JOAQ PESSOA
2020

|
LIl Simp6so Brasileiro de Pesquisa Operacional [A/' [¢
Joéo Pessoa-PB, 3 a 5 de novembro de 2020 ‘f% SBPU

ESTRATEGIAS DE PREVISAO DE VAZAO PARA FORMAGCAO DO
PRECO DE ENERGIA ELETRICA NO CURTO PRAZO

Cassia Akemi Castro Kuki
Instituto de Sistemas Elétricos e Energia, Universidade Federal de Itajuba
Avenida B P S, 1303, Itajuba, Minas Gerais, Brasil
e-mail (cassiakuki@unifei.edu.br)

Francisca Lanai Ribeiro Torres
Instituto de Sistemas Elétricos e Energia, Universidade Federal de Itajuba
Avenida B P S, 1303, Itajuba, Minas Gerais, Brasil
e-mail (lanai.torres@unifei.edu.br)

Victor Augusto Duraes de Faria
Operations Research Graduate Program, North Carolina State University
2500 Stinson Drive, Raleigh, North Carolina, USA
e-mail (vaduraes@ncsu.edu)

Anderson Rodrigo de Queiroz
Department of Decision Sciences, North Carolina Central University
1801 Fayetteville St., Durham, North Carolina, USA
e-mail (adequeiroz@nccu.edu)

Luana Medeiros Marangon Lima
Nicholas School of Environment, Duke University
9 Circuit Drive, Durham, North Carolina, USA
e-mail (Imm89@duke.edu)

José Wanderley Marangon Lima
Marangon Consultoria & Engenharia
Rua Sebastido Pereira Leite, 48, Itajuba, Minas Gerais, Brasil
e-mail (jose.marangon@marangonenergia.com.br)

RESUMO

A afluéncia aos reservatorios das usinas do sistema interligado nacional (SIN) é uma
das principais variaveis que impactam na formacdo do Custo Marginal da Opera¢do (CMO) do
sistema elétrico brasileiro e, consequentemente, do Preco de Liquidagdo das Diferencas (PLD).
Devido a quantidade de incertezas envolvidas no processo, o problema de previsdo do PLD torna-
se complexo, mas é essencial para a tomada de decisdo quanto aos contratos de compra e venda de
energia para comercializadoras. Este trabalho apresenta trés diferentes técnicas de transformagédo
de chuva em vazéo para a formacao do prego da energia no curto prazo. Com a aplicacdo dos
critérios estatisticos, foi possivel observar que a composicdo dessas tecnologias representa, em
geral, um desempenho satisfatorio na previsdo do PLD, especialmente quando é utilizado o modelo
climatico GEFS com o modelo hidrolégico.
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ABSTRACT

The set of reservoir inflows at the hydro power plants of Interconnected Power System
(SIN) is one of the main variable that impacts the Short-term Marginal Cost (CMO) of Brazilian
Power System, which, in turn, affects the Clearance Price (PLD). Due to the amount of
uncertainties, the PLD forecast problem is the key issue for the middle office of a energy trader.
This paper deals with PLD forecasting and presents three different techniques of transforming
precipitation into inflows. The application of the statistical criteria indicates that the use of these
technologies represents, in general, a satisfactory performance in the PLD forecasts, especially
when the GEFS climate model integrated with the hydrological model is used.

KEYWORDS. Streamflow Forecasts. Hydro Power Generation. Spot Price Forecasts.

Paper topics: EN&PG - OR in Energy, Oil and Gas; SIM — Simulation

1. Introducéo

A matriz energética brasileira é predominantemente hidraulica, representando
aproximadamente 63% do total [ANEEL 2020]. Por esse motivo, a geracao de energia elétrica é
fortemente dependente das afluéncias que chegam aos reservatorios, de modo que a operacéo do
sistema hidrotérmico é sensivel as variacGes climaticas [Faria et al. 2018], [de Queiroz et al. 2019].

Por esse motivo, o Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS), ao realizar o
planejamento e programac&o da operacéao do sistema hidrotérmico, considera o acoplamento de um
conjunto de modelos computacionais, que possuem diferentes horizontes de planejamento, bem
como objetivos e graus de detalhamento das caracteristicas do sistema e incertezas associadas
distintos [Lima 2010]. A metodologia que soluciona o problema do despacho hidrotérmico é
baseada nos programas computacionais NEWAVE e DECOMP, desenvolvidos e aprimorados
continuamente pelo Centro de Pesquisas de Energia Elétrica (CEPEL), que simulam a operagéo
para diferentes cenarios de afluéncias, das quais através de seus registros histéricos € possivel
construir séries sintéticas de energia natural afluente (ENA) [CEPEL 2013a, 2013b].

