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A previsao de vazdes afluentes ¢ um dos principais insumos na formagao do
Custo Mensal de Operagdo - CMO do sistema elétrico nacional, bem como, do Preco de
Liquida¢do das Diferengas - PLD, sendo assim, esta area ¢ desafiadora em relagdo a
complexidade na sua previsibilidade, além da possibilidade de gerar altos lucros

financeiros para os agentes do mercado energético.

Esse trabalho teve o objetivo de calibrar um modelo de previsdo de vazdes
afluentes diarias na usina hidrelétrica de Trés Marias, na bacia do Sdo Francisco, 7 dias
a frente, utilizando a técnica de redes neurais, considerando as vazoes afluentes naturais
do proprio reservatorio da usina, e as informacgdes pluviométricas e fluviométricas

advindas de postos hidrométricos a montante da regido de estudo.

Ressalta-se que o modelo de previsdo desta dissertacao atingiu seu objetivo, pois
produziu resultados superiores aos modelos utilizados pelo sistema elétrico, tais como o
tradicional estatistico PREVIVAZH e, até mesmo, ao modelo de rede neural, Neuro3M

que foi usado até o inicio deste ano no mesmo reservatorio.
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The prediction of affluent flows is one of the main inputs in the definition of the
Monthly Operating Cost - CMO of the Brazilian electrical system, as well as, the
Market Clearing Price — PLD. Therefore the prediction of affluent flows is a challenging
area in relation to the complexity of problems, besides the possibility of generating high

financial profits for the energy market agents.

This work aimed to calibrate a daily affluent flow forecasting model at the Trés
Marias hydroelectric plant in the Sao Francisco basin, 7 days ahead, using the neural
networks technique, considering the natural affluent flows from the plant's own
reservoir, and pluviometric and fluviometric information from hydrometric stations

upstream of the study region.

The prediction model of this paper using the neural network technique produced
better results than the models used by the electrical system, such as the PREVIVAZH
traditional statistician and even the Neuro3M neural network model, which was used

until the beginning of this year in the same reservoir.
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1 INTRODUCAO

1.1 Aspectos Gerais

As vazdes fluviais naturais brasileiras sdo oriundas das precipitagdes
pluviométricas. O comportamento inconstante das vazdes nacionais dificulta a sua

previsibilidade, sendo usualmente modelada sob o efeito de componentes aleatorios.

O sistema brasileiro de geragao elétrica, por ser composto predominantemente por
usinas hidrelétricas de grandes reservatorios de acumulagdo de 4gua conectados em
cascatas, executa a regularizacdo dos regimes fluviais, através do armazenamento de
agua nos periodos de maiores afluéncias de vazdes fluviais, para ser utilizada durante os
periodos mais secos, quando sdo escassas essas vazoes. Sendo esta regularizacdo a base
do planejamento energético elétrico brasileiro, e fundamental para manter a
continuidade do fornecimento da geragdo hidraulica, devido a irregularidade das vazdes

fluviais.

As coordenagdes centralizadas do sistema de reservatorios de dgua das usinas
hidrelétricas, bem como das geragdes de usinas termoelétricas, sendo ambas executadas
pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico - ONS no ambito do chamado
Planejamento Mensal da Operagdo - PMO do Sistema Interligado Nacional - SIN,
permitem o melhor aproveitamento das vazdes naturais, evitando o desperdicio de dgua
e gastos excessivos com combustiveis para as usinas térmicas, alcangando a melhor
relagdo entre 0 menor custo € a maxima seguranca operativa no atendimento total da

demanda.

1.2 Justificativas

Historicamente, o modelo estocastico univariado PREVIVAZH de previsdao de
vazdo didria, que ndo considera informag¢des de precipitacdo, apresenta resultados com
erros elevados. Dessa forma, a partir de 2008, o ONS passou a substituir seu uso

gradativamente em algumas bacias do SIN por outros da area de Inteligéncia Artificial -



IA, tal como Redes Neurais Artificiais - RNA, Méquinas de Vetor Suporte (em inglés,
Support Vector Machine - SVM), Algoritmos Genéticos - AG e Logica Difusa [1].

A opcao do ONS em usar o modelo RNA foi na usina hidrelétrica de Trés Marias,
localizada no alto da Bacia do Sdo Francisco, através de uma plataforma privada
chamada Neuro3M, oriunda do software Neurohidro e baseada no método NSRBN. A
partir desta implementagdo, a aceitacdo da RNA pelo mercado energético tem sido
crescente, pois ao contrario de outros métodos baseados em modelos tradicionais, a
RNA ¢ um método auto-adaptativo (aproximador universal) que busca capturar relagdes
lineares ou nao-lineares nos dados historicos reais. Além disso, apresenta capacidade
em lidar com dados ruidosos, incompletos ou imprecisos, revelando-se uma poderosa

metodologia para previsao com desvios menores do que os das redes tradicionais.

O ONS passou também a utilizar informagdes de precipitagdo como dado de
entrada nos novos modelos, acarretando ganho significativo na qualidade das previsdes
de vazdes, pois eliminou o ‘“efeito sombra”, ou seja, deixou de ocorrer defasagem
temporal entre as previsdes e as vazdes verificadas. Além disso, o uso de observagdes
das estacdes fluviométricas e pluviométricas na propria regido de interesse
proporcionou um ganho na qualidade do acompanhamento das condi¢des hidroldgicas

da bacia [1].

1.3 Objetivos

O planejamento da operacdo ¢ totalmente dependente do tempo, uma vez que
qualquer decisdo de deplecionamento dos reservatdrios de agua, no presente, influencia
a capacidade de geragao do sistema no futuro, ja que esta capacidade depende
principalmente das afluéncias hidroldgicas futuras. Portanto, a qualidade das previsdes
hidrologicas afeta o desempenho da operacdo do sistema, estando diretamente

correlacionada com a confiabilidade e os custos da operagao.

O planejamento da operagao do sistema hidrotérmico brasileiro, bem como todo o
mercado de energia, podem se beneficiar largamente do continuo aprimoramento dos

modelos de previsao hidrologica que, devido a complexidade da previsibilidade, faz-se



uso de uma cadeia de modelos desenvolvidos em sua maioria no Centro de Pesquisas de

Energia Elétrica - CEPEL no Brasil [2].

No presente trabalho, a série alvo estudada ¢ de vazao natural afluente didria do
Reservatorio de Trés Marias e as séries auxiliares sdo de vazdo natural afluente e de
precipitagdo diarios dos postos hidrométricos a montante do reservatorio, tal como a

rede RNA (Neuro3M), usada pelo ONS, estd configurada.

Todas as séries temporais historicas estudadas sdo oriundas do Banco de Dados
Técnicos - BDT do ONS e selecionadas entre os anos de 2000 e 2016. Sendo assim,
abaixo estdo detalhados os trés anos mais afluentes e os trés anos menos afluentes
escolhidos para representar o periodo umido e o periodo seco, e tentar dimensionar os

resultados limitrofes:

e Periodo umido, os anos de 2005-2006, 2006-2007 e 2011-2012 para as maiores
vazoes, € 2012-2013, 2013-2014 e 2014-2015 para as menores vazoes; €
e Periodo seco, os anos de 2005, 2006 e 2011 para as maiores vazdes, ¢ 2013,

2014 e 2015 para as menores vazoes.

Essas séries irdo passar por um pré-processamento, a fim de extrair as suas
componentes lineares e, posteriormente, um modelo de Redes Neurais Artificiais - RNA
serd aplicado para a predicdo, em até¢ 7 dias, do sinal residual de vazdes diarias do

Reservatorio de Trés Marias.

Para avaliar e comprovar a capacidade do modelo desenvolvido de prever vazoes
com melhor precisdao do que as previsdes da RNA de uso atual do ONS, recursos
graficos serdo utilizados, bem como métricas de distancia entre o perfil real e o perfil
predito pelo modelo. Finalmente, os desvios encontrados pelo modelo proposto serdo

comparados com o desempenho dos modelos usados atualmente pelo ONS.

1.4 Estrutura do Trabalho

No capitulo 2 sdo descritos os fundamentos do Sistema Elétrico Brasileiro - SEB,
incluindo a apresentagdo da cadeia de modelos de otimizagdo, o processo de previsao de

vazdes no ONS, além da importincia das previsdes na formagao do preco da energia.



O capitulo 3 inicia-se com a apresentacdo de algumas publicagdes académicas que
detalham metodologias similares ao deste trabalho, descrevendo algumas formas ja
publicadas de dirimir o problema. Em seguida, a teoria que fundamenta este projeto ¢
descrita, através do conceito de séries temporais, das formas de realizar sua
decomposicdo, tendéncia, e sazonalidade, bem como o detalhamento do modelo de

RNA. Ja no capitulo 4, ¢ detalhado todo o estudo de caso.

O método seguido para a realizacdo do projeto serd descrito no capitulo 5, que
abordara assuntos como a leitura dos dados, pré-processamento, treinamento do modelo
e métricas. Os resultados serdo apresentados no capitulo 6, com graficos temporais,
histogramas e scatter plot das predigdes comparados ao valor esperado. Por fim, o

capitulo 7 sera destinado as consideragdes finais e sugestdes de trabalhos futuros.



2 O SISTEMA ELETRICO BRASILEIRO

2.1 Descricao Fisica do Sistema

O Sistema Elétrico Brasileiro - SEB possui dimensdo intercontinental e
caracteristicas unicas em ambito mundial. A sua matriz energética ¢ diversificada, mas
pode-se afirmar que ¢ hidrotérmica, com forte predominancia de usinas hidrelétricas,

além de possuir multiplos proprietarios.

O SIN ¢ dividido em quatro subsistemas (Sul, Sudeste / Centro-Oeste, Norte e
Nordeste), onde as grandes usinas hidrelétricas estao situadas a distancias consideraveis
dos centros de carga, e, portanto, conectadas por uma extensa malha de transmissdo. Os
subsistemas Sul e Sudeste / Centro-Oeste do pais sdo responsaveis por
aproximadamente 80% do consumo de energia elétrica. E os subsistemas Nordeste e

Norte, correspondem a outros 20% do consumo de eletricidade.

O Brasil possui mais de 160 GW de poténcia instalada, interconectada através do
SIN [3]. Em 2018, a geracdo hidrelétrica respondeu por 69,94% do total gerado, seguida
pela térmica, edlica e solar com respectivamente 19,83%, 7,37% e 2,7% de participacio
[4]. Ou seja, a geracdo do SIN ¢ de predominancia hidraulica, cujo regime hidroldgico ¢

totalmente dependente das chuvas.

Contudo este cenario vem se modificando, analisando a capacidade a instalar ja
contratada nos leildes realizados, nota-se para 2022 uma forte participagcdo das fontes
térmicas (23,5%), eodlica (8,8%) e solar (2,1%), e uma reducdo da participacdo das
usinas hidrelétricas (65,6%) [3], caminhando para uma matriz energética mais

equilibrada entre as diversas fontes que a compoe.

A operagdo do SIN ¢ realizada de forma coordenada e centralizada pelo ONS,
objetivando alcancar ganhos sinérgicos com o menor custo financeiro. Tais ganhos sao
possiveis devido a diversidade hidrologica existente nas bacias hidrograficas de cada
subsistema, bem como a significativa economia de escala de grandes usinas com

reservatorios de regularizagao.

A coordenacdo centralizada se faz necessdria, porque a operacdo de uma

determinada usina depende das vazodes liberadas a montante por outras usinas
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pertencentes na mesma cascata, a0 mesmo tempo em que sua operacao afeta as usinas a
jusante, de forma andloga. Podendo, inclusive, serem de dominio de diferentes empresas

(agentes de geragao).

Outro importante objetivo do ONS ¢ sempre basear suas decisdes operativas em
busca da geracdo energética mais barata, sendo que os principais parametros
responsaveis pela determinagdo do custo da geragdo sdo a energia armazenada nos
reservatorios (% de volume util preenchido) e a afluéncia aos mesmos. Porém, a mais
importante das duas ¢ a afluéncia nos reservatérios, pois € esta que ird determinar se

mais energia serd armazenada ou se os reservatdrios serdo esvaziados no futuro.

Sendo assim, a partir do conhecimento das previsdes de vazdes naturais afluentes
nas bacias e sub-bacias, uma regido do pais pode tornar-se estratégica para o setor
elétrico nacional. Os modelos matematicos de previsdes baseados em técnicas
estocasticas ja sao conceituados no mercado, mas o ONS tem investido cada vez mais
no uso dos modelos hidrolégicos deterministicos do tipo chuva-vazao, que utilizam os
dados de chuva para prever eventos de vazdes, pois eles tém apresentado melhores
resultados, apesar de ter iniciado o uso de previsdes calculadas por modelos

estocasticos.

Como o nivel dos reservatorios ¢ definido pela dgua oriunda das chuvas e estas
sao de dificil previsibilidade, o problema de planejamento da operagdo torna-se
essencialmente estocastico. O ONS para ser capaz de operar um sistema de grandes
incertezas necessita de modelos matemadticos capazes de auxiliar na otimizagdo do
planejamento da operacdo, de forma a encontrar a melhor decisdo operativa do presente

até um determinado periodo futuro.

2.2 A Cadeia de Modelos de Otimizacao

Os modelos econdmicos de otimizacao energética utilizados pelo setor elétrico
brasileiro, desenvolvidos pelo CEPEL, objetivam otimizar o planejamento da operacao
eletro-energética, através da minimizacdo do custo total por intermédio de decisdes de
geracdo energética, de intercdmbios entre regides e do corte de carga (déficit

energético). Baseados no principio da otimalidade [5], o qual afirma que as decisdes



futuras devem constituir uma politica 6tima no que se refere ao estado resultante da
decisdo atual, os modelos de otimizacdao possuem diferentes horizontes de estudo, além
de possibilitarem o acoplamento entre si, ou seja, os resultados de um modelo sao

utilizados como dados de entrada na simulag¢ao de outro modelo.

O custo total da operacdo ¢ composto pelos gastos com combustiveis de usinas
térmicas (Custo Variavel Unitario - CVU), pelo valor da agua (fornecido pelo modelo
NEWAVE), bem como, pelo custo de déficit de energia, que compreende as
penalidades associadas ao ndo atendimento da demanda energética que pode vir a

OCOrTer.

A cadeia principal de modelos, utilizada atualmente para o planejamento do SEB,
¢ composta pelos programas NEWAVE (médio prazo) e DECOMP (curto prazo). Ja o
modelo DESSEM de curtissimo prazo (horizonte de até 1 semana, com discretizacao
semi-hordaria), até a data deste trabalho, encontra-se em fase de testes para ser colocado

em operacao em 2020 juntamente com os outros modelos.

