estatisticas (por exemplo, média
e/ou variancia) que mudam ao longo do tempo. Ha muitos tipos diferentes de variabilidade
temporal que ocorrem em séries temporais de dados climatoldgicos. Pode haver uma tendéncia
ndo linear, uma variabilidade ciclica, comportamento quase periddico, além de
descontinuidades (ROBESON, 2005).

Para analisar a presenca ou nao de tendéncia em séries temporais cuja distribuicdo ndo
possui uma distribui¢do normal, condic¢do frequentemente observada para dados de precipitacéo,
uma abordagem usualmente empregada aos dados climaticos é o teste de Mann-Kendall, pois

é um teste ndo-parametrico robusto para casos em que a tendéncia pode ser assumida como
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monotoénica e, portanto, nenhum ciclo sazonal ou outro esta presente nos dados. Outra vantagem
do método é ndo ser influenciado por séries ndo homogéneas (ZHANG et al., 2009). A

estatistica Mann-Kendall é calculada segundo a equacao:

S =3 ?=i+159n(xj - xi) (10)

onde x; e X; sdo 0s valores anuais nos anos j e i, j > i, respectivamente, e

1 se x]- —X; > 0
Sgn(xj—x;) =40 se x—x=0

-1 se x]'—xi<0

(11)

Se n for igual ou menor que 9, o valor absoluto de S é comparado a distribuicdo tedrica
de S derivada por Mann e Kendall. O teste bicaudal é usado para quatro niveis de significancia
a: 0,1; 0,05; 0,01 e 0,001. Em certo nivel de probabilidade, ho é rejeitado em favor de h; se 0
valor absoluto de S for igual ou superior a um valor especificado S.2, onde S.2 € 0 menor S que
tem a probabilidade inferior a o/2 de aparecer no caso de ndo haver tendéncia. Um valor positivo
(negativo) de S indica uma tendéncia crescente (decrescente).

Quando uma tendéncia monotonica é demonstrada usando o teste de Mann-Kendall
(MK) e a tendéncia parece ser linear, pode-se usar uma reta de Theil-Sen para estimar a
inclinacdo da tendéncia. A reta Theil-Sen é uma alternativa ndo-paramétrica a reta de regressao
de minimos quadrados ordinarios paramétricos. Enquanto uma reta de regressdo de minimos
guadrados ordena como a concentracdo média muda linearmente com o tempo; uma reta de
Theil-Sen modela como a concentracdo mediana (percentil 50) muda linearmente com o tempo
(SEN, 1968).

O método de Sen utiliza um modelo linear para estimar a inclinacdo da tendéncia e a
variancia dos residuos que devem ser constantes no tempo, e ndo € muito afetado por erros de
dados individuais ou valores atipicos (outliers), o que o caracteriza como uma ferramenta
estatistica bastante robusta (GOCIC; TRAJKOVIC, 2013). Assim, se ha presenca de tendéncia

na série temporal, a inclinacdo pode ser estimada ajustando-se um modelo linear, como segue:

f)=a(t—to)+p (12)
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onde « é a inclinacédo (coeficiente angular — inclinacdo de Sen) e € uma constante (coeficiente
linear). Para deduzir uma estimativa da inclinacéo «, as inclinagdes de todos os pares de dados

sdo calculadas:

parai=1,2,.., N (13)

onde x;j e Xk s&o os valores dos dados nos tempos j e k, respectivamente, com j > k. Se houver n
valores xj na série temporal, serdo obtidos tantos quanto N = n (n — 1) / 2 estimativas de
inclinacéo ai. O estimador da inclinacdo de Sen é a mediana desses valores N de ai. Os valores
N de ai sdo classificados do menor para o maior e o estimador do Sen é

anN+1 se N for impar
a={4, (14)
av + aw) se N for par
2 2

N | =

Para obter uma estimativa de S em (12), sdo calculados os n valores das diferencas xi — afi. A

mediana desses valores fornece uma estimativa de f (SIROIS, 1998).

2.4. CONCEITOS BASICOS SOBRE INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

Inteligéncia Computacional, também denominada Inteligéncia Artificial, ou 1A, é um
dos campos relativamente mais recentes da ciéncia e das engenharias. Os trabalhos com IA
comegaram mais ativamente apds a segunda guerra mundial e o termo 1A surgiu em 1956.
Atualmente abrange uma enorme variedade de subcampos, que véo do geral (aprendizagem e
percepcao) ao especifico, como jogar xadrez, provar teoremas matematicos, escrever poesia,
dirigir um carro em uma rua movimentada e diagnosticar doencas. A inteligéncia artificial é
constituida por um conjunto de trés fatores principais que dao as maquinas a capacidade de
“pensarem” como seres humanos. Esses fatores S80:

- Uma gama de dados numerosos e complexos (big data) que possam ser utilizados;

- Modelos (algoritmos) de aprendizagem de maquina (machine learning) que sejam
capazes de resolver problemas de classificagcdo, processamento e analise dos dados; e

- Computacéo (hardware) avangada com processamento paralelo rapido e eficiente.
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2.4.1. Tépicos sobre Machine Learning

Na dltima década houve um aumento significativo do interesse pelo aprendizado de
maquina, com interacdes cada vez maiores entre homem e o computador, como 0
reconhecimento facial utilizado frequentemente nos aparelhos do tipo smartphone; os
automoveis sem condutores, chamados carros autbnomos; os atendentes virtuais, bastante
empregados em bancos e outros servicos de telemarketing, além de inGmeras outras aplicacdes.
O aprendizado de maquina pode ser entendido como o emprego de algoritmos para analise de
dados brutos a partir da construcdo de modelos matematicos, de maneira automatica. Muitos
destes algoritmos podem realizar esta tarefa, porém durante bom tempo, as redes neurais

estiveram em evidéncia.

2.4.1.1. Redes Neurais Artificiais (RNA)

Muito embora as redes neurais remontem desde a década de 1950, foi o volume cada
vez mais crescente de dados, o big data, juntamente com a evolugdo da programacao paralela
em GPU (Graphics Processing Unit) que permitiram uma maior popularizacdo e aplicacao das
redes neurais para problemas reais e complexos. A utilizacdo de uma GPU em associa¢do com
a CPU (Central Process Unit) permite acelerar aplicativos de uso geral, mas em especial para
as areas de ciéncias e engenharia, porque transfere parte do processamento intensivo dos
aplicativos para a GPU, enquanto o restante do codigo segue sendo executado pela CPU. E
assim, as Rede Neurais Artificiais (RNA) ganharam cada vez mais evidéncia.

Uma RNA em termos simples é um modelo computacional inspirado biologicamente,
que consiste em processar elementos (chamados neurdnios), e conexdes entre eles com
coeficientes (denominados pesos) ligados as conexdes. Essas conexdes constituem a estrutura
neuronal e, anexadas a essa estrutura, estdo os algoritmos de treinamento e recuperacdo. Em
razdo das conexdes encontradas entre os neurdnios, as RNA sdo denominadas de modelos
conexionistas (KASABOV, 1995).

Kohonen e Deboeck (1998) descreveram redes neurais como um conjunto de técnicas
matematicas que podem ser usadas para processamento de sinais, previsdo e agrupamento,
denominando-as como técnicas de regressao paralela ndo-lineares e multicamadas.

A primeira definicdo descreve a RNA de acordo com suas semelhangas com o
funcionamento do cérebro humano (Figura 15) e o segundo (Kohonen) em uma perspectiva de
aplicacdo. E realmente aceito, inclusive, as recentes iniciativas de pesquisa do cérebro de que
0 cérebro humano é muito mais complexo, pois muitas de suas func¢des cognitivas ainda sdo

desconhecidas. No entanto, as principais caracteristicas consideradas e descritas como funcdes
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comuns em redes reais e artificiais sdo: aprendizado e adaptacédo, generalizagéo, paralelismo
massivo, robustez, armazenamento associativo de informagdo, processamento de informacéo

espaco-temporal.

Figura 15 - Neurdnio biolégico.

TELODENDRO —

\
DENDRITOS

Fonte: Valenca (2010).

A maneira pela qual os neurdnios de uma rede neural sao estruturados esta intimamente
ligada ao algoritmo de aprendizado usado para treinar a rede. Portanto, podemos falar de
algoritmos de aprendizado (regras) usados no projeto de redes neurais como sendo estruturados.
Em geral, pode-se identificar trés classes fundamentalmente diferentes de arquiteturas de rede:

I.  Rede feedforward de camada Unica
Em uma rede neural em camadas, 0s neur6nios séo organizados na forma de camadas.
Na forma mais simples de uma rede em camadas, temos uma camada de entrada de nés de
origem que se projeta diretamente em uma camada de saida de neurénios (n6s de computacéo),
mas ndo vice-versa. Em outras palavras, essa rede é estritamente do tipo feedforward. Um
exemplo esquematico para o caso de quatro nos nas camadas de entrada e saida é apresentado
na Figura 16. Essa rede é chamada de rede de camada Unica, com a designacdo de “camada
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unica” referente a camada de saida dos nés de computagdo (neurdnios). Nao é contada a camada

de entrada dos nés de origem porque nenhuma computacdo é executada la.

Figura 16 - Rede feedforward com uma Unica camada de neurdnios.

Camada de Camada de
entrada de nés saida de
de origem neurdnios

Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.

Il.  Rede feedforward multicamadas

A rede neural feedforward multicamadas se distingue pela presenca de uma ou mais
camadas ocultas, cujos n6s de computacdo sdo correspondentemente chamados de neurbnios
ocultos ou unidades ocultas; o termo “oculto” refere-se ao fato de que esta parte da rede neural
ndo é vista diretamente da entrada ou saida da rede. A funcéo dos neurénios ocultos €é intervir
entre a entrada externa e a saida da rede de alguma maneira util. Ao adicionar uma ou mais
camadas ocultas, a rede é ativada para extrair estatisticas de ordem superior de sua entrada.
Num sentido mais amplo, a rede adquire uma perspectiva global, apesar de sua conectividade
local, devido ao conjunto extra de conexdes sinapticas e a dimenséo extra de interacdes neurais
(CHURCHLAND; SEJNOWSKI, 1992).

1. Redes recorrentes
Uma rede neural recorrente distingue-se de uma rede neural feedforward na medida em
que tem pelo menos um loop de feedback. Por exemplo, uma rede recorrente pode consistir em
uma unica camada de neurdnios, com cada neur6nio alimentando seu sinal de saida de volta
para as entradas de todos os outros neur6nios (Figura 17). Na estrutura representada ndo ha

loops de auto-feedback na rede; auto-feedback refere-se a uma situacdo em que a saida de um
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neurbnio é realimentada em sua propria entrada. A rede recorrente também ndo possui

neurdnios ocultos.

Figura 17 - Rede recorrente sem loops de auto-feedback e sem neurénios escondidos.

Operadores de
_:l atraso em uma
unidade de tempo

1

]

Fonte: Adaptado de Haykin (2009).

Um outro tipo de rede recorrente, agora com neurdnios ocultos, € mostrado na Figura
18. As conexoes de realimentacgéo se originam dos neur6nios ocultos, bem como dos neur6nios
de saida. A presenca de loops de realimentacdo, seja na estrutura recorrente da Figura 17 ou na
da Figura 18, tem um impacto profundo na capacidade de aprendizagem da rede e no seu
desempenho. Além disso, os circuitos de realimentacdo envolvem o uso de ramificaces
especificas compostas de elementos de atraso de tempo unitéario (representado por z1), que
resultam em um comportamento dindmico ndo-linear, assumindo que a rede neural contém

unidades nao-lineares.



69

Figura 18 - Rede recorrente com neur6nios escondidos.
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Fonte: Adaptado de Haykin (2009).

2.4.1.1.1. Multilayer Perceptron (MPL) / Algoritmo Back-propagation (BPA)

O algoritmo Multilayer Perceptron (MLP) consiste de um tipo de rede neural
progressiva composta por uma camada de entrada, uma camada de saida, além de pelo menos,
uma camada de neurdnios intermediarios, denominada camada escondida, que € responsavel
pela ndo linearidade das redes MLP permitindo que elas sejam capazes de resolver problemas
complexos (DOAN; LIONG, 2004).

O treinamento das redes MLP requer o uso de um algoritmo que permita estabelecer um
conjunto 6timo de pesos para a rede. O algoritmo de aprendizagem mais amplamente utilizado
para tarefas separaveis de ndo linearidade é o algoritmo de retro propagacao (back-propagation)
do erro (RUMELHART et al., 1986; JANI et al., 2017). O problema encontrado durante o
treinamento de uma MLP é que com a inclusdo de uma ou mais camadas intermediarias, 0 erro
dessas camadas é desconhecido, mas mesmo assim € necessario ajustar os pesos. Mas esse
problema pode ser tratado com o BPA (Figura 19), que realiza uma propagacéo recursiva dos

erros.
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Figura 19 - Esquema MLP com BPA.
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Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.

Visto que o aprendizado é supervisionado, o objetivo do BPA ¢é ajustar os pesos tal que o
erro entre a saida desejada e a calculada seja minimizado. Este processo ocorre a partir do erro
entre os pares de amostras de entrada e saida dos dados da rede, consistindo de duas fases:
progressiva (forward) e recursiva (backward). A fase progressiva é usada para encontrar uma
saida a partir dos valores de entrada de um determinado padrdo, ou seja, 0s Sinais Sao
propagados no sentido progressivo (da camada de entrada para a camada de saida), encontrando
a saida do sinal e o erro, mas mantendo os pesos fixos. A fase recursiva compara esta saida com
a saida desejada e a atualiza recursivamente (da camada de saida para a camada de entrada) 0s
valores dos pesos das conexfes dos neurbnios da estrutura (RUMELHART et al., 1986;
HAYKIN, 2009). O erro é determinado de acordo com a regra de ajuste dos pesos (regra delta
generalizada) (HINTON et al., 2006; XIE et al., 2016):

E=1/257, 5 (d} - ¥))’ (15)
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onde p é o numero de padrdes usados no treinamento, n € o numero de saidas, d € a saida
desejada, e y é a saida estimada. A atualizacdo do peso apds o célculo do erro E é dada pela

seguinte expressao:

—w—alE
wW=w a_ (16)

onde «a representa a taxa de treinamento.

Os pesos da rede sdo configurados aleatoriamente antes do inicio do aprendizado e esta
caracteristica importante deve ser considerada visto que ela muda a maneira como o modelo
aprende (MULLER; GUIDO, 2016), ou seja, a mesma arquitetura pode gerar modelos bastante
diferentes entre si usando 0os mesmos parametros, uma vez que empregam diferentes sementes
randémicas.

O BPA pode ser aplicado a qualquer rede que usa uma funcéo de ativacdo diferenciavel
e aprendizagem supervisionada, sendo baseada no gradiente descendente. O processo de
treinamento é realizado baseado em um método de tentativa e erro, de tal sorte que um dos
problemas do algoritmo é seu tempo de treinamento. A taxa de atualizacdo dos pesos € o que
influencia este tempo. Se a taxa configurada é muito pequena, a rede consome muito tempo
para o treinamento. Por outro lado, se a taxa € alta, a rede pode convergir em um intervalo de
tempo curto, mas quando uma outra entrada € apresentada, a rede pode se tornar instavel,
obtendo resultados ndo confiaveis. Por esta razdo, este trabalho experimentou dois diferentes

algoritmos para otimizacdo do BPA: Levenberg-Marquardt e regulacdo Bayesiana.

2.4.1.1.2. Algoritmo de Levenberg-Marquardt

Enguanto o BPA padrdo usa o gradiente descendente como método de aproximacao do
minimo da funcdo de erro, o algoritmo Levenberg-Marquardt (LM) usa a aproximacdo de
Newton (HAGAN; MENHAJ, 1994). Esta aproximacdo € obtida a partir da modificacdo do
método de Gauss-Newton, introduzindo-se o parametro u, de acordo com a equacao a seguir:

Woi1 =Wy — (]1Tl]n + ”I)_1]1Tl E,
(17)

onde W é o peso, | € uma matriz identidade, E é o erro e J € a matriz Jacobiana. O pardmetro u

é um escalar ndo negativo multiplicado por um fator () sempre que um passo resultar em um
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aumento na funcéo erro, o qual deve ser minimizado. Quando um passo resulta em uma
diminuicdo na funcdo de desempenho, u é dividido pelo fator g. Isto significa que se ha uma
convergéncia para o minimo da funcgéo, u é pequeno e o algoritmo se aproxima do método de
Newton (passo 1/u); no caso de ndo haver convergéncia, o0 método se aproxima do gradiente
descendente. Assim, o algoritmo Levenberg-Marquardt combina as melhores caracteristicas de
dois métodos numéricos. O parametro x atua como um fator de estabilizagcdo do treinamento,
ajustando a aproximacao para usar a rapida convergéncia do método de Newton e evitar passos
muito grandes que possam levar a um erro de convergéncia (HAGAN; MENHAJ, 1994). O
método de Newton é mais rapido e mais acurado para alcangar o erro minimo, tal que o objetivo
do algoritmo Levenberg-Marquardt passar para 0 método de Newton o mais rapido possivel
(DEMUTH; BEALE, 2009).

