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HYDROFORECAST: UM MODELO DE IA PARA PREVISAO DE VAZAO -
APLICACAO NA UHE CASTRO ALVES - RS

Diogo Lousa ' ; Thaiana Todeschini °; Melanie Feen °; Laura Read *; Beatriz Pires® & Sarah
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Abstract: Hydrological variability, intensified by climatic and anthropogenic factors, has
compromised the efficient operation and safety of hydroelectric power plants. In Brazil, where the
energy matrix is predominantly hydro-based, streamflow forecasting is essential for energy planning
and risk mitigation. This study presents the application of the HydroForecast model at the Castro
Alves Hydropower Power Plant, located in Rio Grande do Sul, a region frequently affected by
extreme events in recent years. The model combines machine learning techniques with hydrological
theory, generating hourly streamflow forecasts up to 10 days in advance. Model performance was
evaluated using metrics such as NSE, RMSE, MAE, MAPE, and KGE, comparing HydroForecast
hourly predictions to a persistence benchmark. During the validation period, the aggregated RMSE
of HydroForecast was 40% lower than that of the benchmark (146.45 vs. 246.05), and the KGE was
significantly higher (0.61 vs. -0.14). Model also continues to demonstrated similar performance in a
four-month operational period so far. The results highlight the model’s first use case in Brazil and its
potential to support hydroelectric power plant management in the face of increasing climate
uncertainty.

Keywords — machine learning, extreme hydrological events, energy system planning

Resumo: A variabilidade hidrolégica, intensificada por fatores climaticos e antrdpicos, tem
comprometido a operagdo eficiente e a seguranca de usinas hidrelétricas. No Brasil, onde a matriz
elétrica ¢ majoritariamente hidrelétrica, a previsdo de vazao torna-se essencial para o planejamento
energético e a mitigacdo de riscos. Este trabalho apresenta a aplicagdo do modelo HydroForecast na
UHE Castro Alves, no Rio Grande do Sul, regido frequentemente afetada por eventos climaticos
extremos nos ultimos anos. O modelo combina técnicas de aprendizagem de maquina com
fundamentos da teoria hidrolégica, gerando previsdes de vazdes horarias com até 10 dias de
antecedéncia. Durante o periodo de validagao, a avaliagao do desempenho foi realizada com base em
métricas como NSE, RMSE, MAE, MAPE e¢ KGE, comparando as previsdes horarias do
HydroForecast com as de um modelo de persisténcia. O RMSE agregado do HydroForecast foi 40%
inferior ao do benchmark (146,45 frente a 246,05), e o KGE foi significativamente superior (0,61
contra -0,14). O modelo também continua apresentando desempenho semelhante durante o periodo
operacional de 4 meses at¢ o momento. Os resultados destacam a primeira aplicagdo pratica do
modelo no Brasil e o potencial do modelo para apoiar a gestdo hidrelétrica diante da crescente
incerteza climatica.
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INTRODUCAO

A crescente demanda por recursos hidricos e energia impoe desafios cada vez mais complexos
para o planejamento e a gestdo de sistemas hidrelétricos (Silva et al., 2022). A geragao por fontes
hidricas passou de 70.692 MW em 2003 para 109.106,565 MW em 2020, resultando em uma
expansdo de geracao 54,3% (ANEEL, 2020).

A variabilidade hidrolégica, intensificada por fatores climaticos e antropicos, impacta
diretamente a previsibilidade das vazdes, comprometendo a operacdo eficiente e seguranca das usinas
hidrelétricas (MME,2024). Nesse contexto, a previsdo de vazdo surge como uma ferramenta
estratégica, permitindo antecipar cenarios, otimizar a geracao de energia e garantir a seguranca hidrica
(Lappicy e Lima,2023).

No Brasil, onde a matriz elétrica ¢ predominantemente hidrelétrica, com crescente aumento da
participacao de fontes renovaveis intermitentes como solar e eo6lica, a precisao nas previsoes de vazao
¢ especialmente relevante, uma vez que influencia diretamente o planejamento energético e a tomada
de decisdes operacionais (BRASIL,2024). Usinas como a UHE Castro Alves, localizada no estado do
Rio Grande do Sul, dependem fortemente dessas previsdes para lidar com a variabilidade dos rios
que a alimentam, enfrentando desafios crescentes para manter sua operacdo e seguranca de forma
eficiente e sustentavel diante de eventos extremos na regiao.