Tanto o ONS quanto a Camara de Comercializacdo de Energia Elétrica (CCEE) utilizam
esses algoritmos para o planejamento da operagdo e prospec¢do de precos de energia elétrica,
porém com finalidades distintas. O ONS visa definir diretrizes de operacdo do setor elétrico
brasileiro (SEB) para atendimento da demanda pelo menor custo energético, no qual é estabelecido
0 Custo Marginal da Operacdo (CMO) por subsistema. A CCEE, ao retirar restri¢cdes conjunturais
de transmissdo internas dos subsistemas e restricGes de usinas em teste, visa a determinacgéo do
Preco de Liquidacdo das Diferencas (PLD), que é utilizado na liquidacéo e contabilizagdo do
mercado de curto prazo [Lima 2010].

O presente trabalho propde a construcdo de uma cadeia computacional composta por
diferentes modelos interconectados para a avaliacdo e célculo do PLD para o horizonte de curto
prazo. Para isso, sdo utilizados os modelos climéaticos ETA40 e GEFS, bem como trés diferentes
metodologias que transformam chuva em vazdo. Com as afluéncias obtidas por esses modelos
hidroclimaticos, o processo para a obtencdo do PLD segue o padrdo definido pelo ONS e CCEE.
A aplicacgdo de diferentes técnicas de previsdo de afluéncias para a simulagdo do PLD resulta em
produtos atrativos que permitem analisar as incertezas associadas as vazdes dos reservatorios de
usinas, ampliando a viséo dos comercializadores, e auxiliando na tomada de decisdo de compra e
venda de energia elétrica.

O artigo esté dividido em cinco se¢es, incluindo a presente introdugdo. Na sec¢do 2, séo
descritas as etapas para a previsao do PLD. Na se¢do 3, é apresentado um estudo de caso no qual
0s resultados de ENA e PLD dos modelos elaborados sdo comparados aos resultados oficiais de
ENA e PLD, divulgados pelo ONS e CCEE, respectivamente. A sec¢do 4 expde a discussédo dos



JOAQ PESSOA
2020

|
L . . . .
LIl Simpdso Brasileiro de Pesquisa Operacional [/4 [¢
Joéo Pessoa-PB, 3 a 5 de novembro de 2020 ‘_Ef/// SBPU

resultados. Por fim, na secdo 5 sdo apresentadas algumas consideragdes e perspectivas futuras de
pesquisa.

2. Metodologia

Dadas as caracteristicas e peculiaridades do SIN, com predominancia de usinas
hidrelétricas, o PLD é definido através de uma cadeia de programas, onde uma das principais
variaveis de influéncia em sua formac&o é a vazao, que é diretamente impactada pela precipitacéo.
Por isso, para a previsdo do PLD, sdo consideradas neste trabalho trés grandes etapas, cujo
detalhamento é apresentado nas subsec6es seguintes.

2.1. Previsdo de Precipitacao

Na previsdo de variaveis atmosféricas, sdo utilizados modelos climéticos, que simulam
as condigdes e comportamentos atmosféricos e interacGes entre a atmosfera e as superficies
terrestre e oceénicas atraves de diferentes equagdes numéricas [Ynoue et al. 2017].

Para a previsdo dessas variaveis, é necessaria a distingao entre os dois tipos possiveis: a)
previsdo de tempo, cuja previsdo esta limitada em até 14 dias de antecedéncia, uma vez que a
confiabilidade dos resultados decai com o tempo; b) previsdo de clima, que visa simular os
fendmenos atmosféricos para periodos futuros maiores, normalmente meses [Ynoue et al. 2017].
Independentemente do tipo de previsdo, é necessaria a observacdo e a coleta dos dados
atmosféricos a partir de sensoriamento remoto e medigdo in situ [WMO 2015], para,
posteriormente, realizar as etapas de analise, previsao, e pds processamento [Ynoue et al. 2017].

Para alimentar os modelos de previsdo de vazdo no curto prazo, sdo utilizados dados
fornecidos através dos resultados obtidos pelos modelos ETA40 e GEFS para a previsdo de tempo.
Para isso, é realizado o recorte de variaveis meteorolégicas para a area da América do Sul.

2.1.2. Modelo Climatico ETA40

O modelo ETA foi desenvolvido na Sérvia, antiga lugoslavia, e se tornou operacional no
National Centers for Environmental Prediction (NCEP) do National Oceanic and Atmospheric
Administration (NOAA) em 1993 [Black 1994], sendo utilizado em diversos paises. No Brasil, 0
modelo foi instalado no Centro de Previsdo de Tempo e Estudos Climaticos (CPTEC), do Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE).

