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RESUMO

As Pequenas Centrais Hidrelétricas (PCHs) correspondem a 3,3 % da matriz elétrica
brasileira e tem ganhado mercado devido aos seus menores impactos ambientais quando
comparadas com Usinas Hidrelétricas. A sua energia é comercializada por meio da Garantia
Fisica (GF), que € a m&xima quantidade de energia que o gerador pode comercializar. O valor
da GF ¢ calculado utilizando series de vazdes médias mensais, porém estudos mostram que o
emprego destas séries superestima a GF, que séries de vazGes médias diarias apresentam maior
proximidade com a energia elétrica gerada. Diferente de outras finalidades hidroldgicas, no
calculo da GF de PCHSs néo séo abordados ou quantificados os niveis de incertezas dos dados.
Diante deste contexto, a pesquisa analisou o impacto de incertezas hidrolégicas na GF de
geracdo hidrelétrica de PCHSs, onde estudou-se o método Monte Carlo para a analise de
incertezas das PCHSs estudo-de-caso. A partir do modelo de previséo elaborado e utilizado na
simulacdo de Monte Carlo, verificou-se que a GF nos cenarios otimistas e pessimistas
apresentou-se superior ao vigente, e através da andlise de dispersdo observou-se que
empreendimentos de menores poténcias instaladas e menores GF possuem um maior risco
atrelado de negdcio, diferente de PCHs com maiores GF, cujos estudos hidrolégicos e de
confiabilidade de geracéo geralmente passam por avaliagdes mais criteriosas pelos investidores.
Verificou-se que como a adesdo das PCHs ao Mecanismo de Realocacdo de Energia (MRE) é
facultativa, a analise das margens de incerteza da GF permitem ao gerador ter um mecanismo
a mais de analise e tomada de decisdo quanto a adesdo ou ndo ao MRE. Dotado das margens de
incerteza € possivel comparar se o valor atribuido pelo Ministério de Minas e Energia se
encontra dentro das margens delimitadas, assim como permitird ao empreendedor avaliar em
termos probabilisticos as condicGes reais de geracao da sua usina e os riscos a serem enfrentados

em termos de comercializagdo de energia.

Palavras-chave: Pequenas centrais hidrelétricas, Garantia fisica, Incerteza hidrolégica, Monte

Carlo.



ABSTRACT

Small Hydroelectric Plants (SHPs) make up 3.3% of the Brazilian electricity grid, and are
becoming more popular given their lower environmental impacts compared to larger
hydroelectric plants. The energy generated by SHPs is sold using a Physical Energy Guarantee,
also known as a Power Purchase Agreement (PPA), which is the maximum amount of energy
that a generator can sell. The PPA is calculated based on monthly average flow series data,
however, studies have shown that this can overestimate the PPA, and that daily average flow
series data are more accurate in reflecting the amount of generated electric energy. Unlike other
hydrological evaluations, the uncertainty levels associated with the data used to calculate the
PPA at SHPs are neither considered nor quantified. This study investigates the impact of
hydrological uncertainties on SHP PPAs. The Monte Carlo method was used to analyze the
uncertainty levels for an SHP case-study. The results showed that the PPA, in optimistic and
pessimistic scenarios, was higher than the current PPA. Dispersion analysis revealed that SHPs
with smaller installed capacities and lower PPAs faced more business risks, compared to SHPs
with higher PPAs, which are generally more thoroughly evaluated by investors. It was verified
that once the adhesion of the SHPs to the Energy Reallocation Mechanism (ERM) is optional,
the analysis of the uncertainty margins of the PPA has the possibility of allowing the generator
to have an additional mechanism for analysis and decision making regarding the adhesion or
not to the ERM. With the uncertainty margins it is possible to compare if the value attributed
by the Ministry of Mines and Energy is within the delimited margins, as well as allow the
entrepreneur to evaluate in probabilistic terms the real generation conditions of its plant and the
risks to be faced in terms of energy trading.

Keywords: Small hydroelectric plants, Physical Guarantee, Hydrological uncertainties, Monte

Carlo.
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1 INTRODUCAO

A energia primaria mundial é abastecida majoritariamente através do petroleo, carvao,
energia nuclear, gas natural, energia hidraulica e outras renovaveis, porém ao longo dos anos
vem-se constatando mudancas climaticas, baixa disponibilidade de recursos petroliferos e
consequentemente maiores custos na extragdo deste recurso, o que vem levando nacles a
investirem em fontes renovaveis de energia com o0 objetivo de suprir suas necessidades
energeéticas e mitigar os impactos de gases de efeito estufa (BP, 2022).

Em 2022, no Brasil a geracdo de energia elétrica a partir das energias renovaveis: edlica,
geotérmica, solar, biomassa e residuos correspondeu a 3,9% do que € gerado mundialmente
(BP, 2022), sendo que internamente, no ano de 2021 o Brasil possuia uma taxa de 78,1% em
energias renovaveis (53,4% correspondente a energia hidrelétrica), comparado com o mundo
gue possui uma participacdo de 26,6% de energias renovaveis (EPE, 2022).

De maneira global, a energia hidrelétrica corresponde a aproximadamente 16% da
eletricidade gerada no mundo e tem um papel fundamental no provimento de eletricidade com
baixas emissdes de CO2 (IHA, 2022).

Estima-se que a capacidade instalada mundial de hidreletricidade corresponde a 1360
GW (Gigawatts), onde o Brasil possui uma contribuicdo de 109,4 GW e se encontra entre os 20
maiores produtores hidrelétricos no mundo, estando na segunda colocacdo em capacidade
instalada (sendo superado pela a China) (IHA, 2022).

Um dos critérios fundamentais para a concepcao de empreendimentos hidrelétricos é a
realizacdo de estudos hidrolégicos, pois permite saber a vazdo, relevo, area da bacia
hidrografica, capacidade de geracdo de energia, assim como dimensionar 0s demais
componentes da central hidrelétrica.

Dados de vazao sdo utilizados na gestao de recursos hidricos, onde podem ser aplicados
em projetos de diques, barragens, estruturas hidraulicas entre outros. Estes dados sdo
monitorados e usados para previsfes hidrologicas, determinacdo de vazGes ambientais, gestdo
da qualidade da agua, autorizacOes de retirada da agua, avisos de inundagfes, assim como
gestédo comercial de reservatdrios e barragens (MCMILLAN et al., 2017).

Embora estes dados sejam usados para fins que impactam a sociedade, geralmente séo
comunicados sem a informacao sobre sua precisao ou exatiddo, ou seja, sdo comunicados sem
a informacéo sobre a incerteza dos dados. Este fator pode ocasionar custos desnecessarios ou

maus resultados ecoldgicos, como por exemplo a superestimacao de vazdes de cheia de projeto
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que pode levar a custos elevados na construcéo de pontes, assim como a subestimacéo que pode
levar a riscos de falhas (MCMILLAN et al., 2017).

As incertezas nos dados de vazdo ocorrem pois as vazdes raramente sdo medidas
diretamente ao longo do rio, geralmente sdo feitas medicdes do nivel de dgua e expressas por
meio da curva chave altura-vazéo, estas medi¢cfes séo estimativas da verdadeira vazéo, e o
modelo da curva chave é uma interpolacdo ou extrapolagdo das medicbes cota-vazdo, por este
fato, acarretam incertezas na medicgéo dos dados (PETERSEN-@VERLEIR; SOOT; REITAN,
2009).

Mcmillan et al. (2017) complementa o raciocinio de Petersen-@verleir et al. (2009)
sobre as incertezas na medicdo dos dados citando que estas incertezas podem advir da série de
alturas medida, de interpolacdes e extrapolacdes do modelo da curva-chave, assim como de
mudancas ndo reconhecidas na secdo do canal devido ao enchimento, vegetacdo e degelo,
efeitos de remanso e histerese que causam mudancas na curva chave deterministica.

Sivapalan et al. (2003), Biondi, Versace e Sirangelo (2010), Wang et al. (2017) e Moges
et al. (2021) citam que as incertezas hidrologicas podem residir na estrutura do modelo
hidrolégico, nos parametros, nas entradas dos pardmetros climaticos e saida usados no modelo.

Chbab et al. (1998), Dewulf e Biesbroek (2018) ressaltam que as incertezas podem ser
divididas em inerentes/ontoldgicas e epistémicas, onde as incertezas inerentes resultam da
aleatoriedade ou variabilidade da natureza e incertezas epistémicas resultam da falta de
conhecimento sobre um determinado sistema e podem ser reduzidas a medida que sao
melhorados modelos ou se conhece melhor o processo em causa.

Em sintese, em um estudo para um aproveitamento hidrelétrico, os estudos hidrologicos
carregam uma variedade de incertezas, seja desde a aquisicdo de dados, representacao dos
modelos hidrologicos utilizados ou por ndo haver um método objetivo de quantifica-las.

Em estudos hidrelétricos ou em célculos energéticos geralmente ndo sdo quantificadas
as margens de incerteza, seja por nao haver métodos objetivos de quantificagdo de incertezas
ou pela dificuldade da compreensdao dos métodos, com isso, o trabalho propde-se estudar os
métodos de analise de incertezas e a analisar as Pequenas Centrais Hidrelétricas estudadas por
Vasconcellos (2018).

Vasconcellos (2018) verificou que determinado conjunto de usinas participantes do
Mecanismo de Realocacdo de Energia (MRE) nao obtiveram a GF adequada a realidade de
geracdo, seja por estar em regides com indices de precipitacdo acima do esperado e baixa
geracdo, ou usinas em regides com precipitacdo abaixo do esperado e alta geragao.

A partir desta problematica, Vasconcellos (2018) analisou a atual metodologia de
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calculo de GF e prop6s uma nova metodologia, onde constatou que a atual metodologia de
calculo de GF utiliza vazdes médias mensais, o que superestima a GF, e que quando utilizadas
vazoes médias diarias refletem melhor a geragao de energia elétrica.

Vasconcellos (2018) constatou que o calculo da GF baseado em séries de vazdes médias
diarias reflete melhor a geragdo elétrica efetivamente observada do que aquele usualmente
empregado com base em séries de vazdes médias mensais.

Uma vez realizado o estudo de Vasconcellos (2018), esta pesquisa se propde a analisar
os dados hidrolégicos usados por Vasconcellos (2018) e quantificar as incertezas existentes nos
dados através de métodos estatisticos como o de Monte Carlo.

Quantificadas as incertezas dos dados do historico de vazdes, em seguida ¢ calculada a
GF tendo em conta as margens de incertezas. Uma vez quantificadas as incertezas, esta pesquisa
se propde a responder a questdo: quais os impactos que as incertezas hidroldgicas tém para a
determinagdo da maxima quantidade de energia que pode ser comercializada por pequenas
centrais hidrelétricas?

Para tal, no capitulo 2 ¢ apresentada a revisdo bibliografica contendo os aspectos gerais
de PCHs (hidrologia e calculo de garantia fisica), assim como sdo apresentados os métodos de
analise de incertezas. No capitulo 3 ¢ apresentada a metodologia, onde ¢ apresentada a estrutura
dos dados analisados, metodologia empregue, escolha do nimero de simulagdes e incorporacao
de incertezas ao calculo de GF. No capitulo 4 sdo apresentados os resultados da pesquisa e

capitulo 5 a conclusdo do trabalho.

1.1 Hipotese

As incertezas hidrologicas quando quantificadas determinam o nivel de precisdo e 0s
valores provaveis maximos e minimos que podem ser adotados para fins de comercializacdo de
energia por meio da GF.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O trabalho tem como objetivo geral avaliar as incertezas hidrologicas e o0 seu impacto
no célculo da garantia fisica de geragéo hidreléetrica de PCHs.
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1.2.2 Objetivos Especificos

e Estudar os aspectos hidroldgicos de pequenas centrais hidrelétricas e métodos de analise
de incertezas;
e Avaliar as incertezas dos dados de vazao de pequenas centrais hidrelétricas;

e Calcular a garantia fisica de PCHs estudos-de-caso com as incertezas associadas.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Centrais Hidrelétricas

De acordo com a Resoluc¢do Normativa (REN) n® 875/2020, as centrais hidrelétricas no
Brasil podem ser classificadas em Centrais Geradoras Hidrelétricas (CGH), PCH e Usinas
Hidrelétricas (UHE), as quais diferem na escala de poténcia, area de reservatorio, despacho,
assim como meio de outorga/contratacdo da central (ANEEL, 2020).

As CGHs possuem poténcia instalada igual ou inferior a 5 MW (megawatts), enquanto
as PCHs possuem poténcia superior a 5 MW e igual ou inferior a 30 MW, assim como uma
area de reservatorio de até 13 km? (treze quildmetros quadrados), excluindo a calha do leito
regular do rio (ANEEL, 2020).

Para a exploracdo do potencial hidraulico as CGHs devem obter um registro enquanto
as PCHs devem obter estudos de inventario hidrelétrico e autorizacéo.

As UHEs podem ser classificadas em duas escalas, a primeira caracteriza-se por possuir
poténcia instalada superior a 5 MW e igual ou inferior a 50 MW (desde que ndo sejam
enquadradas como PCH e que estejam sujeitas a outorga de autorizacao), assim como podem
classificar-se como grandes UHEs, com poténcia instalada superior a 50 MW, sujeitos a ter o
inventario hidrelétrico, estudo de viabilidade técnica e econdmica e uma outorga de concessao
(ANEEL, 2020).

O despacho das centrais hidrelétricas pode se dar de maneira centralizada ou néo
centralizada, onde o despacho centralizado ocorre para as UHEs (P > 50 MW), se fazendo
necessaria a coordenacdo do Operador Nacional do Sistema (ONS) em funcédo da importancia,
capacidade e localizacdo da usina no sistema elétrico (ANEEL, 2005).

Vasconcellos (2018) e Siervi et al. (2016) destacam que as PCHs e CGHs, dada as suas
capacidades instaladas menores ndo justificam uma regulamentacdo do ONS, dessa forma,
elas sdo despachadas de forma ndo centralizada, estando assim, isentas das influéncias do
despacho centralizado resultante da operacgdo otimizada do Sistema Interligado Nacional (SIN)
e operando de acordo com a disponibilidade hidrica e das maquinas.

Na tabela 1 segue um resumo das principais caracteristicas das centrais hidrelétricas,

conforme explicado anteriormente.

Tabela 1: Caracterizagdo das centrais hidrelétricas (poténcia, despacho e meio de contratacao).

Tipo de Central Poténcia (P) (MW) Despacho Meio de contratacéo

Central Geradora P<5 Né&o centralizado Registro
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Tabela 1: Caracterizacdo das centrais hidrelétricas (poténcia, despacho e meio de contratacao).

Tipo de Central Poténcia (P) (MW) Despacho Meio de contratagéo
Hidrelétrica (CGH)

Peguena Central 5<P<30 N&o centralizado Inventario +
Hidrelétrica (PCH) autorizacao
Usina Hidrelétrica 5<P<50 Centralizado Inventéario +

(UHE)* autorizagao
Usina Hidrelétrica P>50 Centralizado Inventéario +
(UHE) Viabilidade técnica e
econdmica +
Concessao

Fonte: Adaptado de ANEEL (2020) e Vasconcellos (2018).

Vasconcellos (2018) cita que as CGHs e PCHs se encontram principalmente em rios de
pequeno e médio porte que possuem desniveis suficientes para gerar poténcia. Estas centrais
operam tipicamente a fio d’agua, aproveitando a vazdo natural dos rios a custo de um
reservatorio significativamente menor que o das usinas de acumulacao.

As CGHs e PCHs geram menores impactos ambientais e sociais do que UHEs,
favorecem os usos multiplos da agua, porém quando comparado com outras fontes renovaveis
de energia (edlica e solar) apresentam como desvantagem um processo de licitacdo mais
trabalhoso, caro e demorado (VASCONCELLOS, 2018).

Neste trabalho serdo estudadas centrais de pequeno porte, com destaque as PCHs. No
topico 2.1.1, referente a hidrologia aplicada a centrais hidrelétricas sdo apresentados critérios
gerais de vazdes, no topico 2.1.2 é abordado sobre a energia e poténcia de centrais hidrelétricas;
no topico 2.1.3 é descrito sobre 0 MRE, que visa ao compartilhamento de riscos financeiros
associados a comercializacdo de energia elétrica, e no topico 2.1.4 € dado foco a GF de PCHs.

As vaz0es sdo importantes para a realizacdo de um projeto bem dimensionado, com isso,
¢ imprescindivel o entendimento da vazdo em um curso d’agua. Esta assertiva se d&, pois
segundo Tiago Filho et al. (2008) as vazGes passam por variagOes sazonais e aleatérias e a
determinacdo de seus valores estdo relacionados com a quantidade de energia que pode ser
gerada, critérios de seguranca (valores maximos admissiveis por estruturas), condi¢Ges
sanitarias e ambientais, assim como a vazdo para a operacéo de cada unidade geradora.

Quanto a energia produzida na central, a sua disponibilizacéo e venda é regida pela GF,

! Central sem caracteristicas de PCH.
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que é 0 maximo de energia que uma central pode comercializar. Por essa razdo, no presente
estudo, maior foco é dado as vazdes e a GF, pois pretende-se avaliar o impacto que incertezas
hidrolégicas tém na GF de PCHs.

2.1.1 Hidrologia aplicada a centrais hidrelétricas

A hidrologia aplicada & geracdo visa beneficiar dados e métodos para os estudos
energéticos, de seguranca operativa e também para outros fins, a exemplo de aspectos
sanitarios, ecologicos dimensionamento de casa de maquinas, sistemas de transmissao, além da
prépria operacdo da central hidrelétrica (SOUZA; SANTOS; BORTONI, 1999).

Tiago Filho et al. (2008) destacam que a vazéo é um fendmeno aleatorio e estudado por
meio de técnicas estatisticas. No Brasil, as vazdes sdo medidas e registradas em postos
fluviométricos, postos estes que tem os seus dados centralizados e organizados pela Agéncia
Nacional de Aguas (ANA). Os dados de vazdes podem ser acessados através da plataforma
Hidroweb®, sob dominio da ANA.

A partir das estacGes fluviométricas é possivel obter valores de leituras diérias, por meio
da elaboracéo e aplicacdo da curva-chave, e em seguida séo obtidas as vaz6es medias diarias
do posto. O resultado ¢ disponibilizado em forma de planilhas que fornecem as vazdes médias
diérias, médias mensais, médias anuais e média de longo termo (TIAGO FILHO et al., 2008).

Dotado da tabela com os dados de vazdo, torna-se possivel calcular a série das vazbes
médias mensais, usadas para elaborar a curva de permanéncia e a partir desta curva, a vazao
Otima de projeto (TIAGO FILHO et al., 2008).

De acordo com Souza, Santos e Bortoni (1999), a partir de um fluviograma pode-se
representar as vazoes instantaneas, médias diarias, semanais, mensais ou anuais, assim como,
vazdes méximas e minimas semanais, mensais ou anuais.

Um fluviograma é o grafico que representa as vazdes em uma determinada secédo
transversal de um curso d’agua, que melhor representa, sob o aspecto visual, 0 comportamento
variavel e aleatorio das vazoes passadas (TIAGO FILHO et al., 2008).

Para além dos dados de vazdes obtidos através de estagdes fluviométricas, também
podem ser estimadas vazdes a partir de modelos hidrolégicos chuva-vazdo, no qual a partir de
dados de estacdes pluviométricas estima-se a previsdo de vazdo. Estes modelos geralmente séo
usados quando os registros de vazao sdo escassos, duvidosos ou inexistentes (TIAGO FILHO
et al., 2008).

Conforme Tiago Filho et al. (2008), a operacéo direta com os dados obtidos das estagdes
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fluviométricas inicialmente pode ser uma tarefa dificil devido ao grande volume de dados para
0 tratamento estatistico das vazfes. O resultado desse tratamento séo tabelas com valores de
vazOes médias diarias, mensais e anuais, a partir dos quais, pode-se obter os valores de vazoes
maximas e minimas para cada periodo e 0s respectivos desvios.

Como produto desse tratamento estatistico Tiago Filho et al. (2008) preconizam que é
possivel obter curvas de duracdo de vazfes médias, maximas e minimas, que é um histograma
de frequéncias percentuais acumulado que representa de forma elegante os dados do histérico
de vazbes de um determinado local.

Para que se tracem curvas de duracgdo de vazdes, Souza, Santos e Bortoni (1999) citam
que € importante que ndo se use séries tendenciosas de vazdes, ou seja, que ndo se privilegie
certo conjunto de vaz6es de um periodo. Por exemplo, ao trabalhar com dados de dois ou mais
anos, ndo se deve ter mais amostras de dados de um determinado més com relacdo aos demais
meses.

A partir da curva de duracdo de vazles, Tiago Filho et al. (2008) citam que pode-se
saber os valores médios, minimos e maximos de vazéo do conjunto de dados, assim como a
porcentagem do tempo para qual um determinado valor de vazéo pode ser excedido. O valor de
vazdo geralmente utilizado por hidrdlogos é a vazéo firme (Qgs), que pode ser encontrada 95%
do tempo.

Souza, Santos e Bortoni (1999) citam que a curva de duracdo de vazdes mostra a
probabilidade de uma dada vazao ser igualada ou superada. Os autores preconizam que nos
estudos hidro energéticos, sdo usados frequentemente a curva de duracdo de vazdes médias
mensais, porém, caso se deseje estudar aspectos como a poténcia firme ou confiabilidade, deve-
se usar vazdes médias diarias, embora os valores médios das curvas coincidam.

Para fins de calculo computacional da curva de duragdes de vazbes, Souza, Santos e
Bortoni (1999) sugerem:

a) Ordenar crescentemente os valores do historico de vazoes;

b) Varrer o historico de vazdes e para cada valor diferente de vazao, verificar,
desde o inicio o conjunto de dados, 0 nUmero de vezes que esta igualado ou
superado, associando o resultado a este valor de vazéo;

c) Plotar um grafico onde no eixo das ordenadas tera cada valor de vazéo, e no
eixo das abcissas tera 0 nimero de vezes que sera igualada ou superada dividido
pelo nimero de dados do histdrico de vazdes. O valor obtido estara em Por

Unidade (PU), e podera ser convertido em percentual multiplicando por 100.
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As curvas de duragdo de vazfes maximas servem para saber a vazdo maxima de cheia
de um projeto, assim como dimensionar extravasores de uma barragem. Para a sua
determinacéo usa-se determinado periodo de recorréncia (a depender do risco a ser adotado) e
a curva do tipo extremos maximos, onde sdo usadas distribuicdes estatisticas para o ajuste
destas curvas (TIAGO FILHO et al., 2008).

As curvas de duragdo de vazfes minimas sdo obtidas a partir dos valores minimos de
vazOes anuais, geralmente com médias de intervalos de uma semana, pois as estiagens sdo
eventos que causam problemas menores que as enchentes, conforme Tiago Filho et al. (2008).
Estas vazdes sdo comumente estimadas através da distribuicdo assintotica do tipo | (distribuicéo
de Gumbel para minimos), distribui¢&o do tipo 111 ou Weibull.

Quando da inexisténcia de dados de vazdo suficientes em uma bacia hidrogréafica, Tiago
Filho et al. (2008) mencionam que ¢é feita a transposi¢édo de vazdes com base em dados de bacias
hidrogréaficas proximas ou vizinhas. A transposicao de vazfes deve ser feita somente quando
da semelhanca de area de drenagem, relevo, solo e cobertura vegetal. Desde que obedecidos
esses critérios ndo se espera que existam erros grosseiros.

Tiago Filho et al. (2008) preconizam que para realizar a transposicdo de vazdes deve-se
buscar dados de estacbes fluviométricas a montante ou a jusante da bacia hidrografica,
obedecendo o critério de mesma faixa de paralelos terrestres ou distancia menor que 100 km
do local em estudo, assim como ter em conta dimensdes da area de drenagem.

Dentre os diferentes tipos de vazfes, Souza, Santos e Bortoni (1999) e Souza, Santos e
Bortoni (2009) citam algumas fundamentais:

e Vazdo de projeto do aproveitamento - Q (m3/s): servem para determinar a poténcia do
aproveitamento e dimensionamento de componentes da central hidrelétrica tais como a
casa de méaquinas, vertedouro, etc (SOUZA; SANTOS; BORTONI, 1999);

e Vazdo minima energética — Qm (m?/s): estabelece a minima vazao de operagio para as
turbinas instaladas (SOUZA; SANTOS; BORTONI, 2009);

e Vazdo de cheia para dimensionamento de obras de desvio — Qe (M%/s): visam
estabelecer com base em um periodo de recorréncia estimativas de vazdo para o
dimensionamento das obras de desvio. Para PCH possui um periodo de recorréncia de
5 anos e para UHEs possui de 50 a 100 anos, respectivamente para arranjos com
barragem de concreto e terra (SOUZA; SANTOS; BORTONI, 1999);

e Vazdo de cheia excepcional para o dimensionamento das obras permanentes - Qcp

(m®/s): visando garantir maior seguranca na estrutura do empreendimento, Souza,
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Santos e Bortoni (1999) enaltece que as obras permanentes de PCHs tem como base o
periodo de recorréncia de 500 anos para estruturas de barragens de concreto e 1000 anos
para estruturas de barragens de terra, e no caso de UHES tem como base o periodo de
10.000 anos;

e Vazo de referéncia — Q; (m3/s): é usada para fins de outorga, pois representa a vazao
minima, que é obtida com base em dados historicos (métodos estatisticos ou métodos
fisicos). Esta vazdo estd associada a garantia de atendimento dentro de um risco
estabelecido (SOUZA; SANTOS; BORTONI, 2009);

e Vazao firme (Qgs): € uma das vazdes de referéncia no setor elétrico brasileiro, onde para
o caso de PCHs a fio d’agua é adotada a vazao com permanéncia de 95% e risco de 5%

de ndo ocorréncia.

