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RESUMO

RESUMO

Este trabalho investiga a utilizacdo do modelo de redes neurais artificiais, foco principal
da pesquisa, e dos modelos baseados em séries temporais (médias mdveis e auto-regressivo) na
previs@o univariada e multivariada da demanda de 4gua em sistemas urbanos de abastecimento de
dgua. Medidas estatisticas foram calculadas sobre os dados de saida dos modelos para permitir a
avaliacdo dos resultados de previsdo, em forma comparativa para os diversos modelos. A drea de
estudo de caso estd localizada na regido metropolitana de S@o Paulo, denominada Alca Leste.
Uma das grandes dificuldades na previsdo das vazdes de consumo de dgua € a presenca da
sazonalidade, com nitidas diferencas entre o periodo chuvoso e seco do ano, caracteristica
marcante nesta regido. Por este motivo, neste estudo optou-se por dividir a série de dados de
entrada para melhor caracterizar esses periodos. Também foi estudado o impacto da previsdao da
demanda no desempenho operacional de um sistema de abastecimento, com os resultados de
previsdo obtidos por médias méveis e redes neurais servindo como entrada para o software de
otimizacdo (GAMS) que forneceu as politicas 6timas de operagdo do sistema para as duas
situacdes. Tais politicas 6timas foram simuladas em uma rede hipotética de distribui¢do sob acao
da curva de demanda real, pelo simulador hidraulico EPANET, com a finalidade de verificar se

tais politicas poderiam ser implementadas.



ABSTRACT

ABSTRACT

This work investigates the use of an artificial neural network model, which is the main
focus of this research, and also the use of time series models for univariate and multivariate water
supply demand forecasting. Statistical measures are calculated on the model output data to allow
the evaluation of the forecast results, aiming at providing a comparative analysis from the several
models. The case study area is located in a branch of the metropolitan area of Sdo Paulo, which is
named Alca Leste. One of the great difficulties in the forecast of water supply demand is the
presence of seasonal effects throughout the year, what is very strong in this area. For this reason,
the observed series of input data are divided in four seasons for allowing a best characterization
of these different periods. The impact of the demand forecasting on the daily operation of the
water supply system was also evaluated, using the forecast results obtained by movable averages
and artificial network models as input to an optimization software package (GAMS). Aiming at
providing an evaluation test, the optimal operational results were simulated on a hypothetical
water supply network under the action of a real demand curve, using the EPANET hydraulic

simulator software.
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Capitulo 1

1 - INTRODUCAO

Os sistemas municipais de abastecimentos de dgua sdo projetados e operados de maneira
a atingir vérios propositos, distinguindo-se dois grandes grupos. Um primeiro grupo visa atingir
os objetivos técnicos, normalmente ligados ao desempenho hidrdulico, tais como: garantia de
pressdes minimas e mdaximas, garantia de dgua suficiente para a protecdo contra incéndio,
confiabilidade operacional, e outros. Outro grupo visa os objetivos econdmicos, que normalmente

se traduzem pela minimizagao de custos operacionais.

A busca por maior eficiéncia no gerenciamento dos recursos hidricos constitui, sem
didvida um dos temas atuais de importincia estratégica no cendrio mundial. Hoje tomamos
consciéncia da escassez da dgua e da necessidade de preservar e bem gerir este elemento vital e

finito.

Cada vez mais, os grandes centros urbanos das regides Sul e Sudeste do Brasil,
localizados em dreas originalmente com disponibilidade de recursos hidricos para abastecimento
em qualidade e quantidade, estdo sendo obrigados a fazer a captacdo de dgua em fontes cada vez
mais distantes em decorréncia do crescimento da demanda de dgua ou da md qualidade no
manancial. Assim em decorréncia do continuo processo de crescimento da populagdo e
urbanizacdo, ha uma necessidade cada vez maior de investimento em pesquisa visando o melhor

gerenciamento dos recursos hidricos.

Como fornecedores de dgua para quase 50 % da populacdo mundial, as companhias de
dgua municipais exercem um papel vital no gerenciamento deste recurso. Com a continuidade da
migracdo para as cidades, as companhias de 4gua municipais t€ém a complexa tarefa de fornecer

dgua com custo otimizado para manter as cidades funcionando. Os recursos limitados de energia,
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o suprimento ineficiente de 4dgua e as crescentes preocupagdes ambientais tornam a tarefa de

distribuicdo de 4gua ainda mais desafiadora.

Atualmente mais de 40 % da populacdo mundial mora em 4reas com recursos limitados
de dgua e provavelmente este percentual crescerd para 50 % até o ano 2025, ja que a demanda de
dgua também cresce. Alguns municipios em particular tém visto um aumento na demanda de
dgua devido, principalmente, ao crescimento da populacdo, a migragdo da drea rural para a drea
urbana, e a industrializacdo. Muitos municipios estdo tendo dificuldades crescentes para

assegurar fontes adequadas de dgua que atendam a essa crescente demanda.