O ETA é um modelo regional que representa os processos fisicos e dinamicos da
atmosfera em pontos de grade [Black 1994]. Diversas melhorias e implementagdes no cédigo do
modelo foram realizadas ao longo dos anos, trazendo diversos beneficios as previsdes [Mesinger
et al. 2012]. As implementacfes nas versdes do ETA também sédo disponibilizadas pelo CPTEC,
cuja resolucdo horizontal é de 40 km com 38 camadas verticais, cobrindo a América do Sul e parte
dos oceanos adjacentes [Chou et al. 2005], e as previsGes do modelo sdo fornecidas duas vezes ao
dia, as 00 e 12 UTC.

2.1.2. Modelo Climético GEFS

O GEFS é um modelo global, desenvolvido pelo NCEP/NOAA [Toth e Kalnay 1997],
que fornece a precipitacdo por conjunto, também conhecido como ensemble. Essa metodologia
permite gerar perturbagdes nas condicdes iniciais, sendo possivel realizar previsdes meteoroldgicas
probabilisticas e estimar suas incertezas [Toth e Kalnay 1997]. Contudo, devido aos erros
sistematicos das previsdes, foi implementado em 2006 um algoritmo de correcdo de viés, que
permite a recalibracdo das previsdes meteoroldgicas do conjunto [Toth et al. 2010]. Outras
implementacdes também foram feitas, como a inser¢do do Earth System Modeling Framework
(ESMF) em 2010, que permite a modelagem dos processos quimicos, fisicos, bioldgicos e
dindmicos da atmosfera e das superficies terrestre e oceénica [Toth et al. 2010]. Todas essas
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implementacfes sdo disponibilizadas pelo NCEP/NOAA, que podem apresentar 1° ou 2.5° de
resolucdo e as previsdes sao fornecidas quatro vezes ao dia, as 00, 06, 12 e 18UTC [NOAA 2020].

2.2. Previsdo de Vazéo

A previsdo de vazdo consiste na estimativa de escoamento com antecedéncia para
diferentes horizontes de tempo, e tem como objetivo 0 gerenciamento de recursos hidricos. A
previsdo de curto prazo apresenta antecedéncia de até 14 dias, enquanto a previsao de longo prazo
apresenta antecedéncia de até nove meses [Silva et al. 2006].

Para isso, sdo utilizados os modelos hidrolégicos, que simulam os processos fisicos do
balango hidrico que ocorrem em uma bacia hidrogréfica, transformando a precipitacdo em vazao
[Silva et al. 2006]. Para este trabalho, foram utilizados 0 Modelo Hidroldgico de Grandes Bacias
(MGB-IPH), Soil Moisture Accounting Procedure (SMAP), e Redes Neurais Artificiais (RNAS).

2.2.1. MGB-IPH

O modelo MGB-IPH simula os processos de transformacgdo de chuva em vazdo em
grandes bacias, especialmente aquelas com area superior a 10.000 kmz2, e tem como diferencial a
representacdo do processo de evapotranspiracdo baseado na equacdo de Penman-Monteith que
representa diferentes tipos de vegetacdo [Collischonn e Tucci 2001, 2007].

Os processos hidrologicos na superficie terrestre sdo simulados através das equagoes de
rainfall-runoff e ocorre em quatro moédulos: balango hidrico no solo; evapotranspiragao;
escoamentos superficial, subsuperficial e subterrdneo nos elementos de discretizacdo da bacia
hidrogréfica; e propagacéo de vazdo na rede de drenagem [Collischonn e Tucci 2001].

Para a representacao fisica da bacia hidrogréfica, o modelo trabalha com a discretizagéo
em minibacias, as quais sdo divididas em Unidades de Respostas Hidroldgicas (URH), que sdo
areas de comportamento hidrolégico similares definidas pela combinacdo dos mapas de cobertura
e tipo de solo [Collischonn et al. 2007].

J& para a aplicacdo do modelo, além do geoprocessamento das informagdes espaciais, s&o
necessarias informacdes hidrol6gicos e climatoldgicos e calibracdo dos parametros de vegetacgdo e
solo da bacia simulada [Collischonn e Tucci 2001], [Collischonn et al. 2007].

Neste trabalho, 0 MGB-IPH foi calibrado manualmente e, complementarmente, com o
algoritmo de calibragdo automatica, pois a calibragdo manual permite o pré-ajuste dos parametros
considerando o conhecimento hidrolégico sobre o modelo e suas influéncias sobre o
comportamento da bacia, enquanto a calibragdo automatica auxilia o ajuste fino desses pardmetros
de forma mais rapida. Para essa calibragdo foram utilizados dados histdricos de 2001 a 2015, com
excecdo da bacia do Rio Xingu na usina hidrelétrica de Belo Monte, que foi calibrada com dados
a partir de 1995. Foram utilizados dados de vazdes diarias naturais aferidas nos postos da Agéncia
Nacional de Aguas (ANA) e em aproveitamentos sob o controle do ONS. Com relagéo as variaveis
climaticas, os dados foram provenientes de estacdes pertencentes a ANA e ao Servicio Nacional
de Meteorologia e Hidrologia da Bolivia (SENAMHI) para a bacia do Madeira.