As vazdes de referéncia usualmente utilizadas séo a vazao Qgo, Qos € Q7,10, €M que para
Qoo hé& a permanéncia de 90% e risco de 10% de n&o ocorréncia e a vazdo Q7,10 € a vazdo média
das minimas de 7 dias consecutivos para um periodo de recorréncia de 10 anos (SOUZA;
SANTOS; BORTONI, 2009).

Devido as diferencas hidrologicas do Brasil, assim como as distintas necessidades de
cada estado, existem vazdes de referéncia distintas, no qual cada estado possui 0s seus

regulamentos normativos, conforme sdo apresentados alguns exemplos na tabela 2.

Tabela 2: Distin¢Oes estaduais de vazdes de referéncia.
Estado/Decreto Critério de vazao de referéncia Referénci
a

Bahia (Decreto n°6.296 de  80% da vazé&o de referéncia do manancial, estimada com (SEIA,
21/03/1997) base em 90% da permanéncia a nivel diario (quando ndo 1997)
houver barramento);

80% das vazoes regularizadas com 90% de garantia dos

lagos ou mananciais com barramentos em rios perenes;

95% das vazoes regularizadas com 90% de garantia, dos

lagos naturais ou de barramentos implantados em rios
intermitentes.

Ceara (Decreto n° 23.067 de A soma dos volumes d’agua outorgados em determinada (SRH/CE,
11/02/1994) bacia ndo podera exceder 9/10 (nove décimos) da vazdo 1994).

regularizada anual com 90% de garantia.
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2: Distin¢Ges estaduais de vaz8es de referéncia.

Estado/Decreto Critério de vazao de referéncia Referénci

a

Distrito Federal (Decreto n® Ate 80% da vazéo Q7,10, Qoo 0U Qmi quando nédo houver (GDF,
22.359 de 31/08/2001) barramento; 2001)

Até 80% da vazdo regularizada dos lagos naturais ou
barramentos em rios perenes.
Para abastecimento humano até 90% da vazao de

referéncia Q710.

Minas Gerais (Portaria Até 50 % da vazdo Q7,10 € a jusante 50% correspondem a (IGAM,
IGAM n® 48, de fluxos residuais minimos da Q7 10. 2019).
04/10/2019) Para barramentos com regularizagdo de vazdes a vazédo

outorgada pode ser superior ao limite de 50% da Q71o,

desde que seja mantido o fluxo residual minimo a jusante.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Vazao sanitaria — Qs (m?/s): de acordo com Souza, Santos e Bortoni (2009), em fungio
da necessidade dos usos da &gua a jusante da barragem, assim como manter a sua
qualidade, faz-se necessario o estabelecimento da vazdo sanitaria. Devido ao
lancamento de efluentes liquidos nos corpos hidricos faz-se necessaria uma vazao
minima para garantir a diluicdo e autodepuracao desses efluentes, para que se tenha uma
boa qualidade da &gua a jusante.

Vazao ecoldgica - Qe (M?3/s): mencionada em Souza, Santos e Bortoni (2009) como
sendo a vazdo que ndo impacta significativamente a biota local. Esta vazéo é calculada
a partir dos impactos estabelecidos pela a¢do antropica.

Vazdo outorgavel - Qou (M?3/s): de acordo com Souza, Santos e Bortoni (2009), visa a
assegurar a disponibilidade de 4gua para os usos maltiplos (geracéo, irrigacdo, captacao
industrial, abastecimento urbano, navegacdo, geracdo hidrelétrica, garantia de
navegacgdo, etc). Os autores definem que o somatorio das vazdes outorgaveis
normalmente se refere a uma porcentagem da vazdo de referéncia, garantindo uma
vazdo remanescente no curso d’dgua para atender aos usuarios da mesma bacia
hidrografica tanto a montante como a jusante. A vazdo outorgavel leva em conta tanto
parametros quantitativos como qualitativos, considerando critérios de interesse geral
como alimentacéo, necessidades das populagdes ribeirinhas, livre circulagao de peixes,

critérios paisagisticos, etc.
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e Vazdo para usos consuntivos — Qc (m?3/s): esta vazdo € toda aquela retirada e consumida

parcial ou totalmente e que ndo retorna diretamente ao corpo d’agua. No Brasil, 0S Usos

consuntivos sdo o abastecimento humano (urbano e rural), abastecimento animal,

indUstria, mineracdo, termoeletricidade, irrigacdo e evaporagdo liquida. Para cada

consumo é estabelecido uma parcela de retirada de consumo assim como de retorno.

Obtém-se coeficientes técnicos que representam cada parcela, 0s mesmos sdo

apresentados na bibliografia supracitada (ANA, 2019).

2.1.2 Energia e poténcia de centrais hidrelétricas

De acordo com Souza, Santos e Bortoni (1999), a poténcia elétrica e rendimento de um

aproveitamento hidraulico sdo dados pela Equacédo 1 e 2:

P=p-g-H, Q Ny
NHtg = MH "Nt "Ny

Onde:

P: Poténcia (em Watts);

p: Massa especifica da dgua: 1000 kg/m?;

g: Aceleracdo da gravidade: 9,81 m/s?;

H.: Altura de queda liquida (queda bruta subtraida das perdas de carga, em metros);
NHtg: Rendimento do sistema (0,75 < ny., < 0,88);

nH: Rendimento do sistema hidraulico (0,95<n:< 0,98);

ne: Rendimento do gerador (0,95<nt< 0,98);

nt: Rendimento da turbina (0,88<n1t< 0,95);

2.1.3 Mecanismo de Realocacéo de Energia (MRE)

1)
)

De acordo com CCEE (2018), o MRE ¢é um instrumento concebido com a funcdo de

compartilhar entre UHEs e opcionalmente por PCHs os riscos financeiros associados a

comercializagdo de energia elétrica.

O MRE realiza o somatorio da GF das usinas e com isso, busca realocar o montante
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produzido acima do esperado para as usinas que ndo atingiram a sua GF, visando que todas as
usinas participantes do MRE atinjam os seus niveis de GF sob o ponto de vista contabil. 1sso
somente ocorre quando a geracdo total do MRE esta acima da GF total do sistema (superavit);
qguando o MRE encontra-se com a geracao total abaixo da GF (déficit), ndo é possivel (CCEE,
2018).

A participagdo das PCHs no MRE ¢ facultativa, desde que respeitem os modulos
especificos dos procedimentos de comercializacdo que versem sobre o tema quando estas
decidirem aderir a participacdo (CCEE, 2018).

A REN n°409/2010 estabelece que a PCH que pretenda aderir ao MRE deve formalizar
a adesdo ao MRE junto a CCEE informando critérios tais como (ANEEL, 2010):

- Capacidade instalada do empreendimento em MW (megawatt);

- Registro, autorizacao ou contrato de concessao;

- Data de inicio de operacdo comercial e o respectivo despacho de liberagao para inicio
de operagdo comercial,

- GF do empreendimento e o ato administrativo que o fixou,

- Instalacdo de um sistema de medicdo e faturamento no empreendimento (feito por

parte do agente de geracao).

A adesdo ou desligamento da central ao MRE podera ocorrer a qualquer periodo, desde
gue obedecidos o periodo minimo de 12 (doze) meses, ou seja, aderindo ao MRE, o agente
somente podera se desligar do mecanismo apds 12 (doze) meses e em caso de desligamento
somente podera retornar apés 12 (doze) meses (ANEEL, 2010).

O agente de geracdo deve informar sobre os periodos de indisponibilidade de cada
unidade geradora da usina, assim como 0s respectivos motivos; deve informar os registros de
afluéncia de vazao média diaria do local do empreendimento (em m3/s), o consumo médio local
do sistema auxiliar da usina em (MWmed) para que se acompanhe a producdo de energia
elétrica (ANEEL, 2010).

A CCEE devera atualizar mensalmente os dados registrados de geracdo média mensal
de todos os empreendimentos participantes do MRE, bem com os valores de GF vigentes
(ANEEL, 2010).

A geragdao média dos empreendimentos alcancados pela REN n® 409/2010 sera
calculada pela ANEEL em agosto de cada ano com a Equacéo (3), mencionada em (ANEEL,
2010):
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12
GM = —
8760

2 L (MWmed) ©)
Onde:

GM: Geragdo media de energia elétrica (MWmédio);

m: NOmero de meses, mdltiplo de doze, desde o décimo terceiro més de
operacdo comercial até o penultimo més do periodo em analise;

Ecer it Quantidade de energia gerada no més i, referida ao ponto de conexéo
[MWHh].

Os registros da geracdo média serdo contabilizados somente apds doze meses de
operacdo comercial, sendo contado a partir do inicio de operacdo da primeira unidade geradora
do empreendimento (ANEEL, 2010).

A REN n° 409/2010 também estabelece limites de geracdo média ponderado pelo
periodo de geracdo comercial, em que caso a PCH ndo atenda, faz com que a PCH seja excluida
do mecanismo. O limite de geracdo médio para se manter no mecanismo se baseia no célculo
da geracdo média divido pela GF, em que sdo dadas devidas ponderacfes de acordo com o

tempo de operacdo comercial da central (Tabela 3) (ANEEL, 2010).

Tabela 3: Limite de geracdo média para se manter no Mecanismo de Realocagdo de Energia.

Numero de meses registrados na CCEE GM/GF*100
posteriores ao décimo segundo més de
operacao
comercial (m)

24<m <36 >10%
36 <m <48 >55%
48 <m < 60 >60%
60<m<72 >65%
72 <m< 84 >70%
84 <m<96 >75%

96 <m <120 >80%
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Tabela 3: Limite de geracdo média para se manter no Mecanismo de Realocacdo de Energia.

Numero de meses registrados na CCEE GM/GF*100
posteriores ao décimo segundo més de
operacao
comercial (m)

m > 120 >85%

Fonte:(ANEEL, 2010).

Caso a geracdo do empreendimento ndo atenda aos limites de geracdo, o agente sera
notificado, e com isso em seguida sera excluido do MRE. A retomada do empreendimento ao
MRE se dara somente quando os limites forem estabelecidos, seja em funcdo de novo valor de
geracdo média de energia elétrica ou pela revisdao da GF pelo Ministério de Minas e Energia
(MME) (ANEEL, 2010).

2.1.4 Garantia fisica de Pequenas Centrais Hidrelétricas

A GF de energia corresponde a quantidade maxima de energia elétrica associada ao
empreendimento, incluida a importacdo, que pode ser utilizada para comprovacdo de
atendimento a carga ou comercializacdo por meio de contratos (BRASIL, 2016).

A forma de célculo da GF é definida pelo MME e o seu valor € calculado pela Empresa
de Pesquisa Energética (EPE). O valor calculado da GF deve constar no contrato de concessao
ou ato de autorizagéo de venda de energia (BRASIL, 2016).

A GF também possui a funcédo de definir a cota de participacdo da central no MRE. Por
exemplo, no caso de uma UHE com 3.000MW, esse quantitativo representa um determinado
percentual da GF total do sistema.

Brandao, Castro e Dantas (2010) descrevem que a definicdo da GF obedece a critérios
eminentemente elétricos e que o empreendedor ndo tem influéncia direta na GF de seu projeto,
sendo esta definida em estudos que determinam seu valor fisico para o sistema.

(EPE) [s.d.] cita que no caso das PCHs, a sua GF é calculada de forma individualizada,
com base nas caracteristicas técnicas do projeto basico da usina; enquanto para UHES séo
consideradas a declaracdo de disponibilidade mensal de energia do agente responsavel pelo
empreendimento, desde que observadas condi¢des de paradas programadas e disponibilidade
hidrologica.

Brand&o, Castro e Dantas (2010) citam que por mais que o gerador tenha devida
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capacidade de geracao de energia, muitas vezes 0 mesmo nédo tem permisséo para comercializar
toda a energia capaz de gerar. O gerador fica limitado a vender um montante determinado de
energia correspondente a uma parcela da sua capacidade maxima, ou seja, por vezes ha uma
diferenca entre a poténcia disponivel e a energia que pode ser comercializada (GF).

Para o empreendedor de uma nova usina, a GF tem um significado estritamente
comercial (Branddo, Castro e Dantas, 2010). Quanto maior for a GF estabelecida para o
empreendimento, mais energia pode ser vendida e mais atrativo o empreendimento é em um
leildo de energia nova.

Como a forma de célculo da GF ¢ definida pelo MME, a mesma ¢é calculada com o fim
de que o gerador mesmo em condigdes adversas consiga cumprir com a entrega de um devido
montante de energia, a fim de que sejam honrados os compromissos da venda de energia.

A Portaria n® 463/2009 apresenta a metodologia para o calculo e revisao dos montantes
de GF de PCHs (MME, 2009). A solicitagdo do calculo do montante de GF deve ser
acompanhada dos seguintes critérios gerais (MME, 2009):

i.  Poténcia Instalada Total (kW);
ii.  Poténcia Instalada por Gerador (kVA) e seu Fator de Poténcia;
iii.  Poténcia Instalada por Turbina (kW) e seu engolimento minimo (m%/s);
iv.  Rendimento Nominal por Turbina (%);
v.  Rendimento Nominal por Gerador (%);
vi.  Taxa Equivalente de Indisponibilidade Forcada (%);
vii.  Indisponibilidade Programada (%);
viii.  Perdas Hidraulicas Nominais (m);
iX.  Queda Bruta Nominal (m);
X.  Perdas Elétricas até o Ponto de Conexao (%);
xi.  Consumo Interno (MW médio);

xii.  Vazdo Remanescente do Aproveitamento (m?/s);

xiii.  Vazdo de Usos Consuntivos (m®/s);

xiv.  Historico de Vazdes Médias Mensais (m%s), ndo inferior a trinta anos, e
gerado de maneira que esse seja 0 mais extenso e atualizado possivel,
devendo estar em conformidade, quando couber, com o Histérico de
Vazdes apresentado no Projeto Basico aprovado;

xv.  Detalhamento da metodologia de obtengdo do Historico de Vazdes
especificado na alinea anterior, bem como de todas as informacdes

necessarias para reproducao do referido Histérico; e
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xvi.  Apresentacdo das Anotacfes de Responsabilidade Técnica (ART's) dos
responsaveis técnicos pelos estudos hidroldgicos e pelas demais

informacdes utilizadas no célculo da GF de energia.

A portaria n® 463/2009 também cita que as informagdes supracitadas devem ser
solicitadas no caso de serem as mesmas utilizadas no Projeto Bésico da usina entregue a
ANEEL (MME, 2009).

As revisdes de GF devem ser feitas ordinariamente a cada cinco anos, e revisoes
extraordinarias quando da ocorréncia de fatos relevantes (BRASIL, 1998). Fato relevante
compreende a alteracdo das condi¢Bes técnicas da usina que consequentemente afetem a
capacidade de producdo de energia elétrica. Caso algum fato relevante va alterar a GF, o agente
deve notificar ao MME ou poderad aguardar uma eventual fiscalizacdo da ANEEL (MME,
2009).

Caso haja revisdo da GF por fatos relevantes, a GF sera calculada com base nas novas
informacBes prestadas (apresentadas em critérios gerais), e quando couber devera estar de
acordo com o Projeto Basico revisado e aprovado pela ANEEL (MME, 2009).

Dotado dos critérios gerais exigidos na portaria n® 463/2009, e caso as usinas se
encontrem nas condicdes apresentadas a seguir, o calculo da GF deve ser realizado a partir da
Equacdo (4) (MME, 2009):

l. Ndo tenha entrado em operacdo comercial até a data de solicitacdo da
definicdo desse montante;

Il. Se encontre em operacdo comercial ha menos de quarenta e oito meses da data de
solicitacdo da definigdo desse montante;

I1l.  Se encontre em operacdo comercial hd mais de quarenta e oito meses, porém
ndo possui registrados na CCEE os valores mensais de energia elétrica medidos até

a data de solicitacdo da definigdo desse montante.

GFy = [T min(Q; — (Qr + Q) * 9,81 x (Hy — Ahrorar) * Nty ); Pinse] * [1 —

——) — Cit 4

m=1000

Perdasg,n| * [1 — TEIF] * [1 — IP] * (

Onde:
GFe: Montante de garantia fisica de energia (MWmgdio);

Qi: Vazédo média do més i, censurada pelo valor do engolimento maximo e minimo da turbina
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hidraulica(m?/s);

m: Quantidade de meses do historico de vazdes;

Qr: Vazéo remanescente do aproveitamento (m3/s);

Qc: Vazéo de usos consuntivos (m3/s);

Hp: Queda bruta nominal (m);

Ahrotar: Perdas hidraulicas nominais (m);

Ntg: Rendimento do conjunto turbina-gerador (%);
Pinst: Poténcia instalada total (kW);

Perdascon: Perdas elétricas até o ponto de conexao (%);
TEIF: Taxa equivalente de indisponibilidade forcada (%);
IP: Indisponibilidade programada (%);

Cint: Consumo interno (MWmgdio).

A taxa de indisponibilidade forcada (TEIF) supracitada é apresentada por Vasconcellos
(2018) como sendo o periodo no qual a central ndo opera devido a condi¢cbes adversas, tais
como condicBes hidrologicas extremas ou a algum fator que ocasiona a impossibilidade de

geracgdo. O seu calculo é feito pela equacdo (5):

_ Z?J?HIFi*POti
TEIF = S (5)

Onde:

nm: NUmero de maquinas da usina;

HIri: Horas indisponiveis forcadas da unidade i (horas/ano);

HP’: Total de horas de analise descontando as horas indisponiveis programadas (hora/ano);
Pot;: Poténcia da unidade i (MW).

A taxa de indisponibilidade programada (IP) é descrita por Vasconcellos (2018) como
a porcentagem da indisponibilidade das méaquinas devido a procedimentos de manutencgdo. O

seu calculo é feito pela equagdo (6):

Ip = ZE Hlpi=Pot; (6)
Y HP+Pot;

Onde:
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nm: NUmero de maquinas da usina;
HIpi: Horas indisponiveis programadas da unidade i (horas/ano);

HP: Total de horas de analise (hora/ano);

Caso 0 empreendimento esteja a operar comercialmente a mais de quarenta e oito meses,
contados da data de solicitacdo da definigdo desse montante, e que possua registrados na CCEE,
os valores mensais de energia elétrica medidos nesse periodo, sera calculado pela aplicacéo da
equacéo (7) (MME, 2009):

12 " Z?lﬂEGeri)
8760 m

Gmédia = (7)
Onde:

Gmedia: Geracdo média de energia elétrica (MWmédio);

m: NUmero de meses, multiplo de doze, desde o décimo terceiro més de operacdo comercial até
0 penultimo més do periodo em analise;

Ecer i: Quantidade de energia gerada no més i, referida ao ponto de conexdo (MWh).

Caso haja uma revisdo extraordinéria, o clculo se d4 com base na equacéo (8) (MME,
2009):

AGFg = GFE_novo - GFE_antigo (8)

Onde:

AGFEe: Montante adicional de garantia fisica de energia (MWmédio);

GFenovo: Montante de garantia fisica de energia calculado conforme as alteragcbes nas
caracteristicas da usina (MWmédio);

GFeantigo: Montante de garantia fisica de energia calculado sem considerar as alteragdes na usina
(MWedio).

Caso haja montante adicional de energia, serd somado ao montante de GF vigente na
data de publicacdo do resultado da revisao, e caso as alteragdes das condic¢des do Projeto Basico
resultem em diminuicdo da capacidade de producao de energia, a metodologia do célculo de

GF poderéa ser implementada para diminuir o valor da GF de energia vigente (MME, 2009).
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Na secdo a seguir serd abordado sobre trabalhos anteriores no topico de GF, que

possibilitam a contextualizagéo deste trabalho.

2.1.5 Trabalhos anteriores no topico de Garantia Fisica

De acordo com Siervi et al. (2016), ao longo dos anos 2004 a 2014 algumas PCHs
pertencentes a0 MRE nunca atingiram o seu lastro de GF, mesmo em anos com hidrologia
favoravel. O estudo de Vasconcellos (2018) corrobora com o de Siervi et al. (2016) destacando
que algumas PCHs vem gerando abaixo de suas GF, com isso, ambos estudos analisaram este
tipo de centrais e propuseram novas metodologias de célculo da GF.

Siervi et al. (2016) descrevem uma abordagem alternativa para o calculo da GF, ao
realizarem um estudo com o uso de média harmdnica, enquanto Vasconcellos (2018) realizou
a analise da atual forma de célculo de GF e propds a sugestdo de uma nova metodologia de
calculo visando englobar aspectos que ndo sdo bem trabalhados na atual forma.

Inicialmente, para definicdo da amostra de estudo, Vasconcellos (2018) selecionou
PCHs pertencentes ao MRE que possuiam mais de 36 meses de operacdo comercial em 2014,
assim como PCHs com geracdo inferior a 90% da GF localizadas em regides com bom indice
de precipitacdo (SPI1? — Standardized Precipitation Index em inglés) e PCHs com geracéo
superior a 110% da GF e em regifes com baixos indices de precipitacao.

A partir da localizacdo dos empreendimentos e o SPI, Vasconcellos (2018) sobrep6s 0s
mapas para que pudesse verificar as usinas em que a atual metodologia de célculo nédo
representa eficientemente a geracdo da central. Para a representacdo da geracdo, a autora
utilizou a razéo entre a energia gerada (EG) medida no periodo de contabilizacdo e a GF, estes
representados pelo indice EG/GF e constatou que quando EG/GF possui valor menor que 1,0
representa uma geracgéo inferior ao previsto pela GF.

Na figura 1 confere-se a sobreposicdo da localizagdo das centrais e o SPI, onde séo
representadas a geragdo e o indice SPI dos anos de 2012, 2013 e 2014. As centrais representadas
com pontos circulares vermelhos (segundo quadrante) geraram abaixo de suas GF mesmo com
precipitacdo acima do normal esperado (SPI > 1) e as centrais com a representacao circular
verde (quarto quadrante) geraram além da GF mesmo com indices de precipitagdo abaixo do

normal esperado (SPI < 1).

2 Standardized Precipitation Index (SPI) — indice que monitora secas e excesso de chuvas.



Figura 1: indice de precipitacio versus indice de geracéo para selecido de PCHs com geracéo fora da

normalidade.
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Fonte: (VASCONCELLOS, 2018 apud CERPCH, 2016).
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Dentre as amostras selecionadas, inicialmente Vasconcellos (2018) obteve um universo

pode ser conferido na figura 2.

total de 257 PCHs, onde apds analisar criteriosamente constatou 40 empreendimentos com
desvios de geragdo positivo ou negativo. A partir dos 40 empreendimentos, Vasconcellos
(2018) realizou o tratamento dos dados (preenchimento de falhas, transposicdo de vazdes e

conferéncia), onde permitiu-se obter 26 empreendimentos com dados completos, conforme

Na figura 2 é possivel constatar a correlacéo, desvio médio absoluto e desvio médio para

de 24 empreendimentos.

as séries de vazOes das 26 centrais, porém dada a auséncia de dados da vazdo remanescente e

do grupo gerador, as PCHs 05 e 08 foram descartados da amostra final, obtendo-se assim dados

Para que fossem preservadas as identidades das usinas, e seus empreendedores,

geografica.

Figura 2: Correlagdo, desvio das séries de vazdo e selecdo da amostra de estudo.

Vasconcellos (2018) ndo apresentou 0s seus respectivos nomes, somente a localizagédo
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Fonte: (TIAGO FILHO; VASCONCELLOS, 2018).

Apds conferir a série final de vazbes, Vasconcellos (2018) propds alteracdes na equacéo
de célculo de GF para conferir qual base melhor se adequa a realidade de geracéo (séries médias
mensais ou diarias), assim como o0 melhor emprego do engolimento minimo da turbina e curvas
de perdas de carga e rendimento.

Para tal, VVasconcellos (2018) propds 7 novos métodos de calculo, onde o método que
mais se adequou foi a proposta A, que consiste no uso de vaz6es médias diarias, tem em conta
o rendimento variavel e condiciona o engolimento minimo a vazéo diaria. Esta equacao foi a
em que a energia gerada mais se aproximou da GF.

A elaboragdo dos métodos deu-se pois Vasconcellos (2018) cita que atualmente o
calculo da GF e da Energia Média Gerada (EM) para PCHSs considera o rendimento e perda
hidraulica constantes, porém, estes valores variam conforme a vazao disponivel e queda. Com
1SS0, na nova equacdo de calculo da GF, a autora analisou a influéncia em adotar esses valores
constantes no calculo da GF e avaliou a elasticidade da EM ao assumi-la como variével

dependente.
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O resumo dos 7 métodos elaborados por Vasconcellos (2018) e suas especificidades

encontra-se na tabela 4. Destaca-se que a proposta D representa a atual forma de célculo de GF.

Tabela 4: métodos analisados para o calculo de Garantia Fisica.