2.2.1 NEWAVE

O programa NEWAVE (Modelo de Despacho Hidrotérmico a Reservatorios
Equivalentes) ¢ largamente utilizado no setor elétrico nacional como balizador de
importantes assuntos, tais como, o Plano Decenal de Expansdao de Energia - PDE, o
planejamento do PMO, a definigdo e o calculo da garantia fisica (energia assegurada) de
empreendimentos de geracdo, elaboracdo de diretrizes para os leildes de energia,
defini¢do de estratégias corporativas de empresas e agentes, além da comercializagdo de
energia através do calculo do Preco de Liquidagdo das Diferencas - PLD. Sendo assim,
o grande objetivo do uso deste modelo de otimizagdo no planejamento da operagdo ¢
minimizar o valor esperado do custo total de operacdo, para um horizonte de cinco anos
de estudo, discretizado mensalmente, através de estratégias de combinagdo da geragdo
hidraulica e térmica. Adicionalmente, o programa também ¢ responsavel por fornecer os
impactos oriundos da utilizacdo da dgua armazenada (Energia Armazenada - EAR) nos
reservatorios, através da constru¢do da Fungdo de Custo Futuro - FCF, a qual sera

acoplada no modelo de curto prazo, DECOMP.



O NEWAVE ¢ composto por quatro modulos computacionais que serdo aplicados
na criagdo da sua politica de operagdo. E utiliza para a resolu¢do do problema a
metodologia conhecida como Programag¢ao Dindmica Dual Estocastica - PDDE,
possibilitando que o problema principal seja dividido em um conjunto de problemas

menores, tornando mais simples a resolu¢do do mesmo.

Dentre os moédulos que o compde, ha o de “Geragao dos Cenarios de Afluéncias”,
onde sdo gerados os cenarios probabilisticos de Energia Natural Afluente - ENA,
através das informacgdes de previsdes mensais recebidas dos modelos PREVIVAZM [6]

e GEVAZP [7] [8].

O modelo estocastico univariado PREVIVAZM se baseia em combinagdes de
uma grande quantidade de modelagens estocdsticas, bem como em métodos de
estimacao de parametros para conseguir prever vazoes em base mensal, num horizonte
de at¢ 12 (doze) meses a frente, a partir de um histérico de vazdes naturais médias

mensais.

O modelo estocastico multivariado GEVAZP realiza consultas no registro
histérico de ENA, observadas de 1931 até o ano atual, e fazendo uso da metodologia
linear PAR(p), Auto Regressivo Periddico de ordem p, gera as séries sintéticas de
energia. Essas séries sdo estatisticamente similares as séries historicas e t€ém a mesma

probabilidade de ocorrer, ou seja, sdo equiprovaveis.

Sendo assim, a metodologia PAR(p) tem a fun¢do de verificar no histérico as
vazdes e as ENAs que ocorreram, e calcular correlagdes que servirdo de base para a
constru¢do dos cenarios de energia. Para cada més e para cada Reservatorio de Energia
Equivalente - REE ha um valor diferente para a ordem de regressao p, sendo que, para a
geracdo dos cendrios de energia utilizados pelo NEWAVE, a ordem de regressdo
maxima ¢ de 6 (seis) meses, ou seja, sao consultados no maximo seis meses do historico

para a criagao das correlagdes.

Essas correlagdes sdo importantes para que as incertezas com relagdo as
afluéncias sejam minimizadas, através da reproducdo do maior nimero possivel de

cenarios no calculo, além de serem essenciais para a construcao da FCF.



2.2.2 DECOMP

O programa DECOMP (Determinag¢do da Coordenagdo da Operagdo de Curto Prazo)
também foi desenvolvido com a metodologia de Programacao Dinamica Dual - PDD e ¢
aplicado, em conjunto com o NEWAVE, no planejamento da operagdo de sistemas

hidrotérmicos.

Sendo considerado um modelo de curto prazo, entdo possui um horizonte de estudo de
até um ano, discretizando o primeiro més em semanas e o segundo més em diante,

mensalmente.

A previsao de vazdes utilizada como entrada para 0o DECOMP ¢ considerada de médio
prazo, porque abrange um horizonte de dois meses a frente, sendo o primeiro més
deterministico e o segundo estocéstico. Por conter um horizonte de estudo menor do que
o NEWAVE, ele possui, além de menores incertezas, um maior detalhamento no que
tange a representacdo das usinas, seus armazenamentos e restrigdes operativas de modo

individualizado. Na Figura 1 ¢ possivel observar o acoplamento do DECOMP com o

NEWAVE.

DECOMP NEWAVE
Meés do PMO “Segundo™ Més Horizonte do Estudo
(N semanas) (subsequente ao més PMO)

Més estocistico com
geragdo de Cendrios de
Afluéncia

Més deterministico
com Previsdo de
Vazdo para cada

semana

. A consulta a FCF em cada cendnio indicara
R valor dgua para decisio de EAR

» Gera séries sintéticas para
elaboragio dos cenanios
com uso da técnica de

agregagio

Figura 1 — Acoplamento de Médio Prazo e de Curto Prazo



Para o DECOMP realizar o calculo dos cenérios de ENAs de médio prazo, o ONS
utiliza as previsdes calculadas pelos modelos PREVIVAZ [9] e GEVAZP, sendo este
ultimo j& mencionado. O primeiro modelo gera as informacdes de vazdes médias
semanais que chegam as usinas no decorrer do primeiro més. Enquanto o segundo
modelo, gera séries sintéticas de vazdes médias mensais para o segundo més, realizando

dessa forma a simulagdo estocastica para o periodo desejado.

O modelo estocastico univariado PREVIVAZ prevé afluéncias em base semanal
para um horizonte de até 6 (seis) semanas a frente, baseando-se em uma grande
quantidade de combinagdes de estruturas de correlacdio e métodos de estimacdo de

parametros, utilizando informagdes de até 4 (quatro) semanas anteriores.

No planejamento da operacdo do SIN, o primeiro més ¢ dividido em semanas,
denominadas semanas operativas, ¢ as afluéncias da primeira semana ja sdo conhecidas,
ou seja, diz-se para o modelo PREVIVAZ a quantidade de dgua diaria (vazao natural
afluente) que vai chegar a cada usina dos subsistemas, realizando uma otimizacao

deterministica.

O modelo estocastico PREVIVAZH [10] ¢ um dos modelos utilizados para
prever essas vazoes em base didria para um horizonte de até 14 (quatorze) dias a frente,
baseando-se na desagregacdo de previsdo semanal a partir da tendéncia inferida das
ultimas vazodes passadas e de séries sintéticas diarias de vazdes naturais de forma
ponderada. E importante ressaltar que este modelo deve passar por uma calibragdo anual

e foi utilizado pelo ONS predominantemente em todas as bacias até 2008.

Na Figura 2 consta um esquematico para melhor explicar a funcionalidade de

cada modelo hidrologico na cadeia de modelos do planejamento da operagao do SIN.
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MODELOS HIDROLOGICOS

Etapas de Planejamento
da Operacio

Previsoes

Afluéncias —> PREVIVAZM —J

Mensais \ J

Cendrios NEWAVE
Estocasticos de s 2u

Afluéncias | ChvZt : {medlo prazo}

Previsdes |

Aftuéncias — PREVIVAZ —  DECOMP
Semanais \ (curto prazo)

Previsoes
Afluéncias | PREVIVAZH L DESSEM

Didrias i (curtissimo prazo)

Figura 2 — Participagdo dos modelos hidrologicos na cadeia do planejamento da operagdo do SIN

2.2.3 Modelos de Previsdo de Vazdo Diaria

O ONS faz uso atualmente de uma diversidade de modelos para prever essas
vazoes afluentes em base didria, denominadas previsdes de curto prazo, tais como:
PREVIVAZH, SMAP (modelo deterministico chuva-vazao), MEL (modelo estocastico
linear e multivariado), MGB (modelo conceitual distribuido), Légica Difusa (Fuzzy),

Redes Neurais Artificiais (RNA), dentre outras.

O ONS vem buscando, continuamente, a melhoria da modelagem hidrologica,
bem como de seus principais insumos. Nesse continuo aprimoramento, pode-se destacar
o processo de concorréncia de modelos hidrolégicos os quais passaram a considerar a
precipitacdo observada e prevista na bacia para a modelagem chuva-vazao. Tal processo
culminou, em 2009, com a substituicdo do modelo PREVIVAZH em algumas bacias do
SIN pelos modelos MGB (bacia do rio Paranaiba e bacia incremental 8 UHE Sao
Simao), SMAP-MEL (bacia do rio Parana no trecho incremental &8 UHE Itaipu), e Fuzzy
(bacia do rio Iguagu) para a previsao de vazdes diarias da primeira semana operativa

[11].
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Apos a entrada desses modelos houve, ainda, a incorporagdo do modelo Neuro3M
(método NSRBN) de redes neurais no alto da bacia do rio S3o Francisco e,
principalmente, do modelo SMAP/ONS que atualmente ¢ utilizado nas bacias dos rios

Grande, Paranaiba (a montante da UHE Itumbiara), Paranapanema.

2.3 Planejamento e Programacio da Operacio

O planejamento da operagdo do SIN ¢ realizado pelo ONS e divulgado
mensalmente no PMO, com revisdes semanais. Neste programa sao declaradas todas as
informacdes utilizadas pelos modelos de otimizagdao, bem como seus resultados, sendo,

portanto, de grande interesse por todos os agentes do SEB.

Como exemplo de entradas de informagdes tem-se as energias de
armazenamentos dos reservatorios de agua das usinas hidrelétricas, as previsdes de
afluéncias semanais, as restricdes hidraulicas e elétricas do SIN, os limites de
intercadmbio elétrico entre os subsistemas, a inflexibilidade energética e os CVU das
usinas térmicas. Ja com relagdo aos resultados obtidos, podemos destacar o Custo
Marginal de Operagdao - CMO, bem como outras diretrizes operativas para o horizonte

mensal.

Para obter a previsdo de vazdes médias semanais para todos os locais de
aproveitamentos hidrelétricos, desde a primeira até a Gltima semana operativa de cada
més, o ONS necessita de informagdes das vazdoes médias didrias da semana em curso de
elaboracdo do PMO, sendo estas solicitadas aos Agentes de Geracdo responsaveis pelos

aproveitamentos das bacias, ou obtidas através dos modelos de previsdo de curto prazo.

O PMO ¢ divulgado sempre nas ultimas quintas e sextas de cada més. Sendo
assim, a cadeia de modelos de otimizacdo inicia seu processamento na ultima terga-feira
e finaliza somente na ultima sexta-feira. Em seus resultados constam informagodes das
futuras 6 (seis) semanas operativas, sendo que toda semana corresponde ao periodo de
sabado a sexta. J4 as suas revisdes semanais ocorrem as quartas-feiras, quando as
previsdes de vazdoes médias semanais para todas as semanas remanescentes sao sempre

corrigidas.
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As vazdes médias didrias necessarias para a elaboracdo do PMO sdo as
observadas de sabado até terca-feira, bem como as previstas de quarta-feira até sexta-
feira, completando assim uma semana operativa. Ou seja, os Agentes de Geragao dos
aproveitamentos enviam as vazoes naturais diarias verificadas, além das previsoes para
a semana em curso, possibilitando ao ONS usar essas informagdes para obter as vazoes
médias semanais estimadas das semanas operativas futuras. Em paralelo, o ONS
executa os seus modelos de curto prazo, cujas previsdes médias diarias poderao

substituir as dos Agentes de Geragdo em caso de falta ou inconsisténcia das mesmas.

Os Agentes de Geragdo enviam as vazdes naturais diarias verificadas em base
horaria, restando para o ONS a responsabilidade de integralizar esses dados recebidos,
tratar e tornd-los consistidos em média didria, € consequentemente, serem usados como

base de dados de entrada de seus modelos de previsdo de curto prazo.

A Figura 3 ilustra o esquema do PMO com as informag¢des necessarias para cada

dia da semana.

SEMANAS OPERATIVAS
1* SEMANA 2° SEMANA ... 6 SEMANA
sab |dom| segl ter | qua | qui [ sex| sab |dom| segl ter |qua| qui | sex sab ...sex

previsdo de vazdo média semanal previsdo de vazdo média

(PREVIVAZ) semanal (PREVIVAZ)
e previsao de
vazao didria vazdo diaria e
verificada
mensal

PMO - 4 dias de vazio diaria verificada (Agentes) + 3 dias de previsdo de vazio diaria (Agentes ou ONS)

Figura 3 — Esquematico do PMO

2.4 Sensibilidade das Vazées Naturais Afluentes sobre o Preco de

Liquidac¢ao das Diferencas

2.4.1 Custo Marginal de Operacio

O planejamento da operagdo energética possui uma politica de operagao
centralizada (modelo inglés Tight Pool), que objetiva atender a demanda energética

nacional através da minimizacao do custo de operacdo do sistema, sofrendo este uma
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maior influéncia do custo do combustivel utilizado por cada usina para a producdo de

energia.

As usinas térmicas possuem um CVU de operagdo proporcional ao custo do
combustivel utilizado (gas natural, carvdo, oOleo etc.). Ja as usinas hidrelétricas,
dependem da agua armazenada para a producao de energia, que apesar de nao existir um
gasto financeiro na compra deste recurso natural, ha um “custo” envolvido inerente ao
seu uso. A base da logica do calculo do “custo” da dgua ndo ¢ tdo simples, pois existe
um acoplamento temporal entre a decisdo tomada no presente e sua consequéncia

futura.

Se no presente for utilizada demasiadamente a agua dos reservatorios e as
afluéncias naturais ndo forem suficientes para repor o nivel dos reservatorios, no futuro,
o custo de operagdo do sistema tende a ser muito alto, pois o atendimento a demanda
energética serd através da geracdo térmica, ou até mesmo, serd necessario cortar carga
elétrica (déficit de energia) se a geragao total do sistema ndo for suficiente. Por outro
lado, se decidir economizar a dgua dos reservatorios, utilizando a geragao térmica no
presente, e ocorrer grandes vazdes afluentes naturais no futuro, acarretara o vertimento
turbinavel da 4gua dos reservatdrios, ou seja, esse recurso natural energético serd
desperdigado. De forma simplificada, a Figura 4 abaixo caracteriza esse dilema do

planejamento da operacgao.

O Problema da Decisdo Possibilidades Resultado
Operagio Operativa de Cendrios da Operagho
Vertimento
Afluéncias
Acionar <:
Babas Operagdo J
i Afuéncias > Econdmica
AcIOnar usinas
. i \.
Alas Operagdo J
/ Afuéncias »  Econdmica
Nio Acwonar
\ Batuas Défictt x
Afuéncias Energetico

Figura 4 — Dilema da Operagdo no Despacho Hidrotérmico
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A otimizagdo do problema consiste em comparar o beneficio imediato da
utiliza¢do dos recursos hidricos e o beneficio futuro de seu armazenamento, estando

ambos 0s cendrios intrinsicamente relacionados com as afluéncias futuras.

A Figura 5 abaixo representa a andlise realizada dos custos imediatos e futuros em
funcdo do volume final de energia hidrdulica armazenada nos reservatorios, por meio

das suas respectivas fungdes de custo.