2.4.1.1.3. Algoritmo de Regulacéo Bayesiana

A regularizagéo € um termo genérico para métodos envolvendo a modificacéo da funcéo
de desempenho de redes neurais, que é usualmente a soma dos quadrados dos erros de
treinamento, e objetiva aperfeicoar sua capacidade de generalizacdo (MACKAY, 1992). O
principal problema com a implementacgdo da regularizacéo é definir os valores corretos para 0s
parametros da funcdo objetivo. A estrutura bayesiana para redes neurais € baseada na
interpretacdo probabilistica dos parametros da rede. Em outras palavras, enquanto no
treinamento de uma rede convencional o conjunto ideal de pesos € escolhido pela minimizacgéo
de uma fungéo de erro, a abordagem bayesiana envolve uma distribuicdo de probabilidade dos
pesos da rede. Como resultado, as previsdes da rede também sdo uma distribuicdo de
probabilidade (XU et al., 2006; KAYRI, 2016).

A regularizacdo inicializa uma distribuicdo anterior sobre o conjunto de parametros do
vetor peso w, incentivando os pesos a serem tdo pequenos quanto possivel até que sejam
suportados pelos dados. Este método efetivamente proibe valores de parametro muito distantes
da origem e, portanto, reduz a variancia (DEMYANOV, 2015).

O objetivo de treinar uma rede neural é obter um conjunto de pesos e vieses que
minimize o erro entre a saida desejada e a saida estimada pela rede. A funcdo objetivo F mais

usual € o erro médio quadratico (Ep):

F = Ep(D|lw,M) =¥, (d; - y;)° (18)
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onde D representa o conjunto de dados de treinamento do par entrada-saida, w € o vetor dos
pesos da rede, M € a arquitetura do modelo usado da rede neural, n é o numero de amostras de
treinamento, d; representa a saida desejada e yi é a saida da rede. Entretanto, esta funcéo objetivo
classica pode frequentemente superajustar os dados de treinamento, condi¢do conhecida como
overfitting. Se ocorrer o overfitting da rede para os dados de treinamento, a rede certamente tera
um fraco desempenho sobre os dados de teste (desconhecidos). Para melhorar a habilidade de
generalizagdo da rede neural e fazé-la ter um bom desempenho sobre dados desconhecidos,
adiciona-se um termo extra a fungéo objetivo, denominado termo de decaimento do peso. Com
esta funcdo de decaimento do peso os pesos da rede podem ser menores, 0 que melhora sua

habilidade de generalizacdo. A nova fungéo objetivo torna-se, entéo:

F = aE,,(D|w, M) + BE,(w|M) (19)

onde E,, é a funcdo de decaimento do peso e « € o coeficiente de decaimento do peso. a e
sdo denominados como parametros de regularizagdo ou hiperparametros, e representam a
importancia relativa do termo de decaimento do peso. Se a << g, entdo o algoritmo de
treinamento serd conduzido para 0s menores erros. Se « >> f, o treinamento enfatizara a
reducdo do tamanho do peso em detrimento de um bom ajuste, produzindo assim uma resposta
mais suave da rede. Se as estimativas Bayes de a sdo grandes, as densidades posteriores dos
pesos sdo altamente concentradas em torno de zero, de modo que 0s pesos efetivamente
desaparecem e 0 modelo desconta conexdes na rede. Portanto, « e f sdo adaptativamente
previstos para lidar com a complexidade do modelo e a qualidade do ajuste (OKUT, 2016). Ha
muitos tipos de termos de decaimento do peso, sendo o mais usual a funcdo quadratica de

decaimento do peso:

E,(w|M) =y, [w]? (20)

onde [+]; significa o j-ésimo componente do vetor peso e m € o numero de todos os pesos da
rede.

Os parametros 6timos de regularizacdo « e £ podem ser determinados pela técnica
bayesiana. Na teoria bayesiana os pesos da rede podem ser considerados como variaveis

aleatorias. Para um determinado conjunto de dados, a e £, a probabilidade posterior é dada por:
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p(D\w, B, M) p(w|ax, M)
p(D|a, B, M)

P(w|D,a,B,M) = (21)

onde P(D|w, B, M) ¢é a fungdo de verossimilhanca de w, que corresponde a probabilidade do
dado ocorrer para determinados pesos w. P(w|a, M) é a densidade a priori (distribui¢do prévia
dos pesos). P(D|a, B, M) é o fator de normalizacdo, também conhecido como evidéncia, e que
garante que a probabilidade total seja 1. O fator de normalizacdo ndo depende de w (KUMAR,
2004)

P(D|a,B,M) = [ P(D|w,B,M) P(w|a, M) dw (22)

Os pesos w foram assumidos serem identicamente distribuidos, cada um seguindo uma
distribuicdo gaussiana (w|a, M) ~ N(0,a~1), onde N denota uma distribuicdo normal. Se a
distribuicdo de probabilidade dos dados e pesos for considerada gaussiana, entdo as densidades

de probabilidade podem ser escritas como:

1

P(D\w, B, M) = 7=

exp(—BEp) (23)

1
Zy(a)

P(wla,M) = exp(—akE,) (24)

onde Z,(B) = (w/B)™? e Z,(a) = (n/a)™? . Z,, e Z, sdo fatores de normalizacdo.

Substituindo (23) e (24) em (21), obtemos:

1 1
a7z eXP(=(@Ew+BEp))
P(w|D,a,B,M) = Zw@7Zp®) =1

P(D|a,B.M) = Zr@p) exp(—F(w)) (25)

onde Zgp(a, B) = Zp(B) Z,,(a) P(D|a, B, M) é um fator de normalizacéo.
Na teoria bayesiana maximizar a probabilidade posterior P(w|D, a, B, M) é equivalente
a minimizar a funcdo objetivo regularizada F (w). Entdo os parametros de regularizacdo podem

ser otimizados através da regra de Bayes:
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P(D|a,p,M)P(a,B|M)

P(a, BID, M) = 0o

(26)

Considerando a densidade a priori, P(a,B|M), como sendo uniforme para os
parametros de regularizacdo « e £, entdo a maximizacdo do termo posterior pode ser alcancada
maximizando-se a funcdo de probabilidade P(D|a, B, M), que € o fator de normalizacdo em
(21). Como foi considerado que todas as probabilidades adotam a forma gaussiana, a forma da
densidade posterior de (18) é mostrada em (20). Assim, (18) pode ser resolvida para o fator de
normalizacdo (FORESEE, HAGAN, 1997).

1 1
P(D|w,B, M)P(w|a, M) _ [mexp(—ﬁED)] [m exp(—aEW)]

P(D|0{, B, M) =
P(w|D,a,B, M) 1
——7Fexp(—F(w
Z-(a, B) p( ( ))
_ _Zrap)  exp(-PEp—aEy) _ _Zr(ap) 7)
ZpBZy(a)  exp(-Fw)) Zp(PZy(a)

Se « € pequeno, a grande liberdade no intervalo a priori de valores possiveis de w é
automaticamente penalizada pelo grande valor de Z,,,; modelos que se ajustam bem aos dados
alcancam um grande valor de Zz. O valor 6timo de « atinge um compromisso entre ajustar bem
os dados e ser um modelo simples (MACKAY, 1992). As constantes Z,(B) e Z,, (a) sdo
conhecidas de (19). A Unica parte ndo conhecida é Z(a, B), mas que pode ser estimada através
da expansao em séries de Taylor. Visto que a fungdo objetivo tem a forma quadratica em uma
area pequena em torno do valor mais provavel (MP), entdo F (w) pode ser expandida em torno
do valor mais provavel da densidade posterior de wMP, onde o gradiente é zero (MACKAY,

1992). Resolvendo para a constante de normalizagdo, obtém-se
Zp ~ (2m)™/?(det(H"")) /2 exp(—F(w"")) (28)
onde H é a matriz hessiana da fungéo objetivo, sendo definida como:

H = aV%E,, + BV?E,
(29)
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Substituindo este resultado em (27), pode-se obter os valores 6timos para « e £ tomando a
derivada com relacdo a cada um dos logaritmos de (27) e igualando a zero. Durante o processo
a matriz hessiana precisa ser calculada. O célculo da matriz hessiana pode ser realizado através
da aproximacao de Gauss-Newton, igual como utilizado no algoritmo de Levenberg-Marquardt

na secéo anterior. Entdo obtém-se:

MP _ ¥ MP _ _ Y
T U TN (30)

ondey = N — 2a Traco (HM?)~! (FORESEE; HAGAN, 1997). O termo “Trago” refere-se a
diagonal principal de uma matriz. O parametro y pode variar entre 0 e N, sendo denominado de
numero efetivo de parametros; e consiste em uma medida de quantos parametros na rede neural
sdo efetivamente usados na reducdo da funcdo de erro. N é o nimero total de pardmetros da

rede.

2.4.1.2. Deep Learning e Trabalhos Relacionados

No inicio dos anos 2000 o poder computacional aumentou vertiginosamente, o que
permitiu uma verdadeira explosdo de novas técnicas computacionais que até entdo eram
praticamente impossiveis de serem utilizadas. Um dos problemas das redes neurais tradicionais
até pouco tempo atras era o custo computacional para treinar modelos grandes, o qual foi
resolvido quando Hinton et al. (2006) mostraram que a rede deep belief pode ser eficientemente
treinada utilizando um algoritmo denominado greedy layer-wise pretraining. A deep belief é
uma rede neural profunda, composta de multiplas camadas de unidades escondidas, com
conex0es entre as camadas, mas ndo entre unidades dentro de cada camada. Assim, nos
desenvolvimentos seguintes relacionados com o tema, 0s pesquissdores passaram a Ser capazes
de treinar de forma eficiente redes neurais complexas, que ndo mais se limitavam a uma Unica
camada. Essas novas estruturas mostraram sistematicamente melhores resultados, assim como
aperfeicoamento da capacidade de generalizagdo. Neste contexto, surgiu 0 que passou a ser
chamado deep learning (DP) ou aprendizado profundo que nada mais é do que um ramo do
aprendizado de maquina baseado em um conjunto de algoritmos que tentam modelar abstracGes
de alto nivel de dados usando uma estrutura do tipo grafo profundo com inimeras camadas de
processamento, as quais sdo constituidas de vérias transformac@es lineares e, principalmente,
ndo lineares (GOODFELLOW et al., 2016). Grafo é um termo usualmente empregado na

ciéncia da computacao para se referir a um conjunto de nos conectados dois a dois. Enquanto



7

as abstracOes de alto nivel de dados referem-se ao nivel de visdo dos dados em um banco de
dados, em que neste caso, apenas parte dos dados € descrita.

A medida em que os modelos de DL foram sendo amplamente utilizados pelas
aplicacdes das ciéncias da computacdo, como reconhecimento de imagens (KRIZHEVSKY et
al., 2012), nos altimos anos os beneficios da DL tém sido amplamente utilizados nas mais
diferentes areas, inclusive para aplicacGes relacionadas a energia (WANG et al., 2016;
COELHO etal., 2017; FAN etal., 2017; WANG et al., 2017; KONG etal., 2017; FENG et al.,
2017). Com relacdo a este campo, a previsao de energia eolica é indiscutivelmente uma das
aplicagdes que mais se utilizou desta ferramenta. Wang et al. (2016) mostraram que 0 uso de
uma rede do tipo deep belief e regressdo quantilica, podem melhorar a previsdo probabilistica
da velocidade do vento. Feng et al. (2017) propuseram um algoritmo de selecdo profunda de
caracteristicas que, em combinacdo com uma estrutura de multi-modelo, melhorou a acuracia
de previsdo do vento em 30%. Ainda nesta mesma linha de pesquisa, Wang et al. (2017)
propuseram um ensemble de redes neurais convolucionais para obter uma probabilidade mais
acurada da previsdo de geracdo de energia edlica.

Além das aplicacGes de DL relacionadas com energia e6lica, a DL também se mostrou
exitosa em diversos casos relacionados a outros campos de energia. No contexto de previséo de
carga, por exemplo, Fan et al. (2017) propuseram um autoencoder profundo em combinagéo
com modelo extreme gradient booster (XGB) que mostrou como eles puderam prever de forma
mais acurada a carga de resfriamento do prédio do que utilizando técnicas alternativas. Um
autoencoder é um tipo de rede neural artificial usada para aprender cddigos de dados eficientes
de maneira ndo supervisionada. O XGB é um algoritmo que consiste da implementacdo de
arvores de decisdo aprimoradas por gradientes projetadas para velocidade e desempenho. Ainda
neste mesmo trabalho foi proposta uma rede neural profunda para previsao mais acurada da
carga de resfriamento de um prédio, para o qual realizaram a pesquisa. Coelho et al. (2017)
propuseram uma estratégia com DL para previsdo de séries temporais e mostraram como esta
técnica pode ser usada com sucesso para a previsao do consumo de eletricidade em residéncias.

O modelo bésico de DL é uma extensdo natural do tradicional MLP que usa multiplas
camadas escondidas (GOODFELLOW et al., 2016). Quando comparada com a MLP padréo, a
DL requer mudancas especificas do modelo para que seja eficientemente treinado, ou seja,
funcOes de ativacdo diferentes da sigmoide padrao.

H& muitas arquiteturas de DL que podem extrair automaticamente caracteristicas
complexas a partir de dados de entrada sem intervencdo humana. As redes neurais recorrentes

(RNR) sdo um tipo de rede ligeiramente mais complexas do que as DL basicas, e que constroem
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mapeamentos adicionais para manter as informacdes relevantes a partir das entradas do passado
e que sdo confiaveis para modelar dados de séries temporais (GOODFELLOW et al., 2016). Os
dois principais tipos de redes recorrentes sdo a LSTM (Long-Short Term Memory)
(HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997) e a GRU (Gated Recurrent Unit) (CHUNG et al.,
2014). Diferentemente das RNA padrdes, a LSTM e a GRU sdo capazes de modelar um
comportamento seletivo de “esquecimento-lembranga”. Ambas as estruturas sao muito
semelhantes, mas a GRU tem uma estrutura mais simples e é mais rapida para treinar.

Um tipo diferente de DL s@o as redes neurais convolucionais (RNC), as quais sdo
modeladas usando trés blocos de construgdo: uma operacdo de convolugdo, uma operacao de
agrupamento, e uma camada totalmente conectada. Para uma determinada matriz de dados, a
operacdo de convolucao passa um filtro atraves da matriz de dados e calcula o produto cruzado
local por elemento entre o filtro e os dados. Quando filtros diferentes capturam propriedades
diferentes, as RNC tipicamente usam varios filtros para obter diferentes matrizes de dados
conhecidas como mapas de caracteristicas. Em um passo subsequente, a operagdo de
agrupamento reduz o tamanho desses mapas de caracteristicas, reduzindo grandes areas em
valores unicos. Apdés diversas operacdes de convolugdo e agrupamento, os valores dos ultimos
mapas de caracteristicas sao usados como entradas para uma rede totalmente conectada (LAGO
etal., 2018).

Uma outra estrutura de DL sdo as redes neurais polinomiais do tipo GMDH (Group
Method of Data Handling). Visto que este método ndo requer conhecimento prévio do
especialista para selecionar as variaveis mais relevantes para uso na camada de entrada do
modelo, ele é bastante apropriado para aplicagdes préaticas. Os algoritmos multicamadas GMDH
podem ser utilizados para resolver problemas de modelagem quando o nimero de observagoes
é inferior ao nimero de variaveis (ONWUBOLU, 2015). A descri¢do mais detalhada do método

sera apropriadamente apresentada na secao seguinte.

2.4.1.2.1. Group Method of Data Handling (GMDH)

Na Gltima década, o uso de técnicas de inteligéncia computacional para modelagem e
previsdo de carga em sistemas de poténcia tem aumentado bastante (AHMAD et al., 2014) e
um dos métodos mais promissores cujos resultados tém mostrado animadores € 0 GMDH. Esta
abordagem é geralmente aplicada para previsdo de carga em curto-prazo (ABDEL-AAL, 2005,
2006; ELATTAR et al.,, 2012; ZJAVKA; SNASEL, 2016) ou modelagem e previsdo de
consumo de eletricidade (SRINIVASAN, 2008; XIAO et al., 2015). A literatura especializada

também traz muitas outras aplica¢des para diagndstico e previsdo de faltas em sistemas elétricos
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(LIetal., 2009; WITCZAK et al., 2006), assim como previsao de chuva (CHENG; YANGJUN-
HE, 2016) e vazdo (IKEDA et al., 1976), mas este método ainda ndo foi suficientemente
explorado e aplicado para a modelagem preditiva do potencial de geracdo de energia
hidrelétrica, especialmente na regido Amazonica.

O pioneiro da técnica GMDH foi Alexey. G. lvakhnenko (IVAKHNENKO, 1968), mas
muitos outros pesquisadores realizaram contribuigdes subsequentes e posteriores
desenvolvimentos igualmente significativos. O GMDH consiste de uma abordagem auto
organizada e indutiva para modelagem matematica de sistemas complexos (FARLOW, 1984).
Este método é uma técnica versatil e robusta, e tambem é considerada para resolver problemas
de inteligéncia artificial como identificagdo, previsdo de curto e longo prazo de processos
aleatdrios, e reconhecimento de padrdes em sistemas complexos (FARLOW, 1981;
IVAKHNENKO; IVAKHNENKO, 1995; YANGJUN-HE, 2016).