2.2.2. SMAP

O modelo SMAP representa 0s processos hidrologicos que ocorrem em uma bacia
hidrogréfica através das equagdes de rainfall-runoff, aplicadas a quatro reservatorios (reservatorio
do solo, reservatorio subterraneo, reservatdrio da superficie e reservatorio de planicie), com
processos internos e interativos [ONS 2018].

Para a aplicacdo do modelo, sdo necessarios dados hidrolégicos e climatologicos, que
consistem nas vazdes médias diarias observadas, precipitagdo observada e prevista e totais
climatolégicos diarios de evapotranspiragdo [ONS 2018]. Com relagdo a precipitacdo futura, o
SMAP utiliza como entrada o resultado da combinacdo das previsdes do GEFS com as do ETA40,
0 que origina a previsdo de precipitagdo por conjunto [ONS 2019].
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Devido ao seu desempenho na previsdo das vazfes, 0 ONS adotou o0 SMAP como
principal técnica. Sua aplicacdo abrange majoritariamente as bacias hidrograficas localizadas nas
regides Sul e Sudeste do Brasil. Para essas bacias, foram utilizadas bases de dados com diferentes
periodos de precipitacdo e vazfes naturais e incrementais de acordo com a disponibilidade dos
dados nos postos pluviométricos e fluviométricos, respectivamente. Para o processo de calibracao,
o0 periodo escolhido foi aquele capaz de abranger o maior nimero de situacdes hidroldgicas, que
varia conforme a bacia em analise [ONS 2011, 2012].

Como o ONS ainda ndo possui a versdo calibrada do SMAP para todas as bacias
hidrograficas brasileiras, € necessario simular as vazdes dos aproveitamentos restantes por meio de
um modelo complementar. Neste estudo, optou-se por utilizar o MGB-IPH. Em uma versdo, a
combinacdo entre esses modelos é alimentada pelo ETA40 e, em outra, pelo GEFS.

2.2.3. Redes Neurais Artificiais (RNA)

Redes neurais sdo modelos matematicos inspirados no sistema nervoso central capazes
de aprender com base em exemplos utilizados em seu treinamento.

Para este trabalho, foi utilizada a arquitetura Multilayer Perceptron (MLP). Nessa rede a
input layer é responsavel por receber as variaveis de entrada do modelo, que para este trabalho séo:
chuva passada, chuva futura e vazdes passadas. A informacdo recebida na input layer é transferida
para as hidden layers, nas quais sdo aplicadas combinagdes lineares em cada neurénio e, ao final,
aplica-se uma funcdo de ativacdo, que para este trabalho foi escolhida a unidade linear retificada
(ReLU) [Goodfellow et al. 2016]. Esse processo se repete para todas as hidden layers até a output
layer onde uma combinag&o linear final € aplicada a fim de obter uma dada previséo.

No processo de aprendizagem de uma RNA, calibram-se os parametros w (weights) e b
(biases), responsaveis pelas combinagdes lineares, a fim de minimizar o erro da previséo, cujo
processo também é chamado de treinamento. Além do treinamento, ha outras duas etapas que
devem ser consideradas: desenvolvimento e teste. A etapa de desenvolvimento é responsavel pela
otimizacdo dos hyperparameters da rede, que sdo parametros definidos antes de se otimizar os
pardmetros w e b mencionados anteriormente. Dentre 0s hyperparameters otimizados, pode-se
citar: numero de neurbnios por camada, nimero de camadas, coeficientes de regularizacéo,
learning rate o e nimero de epochs [Glorot et al. 2014], [Goodfellow et al. 2016].

Concluida a otimizacdo dos parametros mencionados, é realizada a etapa de teste do
modelo, onde um conjunto de dados ndo utilizados nas etapas de treinamento e desenvolvimento é
aplicado na validagdo dos resultados. Nessa etapa, 0 modelo realiza as previsdes de vaz&do para esse
conjunto de dados histéricos e a precisdo do modelo é aferida. Como o conjunto de treinamento e
desenvolvimento foram utilizados em cima de um processo de otimizagdo, € comum que 0S erros
computados para esses dois conjuntos sejam inferiores ao que seria observado na préatica. Por isso
tem-se a necessidade do conjunto de teste que, por ndo ter participado do processo de otimizagao,
representa mais fielmente o comportamento do modelo em uma condicdo de previsao real.

Neste trabalho foi utilizado nos modelos de RNAs um histérico de dados de 2000 a 2018,
no qual o periodo de 2000-2013 foi utilizado para o conjunto de treinamento, 2014-2016 para
desenvolvimento e 2017-2018 para teste. Os dados histdricos de chuva foram obtidos pelo modelo
MERGE/CPTEC, os dados de vaz&o naturais foram obtidos diretamente com o0 ONS, e as previsdes
retroativas de chuva foram obtidas por meio do projeto GEFS Reforecast [NOAA, 2020]. Foram
construidas RNAs individualizadas para cada usina hidrelétrica do SIN e previsGes de vazao futura
foram realizadas para até 15 dias.