FCI+ FCF

Valar da g

Volume Final declsko dtima Volurme Final

Figura 5 — Curvas de Fungdo de Custo Futuro e Imediato

A Funcao de Custo Imediato - FCI representa os custos de geracdo térmica no
presente. Pode-se observar que o custo imediato ira diminuir & medida que for
diminuindo o volume final disponivel no futuro, pois significa que foi decidido
despachar poucas usinas térmicas no presente, em detrimento de maior geragdo
hidraulica. Por sua vez, seguindo o raciocinio desta decisdo presente, a FCF ira
aumentar, pois o volume armazenado final ird diminuir, acarretando menos energia
hidraulica disponivel no futuro. Sendo assim, o uso Otimo da dgua armazenada

corresponde ao ponto que minimiza a soma dos custos imediatos e futuros.

A partir da convergéncia do modelo DECOMP em encontrar o ponto minimo da
soma das FCF, considerando para isso informag¢des como o armazenamento dos
reservatorios, os CVUs das térmicas, as cargas do SEB, as afluéncias previstas, dentre
outros dados, o ONS divulga 0 CMO em todas as sextas-feiras para cada submercado
(Sudeste, Sul, Nordeste e Norte) e para os trés patamares de carga do sistema (pesada,
média e leve). Sendo um custo valido para a proxima semana operativa, que se inicia no
sadbado e termina na sexta-feira seguinte, ou seja, € calculado ex-ante. Resumindo-se, o
CMO ¢ o valor que corresponde ao custo para se produzir o préximo consumo de
energia elétrica que o SEB necessita, sempre refletindo o menor custo para atender a

uma demanda adicional.
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2.4.2 Preco de Liquidacdo das Diferencas

Paralelamente ao calculo do CMO, a Camara de Comercializacdo de Energia
Elétrica - CCE divulga o PLD. Para calcular o PLD, faz-se uso dos mesmos modelos
matematicos de otimizagdo e dados de entrada que o ONS, sendo que para este calculo
sdo retiradas as restrigdes conjunturais de transmissdo internas de cada submercado e as
restri¢des das usinas em teste. Além disso, o PLD ¢ limitado por um piso € um teto, que
¢ basicamente o prego minimo ¢ maximo que ele pode alcangar, sendo estabelecidos e

atualizados pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica - ANEEL anualmente.

O PLD ¢ o preco ex-ante da energia, ou seja, o preco previsto para a proxima
semana operativa e divulgado no presente (tltima sexta-feira do més), simbolizando o
sinal econdmico determinante para as diretrizes da Programacao Diaria da Operagdo -

PDO, bem como do mercado financeiro energético.

No modelo vigente do setor elétrico brasileiro, a comercializacdo de energia pode
ser realizada basicamente através de dois ambientes, o Ambiente de Contratagdao
Regulada - ACR e o Ambiente de Contratagcdo Livre - ACL. Todos os contratos, tanto
no ACR quanto no ACL, sdo registrados na CCEE e servem de base para a
contabilizacdo e liquidacdo das diferencas de energia no Mercado de Curto Prazo -

MCP.

A contabilizagdo para efeito de liquidacdao financeira envolve o célculo da
diferenca entre a energia gerada e a contratada pelos Agentes do mercado, sendo

valorada pelo PLD, representando grande importincia econdmica para o setor.

Conforme mostra a Figura 6, o peso das vazodes naturais afluentes na composi¢ao
do prego da energia ¢ bem elevado, e adicionalmente podemos afirmar que ¢ um ponto
bastante fragil, por apresentar historicamente no setor um grande volume de erros nos
resultados dos modelos de previsdo em uso atualmente. No entanto, a implementagado de
modelos que consideram informagdes de chuva em conjunto com os de vazao vem
apresentando uma assertividade bastante significativa, corrigindo assim a principal

distor¢@o entre os insumos previstos e verificados.

16



Comportamento do Pre¢o — Janeiro de 2019

Decomposigédo do PLD — DECOMP ccee
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Figura 6 — Decomposi¢do do PLD [12]

Sendo assim, a aplicagdo de novas técnicas de predicao de vazdes afluentes ¢ um
assunto de elevado interesse no setor elétrico energético, pois com o aumento da
precisao dos modelos de previsao de vazdes, além de minimizar as incertezas futuras
sobre as informacoes das ENAs, teremos resultados de CMO e de PLD mais aderentes

ao cenario verificado.

O PLD ¢ a base de calculo para toda a contabilizacdo financeira do setor
energético, tais como: tratamentos de exposigdes financeiras ao mercado de curto
prazos; encargos devido a restrigdes de operacdao e seguranca energética; precificagao
das penalidades de energia e por falta de combustivel; contratacao de energia de reserva
e abatimento do encargo a pagar pelos consumidores; etc. Dessa forma, ¢ de vital
importancia para todos os agentes de distribui¢do, geracdo e comercializacdo de energia
prever vazdes afluentes com menores desvios para poder enfim realizar estudos de

projecao do PLD com maior confiabilidade.
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3 REVISAO DA LITERATURA

3.1 Escolha do melhor algoritmo de previsao

Os modelos classicos estocasticos de previsdo, tais como os modelos hidrologicos
desenvolvidos pelo CEPEL, fazem uso de equagdes matematicas com coeficientes
estimados, e estruturas ¢ numero de termos estatisticamente identificados [13]. As
expressoes matematicas que descrevem os fenomenos da natureza sdo sempre tentativas

de aproximagdes da realidade.

Sendo assim, o uso dos métodos cldssicos de previsdo baliza-se na constante
busca por métodos resistentes as deficiéncias de identificacdo do modelo e da estimacao

dos parametros.

Historicamente, os resultados da aplicabilidade desses modelos para prever
vazdes afluentes naturais ndo tém sido satisfatdrios pelo mercado energético,

acarretando uma grande busca por outros modelos mais eficientes.

O comportamento das vazdes dos rios tem sido bastante estudado por varios
autores da area de inteligéncia artificial, e especificamente, de RNA. Esta rede faz uma
analogia com os neurénios humanos baseada na transmissdo de sinais elétricos. De
maneira simplificada, a rede pode aceitar uma série de dados de entrada e gerar, a partir

destes, uma ou mais saidas, através da busca de uma funcdo que modele o sistema.

Assim, visando conhecer um pouco mais sobre a aplicacdo da técnica de redes

neurais, sao descritos a seguir alguns trabalhos.

Em 1997, Shamseldin [14] usou o modelo de redes neurais com a técnica chuva-
vazao, ou seja, fez uso de informacgdes de chuvas e vazdes historicas de postos da area
em estudo. Ao comparar os resultados com outros modelos, tal como, modelo simples
linear - SLM, modelo sazonal baseado na perturbagdo linear - LMP e o modelo linear de
perturbacdo - NNLPM, as redes neurais revelaram um bom desempenho, mas com

resultados variaveis.

No mesmo ano, Valenga [15] implementou o modelo de redes neurais do tipo

Multi Layer Perceptron — MLP pelo método backpropagation de duas formas distintas
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em paralelo, ou seja, previu vazdes médias mensais usando informagdes de chuva e
vazdo, bem como, uma segunda previsao com informacdes apenas de vazdo. Segundo o
autor, os dois estudos com o uso de redes neurais alcangaram resultados de 6tima
qualidade, quando comparados com as metodologias tradicionais. O primeiro modelo
foi comparado com os tradicionais MOHTSAR e SMAP [16], enquanto o segundo, foi

comparado com a metodologia estatistica tradicional de Box e Jenkins [13].

Sperb et al. [17] demonstraram a aplicabilidade de um modelo de redes neurais
artificiais na previsao de enchentes (vazdo em tempo real) para a Bacia do Rio Itajai-
Agu até¢ a cidade de Blumenau, utilizando dados de precipitagdo de estagdes
pluviométricas distribuidas na bacia. O algoritmo de treinamento escolhido foi do tipo
MLP pelo método de Levenberg-Marquardt - LM, justificado pela ndo linearidade dos
dados. Como os resultados atingiram 93% de acerto nas previsoes das vazdes em tempo

real, a RNA ganhou grande notoriedade na area de recursos hidricos.

No ano de 2000, Kyrillos [18] criou um modelo de redes neurais (Qnet) para
previsdo de vazdes em tempo real do posto de Morpara, na bacia do rio Sdo Francisco,
objetivando auxiliar no gerenciamento dos recursos hidricos, através de um Sistema de
Suporte a Decisao - SSD. Foram utilizados dados diarios de vazao e de chuva média dos
postos da bacia. Os melhores resultados alcancados foram das redes com previsao de
curtissimo prazo (6 dias) e as que fizeram uso de maior quantidade de neurénios na

entrada.

Lima e Ferreira [19] simularam em 2003 alguns modelos de RNA para previsao
média mensal de vazdo na bacia da Fazenda Cajazeiras, no Estado do Ceard, fazendo
uso de dados histéricos de chuva e de vazao (tipo chuva-vazao) compreendidos entre os
anos 1963 e 2000. Os modelos possuiam configuragdes distintas para o numero de
neurénios nas camadas de entrada e intermedidria, além da quantidade de anos
separados para o treinamento e para a validacdo da rede. A partir dos resultados obtidos,
puderam observar que o melhor desempenho atingido foi quando o conjunto de
treinamento assumiu a metade da série historica, e também quando adotou um numero
maior de nos na entrada da rede. Inclusive, fazendo uso do dado de precipitagdo (¢, -1 e
t-2) e de vazdo (t-1) em diferentes atrasos no tempo. J4 em relacdo ao numero de
neurénios na camada intermedidria, constatou-se que a variagdo deste nimero ndo

impactou significativamente nos resultados. Além de ser uma quantidade definida
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somente através das simulagdes, pois ndo existe nenhum método que determine um

valor ideal.

Méndez et al. [20] analisaram as performances dos modelos do tipo Box e Jenkins
e do tipo RNA, que fizeram uso de informacdes de chuva e de vazdo, tanto para
previsdes de vazdes mensais, quanto para vazdes didrias no rio Xallas, localizado no
Nordeste da Espanha, com os dados de 1992 até 1999. Os resultados revelaram que o
modelo Box-Jenkins possui melhor desempenho para previsdes mensais e as redes

RNA, para previsoes didrias.

No ano de 2005, Valenga ¢ Valenca [21] simularam dois diferentes modelos de
RNA, utilizando o programa Neurohidro, de codigo fechado e baseado num método
chamado NSRBN, para a previsdo de vazdes naturais médias mensais afluentes ao
reservatorio de Boa Esperanga. Um modelo utilizando informagdes de chuva e de vazao,
€ um outro, apenas com informagdes de vazao. No primeiro modelo, os dados utilizados
foram entre 1978 e 1986, e o erro percentual médio absoluto alcangado foi de 53,9%
com desvio padrio de 4,1 m’/s. J4 no segundo modelo, com o periodo de estudo entre
1931 e 2003, obtendo um erro percentual médio absoluto de 22,1% com desvio padrdo

de 111,5 m’/s.

Ao longo das ultimas décadas, muitos trabalhos tém comprovado a eficiéncia da
aplicacdo das redes RNA em diversas areas, como, por exemplo, na previsao de vazoes
diarias e mensais. Além de enfatizarem a superioridade dos resultados provenientes das
redes RNA, em detrimento dos resultados obtidos dos tradicionais modelos estatisticos

[22] [23] [24].

Contudo, poucos trabalhos t€ém mostrado o pré-processamento dos dados de
entrada da rede neural, tal como o processo de selecdo, decomposi¢do e de andlises.
Essa preparacdo dos dados pode melhorar ainda mais os resultados, visto que a

aplicabilidade de diversas metodologias de redes neurais ja esta consolidada.

3.2 Séries Temporais
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Uma série temporal (ou historica) ¢ uma sequéncia de valores que representa o
comportamento de um conjunto de observacdes feitas ao longo do tempo [25]. Uma

série temporal, com N observacdes, pode ser representada como (1).
§=81;82;..;SN (1)

Onde S ¢ a série temporal e as variaveis S1 até SN sdo as amostras da série no

periodo de tempo ¢ = 1, 2; ... ;N.

Segundo Chris Chateld, o estudo de uma série temporal tem por objetivo alcancar
uma descric¢ao, explicagdo, predicao, ou um controle do comportamento. A descricao da
série consiste em obter as medidas descritivas simples das suas principais propriedades,
e isto ¢ realizado primeiramente através de um grafico das observac¢des ao longo do
tempo. E possivel observar no gréafico a periodicidade, os crescimentos ou decréscimos
médios, e até os pontos discrepantes (outliers’ ) da série. Ja com relagio a obtencdo da
explicagdo da série, muitas das vezes, faz-se uso da observac¢do da influéncia sofrida por
uma segunda série. Essa abordagem também pode ser utilizada para o controle de um
sistema fisico ou econdmico. Por fim, tem-se a predicao de valores futuros de uma série

temporal, sendo este o objetivo desta dissertagao.

Uma série temporal ¢ chamada continua quando suas observacdes sdo feitas
continuamente ao longo do tempo, independentemente se as varidveis medidas so
podem assumir valores discretos. Por outro lado, a série temporal ¢ chamada discreta
quando as observagdes ocorrem em intervalos de tempo especificos. A série continua no
tempo, S (¢conimuo), € representada pela série discreta S(t47), onde AT = 1, 2, ..., N. Ap6s

a amostragem, ¢ realizada a normalizacdo dos dados do intervalo para At = [ e,

A 1 . L
consequentemente, a frequéncia de amostragem para f; = i 1. E com isso, a série

discreta passa a ser S(?), onde t =1, ..., N [26].

A predicao de valores futuros da série, estando no instante t, ¢ representada como
S (t + k), onde k > 0. Se uma série temporal pode ser predita sem erros associados, ela é
dita como deterministica [25]. Porém, na pratica a maioria das sé€ries € estocastica, o que
significa que as amostras futuras serdo estimadas com um erro associado, ou seja, serdo

apenas parcialmente determinadas pelas amostras passadas.

! Sd0 pontos de observagdo dentro de um conjunto de dados que se encontram consideravelmente
distantes das outras observagdes deste mesmo conjunto [27].
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3.2.1. Decomposi¢io de Séries Temporais

A forma mais pratica de analisar uma série temporal ¢ decompo-la em séries mais
simples [26]. Esta acdo de decomposicao significa separar da série original os
componentes deterministicos no tempo, e a diferenca entre a série completa e esses
componentes mais simples ¢ chamada de série residual. Sobrando na série residual dois
componentes: um primeiro, cujos valores possuem uma dependéncia complexa com o
tempo (normalmente, nao linear), ¢ um segundo, que apresenta ruidos nao correlatos
(ndo previsiveis). Por outro lado, os componentes da série deterministica sdo geralmente

tendéncia, sazonalidade, ¢ ciclos senoidais.

No processo de decomposicao, que pode ser aditivo, multiplicativo ou misto, ¢
muito importante observar a energia de cada um desses componentes. Principalmente no
acompanhamento da perda de energia ao se retirar cada um dos componentes por vez.
Em estatistica, uma forma de estimar a energia de uma série temporal ¢ calculando a sua
variancia ao longo do tempo. Na area de engenharia ¢ comum realizar uma analogia
com sinais elétricos, referindo-se a esta variancia como espectro de poténcia, mesmo

quando ndo ha poténcia fisica envolvida [28].