Método Vazéao Engolimento Minimo Rendimento
A Diéria Condiciona a vazao Variavel

B Diéria Condiciona a vazéo Constante

Cc Diéria Inserido na TEIF pela curva de permanéncia Variavel

D Mensal Né&o considera Constante

E Mensal Inserido na TEIF pela curva de permanéncia Constante

F Diéaria Inserido no FCem pela curva de permanéncia  Variavel

G Mensal Inserido no FCem pela curva de permanéncia  Constante

Fonte: (VASCONCELLOS, 2018).

Para a andlise do engolimento minimo Vasconcellos (2018) construiu curvas de
permanéncia das séries de vazdo média (diaria e mensal), a partir das quais a autora identificou
a probabilidade de ocorréncia de vazdo minima de engolimento. Conhecendo isso € possivel
inferir a probabilidade da ndo ocorréncia, e portanto, identificar se a vazdo estd abaixo da
minima operativa da turbina.

Na figura 3 pode-se constatar melhor a representacdo da probabilidade de ocorréncia do

engolimento minimo sob vazfes médias mensais e vazdes médias diarias.

Figura 3: Vazdo minima condicionando a geracao (série mensais e diarias).
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Fonte: (TIAGO FILHO; VASCONCELLOS, 2018).
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Os valores calculados de GF por Vasconcellos (2018), assim como a GF vigente
encontra-se disponivel na tabela 5. Vasconcellos (2018) teve como conclusdo de que tanto a
média quanto o somatorio de cada um dos métodos propostos se mostraram inferior a atual GF
vigente, o que pode indicar que, de fato, ha atualmente uma superestimagdo da GF de PCHs.

Esta superestimacéo indica que os valores atuais da GF estdo acima do que realmente é gerado.

Tabela 5: Valores de garantia fisica encontrados pelos métodos propostos por Vasconcellos, em MWmédio.

Usina GF GF segundo o método Geragao
Vigente A B C D E F G

1 1,10 1,59 1,71 1,59 1,75 1,75 1,59 1,75 1,08
2 1,11 0,95 1,07 0,95 1,13 1,13 0,95 1,75 0,87
3 12,81 10,59 11,60 10,55 12,07 12,07 10,55 1,13 8,71
4 0,99 1,67 1,68 1,67 1,70 1,70 1,67 1,70 0,96
6 1,81 1,72 1,76 1,61 1,88 1,87 1,62 1,87 2,01
7 0,57 0,64 0,64 0,63 0,64 0,64 0,63 0,64 0,48
9 18,28 1490 16,84 1566 17,62 1762 1566 17,62 9,16
10 8,06 5,44 6,08 3,71 7,65 7,05 3,74 7,05 7,78
11 13,53 6,06 8,33 6,03 8,79 8,79 6,03 8,79 8,46
12 0,57 0,63 0,64 0,61 0,64 0,64 0,61 0,64 0,48
13 18,91 11,98 17,13 11,31 18,40 18,32 11,32 18,32 15,52
14 0,88 2,08 2,38 1,87 3,19 3,17 1,87 3,17 0,90
15 5,07 5,40 5,77 5,40 5,52 5,52 5,40 5,52 4,70
16 0,72 0,77 0,81 0,77 0,79 0,79 0,77 0,79 0,54
17 2,57 2,02 2,53 1,81 2,89 2,85 1,82 2,85 2,75
18 13,51 16,77 17,79 16,77 17,37 17,37 16,77 17,37 12,41
19 26,10 22,16 22,92 2259 24,14 24,14 22,59 2414 23,66
20 1,84 1,34 1,47 1,38 1,63 1,63 1,38 1,63 1,03
21 19,89 15,21 1761 1521 19,53 1953 1521 19,53 15,86
22 8,89 6,00 6,95 5,44 7,56 7,23 5,46 7,24 6,83
23 20,24 14,79 17,58 14,79 17,83 17,83 14,79 17,83 14,86
24 0,51 0,27 0,31 0,15 0,53 0,49 0,15 0,50 0,35
25 10,11 5,92 7,97 5,44 8,66 8,55 5,46 8,56 10,30
26 0,92 0,36 0,39 0,27 0,60 0,57 0,28 0,57 0,39
X 188,99 149,27 171,96 146,20 182,48 181,23 146,29 170,93 150,09

Média 7,87 6,22 7,17 6,09 7,60 7,55 6,10 7,12 6,25
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Fonte: (VASCONCELLOS, 2018).

Nectoux (2021) cita que a disponibilidade e uso de séries de vazdes médias diérias, no
lugar de vazdes médias mensais contribui para menores incertezas e precisao na estimativa do
valor da GF. Em seu estudo concluiu que o refinamento de dados mensais € menos preciso por
ndo captar a variabilidade da vazao ao longo do dia, que dependendo da bacia hidrografica é
uma variacdo relevante.

Nectoux (2021) concluiu que séries de vazBGes mais curtas, ou com dados mensais no
lugar de vazbes médias diarias apresentam GF aparentemente maiores, gerando assim maior
risco para o empreendedor. Com isso, sugere 0 uso de séries de dados mais extensas, assim com
a preferéncia no uso de séries de vazdes médias diérias.

Considerando que o célculo da GF usando séries de vazdes médias diérias apresenta
uma maior confiabilidade e que Vasconcellos (2018) propés a sugestdo de uma nova equacao
de calculo de GF que tem em conta vazdes médias diarias, pretende-se neste trabalho ter em
conta variagbes da GF a partir da analise de incertezas hidroldgicas e quantificar os seus
respectivos impactos utilizando o método proposto por Vasconcellos (2018).

Quanto maior o conhecimento da incerteza, maior a confiabilidade do céalculo de
poténcia e energia a ser entregue pelas usinas, com isso, considerando as informacdes
necessarias para o calculo e revisdo de GF, é proposto no presente trabalho, realizar a anélise
dos dados do historico de vazdes médias diarias das usinas analisadas por Vasconcellos (2018),

a fim de quantificar as incertezas hidrolégicas dos dados e o seu impacto no calculo de GF.
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2.2 Modelos e Incertezas Hidroldgicas

Em hidrologia é frequente o uso de dados hidroldgicos para subsidiar a tomada de
decisoes e prever custos. Dados de vazdo sdo monitorados e usados para previsdes hidroldgicas,
determinacdo de vazdes ambientais, gestdo da qualidade da agua, autorizacfes de retirada da
agua, avisos de inundagfes, assim como gestdo comercial de reservatorios e barragens
(MCMILLAN et al., 2017).

Embora estes dados sejam usados para tomada de decisGes que impactam a sociedade,
geralmente sdo comunicados sem a informacédo sobre sua precisdo ou exatidao, ou seja, sdo
comunicados sem a devida informacdo sobre a incerteza dos dados. Este fator pode ocasionar
custos desnecessarios ou maus resultados ecolégicos, como por exemplo a superestimacao de
vazOes de cheia de projeto que pode levar a altos custos de pontes, assim como a subestimagéo
que pode levar a altos riscos de falhas (MCMILLAN et al., 2017).

Ao estudar incertezas, é importante considerar que € uma experiéncia comum diaria da
vida humana, porém, é dificil de encontrar uma definicdo geral na literatura (MONTANARI,
2007).

De um modo geral, Zadeh (2005) considera a incerteza como sendo um atributo da
informacdo. Shannon e Weaver (1949) categorizam a informacdo como um conjunto de
natureza estatistica que considera qualquer tipo de informacdo que uma fonte almeje produzir
e Montanari (2007) descreve que o conceito de incertezas pode ser perfeitamente aplicado a
hidrologia e ser feito o uso da teoria de probabilidade.

Biondi, Versace e Sirangelo (2010) apresentam um consenso na comunidade cientifica
hidrolégica e entre pessoas envolvidas em processos de tomada de decisdo, que um
reconhecimento explicito e adequada quantificacdo de incertezas associadas com uma saida do
modelo deterministico sdo essenciais para propésitos com ambas pesquisas e modelagem
operacional. Como exemplo, os autores mencionaram sistemas de alarme de cheias em tempo
real, gestdo emergencial de cheias e gestdo de reservatorios.

Mcmillan et al. (2017) corrobora com Biondi, Versace e Sirangelo (2010) citando que
aanalise de incertezas pode ser uma tarefa ardua e cara e que 0s seus resultados podem adicionar
duvida as conclusfes previamente obtidas. Esta atividade determina a precisdo dos resultados
e melhora o entendimento e uso dos dados de vazdes em previsdes e tomadas de deciséo.

Ao enderecar a analise de incertezas é possivel priorizar melhorias na assimilacdo de
dados do modelo hidrologico a ser adotado assim como melhorias na estrutura do modelo
(BIONDI; VERSACE; SIRANGELO, 2010).
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Petersen-@verleir et al. (2009) citam que como as vazdes raramente sdo medidas
diretamente ao longo do rio (geralmente s&o feitas medicdes do nivel de dgua e expressas por
meio da curva chave altura-vazdo), estas medi¢cdes sdo estimativas da verdadeira vazao, e 0
modelo da curva chave é uma extrapolacéo ou interpolacdo, por este fato, acarretam incertezas
na medicédo dos dados.

Mcmillan et al. (2017) complementa o raciocinio de Petersen-@verleir et al. (2009)
sobre as incertezas na medicdo dos dados citando que estas incertezas podem advir da série de
alturas medida, de interpolacdes e extrapolacGes do modelo da curva-chave, assim como de
mudangas ndo reconhecidas na secdo do canal devido ao enchimento, vegetacdo e degelo,
efeitos de remanso e histerese que causam mudancas na curva chave deterministica.

Perante uma série de estudos de caso, Mcmillan et al. (2017) demonstram consequéncias
econbmicas de dados de vazdo imprecisos e as melhorias na economia, meio ambiente, e
resultados sociais quando andlises de incertezas sdo incluidas.

Para Montanari (2007) e Biondi, Versace e Sirangelo (2010), o sentido pratico do
significado de incertezas para os hidrologistas pode estar relacionado a avaliar incertezas de
previsdes ou avaliar incertezas na modelagem/simulacdo de um fendmeno. Tanto a previsao
como modelagem/simulagdo de incertezas refletem em diferentes definicdes e em importantes
distingdes entre abordagens a adotar.

Biondi, Versace e Sirangelo (2010) definem que incertezas de previsdo consistem em,
a partir da informacédo disponivel e nivel de conhecimento do objeto de estudo da previsdo,
realizar a distribuicdo de probabilidade de qualquer valor real futuro sobre a previsdo
hidroldgica (estado da &gua, descarga da adgua e volume de escoamento). Quanto mais se
conhece sobre o fendmeno e quanto mais informacao disponivel, melhor se pode prever a saida
ou se ter mais incertezas sobre ela. Por outro lado, incertezas de modelagem/simulacdo visam
quantificar o nivel de incerteza da simulacdo providenciada pelo modelo hidroldgico
deterministico.

Em ambos os casos se esta a lidar com incertezas das saidas dos modelos. Hidrdélogos
estdo frequentemente interessados na confiabilidade dos pardmetros do modelo e medidas
observadas, embora as medidas observadas sdo motivadas pela necessidade de obter
informacdes em vista a estimar a incerteza da saida do modelo (MONTANARI, 2007). Ou seja,
os hidrologos estimam parametros, realizam previsbes e comparam com 0S parametros
observados para saber a incerteza.

De acordo com Marinho Filho et al. (2012), Jajarmizad et al. (2012), Dwarakish e

Ganasri (2015) e Devia et al. (2015), os processos hidrologicos que ocorrem em uma bacia
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hidrogréfica geralmente sdo representados por modelos que buscam representar eficientemente
e com precisdo 0 comportamento e a magnitude da &gua.

No uso de modelos hidrologicos podem ser feitas duas abordagens distintas, a primeira
caracterizada por representacdo estocastica (onde é feito o uso de aleatoriedade e métodos
estatisticos), assim como abordagem deterministica (representada por modelos distribuidos,
semi-distribuidos e concentrados). A segunda abordagem é caracterizada pelo uso de modelos
hidrolégicos conceituais, fisicos ou empiricos.

Salarpour (2012) cita que na literatura existem distintas concepcdes de agrupamentos
de modelos hidrolégicos, que em sua maioria sdo baseados em definices matematicas e que
ndo é possivel uma defini¢do Unica, uma vez que a maioria das caracteristicas dos distintos
modelos hidroldgicos se sobrepbem.

Cada modelo possui suas caracteristicas e finalidades, assim como requer critérios para
que o fendmeno hidrolégico modelado possua precisdo, simplicidade e consisténcia.

Apesar dos progressos na representacdo de processos, modelos hidroldgicos ainda
continuam incertos. Modelos hidrolégicos sdo desenvolvidos para descrever processos, testar
hipdteses e auxiliar tomadas de decisdes. Esses modelos resolvem equacgdes governantes
empiricas e diferentes complexidades. Embora o desenvolvimento de modelos tenha
progredido, eles continuam sendo simplificacGes dos processos hidrol6gicos reais (MOGES et
al., 2021).

Refsgaard et al. (2006) cita que qualquer modelo é uma abstracdo, simplificacdo e
interpretacdo da realidade. Essas simplificacbes surgem em detrimento de conhecimento
limitado de processos, introduzem incertezas e tornam as incertezas uma propriedade intrinseca
de qualquer modelo (MOGES et al., 2021).

Para modelar um processo hidrologico, ¢ crucial que sejam estimados parametros e
quantificadas incertezas. Para tal, na modelagem estatistica de processos hidrologicos € usual o
uso da fun¢do densidade de probabilidade para ajustar séries histéricas de dados hidrologicos e
posterior previsao hidrologica (WANG et al., 2017).

Wang et al. (2017) corrobora com Biondi, Versace e Sirangelo (2010) citando que a
modelagem de processos hidrolégicos estd sempre associado com inevitaveis incertezas, dada
a impossibilidade de representar perfeitamente os sistemas hidrologicos.

Wang et al. (2017), Biondi, Versace e Sirangelo (2010) e Moges et al. (2021) citam que
as incertezas hidrologicas podem residir na estrutura do modelo hidroldgico, nos parametros,
nas condigdes iniciais ¢ de limite e medi¢des de dados de entrada e saida usados no modelo,

onde a seguir segue uma melhor descri¢cdo de cada uma das fontes de incertezas.
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a. Incertezas dos pardmetros:

A incerteza dos parametros resulta da variabilidade natural de processos e erros de
observacao. Esta incerteza ocorre devido a inabilidade de estimar ou medir os parametros
efetivos que integram e conceitualizam processos hidrolégicos (MOGES et al., 2021).

Herrera et al. (2022) citam que a medida que se constata maior disponibilidade de dados,
a modelagem de sistemas hidrologicos tem se mostrado mais complexa devido a dificuldade
pratica de medir a variabilidade natural dos sistemas, assim como a representacdo de sistemas
hidroldgicos reais, o que tem acarretado incertezas dos parametros.

De um modo geral as incertezas dos pardmetros ddo-se devido as incertezas de
medicdes, variabilidade natural, imprecisbes de observacdes, técnicas de otimizacdo e

calibracéo dos parametros.

b. Incerteza estrutural ou das estruturas dos modelos:

Segundo Huard e Mailhot (2006) a incerteza estrutural propaga-se porque modelos
trabalham tipicamente em escalas diferentes das escalas reais, que simulam somente variaveis
de entrada e saidas agregadas, representam efeitos, assim como negligenciam influéncias
externas dificeis de medir ou simular e sdo limitados pela compreensdo fisica humana e poder
computacional.

Moges et al. (2021) corrobora com Huard e Mailhot (2006) e cita que uma vez que a
hidrologia envolve processos fisicos, 0s seus principios devem ser respeitados, entretanto,
Huard e Mailhot (2006) cita que embora haja simplificacdes da realidade, modelos séo Uteis
para validar novas leis fisicas, entender fendmenos, prever eventos e dar aos tomadores de
decisdes cenarios realisticos para comparar projetos ou custos.

Uma exata representacdo de um sistema hidroldgico € desafiadora dada a auséncia de
uma teoria unificadora, conhecimento limitado e simplificagdes numéricas e de processos. Tais
limitacOes constituem as incertezas estruturais do modelo (MOGES et al., 2021).

De um modo geral as incertezas estruturais ddo-se devido a conceitualizacdo de
processos, uso de algoritmos numéricos, discretizagBes, acoplamento e desacoplamento de

processos, e escalonamento de processos e parametros.

c. Incertezas das entradas:
As incertezas das entradas ddo-se devido a imprecisdes ou inexatiddao das medigdes,

interpolacdes, auséncia de dados, agregacdo ou desagregacdo temporal e suposicdes nas
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condigdes iniciais e de contorno (MOGES et al., 2021).

Huard e Mailhot (2006) mencionam que erros de entrada séo definidos como a diferenca
entre dados de entrada e as verdadeiras entradas e elas sdo originarias da impreciséo inerente
da medicdo, bem como de sua representatividade imperfeita.

Huard e Mailhot (2006) apresentam como exemplo o fato de que um modelo hidroldgico
concentrado pode tomar como verdadeira entrada, a quantidade total de precipitacdo sob a bacia
hidrografica durante o0 més anterior, e que um pluvidmetro, no entanto, somente faz a média de
chuva em alguns centimetros quadrados, e a chuva na bacia inteira deve ser extrapolada. Assim,
mesmo com um pluviémetro infinitamente preciso, havera alguma diferenca da leitura de

pluvidmetro e a entrada tedrica. A diferenca é chamada de erro de entrada.

d. Incerteza dos dados de calibracdo (observacoes):
Influenciam nas incertezas das previsdes. De um modo geral estas incertezas ddo-se
devido a imprecisdes ou inexatiddao das medicdes, interpolagdes, incertezas nos parametros e

curva-chave, assim como extrapolaces e interpolac@es da curva-chave (MOGES et al., 2021).

e. Incertezas de previsao:

E um resultado das demais incertezas (parametros, modelo, entradas) exibidas na saida
do modelo. Dependendo do nivel de complexidade do modelo a previsdo pode ser caracterizada
por Viés ou variancia, sendo o viés mais presente em modelos simples e variancia em modelos
complexos (MOGES et al., 2021).

Em suma, entender as causas e interacGes das fontes de incertezas é critico no desenredar
e reducdo de incertezas de previsao. As diferentes causas e interacdes das fontes de incertezas

estdo resumidas na figura 4.
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Figura 4: Diferentes fontes de incertezas do modelo hidrolégico e suas causas.

[ Incerteza dos dados de entrada ‘

¢ Imprecisdo/inexatiddodas

medigdes; } N Incerteza dos
* Interpolagbesespaciais modelos/estrutural
* Ausénciade valores L Incerteza dos pardmetros
. Agregacio ou disagregaco + Conceitualizagdo de processos

¢ Algoritmos numéricos

temporal
* Discretizagdes

* Incertezas de medicSes
* Suposi¢Oes nas condigOesiniciaise « Variabilidade natural
de contorno * Acoplamentoe * Imprecisdes de observagdes
desacoplamento de processos

¢ Técnicasde otimizagdoe
+ Escalonamentode processos ] " -
- calibragdo dos parametros.
e parametros ’

¢ Imprecisdo/inexatiddodas

medigGes;
* Interpolagdesespaciaise

temporais
* Incertezas nos parametros e curva-

chave

* Extrapolagbese interpolagdesda
curva-chave

Fonte: Adaptado de Moges et al. (2021).

Dentre os métodos de analise de incertezas, Moges ef al. (2021) consideram 6 classes
de métodos mais usados, dentre eles: 1) amostragem de Monte Carlo, 1) esquemas baseados na
superficie de resposta incluindo expansdo do caos polinomial e aprendizado de maquina, iv)
estatistica bayesiana, v) analise multiobjetivo e vi) modelagem inversa baseada em minimos
quadrados.

Dentre as metodologias revistas por Moges et al. (2021) foram apresentadas diferentes
formas de execucdo dos métodos, sendo que em alguns deles ha uma alta dependéncia de tempo
computacional na execucdo do modelo. Nestes, 0 treinamento requer muitas iteracdes (a
depender da convergéncia da simulacdo e da complexidade do modelo) e que podem ser
executadas duas ou mais avaliacdes em paralelo. O resumo dos métodos se encontra na tabela
6.

Tabela 6: Resumo dos métodos de anélise de incertezas, fontes de incertezas.

Numero Método Fonte de incerteza aplicavel Classe do Pagina web para
método download do software ou
cddigo
1 Monte Parametros/entradas/incerteza Monte Carlo http://www.uncertain-
Carlo estrutural future.org.uk/?page_id=133
2 GLUE Parametros/incerteza Monte Carlo e http://www.uncertain-
estrutural limite future.org.uk/?page_id=131
comportamental
3 FUSE Estrutural Monte Carlo https://github.com/

cvitolo/fuse


http://www.uncertain-future.org.uk/?page_id=133
http://www.uncertain-future.org.uk/?page_id=133
http://www.uncertain-future.org.uk/?page_id=131
http://www.uncertain-future.org.uk/?page_id=131

44

Tabela 6: Resumo dos métodos de analise de incertezas, fontes de incertezas.

Numero Método Fonte de incerteza aplicavel Classe do Pagina web para
método download do software ou
codigo
4 Multi- Incerteza dos pardmetros Otimizacéo http://borgmoea.org/
objetivo Multi-objetivo  https://faculty.sites.uci.
edu/jasper/software/;

http://moeaframework.
org/index.html

5 BMA Incerteza estrutural Multi-modelos  https://faculty.sites.uci.
+ estatistica edu/jasper/software
bayesina

6 HME Incerteza estrutural Multi-modelos  https://faculty.sites.uci.
+ estatistica edu/jasper/software
bayesina

7 DREAM Parametros/incerteza das Estatistica https://faculty.sites.uci.

entradas Bayesiana edu/jasper/software/

8 BATEA  Entrada/estrutura/incerteza Estatistica https://faculty.sites.uci.

e dos pardmetros Bayesiana edu/jasper/software/
IBUNE

Fonte: Adaptado de Moges et al. (2021).

Langley (2000) descreve que o método mais direto de avaliar incertezas das saidas de
um sistema € derivar as estatisticas da resposta do sistema e os dados de entrada; porém, essa
abordagem limita-se pelo fato de que a derivacao de estatisticas das saidas pode implicar em
dificuldades matematicas e numéricas significantes.

Huard e Mailhot (2006) consideram uma abordagem tedrica do uso da estatistica
Bayesiana para a analise de incertezas, e apresentam conceitos relevantes no que diz respeito a
incertezas e erros nas entradas, estado, estrutura, parametros e saidas de modelos hidroldgicos.
Os autores discutem as diferentes fontes de incertezas que ocorrem em modelos hidrol6gicos e
como se encaixam na abordagem adotada.

Huard e Mailhot (2006) citam que o primeiro passo para desenhar um método capaz de
ter em conta incertezas é estabelecer um engquadramento de incertezas que descreva como 0S
erros ocorrem e propagam-se perante 0 modelo fisico. O enquadramento tedrico proposto
assume a existéncia de variaveis verdadeiras e processos verdadeiros. Assume ainda, que com
0 conhecimento de entradas e processos verdadeiros, que € teoricamente possivel determinar
exatamente a saida verdadeira.

Dentre as formas de avaliar incertezas das saidas de um modelo hidrolégico, Montanari
(2007) cita quatro tipo de técnicas, nomeadamente:

a) Métodos de aproximacéo analitica;

b) Técnicas baseadas em analises estatisticas de erros de modelos;
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c) Meétodos numéricos aproximados/andlises de sensibilidades;
d) Meétodos ndo probabilisticos.

Quanto a escolha do método ideal a seguir, Montanari (2007) preconiza que nao € uma
escolha facil e que o topico continua em desenvolvimento, embora, o autor acredite que deve-
se propor um procedimento de identificacdo para os métodos de avaliacdo de incertezas.

Com relacéo a escolha do método, Montanari (2007) propde que inicialmente, deve-se
focar na questao tipica que os usuarios finais perguntam sobre incertezas: “por favor me dé uma
indicacdo de intervalo de confianca para a previsdo (vazéo do rio, chuva, etc).”

Os intervalos de confianca sdo baseados em aproximagdes assintéticas para quantificar
limites inferiores e superiores dos resultados da modelagem dado certo nivel de significancia,
geralmente 5% de significancia, com isso sao representados tipicamente intervalos de confianca
para 5% e 95% (WANG et al., 2017).

Uma premissa fundamental para identificar o método de avaliacdo de incertezas que
mais se adequa a determinado propaosito é o fato de considerar qualquer tipo de informacéo util
(MONTANARI, 2007).

Em bacias hidrogréficas que carecem de dados de vazéo devido a auséncia de estacdes
hidroldgicas ou outras razdes (ungauged basins em inglés), a analise de incertezas deve evitar
0 uso de métodos probabilisticos devido a auséncia de extensas séries hidroldgicas. Abordagens
ndo probabilisticas e andlises de sensibilidades tem sido mais promissoras para estes casos,
onde métodos como o (Generalized Likelihood Uncertainty Estimation - GLUE em inglés)
permitem explorar a variabilidade da saida do modelo pela amostragem do espago das possiveis
solucdes de modelagem (MONTANARI, 2007).

Montanari (2007) descreve que o0 método GLUE é um dos mais usados para avaliar
incertezas em hidrologia, e que a saida de cada simulagdo é atribuida um peso perante uma
medida formal de probabilidade com vista a dar maior credibilidade as simulagfes produzidas
por maiores solucdes confiaveis de modelagem. Porém, cita que é desafiadora a escolha do
procedimento certo de amostragem do espaco de entrada e especialmente, do espago do sistema.