2.3. Cadeia de Simulacéo e Programagcéo da Operacéo

A partir da aplicagéo integrada dos modelos de previséo de clima e vazéo, neste trabalho
foram criadas as cadeias RNA-GEFS, MGB-ETA40, MGB-GEFS, SMAP-ETA40 e SMAP-GEFS.
Com as afluéncias diérias obtidas por essas cadeias, é possivel realizar o processo para a obtengdo
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do PLD, no qual se utilizam os modelos de planejamento da operacao energética desenvolvidos
pelo CEPEL: PREVIVAZ, GEVAZP, NEWAVE e DECOMP.

Para o planejamento da operacdo, o ONS elabora o Programa Mensal da Operagdo
(PMO), que possui referéncia mensal e com revisdes semanais e tem como objetivo determinar as
metas de geracdo das usinas hidrelétricas, termelétricas e nucleares do SIN, metas de intercambio
entre subsistemas e outras diretrizes operativas [ONS 2017].

Como o PMO apresenta revisGes semanais, as afluéncias diarias previstas pelos modelos
de chuva-vazdo séo utilizadas para determinar as afluéncias médias da proxima semana operativa.
Essas afluéncias sdo previstas para um horizonte de seis semanas pelo PREVIVAZ [CEPEL,
2020a], que gera a previsdo para 84 aproveitamentos. Apds esta previsdo, o0 modelo GEVAZP gera
a arvore de vazdes armazenada em formato binario no arquivo com os cenarios de vazdo para cada
aproveitamento e estagio do horizonte de planejamento [CEPEL 2020b]. O modelo DECOMP tem
como dados de entrada um conjunto de arquivos gerados pelo GEVAZP semanalmente, e 0s
arquivos de cortes de Benders gerados pelo NEWAVE mensalmente [CEPEL 2013a, 2013b].

Com a execu¢do do DECOMP, é apresentada uma sintese estratégica da operacao
definida para cada usina e subsistema, assim como 0os CMOs associados a cada estagio e cenario
de vazdo [CEPEL 2013a]. Para isso, esses custos sdo comparados ao teto e ao piso definido para o
ano [ANEEL 2019]. Caso o CMO de um determinado subsistema assuma um valor menor (ou
maior) que o limite inferior (ou superior) pré-definido pela ANEEL, o PLD sera valorado conforme
0 piso (ou o teto). Em circunstancia contraria, o PLD sera igual ao CMO.

3. Estudo de Caso

O SIN é composto por quatro subsistemas: Sudeste/Centro-Oeste, Sul, Nordeste e Norte,
que possuem caracteristicas climaticas e geograficas proprias. Esses subsistemas possuem diversas
bacias hidrograficas, com caracteristicas particulares e diversos aproveitamentos hidrelétricos
distribuidos ao longo da cascata [ONS 2020].

Com a simulagdo do NEWAVE e DECOMP, obtém-se a ENA e o PLD por subsistema
para cada uma das cadeias. Para avaliagdo dos resultados dessas variaveis, foi considerado o
periodo de julho de 2019 até maio de 2020. As simulagdes dos modelos de previsao séo realizadas
semanalmente, uma vez que os dados de previsdo de ENA sdo liberados as quintas feiras pelo ONS
e o valor do PLD vigente para a semana seguinte, as sextas feiras pela CCEE.

Para avaliar o desempenho de cada modelo de simulacdo com relacdo a ENA e ao PLD
divulgado pelo ONS e CCEE, respectivamente, foram utilizados o erro percentual absoluto médio
(MAPE) [Montgomery et al. 2015] e coeficiente de eficiéncia de Nash-Sutcliffe (NS) [Nash e
Sutcliffe 1970], que sdo calculados através das equacgdes (1) e (2), respectivamente.

1)

_1 - y(_y[(t_l)
MAPE = - ; [7)/‘ j

2 (Y = 9t -D)° 2
- v

Onde N é o nimero de amostras analisado; t, o periodo; ¥, o valor real; %®-9 a previsio de %
realizada no periodo anterior; Y, a média dos valores reais.

O MAPE expressa a magnitude do erro ou precisdo da previsdo em relacdo aos dados
oficiais em termos percentuais, de modo que, quanto mais proximo de zero, melhor a previséo
[Montgomery et al. 2015].

O NS compara a similaridade entre a previsao e os dados, de modo que o indice varia
entre -0 e 1, sendo melhor quanto mais proximo a 1 [Nash e Sutcliffe 1970].