Os componentes da série deterministica possuem uma energia consideravelmente
maior do que a energia da série residual. Este fato pode dificultar o processo de
aprendizado de um modelo que visa prever a série residual, ja que esta Gltima possui
dependéncia nao linear com o tempo. Sendo assim, torna-se importante reforgcar nao
somente a necessidade do processo de decomposicao de séries temporais, como também

a andlise da energia remanescente a cada etapa de retirada de um componente.

O principal objetivo da decomposi¢ao € tentar obter uma série residual que seja
estritamente estacionaria no tempo, ou seja, com todos os momentos invariantes no
tempo, para que os valores passados da série possam ser usados para caracterizar

estatisticamente a série em qualquer tempo passado e futuro.

Nao obstante a esta decomposi¢do ideal, na pratica, limitamos a garantir a
obtencdo de uma série, pelo menos, fracamente estacionaria no tempo, onde seus dois

primeiros momentos, a média e a variancia, sdo estaticos.
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3.2.2. Tendéncia

Como ja foi dito, a tendéncia ¢ uma componente deterministica da série temporal
e representa-a graficamente de forma mais simplificada, identificando as mudancgas de
longo prazo do comportamento da série e excluindo as mudangas periddicas ou quase

periodicas.

Para identificar a tendéncia ¢ necessario ajustar os dados em uma das fungdes
paramétricas descritas pelas equagdes (2), (3), (4) e (5), onde ut € o nivel médio local no

tempo 7 [29].
e Tendéncia linear global (deterministica)
ut=o + pt (2)

Onde a e S sdo constantes que representam a interceptacao da reta com o eixo

vertical e coeficiente angular da reta, respectivamente.
e Tendéncia linear (estocéstica)
ut =at+ pit 3)

Onde os parametros a; € f; evoluem com o tempo e representam, respectivamente, a

interceptacdo local da reta e coeficiente angular local da reta.

e (Curva de Gompertz

log (u) = a + br (4)
Onde 0 <r <1, e os parametros a ¢ b definem a curva.

e (Curva logistica

a

= e ©)
Onde a, b e c sdo pardmetros que definem a curva.

Dentre os tipos de tendéncia que podem ser extraidos, o mais utilizado ¢ a
tendéncia linear. Mas, independentemente do tipo de tendéncia escolhida, seu

comportamento deve variar ao longo do tempo. Por este motivo, pode ser necessario
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fazer a extragdo da tendéncia local, em uma janela de tempo menor do que a janela de

aquisicao total.

Uma vez determinados os parametros da curva escolhida para a representagao da
tendéncia, ¢ possivel realizar a sua extragdo da série original, conforme a equagdo (6),

onde S(z) ¢ a série original e S;(?) ¢ a série sem tendéncia.

S () =S (1) - p (6)

Na pratica, através das simulacdes, € necessario se atentar para o fato de que a
escolha de uma tendéncia que represente a série de forma muito detalhada pode indicar
uma boa interpolacdo para os pontos do passado, mas talvez ndo apresente uma

capacidade de generalizagdo para os pontos futuros

3.2.3. Sazonalizacdo e Ciclos senoidais

A sazonalidade ¢ a componente que representa padrdes que se repetem em
intervalos de tempo regulares, ou periodos de tempo P. Ja os ciclos senoidais sdo um
caso particular da sazonalidade, pois a identificagdo da sua presenca se revela na
existéncia da forma de uma senoide, com periodo P, na série [26], podendo ser

modelada como um comportamento amortecido de uma senoide [30].

Geralmente, a estimativa da sazonalidade, seas (i), para cada instante i = 1, 2, ...,
P do periodo, pode ser obtida calculando o valor médio da série neste instante a cada

periodo, conforme representado em (7).

round (%) -1

— z s;(i+kP),i=1,..,P (7)
round(F) k=0

1

seas(i) =
g . C N, ,

Onde S;(?) ¢ a série ja sem tendéncia, N ¢ o nimero de amostras, e round ( ;) ¢o

o . .~ N . .
resultado inteiro da divisdo 7 aproximando o resultado para baixo, que representa o

numero de periodos completos de sazonalidade que existem na série.

Adicionalmente, existem alguns tratamentos classicos que podem ser aplicados as

séries temporais para detectar as sazonalidades e os ciclos senoidais [31]. Um deles ¢ a
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aplicacdo da transformada de Fourier, pelo algoritmo Fast Fourier Transform - FFT,

que tem como saida os pardmetros a e b da expressdo senoidal, representada em (8).

cs(t) = a * cos(2nft) + b x sen(2mft) (8)

O outro método ¢ calcular a autocorrelacdo de uma série temporal que, por sua
vez, ¢ definida como a correlag@o entre a série no tempo local, S(¢), com a mesma série

atrasada de k unidades de tempo, S(? - k) [26].

Deste modo, a sazonalidade ¢ identificada quando hda uma autocorrelagao
significativa em atrasos multiplos de P (nP, onde n ¢ inteiro), ou quando o
espectrograma tem raias em n = % , onde n ¢ inteiro. Ja para o caso de ciclos senoidais, a
autocorrelacdo tem que apresentar um aspecto de senoide, e seu espectograma constar

. o 1 . o . . 1
uma raia de frequéncia f = 5 amplitude significativamente acima da média.

Finalmente, para realizar a extracdo da sazonalidade e dos ciclos senoidais, basta
subtrair os mesmos da série temporal ja sem tendéncia [26], no caso de uma

decomposic¢do aditiva, conforme representado em (9).

S, (t) = S,(t) + seas [R <%)] — c¢s(t) 9)

Onde S, (¢) € a série residual, c¢s (¢) € um ciclo senoidal e R (Pi) ¢ o resto da

..~ t . . ’ . Jon
divisdo 7> que representa o instante i do periodo da sazonalidade no tempo ¢ da série.

Assim como na extracdo da tendéncia, ¢ importante observar e certificar se o
comportamento da sazonalidade varia ao longo do tempo. Deste modo, pode ser
necessario fazer a extragdo da sazonalidade localmente, em uma janela de tempo menor

do que a janela de aquisicao total.

3.2.4. Preditor Ndo Linear
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A principio, a série residual S>(z) ndo tem mais componentes que sejam facilmente
determinadas como funcdo de tempo, mas seus valores podem ainda ter dependéncia de

valores passados.

Usualmente esta série residual apresentard uma autocorrelacdo decrescente com o
atraso. Se forem encontradas correlagdes significativas de valores atrasados com os
atuais, entdo os valores futuros podem ser expressos em fungdo dos valores passados. E
conveniente permitir que os valores futuros sejam previstos como uma fun¢ao nado
linear dos valores passados, implementada por uma rede neural, atuando como um

preditor.

3.3 Redes Neurais Artificiais

Em 1943, McCulloch e Pitts criaram o conceito de RNA, conforme a Figura 7,

inspirados no funcionamento do cérebro e do neurdnio biologico [32].

Segundo Haykin [33], um modelo neural ¢ composto por trés elementos basicos:
sinapses, um somador ¢ uma fungdo de ativagdo. As sinapses sdo caracterizadas por um
peso, ou forga, atribuido a elas, isto €, um sinal x; aplicado a entrada da sinapse i,
conectada ao neurdnio j, ¢ multiplicado pelo peso sindptico w;;, modulando os sinais que
passam pelas sinapses. O somador ¢ o elemento que soma os sinais de entrada,

ponderados pelas respectivas sinapses do neurdnio. A fungdo de ativacao pode limitar a

amplitude da saida de um neurdnio e inserir uma nao linearidade.
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Figura 7 — Modelo basico de neurénio

A topologia da rede define a maneira com que o0s Varios neur6nios sao
interconectados. Como os neurdnios possuem grande nimero de dendritos, eles podem

receber sinais de varios neuronios adjacentes simultaneamente.

A entrada liquida ¢ dada pela seguinte equacao:

N
netj = z Wij Xi — bj (10)
i=1

Onde wy; € 0 peso; x; € o valor da entrada; e b; € o limiar.

Em 1958, Rosenblatt [34] criou o algoritmo perceptron para reconhecimento de
padrdes. Neste modelo, os neur6nios sdo organizados em camadas, uma de entrada e
outra de saida e os pesos das conexdes sdo adaptados a fim de se atingir a eficiéncia
sindptica. Foi comprovado que este algoritmo ¢ capaz de aprender apenas os padrdes

linearmente separaveis [35].

Posteriormente, o algoritmo perceptron foi aprimorado para o modelo Multi Layer
Perceptron - MLP, que consiste tipicamente numa camada de entrada, uma ou mais
camadas escondidas, e uma camada de saida. O Teorema da Aproximacao Universal
afirma que basta uma Uinica camada escondida na rede MLP, contendo um numero finito
de neurdnios e uma fung¢do de ativagdo ndo linear para obter um aproximador universal

[36].
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A Figura 8 representa um exemplo de rede MLP com duas camadas escondidas. O
sinal de entrada se propaga através da rede, camada por camada, até alcancar a saida
(sentido forward) [33]. Adicionalmente, o algoritmo backpropagation, que sera
detalhado na subsegdo 3.3.5, ¢ utilizado para o treinamento da rede neural em prol da

implementagao da adaptacao dos pesos.

Sinais
de entrada

Sinalde
saida

.
Camada de Primeira Segunda Camada de
entrada camada camada saida

escondida escondida

Figura 8 — Rede MLP

3.3.1. Funcdo de Ativacdo

A fungdo de ativagdo, ou fungdo de transferéncia, ¢(.) de um neurdnio artificial
(Figura 7) tem como objetivo calcular o valor da saida deste neurdnio, a partir do valor
do potencial de ativa¢do (v)). Este potencial € responsavel pela definicdo da amplitude

do sinal de saida.

A seguir, estdo as funcdes de ativagdo mais utilizadas: degrau (11), linear (12),

tangente hiperbodlica (13) e sigmoide (14).
e Funcdo degrau

1,sev =20
o) = {0,sev <0 (11

e Funcao linear
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\
U=y

1, > +=
sev + >
1 1
<P(v)=<v,se+§ >v > =2 (12)
1
L 0,sev < —5
e Fungao tangente hiperbolica
¢(v) = tanh(v) (13)
e Fungdo sigmoide
(v) = — (14
¢ = 1+ e

Onde a ¢ o parametro de inclinagao da sigmoide.

A fungdo de ativagdo mais utilizada na construcdo de RNA ¢ a fungdo sigmoide
quando se deseja um intervalo entre [0,1] na saida. Ou, a funcao tangente hiperbdlica,
para saidas entre [-1,1]. Uma caracteristica importante destas fungdes ¢ que elas sdo

derivaveis, diferentemente da fun¢ao degrau [36].

Caso o intuito do modelo seja obter saidas continuas, como ¢ o caso de aplicagdes
em regressdo, geralmente faz-se uso de neurdnios lineares na camada de saida. Por

outro lado, para obter saidas discretas (classificagdo), utiliza-se neuronios nao lineares.

O uso de pelo menos um neurdnio linear na camada intermediaria proporciona a
ocorréncia de um mapeamento de possiveis relagdes lineares que possam existir entre os

dados de entrada ¢ os da saida [26].

3.3.2. Normalizacdo dos Dados

Geralmente, os dados de entrada passam pelo processo de normalizacdo antes do
processo de treinamento para evitar a saturagao de seus valores [37], pois as funcdes de

ativacdo nao lineares podem restringir a amplitude dos valores de saida de um neuroénio.

O processo de normalizacdo consiste em garantir que os dados de entrada estejam
dentro de um intervalo previamente estabelecido. Alguns exemplos de fungdes de

normalizagao sao:
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e Transformagao linear para o intervalo [0,1]

Xo — Xmi
x, = 0 min (15)

Xmax — Xmin
e Transformagao linear para o intervalo [a,b]

— (b - a)(xO - xmin)

x (16)
" Xmax — Xmin T @
e Normalizagao estatistica
Xg— X
X, = Zo= %) (17)
o
e Normalizacao simples
X0
X, = 18
" xmax ( )
e Normalizagdo pela tangente hiperbolica
X, = C tanh (Dx,) (19)

Onde x, corresponde aos dados normalizados; xy aos dados originais; Xin, Xmax, X
e o, ao valor minimo, valor maximo, a média e ao desvio padrao dos dados originais,
respectivamente. As varidveis C e D sdo parametros que ajustam a intensidade da

normalizagao pela tangente hiperbdlica.

A normalizagdo mais comum de ser utilizada ¢ a estatistica, onde as variaveis
originais de entrada da rede sdo escaladas para a média nula e desvio padrao unitario.
Entretanto, a normalizagdo pode ser feita com uma transformagao linear para o caso de
dados com comportamento linear e, para o caso de dados com comportamento nao

linear, pode usar transformagao logaritmica.

3.3.3. Funcoes Custo

Em 1950, surgiu o conceito de fungdo custo na area de estatistica [38] para
representar uma medida de dissimilaridade entre a predicdo e o valor esperado (alvo).

Sendo assim, a fungdo custo € sempre utilizada para avaliar o desempenho de modelos
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de previsdo, j4 que o processo de treinamento supervisionado de uma RNA, por

exemplo, consiste em minimizar o erro entre a saida predita e o valor desejado.

A fungdo de erro mais comumente utilizada ¢ o Erro Médio Quadratico (do inglés,

Mean Squared Error - MSE). A seguir, estdo todas as func¢des utilizadas na literatura
[31].

Erro Médio Quadratico - MSE

N
1
MSE = N Z((el-)2 (20)

Raiz do Erro Médio Quadratico - RMSE

21)
[ ]
_ 100 le;]
MAPE =—— ) — (22)
N L|x]
=1
e Correlagdo - r
cov(X,Y) 23)

" Jvar(X)\Jvar(Y)

Onde cov (X,Y) ¢ a covariancia entre X e Y e var (X) e var (Y) sdo as variancias de

XeY.

O coeficiente de correlagdo de Pearson » (X, Y) ¢ uma medida da dependéncia
linear entre os valores estimados (X) e os valores reais (Y), que varia no intervalo [ — 1 ,
1 ]. Os valores de correlagdo proximos dos limites indicam que existe significativa
dependéncia linear entre as variaveis, por outro lado, os valores no entorno de zero

indicam que ndo existe dependéncia.

Se calcularmos a estatistica de » a partir de N pares (X;, Y), i = 1, ..., N,

verificaremos que a distribuicdo ¢ normal, a média ¢ efetivamente nula, e o desvio

padrao ¢ o, = \/iﬁ Isto significa que, num nivel de confianca de 95%, os valores de
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correlagdo de duas variaveis randomicas estardo entre + 20, = + 7% ¢ que praticamente

nenhum valor excedera + 30,. Sendo assim, conclui-se que existe dependéncia entre

. . 2
duas variaveis quando |r| > —.
q "> =

3.3.4. Configuracio

Na literatura ndo existe uma regra especifica que defina o nimero de camadas
escondidas, nem o seu numero de neurdnios. Contudo, ndo ¢ utilizado um grande
numero de camadas escondidas, porque o resultado se torna menos preciso com o
aumento do erro médio na atualizagdo dos pesos das sinapses. Com relagdo ao nimero
de neurdnios nas camadas escondidas, geralmente ¢ definido empiricamente através das

simulagoes.