No Rio Grande do Sul entre o final de abril ¢ inicio de maio de 2024, ocorreram inundagdes
que afetaram cerca de 96 % dos municipios do Rio Grande do Sul, configurando-se como o maior
desastre climatico da historia do estado. Esse evento hidrolégico extremo, caracterizado por chuvas
intensas e persistentes, gerou inundacoes inéditas em diversas bacias, especialmente nos Vales do
Taquari e dos rios Guaiba, Cai, Antas e Jacui. (Lima; Kuchinski; Paiva, 2024). Em setembro e
novembro de 2023, e maio de 2024 foi registrada uma vazdo méaxima superior a vazao decamilenar
estimada para o dimensionamento da barragem da UHE Castro Alves, no rio das Antas, afluente da
cabeceira do rio Taquari (ONS, 2024). Esses episodios € o aumento global da frequéncia de eventos
hidrolégicos extremos (Gudmundsson et al.,2021) reforcam a urgéncia da adocdo de modelos
preditivos mais eficazes, capazes de antecipar eventos extremos com maior precisdo e oferecer
suporte estratégico a gestdo operacional de usinas hidrelétricas em um cenario de crescente
variabilidade climatica.

Diante desse cendrio, este trabalho apresenta a aplicagdo do modelo HydroForecast (Kratzert et
al., 2019), uma abordagem que combina técnicas avancadas de modelagem e analise de dados com
fundamentos da teoria hidrologica. Desenvolvido para aprimorar a precisdo das previsdes de vazao,
o estudo concentra-se na calibragdo e aplicagdo do modelo na UHE Castro Alves, localizada no Rio
Grande do Sul, um dos estados brasileiros mais impactados pelas mudangas climaticas (Bréda et
al,,2023). Sdo destacados os resultados obtidos, as melhorias em relacdo as metodologias
convencionais e as contribui¢des do modelo para a gestdo operacional da usina.

O objetivo deste estudo foi operacionalizar as previsdes de vazdes horarias do HydroForecast para o
horizonte de 10 dias. Além das vazdes observadas, o modelo incorpora dados meteorologicos,
imagens de satélite, informacdes geoespaciais e medigdes in situ.

METODOLOGIA

O HydroForecast ¢ um sistema operacional de previsdo construido com base em uma Unica
arquitetura de modelo de aprendizado de maquina orientado pela teoria hidrolégica. E baseado em
um bloco de construgdo de rede neural do tipo LSTM (Long Short Term Memory), introduzido por
Hochreiter ¢ Schmidhuber em 1997. Desde sua introdugdo na hidrologia, as redes LSTM tém sido
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amplamente documentadas como superando regularmente os modelos fisicos mais utilizados nos
Estados Unidos e no Canadd, conforme demonstrado na literatura co-autorada pelo CTO da Upstream
Tech, Alden Keefe Sampson (Kratzert et al., 2019) e pela renomada hidrologa Julianne Mai (Mai et
al., 2022).

O HydroForecast aproveita os métodos mais avangados em hidrologia com aprendizado de
maquina e foi projetado intencionalmente para superar dois problemas comuns em modelos
hidrologicos e de aprendizado de maquina: 1) dependéncia excessiva de uma Unica previsdo
meteoroldgica incerta e 2) sobreajuste do modelo (overfitting).

As previsdes meteoroldgicas sdo uma entrada principal e uma fonte significativa de incerteza
em qualquer modelo hidrologico. Diferentemente da maioria dos outros modelos, o HydroForecast ¢
treinado com previsdes retroativas (reforecasts) de diversas fontes meteorolégicas (por exemplo,
NOAA GFS, GEFS; ECMWF HRES, entre outras) e, durante o processo de treinamento, aprende a
aproveitar a informag¢do mutua entre essas fontes para produzir a melhor previsdo de vazdo em
diferentes locais e condig¢des climaticas.

O uso de multiplas fontes de previsao e o treinamento do modelo em diversos locais e condigdes
tornam o HydroForecast mais adaptavel as mudancas climaticas em curso, que vém desafiando os
métodos tradicionais de previsdo. Além disso, ao ser treinado com um histérico de previsdes
retroativas, em vez de dados meteoroldgicos observados, o modelo incorpora padrdes de erro tipicos
das previsdes meteoroldgicas no processo operacional em tempo real, gerando previsdes de vazao
confiaveis, com desempenho igual ou superior ao do periodo de validagdo, e levando em conta a
incerteza das previsoes do tempo.