As caracteristicas apresentadas pelo GMDH e sua diversidade de usos sdo aspectos que
levaram ao emprego deste algoritmo para a sua aplicacdo nesta metodologia. Além disso, a
selecdo das varidveis de entrada mais relevantes, gracas a sua habilidade de evitar problemas
com overfitting, e a escolha objetiva do modelo mais ajustado, sdo as vantagens que
favoreceram a sua escolha.

O conceito fundamental da abordagem GMDH é estruturar uma rede neural multicamadas
feedforward usando modelos parciais conectados hierarquicamente, tal que os melhores
modelos possam ser selecionados através do método apropriado, e os modelos de baixo
desempenho sejam descartados (DAG; YOZGATLIGIL, 2016; MRUGALSKI, 2013). A
Figura 20 mostra a estrutura esquematica de uma rede genérica do tipo GMDH, onde cada

camada consiste de pares de variaveis de entrada e uma variavel de saida.
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Figura 20 - Arquitetura geral para uma rede polinomial do tipo GMDH.
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Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.

A formulagdo matematica que resolve as conexdes entre as variaveis de entrada e saida
pode ser explicada pela teoria da funcéo polinomial, conhecida por polindmios de Kolmogorov-
Gabor (IVAKHNENKO, 1971; XU et al., 2012):

Y = ag + Xizg @iX; + Ying Xjog Gi@XXj + Yisg Yjmq D=1 QA XXXy + - (31)

onde X = (X1, X2, ..., Xn) € 0 vetor de entrada e y é a variavel de saida. Desta maneira, uma
descricdo completa pode ser simplificada por meio de um sistema de polindmios parciais

quadréticos com apenas duas variaveis, da seguinte forma:

Y = Wo + Wixq + Waxy + Wix3 + wax X, + wsx3
(32)

onde X1 € X2 Sd0 as variaveis de entrada, y é a varidvel de saida (alvo), e wo, ..., ws S840 0S
parametros (pesos).
Para cada conjunto de dados de aprendizagem que inclui a variavel dependente y, assim

como as variaveis independentes X1, X, ..., Xn, @ amostra de dados é separada em subconjuntos
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de treinamento e teste. A partir de n variaveis de entrada, sdo geradas combinagdes usando duas
a duas variaveis para todas as variaveis de entrada, de modo a formar pares que constituem as
unidades que integrardo a primeira camada. Para todas as unidades sdo estimados alguns pesos
usando o subconjunto de treinamento.

Um critério é definido como métrica de comparacdo entre os modelos parciais e 0
resultado esperado de maneira a selecionar os melhores modelos parciais, descartando aqueles
que ndo alcancaram o critério de escolha. Os modelos parciais selecionados tornam-se parte da
primeira camada e as previsdes das unidades da primeira camada séo configuradas como novas
variaveis de entrada que alimentardo a camada seguinte e assim se constroi uma estrutura
multicamadas aplicando-se 0s passos anteriores. Quando o critério de selecdo dos modelos
parciais ndo é mais alcancado, a adicdo de novas camadas é finalizada e a unidade de menor
erro na camada de ordem mais alta é escolhida como modelo final.

A estrutura do método GMDH nesta pesquisa utilizou o algoritmo de iteracdo
multicamadas (Multilayered Iteration Algorithm — MIA) com funcbes de transferéncia
polinomiais. O MIA foi considerado apropriado para tratar o problema porque permite trabalhar
com um grande numero de variaveis que por sua vez requer a analise de um numero elevado de
combinagtes de modelos parciais (KORDIK, 2009).

O MIA pode combinar quatro tipos de funcdes polinomiais de transferéncia, como

mostrado abaixo:

- linear: Y =Wy + wixqy +wyx, (33)

- linear-covariante: y = wgy + x1 (W + w3xy) + wyx, (34)

- quadl’éticai Y =W + xl(Wl + W3 X9 + W4_xl) + xz(WZ + stz)
(35)

- clbica: y = wo + wixy + WX, + WaX X, + Waxi + wex2 + wex xi +

+ W7x%x2 + nglx% + WgXZx% (36)
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CAPITULO Il

3. DADOS E METODOLOGIA

O presente capitulo descreve os dados primarios utilizados na tese, o tratamento e
processamento realizado sobre eles e a metodologia desenvolvida.

3.1. DADOS PRIMARIOS DE RESUMO DE DESCARGA

Para determinacdo sistematica da vazao na estacdo hidrolédgica de Jatobd, cujo codigo
adotado pela Agéncia Nacional de Aguas (ANA) é 17650000, foram empregados dados de
resumo de descarga que estdo disponiveis em formato tabular e podem ser obtidos através do
sistema Hidroweb (http://hidroweb.ana.gov.br/) da ANA. O resumo de descarga da estacdo
Jatoba compreende medicdes realizadas em diferentes periodos do ano, entre 1972 e 1999. As
informacdes disponiveis continham dados tanto de consisténcia 1, quanto de consisténcia 2. Os
dados de consisténcia 1 referem-se aos dados brutos, sem qualquer tipo de analise ou correcéo.
Os dados de consisténcia 2 sofreram analise de consisténcia, conforme preconiza a ANA através
das diretrizes recomendadas para consisténcia de dados fluviométricos no ambito da Resolucéo
Conjunta ANA e ANEEL n° 3, de 10 de agosto de 2010.

O resumo de descarga traz as seguintes informacgdes: codigo da estacdo, nivel de
consisténcia do dado, data e hora da medi¢do, nimero ordinario da medicéo, cota (em metros),
vazdo (em metros cubicos por segundo), area molhada (em quildmetros quadrados), largura da
secdo (em metros), velocidade média (em metros por segundo) e profundidade (em metros).

Para utilizacdo na tese foram empregados apenas os dados de consisténcia 2.

3.2. DADOS PRIMARIOS DE NIVEL FLUVIOMETRICO

Para processamento da série de vaz&o, também foram utilizados dados diarios de cotas,
ou seja, niveis fluviométricos na estacdo Jatoba, também disponiveis atraves do portal
Hidroweb. Os dados diarios de nivel fluviométrico apresentam duas observagfes, a primeira
realizada as 07:00 h e a segunda as 17:00 h. As observacdes de nivel fluviométrico em Jatoba
foram realizadas através de régua linimétrica. Os registros fluviometricos da estacdo de Jatoba

séo disponibilizados em formato tabular e contém as seguintes informacdes: codigo da estacao;
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nivel de consisténcia; data e hora; média diéria da cota; tipo da medicdo (escala, linigrafo ou
data logger); cotas maxima, minima e média (mensais); dia de ocorréncia das cotas maxima e
minima mensais; cota média anual; cotas diarias.

O periodo de cobertura dos registros de cota para Jatoba iniciou em 1972 e foi
encerrado no ano de 2013, com a desativacdo da estagéo. Visto que os dados de consisténcia 2
cobriam somente até 0 més de fevereiro de 2007, foram utilizados os dados de consisténcia 1

por cobrir maior periodo de informacéo.

3.3. DADOS PRIMARIOS DE PRECIPITAC}AO OBSERVADA

Os registros diarios de precipitacdo usados na tese sao provenientes do Climate Prediction
Center / National Centers for Environmental Prediction (CPC / NCEP), e estdo disponiveis em
ftp://ftp.cpc.ncep.noaa.gov/precip/CPC_UNI_PRCP/GAUGE_GLB/. Os dados de precipitacdo
tém cobertura global para uma grade regular de 0,5° latitude x 0,5° longitude (XIE et al., 2007;
CHEN et al., 2008). Esta base de dados se apresenta no formato binério e consiste de uma
combinacdo de dois tipos de dados: registros diarios por pluviémetros (observacGes de
superficie) e estimativas de precipitacdo por satélites usando canais em micro-ondas e
infravermelho. A cobertura dos dados pluviométricos vai de 01 de janeiro de 1979 aos dias

atuais.

3.4. DADOS PRIMARIOS DE PRECIPITACAO SIMULADA

A tese também utilizou dados sintéticos de precipitacdo mensal através de modelagem
climatica com o RegCM4 (Regional Climate Model version 4). Os dados foram
disponibilizados pelo Laboratério de Modelagem Climatica da Faculdade de Meteorologia da
Universidade Federal do Para, que realizou simulacGes do clima para o periodo de janeiro de
1984 a dezembro de 2038. Os dados de precipitacdo mensal se apresentam em formato binario
e estdo disponiveis para uma grade regular de 0,5° latitude x 0,5° longitude, cobrindo o dominio

da Amazonia Legal.

3.5. FLUXO DE PROCESSOS

Na Figura 21 pode ser observado o fluxo geral dos processos para modelagem preditiva
do potencial de geragéo de energia hidrelétrica. Inicialmente os dados de resumo de descarga e
nivel fluviométrico sdo processados para gerar uma curva-chave que fornece a série temporal
de vazéo. Os dados de vazéo sdo convertidos em potencial de geracao hidrelétrica por meio de
equacOes matematicas que empregam pardmetros do projeto da UHE. Os volumes de
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precipitacdo em cada ponto de grade sdo ponderados pela &rea para se obter uma média de cada
sub-bacia, gerando assim a série temporal mensal de precipitacdo por sub-bacia. E, finalmente,
os dados de precipitacdo por sub-bacia juntamente com o potencial mensal de geracdo de
energia hidrelétrica real sdo introduzidos em uma rede neural artificial (polinomial e tradicional)
supervisionada para modelar o potencial mensal de geracdo de energia elétrica no AHE. A
descricdo em detalhe de cada passo individual do processo serd apresentada nas secdes

seguintes.
Figura 21 - Processo para previsao do potencial de geracdo de energia hidrelétrica.
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Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.

3.6. SERIE TEMPORAL DE VAZAO

Geralmente, a ANA fornece juntamente com os dados de resumo de descarga, a curva-
chave da secdo do rio. Entretanto, neste caso particular, por ndo haver curva-chave oficial
publicada para a estacdo Jatoba, foi necessario desenvolver uma equagdo para determinacao da
série temporal de vazdo.

A elaboracdo da curva-chave para obter a série temporal de vazdo foi realizada
lancando-se os dados de resumo de descarga em uma planilha eletrénica de célculo e, em

seguida, o ajuste dos dados foi definido por meio de fungdes polinomiais e exponenciais, entre
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outras. O coeficiente de determinagdo (R?) foi adotado como critério para selecionar a melhor
funcdo de ajuste adaptada ao comportamento do rio na se¢do de medicdo. Assim, usando a
curva-chave e os dados mensais de niveis fluviométricos, foi possivel gerar a série temporal

mensal de vazao média em Jatoba.

3.7. PRECIPITAC}AO MEDIA POR SUB-BACIA

Para o calculo da precipitacdo média por sub-bacia, foi necessario determinar as areas
de cada sub-bacia hidrogréfica e dos pontos de grade que as compdem. Este procedimento foi
executado utilizando o software de geoprocessamento Quantum GIS (Figura 22). A érea da
sub-bacia 443 foi reduzida do tamanho original e ajustada para o ponto de instalacdo da
barragem, descartando assim uma pequena area a jusante da barragem e cuja precipitacdo nao
contribui para a geracdo de energia. Assim, a nova forma adotada pela sub-bacia 443 considerou
a topografia do terreno (divisores de 4gua) e a rede de drenagem do sitio, passando a ser referida
como sub-bacia JAT (443 ajustada).

Figura 22 - Célculo da area para cada ponto de grade (em km2).
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Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.

Em seguida, foram totalizados os dados diarios de precipitagdo em ponto de grade para
cada més. E por fim, os dados mensais de precipitacdo em ponto de grade e as suas respectivas
areas foram aplicados em (8) para gerar a série temporal de precipitacdo mensal média para

cada sub-bacia do rio Tapajos com influéncia no AHE Jatoba.

3.8. ANALISE DE TENDENCIA

Os dados de precipitacdo média mensal por sub-bacia foram submetidos a estatistica de
Mann-Kendall (MANN, 1945; KENDALL, 1975; LOPES et al., 2012) para um nivel de
confianca de 95%, considerando como hipotese ho testada a inexisténcia de tendéncia na série
de dados. A formulacdo para a hipdtese alternativa h foi haver tendéncia monoténica, seja de
aumento ou de diminuicdo da precipitacdo media para o més investigado em uma determinada
sub-bacia do rio Tapajos.

Os dois principais resultados obtidos com este teste referem-se, primeiramente, ao nivel
de significancia da tendéncia porventura detectada, obtido através da comparacdo com o valor
p. Caso o valor p seja maior que o nivel de significancia a = 0.05, aceita-se a hipotese ho. Do
contrario, a hipotese nula é rejeitada e admite-se que ha tendéncia de aumento ou reducdo. Em
segundo, o valor 7 que representa a medida da forga da tendéncia. Assim, z assume um valor
entre —1 e +1, onde o sinal indica a direcdo da tendéncia.

O teste MK foi aplicado a série temporal de precipitacdo mensal abrangendo o periodo
de 1979 a 2018 para cada sub-bacia no rio Tapajés com influéncia no AHE Jatob4, de forma a
avaliar a presenca de tendéncia sistematica no comportamento da precipitacdo ao longo do
tempo. E usando o teste de inclinacdo de Sen foram determinados a magnitude da tendéncia e
os coeficientes (angular e linear) para as equacdes da reta de tendéncia linear nos casos em que

houve reducdo estatisticamente significativa, conforme encontrado no teste MK.

3.9. SERIE DE POTENCIAL DE GERA(;AO DE ENERGIA

Para geracdo da série de potencial mensal de geracdo de energia, necessaria para o
treinamento e validacdo das redes neurais, foram utilizados os dados da série de vazdo mensal
média e os parametros especificos de engenharia, obtidos a partir do projeto da usina, conforme
disponibilizados pela Empresa de Pesquisas Energéticas (EPE). A queda hidraulica considerou

35 metros e a eficiéncia adotada do conjunto turbina-gerador foi de 95%. Tais valores de cada
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més foram substituidos em (3) para gerar a série temporal do potencial mensal médio de geracdo
hidrelétrica abrangendo o periodo de 1984 a 2013.

3.10. MODELAGEM

A modelagem do potencial de geracdo de energia hidrelétrica foi realizada empregando
duas técnicas de inteligéncia computacional: (i) deep learning, através do método GMDH, e (ii)
redes neurais artificiais. As se¢fes seguintes trazem as configuracfes adotadas para cada técnica

empregada.

3.10.1. Previséo do Potencial de Geracao de Energia

Como dados de entrada para os modelos preditivos desenvolvidos foram considerados
0s totais mensais de precipitacdo para as sete sub-bacias do rio Tapajos que influenciam o sitio
de previsdo, assim como o potencial mensal de geracdo de energia. Esta ultima variavel foi
empregada no aprendizado supervisionado das redes.

Visto que a bacia hidrografica do Tapajés apresenta uma forma longitudinal, cujo fluxo
dos rios tributarios segue aproximadamente de Sul para Norte; e considerando que o0s volumes
de &gua de pontos a diferentes distancias percorrerdo suas trajetérias em intervalos diferentes
de tempo até o barramento; e portanto a precipitacdo que cai na bacia no ponto mais distante
do barramento pode levar alguns meses para chegar no AHE, as variaveis de entrada do modelo,
ou seja, a precipitacdo mensal média em cada sub-bacia, foram defasadas em até 12 meses.
Assim, 0 nimero de variaveis de entrada do modelo totalizou 91 informacGes de precipitacdo
[7 sub-bacias x (més corrente + 12 meses passados)].

As séries temporais foram divididas em dois subconjuntos adotando-se a técnica de
validacao hold out (HAYKIN, 2009). A primeira massa de dados correspondeu ao subconjunto
de treinamento e validacdo, ficando a segunda para a realizacdo do teste. Desta maneira, 0
subconjunto de treinamento correspondeu ao periodo de janeiro de 1984 a agosto de 1990,
totalizando 80 pares de entrada-saida para otimizar os valores dos hiperparametros do modelo.
O subconjunto de validacdo empregou 40 observacOes abrangendo o periodo de setembro de
1990 a dezembro de 1993 para otimizar a arquitetura do modelo. E por fim, o subconjunto de
teste utilizou 240 observagdes considerando o periodo de janeiro de 1994 a dezembro de 2013
e foi usado para mensurar o desempenho do modelo usando um subconjunto de dados

totalmente independente e desconhecido durante o processo de treinamento e validacao.
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3.10.1.1.Modelagem usando GMDH:

Dentre os principais hiperparametros de configuracéo da rede polinomial GMDH que
foram testados tem-se: o critério de selecdo dos modelos parciais; a técnica de validacdo
empregada e o parametro alfa.