A rede neural nao pode ser tdo pequena ao ponto de ndo armazenar todos os
padrdes do conjunto de treinamento e correr o risco de ndo convergir. Entretanto, se a
rede for muito grande, ou seja, com muitos parametros (pesos), poderd conseguir

modelar até o ruido.

E muito importante evitar o supertreinamento (over-training ou over-fitting), que
se caracteriza pela especializacdo da rede em relagdo aos exemplos contidos nos dados
de entrada, ou seja, evitar que a rede se torne sobredimensionada [39], através da

implementagao de um teste conhecido como validagao cruzada (cross-validation) [40].

Basicamente, para alcancar o ponto de parada 6timo de treinamento, a validagao
cruzada interrompe o treinamento quando o erro no processo de validacdo comeca a

crescer de forma consistente [41] [42].

Para isso, os dados de entrada sdo divididos em trés conjuntos independentes, o de
treinamento para modificar os pesos, o conjunto de validagdo para verificar o problema
do supertreinamento, e por ultimo o conjunto de teste para dimensionar o desempenho

do modelo.

Adicionalmente, para que a rede neural realize um bom aprendizado sao
necessarios alguns processamentos nos dados de entrada antes de iniciar o treinamento,

tais como a selecdo baseada na correlagdo dos dados, ja vista na subsecao 3.3.3, ¢ a
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normalizacdo deles, explicada na subsecdo 3.3.2. Estes procedimentos conseguem
diminuir o tamanho da rede, acelerar o aprendizado e ainda melhorar a sua

generalizagao.

3.3.5. Rede Multi Layer Perceptron com Backpropagation

O modelo MLP com algoritmo backpropagation, conhecida como rede neural
supervisionada, ¢ geralmente aplicada em método de otimizagdo, conhecido em

estatistica como aproximacao estocastica.

O processo de treinamento se baseia no método de gradiente descendente [43], e
se divide em duas etapas. Na primeira etapa, uma entrada ¢ aplicada na rede neural e
seus efeitos sdo propagados no sentido forward, camada por camada, até chegar na
ultima camada, e produzir um vetor de saida. Na segunda etapa, backward, os pesos
sindpticos sao ajustados de acordo com uma regra para correcao do erro, e sempre

buscar minimizar o erro global da camada de saida.

Resumidamente, a saida atual da rede neural ¢ subtraida do valor esperado (alvo)
gerando um erro, que ¢ propagado no sentido oposto das conexdes dos pesos sindpticos
(retropropagagdo do erro, do inglés, error backpropagation). Por ultimo, os pesos
sindpticos sdo somados ao fator Aw;;, representado em (24), para reduzir o erro, isto &,
aproximar a saida atual do valor esperado. Ou seja, cada peso sindptico ¢ atualizado

proporcionalmente ao negativo da derivada parcial do erro com relagao ao peso.

O0E

Wi = N G

(24)

Onde wj; € o peso sinaptico de um neurdnio, £ ¢ uma funcdo custo que mede a
dissimilaridade entre a saida atual e o valor esperado, e # ¢ a velocidade de treinamento
(learning rate), cujo parametro define o tamanho do passo de treinamento e,

consequentemente, da atualizagdo do peso wy;.

Em prol de evitar a convergéncia do treinamento em algum minimo local, deve-se

introduzir na equagdo uma constante chamada momento, o, que multiplica a variacao de
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pesos da iteracdo anterior, permitindo o aumento da taxa de aprendizagem sem que
ocorram oscilagdes nos pesos ajustados, além de atuar no aumento da velocidade de

convergencia.

w —w-—-nVEW)+ a.dw,y (25)

O erro maximo e o numero de iteragdes sdo parametros que sdo definidos pelo
usudario antes de iniciar a execucdo do algoritmo de treinamento da rede. Dessa forma, o
procedimento de aprendizado ¢ repetido diversas vezes até alcancar o limite de

iteragdes, enquanto o erro permanecer menor do que o maximo especificado.

O algoritmo de backpropagation apresenta Otimos resultados na maioria dos
casos, mas deve-se atentar em evitar problemas, tais como a possivel convergéncia em
minimos locais, o processo longo de aprendizado (minimizado com novas escolhas para
n e a), ¢ fendbmenos como paralisia do treinamento (network paralysis), que €

contornada diminuindo-se o valor de 7.

3.3.6. Rede Multi Layer Perceptron com Levenberg-Marquardt

O algoritmo LM ¢ uma variagdo do backpropagation padrdo por utilizar uma
aproximacao pelo método de Newton, em vez da descida de gradiente como método de

aproximacao do minimo da fung¢do erro.

Esta aproximacdo ¢ obtida a partir da modificagcdo do método de Gauss-Newton
introduzindo-se o parametro u, conforme a equagao a seguir, proporcionando maior
velocidade de convergéncia e tornando-se num dos métodos mais rapidos para o

treinamento de redes neurais feedforward de tamanho moderado:

Aw = (JT] + u) YTe (26)

Onde:

e wrepresenta a diferenca entre os pesos inicial e final;
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e J ¢ o jacobiano dos erros da camada de saida. Cada elemento desta matriz J
representa uma derivada parcial de um elemento da matriz de erros com o seu
correspondente peso;

e /¢ a matriz identidade. Como ela ¢ multiplicada pela constante a, gera-se uma
nova matriz contendo como elementos apenas valores de a;

e 1 ¢ um escalar que controla a derivacao dos erros, permitindo que o termo (J7.))
possa ser invertido;

e ¢ ¢ o0 vetor de erros calculados.

3.3.7. Rede Non-linear Sigmoidal Regression Blocks Networks

A rede Non-linear Sigmoidal Regression Blocks Networks - NSRBN, proposta por
[44] e usada pelo modelo Neuro3M, atualmente implementado pelo ONS, ¢ composta
por blocos de polindmios homogéneos, na qual as unidades escondidas desses blocos
realizam uma regressdo sigmoide linear das entradas (tal qual uma rede MLP), porém,
na camada de saida, hd uma ativacdo de regressao logistica nao linear com relagao aos

neurdnios escondidos. A Figura 9 abaixo mostra a arquitetura de uma rede NSRBN.

Figura 9 — Rede NSRBN [1]

A rede NSRBN ¢ formada por um algoritmo do tipo construtivo (arquitetura

dinamica), onde o numero de camadas e unidades de processamento varia gradualmente
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durante o treinamento até que se atinja o valor minimo global com uma estrutura de

modelo de tamanho 6timo.

O modelo tem como principio manter inalterados os valores dos pesos de todos os
blocos anteriores ao atual, de tal forma que o nimero de pesos a ser otimizado, a cada
iteragdo, ndo aumente explosivamente, como no algoritmo de andlise combinatdria

tradicional.

Qualquer fun¢do continua, f(x), pode ser uniformemente aproximada quando
dividida em blocos homogéneos de ordem 1 até o bloco de ordem d. Dessa forma, a

funcdo total (polindmio completo) pode ser aproximada, de maneira incremental, pela
soma das fungdes parciais fp (x),p = 1,..., d (polindmios homogéneos), tal como a

equagao abaixo:

FG) =g(i(x) + L)+ -+ fa (X)) (27)

A variavel p representa um passo do algoritmo para o qual o bloco fp (x)é

adicionado a rede, e a variavel g representa uma fun¢do de ativagdo adequada para a

unidade de saida.
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4 DESCRICAO DO ESTUDO DE CASO

4.1 Bacia do Sao Francisco

A ANEEL divide a bacia do rio Sdo Francisco, localizado no estado de Minas
Gerais, em nove sub-bacias. A regido estudada corresponde a area de drenagem do Alto
Sao Francisco, especificamente, a drea de drenagem do reservatério de Trés Marias,
conforme a Figura 10. Segundo a Agéncia Nacional de Aguas - ANA, o Alto Sdo
Francisco se localiza numa zona climatica tropical e estende-se desde a cidade de Sao

Roque de Minas, nas cabeceiras da Serra da Canastra, até Pirapora (MG).

51¢

16°

Figura 10— Localizagdo das sub-bacias da regido do Alto Sdo Francisco [45]

A usina hidrelétrica de Trés Marias, com poténcia instalada de 396 MW, ¢ de
propriedade da empresa CEMIG. O seu reservatdrio de armazenamento de dgua tem

uma area de drenagem de 50.732 kmz, com niveis operativos, maximo € minimo,
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respectivamente, de 572,50 m e 549,20 m, e Vazdo Média de Longo Termo - MLT? de
689 m?/s [1].

O Alto Sao Francisco apresenta topografia ligeiramente acidentada, com serras e
terrenos ondulados e altitudes comecando em 1.600 m e diminuindo até alcangar 600 m.
O clima predominante na regido ¢ o tropical umido e o temperado de altitude, e a regido

contribui com vazdo média anual de 42%.

As caracteristicas climaticas mais importantes na regido em estudo sdo as
temperaturas de mediana a elevada durante todo o ano, e a existéncia de duas estagdes

bem marcadas: uma esta¢ao chuvosa no verao ¢ outra seca no inverno.

Com relagdo as precipitacdes, os totais pluviométricos anuais variam, de forma
geral, entre 1.700 mm nas cabeceiras da bacia a 1.000 mm na confluéncia do rio Sao
Francisco com o rio das Velhas. O trimestre mais chuvoso contribui em média com
cerca de 55% a 60% do total anual precipitado, correspondendo, para quase a totalidade
da bacia, aos meses de novembro, dezembro e janeiro. A exce¢do ocorre na extremidade
ocidental da bacia, onde os meses mais chuvosos sdo dezembro, janeiro e fevereiro. Ja o
trimestre mais seco, correspondente aos meses de junho, julho e agosto, contribuindo

em média com menos de 5% da precipitacdo anual.

Por se situar na regiao Sudeste, o Alto Sao Francisco ¢ afetado pela passagem de
sistemas climaticos frontais, e pela interagdo desses com a convecgao tropical,
denominada de Zona de Convergéncia do Atlantico Sul - ZCAS. Um percentual
significativo da precipitacdo nesse trecho da bacia deve-se também a atuacdo de
sistemas de escala subsindtica [46], tais como linhas de instabilidade, que ocasionam
precipitacdo. Estas sdo de curta duragdo, em oposicao as associadas as frentes e a ZCAS

que duram alguns dias e abrangem areas maiores.

A floresta ¢ predominante na regido umida, ao longo dos rios e riachos, onde
ocorre maior umidade do solo, formando floresta de galerias ou mata ciliar. O percurso
dos rios da bacia também passa por regides subiimidas e transicionais para semi-arido,

finalizando nas regides de solos de baixa fertilidade, caracterizado pelo Cerrado.

2 MLT é a média de ENA calculada com base em uma série historica desde 1931. Ja a ENA, éa
energia que pode ser produzida com a vazdo de agua de um determinado rio a um reservatorio de uma
usina hidrelétrica.

38



4.2 Previsao de Vazoes Afluentes Naturais em Trés Marias

A vazao natural ¢ considerada como as vazoes obtidas através do balan¢o hidrico
do reservatorio, adicionando evaporagdo no reservatorio, bem como, vazdes consuntivas
da é4rea de drenagem do reservatdrio. Sempre procurando retirar a interferéncia do

homem na natureza.

Para o subsistema Nordeste, o ONS divulga no PMO as previsdes de vazdes
naturais dos seguintes aproveitamentos principais da Bacia do Sao Francisco:
Sobradinho, Itaparica, Complexo Paulo Afonso, Xingod, Boa Esperanca, Pedra do

Cavalo e Itapebi.

Especificamente para os aproveitamentos da bacia do Sao Francisco, indicados na
Figura 11, a vazdo natural para o reservatorio de Sobradinho ¢ formada pela vazao
natural de Trés Marias e de Queimado, adicionada a vazao incremental do trecho Trés

Marias/Queimado até Sobradinho.
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Figura 11 — Disposicdo dos aproveitamentos da Bacia do Sdao Francisco [47]

Ja as vazdes naturais dos aproveitamentos de Itaparica (Luiz Gonzaga), Complexo
Paulo Afonso e Xingd sdo calculadas levando em consideracdo a vazao natural de

Sobradinho, adicionando-se as vazdes incrementais em cada trecho.

Dessa forma, as previsdes de vazdes afluentes naturais de Sobradinho, e
consequentemente para toda a cascata, sdo afetadas pela precisdo das previsdes
realizadas para Trés Marias, Queimado e o trecho incremental de Trés

Marias/Queimado até Sobradinho.

Como o reservatorio de Trés Marias, localizado na cabeceira do rio Sao
Francisco, possui maior representatividade em relagdo ao reservatério de Queimado,

com representacdo de 26% das afluéncias naturais do rio Sao Francisco [1], a previsdo
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de vazdes afluentes naturais e a operagdo do aproveitamento de Trés Marias sdo de

extrema relevancia no processo de operagao dos demais reservatorios a jusante.

Conforme [1], para o reservatorio de Trés Marias, o ONS faz uso do modelo de
rede neural do tipo NSRBN, denominado Neuro3M, descrita na subsec¢ao 3.3.7, para
obter as previsdes das vazdes naturais médias didrias (séries temporais nao
estaciondrias). A calibracdo desse modelo foi determinada para ocorrer a cada 10 anos,
entretanto a Ultima calibracdo foi realizada em 2005 (com dados entre 1995 e 2005),

quando na verdade, deveria ter sido realizada uma recalibragdo em 2015 [11].

Em 2018, o ONS emitiu a [11] para explicar os motivos para o qual decidiu
retornar com a padronizagdo para todas as bacias do SIN do uso de apenas um unico
modelo de previsdo de vazdes, cuja escolha foi pelo modelo SMAP/ONS e sua

implantacao sera gradativa com término previsto para 2020.

Nesta nota técnica foi revelado que a generalizacdo visa trazer maior qualidade e
agilidade para a previsdo de vazdes dos aproveitamentos do SIN, além de tornar o
processo mais reprodutivel e de mais facil compreensao pelos agentes do SEB. A
escolha pelo SMAP/ONS foi principalmente devido ao fato de que este modelo ja
estava em uso em 33% das bacias e apresentando bons resultados, além de ser de facil

compreensdo metodoldgica e de codigo aberto e livre.

4.3 Postos Fluviométricos e Pluviométricos

As previsdes de vazdes naturais no ONS sdo elaboradas de forma direta por um
modelo matematico para os locais denominados como postos base de telemedicao, ou,
de forma indireta para os postos ndo base, a partir de regressoes lineares obtidas a partir

das previsdes realizadas para um posto base proximo.

A defini¢ao dos postos base e a obtencao das equacdes de regressdo para o calculo
da vazao prevista dos postos ndo base sdo oriundos do estudo da série histérica de
vazdes de cada aproveitamento e das relagcdes estatisticas entre postos de uma

determinada bacia.
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As informagoes pluviométricas e fluviométricas médias didrias de parte da bacia
do Alto Sao Francisco fazem parte da composi¢cdo do Banco de Dados Técnicos - BDT
do ONS e sao usadas para a realizacao das previsdes de vazodes naturais do reservatério

de Trés Marias.