A Figura 1 ilustra um exemplo das entradas de previsdo meteoroldgica no HydroForecast,
destacando que, em momentos de incerteza e divergéncia nas previsdes de precipitacao futura, o
modelo utiliza o aprendizado adquirido durante o treinamento para fazer a melhor previsao possivel.

Figura 1. Série temporal de dados de precipitagdo observada e prevista por diversos modelos meteorologicos. O
HydroForecast sintetiza multiplas previsdes simultaneamente, possibilitando maior precisdo — especialmente durante
eventos de precipitagdo dificeis de prever.
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Até onde ¢ de conhecimento, o HydroForecast ¢ o tinico modelo hidrolégico operacional com
aprendizado de maquina distribuido, no qual uma unica rede neural ¢ otimizada para modelar tanto o
escoamento superficial nas sub-bacias quanto o escoamento nos rios, permitindo alta precisdo em
passos horérios, especialmente durante eventos de pico de vazio de rapida variagdo. A arquitetura do
sistema HydroForecast utiliza uma colecdo de multiplas sub-bacias, onde cada regido de sub-bacia ¢
considerada uma unidade Unica. As previsdes de escoamento de cada sub-bacia sdo integradas por
meio de um modulo de roteamento fluvial que representa o fluxo ao longo da rede de rios.
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Cada sub-bacia ¢ modelada utilizando um bloco de rede neural LSTM, projetado para processar
e compreender dados em séries temporais. A cada passo de previsdo, a LSTM de cada sub-bacia
recebe novos valores de entrada (as observagdes mais recentes ¢ os dados previstos), atualiza
internamente seus estados hidrolégicos e, em seguida, gera uma previsdo (escoamento e estados
hidrologicos) para aquele momento. As previsdes de escoamento das sub-bacias entdo alimentam um
segundo componente da rede neural, que representa explicitamente a rede hidrografica como um
grafico, aprendendo a prever os pardmetros de um hidrograma unitario para cada trecho e momento
no tempo, somando os fluxos nas confluéncias e, por fim, produzindo previsdes de vazao totais e
locais em cada n6 (como barragens, estagdes fluviométricas, confluéncias ou saidas de sub-bacias)
do gréfico da bacia hidrografica (Figura 2).

Figura 2. A rede neural distribuida do HydroForecast representa a rede hidrografica como um grafico, aprendendo a
prever o escoamento em cada sub-bacia (delimitadas em branco) e a roteirizar o fluxo dos rios através da rede fluvial.
Isso permite que o modelo represente explicitamente as diferentes condigdes meteoroldgicas e hidrologicas ao longo da
bacia e aproveite as medigdes de vazdo a montante.

A assimilagdo automadtica e robusta de dados fluviométricos, utilizando métodos de ponta
(Nearing et al, 2022), ja vem integrada ao HydroForecast, aumentando ainda mais a precisao das
previsdes de curto prazo, sem a necessidade de intervencdo adicional do operador. Aproveitar
medigdes recentes e em tempo real de estagdes fluviométricas e afluéncias ¢ um componente essencial
para previsoes hidrologicas de curto prazo precisas.

No entanto, leituras com erro, ruidos, dados ausentes e frequéncias de observagao heterogéneas
representam desafios que, normalmente, dificultam o uso desses dados pelos operadores de previsdo.
Sendo assim, o HydroForecast desenvolveu e refinou um processo de assimilagdo que aproveita as
capacidades exclusivas de modelos de redes neurais para integrar automaticamente dados
fluviométricos diversos, tanto nos pontos de previsdo a jusante quanto em estagcdes a montante.

Esse processo ¢ resiliente a auséncia total ou a disponibilidade esporadica de dados de
observacao, e ¢ capaz de gerar previsdes mesmo sem nenhuma observacao disponivel. A metodologia
foi aprimorada com uma ampla variedade de observa¢des do mundo real, desde medigdes horarias
até estimativas de afluéncia em reservatérios, onde o ruido nas observagdes muitas vezes supera o
proprio sinal.