Hé& quatro tipos de configuracdo para os critérios de selecao: teste, vies, teste com viés,
e viés com retreinamento. Na opgdo “teste” os modelos sdo comparados com base no erro do
conjunto de teste. Na opgdo “viés” os modelos parciais séo comparados com base no erro do
viés do conjunto de teste. Na opcao “teste com viés” a selecdo utiliza um critério combinado
através do erro do teste ¢ viés. Na op¢ao “viés com retreinamento” primeiramente os modelos
sdo comparados com base no erro do viés, sendo entdo retreinados depois sobre o conjunto de
treinamento e teste.

A técnica de validacdo consiste no método de separacdo do conjunto de dados para
treinamento e teste, apresentando seis modos opcionais, conforme descritos a seguir:

- Modo 1: o conjunto de dados é particionado em varios subconjuntos de treinamento e
teste, de tal maneira que o Gltimo conjunto de dados pertence ao subconjunto de teste.

- Modo 2: é semelhante ao anterior, porém o Gltimo subconjunto é de treinamento.

- Modo 3.1: os dados sdo divididos em subconjuntos de treinamento e teste na propor¢édo
de 1 subconjunto de teste para cada 3 de treinamento, sendo que a parti¢do inicia com o
subconjunto de treinamento e termina com teste.

- Modo 3.2: é anéalogo ao anterior, porém a proporcao fica em 1 subconjunto de teste
para 2 de treinamento, sendo que a particao inicia e termina com o subconjunto de treinamento.

- Modo 4.1: os dados de treinamento e teste sdo divididos na proporcdo de 4 de
treinamento para cada 1 de teste, onde 0 modo inicia com o subconjunto de treinamento e
finaliza com o subconjunto de teste.

- Modo 4.2: a proporcdo da distribuicdo dos subconjuntos é de 3 teste para 1 treinamento,
iniciando e finalizando com dados do subconjunto de treinamento.

Quanto ao parametro alfa, este € um valor positivo que corresponde a forgca da
regularizacdo e reduz a variancia das estimativas, conforme apresentado em (30). Quanto maior
o valor, maior a regularizagéo.

Os modelos parciais foram comparados baseado no Vviés e, entdo retreinados com base
nos dados totais de treinamento. A decisdo de cessar o treinamento foi adotada ap6s comparar

0 erro relativo da camada de treinamento com o erro minimo da camada. Quando a diferenca
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alcangou um valor inferior ao epsilon, entdo o treinamento terminou. O epsilon é o limiar de
referéncia da condicdo de parada do treinamento, cujo valor adotado foi 0,001.
3.10.1.2.Modelagem usando RNA

Os modelos de redes neurais com BPA também foram estruturados utilizando o mesmo
conjunto de 91 varidveis de entrada como descrito anteriormente. A funcdo de ativacdo adotada
foi a tangente hiperbdlica. As arquiteturas testadas para a rede mostraram que foi suficiente
para modelar o potencial de geracdo de energia hidrelétrica (BASHEER, 2000). Dois algoritmos
foram testados para otimizacdo do BPA: Levenberg-Marquardt e regulacdo bayesiana. As
configuragdes foram testadas usando de 1 até 90 neur6nios na camada escondida; com taxas de
aprendizagem variando de 0,01 a 0,5; momentum de 0 a 0,9. Para evitar overfitting a fase de
aprendizagem foi interrompida em 100 iteracGes. A aprendizagem foi parada quando o MSE
passou a aumentar durante cinco iteracdes seguidas.

Todas as arquiteturas foram treinadas 20 vezes. A arquitetura que alcangou melhor
desempenho baseado no MSE para o subconjunto de validacéo foi a escolhida. Apos a escolha
da melhor arquitetura, as simulac6es foram repetidas mais 80 vezes, totalizando 100 repeticdes
para os subconjuntos de treinamento e validacdo. Os subconjuntos de teste também foram

repetidos por 100 vezes, conforme metodologia proposta por Brownlee (2017).

3.10.1.3.Métricas de Avaliacdo dos Modelos

Avaliar a habilidade do modelo é fundamental para definir sua aplicacao potencial. Para
isto, as seguintes métricas foram usadas para quantificar o desempenho do modelo: coeficiente
de correlacdo (R), erro médio absoluto (MAE) e erro médio absoluto percentual (MAPE).

3.10.1.3.1.  Coeficiente de Correlacdo (R)

E uma medida que indica 0 grau de associacdo entre duas ou mais variaveis, cujo
intervalo de ocorréncia € limitado entre os valores -1 e +1 (CHARTTERJEE; HADI, 2012). A
correlacdo € considerada fraca quando ela alcanca valores abaixo de 0,6 e pode ser obtida por

meio da formulacdo abaixo.

R — Zi:l(xi_f)_(yi_y) (24)
[T G222
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onde x; — x é o desvio de cada observagdo x; a partir da média da varidvel resposta; y; —y € 0
desvio de cada observacao yi em relacdo a média da varidvel preditora; e n é o numero de

observacoes.

3.10.1.3.2. Erro Médio Absoluto (MAE)
Consiste de uma média aritmética dos valores absolutos dos desvios entre os membros
de cada par. Esta € uma medida comum para avaliar a acuracia de predi¢des para preditores

continuos (WILKS, 2006) e pode ser determinada usando a seguinte equacao:

MAE = 237 -yl (25)

onde yi é o valor estimado da i-ésima observacdo; x; € o valor real correspondente; e n é 0

namero de observacdes.

3.10.1.3.3. Erro Médio Absoluto Percentual (MAPE)
Consiste de uma medida do tamanho do erro em termos de percentagem e € usado como

uma estimativa da acurdcia de uma previsao.

Xi~yi

MAPE = 2051 [ (26)

onde as variaveis sdo semelhantes as ja descritas.

3.11. CENARIOS DE PRECIPITACAO

Foram construidos dois cenarios com horizonte de vinte anos futuros para avaliar o
potencial de geracdo de energia hidrelétrica no AHE Jatoba ao longo do tempo, utilizando para
tal o modelo GMDH. Os processos para gerar os dados de precipitacdo mensal que constituem

a entrada do modelo GMDH sdo descritos nas se¢des seguintes.

3.11.1. Cenério 1: RCP4.5

Para construgdo do cenario RCP4.5 do IPCC, foram utilizadas as saidas do modelo
RegCM4. Para rodar a simulagdo do clima foi realizado um downscaling dindmico sob o
dominio da Amazonia Legal, aninhando a grade do RegCM4 ao modelo global HaddGEM2, cuja

configuracdo detalhada para simulacdo encontra-se descrita em De Souza et al. (2016). Para
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avaliar a habilidade do modelo climéatico em simular a precipitagdo mensal do clima observado
para a Amazo6nia no periodo de janeiro de 1984 a dezembro de 2005, foram calculados os
valores de precipitacdo média mensal por sub-bacia do rio Tapajds, conforme descrito na se¢éo
3.7.

A partir dos dados de precipitacdo mensal por sub-bacia, foi estabelecida a climatologia
dos dados simulados. A climatologia dos dados simulados foi comparada a climatologia mensal
dos dados reais observados de precipitagdo para avaliar a consisténcia dos dados e sua
aplicabilidade na previsdo de cenarios futuros.

Por outro lado, as previsdes climéaticas do modelo RegCM4 até o més de dezembro de
2038 foram utilizadas como dado de entrada do modelo GMDH para previsao de potencial de

geracdo de energia hidrelétrica para avaliacdo de cenario RCP4.5.

3.11.2. Cenério 2: Tendéncia de Precipitacéo.

Para construcdo deste cenario, foram utilizadas as equacgdes de regressao linear para
cada um dos meses que apresentaram tendéncia estatistica significativa de reducdo da
precipitacdo média para uma determinada sub-bacia, conforme descrito na secéo 2.3.3. Dessa
forma, foram gerados valores de precipitacdo média mensal para o periodo de 2019 a 2038. Em
seguida, foi realizada uma composi¢cdo com os dados simulados pelo modelo climético
RegCM4, cujos dados foram exclusivamente substituidos pelos dados da tendéncia apenas para
0s meses de referéncia. A partir da série composta de dados de precipitacdo, estes passaram a
ser utilizados na entrada do modelo GMDH para realizar a previsdo do potencial de geragéo de
energia para os proximos vinte anos. A seguir € apresentado um exemplo para 0 més de janeiro
na sub-bacia Jat referente ao processo de composicdo da série de precipitacdo média mensal

com a tendéncia.

1°) Determina-se a equacdo de tendéncia f(t) = a (t — to) + S, onde a e S sdo os coeficientes
angular e linear, respectivamente, determinados conforme apresentados em (14). Por exemplo,
considerando que a série iniciou no ano de 1979, para 0 més de janeiro na sub-bacia Jat, o

calculo para o valor da precipitacdo no ano de 2019 fica:

f(2019) = —4,814 (2019 — 1979) + 385,7 (37)

onde t € 0 ano cujo valor da precipitacdo média mensal se deseja calcular.
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2°) Apds a determinagdo da equacédo, obtém-se a serie, conforme exibido na Tabela 2:

Tabela 2 - Tendéncia linear calculada da precipitacdo média na sub-bacia Jat.

ANO JAN
2019 193
2020 188
2036 111
2037 106
2038 102

Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.

3% Da série de precipitacdo simulada com 0 RegCM4 abaixo:

Tabela 3 - Série temporal mensal de precipitacdo média simulada pelo modelo climéatico RegCM4.
ANO  JAN FEV  MAR ABR MA| JUN  JUL AGO SET OUT NOV DEZ
2019 153 173 217 216 156 66 10 12 31 147 206 265
2020 143 142 204 250 75 50 36 62 104 167 197 254

2036 231 277 187 248 86 16 19 39 55 95 203 318
2037 221 183 194 127 78 18 57 73 58 168 211 291
2038 217 190 199 289 103 24 25 16 29 137 285 290

Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.

faz-se a substituicdo pelos dados gerados no passo 2. A nova série composta por tendéncia passa

a ser:

Tabela 4 - Série sintética da precipitacdo média corrigida com dados de tendéncia estatistica.
ANO JAN FEV MAR ABR MAI JUN JUL AGO SET OUT NOV DEZ

2019 193 173 217 216 156 66 10 12 31 147 206 265
2020 188 142 204 250 75 50 36 62 104 167 197 254
2036 111 277 187 248 86 16 19 39 55 95 203 318
2037 106 183 194 127 78 18 57 73 58 168 211 291

2038 102 190 199 289 103 24 25 16 29 137 285 290
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Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.

4°) Repete-se, entdo, 0 mesmo procedimento para 0s demais meses que também apresentaram
alguma tendéncia estatistica significativa sobre os dados de precipitacdo média em cada sub-
bacia.

CAPITULO IV

4. RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados encontrados na tese.

4.1. CURVA-CHAVE

Como mencionado em capitulos anteriores, a geracdo da série de vazao utiliza a curva-
chave da secdo do rio para sua determinacdo sistematica. Na Figura 23 foram plotados os dados
provenientes do resumo de descarga da estacdo Jatoba. Claramente fica denotado que ha mais

de uma curva para ligar os pontos deste diagrama de disperséo.

Figura 23 - Diagrama de dispersdo Cota x Vazdo para a se¢éo do rio Tapajos em na estacdo Jatoba.
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Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.
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A Tabela apresenta os dados de cota, vazdo, profundidade, largura da secdo e areas
molhada, coletados em campo (resumo de descarga) em trés datas distintas. Cada uma das datas
selecionadas pertence a um dos periodos identificados na Figura 23. Ao aumentar qualquer uma
das referidas grandezas (cota, profundidade, largura da secdo e areas molhada), espera-se uma
reposta no mesmo sentido para a vazdo. Entretanto, os dados coletados no dia 26/02/1976
mostram que embora todas as variaveis tenham apresentado maior valor para este dia
comparado aos outros dois dias analisados, o valor da vaz&o no dia 26/02/1976 reduziu. Como
este ndo € um caso isolado, ndo se trata de um erro de anotacdo. Outro ponto importante é que
embora as magnitudes dos valores atribuidos as varidveis sejam proximas umas das outras, isto
nédo ocorre com a cota. Para os dados de cota, houve uma varia¢do de cerca de 2 metros. Essa
diferenca de altura de lamina d’dgua ¢ demasiada para considerar que ambos os pontos
pertengam a mesma curva-chave. Considerando os 2 metros de altura da lamina d’agua vezes a
largura em torno de 1000 metros do rio na se¢do de medicéo, seriam pelo menos 2.000 m?/s de
vazdo a mais para a cota de 8 metros de altura. Portanto, para o dia 26/02/1976 seria razoavel
uma vazdo proxima de 12.000 md3/s, levando-se em conta os dados dos dias 17/12/1973 e
14/06/1995.

Tabela 5 - Dados de resumo de descarga para a estacdo Jatoba.

Data Cota Vazéo Profundidade Largura da Segdo  Area Molhada
(m) (m°ls) (m) (m) (km?)
1711211973 6,06 10.385 13,59 1005 13.434
26/02/1976 8,01 9.963 14,14 1036 14.649
14/06/1995 5,98 10.934 14,00 1019 14.224

Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.

Poderia supor tratar-se este de um caso de remanso, ou seja, quando nivel da agua do
curso d’agua se eleva por influéncia de algum barramento que pode ser natural, devido o
encontro com um rio de maior volume, ou por alguma estrutura de engenharia, como as
barragens. Todavia, tais circunstancias ndo se repetem nas medicGes ocorridas apds 1984 que,
inclusive, compreendem um periodo de medicdes bastante superior, sobretudo quando
acrescido do periodo dos primeiros trés anos de medicdo (1972 — 1975). Uma razdo plausivel,
portanto, para tal comportamento seria uma mudanca da se¢éo de medigéo do rio. Visto que nas
anotacdes oficiais das cadernetas de campo e nos dados coletados ndo ha subsidios para afirmar

se houve mudanca de secdo ou definir de forma categorica as razfes para as inconformidades
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nos dados de resumo de descarga, foram utilizados os dados de resumo de descarga somente
apos o0 ano de 1984 para calcular as informagdes derivadas necessérias para a continuidade da
pesquisa.

Considerando, portanto, apenas os dados de descarga a partir de 1984, foram tragadas
curvas para determinar a melhor equacéo de ajuste da relagdo cota x vazdo usando diferentes
equacdes, conforme apresentado na Figura 24 e Tabela 6. O critério adotado para sele¢do da
equacao de ajuste foi a que apresentou maior R2. Como as equacdes polinomiais de ordem 2 e
3 apresentaram melhor resultado, adotou-se a equacdo mais simples, ou seja, 0 polindmio de
ordem 2.

Figura 24 - Curvas-chave para a se¢do do rio Tapajos na estacdo Jatoba usando as seguintes equaces: (a)
exponencial, (b) poténcia, (c) polinbmio de ordem 2 e (d) polinémio de ordem 3.
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(b) (c) (d)

20,000 20,000 20,000 20,000

15,000 15,000 15,000

10,000 10,000 10,000
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Cota (m) Cota (m) Cota (m) Cota (m)

Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.

Tabela 6 - Equaces para determinacgéo da melhor curva de ajuste aos dados de cota x vazdo na estagdo Jatoba.

Curva Equagao R?
Exponencial y = 774,57e04126x 0,9534
Poténcia y = 134,69x23%49 0,9595
Polindmio ordem 2 y = 423,3x* — 1116,8x + 1415,5 0,9792
Polindmio ordem 3 y = —19,747x3 + 774,91x% — 3142x + 5193,5 0,9792

Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.
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4.2. CLIMATOLOGIA

4.2.1.Climatologia da Precipitacdo

A climatologia mensal da precipitacdo e o comportamento anual para cada sub-bacia
que influencia o AHE Jatoba podem ser observados nas Figuras 25 e 26. Todas as sub-bacias
estudadas apresentaram comportamento climatologico semelhante. O auge do periodo chuvoso
vai de janeiro a mar¢o na bacia do rio Tapajos. Nos meses mais chuvosos, cada sub-bacia
registra cerca de 300 mm mensais. A estacdo chuvosa também é caracterizada por apresentar

grande variabilidade.

Figura 25 - Climatologia mensal da precipitacdo média na (a) sub-bacia Jat, (b) sub-bacia 444, (c) sub-bacia 445,
(d) sub-bacia 446. Periodo base 1984-2018.
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Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.
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Figura 26 - Climatologia mensal da precipitagdo média na (e) sub-bacia 447, (f) sub-bacia 448 e (g) sub-bacia 449
para o periodo base 1984-2018. (h) Distribuicdo anual da precipitacéo por sub-bacia.
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Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.

O trimestre mais seco ocorre nos meses de junho, julho e agosto. Em média, em qualquer
gue seja a sub-bacia, 0 més mais seco recebe menos de 30 mm, o que representa apenas 10%
ou menos do volume de precipitagdo do més mais chuvoso. A estacdo seca pode, inclusive, ndo
registrar precipitagdo em um dos meses.

Ao longo do ano as sub-bacias situadas mais ao norte da bacia (JAT, 444 e 445)

acumulam cerca de 2.000 mm de precipita¢do, enquanto as demais recebem aproximadamente
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1.850 mm. Cerca de 75% dessa diferenca no volume de precipitagdo acumulada a favor das
sub-bacias ao norte ocorrem basicamente nos meses de abril e maio, periodo de transi¢do da
estagdo chuvosa para a seca.