NS =1-
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4, Resultados
Nessa se¢do, os resultados das previsdes de ENA e PLD dos modelos RNA-GEFS, MGB-

ETA40, MGB-GEFS, SMAP-ETA40 e SMAP-GEFS sdo validados mediante apresentacao grafica
e parametros estatisticos calculados em relacéo aos dados divulgados pelo ONS e CCEE no periodo
de julho/2019 até maio/2020 (Figura 1 e Figura 2).

ENA - SE/CO ENA - SUL

ENA {Mim]
ENA {Mim)

ENA - NORDESTE ENA - NORTE

nnnnn

ENA (MW
ENA (heim)

ONS ——RNA-GEFS MGB-ETA40 ——MGB-GEFS ——SMAP-ETA40 ——SMAP-GEFS

Figura 1 — Série historica de ENA prevista pelo ONS e pelas cadeias (RNA-GEFS, MGB-
ETA40, MGB-GEFS, SMAP-ETA40 e SMAP-GEFS) por subsistema entre julho/2019 e
maio/2020.

PLD - SE/CO PLD - SUL

RS 450,00

HE 200,00

Figura 2 — Série historica de PLD divulgado pela CCEE e PLD previsto pelas cadeias (RNA-
GEFS, MGB-ETA40, MGB-GEFS, SMAP-ETA40 e SMAP-GEFS) por subsistema entre
julho/2019 e maio/2020.

Na Figura 1, observa-se que o periodo de analise de 2019 abrangeu basicamente o periodo
seco (julho-novembro), no qual ocorreu os menores valores de ENA nos subsistemas
Sudeste/Centro-Oeste, Nordeste e Norte. Em contrapartida, no subsistema Sul, os maiores valores
de ENA ocorreram nesse mesmo periodo. Ambos os casos podem ser justificados pela atuagdo de
sistemas atmosféricos sobre as regides, que dificultaram ou favoreceram a ocorréncia de
precipitacdo sobre as bacias hidrograficas. Com a entrada do periodo imido, houve melhora nas
condigdes de ENA nos subsistemas Sudeste/Centro-Oeste, Nordeste e Norte, enquanto no Sul
houve reducao, também justificadas pelas condigdes meteoroldgicas.
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Simultaneamente, na Figura 2, observa-se a eleva¢do do PLD durante os meses de 2019
em todos os subsistemas a medida que a ENA reduziu. J& no comeco de 2020, apesar da sinalizacdo
de elevagdo da ENA, mantiveram-se as condi¢des de afluéncias abaixo da média historica em todos
0s subsistemas, e, consequentemente, elevacdo do PLD. Contudo, essa situagdo se reverteu na
virada de janeiro para fevereiro em todos os subsistemas, uma vez que aumentaram os volumes de
chuva, especialmente sobre as bacias hidrograficas do Sudeste/Centro-Oeste. Mas, em marco, 0
PLD aumentou novamente no Sudeste/Centro-Oeste e Sul em decorréncia da reducdo das
afluéncias, impactada pelo volume de precipitacdo abaixo da média histérica. J& de margo/2020
em diante, a reducdo do PLD foi justificada pelas medidas de isolamento implantadas em
decorréncia da Covid-19, que impactaram diretamente na carga em todos os setores da economia.
Por fim, a elevacdo do PLD no més de maio/2020 no Sudeste/Centro-Oeste e Sul, apesar da carga
reduzida nesses subsistemas, foi justificada reducdo das afluéncias, que ficaram abaixo da média
histdrica, e deplecionamento dos reservatorios.

De forma geral, durante o periodo de analise apresentado nas Figura 1 e Figura 2, as
cadeias conseguiram reproduzir o comportamento das previsdes de ENA do ONS e dos resultados
oficiais de PLD da CCEE.

Como o as cadeias foram desenvolvidas e tiveram seus dados disponibilizados em
periodos distintos, as medidas estatisticas MAPE e NS foram calculadas em trés etapas:

1) Previsdo de ENA e PLD no periodo de julho/2020 até maio/2020: nessa analise foram
utilizadas as séries temporais de previsdo das cadeias RNA-GEFS, MGB-ETA40 e MGB-GEFS;
2)  Previsdo de ENA e PLD no periodo de novembro/2019 até maio/2020: essa analise permite
a inclusdo do SMAP-GEFS;

3)  Previsdo de ENA e PLD no periodo de janeiro/2020 até maio/2020: essa analise permite a
inclusdo do SMAP-ETAA40.

4.1. Comparacao semanal: Julho/2019-Maio/2020

A Tabela 1 mostra que resultados obtidos para 0 MAPE indicam que as previsdes de
ENA sdo melhores no subsistema Sudeste/Centro-Oeste, enquanto para o PLD, a melhor precisdo
é no Nordeste e Sul. Com relacéo as cadeias, aquela que apresenta melhor precisdo na maioria dos
subsistemas para as duas variaveis analisadas ¢ 0 MGB-GEFS, seguida pelo MGB-ETAA40.