Em sintese, Montanari (2007) cita que, para identificar o método de analise de incertezas
a ser usado deve ser levado em consideragéo:

e O tipo de modelo cuja incerteza de saida sera inferida (simulacéo, previsao);
e Otipo de informacéo disponivel (dados observados, informacdes sobre as incertezas do
modelo);

e As prerrogativas dos métodos de avaliagéo de incertezas.
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De acordo com Biondi, Versace e Sirangelo (2010), as metodologias iniciais tém focado
principalmente, em métodos para quantificar somente as incertezas dos parametros, como 0s
exemplos a seguir: a estimativa generalizada de probabilidade de incertezas (GLUE) por Beven
and Binley (1992); o algoritmo Shuffled Complex Evolution Metropolis(SCEM) (Vrugt
et al., 2003); ou a abordagem baseada no método Markov Chain Monte Carlo (MCMC)
proposto por Kuczera and Parent (1998).

Biondi, Versace e Sirangelo (2010) citam que abordagens recentes emergentes tém
focado no desenvolvimento de metodologias de inferéncia que quantificam a incerteza total de
uma forma agrupada (ex.: Montanari and Brath, 2004) ou no tratamento de todas as fontes de
erro separadamente com descri¢des probabilisticas dos erros de cada fonte individual.

Além das metodologias supracitadas, Krzystofowicz (1999) introduziu os fundamentos
de um Sistema Bayesiano de Previsdo (Bayesian Forecasting System em inglés - BFS)
hidroldgica para a previsdo probabilistica de uma predicdo hidroldgica por meio de qualquer
modelo hidroldgico deterministico, sem impor no modelo alguma suposi¢do estrutural ou de
distribuicdo (ex.: linearidade ou normalidade).

Krzystofowicz (1999) aborda a quantificagdo de incertezas em um contexto de previsao
de incertezas na quantificacdo de precipitacdo, porém, o método pode ser aplicado em qualquer
problema de previsdo. Estudos como o de Biondi, Versace e Sirangelo (2010) fazem o uso do
BFS na quantificacdo de incertezas de previsdo de cheias, tendo como base a precipitacdo em
uma bacia hidrogréfica.

Uma vez apresentadas alguns exemplos de metodologias de quantificacdo de incertezas,
sdo descritas detalhadamente trés metodologias nos topicos a seguir conforme a ordem
apresentada:

e Estimativa generalizada de probabilidade de incertezas (GLUE), criado e descrito por

Beven and Binley (1992);

e Método de Monte Carlo, descrito por (METROPOLIS; ULAM, 1949).
e Método Markov Chain Monte Carlo com o uso do Algoritmo Metropolis-Hastings,

descrito por Wang et al. (2017).

2.2.1 Método da Estimativa Generalizada de Probabilidade de Incertezas (Método Glue)

Foi inicialmente desenvolvido por Beven e Binley (1992) com o objetivo de estimar
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incertezas e calibrar modelos distribuidos a partir de medidas de probabilidade generalizadas.

O método GLUE tem como principio de funcionamento a analise de Monte Carlo
acoplada a estimacgédo Bayesiana e propagacao de incertezas (MIRZAEI et al., 2015). A anélise
de Monte Carlo é usada para a geracdo de amostragens aleatorias, enquanto os principios
bayesianos sdo usados para a atualizacdo de pardmetros a medida que mais dados s&o
observados.

Em recursos hidricos este método tem sido aplicado para analisar incertezas na
modelagem da qualidade da agua, modelagem de chuva-vazao, modelagem de agua superficial
e cheias, entre outras aplicagdes (MIRZAEI et al., 2015).

O método GLUE se apoia na tese da equifinalidade, que descreve que h& muitas
representacdes aceitaveis de modelos que ndo podem ser facilmente rejeitadas e que devem ser
consideradas no acesso a incertezas associadas a previsdes (BEVEN, 2006). O método parte do
principio de que todas as estruturas de modelo de alguma forma apresentam erros, e que todas
as observacOes e medigdes da calibracdo do modelo estdo sujeitas a erro.

Para Beven (2006) a tese da equifinalidade € uma maneira de encontrar um conjunto de
modelos, parametros e variaveis que satisfazem condicdes de aceitabilidade.

O método GLUE considera multiplos conjuntos de parametros na calibracdo de modelos
distribuidos (em vez da busca por um parametro 6timo global), assim como considera que
qualguer modelo ou conjunto de parametros que faz a predicdo das variaveis de interesse deve
ser considerado igualmente provavel de ser um simulador do sistema (BEVEN; BINLEY,
1992).

No método sdo comparados valores preditos com respostas observadas, onde para cada
valor do conjunto de parametros é designada uma probabilidade de ser um simulador do
sistema. A probabilidade € igual a zero quando o conjunto de valores de parametros entrega um
comportamento distinto das caracteristicas do sistema (esta comparacéo é feita com os dados
disponiveis ou de acordo com um conhecimento a priori do modelador) (BEVEN; BINLEY,
1992). Todas as simula¢Ges com valores maiores do que zero sao retidas para consideracao.

As medidas de probabilidade sdo combinadas e atualizadas com o teorema de Bayes,
que tem em conta que & medida que mais dados estdo disponiveis, mais atualizagdes da funcao
de probabilidade séo feitas e as incertezas sdo refinadas (BEVEN; BINLEY, 1992).

Beven e Binley (1992) explicam que a vantagem do método GLUE € que qualquer
interacdo entre os pardmetros ndo é um problema, pois a interacdo sera implicitamente refletida
nos valores provaveis. Assim, diferentes conjuntos de condigdes iniciais podem ser avaliadas,

assim como diferentes estruturas de modelo podem ser consideradas.
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Como desvantagem apresenta-se a subjetividade na escolha da medida de probabilidade
e nos resultados, uma vez que o uso de diferentes decisfes no processo GLUE acaba levando a
diferentes resultados em termos de previsdes de limites de incertezas.
Em sintese, para que se aplique a metodologia GLUE ¢é requerido o seguinte passo-a-
passo (BEVEN; BINLEY, 1992):
a) Elaborar uma definicdo formal da medida de probabilidade ou conjunto de
medidas de probabilidades (nb.: esta escolha é subjetiva);
b) Definir a faixa inicial de valores ou distribuicdo dos valores de parametros a
serem considerados para uma particular estrutura de modelo;
c) Definir um procedimento para o uso de pesos de probabilidades na estimacéo de
incertezas;
d) Procedimento para atualizar recursivamente os pesos de probabilidades a
medida que novos dados se encontram disponiveis;
e) Procedimento para avaliar incertezas, de modo que o valor dos dados adicionais

possa ser avaliado.

Para fins de exemplificacdo, Beven e Binley (1992) apresentaram em seu artigo a
modelagem do método GLUE para uma bacia hidrogréfica. Inicialmente, os autores realizaram
a modelagem da bacia hidrogréfica, onde foram descritas as caracteristicas locais, area de
drenagem, selecdo do numero de eventos, assim como eventos a serem considerados como
eventos para calibracéo.

Apos a determinacdo da bacia hidrogréfica, Beven e Binley (1992) definiram a funcédo
de probabilidade, apresentaram a incerteza e erros da estrutura de modelo, distribuicdo prévia
de parametros, estimativa de incertezas, atualizacdo de pesos de probabilidades, e outros topicos
a considerar na analise de incertezas a partir deste método, conforme pode ser conferido no

artigo.

2.2.2 METODO DE MONTE CARLO

Foi desenvolvido por Metropolis e Ulam (1949) visando empregar técnicas estatisticas
baseadas em uma grande quantidade de amostras aleatérias para se chegar préximo de
resultados reais, assim como verificar a probabilidade de ocorréncia de determinado evento.

Inicialmente 0 método foi empregue no campo da fisica e teve o seu home dado a sua

similaridade com a estatistica de jogos de azar que emprega fortemente a aleatoriedade
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(exemplo: langamento de um dado ou o girar de uma roleta em um casino), assim como teve o
nome de Monte Carlo em homenagem a um casino na cidade de Ménaco (ROMEOQO, 2020).

O método de Monte Carlo é utilizado em diversas areas, desde engenharia, financas,
salde, entre outras, onde visa fornecer previsdes probabilisticas de resultados com vista a
subsidiar a tomada de decisdes. Romeo (2020) cita que embora seja realizada a previsdo dos
diferentes resultados, o resultado real ainda assim é imprevisivel, por isso que € tratado em
termos probabilisticos.

A descricdo matematica do método de Monte Carlo é o estudo de um fluxo que consiste
na mistura de processos deterministicos e estocasticos, onde para tal usa-se a lei dos grandes
ndmeros e teoremas assintéticos (METROPOLIS; ULAM, 1949).

Processos estocasticos caracterizam-se por possuir uma sequéncia de variaveis
aleatdrias indexadas ao tempo e a eventos, enquanto processos deterministicos tem um conjunto
de entradas conhecido que resulta em um conjunto de saidas. Processos deterministicos
geralmente sdo previsiveis e quando repetidos sob as mesmas condi¢Ges sempre sera obtida a
mesma resposta, enquanto processos estocasticos ou aleatorios sdo incertos e tratados em
termos probabilisticos (CAVALCANTE, [s. d.]).

Para realizar a previsdo através do Método Monte Carlo precisa-se conhecer 0 processo
em analise (exemplo: calculo de garantia fisica, calculos financeiros ou outro), em seguida sao
determinadas as variaveis utilizadas no calculo desejado. Devem-se considerar 0s riscos €
incertezas das variaveis e determinar a faixa de estimativas dessa varidvel (assumindo uma
distribuicdo de probabilidades a mesma). Em seguida é realizada uma amostragem aleatoria
destas variaveis e sdo obtidas as suas métricas estatisticas em termos probabilisticos.

Para cada variavel é assumida a probabilidade de ocorréncia do seu valor e em seguida
é realizada uma amostragem aleatéria do mesmo (tendo em conta a distribuicdo de
probabilidades da variavel) (ROMEO, 2020).

De um modo geral, Luengo et al. (2020) explicam que 0 método de Monte Carlo possui
variacdes na forma de geracdo de numeros aleatorios, que a escolha do método adequado deve
se dar com base no problema especifico. Esta afirmativa confirma-se pois em livros tais como
Rubinstein e Kroese (2017), Robert e Casella (2004) e Robert e Casella (2010) é apresentada a
estrutura basica de geracao de nimeros aleatorios e em momentos posteriores sdo apresentados
técnicas mais avancadas de geracdo de nimeros aleatorios e variagdes do método Monte Carlo
tais como o de aceitacdo-rejeicdo, Markov Chain Monte Carlo, algoritmo Metropolis-Hastings,

dentre outros.
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Em sintese a realizagdo da simulacdo de Monte Carlo segue o seguinte passo-a-passo:
I.  Identificar parametros de entrada que possuem incertezas e a descri¢cdo do processo
em causa;

ii.  Definir distribui¢bes de probabilidade que melhor representam a incerteza de cada
um dos parametros de entrada;

iii.  Utilizar a SMC para gerar valores aleatérios para cada um dos parametros de
entrada, seguindo as distribuicdes definidas no passo anterior;

iv.  Realizar a previsao do calculo desejado considerando os valores aleatorios gerados
no passo anterior. Para tal a equacao de GF serd aplicada considerando os parametros
de entrada que possuem as incertezas;

v. Analisar a distribuicdo de probabilidades da saida e obter métricas estatisticas

(média, desvio padrdo, intervalos de confianga, etc).

2.2.4 Método Markov Chain Monte Carlo e o0 Algoritmo Metropolis-Hastings

Kuczera & Parent (1998) consideraram duas abordagens baseadas em Monte Carlo para
avaliar a incerteza dos parametros em modelos hidrolégicos complexos. A primeira esta de
acordo com o tépico 2.2.2, que é a aplicacdo do método GLUE, e a segunda é aplicacdo do
método de Monte Carlo a partir do Algoritmo de Metropolis. Ambas compreendem a variacoes
do método de Monte Carlo.

A analise de incertezas pode-se dar usando principios de estatistica classica, assim como
inferéncia bayesiana.

Abordagens estatisticas classicas assumem que os parametros de uma distribuicdo sdo
desconhecidos, mas constantes e idénticos aos parametros estimados das estatisticas da amostra
e as incertezas sao expressadas usando intervalos de confianca. Na abordagem Bayesiana, 0s
parametros desconhecidos de uma distribuicédo, incluindo os parametros primarios ou variaveis
de interesse, junto com os parametros associados com 0 modelo sdo assumidas como variaveis
aleatdrias (WANG et al., 2017).

A teoria e 0 nome bayesiano foram dados em homenagem ao cientista Thomas Bayes.
O principio de Bayes tem como premissa a avaliacdo do conhecimento de base pela analise dos
dados da amostra e coleta novos dados para melhorar o entendimento prévio (WANG et al.,
2017).

Esta teoria tem em conta que o modelador sempre estard na posicédo de ter entradas
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continuas dos periodos de observacdes, ou diferentes tipos de observagdes que podem ser
utilizadas para atualizar os valores de probabilidade e incertezas estimadas (BEVEN; BINLEY,
1992).

A abordagem bayesiana representa as incertezas em termos de distribuicbes de
probabilidades e as inferéncias das varidveis do modelo sdo descritas por uma distribuicdo
posterior (WANG et al., 2017).

No célculo da distribuicdo posterior ha uma fun¢do de densidade posterior, que ¢
primeiramente designada ao conjunto de dados medido e parametros desconhecidos, assim
como se tem uma distribui¢ao prévia de parametros e uma distribuicdo marginal. Em sintese a

funcdo de distribui¢do posterior de todas as variaveis aleatorias € representada pela equagao 9.

L(D|6)-P(6)

P(HlD) - [L(D|6)-P(6)d6 (9)

Onde:

P(O/D) ¢é a distribuicdo posterior dos parametros calculada dado ao novo conjunto de
observagoes “D”;

L(D|0): fun¢do de probabilidade;

P(0): distribui¢do prévia da variavel aleatdria 0;

[ L(D|6) - P(8)d6 : Distribuigio marginal.

A distribuicdo prévia P(0) da varidvel aleatoria é apresentada como o conhecimento
inicial existente a respeito dos parametros, que é dado por uma distribuicdo de probabilidades
denominada distribuicdo a priori (RAMPINELLI, 2016).

De acordo com Wang et al. (2017), a distribuicdo marginal de dados € dificil de calcular,
pois segundo Rampinelli (2016) grande parte dos modelos hidrol6gicos possuem uma complexa
natureza nao linear que impossibilita obter uma solucdo analitica das integrais necessarias para
o célculo das distribuicbes marginais. Com isso, geralmente sdo utizados métodos de
amostragem Markov Chain Monte Carlo (MCMC) para contornar esta dificuldade e gerar
estimativas da funcéo de distribuicdo posterior.

Segundo Rampinelli (2016), o uso de métodos MCMC tem permitido a aplicacdo da
abordagem bayesiana com resultados favoraveis. Algoritmos MCMC operam construindo uma
cadeia de Markov, cuja distribuicdo estaciondria consiste na distribuicdo posterior dos

parametros.
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O MCMC pode produzir um amplo nimero de amostras a partir da funcdo de
distribuicdo posterior , que faz ser possivel obter uma natureza precisa de qualquer distribuicao
posterior desejada (WANG et al., 2017). Este método é uma combinacdo do método de Monte
Carlo e cadeias de Markov e pode ser implementado por uma variedade de algoritmos
resultantes em diferentes cadeias de Markov. Entre eles, os autores supracitados mencionam
métodos de amostragem como o de Gibbs e o algoritmo de Metrépolis-Hastings, que sdo 0s
mais usados.

O algoritmo Metrdpolis-Hastings usa 0 método MCMC para gerar um conjunto de
dados que converge para a funcdo densidade de probabilidade alvo, em sintese, o algoritmo
constréi uma cadeia Markov com uma distribuigdo de alvos invariantes (WANG et al., 2017).

De acordo com Wang ef al. (2017), a distribuicao posterior P(8|D) coleta a informacao
na distribuicdo prévia e dados atuais, de modo que as incertezas de parametros sejam reduzidas.
Wang et al. (2017) mencionam que o calculo da distribuigdo posterior consiste em trés partes,
nomeadamente:

)] Func¢ao de probabilidade L(D|0);

i) Distribuigdo prévia P(0);

iii)  Distribuigio marginal [ L(D|60) - P(0)d6.

Com os dados fornecidos, quando se faz a inferéncia estatistica a 0, toda a informacao
medida relevante ja esta incluida na funcédo de probabilidade (WANG et al., 2017). Além disso,
quando duas funcdes de probabilidade sdo proporcionais, a informacdo que elas contém é a
mesma, chamada de funcdo de probabilidade. Para uma amostra de medicdo com valores
medidos de X1, X2, ..., Xn, SUa funcdo de probabilidade é a probabilidade conjunta (WANG et
al., 2017).

No calculo da distribuicdo posterior, a parte mais importante é a escolha da distribuicéo
prévia ii). Selecionar a distribuicdo prévia P(8) necessita considerar ambos dados
medidos/observados e conhecimento prévio disponivel. Uma distribuicdo prévia obtida dos
dados existentes e resultados de pesquisa é chamada de distribuicao prévia baseada em dados.
A distribuicdo prévia ndo baseada em dados refere-se a distribuicdo prévia resultante de
julgamentos subjetivos da teoria (WANG et al., 2017). Os autores supracitados consideram que
uma distribuicdo prévia ndo baseada em dados é chamada de prévia ndo informativa, nesse
caso, a distribuicdo posterior reflete as informacdes de dados somente.

Em vista a estimar essa funcdo de distribuicdo alvo P(0|D), o algoritmo Metropolis-

Hastings necessita de uma funcéo de densidade de probabilidade auxiliar, representada por
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q(x,y), em que é geralmente chamada de funcdo proposta ou distribuicdo proposta (WANG et

al., 2017).
i)
i)
iii)

q(y|x) € uma funcdo de densidade de probabilidade;
q(x,y) pode ser calculada;

Numeros aleatdrios podem ser facilmente gerados a partir de q(x,y).

Segundo Wang et al. (2017), entre os trés requisitos, q(x,y) pode ser arbitrariamente

selecionada. Apos q(x,y) ser selecionado, o algoritmo pode ser modelado pelos seguintes passos
(WANG et al., 2017):

Definir um ponto de inicio arbitrario 6, para calcular em i = 0;
Gerar um novo valor 0x a partir da funcéo proposta q(x,y);

Calcular a probabilidade de aceitacéo:

_ . a(8:,6:)P(6x|D)

Gerar um numero aleatério u a partir da distribuicdo uniforme [0,1];

Seu<p,

Entdo o conjunto 0i+1 = Ox (aceita-se 0 vetor de pardmetros propostos)
(RAMPINELLI, 2016);

Caso contrario, 0i+1 = 0i (mantem-se no passo seguinte da cadeia o vetor de
parametros do passo anterior) e i= i+1 e retorna ao passo ii) até que i> nimero
total de iteracbes (RAMPINELLLI, 2016).

Reis e Stedinger (2005) mencionam que a escolha adequada da distribuicdo/funcédo

proposta g(X,y) é a chave para uma implementacao eficiente do algoritmo Metropolis-Hastings.

De acordo com os autores, busca-se uma distribuicdo proposta que apresente uma taxa de

aceitacao razoavel e gere uma série com cobertura de todo o espaco de pardmetros (com vista

a ter uma amostra final que descreve precisamente a distribui¢do proposta).

Reis e Stedinger (2005) usaram distribui¢cfes normais e gama como fungdes, em que a

distribuicdo normal é provavelmente a mais comum usada como fungéo proposta. Dessa forma

g(x,y) ndo é somente simétrica, mas somente relacionada a X-y. Em outras palavras q(0i| 6;) =

q(6j 6i). Assim, a equacao 11 pode ser simplificada a equagéo 12:

p(6;,6;) = min [

P(6x|D)
P(6:D)’

1] (11)
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Na equacdo 11, Wang et al. (2017) preconizam que o que € calculado é a taxa de
distribuicdo posterior, em vez da prépria distribui¢do posterior. Entretanto, o denominador da
distribuicdo posterior € dificil de calcular, € uma parte integrante da distribuicdo marginal,
irrelevante para 9.

De acordo com Wang et al. (2017), ao se utilizar a equagéo 11, o algoritmo Metropolis-
Hastings pode evitar a dificuldade de calcular a distribuicao posterior da teoria Bayesiana. Outra
questdo do uso do algoritmo reside na sua eficiéncia, medida em termos de aceitacdo, nos quais
taxas muito baixas de aceitacdo indicam que o numero aleatério gerado pelo algoritmo esta
longe da distribuicéo alvo e o algoritmo é assim invalido. Caso a taxa de aceitacdo seja alta,
pode haver longos periodos para gerar dados que se ajustem a distribuicéo alvo, e o algoritmo
é, portanto, invalido também.

Considerando eficiéncia e qualidade de dados gerados, Roberts et al. (1997)
mencionaram por meio de estudos e teoremas que a taxa de aceitacdo deva ser sintonizada de
modo que seja aproximada a 0,23.

Em sintese, Wang et al. (2017) fizeram o uso do método MCMC usando a estatistica
bayesiana e um algoritmo Metropolis-Hastings, para prever vazfes diarias de 13 estacOes de
medicdes de uma bacia hidrogréfica na China e quantificar incertezas das vazdes.

Reis e Stedinger (2005) empregaram os métodos de MCMC bayesianos para derivar a
aproximacdo empirica da distribuicdo posterior de parametros, quartil de cheia e outras funcdes
de parametros das distribuices log-normal e log Pearson do tipo 3.

Na tabela 7 € apresentado um resumo dos métodos de andlise de incertezas apresentados

contendo as principais caracteristicas, vantagens e desvantagens.

Tabela 7: Resumo dos métodos de anélise de incertezas e suas caracteristicas.

Método Principal caracteristica Vantagem Desvantagem
Estimativa Generalizada = Uso do método de Monte = Busca encontrar  Subjetividade na escolha
de probabilidade de Carlo e estatistica  conjuntos de modelos que da medida de
Incertezas (GLUE) bayesiana para satisfazem condicBes de probabilidade e
atualizacdo de aceitabilidade (tese da representacao dos
parametros. equifinalidade); resultados;
Alto nimero de Equivaléncia de diversos O uso de diferentes

amostragens de um dado

modelo com diferentes

conjuntos de parametros

na calibracdo de modelos

decisdes leva a diferentes

resultados em termos de



Tabela 7: Resumo dos métodos de analise de incertezas e suas caracteristicas.

Método

Método de Monte Carlo

Markov Chain

Carlo e o Algoritmo

Monte

Metropolis-Hastings

Fonte: Elaborado pelo autor.

Principal caracteristica
valores de parémetros,
escolhidos

aleatoriamente de uma
distribuicéo de
probabilidades.
Compara valores
previstos com observados
dando um peso de
probabilidade a cada

conjunto de parametros

ser um simulador do
sistema.
Uso da estatistica

classica. Alto nimero de
amostragens de um dado
modelo com diferentes
valores de parédmetros,
escolhidos

aleatoriamente de uma
especificada distribuicdo

de probabilidades.

Uso da

Bayesiana.

estatistica

Vantagem

distribuidos;

Qualquer interacéo entre
0S parametros ndo é tida

como um problema;

Atualizacdo das
incertezas usando 0
teorema de Bayes.

Necessitada da

especificacdo do modelo
de descrigdo do processo
(modelo hidroldgico ou
equacgdes que descrevem

0 processo em analise);

Relativamente simples de

implementar.

Avalia o conhecimento
de base pela analise dos
dados da amostra e coleta
dados

novos para

melhorar o entendimento

prévio.

Uso de prévias
informativas e
atualizacdo de
pardmetros tendo em

conta novas observagoes.
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Desvantagem

previsdes de limites de
incertezas.
Modelos distribuidos
necessitam de critérios
tais como condutividade
hidraulica para diferentes
tipos de solos
representativos da bacia

hidrografica.

Trata os  resultados
(previsdes) em termos
probabilisticos (dada a
imprevisibilidade do

resultado real).

Mas escolhas da funcédo
proposta podem resultar
em altas taxas de rejeicéo,
assim como altas taxas de
aceitagdo  tornam  a
simulacdo mais lenta.

Determinada funcéo
proposta pode funcionar
bem para uma densidade
alvo, mas ser
extremamente fraca para

outra.
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3 MATERIAIS E METODOS
3.1 Amostra de estudo

Inicialmente, foram estudados os métodos de analise e quantificacao de incertezas para
que pudessem ser avaliados os dados dos historicos de vazdes das PCHs estudos-de-caso
resultantes de Vasconcellos (2018). Conforme descrito na figura 2, se tem 26 PCHs estudos-de-
caso com séries geradas a serem consultadas.

Os dados das PCHs estudos-de-casos foram obtidos eletronicamente por meio de Barros
(2021) referente aos dados pesquisados por Vasconcellos (2018). Na obtengdo dos dados
constatou-se a auséncia dos dados das PCHs 5 e 8.

Para cada dado de PCH ¢ possivel acessar a vazao observada, o ano de ocorréncia, e 0s
critérios da equacdo de calculo de GF realizados de maneira individualizada, nomeadamente,
vazdo descontada da vazdo remanescente e de usos consuntivos, produtividade em relacdo a
vazdo, vazdo com limitagdo de poténcia e o calculo de GF para cada ano.