Os postos pluviométricos e fluviométricos que foram utilizados para o
treinamento da rede em uso atualmente pelo ONS, com dados de 1987 até¢ 2007, foram
os da CEMIG, com complementagdes de informagdes da ANA, tal como sao revelados

na Tabela 1.

Tabela 1 — Postos Pluviométricos e Fluviométricos selecionados

POSTOS DE MEDICAO
PLUVIAIS FLUVIAIS
Trés Marias Barramento Reservatorio Trés Marias -TM
Porto das Andorinhas Porto das Andorinhas - PA
Iguatama Iguatama - IG
Porto Paré Porto Para - PR
Ponte dos Vilelas Ponte dos Vilelas Jusante - PV
Porto Mesquita Porto Mesquita - ME
Porto Indaia Porto Indaia - ID

Dores do Indaia

Cajuru Barramento

Vargem Bonita

Fazenda Campo Grande

Pitangui

O trabalho realizado pelo ONS de sele¢ao dos postos e de analise das informagdes
recebidas se baseou num banco de dados que ndo poderia conter muitas falhas. Sendo
assim, as informagdes foram submetidas a uma analise mensal de consisténcia pelo
método estatistico do vetor regional. E com relagdo ao preenchimento diario de falhas,

no caso de dados pluviométricos, ocorreu pelo método estatistico da ponderacao
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regional com os trés postos de maior correlacdo. E para os dados fluviométricos, o
preenchimento foi realizado através da regressao linear multipla a partir do posto mais

correlacionado.

A Figura 12 ilustra a distribuicao espacial desses postos, bem como as areas de

drenagem existentes a montante do reservatorio de Trés Marias.

~BARRAGEM DE TRES MARIAS

J -c’;\‘l. 4
.'lg A
{ *
! Forto dos Angarinbe
v - >
.y, ot Pord
[3) 3
a 4, 4
O @
§
, & @
&y | . <
QF o <
:t ‘-(-.')‘) .d 5 b
g @& _

Figura 12 — Sub-bacias da area de drenagem de Trés Marias [1]

Conforme a [11], os dados de entrada do modelo de previsao sdo os totais didrios
de precipitacdo previstos, a média dos dados diarios de precipitacdo observados a
montante do Reservatorio de Trés Marias, e as vazodes diarias observadas dos postos

fluviais a montante, bem como do proprio reservatorio.

O calculo da média dos dados didrios de precipitacdo observados na area da bacia
pondera o peso de cada estacao pluviométrica, ou seja, os coeficientes sao proporcionais
a area de influéncia de cada posto. Entretanto, conforme divulgacdo nos Boletins
Diarios do ONS e seus PMO, esses coeficientes ainda ndo sdo usados, tornando a média

ponderada em média aritmética.
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5 METODOLOGIAS E APLICACOES

5.1 Base de Dados

Neste trabalho foram usadas informagdes de estacdes pluviométricas e
fluviométricas presentes a montante do reservatorio de Trés Marias, denominadas séries
auxiliares, além das vazdes naturais afluentes do proprio reservatério, representando a
série alvo. Todas essas informagdes utilizadas correspondem as ja existentes na base de

dados historicos consistidos do ONS.

O banco BDT do ONS possui informacdes de vazdes atualizadas desde 1931 e de
precipitagdes desde 1987. O presente trabalho de pesquisa obteve o referido historico
até o fim do ano 2016, através da Geréncia de Hidrologia da empresa. Como os dados
sao diarios e o excesso de informacdes acarretaria um alto e lento processamento, foram
selecionados alguns anos, dentre os ultimos 12 anos, para treinar, validar e testar a rede.
Sendo assim, foram escolhidos os trés anos mais afluentes e os trés anos menos

afluentes, totalizando assim 2.080 dias para cada posto de medicao.
Dessa forma, os anos estudados foram definidos tal como descrito abaixo:

e Periodo seco: 2005, 2006 e 2011 representando 0s anos com as maiores vazoes,
€ 2013,2014 ¢ 2015 com as menores vazoes; €

e Periodo umido: 2005-2006, 2006-2007 ¢ 2011-2012 com as maiores vazoes, €
2012-2013, 2013-2014 ¢ 2014-2015 com as menores vazoes.

Foram criadas duas redes distintas, de forma a separar os periodos hidroldgicos
secos e umidos, devido as grandes diferencas comportamentais entre eles, tal como
consta na Figura 13 o exemplo das vazdes histdricas do reservatdrio de Trés Marias
(série alvo) durante todo o ano de 2005, cujos periodos umidos se localizam nas
extremidades do ano. Da mesma forma, a Figura 14 revela o comportamento de todas as
vazdes dos postos fluviométricos selecionados & montante (séries auxiliares) do mesmo

ano.
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Figura 13 — Vazoes historicas do reservatorio de Trés Marias do ano 2005

Vazdes Fluviais & montante do Reservatério de Trés Marias Ano 2005
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Figura 14 — Vazoes historicas dos postos fluviométricos a montante do ano 2005

Para cada ano foi realizada uma analise das séries, através de seus graficos, para
determinar quando os periodos se iniciam e terminam, e a defini¢do foi resumida na

Tabela 2.
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Tabela 2 — Divisdo dos periodos hidroldgicos anuais

PERIODO ANO DATA DIAS
Seco 2005 07/06 - 16/09 102
2006 01/05 - 13/09 136
2011 01/05 - 30/09 153
2013 10/06 - 21/09 104
2014 08/08 - 14/10 68
2015 21/05 - 24/08 96
Umido 2005-2006 17/09 - 30/04 226
2006-2007 14/09 - 08/09 360
2011-2012 01/10 - 30/04 212
2012-2013 25/10 - 30/04 188
2013-2014 06/09 - 30/04 237
2014-2015 15/10 - 30/04 198

A prerrogativa adotada foi primeiramente identificar o periodo seco, cuja
defini¢do se restringiu ao simples comportamento médio de declinio linear das vazoes
naturais, e, consequentemente por exclusdo, estabelecer o periodo timido. As Figuras
15, 16 e 17 exemplificam o detalhamento de uma analise realizada, no qual foi definido
o inicio e o fim do periodo seco de 2006 para somente depois estabelecer os periodos

umidos adjacentes.
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Reservatorio Trés Marias Periodo Seco 2006
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Figura 15 — Vazoes historicas do reservatorio de Trés Marias do Periodo Seco 2006

Reservatério Trés Marias Periodo Umido 2005-2006
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Figura 16 — Vazdes historicas do reservatorio de Trés Marias do Periodo Umido 2005-2006
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Figura 17 — Vazées histéricas do reservatorio de Trés Marias do Periodo Umido 2006-2007

5.1.1 [Informacoes Pluviométricas e Fluviométricas

Os postos fluviais utilizados pelo ONS, conforme ja explicitado na subsecao 4.3,
bem como os adotados neste trabalho, sdo os que seguem: Reservatorio de Trés Marias -
TM, Porto das Andorinhas - PA, Porto Mesquita - ME, Iguatama - IG, Ponte dos Vilelas
- PV, Porto Para - PR, Porto Indaia - ID.

O calculo da média aritmética simples pluvial diaria, representado no presente
trabalho pela sigla MdPI, realizado pelo ONS, ¢ composto pelas precipitagdes diarias
dos seguintes postos de precipitacdo localizados a montante do reservatério de Trés
Marias: Cajuru Barramento; Iguatama montante; Vargem Bonita; Dores do Indaia;
Fazenda Campo Grande; Ponte dos Vilelas; Porto das Andorinhas; Porto do Indaia;

Porto Mesquita; Porto Para; Trés Marias Barramento; Pitangui.

Inicialmente, para reduzir a grande variabilidade das informacdes e dar a mesma
importancia a todas, tornando os valores mais relativos entre si, foi realizado o
logaritmo neperiano (ou logaritmo natural) das séries temporais de vazdes para cada

posto de medicao fluvial, tal como revelam as Figuras 18 e 19.
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Figura 18 — Logaritmo neperiano das vazées historicas do reservatorio de Trés Marias do Periodo Seco
2006
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Figura 19 — Logaritmo neperiano das vazdes historicas do reservatério de Trés Marias do Periodo Umido
2005-2006

As séries temporais de precipitacdo nao precisaram ter seus valores originais
transformados, pois ja ndo apresentavam diferencas tdo significantes, tal como

exemplificam as Figuras 20 e 21.
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Valores Médios dos Postos Pluviais Periodo Seco 2006
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Figura 20 — Valores médios dos postos pluviais do Periodo Seco 2006
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Figura 21 — Valores médios dos postos pluviais do Periodo Umido 2005-2006

5.1.2 Decomposicio da Série Temporal

Como citado na subsecao 3.2.1, uma série temporal pode ser composta por:

e Componentes deterministicas (tendéncia e sazonalidade);
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e Componentes nao lineares; e

e Ruidos ndo correlatos (imprevisiveis).

O objetivo da decomposi¢ao € extrair as componentes deterministicas (tendéncia e
sazonalidade), gerando uma série residual, formada pelas componentes ndo lineares e
pelos ruidos nao correlatos. Esta série residual ¢ utilizada para treinar o modelo de
modo que as componentes ndo lineares sejam previstas. E ao término da predicao,
realiza-se uma combinagdo do resultado da previsdo ndo linear com as componentes

deterministicas para compor a predi¢ao final.

Conforme analises mostradas no capitulo 6, através do auxilio de um conjunto de
ferramentas analiticas, constatou-se que as séries ndo apresentam sazonalidade, mas
sim, ciclos senoidais. Esses, por sua vez, ndo foram extraidos da série original, pois as
frequéncias dos ciclos senoidais com maior densidade de probabilidade nao apresentam
um padrdo de repeti¢ao de frequéncia entre os anos, revelando um comportamento nao

estacionario.

O processo adotado de decomposi¢ao foi diferente para cada periodo hidrologico.
Nos periodos secos, foi realizada a decomposicao da série temporal de vazdes para cada
ano, iniciada pela estimagdo da sua tendéncia, e consequentemente com a sua extragao

da série original. Resultando, portanto, numa série temporal de vazdes sem tendéncia.

Foi implementado um algoritmo para estimar a tendéncia linear de cada um dos
anos selecionados para cada posto de medicao, utilizando a fun¢do de regressdo linear
polinomial de 1° grau da biblioteca Curve Fitting (cftool) do software MathWorks
MatLab, pois esta apresentou uma boa capacidade de generalizagdo para os pontos
futuros. A Figura 22 exemplifica o processo de extracdo da tendéncia das vazdes do

Reservatorio de Trés Marias no periodo seco de 2006.
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Figura 22 — Vazoes historicas sem Tendéncia do reservatorio de Trés Marias do Periodo Seco 2006

Com relagdo ao periodo hidroldgico imido, foram obtidos bons resultados através

da simples extracdo do valor médio (eliminando a componente DC, do inglés, Direct

Current) das séries de vazdes para cada ano selecionado de cada posto, em vez de tentar

estimar uma tendéncia. Como efeito de comparagdo, a Figura 23

extragdo realizada no periodo imido 2005-2006.
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Figura 23 — Vazdes historicas sem Média do reservatorio de Trés Marias do Periodo Umido 2005-2006
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Tratando-se dos dados de precipitacdes dos postos de medicdo a montante do
reservatorio de Trés Marias, a tendéncia também nao foi extraida e ambos os periodos
tiveram suas médias retiradas da informagdo original, conforme exemplifica a Figura

24.

Valores Médios dos Postos Pluviais Periodo Umido 2005-2006: com média
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Figura 24 — Valores médios dos postos pluviais sem Média do Periodo Umido 2005-2006

5.1.3 Analise Estatistica

ApOs a obtengao das séries residuais de todos os postos de medi¢ao para cada ano
selecionado, foi necessario realizar a escolha da defasagem temporal (lag) de cada
entrada da rede RNA. Para fazer esta escolha, foi utilizada a Fungao de Autocorrelagao
Parcial - FACP da vazdo do proprio reservatorio de Trés Marias, bem como a Fungao de
Correlacdo Cruzada - FCC da vazdo natural de Trés Marias com os postos
fluviométricos e com a precipitacdo média da area, obtendo uma janela de defasagem

que varia entre 7 e 10 dias.

A participacdo de postos que conseguiram preservar a dependéncia da série com
no minimo 7 dias de defasagem foi essencial para possibilitar a obtencao da previsao de
vazdo natural de até 7 dias. Na Tabela 3, consta a relagdo dos postos de medi¢do com as

respectivas defasagens temporais definidas, cujas selecdes basearam-se nos melhores

53



resultados alcangados, onde ¢ corresponde a varidvel no dia da previsdo, -/ com um dia

de defasagem, -2 com dois dias de defasagem, e assim por diante.

Tabela 3 — Relagdo de postos com suas defasagens temporais

PERIODO SECO

POSTOS DE 2005 2006 2011 2013 2014 2015
MEDICAO
Reservatorio Trés t-7 t-7 t-7 t-7 t-7 t-7
Marias - TM
Porto das Andorinhas t-7 t-7,t-8,t-9 t-7,t-8,t-9 t-7 t-7 t-7,t-8,t-9
-PA
Iguatama - IG t-7 t-8,t-9.t-10 | t-7,t-8t-9 | t-7,t-8t9 | t7.t-8t-9 | t-7,t-8,t-9
Porto Para - PR t-8 t-8,t-9.t-10 | t-7,t-8t-9 | t7,t-8t9 | t7.t-8t-9 | t-7,t-8,t-9
Ponte dos Vilelas t-8,t-9,t-10 | t-8,t-9,t-10 | t-7,t-8,t-9 t-7,t-8,t-9 t-8 t-7,t-8,t-9
Jusante - PV
Porto Mesquita - ME | t-7,t-8,t-9 t-7,t-8,t-9 t-7,t-8,t-9 t-7 t-7,t-8,t-9 t-7,t-8,t-9
Porto Indaia - ID t-7 t-7,t-8,t-9 t-7 t-7,t-8,t-9 t-8 t-8
M¢édia Postos t-7 t-7 t-7 t-7 t-7 t-7
Pluviais - MdP1
PERIODO UMIDO
POSTOS DE 2005-2006 | 2006-2007 | 2011-2012 | 2012-2013 | 2013-2014 | 2014-2015
MEDICAO
Reservatorio Trés t-7 t-7 t-7 t-7 t-7 t-7
Marias - TM
Porto das Andorinhas | t-7,t-8,t-9 t-7,t-8,t-9 t-7,t-8,t-9 t-7,t-8,t-9 t-7,t-8,t-9 t-7,t-8,t-9
-PA
Iguatama - IG t-7,t-8 t-7,t-8 t-7,t-8 t-7,t-8 t-7,t-8 t-9,t-10
Porto Para - PR t-7 t-7 t-7 t-7 t-11 t-7
Ponte dos Vilelas t-7 t-12 t-10 t-7 t-7 t-7
Jusante - PV
Porto Mesquita - ME t-7,t-8 t-7,t-8 t-7,t-8 t-7,t-8 t-9,t-10 t-7,t-8
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Porto Indaia - ID t-7 t-10 t-7 t-7 t-10 t-9

Média Postos t-7 t-7 t-7 t-7 t-7 t-7
Pluviais - MdP1

Dependendo do ano, pode variar entre 12 e 20 a quantidade de séries de leitura na
camada de entrada da rede. Vale ressaltar que a rede RNA supde que todas as entradas
sao independentes entre si no tempo, isto €, ndo ha uma noc¢do de temporalidade entre

elas.