Ja os resultados obtidos para o NS, também descritos na Tabela 1, indicam bom
desempenho e representacdo da ENA prevista pelo ONS e dos dados oficiais de PLD da CCEE em
todos os subsistemas para todas as cadeias (NS>0,75). Dentre as cadeias, aquela que melhor
representa os resultados é 0 MGB-GEFS, seguida pelo MGB-ETA40. Estando de acordo com 0s
resultados obtidos para 0 MAPE.

4.2. Comparacao semanal: Novembro/2019-Maio/2020

A Tabela 2 mostra que os resultados obtidos para 0 MAPE indicam que as previsfes de
ENA sdo melhores nos subsistemas Sudeste/Centro-Oeste e Norte, enquanto para a variavel do
PLD, a melhor precisdo é no Sul. Dentre as cadeias, aquela que representa com mais precisdo 0s
dados do ONS e CCEE é o0 SMAP-GEFS e MGB-GEFS, respectivamente.

Ja os resultados obtidos para o NS, também descritos na Tabela 2, indicam bom
desempenho e representacdo da ENA prevista pelo ONS e dos dados oficiais de PLD da CCEE em
todos os subsistemas para todas as cadeias (NS>0,90). Dentre as cadeias, destacam-se 0 SMAP-
GEFS para ambas as variaveis.

4.3. Comparacao semanal: Janeiro/2020-Maio/2020

Na Tabela 3, os resultados do MAPE indicam que as previsdes de ENA sdo melhores nos
subsistemas Sudeste/Centro-Oeste e Norte, enquanto para o PLD, no Sul. A analise entre as cadeias
permite observar que as combinagfes entre os modelos SMAP e MGB, independentemente do
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modelo climatico, geram previsdes mais precisas de ENA. Ja para o PLD, as melhores cadeias séo
aquelas que utilizam o MGB.

Ja os resultados obtidos para o NS, também descritos na Tabela 3, indicam bom
desempenho e representacdo da ENA prevista pelo ONS e dos dados oficiais de PLD da CCEE em
todos os subsistemas para todas as cadeias (NS>0,90), com excecdo da RNA-GEFS no Sul. Ao se
analisar os resultados das variaveis ENA e PLD, € possivel observar que as previsdes das cadeias
SMAP-MGB se ajustam melhor as informagdes do ONS e CCEE, independentemente do modelo
climético.

Algo que merece ser destacado nesta analise quando comparada aos demais periodos é a
elevacdo do MAPE e a reducdo do NS para a variavel PLD. Isso quer dizer que a qualidade das
previsdes decaiu neste periodo, pois a variagdo da carga impactou mais o PLD do que as afluéncias.

Uma outra observacao que deve ser feita é a diferenca dos resultados de MAPE e NS para
as variaveis de ENA e PLD, independente do periodo de andlise. 1sso acontece porque outras
variaveis, além da ENA, também impactam o PLD, tais como armazenamento, intercdmbio de
energia entre subsistemas e carga, que ndo foram consideradas neste trabalho.

Tabela 1 - Estatisticas de desempenho das cadeias (RNA-GEFS, MGB-ETA40 e MGB-GEFS)
na previsdo de ENA e PLD em relacéo aos dados divulgados pelo ONS e CCEE,

respectivamente.

ENA PLD
SUBSISTEMA CADEIA MAPE (%) NS MAPE (%) NS
RNA-GEFS 9,57 0,96 13,14 0,90
SUDESTE/ MGB-ETA40 7.85 0.96 1254 0,90
CENTRO-OESTE MGB-GEFS 6,48 0,96 11,12 0,91
RNA-GEFS 22,07 0,75 12.73 0,90
SUL MGB-ETA40 18,91 0.88 12.48 0,87
MGB-GEFS 1343 0,92 11,23 0,88
RNA-GEFS 32,95 0,93 12,81 0,01
NORDESTE MGB-ETA40 16,92 0,87 10,11 0,93
MGB-GEFS 20,30 0,87 11,05 0,03
RNA-GEFS 11,96 0,96 20,29 0,90
NORTE MGB-ETA40 22,29 0,98 10,68 0,93
MGB-GEFS 6,52 0,99 9,86 0,94

Tabela 2 - Estatisticas calculadas para avaliacdo de desempenho das cadeias (RNA-GEFS,
MGB-ETA40, MGB-GEFS e SMAP-GEFS) na previsdo de ENA e PLD em relacéo aos dados
divulgados pelo ONS e CCEE, respectivamente.