A partir dos itens supracitados, Vasconcellos (2018) apresenta um resumo com os dados
para o calculo da GF das centrais tais como: queda, vazdo remanescente, vazao de usos
consuntivos, perda hidraulica, rendimento, perdas elétricas até a conexdo, TEIF, IP,
engolimento minimo e maximo, consumo interno da central, nimero de unidades geradoras,
tipo de turbina, poténcia da central, a GF vigente e a média da GF calculada, conforme segue

apresentado na tabela 8.

Tabela 8: Resumo dos dados das PCHs.

Or Qu Vazd Vazdao Vazd Perd Rendi Per TE IP  Engoli Engoli Con Pot GF GF

de ed o} Reman 0 a mento  das IF mento mento sum énci Vige calc
m a médi  escente  usos Hidr elet minim  maxi 0 ada nte ulad
PC (m a (m3/s)  consu  aulic rica ) mo inter Cen M a
H ) obse ntivos a(m) s (m3/s)  (m3fs) no tral Wpeg  Bru
rvad (m?3/s) ate em (k i0) na
a a MW W) M
(m3/s con m Wingd
) exa i0)
0
1 34, 4,16 0 1,05 0 00 00 1,46 7,3 0,02 208 11 1,59
6 2843 0,75 3 45 08 8
2 40, 0,097 0 23 0 00 00 046 39071 001 156 11 0,95
7 4,92 0,86 3 3 5987 56 02
3 11, 148,22 0 0 0,35 0 00 00 28,5 190 019 190 128 105
3 4 0,91 1 323 0 1 9
4 39, 0 0 3,07 0 00 00 2,4 6 0,01 208 11 1,59
87 26,22 0,88 1 1 9 3
6 14 0,21 0 6,23 0 00 00 0,96 24 0,02 15 11 0,95
7 8,56 0,88 25 25 08 02
7 12, 0,5 0 0,39 0 00 00 44 11 0,00 190 128 105

9 2520 0,74 3 7 72 0 1 9
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Tabela 8: Resumo dos dados das PCHs.

Or Qu Vazd Vazdo Vazd Perd Rendi Per TE IP  Engoli Engoli Con Pot GF GF

de ed 0 Reman 0 a mento  das IF mento mento sum énci Vige calc
m a médi  escente  usos Hidr elet minim  maxi 0 ada nte ulad
PC (m a (m3/s)  consu  aulic rica ) mo inter  Cen M a
H ) obse ntivos a(m) S (m3/s)  (md/s) no tral Wpma  Bru
rvad (m?3/s) ate em (k i0) na
a a MW W) M
(m?3/s con m Wined
) exa i0)
0
9 16, 1545 0 0 0,7 0 00 00 28,6 190,4 0 1,76 099 1,67
5 8 0,91 126 373
10 16 0,264 0 4,1 0 00 00 1,77 11,8 016 2,08 181 1,7
8 6,78 0,93 126 323 2
11 17 0,5 0 6,3 0 00 00 2,14 1068 018 0,72 0,57 0,6
0,2 233 686 012
8,55 0,82 3 1
12 12, 0,5 0 0,39 0 00 00 44 11 0,00 250 182 149
9 2521 0,74 3 7 72 0 8
13 25 0 0 10 0 0,0 0 3,2 16 0,33 162 8,06 54
0 1249 0,78 2 9 0
14 25, 4,49 0 0,94 000 00 0,0 3,95 26,243 0,01 180 135 6,1
31 2191 0,88 091 2 1 38931 8 1 3
15 16, 0 0 0,45 0 00 00 5,47 54,68 0 0,72 0,57 0,6
6 7954 0,89 126 323
16 33, 0 0 0 0 00 00 0,7 35 0 339 189 12
86 6,76 0,88 126 323 0 1
17 33, 1,36 0 0,85 0 00 00 3,7 18,6 0,05 652 088 2,1
15 1584 0,87 23 323 28
18 16 1,2 0 3 0 02 00 1,44 14,4 056 805 5,07 54
08 25,05 0,87 1 5825
19 32, 1699 10 15 25 0 00 00 48 120 0 09 0,72 0,8
5 9 0,91 126 323
20 19 0,58 0 5 0 00 00 0,45 1,6 0,02 528 257 2
5 2,28 0,85 5 3 4
21 21, 1156 0 0 0,45 0 00 00 2293 17199 029 200 135 168
04 1 0,87 1 05 988 0 1
22 76, 1,92 0,003 2,37 000 00 0,0 5,51 11,3 045 300 261 221
2 18,13 0,88 909 3 2 0
23 34, 0 0 1,25 0 00 00 5,62 42,5 028 240 184 1,3
95 71,44 0,90 25 3
24 97, 0,04 0 1,94 0 00 00 0,4 1 0 299 19,8 152
02 0,69 0,89 3 2 9 9
25 50, 0,49 0 5 0 00 00 8,18 40,92 0,19 147 8,89 6
5 2614 0,87 3 2 6
26 18, 0,69 0 3 0 00 00 3,44 8,6 001 280 202 148
5 5,53 0,87 095 097 54 0 4

Fonte: Adaptado de (CERPCH, 2016).

A representacdo dos dados na planilha € dada em funcdo das metodologias de célculo
propostas por Vasconcellos (2018), compreendendo o célculo da GF em funcdo de vazdes
diérias, vazdes diérias + fator de capacidade, vazdes diarias + permanéncia, GF em funcdo das
vazdes médias mensais, GF em fungdo da vazdo média + fator de capacidade e GF em funcao
da vazdo média + permanéncia.

Dentre os métodos analisados para o calculo de GF, escolheu-se o0 método que tem em
conta as vaz0es diarias e permanéncia de vazdes, pois conforme a figura 4 e trabalhos como o

de Vasconcellos (2018), Nectoux (2021) e Silva et al. (2016) demonstram que vazdes diarias
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diminuem a incerteza de geracdo de energia, tendo a permanéncia de vazdes a maior parte do

tempo.

3.2 Simulacgdo de Monte Carlo, distribui¢c6es de probabilidade e software de aplicacdo

Dentre os métodos apresentados para a analise de incertezas dos dados escolheu-se o
método de Monte Carlo devido a sua praticidade na aplicacdo e maior simplicidade quando
comparado com os demais métodos apresentados.

Este método baseia-se na amostragem aleatdria de uma determinada distribuicao de
probabilidade dos dados. Inicialmente sdo analisados os parametros que contém incertezas, ¢
em seguida ¢ atribuido um modelo de representa¢do do parametro e ¢ escolhida a distribui¢ao
a qual melhor representa os dados. Posteriormente ¢ realizada a avaliacdo da aderéncia dos
dados da distribuicao escolhida, assim como ¢ realizada a amostragem aleatéria e avaliada a
saida (DONATELLI; KONRATH, 2005).

Para a realizagdo da Simulagdo de Monte Carlo (SMC) s3o necessarias a fungdo
densidade de probabilidade, a média e o desvio padrdo dos dados, quando assumida a
distribuicdo de probabilidades normal (DONATELLI; KONRATH, 2005). A escolha de outras
distribuicdes de probabilidade ir4 requerer outros parametros de acordo com a distribuicao.

A qualidade da SMC depende da representatividade do modelo matematico do processo
descrito, qualidade da caracterizagdo das variaveis de entrada, caracteristicas do gerador de
nimeros aleatorios, nimero de simulagdes realizado e do procedimento do intervalo de
abrangéncia (DONATELLI; KONRATH, 2005).

Ao trabalhar com dados hidrologicos ¢ comum ndo se conhecer a distribuicdo de
probabilidade a qual se extraiu certas observagdes dos dados, ou seja, pode-se ter um conjunto
de dados, mas nao saber de inicio estes dados seguem que tipo de distribui¢ao de probabilidades
(NAGHETTINI; PINTO, 2007), com isso, assume-se a hipotese de que os dados seguem certa
distribuicao e em seguida ¢ testada a hipotese ou a aderéncia dos dados a distribuicao de
probabilidades escolhida.

A escolha da distribuicdo tem em conta as caracteristicas do fenomeno hidrolégico
(vazdes médias, minimas ou extremas) e a aderéncia da distribuicdo proposta a distribui¢ao
empirica dos dados amostrais certifica se os dados se adequam a distribui¢do escolhida ou ndo.
A aderéncia pode ser verificada de maneira visual ou através de testes como o de Filliben
(FILLIBEN, 1975; NAGHETTINI; PINTO, 2007), Shapiro-Wilk (SHAPIRO; WILK, 1965),

dentre outros (quando da necessidade de maior precisdo e comprovagdo numérica).
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A SMC seguiu o passo a passo descrito na figura 5. Inicialmente verificou-se que o
parametro de andlise no calculo da GF seria a vazdo. Definiu-se um modelo de previsdo de
vazoes sintéticas (para posteriormente comparar os valores observados com os sintéticos),
gerou-se valores aleatorios dos parametros, analisou-se as saidas, obteve-se a métricas

estatisticas e realizou-se o céalculo da garantia fisica contendo as margens de incerteza.

Figura 5: Passo a passo da SMC.

2. Definigdo do modelo

1. Identificagdodos
parametros que possuem
incertezas

de previsao de vazoes e
distribuicdode
probabilidade do

3. Geragao de valores
aleatdrios para cadaum
dos parametros

parametro

5. Obtencdo de métricas
estatisticas (média,
desvio padrao, intervalos
de confianca, etc.)

6. Realizacao da previsao

4. Avaliacao dosvalores T
¢ da Garantiafisica

de saida do modelo

Fonte: Elaborado pelo autor.

A SMC foi realizada com o objetivo de avaliar as incertezas das vazdes, com isso foram
criados trés modelos de previsdao de vazdes sintéticas para que pudessem ser comparados os
valores simulados com os observados e posteriormente estimar incertezas.

Inicialmente a simulagao realizou-se no software Excel®, porém uma vez que a medida
que aumentam o numero de simulagdes o software torna-se mais pesado, o método foi realizado
no software livre de estatistica R® (R CORE TEAM, 2022). O c6digo computacional da SMC
e andlise de incertezas pode ser conferido no Apéndice A.

O uso dos trés modelos visou conferir 3 itens:
1. Adequabilidade dos residuos a distribui¢cao de probabilidades escolhida;
2. Comparagao dos valores sintéticos médios simulados com os valores observados.

3. Estimacao das incertezas e verificagdo no grafico.

A SMC assumiu a hipdtese de que os residuos dos modelos de previsdo de vazdes

seguem uma distribui¢do de probabilidade normal com média zero e desvio padrdo conhecido.
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Os residuos em um modelo de série temporal sdo as diferencgas entre as observagdes e os valores
ajustados correspondentes. Os residuos permitem avaliar a qualidade do ajuste do modelo aos
dados (HYNDMAN; ATHANASOPOULOQOS, 2018).

Para cada historico de vazoes plotou-se graficamente o historico, realizou-se a inser¢ao
da linha de tendéncia do historico e observou-se a volatilidade em torno da linha de tendéncia,
tendo como premissa a leitura do ponto observado de vazao subtraido do ponto atual da linha
de tendéncia.

Inicialmente substituiu-se as datas dos historicos de vazdes por um equivalente nimero
de 1 a n, em seguida realizou-se a plotagem do fluviograma contendo no eixo das ordenadas a
numeragao equivalente e no eixo das abcissas o correspondente valor de vazao a fim de verificar
a oscilacao anual.

Em seguida criou-se uma linha de tendéncia e obteve-se a equagao da reta (seguindo o
padrdo linear y = ax+b) para cada PCH estudo-de-caso, onde a partir desta obteve-se os
coeficientes da reta.

Posteriormente criou-se uma coluna com os valores correspondentes da equacao da reta,
substituindo o x pela numeragao de cada dado para que pudesse ser obtido o valor equivalente
para cada posi¢do. A obten¢do dos valores da equagdo da reta realizou-se para saber a
volatilidade dos dados em torno da linha de tendéncia.

A representacao visual hipotética da volatilidade e dos residuos pode ser conferida na
figura 6. Esta representacdo foi tida como base para aplicar os 3 modelos, possuindo ligeiras

modificacdes, conforme podera ser conferido na descricdo de cada modelo.

Figura 6: representacédo visual hipotética do modelo de analise da volatilidade e dos erros/residuos.

F(x;) = Q observada

Y=Linha de tendéncia

Y (x;) = valorequivalente de Y
Q(m¥s) AResiduos=F(x;) — Y(x;)

Y=ax+b
Y(Xi)

F(Xi)

Xi tempo (dias)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Modelo 1:
A representagdo dos residuos do modelo 1 para a analise de incertezas e geracao da SMC
deu-se pelo valor absoluto da subtragdo do valor observado pelo valor marcado pela linha de

tendéncia, com isso obteve-se que o calculo do residuo ¢ dado pela equagdo 12.

AResiduos_M1 = Absoluto(vazao — Yiinha de tendencia) (12)

Ap6s obter a volatilidade, calculou-se o desvio padrdo e gerou-se a SMC, representado
pela equagdo da reta na posig¢do atual, somado de duas vezes o valor do desvio padrdo da
amostra mais quatro vezes o desvio padrao vezes um gerador de niumeros aleatorios (que retorna

um nimero entre zero e um). A realizacdo de cada SMC foi representada pela equagdo 13.

SMCMl1=(a-x+b)+[2-0+4-0-aleatério( )] (13)
Onde:

(ax+b): equagdo da reta.

c: desvio padrao.

Aleatorio(): Gerador de numeros aleatérios do Excel®.

A visualizacdo grafica da densidade do modelo dos residuos e SMC para a PCH 1 segue
na figura 7, sendo as demais descritas no apéncide B. Na figura o observado corresponde a
distribuicdo do histérico de dados e o simulado a modelagem realizada (SMC com base em um

gerador de numeros aleatérios que retorna um valor 0 ou 1).

Figura 7: Representacdo da adequabilidade do modelo 1 — PCH 1.
Residuos - Modelo 1 (PCH 1)

8 ---- Observado
O el % — Simulado
% - AN
& S Lo
o o ! R
=1 i
x| {«\_Am/\\/\_/\/v"’\)‘\“:,/ ‘W\/"\/“("\ﬂ'.\ Wy
g | e WU
o T T T T T T
-40 -20 0 20 40 60
Residuos

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Em seguida calculou-se a média e desvio padrao das SMC e foi gerado o intervalo de

confianga otimista e pessimista (equagdo 14 e 15), conforme Naghettini e Pinto (2007).

; 7 1,96:c¢
ICytimista = Média + N
JO T 1,96'0
ICpessimista = média — Jn

Onde:
IC: intervalo de confianca.

o: desvio padrao.

n: numero de amostras de dados.

(14)
(15)

Ap0s obter os intervalos de confianca otimistas e pessimistas, plotou-se graficamente a

densidade para verificar a sua representacdo, assim como o0s valores médios observados e

simulados e intervalos de confianca para saber a adequabilidade do modelo para reproduzir

valores médios sintéticos, conforme a figura 8.

Figura 8: Representacdo da densidade da média simulada, média observada, intervalo otimista e pessimista

(Modelo 1 - PCH 1).

Vazoes Medias - Modelo 1 (PCH 1)

© _— :
= 3 {[--=~ intervalo Ofimista
< ! '|---- intervaloPessimista
%‘ o 7| ! '|—— Média simulada
S 1 {|---- Média Observa
A o | if |
=] f \ :
-l ;‘JI i
o | ¥ ]
2 T T = T T
26 28 30 32 34

Vazoes Medias

Fonte: Elaborado pelo autor.

Constatou-se que no modelo 1 o gerador de numeros aleatérios que retorna um valor

entre 0 e 1 ndo esta associado a uma distribuicéo especifica e retorna valores aleatdrios e uma
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visualizagdo grafica dispersa (conforme visualizado na figura 7), assim como os dados
observados n&o se ajustam a este gerador.

Embora haja o desajuste na figura 7, a partir da figura 8 constata-se que os valores
médios sintéticos sdo proximos, assim como é possivel verificar graficamente os intervalos de
confianca otimistas e pessimistas.

Uma vez que o modelo 1 n&do representou bem os dados observados, realizou-se o
modelo 2 assumindo que os residuos ndo sao mais representados por um valor absoluto, mas
sim por uma distribuicdo normal com meédia zero e desvio padrdo conhecido (conforme é

explicado a seguir).

Modelo 2:

No modelo 2 assumiu-se a hipotese de que os residuos podem ser descritos pela
subtracdo da vazdo pelo y equivalente (equacdo 16) e em seguida é calculado o desvio padréo.
Neste modelo é assumido que os residuos podem ser representados por uma distribui¢do normal
com média zero e desvio padrdo sendo o desvio padrdo dos residuos, sendo assim Residuos ~
N(O, o).

AResiduos_M?2 = (vazao — Yiinna de tendencia) (16)

A partir desta hipotese, a SMC foi realizada assumindo que o modelo pode ser

representado pela equacgéo 17:

SMC_M2,3 = (a-x+ b) + rnorm(comprimento(vazio), média = 0, desvpad =

(desvpad(residuos)) (17)

Onde:

(ax+b): equagdo da reta.

o: desvio padrao.

Rnorm: gerador de nlimeros aleatérios seguindo uma distribui¢do normal com o comprimento
do historico de vazdes, média zero, desvio padrao dos residuos.

A representacdo grafica do modelo e adequabilidade pode ser conferida na figura 9.
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Figura 9: Representacdo da adequabilidade do Modelo 2 — PCH 1.

Residuos - Modelo 2 (PCH 1)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Em seguida obteve-se a média e o0 desvio padrdo das simulacfes para que se compara-
se com a média e desvio padréo dos dados observados.

Posteriormente obteve-se os intervalos de confianca otimistas e pessimistas e plotou-se
graficamente os residuos para confirmar a hipotese assumida. Plotou-se também os valores
médios observados e simulados e intervalos de confianca para saber a adequabilidade do

modelo. O mesmo pode ser conferido na figura 10.

Figura 10: Representacdo da densidade da média simulada, média observada, intervalo otimista e pessimista
(Modelo 2 - PCH 1).

Vazoes Medias - Modelo 2 (PCH 1)
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Na figura pode ser conferida uma sobreposi¢ao dos valores médios simulados e observados.

Verificou-se que o residuo dos valores simulados do modelo 2 formam normalizados
(conforme figura 9), porém ainda assim o residuo destes valores ndo se ajusta a esta
distribuicdo. Ao analisar os valores medios gerados, tanto as medias sintéticas geradas como as
médias observadas se sobrepdem, tendo a ressalva do ndo ajuste de distribuicdo visto na figura
8.

Modelo 3:

Uma vez verificado o comportamento do modelo 2, seguiu-se com a hipdtese de que as
vazdes podem ser modeladas na escala logaritmica, que € uma técnica estatistica que permite
adequar e transformar os dados para uma distribuicdo normal.

Neste modelo a regressao teve em conta o logaritmo das vazdes, em vez da escala

normal de vazdes. O procedimento foi modelado pela equacédo 18.

AErros/residuos_M3 = (Log(vazao) — Viinha de tendencia) (18)

Uma vez obtida a volatilidade, foi adotado os demais procedimentos do modelo 2, a
saber, geracdo da SMC (equacdo 17), calculo da média, desvio padrdo, assim como dos
intervalos de confianca otimista e pessimista. Em seguida plotou-se graficamente as
distribuictes de probabilidade (conforme figura 11), média observada e gerada e os intervalos

de confianca (figura 12).

Figura 11: Representacdo da adequabilidade do Modelo 3 — PCH 1.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 12: Representacdo da densidade da média simulada, média observada, intervalo otimista e pessimista
(Modelo 3 - PCH 1).

Log Vazoes Medias - Modelo 3 (PCH 1)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Uma vez que o modelo 3 foi gerado com os logaritmos das vazdes, foi realizada a
transformacéo para a sua escala de origem (aplicando a funcdo exponencial aos resultados) e

em seguida foram observados os respectivos impactos da transformacdo de escala (figura 13).

Figura 13: Representacdo da densidade da média simulada, média observada, intervalo otimista e pessimista
(transformada do LOG) (Modelo 3 - PCH 1).
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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A partir das analises realizadas conclui-se que do ponto de vista estatistico a escala
logaritmica do modelo 3 representa melhor as vazdes, porém que do ponto de vista energético
ao realizar as devidas transformacdes para a escala natural ocorrem distor¢des (a vazdo média
observada torna-se maior que o valor sintético gerado).

Como o modelo foi aplicado para todas as PCHs estudo-de-caso, a representacéo grafica
seguiu a mesma, somente tendo variacdo da amplitude devido aos diferentes tamanhos de
amostras, médias e desvio padrdo, com isso, para que nao se torna-se uma leitura exaustiva

optou-se por trazer somente algumas PCHs no Apéndice B.

3.2.1 Escolha do nimero de simulagbes

A digitalizacdo da tabela de calculo e realizacdo da SMC visou otimizar o processo de
amostragem aleatoria dos dados e permitiu realizar a selegdo do nimero 6timo de simulagdes.

Donatelli e Konrath (2005) citam que a medida que é ampliado o nimero de simulagdes
e da complexidade do modelo matematico em questao, ¢ necessario maior poder computacional
e consequentemente maior tempo de operagao da simulagao.

Donatelli e Konrath (2005) preconizam que a defini¢do de um numero o6timo de
simulagdes deve ser um balango entre a qualidade dos resultados desejada, disponibilidade de
hardware e de tempo.

Para a selecdo do numero 6timo de simulagdes a adotar, atribuiu-se que o nimero de
simulagOes geradas adotaria a letra “N” e variou-se em 10, 50, 100, 500, 1000, 5000 e 10000
simulagdes.

Para fins de melhor visualizagdo da estabilizacdo e convergéncia dos valores da média,
desvio padrdo e incerteza otimista e pessimista, plotou-se graficamente os resultados de cada

uma das PCHs estudo-de-caso, conforme o posterior topico 4.1.

3.2.2 Teste de hipoteses e de aderéncia

Visa a confirmacdo ou ndo da hipoOtese assumida de que os dados seguem certa
distribuicéo de probabilidades. No caso deste estudo, estes testes visam confirmar se o residuo
do historico de dados das PCHs estudo-de-caso seguem uma distribuicdo de probabilidade

normal.
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De acordo com Naghettini e Pinto (2007), testes de hipoteses e de aderéncia concluem
com base nos dados amostrais se deve ser rejeitada ou ndo uma certa afirmacdo sobre um
modelo de distribuicdo. Estes testes visam auxiliar para que nédo se tome decisdes incorretas.

Naghettini e Pinto (2007) citam que a ndo rejeicdo de uma hipotese ndo implica aceitar
amesma, ou seja, que ndo rejeitar uma hipotese significa constatar nos dados amostrais que ndo
ha elementos suficientes para descartar a plausibilidade de determinada premissa assumida.

Para que a andlise de hipoteses ndo seja realizada de forma subjetiva, é determinado que
o teste deve ser realizado com certa probabilidade ou nivel de significancia “a”, que visa
garantir que dois observadores distintos ao realizarem um teste de hipdteses sob as mesmas
condigdes obtenham os mesmos resultados (NAGHETTINI; PINTO, 2007).

Os testes de hipdteses podem ser divididos em paramétricos, ndo parameétricos e testes
de aderéncia, conforme € explicado a seguir (NAGHETTINI; PINTO, 2007):

e Testes paramétricos: quando os dados da amostra sdo extraidos de uma
populacdo normal ou uma populacéo extraida de uma distribuicdo conhecida ou
previamente especificada;

e Testes ndo paramétricos: quando ndo se faz necessario especificar o modelo de
distribuicéo do qual foram extraidos os dados; e,

e Testes de aderéncia: quando a hipdtese a ser testada diz respeito a forma do
modelo de distribuicdo da popula¢do onde a amostra foi extraida.

Segundo Naghettini e Pinto (2007), os testes de aderéncia definem se determinada
distribuicdo de probabilidades escolhida se adequa ou ndo a uma determinada amostra de dados.
Dentre os principais testes de aderéncia usados em hidrologia se tem o teste Qui-Quadrado,
Kolmogorov-Smirnov, Anderson-Darling e o de Filiben.

O teste de Kolmogorov-Smirnov caracteriza-se por analisar as diferencas maximas entre
funcBes de probabilidades acumuladas, empirica e tedrica de variaveis aleatdrias continuas; o
teste de Anderson-Darling caracteriza-se por dar mais peso aos extremos das distribuicdes, nas
quais maiores ou menores observagdes da amostra podem alterar a qualidade do ajuste e o teste
de Filliben caracteriza-se por verificar o ajuste de uma amostra a distribuicdo normal
(NAGHETTINI; PINTO, 2007).

Dentre os testes citados, foi escolhido o teste de aderéncia de Filliben com o objetivo de
testar a aderéncia das amostras a distribuicdo de probabilidade normal.
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3.3.2.1. Teste de Filliben

Verifica a hipotese nula de normalidade, assim como pode ser aplicado a outras
distribuicdes de probabilidade (NAGHETTINI; PINTO, 2007). Cadorin (2021) corrobora com
0 estudo de Naghettini e Pinto (2007) citando que a estatistica do teste baseia-se no coeficiente
de correlagdao “r” (equacdao 19), onde as observacOes dos dados sdo ordenadas de forma
crescente e em termos de quantis teoricos.

O coeficiente “r” ¢ calculado da seguinte maneira:

T () —%) (Wi —W)

r =
[E =0 EX wi-w)

(19)

Onde:

r: coeficiente de correlacao linear.
Xi: observagdo na posicao i.

X : média das observacdes.

wi: quantil tedrico na posicao i.
w: média dos quantis tedricos.