5.1.4 Normalizacdo

O processo de normalizagao faz parte da fase de pré-processamento dos dados, e
como foi escolhida a normalizagdo estatistica, as séries residuais foram transformadas
para apresentar uma média zero e um desvio padrdo unitdrio, antes delas serem lidas

pela camada de entrada do modelo.

As séries residuais normalizadas para toda a janela de aquisi¢do servirdo de
entrada para o treinamento, teste e validagao do modelo. Cabe salientar que os dados de
saida do modelo também estardo normalizados. A Figura 25 exemplifica uma série

residual antes e apds o processo de normalizagao.

55




Reservatorio Trés Marias Periodo Seco 2006: escala original
0.3 T T T | I

=3
b
-

BO 100 120 140
Tempo [dias]

o
8
&
g

Reservatorio Trés Marias Periodo Seco 2006:
3 T T T T T

3

Vazdo [m"/s]

Tempo [dias]

Figura 25 — Vazoes historicas normalizadas do reservatorio de Trés Marias do Periodo Seco 2006

5.2 Treinamento da Rede Neural Artificial

Apo6s o processo de decomposicao das séries temporais € da normalizagdo, foram
obtidas séries residuais normalizadas que foram utilizadas para o treinamento das redes
RNA dos periodos seco e umido, com previsdo de 7 dias de vazdes médias diarias para

o reservatorio de Trés Marias.

Foram considerados como dados de entrada para as redes neurais as informagdes
dos postos pluviométricos, fluviométricos e da vazao natural do reservatério de Trés
Marias (série alvo), com diversas defasagens, conforme explicagdes da subsegao 5.1.3.
Dessa forma, cada ano foi configurado com uma quantidade especifica de dados para

serem lidos na camada de entrada, tal como o detalhamento da Tabela 3.

As redes RNA foram configuradas com 1 camada de entrada, 1 camada
intermediaria ¢ 1 camada de saida, e treinadas com o algoritmo de aprendizado
supervisionado LM, através do software MathWorks MatLab (versdao 2016) e utilizagdo

da biblioteca (Toolbox) de Redes Neurais (nntool).

As fungdes de transferéncia tangente hiperbdlica (tansig) e linear (purelin) foram

implementadas na camada intermediéria e na camada de saida, respectivamente.

Os seguintes parametros foram definidos no treinamento da rede:
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e numero maximo de  ¢épocas, repeticoes, para o  treinamento
(net.trainParam.epochs = 100);

e numero de épocas entre os progressos mostrados (net.trainParam.show = 25);

e tempo maximo para treinar em segundos (net.trainParam.time = 120);

e meta de desempenho (net.trainParam.goal = 0);

e numero maxima de falhas para validagdo (net.trainParam.max_fail = 6);

e minimo valor do gradiente de performance (net.trainParam.min_grad = le™);

e parametro Marquardt inicial ajustado (net.trainParam.mu = 0.001);

e fator de acréscimento (net.trainParam.mu_inc = 10);

e fator de decréscimo (net.trainParam.mu_dec =0.1); e

. . 10
e maximo valor (net.trainParam.mu_max = le ).

Levando em consideracdo os parametros mostrados, o modelo foi configurado
para interromper o treinamento, e consequentemente apresentar os resultados, quando

apenas uma das condicdes abaixo ja fosse satisfeita:

e numero maximo de épocas fosse alcangado;

e performance fosse minimizada até a meta;

e numero de falhas da validagdo ultrapassasse o valor maximo;
e gradiente de performance ficasse abaixo do valor minimo;

e parametro mu excedesse o valor maximo; e

e tempo maximo de simulacao fosse excedido.

Na inicializacdo dos pesos e bias foi usado o método de Nguyen-Widrow, que se
caracteriza basicamente por gerar valores randomicos para esses parametros. Com isso,

cada vez que se executou o modelo, obteve uma diferente resposta da rede neural.

Dentre as diversas técnicas existentes na literatura para a implementacdo da
validacgdo cruzada [48], neste trabalho optou-se por escolher aleatoriamente as amostras
para compor o conjunto de treinamento € o conjunto de teste, sendo ambos mutualmente

exclusivos, com dados escolhidos randomicamente.

A cada simulagao os dados sdao divididos aleatoriamente (funcao dividerand) da
seguinte forma: 60% dos dados para o conjunto de treinamento, 20% para validagdo e

20% para testes. Devido o conjunto total de dados ser bem grande, é muito provavel que
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os resultados das divisdes tiveram sido sempre diferentes, apesar de ndo existir garantia

desta ocorréncia.

Antes de calcular as fun¢des custo RMSE e MAPE (%) adotadas, os dados de
saida normalizados da rede tiverem que passar pelo processo contrario da normalizagdo
estatistica, desfeita a transformacdo logaritmica, além de serem recompostos com a
parcela extraida na etapa inicial de decomposi¢do das séries, ou seja, os dados da rede
de vazao do periodo seco foram adicionados com as respectivas tendéncias lineares, e 0s
dados da rede do periodo imido, bem como os dados da média de precipitagdes, foram

adicionados com os respectivos valores médios.

Tanto para o periodo timido, quanto para o seco, foram feitas diversas simula¢des
para definir o nimero de neurdnios da camada intermedidria, com variagdes entre 1 e 11
neurdnios, e foi escolhida a topologia com 9 neurdnios, pois apresentou o0 menor RMSE

para o conjunto de teste.

Assim, apo6s todas as defini¢des alinhadas e as redes configuradas, o modelo foi
executado 10 vezes, e consequentemente, calculado o valor médio (erro batch) do
RMSE ¢ do MAPE das 10 execucdes, embora as variagoes das fun¢des custo tenham
sido pequenas, apresentando desvio médio padrdo entre 0,2 € 0,9. O capitulo 6 mostra

em detalhes os resultados de cada execugdo realizada.
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6 ANALISES E RESULTADOS

Realizar analises dos dados disponiveis, através de um pré-processamento das
informagdes, tem um efeito significativo no desempenho do modelo. Sendo assim, esta
secdo se reserva em detalhar os resultados das analises dos dados de entrada da rede

neural, bem como os resultados obtidos com as simulagdes.

6.1 Analises do Pré-processamento

A Fungdo de Autocorrelagdo - FAC pode ser analisada para verificar se a série
pode ser adequadamente modelada por um modelo autoregressivo linear, ou seja, se a
previsdo de um registro pode ser realizada por combinagdo linear dos registros
anteriores. E para isto, o grafico de autocorrelacdo tem que ser semelhante a uma reta.
Opostamente ao que foi obtido neste trabalho, através das Figuras 26 e 27, percebemos
que os dados das séries de vazdo do reservatorio de Trés Marias - TM possuem

correlacdo altamente ndo linear com a defasagem temporal.

Autocorrelagio da Vazdo Reservatorio Trés Marias Periodo Seco 2006
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Figura 26 — FAC da Vazdo do Reservatorio de Trés Marias do Periodo Seco 2006
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Autocomrelagdo da Vazdo Reservatorio Trés Marias Periodo Umido 2005-2006
T T I T T T

06—

04—

FAG(K)

02~

Figura 27 — FAC da Vazdo do Reservatorio de Trés Marias do Periodo Umido 2005-2006

Na Figura 28, observa-se que a série de precipitagdes ¢ menos correlacionada do
que a série de vazdes, mas também ndo pode ser considerada como uma sequéncia
aleatoria. Embora a correlacdo seja fraca, a chuva € importante para sinalizar para a rede
se o periodo ¢ de alta ou baixa vazdo. Sendo assim, a modelagem deve considerar

informacgdes adicionais (auxiliares) oriundas das medidas de chuva na area da bacia.

Autocorrelagdo dos Valores Médios dos Postos Pluviais Periodo Umido 2005-2006
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Figura 28 — FAC dos Valores médios dos postos pluviais do Periodo Umido 2005-2006
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Para a vazao natural de Trés Marias, a Figura 29 revela que a Funcao de
Autocorrelagdo Parcial - FACP diminui consideravelmente ap6s 7 dias de atraso, sendo
assim, foi escolhida a série com exatamente os 7 dias de atraso, x (z-7), para possibilitar

que a rede do trabalho em questdo possa informar a vazao com antecedéncia de 7 dias.

Autocorrelagdo Parcial da Vazio Reservatorio Trés Marias Periodo Seco 2006
1 T
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Figura 29 — FACP da Vazdo do Reservatorio de Trés Marias do Periodo Seco 2006

A plotagem da Fungao de Correlagdo Cruzada - FCC de duas variaveis com o lag
apresenta como varia a correlag@o entre duas séries de acordo com a defasagem de uma
delas. O resultado estd relacionado com a representatividade e a area de drenagem do
posto fluviométrico. Assim, analisando a Figura 30, observa-se que o posto de Porto
Indaia, que € o posto fluviométrico mais proximo do reservatdrio, mas tem menor area
de drenagem que os outros postos de mesma métrica, portanto, revela ter a menor
correlagdo com a vazao natural de Trés Marias (coeficiente de 0,69 para lag 7). Por
outro lado, na Figura 31, os resultados obtidos para o posto de Porto das Andorinhas
foram os melhores (coeficiente de 0,85 para lag 7), j4 que este posto, localizado no
curso principal do rio Sao Francisco, possui a maior drea de drenagem, apresentando

maior representatividade e defasagem temporal com a vazao natural de Trés Marias.
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Correlagdo Cruzada entre Vazdes de Indaia e do Reservatorio Trés Marias Periodo Umido 2005-2006
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Figura 30 — FCC da Vazio de Indaic com a vazio do Reservatorio de Trés Marias do Periodo Umido 2005-
2006

Correlagio Cruzada entre Vazbes do Porto das Andorinhas e do Reservatério Trés Marias Periodo Umido 2005-2006
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Figura 31 — FCC da Vazdo de Porto das Andorinhas com a vazdo do Reservatdrio de Trés Marias do
Periodo Umido 2005-2006

Nessas figuras observa-se que, excluindo-se a vazao natural de Trés Marias da
analise, o posto de Porto das Andorinhas passa a ser o posto mais representativo da

variabilidade comportamental das séries.
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A Figura 32 mostra que a vazao natural de Trés Marias tem uma relagdo temporal
menor com a precipitagdo média da area do que as séries de vazdes, mas ainda assim,

preserva uma boa correlagdo (coeficiente de 0,12 para lag 7).

Correlagdo Cruzada entre Valores Médios dos Postos Pluviais e Vazio do Reservatério Trés Marias Periodo Umido 2005-2006
05~ R T 1 T N3 5

03 . || =

FCC

01 | .

=30 20 =10 [+] 10 20 30

Figura 32 — FCC dos valores médios dos Postos Pluviais com a vazdo do Reservatdrio de Trés Marias do
Periodo Umido 2005-2006

Observa-se na Tabela 3, ja mostrada na subsecdo 5.1.3, que o melhor modelo de
previsdo didria dos 7 dias, em termos de RMSE e MAPE (%) médios, considera
informagdes dos postos fluviométricos ocorridas para diversas defasagens. Enquanto
que para os postos pluviométricos e as vazdes naturais afluentes do Reservatorio de

Trés Marias, foram usadas as medigdes com apenas 7 dias de atraso.

A FAC serve também para verificar a existéncia de sazonalidade na série, que
neste caso a sua presenca ndo ¢ marcante, tal como revelam as Figura 10, e aparece
apenas na forma de senoide, pois entre um /ag e outro a fun¢do varia muito. Cabe
ressaltar que a mesma analise foi realizada para uma janela menor de tempo, ou seja, o
periodo completo foi dividido em 3 partes, de forma que pudesse certificar a auséncia

da sazonalidade local.

A Transformada de Fourier, usando o algoritmo Fast Fourier Transform - FFT,
foi calculada para auxiliar também na andlise da existéncia de sazonalidade e ciclos
senoidais nas séries temporais. Sendo realizada também paralelamente numa janela de

tempo completa e em janelas de tempos menores.
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Dando sequéncia ao processo de decomposi¢cdo do sinal, foi usada a Funcao de
Densidade de Probabilidade - FDP de distribuicdo qui-quadratica (X*) com dois graus
de liberdade e nivel de significancia de 5% para identificar em cada série quais os ciclos
senoidais que apresentam densidade de probabilidade maior do que o ponto critico
(X%, pois neste caso, os valores das frequéncias observadas ndo sdo considerados

independentes.

Esses ciclos identificados sdo extraidos da série, em ordem decrescente de
densidade de probabilidade, com acompanhamento e certificagdo da ocorréncia da
queda de poténcia do sinal residual apds cada eliminagdo. Na Figura 33 consta um
grafico que apresenta os ciclos senoidais identificados de cada ano do periodo seco. E, a
partir desta ultima figura, podemos notar que ndo existe um padrdo de repeti¢do de
frequéncias da série entre os anos. Sendo assim, esse comportamento nao estaciondrio

direciona para a decisd@o de ndo mais extrair os ciclos senoidais das séries originais.

Ciclos Senoidais - periodo seco
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Figura 33 — Ciclos senoidais da Vazdo do Reservatorio de Trés Marias dos Periodos Secos

Com o auxilio do espectro médio de frequéncias em conjunto com o
espectograma, revelados nas Figuras 34 e 35, analisamos as séries residuais sem os
ciclos e percebemos que a densidade da poténcia do sinal permanece alta em poucas
quantidades de frequéncias, e ainda sim, ocorre uma rapida diminui¢cdo dessa energia

com o passar dos primeiros dias.
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Vazio Reservatorio Trés Marias Periodo Seco 2006

a3 T T T T T T
02 \/, | \ -
'E_ o | = ,/\ \ | _
g 1 /\ f 'Ir_-\“.\[\j‘\/\ /‘( \If'.il‘_// 24
., . "
, P e JYWA Vi
F y ! /1 / =
' YU
e I I ! ¥ | I I
0 20 40 80 80 100 120 140
Tempo [dias]
" Espectro de Frequéncias da Vazio Reservatorio Trés Marias Periodo Seco 2006
T T T T T T T T T
& \// . ﬁ\
2, | 4
S
£ \ \/ _ A
2 \ N \/ AN ._ /\ - 4
T \’\y /(A\h// \.\"’ // ‘\f \I\—--H-u S — =
0 I I I = 1 I I ——/ . o
0 0,08 01 0.15 02 025 03 0.35 04 0.45 05
Frequéncia [Hz]
Figura 34 — Espectro médio de frequéncias da Vazdo do Reservatorio de Trés Marias do Periodo Seco 2006
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Figura 35 — Espectograma da Vazdo do Reservatorio de Trés Marias do Periodo Seco 2006

O pré-processamento dos dados de entrada que foi detalhado nesta subsecdo
acarretou bons resultados nas simulagdes das redes neurais a serem mostrados em

detalhes a seguir.
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6.2 Analises das Simulacoes

As Tabelas 4 e 5 mostram, respectivamente, os resultados RMSE e MAPE (%)
dos testes com a melhor rede neural MLP tipo LM do periodo seco, ja treinada e

validada.