A sub-bacia Jat é a que apresentou maior variabilidade anual de precipitacdo (Figura
26h). A sub-bacia 446 destacou-se por apresentar comportamento interanual mais regular, com
menor intervalo interquartil e dados simétricos, com pequena dispersdo. A sub-bacia 445
apresentou forte assimetria em seus dados com mediana distante da média e maior variancia

comparada as outras sub-bacias.

4.2.2. Analise Exploratdria da Precipitacéo

A seguir sdo apresentados os resultados das sinteses dos dados de precipitacdo média
mensal para cada sub-bacia, abrangendo medidas de posicdo e dispersédo (Tabelas 7 a 13).
Observa-se que o trimestre junho, julho e agosto, que corresponde a estacdo seca, pode ndo
registrar precipitacdo neste periodo. Os valores maximos registrados na estacdo chuvosa séo
importantes, sobretudo, para adequado dimensionamento da barragem. O maior volume mensal
registrado em uma das sub-bacias foi de 620 mm, no més de janeiro, na sub-bacia 449. Esse
valor é praticamente o dobro da sua média, o que caracteriza a grande variabilidade da
precipitacdo nesta sub-bacia, mas esta caracteristica também se estende as demais sub-bacias
do rio Tapajds. O segundo maior volume mensal de precipitacdo média registrado (539 mm)

foi justamente na sub-bacia Jat, local do futuro barramento.

Tabela 7 - Estatistica descritiva da precipitacdo na sub-bacia Jat.
Parametros JAN FEV MAR ABR MAI JUN JUL AGO SET OUT NOV DEZ ANO

Minimo 105 101 108 72 29 9 0 7 4 31 89 50 1038
Maximo 500 539 519 432 3065 134 92 79 173 203 361 462 2846
Média 283 290 296 223 134 50 30 36 90 145 175 239 1993
Mediana 293 279 313 210 130 39 29 31 91 142 174 233 1981
Desv Pad 97 85 94 85 59 33 22 21 40 61 52 91 464

Variéncia 9390 7247 8877 7141 3518 1109 479 424 1588 3663 2711 8217 215199

Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.

Tabela 8 - Estatistica descritiva da precipitacdo na sub-bacia 444.
Parametros JAN FEV MAR ABR MAI JUN JUL AGO SET OUT NOV DEZ ANO
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Minimo 189 111 131 70 19 0 0 0 10 9% 129 136 1202
Maximo 460 484 411 353 151 43 36 71 163 306 297 534 2458
Média 317 3056 280 175 58 1 7 21 83 170 225 300 1951
Mediana 308 300 276 169 55 7 2 15 86 176 221 290 1984
Desv Pad 79 77 58 62 31 1 10 20 35 46 40 72 267
Variéncia 6224 5853 3329 3855 940 114 100 404 1200 2071 1586 5247 71068
Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.
Tabela 9 - Estatistica descritiva da precipitagdo na sub-bacia 445.
Parametros JAN FEV MAR ABR MAI JUN JUL AGO SET OUT NOV DEZ ANO
Minimo 101 120 96 105 24 1 0 0 2 64 130 157 1113
Méaximo 501 514 434 359 189 63 59 97 149 241 348 487 2533
Média 304 301 284 200 84 19 11 31 83 158 224 298 1997
Mediana 320 309 274 188 80 14 6 24 89 165 224 302 2122
Desv Pad 86 83 82 63 38 17 13 26 33 48 50 83 345
Variéncia 7449 6853 6766 3960 1441 292 163 698 1096 2261 2520 6944 118865
Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.
Tabela 10 - Estatistica descritiva da precipitacdo na sub-bacia 446.
Parametros JAN FEV MAR ABR MAI JUN JUL AGO SET OUT NOV DEZ ANO
Minimo 187 117 162 52 3 0 0 0 6 87 138 166 1245
Maximo 452 455 386 249 78 49 38 56 162 249 325 402 2345
Média 316 304 264 141 39 12 6 16 64 160 220 294 1836
Mediana 327 310 264 141 34 7 2 9 67 162 212 289 1863
Desv Pad 74 78 54 49 21 13 10 18 34 37 47 64 228
Variancia 5509 6128 2917 2386 432 170 99 319 1168 1398 2238 4058 52083
Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.
Tabela 11 - Estatistica descritiva da precipitagéo na sub-bacia 447.
Parametros JAN FEV MAR ABR MAI JUN JUL AGO SET OUT NOV DEz ANO
Minimo 45 26 44 23 3 0 0 0 1 67 100 163 905
Maximo 511 473 4711 315 130 48 35 60 141 299 331 418 2525
Média 301 292 252 162 50 11 6 20 69 161 216 288 1827
Mediana 311 292 242 159 49 6 2 19 61 167 222 285 1874
Desv Pad 89 84 82 62 25 13 9 16 31 51 59 68 322
Variancia 7923 7038 6756 3878 626 160 79 268 949 2565 3447 4646 103972




Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.

Tabela 12 - Estatistica descritiva da precipitacdo na sub-bacia 448.
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Parametros JAN FEV MAR ABR MAI JUN JUL AGO SET OUT NOV DEZ ANO
Minimo 160 98 127 28 3 0 0 0 10 68 117 158 1206
Maximo 497 449 499 238 120 41 33 68 149 298 397 423 2351
Média 316 293 260 135 38 11 6 17 58 155 217 282 1788
Mediana 311 299 267 128 34 7 1 12 55 145 215 2711 1797
Desv Pad 79 88 73 49 23 13 9 18 31 51 58 68 270
Variancia 6293 7671 5379 2420 532 159 79 334 974 2555 3376 4676 72808
Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.
Tabela 13 - Estatistica descritiva da precipitacéo na sub-bacia 449.
Parametros JAN FEV MAR ABR MAI JUN JUL AGO SET OUT NOV DEZ ANO
Minimo 167 162 99 32 6 0 0 0 9 74 121 125 1303
Méaximo 620 411 380 255 125 57 27 91 147 246 319 356 2124
Média 309 282 266 148 53 14 7 23 59 153 205 262 1782
Mediana 34 266 277 151 46 8 3 19 57 138 203 264 1824
Desv Pad 91 67 63 4 27 15 9 19 29 44 46 59 243
Variancia 8300 4470 3977 1941 731 231 77 350 863 1933 2127 3471 59145

Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.

Nas Tabelas 14 a 20 s&o apresentados resultados do teste de normalidade de Shapiro-

Wilk aplicado sobre os dados de precipitacdo média mensal para cada sub-bacia. De acordo

com Leotti et al. (2005), este € o melhor teste de aderéncia a normalidade. Os testes de

normalidade sdo usados para determinar se um conjunto de dados de uma dada variavel

aleatdria, ¢ bem modelada por uma distribui¢cdo normal ou néo, ou para calcular a probabilidade

da variavel aleatdria subjacente estar normalmente distribuida. A aplicacdo deste tipo de teste

é importante para um tratamento estatistico adequado ao conjunto de dados. Para a comparagéo

de medias e variancias entre duas amostras quando os dados ndo apresentam distribuigédo
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normal, é necessario langar méo de testes ndo paramétricos, cuja base tedrica ndo é tdo robusta,
porém estes testes podem ser aplicados independentemente do tipo de distribuigdo. Os
resultados apresentados indicaram que a hipoOtese Ho foi rejeitada em varios momentos,

denotando que a precipitacdo media ndo possui distribuicdo normal.

Tabela 14 - Teste de Shapiro-Wilk para normalidade sobre os dados de precipitacdo na sub-bacia Jat, considerando
como hipoétese nula Ho que a variavel apresenta distribuicdo normal, para a = 0,05.

Parametros JAN FEV  MAR ABR MAI JUN JUL AGO SET out NOV DEZ

Valor-p 0525 0093 0546 0988 0069 0,079 0049 0,180 0427 0,772 0,715 0,208
Ho Aceita  Aceita  Aceita  Aceita  Aceita  Aceita Rejeita  Aceita  Aceita  Aceita  Aceita  Aceita
Ha Rejeita Rejeita Rejeita Rejeita Rejeita Rejeita  Aceita Rejeita Rejeita Rejeita Rejeita Rejeita

Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.

Tabela 15 - Teste de Shapiro-Wilk para normalidade sobre os dados de precipitagdo na sub-bacia 444,
considerando como hipotese nula Ho que a variavel apresenta distribuicdo normal, para o = 0,05.

Parametros JAN FEV. MAR  ABR MAI JUN JUL  AGO SET out NOV DEZ

Valor-p 0097 0131 088 0275 0005 0,001 00001 0001 098 0,08 0225 0,025
Ho Aceita  Aceita  Aceita  Aceita Rejeita Rejeita Rejeita Rejeita  Aceita  Aceita  Aceita Rejeita
Ha Rejeita Rejeita Rejeita Rejeita  Aceita Aceita  Aceita  Aceita Rejeita Rejeita Rejeita  Aceita

Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.

Tabela 16 - Teste de Shapiro-Wilk para normalidade sobre os dados de precipitagdo na sub-bacia 445,
considerando como hipotese nula Ho que a variavel apresenta distribuicdo normal, para o = 0,05.

Parametros JAN FEV  MAR ABR MAI JUN JUL  AGO SET out NOV DEZ

Valor-p 0,377 0,990 0,821 0,068 0,014 0,000 0,0001 0,005 0,751 0,235 0,892 0,625
Ho Aceita  Aceita  Aceita  Aceita Rejeita Rejeita Rejeita Rejeita  Aceita  Aceita  Aceita  Aceita
Ha Rejeita Rejeita Rejeita Rejeita  Aceita  Aceita  Aceita  Aceita Rejeita Rejeita Rejeita Rejeita

Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.

Tabela 17 - Teste de Shapiro-Wilk para normalidade sobre os dados de precipitagdo na sub-bacia 446,
considerando como hip6tese nula Ho que a varidvel apresenta distribuicdo normal, para a = 0,05.

Parémetros JAN FEV. MAR ABR MAI JUN JUL  AGO SET out NOV DEZ
Valor-p 0,160 0,741 0305 0804 0311 00001 00001 00001 0561 093 0326 0318

Ho Aceita  Aceita  Aceita  Aceita  Aceita Rejeita Rejeita Rejeita  Aceita  Aceita  Aceita  Aceita

Ha Rejeita Rejeita Rejeita Rejeita Rejeita  Aceita  Aceita  Aceita Rejeita Rejeita Rejeita  Rejeita
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Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.

Tabela 18 - Teste de Shapiro-Wilk para normalidade sobre os dados de precipitagdo na sub-bacia 447,
considerando como hipotese nula Ho que a variavel apresenta distribui¢cdo normal, para o = 0,05.

Parametros JAN FEV. MAR  ABR MAI JUN JU AGO SET out NOV DEZ

Valor-p 0527 0337 0583 0,772 0,00 0,0001 0,0001 0,015 0,894 0434 0,680 0,636
Ho Aceita  Aceita  Aceita  Aceita  Aceita Rejeita Rejeita Rejeita  Aceita  Aceita  Aceita  Aceita
Ha Rejeita  Rejeita Rejeita Rejeita Rejeita  Aceita  Aceita  Aceita Rejeita Rejeita Rejeita Rejeita

Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.

Tabela 19 - Teste de Shapiro-Wilk para normalidade sobre os dados de precipitagdo na sub-bacia 448,
considerando como hipotese nula Ho que a variavel apresenta distribuicdo normal, para o = 0,05.

Parametros JAN FEV  MAR ABR MAI JUN JUL  AGO SET out NOV DEZ

Valor-p 0,902 0,721 0,039 0136 0,014 0,0001 0,0001 0,0001 0,074 0324 0,032 0,298
Ho Aceita  Aceita Rejeita  Aceita Rejeita Rejeita Rejeita Rejeita  Aceita  Aceita Rejeita  Aceita
Ha Rejeita Rejeita  Aceita Rejeita  Aceita  Aceita  Aceita  Aceita Rejeita Rejeita  Aceita Rejeita

Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.

Tabela 20 - Teste de Shapiro-Wilk para normalidade sobre os dados de precipitagdo na sub-bacia 449,
considerando como hipotese nula Ho que a varidvel apresenta distribui¢cdo normal, para o = 0,05.

Parametros JAN FEV. MAR  ABR MAI JUN JUL  AGO SET ouT NOV DEZ

Valor-p 0,025 0,211 0,338 0,757 0,409 0,0001 0,0001 0,002 0,023 0488 0,451 0,393
Ho Rejeita  Aceita  Aceita  Aceita  Aceita Rejeita Rejeita Rejeita Rejeita  Aceita  Aceita  Aceita
Ha Aceita Rejeita Rejeita Rejeita Rejeita  Aceita  Aceita  Aceita  Aceita Rejeita Rejeita Rejeita

Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.

Os graficos Normal Q-Q sdo mostrados nas Figuras 27 a 33. O grafico Q-Q (quantil-
quantil) & uma ferramenta para avaliar se um conjunto de dados possui uma distribuicéo tedrica,
como por exemplo, a distribuicdo normal. O Normal Q-Q permite uma verificar de forma visual
e direta se os dados obedecem a uma distribuicdo normal. Um grafico Q-Q é um gréfico de

dispersdo criado pela plotagem de dois conjuntos de quantis, um contra 0 outro. Se o0s dois
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conjuntos de quantis forem da mesma distribuicdo, os pontos formam uma linha que é

praticamente reta. Os resultados encontrados evidenciam que na estacdo seca os dados nao

apresentam distribuicdo normal, coerente com o teste de Shapiro-Wilk.

Figura 27 - Teste de normalidade Q-Q para os dados de precipitacdo mensal na sub-bacia Jat.
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Quantil - Normal (130,41; 35,42)
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Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.

Figura 28 - Teste de normalidade Q-Q para os dados de precipitacdo mensal na sub-bacia 444.
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Q-Q plot (Out) Q-Q plot (Nov) Q-Q plot (Dez)
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Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.
Figura 29 - Teste de normalidade Q-Q para os dados de precipitacdo mensal na sub-bacia 445.
Q-Q plot (Jan) Q-Q plot (Fev) Q-Q plot (Mar)
__ 600 S 600 v 500 5
8 - a ’ = ,
S ot b ot = 2l
8 500 + i % 500 + s % 400 + &
g < & e = &~
S e a2 g o j
g 400 + g g 400 1 ," g 300 1
© © ©
£ 300 + / £ 300 + £ 200 + /
2 2 2 o
= 200 + .,/ = 200 + =100 + %
o ’ o = ’
S >:" S ,/' S /'
< 100 } t t t < 100 } } t t g 90 t t t t
100 200 300 400 500 600 100 200 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500
Jan Fev Mar
Q-Q plot (Abr) Q-Q plot (Mai) Q-Q plot (Jun)
400 — 200 - 70 S
S 350 + S N S = 0+ ~
] ’/ . & ,/ . 2 /' °
& 300 + pg g 1807 KO el 507 e
2 40 e £ Py JRd :
& 250 + //. 8 A gl w0 4
= s 100 + 2 =3 1
S 200 + . £ / 5| 2 9’
5 2 E| 20+ %
= 150 + ' S
- g 07 8 = 104
100 + % g & =
s i 3 <o € ——
G 0 —t—t— 0 f t t Ey 10 20 30 40 50 60 70
50 100 150 200 250 300 350 400 0 50 100 150 200 J

Abr

Mai

Jun




106

Q-Q plot (Jul)

(11,50; 12,58)

Quantil - Normal

N

50 60

300

150

100

Quantil - Normal (157,70; 46,87)

50

Q-Q plot (Out)
’
,I
,I
+ L
¥
I 4
- 'I
@
7’
|
>’
‘ 1 1 1
50 100 150 200 250 300

(30,97; 26,04)

Quantil - Normal

Q-Q plot (Ago)
'/; .
s
Py
&

— N N w w
o o 133 o a
o S t=} IS o

Quantil - Normal (224,36; 49,47)

o
S

Ago

100 150 200 250 300 350

Quantil - Normal (82,53; 32,63)

Quantil - Normal (298,31; 82,13)

160
140
120
100
80
60
40
20

500
450
400
350
300
250
200
150
100

Q-Q plot (Set)

0 20 40 60 80 100 120 140 160
Set

Q-Q plot (Dez)

100 150 200 250 300 350 400 450 500
Dez

Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.

Figura 30 - Teste de normalidade Q-Q para os dados de precipitacdo mensal na sub-bacia 446.

NN W W
o a o O
S O o© o

Quantil - Normal (316,32; 7

150

Q-Q plot (Jan)

150 200 250 300 350 400 450 500
Jan

500

B
o
S o

350
300

NN
o
[SER=

150
100

Quantil - Normal (304,25; 77,15)

Q-Q plot (Fev)

'l
.I
U

’
,

100 150 200 250 300 350 400 450 500
Fev

Quantil - Normal (263,64; 53,23)

400

350

300

250

200

Q-Q plot (Mar)
| /’.;;" '
T ¢
A




107

Q-Q plot (Abr)
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Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.