Area de estudo

Para este estudo caso, foi selecionada UHE Castro Alves, operada atualmente pela CERAN —
Companhia Energética Rio das Antas. A Ceran tem como investidores a CPFL — Geragao de Energia
S.A. (65 %), a Companhia Estadual de Geracao de Energia Elétrica — CEEE-G (30 %) e a Statkraft
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Energias Renovaveis S.A. (5 %). Este estudo foi realizado em parceria com a equipe de hidrologia da
CPFL Energia. A UHE Castro Alves esté localizada no Rio das Antas, regido norte do estado do Rio
Grande do Sul, Brasil, conforme a Figura 3. A bacia estudada possui uma area de 7.748 km? e o seu
exutorio esta localizado nas coordenadas 29° 0' 21" S, 51°23' 5" W.

As UHE Castro Alves tém capacidade de geracdo de 130MW, a caracteristica de operagao a fio
d'agua, ou seja, as vazoes defluentes sdo relativamente proximas a afluéncia e praticamente nao
possuem capacidade de regularizagdo (Siqueira et al., 2015).

Figura 3: Localizagdo da area de estudo — UHE CASTRO ALVES. Fonte: Os autores,2025.

[y

. Pontos de controle Hydroforecast

O Ponto de Previsao
UHE Castro Alves

Para o ponto de previsdo foi escolhida a estagdo UHE Castro Alves (RS-122), conforme a
Figura 3. Este ponto foi escolhido em fun¢do da disponibilidade e qualidade dos dados da série
historica. Além disso, a estagdo se encontra a montante do barramento da UHE Castro Alves e fora
da area do reservatorio, proporcionando leituras de vazdes mais diretas para o estudo.

Tabela 1: Dados da Estagdo Fluviométrica. Fonte: Hidroweb, ANA (2025).

Dados da Estagdo

Codigo 285651110
Nome Estaggo UHE CASTRO ALVES RS-122
Bacia 8 - Atlantico, Trecho Sudeste
Sub-bacia 86 - RIO TAQUARI
Rio RIO DAS ANTAS
Estado RIO GRANDE DO SUL
Municipio ANTONIO PRADO
Responsavel CERAN
Operadora CERAN
Latitude -28.9414
Longitude -51.1892
Altitude (m) 274
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Para treinamento e validagdo do modelo, foram utilizadas a series historica horarias de 2016 a
2024. Os dados foram divididos em:

e Treinamento do modelo: 2016 a 2020 e outubro/2022 a dezembro/2024.
e Validacdo do modelo: dados de 01/10/2020 a 01/10/2022.
e Aplicacao do modelo: 12/02/2025 a 31/05/2025.

Para os dados climatologicos, o HydroForecast, integra com diversas fontes de modelos
climatologicos internacionais, incorporando os dados das previsdes climatologicos para todo o
periodo. Para as imagens de satélites utilizamos imagens dos satélites NASA VIIRS para observagdes
diarias sobre vegetagdo e temperatura. Para os dados geoespaciais usamos dados do ERAS, USGS,
NLDAS e Merit DEM para dados como elevagao, inclinagdo, morfologia e uso do solo.

Para a avaliacdo dos resultados das previsdes do modelo durante a fase de validagdo, foram
utilizadas métricas tradicionais de avaliacio como NSE, MSE, RMSE, MAE, MAPE, MAPE+,
MAPE-, KGE, Alpha-NSE, Beta-NSE, Perason r.

A "Eficiéncia de Kling-Gupta" (ou Kling-Gupta Efficiency, em inglés) ¢ a principal métrica
utiliza neste estudo, muito utilizada para avaliar a acuracia de previsdes ou estimativas numéricas em
comparag¢do com os valores reais. Valores iguais a 1 significam um modelo perfeito e valores menores
que zero significam modelos piores que uma média constante (Gupta ef al.,2009). Um KGE > 0.75 ¢
considerado “muito bom”, KGE entre 0.5 — 0.75 ¢ considerado “bom” ¢ KGE < 0.5 é considerado
“Ruim”.