N: tamanho da série.

Para a realizacdo do calculo da média das observacdes, quantis tedricos e da
probabilidade empirica correspondente (usada no calculo dos quantis tedricos), sdo usadas as
equacdes 20, 21, 22 e 23.

= _ Zliv=1 X(i)

X=="N (20)

__ Iwy

W==—y 1)

w; = F71(1—qp) (22)
i—a

9 = Nii-za (23)

O valor de “a” varia consoante a distribui¢do a ser assumida. Naghettini e Pinto (2007)
assumem um valor de a = 0,4 para quantis ndo enviesados para quase todas as distribuictes de

probabilidade.
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A ideia do teste de Filliben é de verificar que a existéncia de uma associacdo linear dos
dados da amostra “x()” e do quantil tedrico “w)” podem de fato ter sido extraidas de uma
populacdo que a distribuicdo de probabilidades é Fx(x).

Para verificar se o valor foi aceite pelo teste de Filliben, deve-se comparar o calor
calculado de “r” com o valor critico “reritico”. S80 estabelecidos valores criticos para amostras
de tamanho até 100 (NAGHETTINI; PINTO, 2007). Para a obtencédo de valores criticos para
tamanhos maiores, Naghettini e Pinto (2007) estabelecem o calculo a partir da equacéo 24, com
um nivel de significancia a = 0,05.

Teritico,a=0,0s = €xXp(3,77 — 0,0290y2 — 0,000670N) NO-105v~-0.758 (24)
Onde:
v: Coeficiente de assimetria da distribui¢do de probabilidades.

NB: se tem o fato de que a equacdo 22 foi desenvolvida tendo como base a distribuicdo de
probabilidades de Pearson do tipo III e que ¢ valida para |y| <5 (NAGHETTINI; PINTO, 2007).
Para além da verificacdo numérica atraves dos testes de Filliben, pode-se realizar uma

verificacdo visual da adequacao de uma distribuicéo de probabilidades.
3.3 Incorporacédo da analise de incertezas ao calculo da garantia fisica

Uma vez realizada a analise de incertezas dos historicos de dados das PCHs estudo-de-
caso para os trés modelos, realizou-se a digitalizacdo da equacao de calculo da GF tendo como
base vazGes médias diarias e calculou-se a GF tendo em conta a incerteza otimista e pessimista
de vazQes.

A digitalizacdo da equacdo da GF foi dividida em partes, onde para tal todos os calculos
foram realizados em termos otimistas e pessimistas, nomeadamente célculo das vazGes médias,
produtividade x vazdo (otimista e pessimista), limitacdo de poténcia (otimista e pessimista), GF
(otimista e pessimista) e apresentou-se a respectiva GF vigente e a GF calculada por
Vanconcellos (2018). Os critérios acima descritos estdo de acordo com a equagdo 5

anteriormente apresentada, onde:

GFy = [T, min(Q; — (@ + Q) * 9,81 * (Hy, — Ahrotar) * Mg )i Pinse] * [1 —

1
Perdascon] * [1 — TEIF]  [1 — IP] % (—===) = Ciny 4)
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Detalhamento da equacao:

Qotimista,pessimista = Qotimista,pessimista_calculada - (Qr + Qc)

Produtivididade xQotimista,pessimista = [Qotimista,pessimista 9,81 - (Hb - AhTotal) ' 771:,9]/

1000

Limita(;éopoténciaotimismmessimism = min[PrOdutiVididade xQotimista,pessimista; Pinstalada]

GFotimista/pessimista
= Limitacaopoténciaotimism,pessimism -[1 = Perdas;,,] - [1 — TEIF] - [1 — IP]
- Cint

Nota: A restricdo do engolimento incrementada no método A descrito por Vasconcellos (2018)

estd implicitamente inserida nos calculos da perda de carga.

Uma vez que o modelo 3 foi realizado tendo como base a escala logaritmica, optou-se
por apresentar os resultados das incertezas otimistas e pessimistas na escala logaritmica e na
escala natural dos dados (aplicando o exponencial), para que se pudesse comparar o0s valores
na mesma ordem de escala e posteriormente a comparacao das GF foi realizada somente na
escala natural dos dados.

Apos a realizacdo do calculo comparou-se os resultados de cada PCH com a GF vigente
e a GF calculada por Vasconcellos (2018).

Para fins de visualizacdo graficamente, apresentou-se o desvio relativo da GF, onde
analisou-se sobre dois cenarios, o primeiro caracterizado pela GF calculada por Vasconcellos
(2018) subtraida da GF vigente e dividida pela GF vigente (equag&o 25).

GFVasconcellos_GFvigente (25)

Desvio relativo 1 =
GFvigente

O segundo cenario caracterizou-se pelo desvio relativo com relagcdo a média da GF
otimista e pessimista. O seu calculo deu-se pela média da GF otimista e pessimista subtraida da

GF vigente e divido pela GF vigente, conforme a equacéo 26.

Desvio relativo 2 — (GFotimista + GFpessimista) - GFvigente (26)
GFvigente
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Escolha do nimero de 6timo de simulag6es

Para a escolha do nimero 6timo de simulagc@es montou-se uma tabela para cada PCH
estudo-de-caso contendo os numeros de simulacdes e os critérios de andlise (intervalo de
confianca otimista e pessimista de vazdes, média e desvio padrdo dos dados) e plotou-se
graficamente para saber a partir de que nimero de simulag¢des hd uma convergéncia dos dados.

A titulo de exemplo, para a PCH 1 tem-se resultados dos critérios de analise para N =
10, 50, 100, 500, 1000, 5000 e 10000, com isso coletou-se os resultados obtidos para cada um
dos numeros de simulagdes e inseriu-se em uma Unica tabela para verificar a oscilacao.

Nas tabelas 9, 10, 11 e 12 constam os dados das PCHSs 1, 4, 15 e 24 e o0s respectivos
graficos (figuras 14, 15, 16 e 17). A escolha das PCHSs deu-se de maneira arbitraria a fim de
gue ndo se torna-se uma leitura e representacao exaustiva, visto que as simulacdes apresentam

a mesma finalidade (verificar a convergéncia).

Tabela 9: Escolha do nimero 6timo de simulagdes para a PCH 1.

N 10 50 100 500 1000 5000 10000
simulagd

es

Vazéo

otimista
35,55 30,39 28,52 28,14 28,28 28,25 28,25

Vazao

pessimist

a 34,23 29,80 28,11 27,95 28,14 28,19 28,21
Média

34,89 30,09 28,32 28,05 28,21 28,22 28,23
Desvio

padréo
1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 10: Escolha do nimero 6timo de simulagdes para a PCH 4.

N 10 50 100 500 1000 5000 10000
simulacé

es

Vazao

otimista 31,88 28,35 25,99 26,74 26,81 25,66 25,54



Tabela 10: Escolha do nimero étimo de simulagdes para a PCH 4.

N 10 50
simulaco
es
Vazéo
pessimist
a 28,30 26,75
Média

30,09 27,55
Desvio
padréo 2,89 2,89

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 11: Escolha do nimero 6timo de simulagdes para a PCH 15.

N 10 50
simulaco
es
Vazdao
otimista 70,26 90,98
Vazéo
pessimist
a 42,34 78,49
Média

56,30 84,73
Desvio
padréo 2252 22,52

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 12: Escolha do nimero 6timo de simulagdes para a PCH 24.

N 10 50
simulagd

es

Vazao

otimista 0,71 0,68
Vazao

pessimist

a 0,60 0,64
Media 0,66 0,66
Desvio

padréo 0,09 0,09

Fonte: Elaborado pelo autor.

100

24,86

25,42

2,89

100

83,64

74,81

79,22

22,52

100

0,74

0,71
0,73

0,09

500

26,23

26,49

2,89

500

80,41

76,46
78,44

22,52

500

0,69

0,68
0,69

0,09

1000

26,45
26,63

2,89

1000

80,87

78,08

79,47

22,52

1000

0,72

0,71
0,71

0,09

5000

25,50
25,58

2,89

5000

79,70

78,46

79,08

22,52

5000

0,69

0,68
0,68

0,09

10000

25,43
25,48

2,89

10000

79,53

78,65

79,09

22,52

10000

0,71

0,70
0,71

0,09

Figura 14: ilustracdo gréafica do comportamento e escolha do nimero 6timo de simulagfes (PCH 1).
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PCH 1 escolha do nimero de simula¢@es

___40.00
2 3000 |
T R — Otimista
< 20.00 o
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> 0.00 Média

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000 DesvPad

numero de simula¢des

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 15: ilustracdo grafica do comportamento e escolha do nimero étimo de simulac6es (PCH 4).

PCH 4 escolha do numero de simulactes

35.00
30.00 |
2500 &
E 20.00 —— Otimista
z§ 15.00 Pessimista
©
> 10.00 Média
5.00 DesvPad
0.00

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 900010000
numero de simulagdes

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 16: ilustracdo gréafica do comportamento e escolha do nimero étimo de simulagdes (PCH 15).

PCH15 escolha do numero de simulacdes

100.00

— 80.00 r‘
2 il
£ 60.00 i ——— Otimista
z% 40.00 Pessimista
©
= 20.00 Média

0.00 DesvPad

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

numero de simulagdes

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 17: ilustragdo grafica do comportamento e escolha do nimero dtimo de simulagfes (PCH 24).
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PCH24 escolha do nimero de simulacbes

0.80
2 0.60
c Otimista
o 0.40
uT Pessimista
& 0.20
= Média
0.00
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000 DesvPad

numero de simula¢des

Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir das referidas tabelas e gréficos, constatou-se que para N = 10 a maioria das
PCHs apresenta um pico nos valores otimistas e pico negativo nos valores pessimistas e que 0s
valores tendem a convergir em todos os critérios a partir da milésima simulac¢do (N = 1000).

Uma vez constatada a convergéncia a partir da milésima simulacdo (N = 1000),
selecionou-se como padréo para todas as PCHs estudo-de-caso o N = 2000, que é a medida
onde ndo se tem mais flutuacbes consideraveis e que ndo demanda um longo periodo na

simulacéo.

4.2 Resumo com a média, desvio padrao e incertezas otimistas e pessimistas para cada
PCH (Modelo 1, 2 e 3)

4.2.1 Modelo 1

Na tabela 13 apresentou-se para 0 modelo 1 a média observada e a média gerada, assim
como os desvios padroes observados e gerados, para que se tenha nog¢ao do quao representativo
0 modelo da SMC se apresentou durante a simulacdo de valores médios sintéticos. Para além
destes valores apresentou-se as incertezas otimistas e pessimistas (tendo em conta o intervalo
de confianca de 5% e 95%) para cada PCH.

Ressalta-se que na disponibilizacdo dos dados por parte de Barros (2021) constatou-se
a falta de dados para as PCHs 5 e 8.

A partir da tabela 13, constatou-se que as médias observadas e geradas sdo proximas,
porém os valores de vaz@es otimistas como pessimistas ndo sofrem uma variagéo significativa.
Conforme visto na figura 7 do tépico 3.2 e respectivas explicacdes constata-se também uma

inadequacdo do modelo ou representagdo néo viavel.
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Tabela 13: Resumo da média, desvio padréo e incertezas otimista e pessimista das PCHs (Modelo 1).

Ordem Vazao

da
PCH

© N O b WDN P

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26

Otimista
[m?3/s]

28,30
4,96
147,59
26,05
8,26
25,40
153,34
6,62
8,69
24,46
12,60
23,35
79,00
6,87
15,44
24,86
166,73
2,22
114,20
18,11
71,79
0,70
26,37
5,41

Vazao
Pessimista
[m3/s]

28,20
4,93
147,28
25,79
8,21
25,37
152,63
6,54
8,68
24,43
12,53
22,92
77,03
6,84
15,33
24,83
166,17
2,22
113,73
18,07
71,41
0,69
26,35
5,40

Fonte: Elaborado pelo autor.

Média
gerada
[m3/s]

28,25
4,94
147,44
25,92
8,23
25,39
152,98
6,58
8,68
24,44
12,57
23,13
78,02
6,85
15,39
24,84
166,45
2,22
113,96
18,09
71,60
0,69
26,36
5,40

Média Desvio
observada Padréo
[m3/s] gerado
[m?3/s]
28,43 1,07
4,92 0,26
148,24 3,50
26,22 2,89
8,56 0,58
25,20 0,35
154,58 8,13
6,78 0,84
8,55 0,10
25,21 0,35
12,49 0,75
21,91 491
79,54 22,52
6,76 0,36
15,84 1,25
25,05 0,31
169,99 6,38
2,28 0,04
115,61 5,35
18,13 0,44
71,44 4,39
0,69 0,09
26,14 0,22
5,53 0,18

Desvio
Padréo
observado
[m?3/s]
26,96
5,32
101,62
31,13
16,41
16,85
106,05
9,81
7,16
16,85
15,23
29,91
78,76
9,17
19,50
13,50
118,17
1,75
73,36
15,18
44,81
0,89
23,92
6,68
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Na figura 18 pode-se conferir a ilustragcdo da comparagédo dos resultados obtidos na tabela
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Figura 18: Resumo da vazao média e incertezas otimista e pessimista das PCHs (Modelo 1).

Comparacao das vazoes otimista, pessimista, média gerada e
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M Vazdo Otimista [m3/s] m Vaz&o Pessimista [m3/s] m Média gerada [m3/s] m Média observada [m3/s]

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2.2 Modelo 2

Na tabela 14 apresentou-se para 0 modelo 2 a média observada e a média gerada, assim
como os desvios padrdes observados e gerados, para que se tenha nog¢ao do quao representativo
0 modelo da SMC se apresentou durante a simulacdo de valores médios sintéticos. Para além
destes valores apresentou-se as incertezas otimistas e pessimistas (tendo em conta o intervalo
de confianca de 5% e 95%) para cada PCH.

Embora em termos de amplitude 0 modelo ndo se adeque a uma distribuicdo normal
(conforme figura 9), os célculos representativos das vazdes otimistas, pessimistas e médias

geradas de algum modo sdo plausiveis por coincidirem em termos médios.

Tabela 14: Resumo da média, desvio padréo e incertezas otimista e pessimista das PCHs (Modelo 2).

Ordem Vazao Vazao Média Média Desvio Desvio

da Otimista Pessimista  gerada observada Padrao Padréo

PCH [m3/s] [m3/s] [m3/s] [m3/s] gerado observado

[m?3/s] [m?3/s]

1 30,84 26,03 28,44 28,43 1,23 26,96
2 5,48 4,37 4,92 4,92 0,28 5,32
3 156,43 140,05 148,24 148,24 4,18 101,62
4 32,04 20,40 26,22 26,22 2,97 31,13
6 9,92 7,20 8,56 8,56 0,69 16,41
7 26,21 24,20 25,20 25,20 0,51 16,85



Tabela 14: Resumo da média, desvio padrdo e incertezas otimista e pessimista das PCHs (Modelo 2).

Ordem Vazao

da Otimista
PCH [m?3/s]

9 171,17
10 8,48
11 8,92
12 26,21
13 14,10
14 31,62
15 123,84
16 7,56
17 18,44
18 25,89
19 183,54
20 2,39
21 126,60
22 19,21
23 80,23
24 0,86
25 27,28
26 6,00

Vazao
Pessimista
[m3/s]

138,04
5,07
8,18
24,20
10,86
12,20
35,20

5,95
13,24
24,21

156,49
2,17

104,60

17,03
62,65
0,52
25,00
5,07

Fonte: Elaborado pelo autor.

Média
gerada
[m3/s]

154,61
6,78
8,55
25,20
12,48
21,91
79,52

6,76
15,84
25,05

170,01
2,28

115,60

18,12
71,44
0,69
26,14
5,53

Média Desvio
observada Padréo
[m3/s] gerado
[m?3/s]
154,58 8,45
6,78 0,87
8,55 0,19
25,21 0,51
12,49 0,83
21,91 4,95
79,54 22,61
6,76 0,41
15,84 1,33
25,05 0,43
169,99 6,90
2,28 0,06
115,61 5,61
18,13 0,56
71,44 4,49
0,69 0,09
26,14 0,58
5,53 0,24

Desvio
Padréo
observado
[m?3/s]
106,05
9,81
7,16
16,85
15,23
29,91
78,76
9,17
19,50
13,50
118,17
1,75
73,36
15,18
44,81
0,89
23,92
6,68
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Na figura 19 pode-se conferir a ilustracdo da comparacao dos resultados obtidos na tabela
14. Nesta figura observa-se que 0s valores otimistas e pessimistas se encontram entre a vazao
média observada e gerada, e que os valores médios observados coincidem com os valores

médios sintéticos.
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Figura 19: Resumo da vazao média e incertezas otimista e pessimista das PCHs (Modelo 2).
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Fonte: Elaborado pelo autor.
4.2.3 Modelo 3

Na tabela 15 e 16 apresentou-se para 0 modelo 3 a média observada e a média gerada,
assim como os desvios padrdes observados e gerados, para que se tenha nocdo do quao
representativo o modelo da SMC se apresentou durante a simulacdo de valores médios
sintéticos. Para além destes valores apresentou-se as incertezas otimistas e pessimistas tendo
em conta o intervalo de confianca de 5% e 95% para cada PCH.

Neste modelo, como diferencial, devido as simulac6es terem sido realizadas na escala
logaritmica de vazdes, sdo apresentados os resultados simulados na escala logaritmica e 0s
respectivos resultados com a transformacdo da escala de origem (através da funcédo
exponencial).

Inicialmente, na tabela 15 é possivel verificar os valores na escala logaritmica.
Verificou-se que ao trabalhar com valores logaritmicos, em alguns casos ha a ocorréncia de
valores negativos, resultantes da transformacao de alguns valores médios observados da escala
normal, ou seja, embora os valores provenham de uma media positiva, ao aplicar o logaritmo

tornam-se negativos.



Tabela 15: Resumo da média, desvio padrdo e incertezas otimista e pessimista das PCHs

escala logaritmica (Modelo 3).

Ordem Vazdo

da
PCH

O© N O B~ OWODN P

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26

Fonte: Elaborado pelo autor.

Otimista
Log [m3/s]

3,24
1,51
4,87
3,22
1,59
3,09
4,97
1,66
2,07
3,09
2,42
3,02
4,41
1,60
2,55
3,13
5,05
0,67
4,74
2,67
4,26
-0,41
3,06
1,62

Média Média

Pessimista  gerada observada
Log [m3/s]  Log[m?3/s] Log[m3/s]

2,88 3,06 3,35
1,28 1,40 1,59
4,81 4,84 5,00
2,59 2,91 3,27
1,34 1,47 2,15
3,00 3,05 3,23
4,80 4,88 5,04
1,01 1,33 1,91
1,87 1,97 2,15
3,00 3,05 3,23
1,99 2,21 2,52
2,18 2,60 3,09
3,58 4,00 4,38
1,51 1,55 1,91
2,20 2,38 2,76
3,07 3,10 3,22
4,90 4,97 5,14
0,60 0,63 0,82
4,43 4,59 4,75
2,57 2,62 2,90
4,05 4,16 4,27
-1,27 -0,84 -0,37
2,95 3,01 3,26
1,30 1,46 1,71

Na figura 20 segue a ilustragdo dos dados apresentados na tabela 15.

gerado Log

0,09
0,06
0,02
0,16
0,06
0,02
0,04
0,17
0,05
0,02
0,11
0,21
0,21
0,02
0,09
0,01
0,04
0,02
0,08
0,02
0,05
0,22
0,03
0,08

Desvio
Padréo
observado
Log [m3/s]
3,29
1,67
4,62
3,44
2,80
2,82
4,66
2,28
1,97
2,82
2,72
3,40
4,37
2,22
2,97
2,60
4,77
0,56
4,30
2,72
3,80
-0,12
3,17
1,90

80
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Figura 20: Resumo da média e incertezas otimista e pessimista das PCHs escala logaritmica (Modelo 3).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na tabela 16 é possivel verificar que ao realizar a transformacdo dos valores
logaritmicos, ha uma perda de dimensionalidade dos valores, sendo que se fica com uma média
gerada transformada inferior a média observada, o que difere da escala logaritmica, onde as

médias geradas e observadas possuem um valor préximo.

Tabela 16: Resumo da média, desvio padrdo e incertezas otimista e pessimista das PCHs escala
transformada (Modelo 3).

Orde Va_zag Vazé_lo . Meédia Meédia E:ZI\:I;O Desvi~0
m da Otimista Pessimista gerada observad  gerado Padréo
transformad transformad transformad observado
PCH o [m¥s] o [m¥s] o [m¥s] a [m3/s] transformad [mas]
0 [m3/s]
1 25,45 17,74 21,25 28,43 1,10 26,96
2 4,55 3,60 4,04 4,92 1,06 5,32
3 130,95 122,56 126,68 148,24 1,02 101,62
4 25,12 13,31 18,29 26,22 1,18 31,13
6 4,89 3,83 4,33 8,56 1,06 16,41
7 21,98 20,14 21,04 25,20 1,02 16,85
9 143,90 120,97 131,94 154,58 1,05 106,05
10 5,25 2,74 3,79 6,78 1,18 9,81
11 7,89 6,46 7,14 8,55 1,05 7,16
12 21,99 20,14 21,04 25,21 1,02 16,85
13 11,26 7,35 9,10 12,49 1,12 15,23
14 20,58 8,86 13,50 21,91 1,24 29,91

15 82,14 35,95 54,34 79,54 1,23 78,76
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Tabela 16: Resumo da média, desvio padrdo e incertezas otimista e pessimista das PCHs escala
transformada (Modelo 3).

Orde Va_zéu_) Vazé}o . Meédia Média E:(Szl\llrg)o Desvi~o
m  da Otimista Pessimista gerada observad  gerado Padréo
transformad transformad transformad observado
PCH o [m¥s] o [m¥s] o [m¥s] a [m3/s] transformad [més]
0 [m3/s]
16 4,94 4,51 4,72 6,76 1,02 9,17
17 12,85 9,02 10,76 15,84 1,09 19,50
18 22,88 21,59 22,22 25,05 1,01 13,50
19 155,85 133,82 144,42 169,99 1,04 118,17
20 1,95 1,81 1,88 2,28 1,02 1,75
21 114,78 83,96 98,17 115,61 1,08 73,36
22 14,37 13,12 13,73 18,13 1,02 15,18
23 70,70 57,59 63,81 71,44 1,05 44,81
24 0,67 0,28 0,43 0,69 1,25 0,89
25 21,40 19,05 20,19 26,14 1,03 23,92
26 5,05 3,66 4,30 5,53 1,09 6,68

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na figura 21 pode-se conferir a ilustracdo dos dados apresentados na tabela 16 e a
distorcao ocorrida quando realizada a transformada do logaritmo, que a média gerada quando

aplicada o logaritmo torna-se inferior a média observada.

Figura 21: Resumo da média e incertezas otimista e pessimista das PCHs escala transformada (Modelo 3).
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Em sintese, constatou-se que a representacdo do modelo 2 replicou valores sintéticos
médios proximos dos valores médios observados, porém que graficamente em termos de
amplitude ndo se adequou a uma distribuicao normal.

A andlise grafica permitiu constatar que existe uma variabilidade nas séries e que por se
estar a simular valores sintéticos médios nem sempre a simulacdo agregara tendéncias ou
variacdes sazonais, que faz-se necessario analisar caso a caso e quando possivel realizar um
maior aprofundamento ou usar métodos que tenham em conta critérios tais como sazonalidade,
tendéncias e correlacdo das séries de dados, a exemplo o modified Fractional Gaussian Noise
(MFGN), apresentado em Kirsch et al. (2013) ou modelos autorregressivos de média movel
com sazonalidade (ARMA, ARIMA e SARIMA).

4.3 Comparacgdo da Garantia fisica vigente e calculada com as incertezas otimistas e
pessimistas

Assim como a realizacdo da SMC, os calculos de GF foram realizados
computacionalmente por meio do R®, digitalizando a equacao e calculando os resultados.

A apresentacdo de cada parte da equacdo da GF, assim como dos valores calculados
(otimistas e pessimistas), GF vigente e GF calculada por VVasconcellos (2018) foi realizada para

cada um dos modelos, conforme pode-se conferir a seguir.

4.3.1 Modelo 1:

Conforme a tabela 17, constatou-se que na maior parte das PCHs a GF otimista e
pessimista calculadas se mostrou acima do vigente e calculadas por Vasconcellos (2018),
exceto as PCHs 11, 21, 23, 25 e 26, que possuem GF otimistas e pessimistas calculadas

inferiores a vigente, conforme também pode ser conferido na figura 22.
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Tabela 17: célculos da Garantia fisica otimista e pessimista e comparacdo com a vigente e calculada
por Vasconcellos (2018) (Modelo 1).