Figura 31 - Teste de normalidade Q-Q para os dados de precipitacdo mensal na sub-bacia 447.
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Figura 32 - Teste de normalidade Q-Q para os dados de precipitacdo mensal na sub-bacia 448.
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Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.
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Figura 33 - Teste de normalidade Q-Q para os dados de precipitacdo mensal na sub-bacia 449.
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4.2.3. Climatologia do Potencial de Geracéo de Energia

A climatologia do potencial médio mensal de geracdo de energia hidrelétrica para o
AHE Jatoba € apresentada na Figura 34 e Tabela 21. Pode ser observada a simetria dos dados
e sua dispersdo. O trimestre agosto, setembro e outubro apresenta o periodo mais critico, com
menor potencial para geracdo de hidreletricidade. No més de setembro, que apresenta menor
capacidade de geracdo de energia, seu potencial para geracdo energética varia entre 1.229 MW
e 1.381 MW (correspondente ao intervalo interquartil), com média de 1.307 MW. Enquanto o
trimestre fevereiro, marco e abril é caracterizado como o periodo de maior potencial tedrico,
cuja capacidade de geracdo mensal média é superior a 5.000 MW, ultrapassando ligeiramente
0s 6.000 MW no més de margo, que corresponde ao auge da capacidade de geracao de energia.

Figura 34 - Distribuicdo mensal do potencial teérico de geragdo de energia hidrelétrica para o AHE Jatob4 no
periodo base 1984-2013.
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Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.

Tabela 21 - Estatistica descritiva do potencial mensal para geracao de energia no AHE Jatoba.
Parametros JAN FEV  MAR ABR MAI JUIN  JUL AGO SET  OUT  Nov DEZ
Minimo 2112 3209 4962 4120 2638 1711 1323 1160 1102 1155 1436 1899
Maximo 6448 7209 8873 7826 6291 3299 2257 1806 1560 1815 2184 3886
Média 4373 5606 6665 6240 4263 2488 1730 1394 1307 1419 1792 2751
Mediana 4314 5676 6618 6339 4082 2482 1733 1410 1328 1443 1733 2784
Desv Pad 955 1034 913 1029 999 393 205 131 106 142 209 435

Variancia 912907 1069368 833488 1059841 997347 154838 41920 17277 11308 20284 43697 189596

Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.
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Na Figura 35 observa-se a curva de permanéncia adaptada para o potencial de geracéo
de energia no AHE Jatoba. A geracdo de energia prevista em projeto considerando os dados
observados e eficiéncia do conjunto turbina-gerador de 95%, mostram que em apenas 93% do
periodo as condi¢Oes planejadas para geracéo de energia serdo atendidas, ou seja, 0 minimo de
1.282 MW. Em outros 7% a gerac&o ficaré abaixo do previsto. A UHE podera gerar energia em
sua capacidade méaxima (2.338 MW) durante 54% do periodo.

Figura 35 - Curva de permanéncia para o potencial de geracdo mensal de energia hidrelétrica no AHE Jatoba no
periodo base 1984-2013. A linha vermelha destaca o valor de gera¢do no periodo critico (1.282 MW),
conforme projeto.
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Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.

4.2.4. Analise Estatistica de Tendéncia

O teste MK foi aplicado para as séries de dados mensais de precipitacdo em cada sub-
bacia e também para o total anual de precipitacdo, conforme exibido nas Figuras 36 a 43. Os
meses em que foi identificada tendéncia significativa de reducdo da precipitacdo mensal ou
anual foram tragcados em vermelho. Para os meses cuja tendéncia monotonica foi detectada, a
reta de tendéncia linear foi tracada.



113

Abril

600

Margo

600

Fevereiro

600

Janeiro

apresentaram tendéncia significativa de reducdo da precipitacdo. A reta tracejada representa a

Figura 36 - Série mensal de precipitacdo na sub-bacia Jat (periodo base-1979-2018). As curvas em vermelho
tendéncia linear da série.
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Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.




114

Figura 37 - Série mensal de precipitacdo na sub-bacia 444 (periodo base-1979-2018). As curvas em vermelho

apresentaram tendéncia significativa de reducdo da precipitacdo. A reta tracejada representa a

tendéncia linear da série.
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Figura 40 - Série mensal de precipitacdo na sub-bacia 447 (periodo base-1979-2018). As curvas em vermelho
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tendéncia linear da série.

Figura 41 - Série mensal de precipitacdo na sub-bacia 448 (periodo base-1979-2018). As curvas em vermelho
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Os resultados das tendéncias sistematicas identificadas usando a estatistica MK para a
precipitagdo média mensal em cada sub-bacia do rio Tapajos sdo apresentados nas Tabelas de
22 a 28. A sequéncia mostrada nas tabelas refere-se as seguintes informacdes: més, minimo
volume de chuva registrado, média do volume de chuva, maximo volume de chuva registrado,
variancia, tau de Kendall, estatistica S de MK, valor p, inclinacdo de Sen e a tendéncia.

Em todas as sub-bacias houve tendéncia de reducédo de precipitacdo mensal. As sub-
bacias Jat e 445 foram as que apresentaram maior quantidade de meses com tendéncia de
reducdo da precipitacdo, ambas com seis meses (Tabela 29). Enquanto a sub-bacia 447 foi a
que registrou menor nimero de meses com tendéncia a reducgéo da precipitacéo, apenas dois. A
sub-bacia Jat apresentou as tendéncias mais acentuadas, com inclinacdo de Sen de até —4,814
registrado para o més de janeiro (Tabela 22).

Os meses com maior volume de precipitacdo foram os que apresentaram tendéncia de
reducdo com maior frequéncia. O més de janeiro apresentou as maiores magnitudes de
tendéncia de reducéo, além de ocorrer tal condi¢do em todas as sete sub-bacias. O més de margo
registrou reducdo da precipitacdo em cinco das sete sub-bacias. Apenas 0s meses de maio, junho,

julho e novembro ndo registraram qualquer tendéncia significativa.



Tabela 22 - Estatistica do teste de Mann-Kendall para a precipitagdo média mensal na sub-bacia Jat no rio Tapajés.
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Més Minimo Média Méaximo o T S p Sen Tendéncia
Jan 105 293 500 99 -0,359 -280 0,001 -4,814 Reducéo
Fev 101 292 539 84 -0,223 -174 0,044 -2,374 Reducéo
Mar 108 294 519 90 -0,185 -144 0,096 2,205 Nula
Abr 72 218 432 81 -0,187 -146 0,091 -2,004 Nula
Mai 29 128 305 58 -0,159 -124 0,152 -1,021 Nula
Jun 0 48 134 33 0,003 2,0 0,991 0,012 Nula
Jul 0 29 92 21 0,062 48,0 0,584 0,067 Nula
Ago 7 39 79 22 -0,315 -246,0 0,004 -0,843 Redugéo
Set 4 92 173 39 -0,508 -396,0 <0,0001 -2,291 Reducao
Out 31 145 293 59 -0,341 -266,0 0,002 -2,491 Reducéo
Nov 89 182 379 61 0177 -138,0 0,110 -1,151 Nula
Dez 50 241 462 86 -0,279 -218,0 0,011 -3,028 Reducdo
Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.
Tabela 23 - Estatistica do teste de Mann-Kendall para a precipitacdo média mensal na sub-bacia 444 no rio Tapajos.
Més Minimo Média Maximo o T S p Sen Tendéncia
Jan 189 323 460 78 -0,244 -190 0,028 -2,472 Reducéo
Fev 111 311 493 82 -0,169 -132 0,127 -1,296 Nula
Mar 131 283 411 58 -0,162 -126 0,145 1477 Nula
Abr 70 175 353 60 -0,269 -210 0,015 -1,993 Reducéo
Mai 19 56 151 29 -0,151 -118 0,173 -0,425 Nula
Jun 0 1 43 10 0,044 34 0,701 0,042 Nula
Jul 0 7 36 10 -0,185 -144 0,096 -0,064 Nula
Ago 0 21 71 19 -0,215 -168 0,052 -0,468 Nula
Set 10 85 167 36 -0,323 -252 0,003 -1,458 Reducéo
Out 96 171 306 45 -0,264 -206 0,017 -1,437 Reducéo
Nov 129 232 411 51 -0,121 -94 0,279 0,720 Nula
Dez 136 301 534 72 -0,197 -154 0,075 -1,425 Nula

Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.



Tabela 24 - Estatistica do teste de Mann-Kendall para a precipitacdo média mensal na sub-bacia 445 no rio Tapajos.

Més Minimo Média Méaximo o T S p Sen Tendéncia
Jan 101 315 516 92 -0,287 -224 0,009 -2,586 Reducéo
Fev 120 307 514 85 -0,226 -176 0,041 -2,624 Reducéo
Mar 96 289 434 79 -0,362 -282 0,001 -3,606 Redugéo
Abr 105 199 359 61 -0,254 -198 0,022 -1,902 Reducao
Mai 24 81 189 37 -0,192 -150 0,083 -0,707 Nula
Jun 0 20 63 18 -0,179 -140 0,105 0,332 Nula
Jul 0 11 59 12 -0,179 -140 0,105 -0,156 Nula
Ago 0 31 97 25 -0,272 -212 0,014 -0,824 Reducéo
Set 2 86 178 35 -0,190 -148 0,087 0,945 Nula
Out 64 164 264 50 -0,213 -166 0,055 -1,195 Nula
Nov 130 227 348 54 -0,105 -82 0,345 -0,835 Nula
Dez 157 301 487 80 -0,226 -176 0,041 -2,413 Redugéo
Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.
Tabela 25 - Estatistica do teste de Mann-Kendall para a precipitacdo média mensal na sub-bacia 446 no rio Tapajos. Fonte: autor.
Més Minimo Média Maximo o T S p Sen Tendéncia
Jan 187 323 452 75 -0,221 -172 0,046 -2,656 Reducéo
Fev 117 304 455 80 0,005 4 0,972 0,200 Nula
Mar 162 269 411 60 -0,249 -194 0,025 1,772 Reducéo
Abr 52 141 249 48 -0,174 -136 0,116 1,171 Nula
Mai 3 39 78 20 -0,105 -82 0,345 -0,305 Nula
Jun 0 13 49 13 0,069 54 0,537 0,085 Nula
Jul 0 6 38 9 -0,038 -30 0,735 -0,004 Nula
Ago 0 16 56 18 -0,092 -72 0,408 -0,112 Nula
Set 6 66 162 35 -0,249 -194 0,025 -1,074 Reducéo
Out 87 161 249 38 -0,115 -90 0,300 -0,678 Nula
Nov 138 224 325 48 -0,149 -116 0,180 -0,900 Nula
Dez 166 296 403 63 -0,192 -150 0,083 -1,574 Nula

Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.
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Tabela 26 - Estatistica do teste de Mann-Kendall para a precipitacdo média mensal na sub-bacia 447 no rio Tapajos.

Més Minimo Média Méaximo o T S p Sen Tendéncia
Jan 45 311 511 96 -0,318 -248 0,004 -3,806  Redugédo
Fev 26 297 473 86 0,144 -112 0,196 -1,538 Nula
Mar 44 261 471 83 -0,369 -288 0,001 -3,298  Redugéo
Abr 23 161 315 62 -0,203 -158 0,067 -1,726 Nula
Mai 3 50 130 24 0,149 -116 0,180 -0,377 Nula
Jun 0 11 48 12 0,090 70 0,421 0,090 Nula
Jul 0 5 35 9 0,089 69 0,427 0,013 Nula
Ago 0 20 60 16 -0,064 -50 0,568 -0,130 Nula
Set 1 69 161 35 -0,023 -18 0,843 -0,087 Nula
Out 67 164 299 52 0,026 20 0,825 0,099 Nula
Nov 100 213 331 57 -0,072 -56 0,522 -0,528 Nula
Dez 163 292 467 70 -0,146 -114 0,188 -1,536 Nula

Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.

Tabela 27 - Estatistica do teste de Mann-Kendall para a precipitacdo média mensal na sub-bacia 448 no rio Tapajos.

Més Minimo Média Maximo o T S p Sen Tendéncia
Jan 160 325 497 79 -0,400 -312 0,000 -3,983  Redugéo
Fev 98 293 449 86 -0,085 -66 0,449 -0,936 Nula
Mar 127 266 499 76 -0,387 -302 0,000 -3,166  Redugéo
Abr 28 137 238 49 -0,226 -176 0,041 -1,474  Redugéo
Mai 3 39 120 23 0,213 -166 0,055 -0,581 Nula
Jun 0 12 41 12 0,018 -14 0,880 -0,016 Nula
Jul 0 5 33 8 -0,009 -7 0,944 -5,313E4 Nula
Ago 0 17 68 19 -0,079 -62 0,477 -0,104 Nula
Set 10 59 149 33 -0,162 -126 0,145 -0,653 Nula
Out 68 159 306 56 -0,110 -86 0,322 0,714 Nula
Nov 117 219 397 56 0,118 -92 0,289 -0,728 Nula
Dez 158 287 423 67 -0,285 -222 0,010 -2,763  Redugdo

Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.



Tabela 28 - Estatistica do teste de Mann-Kendall para a precipitacdo média mensal na sub-bacia 449 no rio Tapajos.

124

Més Minimo Média Méaximo o T S p Sen Tendéncia
Jan 167 317 620 90 -0,372 -290 0,001 -4,295 Reducéo
Fev 162 281 411 64 -0,067 -52 0,552 -0,514 Nula
Mar 99 267 380 60 -0,221 -172 0,046 -1,391 Redugéo
Abr 32 149 255 42 -0,272 212 0,014 -1,375 Reducéo
Mai 6 52 125 27 -0,110 -86 0,322 -0,450 Nula
Jun 0 13 57 14 0,046 36 0,683 0,044 Nula
Jul 0 7 27 8 -0,072 -56 0,522 -0,015 Nula
Ago 0 24 91 20 -0,090 -70 0,421 -0,232 Nula
Set 9 59 147 29 -0,228 -178 0,039 -0,790 Reducéo
Out 57 154 246 48 -0,146 -114 0,188 -0,964 Nula
Nov 121 203 319 45 -0,085 -66 0,449 -0,425 Nula
Dez 125 265 356 58 -0,249 -194 0,025 -1,937 Reducédo
Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.
Tabela 29 - Quadro resumo da tendéncia estatistica observada para a precipitagdo média mensal nas sub-bacias do rio Tapajoés.

oo JAN FEV  MAR  ABR  MA JUN JUL  AGO  SET  OUT  NOV  DEZ
JAT Redugdo  Redugéo - Redugdo  Redugdo  Redugdo - Redugéo
444 Reducéo - - Reducéo - Redugdo  Redugéo - -
445 Redugdo  Reducdo  Reducdo  Redugdo Reducéo - - - Reducéo
446 Reducéo - Reducéo - - Reducéo -
447 Reducéo Reducéo - - - - - -
448 Reducéo Reducdo  Reducgéo - - - Reducéo
449 Reducéo Reducdo  Reducgéo - Reducéo - - Redugéo

Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.
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Dos meses do periodo chuvoso, 0 més de janeiro destaca-se por apresentar tendéncia de
reducdo em cinco das sete sub-bacias analisadas, como apresentado no quadro resumo da
Tabela 29. A sub-bacia 445 apresentou reducdo no volume de chuvas em quase todos 0s meses
do periodo chuvoso. Outro fator relevante € que algumas sub-bacias também apresentaram
reducdo no volume de chuvas no periodo de transi¢éo do final da estacéo seca para o inicio da
estacdo chuvosa. Considerando o periodo seco compreendido entre maio e setembro, quando
0s volumes de precipitacdo sd@o, em media, inferiores a 100 mm mensais, 0 més de setembro
configurou-se como o que mais apresentou reducdo entre os meses da estacao seca.

A anélise das séries anuais de precipitagdo para as sete sub-bacias denotou que em todas
o volume de precipitacdo tende a reduzir significativamente ano apds ano (Figura 43). As sub-
bacias observadas com tendéncia mais significativa de reducdo por ordem de magnitude foram
a Jat, 445, 448, 444, 449, 447 e 446 (Tabela 29), com a inclinacao de Sen variando de —21,506
a—10,067.

Figura 43 - Série anual de precipitacdo por sub-bacia (periodo base-1979-2018). A reta tracejada representa a
tendéncia linear da série. (a) Sub-bacia Jat, (b) sub-bacia 444, (c) sub-bacia 445, (d) sub-bacia 446, (e)
sub-bacia 447, (f) sub-bacia 448 e (g) sub-bacia 449.
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Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.



Tabela 30 - Estatistica do teste de Mann-Kendall para a precipitacdo média anual.
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Més Minimo Média  Maximo c T S p Sen Tendéncia
JAT 1038 2001 2846 437 -0,423 -330 0,000 -21,506 Reducéo
444 1202 1978 2458 271 -0,459 -358  <0,0001 -14,594 Redugéo
445 1113 2032 2533 344 -0,472 -368  <0,0001 -17,140 Reducéo
446 1245 1857 2345 232 -0,344 -268 0,002  -10,067 Reducéo
447 905 1855 2525 326 -0,285 -222 0,010  -12,247 Reducéo
448 1206 1819 2351 271 -0,526 -410  <0,0001 -14,778 Redugéo
449 1303 1792 2124 242 -0,385 -300 0,000  -12,859 Reducéo

Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.

4.3. MODELAGEM DO POTENCIAL DE GERACAO DE ENERGIA

Na Tabela 31 sdo apresentadas algumas das configuragdes com melhor desempenho

testadas usando o método GMDH.