Estes valores foram calculados em agregado para os 10 dias e especificos para cada horizonte
de previsao (0 até 10 dias de antecedéncia para a previsao). Para uso como benchmark, foi selecionado
o uso da Persisténcia. Na hidrologia, o conceito de persisténcia ¢ amplamente utilizado como método
de previsao de referéncia (baseline) e como ferramenta analitica para entender o comportamento de
variaveis hidroldgicas. Em termos gerais, a previsdo de vazao por persisténcia assume que vazao no
tempo atual serd igual a vazao prevista para um tempo futuro. Para horizontes muito curtos (1-2 dias),
apersisténcia pode ter desempenho surpreendentemente bom, especialmente em rios com escoamento
regulado ou regime estavel. Por exemplo, para um horizonte de previsao de 1 dia, a vazao horaria
observada de hoje as 9:00hrs serd a previsdo da vazao para amanha as 9:00hrs.

Com isto criou-se uma comparacao horaria para toda a fase de validacdo entre os valores
previstos pelo HydroForecast, valores previstos pelo benchmark (método Persisténcia) e os valores
de vazdes reais observados. Com base nestes dados, foram calculadas as métricas para
HydroForecast, benchmark ¢ comparados aos valores observados. Além disso foram calculadas as
habilidades do modelo HydroForecast comparado com a benchmark. Para a fase de operagdo seguiu-
se a mesma metodologia.

RESULTADOS E DISCUSSOES

A tabela 2 mostra um erro quadratico médio (RMSE) agregado 40% menor que comparado com
o benchmark (RMSE Persisténcia = 246.05 e RMSE HydroForecast = 146.45). Quando analisamos
o KGE agregado, vemos resultados semelhantes, KGE HydroForecast = 0.61 e KGE Persisténcia = -
0.14. A tabela 3 detalha os valores em agregado (-1) e para cada horizonte de previsao em dias.

Tabela 2: Resumo da performance na fase de validagdo (Medias para os 10 dias de previsao).

Métrica Benchmark (Persisténcia) HydroForecast
KGE -0.14 0.61
RMSE 246.05 146.45

Tabela 3: Habilidade do modelo sobre o benchmark (horizonte de previsdao em dias).
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DIAS NSE MSE MAE RMSE MAPE MAPE+ MAPE- KGE Alpha-NSE Beta-NSE Pearson r

-1 0.65 065 054 04 0.48 0.33 0.65 0.66 0.4 0.88 0.65
0 097 097 089 0381 0.88 0.58 0.9 0.98 1.03 0.99 0.96
1 086 086 071 0.62 0.67 0.15 0.76 091 0.93 0.99 0.86
2 074 074 061 049 0.56 0.18 0.69 0.8 0.71 0.95 0.75
3 07 07 057 045 0.51 0.26 0.67 0.72 0.51 0.92 0.71
4 066 0.66 053 042 047 0.31 0.64 0.66 0.36 0.89 0.67
5 063 063 05 039 043 0.29 0.61 0.62 0.29 0.87 0.64
6 058 058 047 035 039 0.27 0.6 0.58 0.22 0.85 0.57
7 056 056 046 034 038 0.33 0.58 0.52 0.05 0.82 0.55
8 054 054 045 032 037 0.4 0.57 048 -0.05 0.8 0.52
9 05 05 042 03 0.33 0.31 0.56 0.44 -0.09 0.79 0.47
10 048 048 04 0.28 0.3 0.34 0.55 042 -0.11 0.79 0.44

Para a analise visual das previsdes da assertividade durante o periodo de validagdo, a figura 3,
unificou em um grafico as previsdes médias do HydroForecast com seus intervalos de confianca de
50% e 90%, os valores médios do Benchmark (referéncia) e os valores observados. A avaliacdo dos
resultados das previsdoes do modelo durante a fase de operagdo, foram utilizadas a mesma
metodologia, focando a analise nos valores do RMSE e KGE.

Figura 3: Previsdes do modelo HydroForecast — Fase Validagdo / Horizonte de previsdo: 3 dias.

= Observed
- HydroForecast mean
2000 90 CI bound
- 50 CI bound
£ Reference mean

A figura 4 demonstra de forma visual a assertividade das previsdes do periodo operacional
durante os eventos do final de margo ¢ abril 2025.

Figura 4:Previsdes do modelo HydroForecast — Fase Operacdo / Horizonte de previsao: 3 dias.

Intervalo de confianga (90%)

Intervalo de confianga (50%)
Hydroforecast capturou Breoscamédics

varios eventos de alteragao Hydroforecast
davazaoemabrilde2025 | = - Observado

Foram realizadas avaliagdes de forma agregada para o periodo e para cada horizonte de previsao
com os valores apresentados na tabela 4.
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Tabela 4: Avaliacdo modelo na fase de operac@o agregada e para cada horizonte de previsdo.