Prod Prod GF
utivi  utivi  Limit Limit GE GE calcu
Vazd Vaza dade dade ando ando caleu  caleu lada GE
0 0 X X potén potén Vasc .
Orde . . n . . lada lada vigen
m da _Otlm Pe_55| Vaza Vaza cia  cia otimi  pessi oncel te
PCH ista mista o 0 otimi  pessi sta mista los MW
[m3s [m3s Otim Pessi sta mista MW  [MW (2018 * d
] ] ista mista [MW [Mw 7 1 meai] ) médio
[m3/s [m3/s ] ] médio médio [MW
] ] médio]

1 2414 2404 59 594 208 208 193 193 159 110

2 486 484 157 156 15 15 145 145 095 1,10
1475 1472

3 9 8 14,44 14,41 14,44 1441 1365 1362 1059 1281

4 2605 2579 823 815 176 1,76 1,71 1,71 167 0,99

6 805 800 978 971 208 208 19 19 1,70 1,81

7 2490 2487 226 226 0,72 072 064 064 060 0,57
153,3 152,6

9 4 3 2166 2156 2166 2156 2059 20,49 14,90 18,28

10 635 628 951 940 951 940 892 882 540 8,06
11 819 818 10,79 10,78 10,79 10,78 9,64 963 6,10 13,53
12 239 2393 218 217 0572 0572 064 064 060 0,57
13 12,60 12,53 23,19 23,06 23,19 23,06 22,38 2226 12,00 1891
14 1886 1843 398 389 398 389 384 375 210 0,88
15 79,00 77,03 11,11 1083 805 805 769 769 540 5,07
16 687 68 200 19 09 09 091 091 080 0,72
17 14,08 1397 390 387 39 387 363 361 200 257

18 23,66 23,63 3186 31,82 20,00 2000 1527 1527 16,80 13,51
1417 1411
19 3 7 3809 3794 30,00 3000 2867 2867 2210 26,10

20 164 164 260 259 240 240 219 219 130 184
1142 113,77
21 0 3 20,14 20,05 20,14 20,05 1954 1945 1520 19,89

22 16,18 16,14 10,34 10,31 10,34 10,31 929 927 6,00 8,89
23 71,79 7141 2128 21,17 21,28 21,17 19,85 19,74 14,80 20,24
24 066 065 055 054 05 054 052 051 030 051
25 25,88 25,86 10,10 10,09 10,10 10,09 9,41 941 590 10,90

26 472 471 063 062 063 062 060 060 040 0,92
Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir dos dados produzidos na tabela 17, ilustrou-se graficamente através da figura

22 para que se pudesse verificar a variagdo da GF nos diferentes cenarios.
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Figura 22: Variacdo da Garantia Fisica (Modelo 1).
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35.00
© 30.00
©
£

25.00
=
2 20.00
©
2
© 15.00
[N
©
= 10.00
c
o
©
. “I “l wll “l

0.00 M . ... I

2 3 4 7 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26
Ordem da Pequena Central Hidrelétrica
M GF calculada otimista M GF calculada pessimista M GF calculada Bruna GF vigente

Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir dos dados produzidos na tabela 17, realizou-se o desvio relativo (figura 23 e
24), onde no eixo das ordenadas plotou-se a GF vigente e no eixo das abcissas a variacdo, onde
contatou-se que a medida que se tem maiores GF encontra-se menores dispersdes e

consequentemente ha maior confiabilidade de gerag&o.

Figura 23: Desvio relativo da Garantia fisica comparacdo de Vasconcellos com a GF Vigente (Modelo 1).
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 24: Desvio relativo da Garantia fisica comparacdo da média da GF otimista e pessimista com a GF
Vigente (Modelo 1).
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Fonte: Elaborado pelo autor.
4.3.2 Modelo 2:

Na tabela 18 € possivel visualizar os calculos detalhados da GF, assim como a respectiva
GF em termos otimistas e pessimistas. Nesta tabela constatou-se que somente nas PCHs 10, 15,
21, 22, 23 e 24 a GF vigente esta entre os limites superiores e inferiores de GF estimados, que
nas demais PCHSs a GF otimista e pessimista mantem-se constante e/ou encontra-se inferior ou

superior a GF vigente. O mesmo pode ser conferido visualmente através da figura 25.

Tabela 18: célculos da Garantia fisica otimista e pessimista e comparacéo com a vigente e calculada
por Vasconcellos (2018) (Modelo 2).

Prod Prod GF
utivi  utivi  Limit Limit GE GE calcu
Vazd Vazd dade dade ando ando lada
n . calcu calcu GF
0 0 X X potén potén Vasc .
Orde . . ~ < . lada lada vigen
Otim Pessi Vazd Vaza cia cia . . oncel
m da ista mista o 0 otimi  pessi otimi  pess| los te
PCH [m¥s [m¥s Otim Pessi sta mista ?RZ‘W [?\;IStV\{;I (2018 [MV]V
] ] ista mista [MW [MW el mea] ) médio
[m3/S [m3/s ] ] médio médio [MW
] ] médio]
1 26,68 21,87 6,59 540 2,08 2,08 1,93 1,93 1,59 1,10
2 5,38 4,27 1,73 1,38 1,56 1,38 1,45 1,28 0,95 1,10

156,4 140,0
3 3 5 15,31 13,71 1531 13,71 1448 1294 1059 1281
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Tabela 18: célculos da Garantia fisica otimista e pessimista e comparacdo com a vigente e calculada
por Vasconcellos (2018) (Modelo 2).

Prod Prod GF
utivi  utivi  Limit Limit GE GE calcu
Vazd Vaza dade dade ando ando caleu  caleu lada GE
0 0 X X potén potén Vasc .
Orde . . n . . lada lada vigen
m da _Otlm Pe_55| Vaza Vaza cia  cia otimi  pessi oncel te
PCH ista mista o 0 otimi  pessi sta mista los MW
[m3s [m3s Otim Pessi sta mista MW  [MW (2018 * d
] ] ista mista [MW [Mw 7 1 meai] ) médio
[m3/s [m3/s ] ] médio médio [MW
] ] médio]

4 32,04 2040 1012 644 176 1,76 171 171 167 0,99
6 971 699 11,79 849 208 208 19 19 1,70 1,81

7 2571 2370 233 215 072 072 064 064 060 0,57
171,1 138,0
9 7 4 24,18 1950 24,18 19,50 22,99 1854 1490 18,28

10 821 481 1229 720 1229 720 1159 6,72 540 8,06
11 842 768 11,10 10,13 11,10 10,43 9,92 9,04 6,10 13,53
12 2571 2370 233 215 0472 0O/72 064 064 060 0,57
13 14,10 10,86 2595 19,99 2595 19,99 25,09 1925 12,00 1891

14 2713 7,71 573 163 573 163 553 156 210 0,88
123,8
15 4 3520 17,41 495 805 495 769 473 540 5,07

16 75 59 220 173 09 09 091 091 080 0,72
17 17,08 1188 473 329 473 329 442 306 200 257

18 24,69 23,01 3326 3099 20,00 2000 1527 1527 16,80 13,51
1585 131,44
19 4 9 4261 3534 30,00 3000 2867 2867 2210 26,10

20 181 159 28 251 240 240 219 219 130 184
126,6 104,6
21 0 0 2232 1845 2232 1845 2169 17,87 1520 19,89

22 1729 1511 11,04 965 1104 965 995 864 6,00 8,89
23 80,23 62,65 23,78 1857 23,78 1857 2221 17,28 14,80 20,24
24 082 048 069 040 069 040 065 038 030 051
25 26,79 2451 1045 957 10,45 957 975 890 590 10,90

26 531 438 070 058 070 058 068 055 040 0,92
Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir dos dados produzidos na tabela 18, ilustrou-se graficamente através da figura
25 para que se pudesse verificar a variagdo da GF nos diferentes cenarios, conforme pode ser

visto abaixo.
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Figura 25: Variacdo da Garantia Fisica (Modelo 2).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na figura 26 e 27 visualiza-se graficamente o desvio relativo da GF, onde pode-se
constatar novamente que para maiores valores de GF existe uma menor dispersdo e assim maior
confiabilidade de geracéo.

Figura 26: Desvio relativo da Garantia fisica comparacdo de Vasconcellos com a GF Vigente (Modelo 2).
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 27: Desvio relativo da Garantia fisica comparacdo da média da GF otimista e pessimista com a GF
Vigente (Modelo 2).
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Fonte: Elaborado pelo autor.
4.3.3 Modelo 3:

Uma vez que o modelo 3 consta de valores na escala logaritmica e valores na escala
normal/transformados, optou-se para esta etapa somente trabalhar com os valores na escala
normal, a fim de evitar possiveis erros na andlise dada a necessidade de transformacdo dos
dados.

A partir da tabela 19 verificou-se que a GF vigente das PCHs 2, 9, 13, 14, 15, 17 e 20
encontra-se dentro dos limites dos céalculos da GF otimista e pessimista. Para algumas PCHs
constatou-se que a GF otimista e pessimista se encontra mais proximo dos valores calculados
por Vasconcellos, o que pode representar uma consisténcia nos calculos realizados. O mesmo
pode ser conferido visualmente através da figura 28.



Tabela 19: célculos da Garantia fisica otimista e pessimista e comparacdo com a vigente e calculada

por Vasconcellos (2018) (Modelo 3).

Orde
m da
PCH

N

~N o A~ W

9
10
11
12
13
14
15
16
17
18

19
20

21
22
23
24
25
26

Vaza

Otim
ista
[m3/s

21,29
4,45
130,9
5

25,12
4,68
21,48

143,9
0

4,99

7,39
21,49
11,26
16,09
82,14

4,94
11,49

21,68
130,8
5

1,37
1147
8

12,45
70,70
0,63
20,91
4,36

Vaza

Pessi
mista
[m3/s

13,58

3,50
122,5
6

13,31
3,62

19,64
120,9
7

2,48
5,96
19,64
7,35
4,37
35,95
4,51
7,66
20,39

108,8
2

1,23

83,96
11,19
57,59
0,24
18,56
2,97

Fonte: Elaborado pelo autor.

Prod
utivi
dade

Vaza

Otim
ista
[m3/s

5,26
1,44

12,82
7,94
5,69
1,95

20,33
7,47
9,75
1,95

20,72
3,40

11,55
1,44
3,18

29,19

35,17
2,17

20,24
7,95
20,96
0,52
8,16
0,58

Prod
utivi
dade

Vaza

Pessi
mista
[m3/s

3,35
1,13

11,99
4,20
4,40
1,78

17,09
3,71
7,86
1,78

13,52
0,92
5,05
1,31
2,12

27,46

29,25
1,95

14,80
7,15
17,07
0,20
7,24
0,39

Limit
ando
potén
cia
otimi
sta
(MW

2,08
1,44

12,82
1,76
2,08
0,72

20,33
7,47
9,75
0,72

20,72
3,40
8,05
0,95
3,18

20,00

30,00
2,17

20,24
7,95
20,96
0,52
8,16
0,58

Limit
ando
potén
cia
pessi
mista
(MW

2,08
1,13

11,99
1,76
2,08
0,72

17,09
3,71
7,86
0,72

13,52
0,92
5,05
0,95
2,12

20,00

29,25
1,95

14,80
7,15
17,07
0,20
7,24
0,39

GF
calcu
lada
otimi
sta
(MW

médio]

1,93
1,34

12,09
1,71
1,96
0,64

19,32
6,97
8,69
0,64

19,97
3,27
7,69
0,91
2,96

15,27

28,67
1,97

19,64
7,04
19,54
0,50
7,57
0,55

GF
calcu
lada
pessi
mista
(MW

médio]

1,93
1,05

11,30
1,71
1,96
0,64

16,24
3,38
6,97
0,64

12,91
0,88
4,83
0,91
1,95

15,27

27,94
1,78

14,28
6,29
15,87
0,19
6,69
0,37

GF
calcu
lada
Vasc
oncel
los
(2018

[MW

médio]
1,59
0,95

10,59
1,67
1,70
0,60

14,90
5,40
6,10
0,60

12,00
2,10
5,40
0,80
2,00

16,80

22,10
1,30

15,20
6,00
14,80
0,30
5,90
0,40

GF
vigen
te
(MW

médio]

1,10
1,10

12,81
0,99
1,81
0,57

18,28
8,06
13,53
0,57
18,91
0,88
5,07
0,72
2,57
13,51

26,10
1,84

19,89
8,89
20,24
0,51
10,90
0,92

90

A partir dos dados produzidos na tabela 19, ilustrou-se graficamente através da figura

28 para que se pudesse verificar a variagdo da GF nos diferentes cenarios, conforme pode ser

visto abaixo.
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Figura 28: Variacdo da Garantia Fisica (Modelo 3).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A andlise do desvio relativo (figura 29 e 30) novamente constatou-se que para GF
maiores existem menores dispersdes, o0 que indica que para maiores valores de GF existe uma
maior confiabilidade de geracéo.

Figura 29: Desvio relativo da Garantia fisica comparacao de Vasconcellos com a GF Vigente (Modelo 3).
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Fonte: Elaborado pelo autor.



92

Figura 30: Desvio relativo da Garantia fisica comparacao da média da GF otimista e pessimista com a GF
Vigente (Modelo 3).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Constatou-se que a GF tanto nos cenarios otimistas como pessimistas apresentou-se
superior ao vigente e calculado por Vasconcellos (2018).

Verificou-se que a limitacdo de poténcia, dada pelo minimo valor entre a produtividade
X vazdo ou poténcia instalada e por se tratar de valores médios no presente estudo, ndo apresenta
grandes variagdes.

A partir da quantificacdo de incertezas € possivel obter uma estimativa dos limites que
podem ser adotados para as GF, sendo necessario verificar cada caso a ser adotado.

A partir da andlise de dispersdo em relacdo a GF vigente constatou-se que centrais de
menores poténcias instaladas, e consequentemente menores GF possuem maiores dispersdes
das GF e assim um maior risco atrelado de negocio, diferente de PCHs com maiores GF, cujos
estudos hidroldgicos e de confiabilidade de geracdo geralmente passam por avaliacbes mais
criteriosas pelos investidores (em funcao do retorno esperado).
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5 CONCLUSOES

Constatou-se que na literatura existe uma vasta gama de métodos de analise e
quantificacdo de incertezas, porém, que ndo ha um consenso ou teoria unificadora que
determine sobre o melhor método a adotar. De um modo geral uma maioria dos estudos utiliza
de algum modelo hidroldgico e caracteristicas das bacias hidrogréficas para que possa assim
obter a anélise de incertezas.

Verificou-se que a SMC é util na previsdo e simulacao de valores sintéticos proximos
aos valores médios reais, desde que quando aplicado se tenha 0 modelo de geracao do processo
em causa ou as equagdes que representem esse processo.

Com base em estudos como o de Silva et al. (2016), Nectoux (2021) e Vasconcellos
(2018) concluiu-se que séries de dados diarios representam melhor a GF, que quando usadas
séries de dados mensais a GF tem sido superestimada. Um critério que confirma esta assertiva
é a recomendacdo de Souza, Santos e Bortoni (1999) sobre uso de curva de permanéncia de
vazOes diarias em estudos de poténcia firme ou confiabilidade, assim como a constatacdo de
Nectoux (2021), que descreve que o refinamento de dados mensais € menos preciso por nao
captar a variabilidade da vazdo ao longo do dia, que dependendo da bacia hidrogréafica é uma
variagéo relevante.

Embora a o calculo da garantia fisica atualmente seja realizado utilizando séries de
vazOes médias mensais, sugere-se aos reguladores de energia a verificacdo da viabilidade em
se adotar vazGes médias diarias no seu célculo, a fim de que se tenha maior confiabilidade na
sua determinacdo e fidelidade na geracdo de energia, assim como evitar prejuizos aos geradores
de energia e ao sistema devido a ndo entrega de uma demanda prevista de energia.

A sugestdo embasa-se no fundamento de que no Brasil todas as séries de vazes médias
mensais sao obtidas a partir das séries de vazées médias diarias e encontram-se disponiveis no
site da Hidroweb®, cujo acesso é franqueado ao publico, com isso entende-se que ha a
possibilidade de adotar as séries de vazes medias diarias no calculo de garantia fisica.

Constatou-se que estatisticamente os dados de vazdes usados neste estudo sdo melhor
representadas pelo seu logaritmo, pois ajustam-se melhor & uma distribuigdo normal, porém que
para fins energéticos ao transformar os dados atraves da funcdo exponencial ha uma perda de
dimensionalidade. Como sugestdo, para estudos futuros propde-se a verificagdo de outras
distribuicdes de probabilidade que possam melhor se ajustar aos dados.

Verificou-se que uma vez que a adesdo das PCHs ao MRE é facultativa, a analise das

margens de incerteza da GF permite ao gerador ter um mecanismo a mais de analise e tomada
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de decisdo quanto a adesdo ou ndo ao MRE. Dotado das margens de incerteza é possivel
comparar se o valor atribuido pelo Ministério de Minas e Energia se encontra dentro das
margens delimitadas, assim como permitira ao empreendedor avaliar as condicOes reais de
geracdo da sua usina e os riscos a serem enfrentados em termos de comercializacao de energia.

Por fim, conclui-se que a analise de incertezas hidrologicas é uma analise viavel a se
adotar em sistemas elétricos a fim de quantificar os limites m&ximos e minimos provaveis (dado
a um nivel de confianca de 5% e 95%) quer seja de vazfes, ou aplicando direto a calculos

energéticos.
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APENDICE A: ROTINA COMPUTACIONAL PARA A SMC E ANALISE DE
INCERTEZAS NO RSTUDIO®

#Universidade Federal de Itajuba

#Rotina computacional para realizaA§A£o da SimulaA8A£o de Monte Carlo e analise de

incertezas de dados hidrolA3gicos
#Dissertacao: Ajumar Omar Alfaica

#Tema: Analise do impacto das incertezas hidrologicas na garantia fisica de geracao hidreletrica
de pequenas centrais hidreletricas

#Contato: d2020102825@unifei.edu.br

#Limpa a memoria do R

rm(list=Is(all=TRUE))

#Definindo diretorio de trabalho

setwd("C:/Users/asus/Documents/Mestrado

Unifei/Dissertacdo/Dissertacao/Rstudio/Simulacao/dadosPCH/input™)

#Lista os arquivos que existem no diretorio

dir()

#Salva os arquivos na variavel arquivos

arquivos<-dir()

#Reorganiza os arquivos em ordem numerica (PCH 1 a 26)

arquivos <- paste("dadosPCH", 1:24, ".txt", sep = ")
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sort(arquivos)
library(gtools)

mixedsort(sort(arquivos))

HH TR
#Lendo os dados em conjunto com um loop

R R R R R R R R R R R

dadosPCH<-0

dadosPCH<-as.list(dadosPCH)

for(i in 1:length(arquivos)){
dadosPCHI[[i]]<-read.table(file=arquivos[i],header=T,sep="\t")

}

HEHEHH BB B R R
ST T R T
HHHHHHBHBHHHHHHHHHR e SUMOHHHBHEHHHHHHHH#

ST T R T

#Modelo 1 e 2_Cria Matriz Resumo para armazenar os dados finais (incerteza otimista,
incerteza pessimista, media gerada, desvio padrao gerado, media observada, desvio padrao

observado)

matrix.Resumo<-matrix(NA,nrow=6,ncol=24)
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colnames(matrix.Resumo)<-c("PCH1", "PCH2", "PCH3", "PCH4", "PCH6", "PCHT7",
"PCH9", "PCH10", "PCH11", "PCH12", "PCH13", "PCH14", "PCH15", "PCH16", "PCH17",
"PCH18", "PCH19", "PCH20", "PCH21", "PCH22", "PCH23", "PCH24", "PCH25", "PCH26")

rownames(matrix.Resumo)<-c("Otimista","Pessimista”,"Media gerada","DesvPad
gerado","Media observada”, "DesvPad observado")

#Modelo 3_Logaritmo. Cria Matriz Resumo para armazenar os dados finais (incerteza otimista,
incerteza pessimista, media gerada, desvio padrao gerado, media observada, desvio padrao

observado)
matrix.Resumo_M3_log<-matrix(NA,nrow=6,ncol=24)

colnames(matrix.Resumo_M3_log)<-c("PCH1", "PCH2", "PCH3", "PCH4", "PCHG",
"PCH7", "PCH9", "PCH10", "PCH11", "PCH12", "PCH13", "PCH14", "PCH15", "PCH16",
"PCH17","PCH18", "PCH19", "PCH20", "PCH21", "PCH22", "PCH23", "PCH24", "PCH25",
"PCH26")

rownames(matrix.Resumo_M3_log)<-c("Otimista Log","Pessimista Log","Media gerada

Log","DesvPad gerado Log","Media observada Log", "DesvPad observado Log")

#Modelo 3_Transformada do Log. Cria Matriz Resumo para armazenar os dados finais
(incerteza otimista, incerteza pessimista, media gerada, desvio padrao gerado, media observada,

desvio padrao observado)
matrix.Resumo_M3_transformado<-matrix(NA,nrow=6,ncol=24)

colnames(matrix.Resumo_M3_transformado)<-c("PCH1", "PCH2", "PCH3", "PCH4",
"PCHG6", "PCH7", "PCH9", "PCH10", "PCH11", "PCH12", "PCH13", "PCH14", "PCH15",
"PCH16", "PCH17", "PCH18", "PCH19", "PCH20", "PCH21", "PCH22", "PCH23", "PCH24",
"PCH25", "PCH26")

rownames(matrix.Resumo_M3_transformado)<-c("Otimista transformado™,"Pessimista
transformado”,"Media gerada transformado”,"DesvPad gerado transformado”,"Media

observada", "DesvPad observado™)
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#Variavel semente para repetir os mesmos resultados

set.seed(123)

#Expandir a memoria para que suporte um maior numero de simulacoes
memory.limit()

memory.limit(size=10000000000000)

T e R P B T e e
HHHHHH
T e e o e e R e P B P e e
#Modelo 1:

#Hipotese: Residuos y+ Aleatorio (0,1)

HHHHHHH B HHH R

S T R I T R T T

#Loop para realizar as simulagdes para todas as PCHs

for(i in 1:length(arquivos)){

temp=dadosPCH][i]]# Lendo o historico de vazao e datas da PCH i

vazao=temp[,2] # Retirando o historico de vazoes

x=seq(from=1,to=length(vazao),by=1) #Cria sequencia de numeros
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#Data frame com os dados para regressao

data<-chind(x,vazao)

#Regressao linear

regressao<-lm(vazao~x)

#Coeficientes da regressao

coefficients<-regressao$coefficients

a<-coefficients[2]
b<-coefficients[1]

y<-x*a+b

#Volatilidade em torno da linha de tendéncia

erros=abs((vazao)-(y))

sigmaobs=sd(erros)

#numero de series geradas

#NB: Foi variado em N = (10, 50, 100, 500, 1000, 5000, 10000, 15000, 20000, 25000, 30000)

N=2000

#Cria uma Matriz para gerar valores da Simulacao Monte Carlo

sm<-matrix(NA,nrow=length(vazao),ncol=N)
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#Loop para calcular as series sinteticas

for(j in 1:N){

sm[,j]=y+(-2*sigmaobs+4*sigmaobs*runif(1,min=0,max=1))

#Media das colunas

medias.sm<-rowMeans(sm)

#Media das medias gerada

mediaTotal<-mean(medias.sm)

#Desvio Padrao da media gerada

desPadMedia<-sd(medias.sm)

#Media observada
Medobs <- mean(vazao)

DesvPad_obs <- sd(vazao)

#Desvio Padrao Observado
#Intervalo de confianca para Media

interval.Otimista<-mediaTotal+1.96*desPadMedia/sqrt(N)
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interval.Pessimista<-mediaTotal-1.96*desPadMedia/sqrt(N)

#Armazena Resultados Finais na Matriz Resumo
matrix.Resumo[1,i]=interval.Otimista
matrix.Resumo[2,i]=interval.Pessimista
matrix.Resumo[3,i]=mediaTotal
matrix.Resumo[4,i]=desPadMedia
matrix.Resumo[5,i]=Medobs

matrix.Resumo[6,i]=DesvPad_obs

vazao=0 # Zerando a vari?vel auxiliar

temp=0 # Zerando a vari?vel auxiliar

library(xIsx) #Carrega a biblioteca responsavel pela leitura de documentos em excel

write.xIsx(matrix.Resumo, file="matrix.Resumo_5000iteracoes.xlIsx™) #Cria uma planilha

excel com os resultados da Matriz Resumo

#Histogramas dos Res?duos
errossim<-(sm-ysim) #alterado

plot(density(errossim),ylim=c(0,0.045),xlab="Residuos",col="red",main="Residuos - Modelo
1" lty=1)

lines(density(erros),col="black",Ity=2)
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legend("topright”, c("Observado”, "Simulado"), col = c("black","red"), Ity = ¢(2,1), pch =
c(NA,NA))

HHHHHH R
#Calulcar a Estatistica de Filliben

HHH R R R R R R R

#Histograma das vazoes medias

plot(density(medias.sm),xlab="Vazoes Medias",col="red",main="Vazoes Medias - Modelo
1" Ity=1)

abline(v=interval.Otimista,col="red",Ity=2)#Intervalo Confianca95
abline(v=interval.Pessimista,col="black",Ity=2)#Intervalo Confianca95
abline(v=mediaTotal,col="red",Ity=1)#Intervalo Confianca95
abline(v=mean(vazao),col="black",lty=2)#Intervalo Confianca95

legend("topright”, c("intervalo Otimista”, "intervaloPessimista”, "media simulada”, "Media
Observa™), col = c(*"red","black”, "red"), Ity = c(2, 2, 1, 2), pch = c(NA,NA,NA,NA))

HHHHHH R

HHHHHHH R R

#Modelo 2:

#Hipotese: Residuos Normais (Gaussianos), Media=0, DesvPad=sigma=sigmaObs
HHHHHH R R R

HEHEHH R R R R



#Loop para realizar a leitura e simulaA§A£o para todas as PCHs

for(i in 1:length(arquivos)){

temp=dadosPCH][i]]# Lendo o historico de vazao e datas da PCH i

vazao=temp[,2] # Retirando o historico de vazoes

x=seq(from=1,to=length(vazao),by=1) #Cria sequencia de numeros

#Data frame com os dados para regressao

data<-chind(x,vazao)