Sendo denominado erro 6timo como o menor erro obtido dentre as 10 simulagdes

e o erro batch, como a média dos erros.

Tabela 4 — Resultados RMSE dos testes da rede RNA do Periodo Seco

RMSE

Seco |1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Erro | Erro | Desvio

otimo | batch | Padrao

2005 |42 | 3,1 |26 [26 [26 |26 |26 |26 |26 |26 |26 2,8 0,5

2006 | 11,4 | 11,4 11,4109 | 10,9 | 10,9 | 10,9 | 10,9 | 10,9 | 10,9 | 10,9 11,1 0,2

2011 |75 |74 |75 |75 |75 |75 |66 |66 |66 |66 |66 7,2 0,4

2013 |45 |45 |45 (45 [45 |45 |45 |45 |41 |41 |41 4,4 0,1

2014 | L7 | L7 (L7 (1,7 (1,7 |16 |16 |15 | L5 |L,5 |15 1,6 0,1

2015 |46 | 4,6 |46 |44 |44 |45 |45 |45 |44 |44 |44 |45 o1

Média 5,0 53 0,2

Tabela 5 — Resultados MAPE dos testes da rede RNA do Periodo Seco

MAPE (%)

Seco |1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Erro | Erro | Desvio

otimo | batch | Padrao

2005 | 7,3 1 69 | 69 | 69 | 69 | 69 | 69 | 69 | 69 | 69 6,9 6,9 0,2

2006 | 29.4 | 29,4 | 294 | 29,4 | 29.4 | 29,4 | 29,4 [ 23,2 [ 232 | 232 | 232 | 275 3,0

2011 | 16,7 | 16,7 | 16,7 | 16,7 | 16,7 | 16,7 | 16,4 | 16,4 | 14,6 | 14,6 | 14,6 16,2 0,7

2013 | 99 | 99 | 99 | 99 | 99 [ 99 [ 99 | 99 | 99 | 66 | 66 | 95 1,0
2014 | 28 | 28 | 2.8 | 28 | 28 | 28 | 25 | 25 | 22 | 22 | 22 | 26 0,2
2015 [ 11,0 [ 11,0 95 | 95| 95 | 99 | 99 [ 97 | 97 | 94 | 94 | 99 0,6

Média 10,5 | 12,1 0,9
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As Tabelas 6 e 7 mostram, respectivamente, os resultados RMSE e MAPE (%)

dos testes com a melhor rede neural MLP tipo LM do periodo tmido, ja treinada e

validada.
Tabela 6 — Resultados RMSE dos testes da rede RNA do Periodo Umido
RMSE
Umido | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Erro | Erro | Desvio
otimo | batch | Padriao
2005- [ 22122 |22 2,2 2,2 2,2 1,6 1,6 1,6 1,6 1,6 2,0 0,3
2006
2006- | 3,3 | 3,3 33 33 3,3 2,7 2,7 2,7 2,7 2,7 2,7 3,0 0,3
2007
2011- | 2,51 2,5 2,5 2,5 2,5 2,5 2,5 1,0 1,0 1,0 1,0 2,0 0,7
2012
2012- [ 1,313 1,3 1,3 1,3 1,3 1,1 1,1 1,1 1,1 1,1 1,2 0,1
2013
2013- | 32| 3,2 3,2 3,2 3,2 32 2,1 2,1 2,1 2,1 2,1 2,8 0,6
2014
2014- | 14|14 1,4 1,4 1,4 1,4 1,4 1,2 1,2 1,2 1,2 1,3 0,1
2015
Média 1,6 2,1 0,4
Tabela 7 — Resultados MAPE dos testes da rede RNA do Periodo Umido
MAPE (%)
Umido 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Erro | Erro | Desv.
otimo | batch | Pad.
2005- 9,2 9,2 9,2 9,2 9,2 9,2 7,4 7,4 7,4 7,4 7,4 8,5 0,9
2006
2006- 12,6 | 12,6 | 12,6 12,6 | 12,6 | 11,1 | 11,1 | 11,1 | 11,1 | 11,1 11,1 11,9 0,8
2007
2011- 10,4 | 10,4 | 104 10,4 | 10,4 | 10,4 | 10,4 | 8,7 8,7 8,7 8,7 9,9 0,8
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2012

2012- 3,1 | 3,1 | 3,1 3,1 3,1 | 3,1 | 22 | 22| 22| 22 2,2 2,7 0,4
2013

2013- | 11,3 (11,3 ( 11,3 | 11,3 (11,3 (11,3 ] 93 | 93 | 93 | 9,3 9,3 10,5 1,0
2014

2014- 33 | 33 | 33 33 33 33 ]33] 26| 26| 26 2,6 3,1 0,3
2015

Média 69 | 78 | 07

Resumidamente, as Tabelas 8 ¢ 9 concatenam os resultados RMSE ¢ MAPE (%)

alcangados para os periodos secos e umidos.

Tabela 8 — Resultados RMSE dos Periodos Secos e Umidos

RMSE
Periodo Seco | Erro 6timo | Erro batch | Periodo Umido | Erro 6timo | Erro batch
2005 2,63 2,83 2005-2006 1,58 1,97
2006 10,94 11,08 2006-2007 2,75 3,05
2011 6,64 7,16 2011-2012 1,04 2,04
2013 4,07 4,38 2012-2013 1,05 1,23
2014 1,48 1,59 2013-2014 2,08 2,77
2015 4,43 4,48 2014-2015 1,16 1,31
Média 5,03 5,25 Média 1,61 2,06

Tabela 9 — Resultados MAPE dos Periodos Secos e Umidos

MAPE (%)

Periodo Seco | Erro 6timo | Erro batch | Periodo Umido | Erro 6timo | Erro batch
2005 6,89 6,91 2005-2006 7,42 8,48

2006 23,18 27,55 2006-2007 11,11 11,88

2011 14,62 16,25 2011-2012 8,70 9,89

2013 6,57 9,54 2012-2013 2,23 2,74

2014 2,19 2,60 2013-2014 9,26 10,47

2015 9,35 9,90 2014-2015 2,65 3,13
Média 10,47 12,12 Média 6,90 7,76
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No grafico superior da Figura 36, esta representado em azul o valor esperado da
série original de vazdes diarias do Reservatoério de Trés Marias para o periodo seco de

2006 e em vermelho, a previsdao da RNA para o conjunto de teste.

RNA Previsio de 7 dias da Vazdo do Reservatorio de Triés Marias do Periodo Seco 2006
480 T T T T T T

| —— Vazio Original

a00 - By | —Previsio |

350 = £ S v — -1

150 I I I I I I
0 20 40 BO a0 100 120 140
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Erro RNA Previsio de 7 dias da Vazio do Reservatério de Tris Marias do Periodo Seco 2006
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Figura 36 — Previsdo de 7 dias da Vazdo do Reservatorio de Trés Marias do Periodo Seco 2006

Neste grafico ¢ possivel observar que a RNA foi treinada adequadamente e
consegue acompanhar razoavelmente o comportamento complexo da série original,
sendo capaz de generalizar para o conjunto de teste. E interessante ressaltar que,
algumas vezes, a RNA ndo chega na amplitude esperada, embora seja capaz de indicar a
existéncia de um pico. Além disso, ha ocasides em que a rede também ndo acompanha
as mudangas bruscas de comportamentos, tal como no inicio dos dias (tempo < 20 dias)
com vazio variando entre 400 ¢ 450 m’/s, bem como proximo dos 45 dias com vazio

variando entre 250 € 300 m’/s.

Ja na Figura 37, encontra a previsao de vazoes diarias do Reservatorio de Trés
Marias da RNA para o periodo timido 2005-2006, onde podemos notar que a RNA
consegue acompanhar o comportamento da série original com bem menos erros do que
no periodo seco. Nao obstante, entre os dias 50 e 100, com vazdes proximas de 2.000 e
2.500 m’/s, o erro da previsio aumentou nos momentos de picos e nas mudancas

acentuadas de comportamento.
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S RNA Previséio de 7 dias da Vazio do Reservatorio de Trés Marias do Periodo Umido 2005-2006
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Figura 37 — Previsdo de 7 dias da Vazdo do Reservatorio de Trés Marias do Periodo Umido 2005-2006

Um ponto importante a ser avaliado ¢ a estimativa do comportamento estatico do
erro. Nas Figuras 38 e 39, estdo representados os histogramas do erro entre a saida da
RNA e o valor esperado. Observa-se que em ambos os histogramas o erro apresenta
uma distribui¢do aproximadamente centralizada em zero e simétrica, o que indica que
os modelos de previsdo ndo possuem tendéncia de estimativa intrinseca, ou seja, nao

tem viés positivo, nem negativo.

Histograma Erro RNA Previsdo de 7 dias da Vazio do Reservatirio de Trés Marlas do Perodo Seco 2006
T T T T T T

Figura 38 — Histograma do erro de Previsdo de 7 dias da Vazdo do Reservatorio de Trés Marias do Periodo
Seco 2006
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14 RNA Histograma de Erro da Previsdo de 7 dias da Vazdo do Reservatorio de Trés Marias do Periodo Umido 2005-2006
T T T T T

Figura 39 — Histograma do erro de Previsdo de 7 dias da Vazdo do Reservatorio de Trés Marias do Periodo
Umido 2005-2006

Os graficos de dispersdo (scatter plot) entre a série original e a série predita pelo
modelo RNA estdo ilustrados nas Figuras 40 e 41. Esses graficos confirmam a
dificuldade que o modelo tem de prever os picos da série original, além das acentuadas
variagdes de vazdes, que ocorreram, por exemplo, com vazdes entre 400 e 450 m’/s e

entre 250 ¢ 300 m’/s do periodo seco de 2006.
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Dispersdo entre Séries Original e Predita da Vazao do Reservatorio de Trés Marias do Periodo Seco 2006
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Figura 40 — Dispersdo entre Séries Original e Predita da Vazdo do Reservatério de Trés Marias do Periodo
Seco 2006
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Figura 41 — Dispersdo entre Séries Original e Predita da Vazdo do Reservatorio de Trés Marias do Periodo
Umido 2005-2006

Através dos graficos de dispersdo podemos detectar se os modelos de previsao
fornecem uma superestimagdo, quando o valor previsto tende a ficar cada vez menor do
que o valor real com o decorrer dos dias, ou subestimacdo, que apresenta um efeito

Ieverso.
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Adicionalmente, os graficos de dispersdo também revelam se ha no modelo uma

tendéncia aditiva ou subtrativa.

E seus resultados vao ao encontro dos resultados dos histogramas, ou seja, os

modelos apresentaram resultados aproximados sem tendéncias de erro.

Para comparar os resultados da rede deste trabalho, ja expostos nas Tabelas 8 € 9,
e comprovar sua eficacia, foram obtidos os erros histéricos médios da rede neural
Neuro3M (método NSRBN) utilizada pelo ONS [1], cujo erro MAPE médio (erro
batch) para previsdo de até 3 dias de antecedéncia ¢ de aproximadamente 16 % no ano,

14 % no periodo seco e 18 % no periodo imido.

Também constavam resultados oriundos da rede PREVIVAZH, que era usada
antes da sua substitui¢do pela rede RNA atual, e os erros eram de 29 % no ano, 18 % no

periodo seco e 39 % no periodo imido.
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7 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Esforgos se fazem necessarios na obtencdo de uma melhor previsao de vazdes aos
reservatorios do SIN, visto que esses resultados interferem diretamente na otimizacao
do despacho das geragdes das usinas hidrelétricas, e consequentemente, no custo

operativo do sistema e no pre¢o da energia.

Para isso, foi proposta a calibragdao de um modelo de previsao de vazoes afluentes
diarias na usina hidrelétrica de Trés Marias, na bacia do Sdo Francisco, 7 dias a frente,
utilizando a técnica de redes neurais MLP tipo LM, considerando as vazdes afluentes
naturais do proprio reservatorio da usina, e as informagdes pluviométricas e
fluviométricas advindas de postos hidrométricos a montante da regido de estudo. E em
prol de uma correta comparacdo de resultados com a rede neural Neuro3M (método
NSRBN) em uso na mesma regido pelo ONS, as informag¢des usadas no modelo

proposto foram equivalentes.

Foram realizadas diversas analises estatisticas no pré-processamento das
informagdes recebidas do BDT do ONS objetivando consolidar dados de entrada no
modelo com boa representatividade e qualidade, ja que esses dados sdo fundamentais

para alcancar bons resultados.

Indo ao encontro da opinido do ONS [1], a partir da comparagdo entre os
desempenhos da rede neural e do antigo modelo PREVIVAZH, concluiu-se na pratica
que a aplicacdo da técnica de redes neurais para a previsao de vazdes do reservatorio de

Trés Marias proporcionou as seguintes vantagens:

e reducdo significativa dos erros médios da previsao de vazdes;

e previsdao sem tendéncia de estimativa intrinseca, ou seja, ndo tem viés positivo,
nem negativo;

e reducdo da ocorréncia de grandes erros da previsdo, geralmente associadas com
a auséncia da variavel precipitacdo em sua modelagem; e

e auséncia do efeito “sombra”, ou seja, devido a utilizacdo de precipitacio como

dado de entrada, ndo ¢ observada defasagem temporal na previsao de vazoes.
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Corroborando com os resultados deste trabalho, na revisdo da literatura ha
diversos autores que revelaram resultados superiores ao compararem as aplicagdes dos

tradicionais modelos estatisticos com os modelos que usam a técnica de redes neurais.

Observou-se ainda que os resultados aqui obtidos da rede MLP do tipo LM foram

melhores do que os da rede Neuro3M (método NSRBN).

Existe a necessidade de continuar as pesquisas para desenvolver modelos de
previsao de vazdes cada vez mais precisos. Como sugestio para futuras pesquisas pode-

se testar:

e claborar andlises geoestatisticas para aplicar pesos para cada posto
pluviométrico de forma a obter uma média ponderada para os dados de
precipitagdo, em vez de média aritmética simples, permitindo que o modelo
incorpore a representatividade de cada posto;

e testar outras metodologias de redes neurais com nogdo de temporalidade entre as
amostras apresentadas, tal como modelo RNN (do inglés, Recurrent Neural
Network), construido com LSTM (do inglés, Long Short-Term Memory),
conhecido como Deep Learning; e

e combinar diferentes modelos para tentar lidar com a dificuldade de previsao nos

picos muito grandes e pouco frequentes do sinal.

Recomenda-se ainda a realizagdo de estudos em outras bacias do SIN, com a
implementa¢ao da mesma metodologia proposta neste trabalho, para que possa ratificar
os bons resultados da rede neural na previsdo de vazdes diarias, principalmente em

bacias com comportamento hidrologico distinto do alto da bacia do Sao Francisco.
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