Horizonte HydroForecast Persisténcia Hydrof orecast
. RMSE RMSE % Melhoria em relagao a
(dias) N
(cms) (cms) persisténcia
Todos os dias 57.9 74.5 222
0 32.5 37 12.3
1 43.2 58.5 26.2
2 42.6 70.7 39.8
3 443 75.6 41
4 533 76.6 30.5
5 60.4 78 22.6
6 64.4 80.6 20.1
7 64.9 82.5 21.2
8 68.9 82.3 16.2
9 73.2 81.5 10
10 75.3 85.2 11.6

De forma geral, observa-se que o modelo em fase de operagdo manteve uma redugdo do erro
quadratico médio (RMSE) agregado igual a 22.2%, em linha com o periodo de validagdo e superando
significante a performance da Persisténcia. No horizonte de previsdo de 3 dias, a performance do
modelo sobre o benchmark superou 41%.

Figura 5: Avaliagdo modelo na fase de operagdo agregada e para cada horizonte de previsdo.

B HydroForecast Persisténcia
100
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25
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Para o indice KGE, observa-se que o modelo em fase de operacdo obteve um KGE igual a
0.465, um pouco abaixo do obtido na fase de validagdo, mas novamente superando o benchmark. Esta
redugdo pode ser explicada em parte pelo curto periodo de avaliagdo na fase de operacao (4 meses).

Tabela 5: Resumo performance na fase de operacao (Médias para os 10 dias de previsao).

Meétrica Benchmark (Persisténcia) HydroForecast
KGE 0.32 0.465
RMSE 74.5 57.9
CONCLUSAO
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Neste trabalho foi demonstrado o potencial do uso de modelos construido com base em uma
unica arquitetura de modelo de aprendizado de méaquina orientado pela teoria hidrologica e baseado
em um bloco de construgdo de rede neural do tipo LSTM (Long Short Term Memory). Destacou-se
ndo apenas a qualidade das previsdes geradas, como também o nivel de detalhamento e a assertividade
das previsdes horarias de curto prazo.

Além disso, demonstrou-se o potencial de uso e adaptagao desse tipo de modelo para o territorio
brasileiro, fazendo uso dos bancos de dados locais combinados as imagens de satélites e previsoes
climatologicas globais.

Este trabalho evidencia a capacidade dos modelos de aprendizagem de maquina, orientados por
fundamentos da teoria hidroldgica, em superar métodos tradicionais de previsao. Além disso, destaca
sua aptiddo para se adaptar e incorporar eventos associados as mudangas climaticas, especialmente
os eventos extremos observados recentemente na Regido Sul do Brasil. Previsdes mais precisas sao
essenciais para a seguranga e operacao de usinas hidrelétricas, gestdo do sistema elétrico nacional,
transporte hidroviario, defesa civil e 6rgdos governamentais, contribuindo para uma resposta mais
eficaz frente a cenarios hidrologicos extremos.
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ANEXOS

A Upstream Tech ¢ uma empresa de software orientada por missao, fundada em 2016, que
oferece servicos de software para mais de duzentos clientes corporativos, governamentais e do setor
sem fins lucrativos. Os dois produtos da Upstream Tech, HydroForecast e Lens, tém como objetivo
melhorar a gestdo de recursos naturais ¢ a tomada de decisdes em um contexto climatolégico cada
vez mais incerto ¢ em transformacao.

O HydroForecast ¢ publicado academicamente e busca contribuir para o avango de toda a area
de previsdo de vazdo em rios, compartilhando seus progressos em hidrologia com aprendizado de
maquina para que outros na comunidade possam se beneficiar e desenvolver ainda mais.

A Upstream Tech ja foi reconhecida por suas contribui¢des, incluindo quatro prémios por
pesquisa inovadora concedidos pelo Departamento de Energia dos EUA (2020, 2021, 2023) e pela
Administragdo Nacional Oceanica e Atmosférica dos EUA (2023), além do prémio Outstanding
Stewards of America’s Waters de 2022 da Associagdo Nacional de Hidroenergia, por “demonstrar as
previsdes de vazdo mais precisas da América do Norte”, e a inclusdo dos dois fundadores na lista
Forbes 30 Under 30 na categoria Energia.
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