(a) “Modelo” se refere ao nimero ordinal de apresentacao.

Tabela 31 - Configuragdes dos hiperparametros do modelo usando método GMDH.

Modelo®@ Varidveis entrada® Critério Técnica Validagao Alfa
01 8 Viés + retreinamento Modo 4.1 1,5
02 10 Teste Modo 4.1 1,5
03 22 Teste Modo 4.2 1,0
04 18 Teste Modo 3.2 1,0
05 20 Teste Modo 3.1 1,0
06 13 Teste Modo 2 1,0
07 16 Teste Modo 1 1,0
08 16 Teste + viés Modo 3.1 1,0
09 13 Viés Modo 3.1 1,0
10 16 Teste + viés Modo 3.1 1,0

Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.

(b) “Variaveis de entrada” corresponde ao nimero de varidveis que o método selecionou dentro

da gama disponivel de 91 e utilizou no modelo.

As configuragdes de melhor desempenho usando a técnica de redes neurais artificiais da

forma tradicional é apresentada na Tabela 32.



Tabela 32 - Configurac8es dos hiperparametros do modelo usando RNA.

Modelo Algoritmo Neur6nios(© Fungao de Ativagao Taxa
Aprend.

1 RNA-RB 1 Tangente Hiperbdlica 0,3
12 RNA-RB 2 Sigmoide 0,3
13 RNA-RB 3 Tangente Hiperbolica 0,2
14 RNA-RB 4 Sigmoide 0,2
15 RNA-RB 5 Tangente Hiperbdlica 0,1
16 RNA-RB 6 Sigmoide 01
17 RNA-RB 7 Tangente Hiperbdlica 0,1
18 RNA-RB 8 Sigmoide 0,1
19 RNA-RB 9 Tangente Hiperbdlica 0,1
20 RNA-RB 10 Sigmoide 0,1
21 RNA-RB 11 Tangente Hiperbdlica 0,1
22 RNA-RB 12 Sigmoide 01
23 RNA-RB 13 Tangente Hiperbdlica 0,1
24 RNA-RB 15 Sigmoide 0,1
25 RNA-RB 20 Tangente Hiperbdlica 0,1
26 RNA-RB 30 Tangente Hiperbolica 0,1
27 RNA-LM 1 Sigmoide 0,3
28 RNA-LM 2 Tangente Hiperbdlica 0,2
29 RNA-LM 3 Sigmoide 0,1
30 RNA-LM 4 Tangente Hiperbdlica 0,1
31 RNA-LM 5 Sigmoide 0,1
32 RNA-LM 6 Tangente Hiperbdlica 0,1
33 RNA-LM 7 Sigmoide 0,1
34 RNA-LM 8 Tangente Hiperbdlica 0,1
35 RNA-LM 9 Sigmoide 0,1
36 RNA-LM 10 Tangente Hiperbdlica 0,1
37 RNA-LM 11 Sigmoide 0,1
38 RNA-LM 12 Sigmoide 0,1
39 RNA-LM 13 Sigmoide 0,1
40 RNA-LM 20 Tangente Hiperbdlica 0,1
41 RNA-LM 30 Sigmoide 0,1

Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.

(c) Refere-se ao numero de neurbnios na camada escondida.

(d) Taxa de aprendizado € um parametro que esta ligado a mudanca dos pesos sinapticos.
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Nas Figuras 44 a 46 séo tragados os indicadores (coeficientes de correlacdo, MAE e MAPE)
para as diferentes arquiteturas, destacando-se que para os modelos do tipo RNA foram

executadas 20 repeticdes da simulacéo e obtida a sua média.

Figura 44 - Desempenho dos principais modelos com base no coeficiente de correlacéo (R).
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Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.

Figura 45 - Desempenho dos principais modelos com base no MAE.
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Figura 46 - Desempenho dos principais modelos com base no MAPE.
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Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.

A literatura recomenda selecionar a melhor arquitetura de modelagem utilizando os
indicadores da fase de treinamento/validacdo. Entretanto, nem todas as configuracfes que
mostraram bom desempenho durante a fase de aprendizagem repetiram o comportamento na
fase de teste. Por isso a escolha do modelo de melhor desempenho levou em consideracédo
também a sua regularidade/estabilidade, comparando-se as diferencas obtidas entre a fase de
treinamento e teste.

A melhor arquitetura obtida para a rede polinomial do tipo GMDH selecionou 16
variaveis para construir o modelo a partir de um total de 91 varidveis possiveis, conforme as
combinacdes a sequir: P-JAT ), P-JAT @), P-JAT(10), P-444, P-4441), P-4443), P-44410), P-445,
P-445(y), P-445¢), P-447, P-447), P-448), P-449, P-449, P-449), onde os indices entre
parénteses mostram o tempo de defasagem mensal utilizado, os quais foram selecionados pelo
préprio algoritmo. As funcdes de ativacdo empregadas foram: linear, linear-covariante e
quadratica. Quanto aos modelos de RNA convencionais, o algoritmo Levenberg-Marquardt,
aqui denominado de RNA-LM, obteve melhor desempenho usando 6 neurénios na camada
escondida. Enquanto o algoritmo usando a regulacéo bayesiana, denominado RNA-RB, obteve
melhor resultado empregando 9 neurdnios na camada escondida.

Na Tabela 33 sdo apresentados os resultados dos modelos para 0s subconjuntos de
treinamento e validacdo (com 100 repeticdes para as simulacdes de RNA) usando algumas
métricas objetivas de avaliagcdo de desempenho. Considerando o coeficiente de correlagéo (R)

entre o conjunto de dados observados e simulados, todos os modelos mostraram boa destreza,
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com ligeira vantagem para RNA-RB, que alcancou correlacdo média de 98,48%. A RNA-LM
mostrou 0 mais baixo erro absoluto médio (MAE) entre os modelos, com média de 243 MW. E
considerando o critério do erro percentual médio (MAPE), o GMDH obteve melhor

desempenho, com 7,92 %.

Tabela 33 - Resultados para a avaliacdo dos modelos durante a fase de treinamento/validacdo. DP refere-se ao
desvio padrao da métrica de avaliagdo no indice.

Modelo R DPR MAE DPMAE MAPE DPMAPE
GMDH 0,9782 - 265 - 7,92 -

RNA-RB 0,9848 0,0017 262 24,83 8,50 0,67

RNA-LM 0,9811 0,0070 243 91,93 8,86 3,25

Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.

Para melhor compreensédo da Tabela 33 diante das diversas simulacGes realizadas pelas
RNA, a Figura 47 mostra um box plot para caracterizar o desempenho dos modelos RNA-RB
e RNA-LM acerca dos trés critérios de avaliacdo de desempenho. Claramente o modelo RNA-
LM apresentou maior dispersdo, com varios outliers, corroborando com as medidas de desvio
padrdo apresentadas anteriormente, fazendo com que a diferenca entre a média e mediana nos
resultados denote grande assimetria dos dados. A simulacéo da série temporal para o potencial
mensal médio de geracdo energia de hidrelétrica para o conjunto de aprendizado (treinamento

e validacdo) é mostrado na Figura 48.

Figura 47 - Resultados de desempenho durante a fase de aprendizado para RNA-RB e RNA-LM sobre 100
repeticdes de simulagdo para cada modelo. As linhas horizontais tracejada e continua dentro da na
caixa representam a média e mediana, respectivamente.
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Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.
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Figura 48 - Comparativo entre os valores observados (CPC) e previstos pelos modelos (GMDH, RNA-LM e RNA-RB) durante o periodo de treinamento/validacdo. As areas
sombreadas nas curvas inferior e do centro representam as 100 curvas de repeticdo dos modelos com inicializacdo randdémica dos pesos para cada uma das rodadas.
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Como os dados simulados podem apresentar pequena dispersdo em um intervalo de
valores para a geragéo de energia, mas grande dispersdo em outra faixa de intervalo, na Figura
49 sdo apresentados dados estatisticos que mostram os limites e distribuicdo de erro dos
modelos para quatro gamas distintas de valores: inferior a 2000, entre 2000 e 4000, entre 4000
e 6000, e superior a 6000. Visto que o erro relativo é fortemente dependente do dado real, ele

fornece uma ideia da acuracia da previsao.

Figura 49 - Distribuicdo do erro relativo por faixa de energia para o conjunto de dados de aprendizagem. ()
GMDH, (b) RNA-RB e (c) RNA-LM.
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Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.

O primeiro intervalo (< 2000) é o mais importante para a previsao porque esta associado
com os valores minimos, que deveriam definir a energia firme da usina. Portanto, é fundamental
gue os modelos apresentem comportamento consistente neste intervalo. O GMDH mostrou
distribuicdo simétrica para o erro relativo no intervalo inferior a 2000, centrado em 7%
(mediana) e com maximo de 18%, e uma dispersdo pequena, condi¢cdes desejaveis para o
modelo. Para a segunda categoria (2000 — 4000), o erro permaneceu centrado em 7%, embora
a dispersdo tenha sido um pouco maior. No intervalo seguinte (4000 — 6000) a distribuigdo do
erro relativo foi bastante assimétrica, com erro alcancando até 30%. E para o ultimo intervalo
que corresponde aos maximos valores, houve um aumento da assimetria e, exceto pelos outliers,
o erro relativo maximo ficou abaixo de 20%.

Considerando o modelo RNA-RB, a distribui¢do do erro foi bastante simétrica para o

intervalo inferior, com erro centrado em 8% e outside alcangcando 21%, embora tenha ocorrido
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um valor considerado outlier. Para o intervalo seguinte (2000 — 4000) houve marcada assimetria
e grande dispersdo, com outside acima de 30%. No intervalo entre 4000 e 6000, a RNA-BR
mostrou seu melhor desempenho, com um erro maximo inferior a 10% e baixa dispersao,
embora ainda tenham sido observados dois valores considerados outliers. E para os valores
mais altos, o erro relativo foi em torno de 5%, com baixa dispersdo e varia¢Oes de até 11%.

O terceiro modelo, RNA-LM, embora tenha apresentado erros muito pequenos durante
a fase de treinamento, a validacdo influenciou claramente o desempenho geral do modelo
durante o aprendizado, fazendo o erro apresentar grande variancia, especialmente nas primeiras
duas classes de intervalo, alcangando até 40% de erro. Enquanto nas ultimas duas classes de
intervalo, mesmo com uma reducdo do erro, especialmente para os valores méximos, ainda
ocorreram muitos outliers.

Em relacdo ao conjunto de dados de teste, que foi usado para uma avaliagdo sem viés
do modelo final ajustado, a Tabela 34 apresenta os resultados da acuracia dos modelos
desenvolvidos. O modelo GMDH apresentou o melhor desempenho comparado aos outros,
embora seus indicadores tenham apresentado pequena diferenca com relacdo ao RNA-BR.
Esses indicadores mostram que o modelo GMDH apresentou melhor capacidade de
generalizagéo, porque seu desempenho durante a fase de teste obteve uma menor variagio
comparada a fase de treinamento, mantendo uma boa acurécia, com coeficiente de corre¢do de

0,9496, erro médio absoluto de 443 MW e somente 12,34 % de erro médio percentual.

Tabela 34 - Resultados para avaliacdo dos modelos no periodo de teste. DP refere-se ao desvio padrdo da métrica
de avaliacdo no indice.

Modelo R DPr MAE DPuae MAPE DPuare
GMDH 0,9496 - 443 - 12,34 -

RNA-RB 0,9397 0,0024 468 11,31 13,28 0,53

RNA-LM 0,9148 0,0182 683 117,89 22,91 6,02

Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.

A Figura 50 caracteriza o0 comportamento das RNA na fase de teste, considerando 100
repeticdes para as simulagcdes mantendo as arquiteturas utilizadas em RNA-LM e RNA-RB. O
modelo RNA-LM mostrou grande variancia em seu comportamento, com expressiva dispersao
para qualquer que seja a métrica de avaliacdo e frequentes outliers, denotando a sua dificuldade
para obter uma generalizacdo adequada. Por outro lado, a RNA-RB apresentou desempenho
claramente superior, capturando melhor o comportamento da variavel, resultando em baixa

variancia nas simulacdes e, consequentemente, uma generalizagdo mais apropriada do modelo.
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Figura 50 - Resultados de desempenho durante a fase de teste para RNA-RB e RNA-LM sobre 100 repeticfes de
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Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.

A habilidade dos modelos pode ser observada na Figura 51, que se refere ao subconjunto

de teste.
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Figura 51 - Comparativo entre os valores observados (CPC) e previstos (GMDH, RNA-LM e RNA-RB) durante o periodo de teste. As areas sombreadas nas curvas inferior e
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A partir do subconjunto de dados de teste, na Figura 52 é mostrada a variacdo do erro
relativo por intervalo de valores. Para o intervalo inferior, 0o modelo GMDH apresentou melhor
desempenho do que os outros, com mediana préxima de 8%, mas seguido de muito proximo
pelo RNA-RB. Em relacdo as classes seguintes, a mediana variou entre 11% e 17% para o
modelo GMDH, enquanto para o0 modelo RNA-RB mostrou menor oscilagéo, variando entre
12% e 14%. Para a segunda e terceira categoria, houve alternancia de melhor desempenho entre
RNA-RB e GMDH. Enquanto para a Gltima categoria ambos os modelos apresentaram
desempenhos semelhantes. O modelo RNA-LM apresentou comportamento inferior, com
grande intervalo interquartil e pior desempenho comparativo para todas as classes,

especialmente para a primeira (< 2000), que € a mais critica.

Figura 52 - Distribuicdo do erro relativo por faixa de energia para o subconjunto de dados de teste. () GMDH,
(b) RNA-RB e (c) RNA-LM.
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Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.

4.4. CENARIOS FUTUROS

Para simulacdo do potencial de geracdo de energia para cendrios futuros, foi adotado o
modelo GMDH devido ter apresentado melhor indice de desempenho que os demais. As
simulacgdes foram realizadas para dois tipos de cenarios, no qual o primeiro considera a forgante
de emissdes de gases de efeito estufa RCP4.5, e 0 segundo leva em consideracédo as tendéncias
estatisticas detectadas na se¢do 5.2.3.
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4.4.1. Cenario1l: RCP4.5

O Cenério RCP4.5 utilizou a precipitacdo simulada pelo modelo climatico RegCM4
como dado de entrada para 0 modelo GMDH, fins gerar a previsao do potencial para geragédo
de energia hidrelétrica para as proximas decadas. Porém, antes da simulacdo preditiva foi
realizada uma analise comparativa entre os dados reais de precipitagdo observada e os dados
sintéticos de precipitagdo gerada pelo modelo climatico RegCM4 para avaliar a sua destreza
em simular o clima passado (precipitacao).

Inicialmente foi calculado o erro absoluto do modelo para cada sub-bacia de estudo,
conforme apresentado nas Figuras 53 a 55. Os maiores erros ocorrem durante o periodo chuvoso,

naturalmente quando h& maior variabilidade e, também maior dispersdo nos dados simulados.

Figura 53 - Erro absoluto do modelo climatico RegCM4 para simulacédo da precipitagdo média mensal por sub-
bacia, considerando o periodo base 1981-2005. (a) Sub-bacia Jat e (b) sub-bacia 444.
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Figura 54 - Erro absoluto do modelo climéatico RegCM4 para simulacéo da precipitagdo média mensal por sub-
bacia, considerando o periodo base 1981-2005. (c) sub-bacia 445, (d) sub-bacia 446 e (e) sub-bacia
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Figura 55 - Erro absoluto do modelo climéatico RegCM4 para simulacéo da precipitagdo média mensal por sub-
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Em seguida foi avaliada a correlacdo entre as séries através de um diagrama de dispersdo

(Figura 56), o qual mostrou que ha correspondéncia entre os dados observados (CPC) e

simulados (RegCM4), com coeficientes de determinacdo variando entre as sub-bacias de 0,6213

até 0,7726, com melhor desempenho para a simula¢do na sub-bacia 449. Também pode ser

observado um ligeiro viés negativo na simulacdo climatica.
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Figura 56 - Diagrama de dispersdo entre os dados observados do CPC e a simulacdo usando o modelo climatico
RegCM4, por sub-bacia considerando o periodo base 1981-2005. (a) Sub-bacia Jat, (b) sub-bacia 444,
(c) sub-bacia 445, (d) sub-bacia 446, (e) sub-bacia 447, (f) sub-bacia 448 e (g) sub-bacia 449.
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Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.