#Regressao linear

regressao<-lm(vazao~x)

#Coeficientes da regressao

coefficients<-regressao$coefficients

a<-coefficients[2]
b<-coefficients[1]

y<-X*a+tb

#Erros

erros=(vazao-y)
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#Desvio Padr?o dos Erros

sigmaobs=sd(erros)

HHHHHHH T
#Simula??o0 de Monte Carlo

R R R R

N=2000
asim=0 #coeficiente angular das series simuladas
bsim=0 #coeficiente linear das series simuladas

ysim=0

#Matriz para gerar valores
sm<-matrix(NA,nrow=length(vazao),ncol=N)

ysim<-matrix(NA,nrow=length(vazao),ncol=N)

#Loop para calcular as series sinteticas

for(j in L:N){

sm[,j]=y+rnorm(length(vazao),mean=0,sd=sigmaobs)

#Regressao linear

regressao<-lm(sm[,j]~x)
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#Coeficientes
coefficients<-regressao$coefficients
asim[j]<-coefficients[2]
bsim[j]<-coefficients[1]
ysim[,j]<-x*asim[j]+bsim[j]

}

#Media das colunas
medias.sm<-rowMeans(sm)

medias.sm

#Media das medias
mediaTotal<-mean(medias.sm)

mediaTotal

#Desvio Padrao da media gerada

desPadMedia<-sd(medias.sm)

#Media observada e gerada
Medobs <- mean(vazao)

DesvPad_obs <- sd(vazao)

#Intervalo de confianca para Media

interval.Otimista<-mediaTotal+1.96*sd(medias.sm)
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interval.Pessimista<-mediaTotal-1.96*sd(medias.sm)

interval.Otimista

interval.Pessimista

#Armazena Resultados Finais na Matriz Resumo
matrix.Resumo[1,i]=interval.Otimista
matrix.Resumo[2,i]=interval.Pessimista
matrix.Resumo[3,i]J=mediaTotal
matrix.Resumo[4,i]=desPadMedia
matrix.Resumo[5,i]=Medobs
matrix.Resumo[6,i]=DesvPad_obs

¥

#Plotar Intervalo de Confianca para Media das VVazoes
HHHHHHH R
H#H#HH#Avaliando 0s Residuos##

TR T

#Histogramas dos Res?duos
errossim<-(sm-ysim) #alterado

plot(density(errossim),ylim=c(0,0.045),xlab="Residuos",col="red",main="Residuos - Modelo
1" Ity=1)

lines(density(erros),col="black",Ity=2)

legend("topright”, c("Observado”, "Simulado™), col = c("black","red"™), Ity = ¢(2,1), pch =
c(NA,NA))
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HHHHHH R
#Calulcar a Estatistica de Filliben

HHH R R R R R R R

#Histograma das vazoes medias

plot(density(medias.sm),xlab="Vazoes Medias",col="red",main="Vazoes Medias - Modelo
2" Ity=1)

abline(v=interval.Otimista,col="red",Ity=2)#Intervalo Confianca95
abline(v=interval.Pessimista,col="black",Ity=2)#Intervalo Confianca95
abline(v=mediaTotal,col="red",Ity=1)#Intervalo Confianca95
abline(v=mean(vazao),col="black",Ity=2)#Intervalo Confianca95

legend("topright”, c("intervalo Otimista”, "intervaloPessimista”, "media simulada”, "Media
Observa"), col = ¢("red","black", "red"), Ity =c(2, 2, 1, 2), pch = ¢c(NA,NA,NA,NA))

library(xlsx) #Carrega a biblioteca responsavel pela leitura de documentos em excel

write.xIsx(matrix.Resumo, file="matrix.Resumo_5000iteracoes.xIsx™) #Cria uma planilha

excel com os resultados da Matriz Resumo

HHHHHHH R R R

HH A R R

#Modelo 3:

#Hipotese: Residuos Normais (Gaussianos), Media=0, DesvPad=sigma=sigmaObs

# Valido para os logaritmos naturais das vazoes



HEHHE

R R R R R R R R R R R R R R R R

#Loop para realizar a leitura e simulaA§A£o para todas as PCHs
for(i in 1:length(arquivos)){
temp=dadosPCH][i]]# Lendo o historico de vazao e datas da PCH i

vazao=temp[,2] # Retirando o historico de vazoes

x=seq(from=1,to=length(vazao),by=1) #Cria sequencia de numeros

#Data frame com os dados para regressao

data<-chind(x,vazao)

#Regressao linear

regressao<-Im(log(vazao)~x)

#Coeficientes da regressao
coefficients<-regressao$coefficients
a<-coefficients[2]

b<-coefficients[1]

y<-X*a+tb

#Erros

erros=(log(vazao)-y)
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#Desvio Padr?o dos Erros

sigmaobs=sd(erros)

HHHHIHH R R
#Simula??o0 de Monte Carlo

HEHHHEHH R

N=2000
asim=0 #coeficiente angular das series simuladas
bsim=0 #coeficiente linear das series simuladas

ysim=0

#Matriz para gerar valores
sm<-matrix(NA,nrow=length(vazao),ncol=N)

ysim<-matrix(NA,nrow=length(vazao),ncol=N)

#Loop para calcular as series sinteticas

for(j in 1:N){

sm[,j]=y+rnorm(length(vazao),mean=0,sd=sigmaobs)

#Regressao linear
regressao<-Im(sm[,j]~x)
#Coeficientes

coefficients<-regressao$coefficients
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asim[j]<-coefficients[2]
bsim[j]<-coefficients[1]
ysim[,j]<-x*asim[j]+bsim[j]

}

#Media das linhas

medias.sm<-rowMeans(sm)

#Media das medias_ Logaritmo

mediaTotal<-mean(medias.sm)

#Media total transformada

media_transf <- exp(mediaTotal)

#Desvio Padrao da media gerada

desPadMedia<-sd(medias.sm)

#Desvpad transformado

desvpad_transf <- exp(sd(medias.sm))

#Media observada e gerada

Medobs <- mean(vazao)
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DesvPad_obs <- sd(vazao)

#Intervalo de confianca para Media
interval.Otimista_escala_log<-mediaTotal+1.96*sd(medias.sm)

interval.Pessimista_escala_log<-mediaTotal-1.96*sd(medias.sm)

interval.otimista_escala_normal<- exp(interval.Otimista_escala_log)

interval.Pessimista_escala_normal<- exp(interval.Pessimista_escala_log)

#Armazena Resultados Finais na Matriz Resumo
matrix.Resumo_M3_log[1,i]= interval.Otimista_escala_log
matrix.Resumo_M3_log[2,i]= interval.Pessimista_escala_log
matrix.Resumo_M3_log[3,i]=mediaTotal
matrix.Resumo_M3_log[4,i]=desPadMedia
matrix.Resumo_M3_log[5,i]= log(Medobs)

matrix.Resumo_M3_log[6,i]= log(DesvPad_obs)

matrix.Resumo_M3_transformado[1,i]= interval.otimista_escala_normal

matrix.Resumo_M3_transformado|[2,i]= interval.Pessimista_escala_normal

matrix.Resumo_M3_transformado[3,i]= media_transf
matrix.Resumo_M3_transformado[4,i]= desvpad_transf
matrix.Resumo_M3_transformado[5,i]=Medobs

matrix.Resumo_M3_transformado[6,i]=DesvPad_obs

}
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library(xIsx) #Carrega a biblioteca responsavel pela leitura de documentos em excel

write.xIsx(matrix.Resumo_M3_log, file="matrix.Resumo_M3_Log.xlIsx") #Cria uma planilha

excel com os resultados da Matriz Resumo

write.xIsx(matrix.Resumo_M3_transformado, file="matrix.Resumo_M3_transf.xlsx") #Cria

uma planilha excel com os resultados da Matriz Resumo

#Plotar Intervalo de Confianca para Media das Vazoes
HHHHHHH
#i#H# Avaliando 0s Residuos#i#tt

R R

#Histogramas dos Res?duos
errossim<-(sm-ysim) #alterado

plot(density(errossim),xlab="Residuos",col="red",main="Residuos - Modelo 3" lty=1)

lines(density(erros),col="black",Ity=2)

legend("topright”, c("Observado”, "Simulado™), col = c("black","red"™), Ity = ¢(2,1), pch =
c(NA,NA))

HH
#Calulcar a Estatistica de Filliben

HEHHH R

#Histograma das vazoes medias

plot(density(medias.sm),xlab="Log Vazoes Medias",col="red",main="Log Vazoes Medias -
Modelo 2",Ity=1)
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abline(v=interval.Otimista,col="red",Ity=2)#Intervalo Confianca95
abline(v=interval.Pessimista,col="black",Ity=2)#Intervalo Confianca95
abline(v=mediaTotal,col="red",Ity=1)#Intervalo Confianca95
abline(v=mean(log(vazao)),col="black",Ity=2)#Intervalo Confianca95

legend(“"topright"”, c("intervalo Otimista”, "intervaloPessimista”, "Média simulada”, "Média

Observa"), col = c¢("red","black", "red", "black"),
Ity = ¢(2, 2, 1, 2), pch = c(NA,NA,NA,NA))

#Inserir Legenda

R R R R R B R R R R R R R R B R R R R B R R R R e
HEHRRPRA R AR P AR T E 2Ha R s i i e i e e e

R R R R R T R

HH R
HiHHHEHH# L eitura dos dados para calculo da Garantia Fisica Modelo 1 e 2###HHHHHHHHIHH

S R R I T T T T

#Definindo diretorio de trabalho dos dados de garantia fisica

setwd(""C:/Users/asus/Documents/Mestrado
Unifei/Dissertacdo/Dissertacao/Rstudio/Simulacao/dadosPCH/Dados da Garantia

fisica/Input_dados_pch™)

#Lendo os arquivos individualmente
queda = read.table(file="Queda.txt",header=T,sep="\t")

Qremanescente = read.table(file="Qremanescente.txt",header=T,sep="\t")
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Q_usos_consuntivos = read.table(file="Q_usos_consuntivos.txt",header=T,sep="\t")
Perda_hidraulica = read.table(file="Perda_hidraulica.txt",header=T,sep="\t")
Rendimento = read.table(file="Rendimento.txt",header=T,sep="\t")

Perdas_el_ate conexao = read.table(file="Perdas_el_ate_conexao.txt",header=T,sep="\t")
TEIF = read.table(file="TEIF.txt",header=T,sep="\t")

IP = read.table(file="IP.txt",header=T,sep="\t")

Engolimento_min = read.table(file="Engolimento_min.txt",header=T,sep="\t")
Engolimento_max = read.table(file="Engolimento_max.txt",header=T,sep="\t")
Consumo_interno = read.table(file="Consumo_interno.txt",header=T,sep="\t")
Nr_UGs = read.table(file="Nr_UGs.txt",header=T,sep="\t")

Tipo_turbina = read.table(file="Tipo_turbina.txt",header=T,sep="\t")
Potencia_central = read.table(file="Potencia_central.txt",header=T,sep="\t")
GF_vigente = read.table(file="GF_vigente.txt",header=T,sep="\t")

GF_calculada_Bruna = read.table(file="GF _calculada_Bruna.txt",header=T,sep="\t")

#Cria uma matriz com o resumo dos calculos de garantia fisica realizados
matrix.calculos<-matrix(NA, nrow=10,ncol=24)
matrix.calculos

colnames(matrix.calculos)<-c("PCH1", "PCH2", "PCH3", "PCH4", "PCHG6", "PCHT7",
"PCH9", "PCH10", "PCH11", "PCH12", "PCH13", "PCH14", "PCH15", "PCH16", "PCH17",
"PCH18", "PCH19", "PCH20", "PCH21", "PCH22", "PCH23", "PCH24", "PCH25", "PCH26")

rownames(matrix.calculos)<-
c("Qincertezas_otimista","Qincertezas_pessimista”,"produtividade_x_Qincertezas_otimista","
produtividade_x_Qincertezas_pessimista”,"limitando_potencia_otimista",
"limitando_potencia_pessimista”, "GF_calculada_otimista”, "GF_calculada_pessimista”,

"GF_calculada_Bruna", "GF_vigente")
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R R R R R R R R R R R R R R R R R R R
HHHHHHHHHEHE R CalCul0S NecessariOSHHHHHHEHHIHHHHHHHEHHEHHIH

R R R R R R R R R R R R R R R R R R R

for (i in 1:24){
Qincertezas_otimista = matrix.Resumo[1,i]-(Qremanescente[i,2]+Q _usos_consuntivos[i,2])
Qincertezas_pessimista = matrix.Resumo[2,i]-(Qremanescente[i,2]+Q_usos_consuntivos[i,2])

produtividade_Xx_Qincertezas_otimista = (Qincertezas_otimista*9.81*(queda[i,2]-
Perda_hidraulica[i,2])*Rendimento[i,2])/1000

produtividade_Xx_Qincertezas_pessimista = (Qincertezas_pessimista*9.81*(quedal[i,2]-
Perda_hidraulica[i,2])*Rendimento[i,2])/1000

limitando_potencia_otimista = min(produtividade_x_Qincertezas_otimista,

Potencia_central[i,2])

limitando_potencia_pessimista min(produtividade_x_Qincertezas_pessimista,

Potencia_centralli,2])

GF_calculada_otimista = limitando_potencia_otimista*(1-Perdas_el_ate conexao[i,2])*(1-
TEIF[1,2])*(1-1P[i,2])-Consumo_interno[i,2]

GF_calculada_pessimista = limitando_potencia_pessimista*(1-
Perdas_el_ate_conexaoli,2])*(1-TEIF[i,2])*(1-IP[i,2])-Consumo_interno[i,2]

#Armazena o os célculos realizados

matrix.calculos[1,i] <- Qincertezas_otimista
matrix.calculos[2,i] <- Qincertezas_pessimista
matrix.calculos[3,i] <- produtividade x_Qincertezas_otimista

matrix.calculos[4,i] <- produtividade_x_Qincertezas_pessimista
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matrix.calculos[5,i] <- limitando_potencia_otimista
matrix.calculos[6,i] <-limitando_potencia_pessimista
matrix.calculos[7,i] <- GF_calculada_otimista
matrix.calculos[8,i] <- GF_calculada_pessimista
matrix.calculos[9,i] <- GF_calculada_Bruna[i,2]

matrix.calculos[10,i] <- GF_vigente[i,2]

}

library(xIsx) #Carrega a biblioteca responsavel pela leitura de documentos em excel

write.xIsx(matrix.calculos, file="matrix.calculos.xIsx™) #Cria uma planilha excel contendo os

resultados

HHHHH
HiHHHEHH# L eitura dos dados para calculo da Garantia Fisica Modelo 3 ###H#HHHHHHHEHE

S T R T T R R T R

#Definindo diretorio de trabalho dos dados de garantia fisica

setwd(""C:/Users/asus/Documents/Mestrado
Unifei/Dissertacdo/Dissertacao/Rstudio/Simulacao/dadosPCH/Dados da Garantia

fisica/Input_dados_pch™)

#Lendo os arquivos individualmente
queda = read.table(file="Queda.txt",header=T,sep="\t")

Qremanescente = read.table(file="Qremanescente.txt",header=T,sep="\t")
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Q_usos_consuntivos = read.table(file="Q_usos_consuntivos.txt",header=T,sep="\t")
Perda_hidraulica = read.table(file="Perda_hidraulica.txt",header=T,sep="\t")
Rendimento = read.table(file="Rendimento.txt",header=T,sep="\t")

Perdas_el_ate conexao = read.table(file="Perdas_el_ate_conexao.txt",header=T,sep="\t")
TEIF = read.table(file="TEIF.txt",header=T,sep="\t")

IP = read.table(file="IP.txt",header=T,sep="\t")

Engolimento_min = read.table(file="Engolimento_min.txt",header=T,sep="\t")
Engolimento_max = read.table(file="Engolimento_max.txt",header=T,sep="\t")
Consumo_interno = read.table(file="Consumo_interno.txt",header=T,sep="\t")
Nr_UGs = read.table(file="Nr_UGs.txt",header=T,sep="\t")

Tipo_turbina = read.table(file="Tipo_turbina.txt",header=T,sep="\t")
Potencia_central = read.table(file="Potencia_central.txt",header=T,sep="\t")
GF_vigente = read.table(file="GF_vigente.txt",header=T,sep="\t")

GF_calculada_Bruna = read.table(file="GF _calculada_Bruna.txt",header=T,sep="\t")

#Cria uma matriz com o resumo dos calculos de garantia fisica realizados escala log
matrix.calculos_log<-matrix(NA, nrow=10,ncol=24)
matrix.calculos_log

colnames(matrix.calculos_log)<-c("PCH1", "PCH2", "PCH3", "PCH4", "PCH6", "PCH7",
"PCH9", "PCH10", "PCH11", "PCH12", "PCH13", "PCH14", "PCH15", "PCH16", "PCH17",
"PCH18", "PCH19", "PCH20", "PCH21", "PCH22", "PCH23", "PCH24", "PCH25", "PCH26")

rownames(matrix.calculos_log)<-c("Qincertezas_otimista Log","Qincertezas_pessimista

Log ’

produtividade x_Qincertezas_otimista Log","produtividade_x_Qincertezas_pessimista
Log","limitando_potencia_otimista Log", "limitando_potencia_pessimista Log",
"GF_calculada_otimista Log", "GF_calculada_pessimista Log", "GF_calculada_Bruna",

"GF_vigente")
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#escala transformada
matrix.calculos_transf<-matrix(NA, nrow=10,ncol=24)
matrix.calculos_transf

colnames(matrix.calculos_transf)<-c("PCH1", "PCH2", "PCH3", "PCH4", "PCH6", "PCH7",
"PCH9", "PCH10", "PCH11", "PCH12", "PCH13", "PCH14", "PCH15", "PCH16", "PCH17",
"PCH18", "PCH19", "PCH20", "PCH21", "PCH22", "PCH23", "PCH24", "PCH25", "PCH26")

rownames(matrix.calculos_transf)<-c("Qincertezas_otimista

transformado™,"Qincertezas_pessimista

transformado™”,"produtividade_x_Qincertezas_otimista
transformado™”,"produtividade_x_Qincertezas_pessimista
transformado™,"limitando_potencia_otimista transformado™, "limitando_potencia_pessimista
transformado”, "GF_calculada_otimista  transformado™, "GF _calculada_pessimista

transformado”, "GF_calculada_Bruna™, "GF_vigente™)

T R T TR
Wt R Calcul oS necessariOSHHHHHHHHHHHHIHHHHHHTHHHRH

T R T TR

for (iin 1:24){
# Escala Log

Qincertezas_otimista_log = matrix.Resumo_M3_log[1,i]-

(Qremanescente[i,2]+Q _usos_consuntivos]i,2])

Qincertezas_pessimista_log = matrix.Resumo_M3_log[2,i]-

(Qremanescente[i,2]+Q _usos_consuntivos]i,2])

produtividade_x_Qincertezas_otimista_log = (Qincertezas_otimista_log*9.81*(queda[i,2]-
Perda_hidraulica[i,2])*Rendimento[i,2])/1000
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produtividade_x_Qincertezas_pessimista_log =
(Qincertezas_pessimista_log*9.81*(queda[i,2]-Perda_hidraulica[i,2])*Rendimento[i,2])/1000

limitando_potencia_otimista_log min(produtividade_x_Qincertezas_otimista_log,

Potencia_centralli,2])

limitando_potencia_pessimista_log =  min(produtividade_x_Qincertezas_pessimista_log,

Potencia_centralli,2])

GF_calculada_otimista_log = limitando_potencia_otimista_log*(1-
Perdas_el_ate conexaoli,2])*(1-TEIF[i,2])*(1-1P[i,2])-Consumo_interno[i,2]

GF_calculada_pessimista_log = limitando_potencia_pessimista_log*(1-
Perdas_el_ate conexao[i,2])*(1-TEIF[i,2])*(1-1P[i,2])-Consumo_interno[i,2]

#Escala normal

Qincertezas_otimista_transf = matrix.Resumo_M3_transformadol[1,i]-

(Qremanescente[i,2]+Q_usos_consuntivos[i,2])

Qincertezas_pessimista_transf = matrix.Resumo_M3_transformado|2,i]-

(Qremanescente[i,2]+Q_usos_consuntivos[i,2])

produtividade X_Qincertezas_otimista_transf =
(Qincertezas_otimista_transf*9.81*(queda[i,2]-Perda_hidraulica[i,2])*Rendimento[i,2])/1000

produtividade_x_Qincertezas_pessimista_transf =
(Qincertezas_pessimista_transf*9.81*(queda[i,2]-
Perda_hidraulicali,2])*Rendimentol[i,2])/1000

limitando_potencia_otimista_transf = min(produtividade_ x_Qincertezas_otimista_transf,

Potencia_central[i,2])

limitando_potencia_pessimista_transf = min(produtividade_x_Qincertezas_pessimista_transf,

Potencia_central[i,2])

GF_calculada_otimista_transf = limitando_potencia_otimista_transf*(1-
Perdas_el_ate_conexaoli,2])*(1-TEIF[i,2])*(1-IP[i,2])-Consumo_interno[i,2]



126

GF_calculada_pessimista_transf = limitando_potencia_pessimista_transf*(1-

Perdas_el_ate_conexao[i,2])*(1-TEIF[i,2])*(1-1P[i,2])-Consumo_interno[i,2]

#Armazena o os célculos realizados

matrix.calculos_log[1,i] <- Qincertezas_otimista_log
matrix.calculos_log[2,i] <- Qincertezas_pessimista_log
matrix.calculos_log[3,i] <- produtividade_x_Qincertezas_otimista_log
matrix.calculos_log[4,i] <- produtividade X _Qincertezas_pessimista_log
matrix.calculos_log[5,i] <- limitando_potencia_otimista_log
matrix.calculos_log[6,i] <-limitando_potencia_pessimista_log
matrix.calculos_log[7,i] <- GF_calculada_otimista_log
matrix.calculos_log[8,i] <- GF_calculada_pessimista_log
matrix.calculos_log[9,i] <- log(GF_calculada_Bruna[i,2])

matrix.calculos_log[10,i] <- log(GF_vigente[i,2])

matrix.calculos_transf[1,i] <- Qincertezas_otimista_transf
matrix.calculos_transf[2,i] <- Qincertezas_pessimista_transf
matrix.calculos_transf[3,i] <- produtividade Xx_Qincertezas_otimista_transf
matrix.calculos_transf[4,i] <- produtividade x_Qincertezas_pessimista_transf
matrix.calculos_transf[5,i] <- limitando_potencia_otimista_transf
matrix.calculos_transf[6,i] <-limitando_potencia_pessimista_transf
matrix.calculos_transf[7,i] <- GF_calculada_otimista_transf
matrix.calculos_transf[8,i] <- GF_calculada_pessimista_transf
matrix.calculos_transf[9,i] <- GF_calculada_Bruna[i,2]

matrix.calculos_transf[10,i] <- GF_vigente[i,2]
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library(xIsx) #Carrega a biblioteca responsavel pela leitura de documentos em excel

write.xIsx(matrix.calculos_log, file="matrix.calculos_log.xlsx") #Cria uma planilha excel

contendo os resultados

write.xlIsx(matrix.calculos_transf, file="matrix.calculos_transf.xlsx") #Cria uma planilha excel

contendo os resultados
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APENDICE B: GRAFICOS DA DENSIDADE DOS RESIDUOS, VAZOES MEDIAS E
INCERTEZAS OTIMISTAS E PESSIMISTAS PARA OS 3 MODELOS

Figura 31: Densidade dos residuos, vazGes médias e incertezas otimistas e pessimistas (Modelo 1 - PCH 2).
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 32: Densidade dos residuos, vazdes médias e incertezas otimistas e pessimistas (Modelo 1 - PCH 7).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 33: Densidade dos residuos, vaz8es médias e incertezas otimistas e pessimistas (Modelo 1 - PCH 23).
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Residuos - Modelo 1 (PCH 23) Vazoes Medias - Modelo 1 (PCH 23)

b ] ---= Observado 8 : / :; N\ — intervalo Oftimista
S | —— Simulado =21 ) { i — intervaloPessimista
o o %‘ il [ u ---- Média simulada
~ PR c g | / i -==- Média Observada

o 4 s ' ) 2 "

=] 1 \ o o | i

\.Wm - i

8 | /W-’\/W\/” A Y ﬂ _____ ) 8 ] :i
=] T T T o T T T T
-50 0 50 60 70 80 90 100

Residuos Vazoes Medias

Fonte: Elaborado pelo autor.

Densidade dos residuos, vazes médias e incertezas otimistas e pessimistas (Modelo 2 - PCH 2).
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Figura 35: Densidade dos residuos, vazdes médias e incertezas otimistas e pessimistas (Modelo 2 - PCH 7).
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Figura 36: Densidade dos residuos, vaz8es médias e incertezas otimistas e pessimistas (Modelo 2 - PCH 23).
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Figura 37: Densidade dos residuos, vazfes médias e incertezas otimistas e pessimistas (Modelo 3 - PCH 2).
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Figura 38: Densidade dos residuos, vaz6es médias e incertezas otimistas e pessimistas (Modelo 3 - PCH 7).
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Figura 39: Densidade dos residuos, vazdes médias e incertezas otimistas e pessimistas (Modelo 3 - PCH 23).
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