ENA PLD
SUBSISTEMA CADEIA MAPE (%) NS MAPE (%) NS
RNA-GEFS 9,26 0,93 15,45 0,92

CEnReSTEL  MGB-ETA40 7,82 093 16,04 0,90
MGB-GEFS 7,15 0,93 13,46 0,92

SMAP-GEFS 3,70 0,99 13,62 0,94

RNA-GEFS 22,62 0,82 14,81 0,91

MGB-ETA40 17,49 0,91 15,94 0,87

SUL MGB-GEFS 15,41 0,90 13,63 0,90
SMAP-GEFS 3,38 1,00 12,09 0,94

RNA-GEFS 14,93 0,91 15,60 0,92

MGB-ETA40 19,80 0,80 12,50 0,93

NORDESTE MGB-GEFS 21,10 0,80 13,92 0,94
SMAP-GEFS 19,89 0,80 15,59 0,94

RNA-GEFS 10,53 0,94 27,18 0,90

MGB-ETA40 6,68 0,99 13,38 0,93

NORTE MGB-GEFS 6,43 0,99 12,08 0,94

SMAP-GEFS 7,63 0,99 15,71 0,93
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Tabela 3 - Estatisticas calculadas para avaliacdo de desempenho das cadeias (RNA-GEFS,
MGB-ETA40, MGB-GEFS, SMAP-GEFS e SMAP-ETA40) na previsdo de ENA e PLD em
relacdo aos dados divulgados pelo ONS e CCEE, respectivamente.

ENA PLD
SUBSISTEMA CADEIA MAPE (%) NS MAPE (%) NS
RNA-GEFS 8,67 0,87 18,15 0,90
SUDESTE/ MGB-ETA40 7,09 0,90 17,70 0,91
CENTRO-OESTE MGB-GEFS 8,31 0,86 15,28 0,91
SMAP-ETA40 3,37 0,98 16,38 0,93
SMAP-GEFS 3,49 0,97 15,18 0,94
RNA-GEFS 24,26 0,35 17,10 0,92
MGB-ETA40 21,24 0,67 17,54 0,86
SUL MGB-GEFS 17,94 0,77 15,55 0,89
SMAP-ETA40 3,86 0,99 14,37 0,95
SMAP-GEFS 3,88 0,99 12,69 0,96
RNA-GEFS 13,74 0,85 17,79 0,90
MGB-ETA40 17,35 0,61 13,07 0,93
NORDESTE MGB-GEFS 18,04 0,61 16,98 0,91
SMAP- ETA40 17,75 0,60 19,54 0,92
SMAP-GEFS 17,71 0,62 19,00 0,92
RNA-GEFS 12,72 0,78 36,68 0,84
MGB-ETA40 5,35 0,96 14,51 0,91
NORTE MGB-GEFS 5,18 0,97 13,97 0,92
SMAP- ETA40 5,58 0,96 19,52 0,89
SMAP-GEFS 5,69 0,95 19,21 0,90

5. Concluséo

A previsdo de afluéncias é fundamental no planejamento e operacdo do SEB, por isso,
este artigo apresentou trés diferentes técnicas para a previsdo de afluéncias, cujos resultados
impactaram diretamente no PLD.

Durante o processo de obtencdo das trajetdrias do PLD, foi possivel observar as
incertezas associadas as previsdes de tempo e de vazdo e também na propria cadeia de simulacéo
com os modelos energéticos, que se propagaram para as fases seguintes.

Apesar dos diferentes periodos de calibracdo, a comparacdo dos resultados obtidos
através de andlises estatisticas mostra que a performance das previsdes obtidas com os modelos
hidrolégicos (RNA, MGB e SMAP) integrados aos modelos climaticos (ETA40 e GEFS) em
relacdo as previsdes de ENA do ONS e aos dados oficiais de PLD da CCEE foi, em geral,
satisfatoria. O destaque principal é para a qualidade dos resultados quando da utiliza¢do do modelo
climético GEFS, independente do modelo hidrol6gico escolhido ser MGB ou SMAP combinado
ao MGB.

Além disso, as melhorias constantes nas cadeias fizeram com que suas previsdes
apresentassem melhores desempenhos na representacdo da ENA e do PLD. Porém, no periodo
entre janeiro/2020-maio/2020, a melhora dos resultados foi perceptivel apenas na ENA, uma vez
que, em decorréncia das condi¢des isolamento implantadas devido a Covid-19, houve reducao
brusca da carga, impactando o PLD mais do que a ENA.

Diante do conjunto de resultados de PLD para as cadeias, é perceptivel a dificuldade dos
agentes de comercializacdo na avaliacdo e escolha de qual conjunto de dados confiar e utilizar, por
isso, para estudos futuros, recomenda-se desenvolver uma nova cadeia baseada em técnicas de
ensemble para previsdo de afluéncias, considerando o conjunto de resultados obtidos com as
cadeias de RNA, MGB e SMAP. Outra sugestdo consiste na avaliacdo do PLD considerando o
impacto da previsao de outras varidveis, como a carga, que pode ser prevista através de RNAs.
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