A climatologia da precipitacdo observada (CPC) e simulada (RegCM4) por sub-bacia,

considerando o periodo base 1981 a 2005 é apresentada nas Figuras 57 e 58. A avaliacédo

comparativa entre os dados observacionais e a simulagdo obteve resultado positivo, ou seja, 0

comportamento da precipitacdo foi capturado pelo modelo climatico. Entretanto, visualmente

denota-se subestimativas mais pronunciadas para 0s trés primeiros meses do ano que

corresponde ao periodo chuvoso. Esta discrepancia ocorreu particularmente nas sub-bacias Jat,

444 e 445, que estdo situadas mais proximas do AHE Jatoba. Para comparar as médias entre 0s

dados observacionais e os simulados, foi empregado o teste ndo-paramétrico Mann-Whitney

em razdo da condigdo de ndo normalidade da série de precipitacao.
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Figura 57 - Comparativo entre os dados observados do CPC e a simula¢do usando o modelo climatico RegCM4,
para a climatologia da precipitagdo por sub-bacia considerando o periodo base 1981-2005. (a) Sub-
bacia Jat, (b) sub-bacia 444, (c) sub-bacia 445 e (d) sub-bacia 446.
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Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.
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Figura 58 - Comparativo entre os dados observados do CPC e a simulag¢do usando o modelo climatico RegCM4,
para a climatologia da precipitagdo por sub-bacia considerando o periodo base 1981-2005. (e) Sub-
bacia 447, (f) sub-bacia 448 e (g) sub-bacia 449.
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Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.

Aplicando-se o teste de Mann-Whitney, ndo foi identificada diferenca estatisticamente
significativa para um nivel de confianca de 95% entre as duas bases de dados de precipitacdo

(RegCM e CPC), conforme apresentado na Tabela 34.

Tabela 35 - Teste Mann-Whitney para comparacdo de duas amostras sobre os dados de precipitacdo, considerando
como hip6tese nula Ho que a diferenga de posicéo entre as amostras é igual a zero, para a = 0,05.

Parametros Jat 444 445 446 447 448 449
Valor-p 0,403 0,403 0,436 0,665 0,840 0,707 0,795
Ho Aceita Aceita Aceita Aceita Aceita Aceita Aceita
Ha Rejeita Rejeita Rejeita Rejeita Rejeita Rejeita Rejeita

Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.
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A curva de permanéncia para o potencial de geracdo de energia no AHE Jatoba
utilizando os dados simulados para os proximos vinte anos (2019-2038) é mostrada na Figura
59. De acordo com o esperado para o cenario 1, a probabilidade de atender a capacidade
assegurada de geracdo de energia cai para 91%, quando deveria ser minimamente de 95%. Sob
tais condigdes, a probabilidade de atender a capacidade méxima de geracao seria reduzida para
48%.

Figura 59 - Curva de permanéncia para o potencial de geragdo mensal de energia hidrelétrica sob cenario 1
(RCP4.5) para o periodo base 2019-2038. A linha vermelha destaca o valor de geragdo no periodo
critico (1.282 MW), conforme projeto.
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Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.
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4.4.2. Cenério 2: Tendéncia de Precipitacéo

Sob as condicbes apresentadas para o cenério 2 (Figura 60), a probabilidade de manter o
minimo da capacidade de geracdo de energia seria ligeiramente reduzida, alcangando o indice
de 93%. Enquanto a probabilidade de disponibilidade de geracdo na capacidade maxima cairia

drasticamente para 45% quando comparada aos dados observados (Figura 35).

Figura 60 - Curva de permanéncia para o potencial de geragcdo mensal de energia hidrelétrica sob cenario 2
(tendéncia de precipitacdo) para o periodo base 2019-2038. A linha vermelha destaca o valor de
geracdo no periodo critico (1.282 MW), conforme projeto.
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Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.
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CAPITULO V

5. ANALISE DOS RESULTADOS
5.1. RELACAO DA PRECIPITACAO COM O POTENCIAL DE GERACAO DE ENERGIA

O regime pluviométrico na bacia do rio Tapajos é marcado por grande variabilidade
mensal, sazonal e anual, 0 que, por conseguinte, torna a vazao igualmente variavel ao longo do
tempo. A consequente variabilidade natural da vazdo também influencia a capacidade de
geracdo de energia hidrelétrica no AHE Jatob4. O auge da ocorréncia dos periodos mais
chuvosos e mais secos é defasado dos maximos e minimos do potencial para geracéo de energia
denotando que a onda de vazdo leva cerca de dois a trés meses para alcancar o AHE Jatoba,
dependendo da sub-bacia considerada (Figuras 61 e 62). Por estar localizada na sub-bacia Jat,
0 AHE Jatobé apresenta resposta direta ao potencial de geracdo de energia em decorréncia da

precipitacdo nesta sub-bacia.

Figura 61 - Média mensal do potencial de geracdo de energia (vermelho) e da precipitacdo média na sub-bacia

Jatoba.
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Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.
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Figura 62 - Média mensal do potencial de geracdo de energia (vermelho) e da precipitagdo média por sub-bacia.
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Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.

Os dados observacionais apresentaram significancia estatistica para uma tendéncia
sistematica de reducéo da precipitacdo em alguns meses do ano, com énfase no periodo chuvoso.
Tal comportamento foi detectado para diferentes sub-bacias do rio Tapajds, o que certamente
pode levar a comprometer o fator de capacidade de geracdo de energia hidrelétrica no AHE
Jatoba no médio e longo prazos. Naturalmente que ha pardmetros de projeto, como a eficiéncia
do conjunto turbina/gerador, que podem ser ajustados para compensar a perda natural da
capacidade de geracdo por reducdo da precipitacdo na bacia hidrogréfica. Ainda assim, ha
indicios de que a probabilidade de manter a energia firme constante no projeto ndo seria
alcancada (Figura 63).

As simulacdes realizadas para cendrios futuros utilizando as saidas do modelo climético
também corroboram para 0 comprometimento da viabilidade do empreendimento nos proximos
20 anos (Figura 63). Entretanto, deve-se levar em consideragdo também que o modelo climético
apresentou Vviés ligeiramente negativo, ou seja, tendéncia de subestimar o volume de

precipitacdo, especialmente para 0s meses mais chuvosos.
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Figura 63 - Curvas de permanéncia para o potencial de geracdo de energia para os dados observados e para 0s
cenarios previstos.
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Fonte: Elaborado pelo autor do trabalho.

Também deve ser considerado que pode estar ocorrendo uma variabilidade climatica
natural em uma escala temporal que supera o periodo de registros observacionais de
precipitacdo da série trabalhada. E sob tais condicGes, o viés de reducdo da precipitacdo ora
detectado em determinados meses para algumas sub-bacias poderia mudar de sentido em outra
fase do evento, ou seja, passar para um viés de alta. Mas embora essa seja uma hipGtese possivel,

ndo parece provavel a partir dos dados analisados.

5.2. MODELAGEM PREDITIVA DO POTENCIAL DE GERACAO DE ENERGIA

De uma forma mais geral, os trés modelos desenvolvidos capturaram bem o
comportamento sazonal das varidveis, mostrando bom desempenho durante a fase de
treinamento. Embora os valores extremos da série tenham apresentado grande variancia, o0s
erros encontrados foram reduzidos, caracterizando a habilidade dos algoritmos durante o
processo de aprendizado.

O modelo RNA-LM destacou-se por apresentar um ajuste quase perfeito para o
subconjunto de dados de treinamento (primeiras 80 observagdes) e grande variancia na fase de
validacdo (40 observagdes seguintes), caracterizando a dificuldade para generalizagcdo do
modelo e uma tendéncia de overffiting, com superestimagdo dos dados. Este comportamento
pode ser explicado pelo pequeno nimero de observagdes para o subconjunto de treinamento e
grande numero de variaveis na camada de entrada. Para tais condi¢des, quanto menor o0 numero

de neurdnios na camada escondida, qualquer que seja a arquitetura adotada pela RNA-LM, o
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namero de pardmetros a ser estimado sera sempre muito maior do que o nimero de observagoes.
Muitos parametros contra poucas observacfes para o treinamento reduzem a habilidade de
generalizacdo da rede por ndo capturar as complexidades nos padrdes entre as variaveis de
entrada e alvo, frequentemente conduzindo ao overffiting (OKUT, 2016). Isto explica o
desempenho inferior do modelo RNA-LM comparado aos demais.

O modelo RNA-RB apresentou regularidade em seu desempenho ao longo de toda a
fase de aprendizado, denotando melhor capacidade de generalizacdo. Este comportamento
difere do modelo anterior porque a técnica de regularizacdo conduz os vieses dos parametros
para uma direcdo na qual os valores sdo mais provaveis. Portanto, esta técnica tende a reduzir
a variancia das estimativas do custo de introduzir vieses (OKUT, 2016).

Quanto ao modelo GMDH, este também apresentou comportamento regular durante a
fase de aprendizado, sendo favorecido neste caso pela escolha das variaveis de maior relevancia
para 0 modelo, reduzindo nimero de parametros para otimizar o treinamento e evitar o
overffiting.

Para a fase de teste e considerando o foco nos valores minimos de potencial de geracao
de energia, o desempenho dos modelos alcancou uma boa destreza, especialmente para o
GMDH e RNA-RB. Claramente houve subestimativas dos picos ocorridos para os anos de 2005
até 2009, e de 2012 a 2013. Provavelmente este comportamento estd associado com o conjunto
de dados de precipitacdo do CPC. Em geral, para regides com pobre cobertura de redes de
pluvidmetros, tal qual ocorre na Amazénia, os dados em ponto de grade do CPC tendem a
subestimar os eventos de chuva volumosa devido a precipitacdo convectiva (BECK et al., 2017).
Portanto, é muito provavel que um ruido nos dados de entrada tenha levado a erros maiores
durante a simulacdo dos picos de maxima geracdo de energia. Entretanto, essa possivel
subestimativa dos picos, mesmo ndo sendo desejavel, ndo compromete os estudos de
viabilidade do AHE, pois estes sdo baseados na energia firme, ou seja, a maxima producao

continua de energia calculada a partir do periodo critico.
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CAPITULO VI

6. CONSIDERACOES FINAIS

Na regido Amazonica a existéncia de séries de dados observacionais de vazdo e/ou
niveis fluviométricos com duracdo inferior a trinta anos € majoritaria. Esta caracteristica
marcante dificulta a realizacdo dos estudos de viabilidade para aproveitamentos hidrelétricos
na regido, que possui o maior potencial ainda ndo explorado para geracéo de energia hidrelétrica
no pais. A presente tese desenvolveu uma metodologia inovadora para tratar esta questdo
empregando técnicas de inteligéncia computacional. Sob esta abordagem trés modelos
preditivos do potencial de geracdo de energia hidrelétrica foram desenvolvidos: GMDH, RNA-
RB e RNA-LM. O grande diferencial para esta modelagem é a utilizacdo de dados de
precipitagdo mensal media nas sub-bacias hidrograficas como variavel de entrada dos modelos.
Os dados de precipitacdo sdo mais abundantes, disponiveis em diversas fontes e cobrem toda a
Amazonia.

Os modelos desenvolvidos foram testados para 0 AHE Jatob4, situado na bacia do rio
Tapajos. A modelagem do potencial de geracdo de energia mostrou-se exitosa para aplicacées
em usinas do tipo fio d’agua. Mesmo utilizando apenas 120 amostras (dez anos de dados
mensais) para o treinamento das redes, o que pode ser considerado como uma base de dados
pequena, 0s modelos apresentaram elevada acuréacia.

A técnica de deep learning aplicada através do modelo GMDH se destacou sobre as
demais redes neurais, alcancando acuréacia de 12,34% para o erro percentual médio. Este
desempenho se deu gracas a sua habilidade em selecionar as variaveis de maior relevancia para
a construcdo do modelo, reduzindo de 91 para 16 as variaveis de entrada. Esta caracteristica do
algoritmo permite diminuir a quantidade de parametros, reduzindo a complexidade do modelo
e favorecendo a obtencdo de melhor generalizagéo da rede.

A rede neural artificial tradicional, particularmente utilizando o algoritmo de
regularizagdo bayesiana, representado pelo modelo RNA-RB, alcangou indices muito proximos
do GMDH, com MAPE médio de 13,28%. Como a regularizacdo utiliza uma funcdo de
decaimento dos pesos, isso mantém pegquena a magnitude dos pesos e melhora a sua capacidade
de generalizagdo, mesmo diante de uma pequena amostra para treinamento. Outra caracteristica
do RNA-RB que o aproxima do resultado do GMDH ¢é que, para reduzir a complexidade do

modelo, 0 método despreza alguns pesos considerados menos significantes.
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Por outro lado, o modelo RNA-LM mesmo tendo apresentado indicadores
numericamente aceitaveis, foi 0 que obteve pior desempenho, ndo sendo apropriado para sua
aplicacdo no AHE Jatoba por apresentar grande variancia nos seus resultados, tipico de uma
condicdo de overfitting. Ficou claro que o modelo ndo conseguiu generalizar diante de uma
pequena amostra de treinamento e de um grande numero de parametros, o que o conduziu a um
ajuste muito preciso no treinamento e erros dilatados para o conjunto de dados desconhecidos
utilizado na fase de teste.

De uma forma geral, os indicadores de avaliacdo denotaram que os modelos
desenvolvidos, GMDH e RNA-BR, sdo confidveis, com vantagem para 0o GMDH, podendo ser
utilizados para a estimativa e demais simulacdes sob cenarios particulares visando a
determinacdo do potencial de geracdo de energia em aproveitamentos hidrelétricos. Nesse
sentido, as simula¢des realizadas com 0 GMDH para cenarios climaticos futuros, considerando
0s préximos vinte anos, indicaram que tanto para condi¢des de emissdo sob a forcante radiativa
RCP4.5 proposta pelo IPCC, como para condigdo de manutencdo das tendéncias climaticas
atuais de precipitacdo observadas na bacia do rio Tapajos, em ambos o0s cenarios ha grande
possibilidade do AHE ndo conseguir manter sua capacidade de geracdo conforme parametros
de projeto.

Mesmo com todas as limitagdes e incertezas que a modelagem pode apresentar, os dados
observacionais dos ultimos quarenta anos (1979-2018) deixam claro que as sub-bacias
hidrograficas que contribuem para a vazdo e consequente geracao de energia no aproveitamento
Jatoba ja estdo sofrendo reducdo significativa da precipitacdo em determinados meses do ano,
especialmente nos periodos de maior volume de precipitacdo, cujo reflexo produz efeitos no
total anual de precipitacdo das principais sub-bacias do rio Tapajos.

A anélise dos dados observacionais e simulados sugerem uma revisdo cautelosa e
apropriada do projeto para a UHE Jatoba visto que o impacto social e ambiental para
implantacdo de uma usina hidrelétrica, sobretudo na regido Amaz6nica, € significativo e ha
risco consideravel do projeto ndo conseguir alcancar a capacidade de geragdo projetada. Os
resultados encontrados qualificam a metodologia proposta como um método alternativo que
pode auxiliar técnicos e tomadores de decisdo a fazerem escolhas assertivas, com reducgéo das

incertezas nos estudos prévios envolvendo empreendimento hidrelétricos.
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6.1. PROPOSIQAO DE TRABALHOS FUTUROS

Esta tese alcangou os objetivos propostos ao desenvolver uma metodologia inédita para
a Regido Amazodnica e constitui um ponto de partida para encorajar outros pesquisadores a
contribuir com novos insights que poderdo conduzir a generalizacdo do método e/ou a aplicacéo
de diferentes técnicas de aprendizado de maquina para aperfeicoar a acurdcia dos modelos e
aumentar a seguranga das previsdes em projetos de usinas hidrelétricas a fio d’agua.

Certamente ainda ha muito para avancar na utilizacao desta metodologia. Como descrito
na prépria tese, ha inumeras técnicas de inteligéncia computacional com potencial para
aplicacbes em previsdo de séries temporais. Como pesquisas futuras, pretende-se explorar
outras técnicas de inteligéncia computacional como redes convolucionais, maquina vetor de
suporte, sistemas de inferéncia fuzzy, neurofuzzy, métodos hibridos que combinam diferentes
abordagens. Realizar comparativos entre métodos estatisticos e algoritmos de inteligéncia
computacional, a exemplo do ARIMA ou SARIMA, também é objeto de interesse futuro para
investigacéo.

Como estabelecido nesta pesquisa, os dados observacionais de vazdo e/ou nivel
fluviométrico sdo relativamente escassos e muitas vezes de qualidade duvidosa devido o
elevado nimero de falhas das séries e as dificuldades de operacdo inerentes da regido
Amazonica. Por isso esta metodologia se mostra relevante, visto que os dados de precipitagdo
podem advir de muitas fontes com cobertura na regido Amazénica e possuem, usualmente,
séries temporais mais longas. Por exemplo, pode-se utilizar dados de precipitacdo estimados
por satélites, dados de plataformas de coleta em superficie, além de outras bases que combinam
dados de superficie com estimativas por satélite. Desta forma, utilizar diferentes fontes de dados
de precipitacdo com proposito de avaliar a robustez e habilidade dos modelos também é uma
linha de pesquisa que se pretende explorar futuramente.

E por fim, ha inimeros outros cenarios que podem ajudar a investigar os impactos na
geracdo de energia que também podem ser mais amplamente explorados, por exemplo,
utilizando outras condic6es de emissdes de gases de efeito estufa, conforme proposto pelo IPCC.
Ou ainda, avaliar o impacto para a geracdo de energia exercido por eventos extremos de clima,
como os fendbmenos EI Nifio-Oscilagdo Sul (ENOS), gradiente inter-hemisférico de anomalia
de temperatura da superficie do mar no oceano Atlantico tropical, oscilagdo decadal do Pacifico
(ODP).
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