Como muitas municipalidades em todo o mundo enfrentam caréncias de dgua e também
tém a necessidade de minimizagao dos custos, que potencialmente podem ser transferidos como
beneficio ao consumidor na forma de tarifas menores, a andlise e a previsao de demandas sdo de
fundamental importancia no planejamento da operacdo de sistemas urbanos de abastecimento,

com o objetivo de assegurar a disponibilidade de dgua.

O consumo de dgua de uma populacdo varia de regido para regido, de cidade para cidade
e dentro de uma mesma cidade pode variar muito de um setor de distribuicdo para outro. Os
principais fatores associados a definicdo do consumo sdo o nivel socio econdmico dos
consumidores, os tipos de residéncias, o tipo de uso do solo, as caracteristicas das instalagdes
hidrdulicas individuais, o método de medida de consumo, o preco da dgua e as condicdes

climaticas.

A consideragdo desses fatores motivou a proposicao da presente pesquisa, enfocando um
aspecto em especial, de enorme importancia na modelagem da operacdo dos sistemas, a previsao
da demanda hordria. Em um sentido mais amplo (MAYS e TANG, 1992) uma previsdo é uma
estimativa de um parametro ou estado futuro o qual apresenta quatro dimensdes: quantidade;
qualidade; tempo e espaco. Na escala de discretizagdo hordria, com horizonte de 24 horas, um
modelo de previsdo permite: (a) gerenciar adequadamente os recursos de controle, reservacio e
bom andamento da rede e do sistema como um todo, permitindo inclusive a redu¢do dos custos
devido a operagdo integrada, espacial e temporalmente, do sistema; (b) garantir maiores chances
de efetivo atendimento da demanda, diminuindo os riscos de déficit em pontos de consumo

2
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especificos, ou riscos de extravasamento nos reservatorios; (c) identificar as melhores formas de

implementar manobras especiais, durante condi¢des de emergéncia ou manutengao.

Uma das grandes dificuldades na previsdo da demanda é a presenca da sazonalidade
devido a periodos distintos de chuva e seca no ano. Em um primeiro teste optou-se em estratificar
os dados em dois periodos, seco e chuvoso. Apds tais testes decidiu-se estratificar os dados em
quatro periodos, referentes as quatro estacdes do ano, com parametros diferenciados em cada

modelo (denominada estratificacdo sazonal dos dados).

A previsdo de demanda é um tema sempre presente quando se pretende criar ou expandir
um sistema. Existem vdrios métodos de previsdo de demanda de dgua, porém, métodos que
utilizam RNA’s (redes neurais artificiais) sdo escassos na literatura. A potencial vantagem do uso
de RNA’s para a solu¢d@o de tal problema e a necessidade de desenvolvimento de algoritmos de
previsdo de demanda de 4gua em sistemas urbanos de abastecimento, como novas metodologias
especificas para problema de previsao no Brasil, constituem as principais motivagdes para estudar

a performance do uso de RNA’s nesta tese.

O trabalho visa fazer uma previsdo da demanda de 4gua em sistemas urbanos de
abastecimento, usando a técnica de redes neurais artificiais. A modelagem inclui versdo
univariada e multivariada, utilizando-se o ambiente de programa¢do com o software MATLAB
verao 6.0. Também foram realizadas previsdes usando os modelos de médias mdveis e auto-

regressivo para fins comparativos.

1.1 - MOTIVACAO PARA A UTILIZACAO DE REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS

As Redes Neurais Artificiais (RNA’s) funcionam conceitualmente de forma similar ao
cérebro humano, tentando reconhecer regularidades e padrdes de dados. Sdo capazes de aprender
com a experiéncia e proceder a generalizacdo baseadas no conhecimento prévio sobre o
fendmeno ou processo em estudo. As RNA’s encontraram aplicagdes em muitas areas diferentes,

sendo nesse trabalho enfocada a aplica¢do na drea do calculo da previsao de demanda.
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Algumas caracteristicas importantes presentes nas RNA’s sdo:

- capacidade de processamento paralelo;

- representacao distribuida de conhecimento;

- tolerincia a falhas;

- possibilidade de incorporar redundancias;

- grande capacidade de adaptacio;

- flexibilidade no atendimento a critérios de generalizagdo;

- possibilidade, de incorporacdo de poderosas ferramentas algébricas facilitando a

andlise e interpretacdo dos resultados.

A eficdcia das ferramentas de engenharia, baseadas nos conceitos e algoritmos mais
avangados de redes neurais artificiais, se manifesta na forma de dois aspectos basicos: reducao
dréstica da participacdo do usudrio (geralmente ndo especializado) em seu desenvolvimento e

capacidade de tratamento a problemas de elevada complexidade.

1.2 - JUSTIFICATIVA

A complexidade inerente aos processos de previsdo apresenta um desafio ao engenheiro
quando este se depara com o dimensionamento e operacdo de sistemas de abastecimento. Este
fato deve-se ao nimero de condicionantes fisicos que estdo envolvidos, como o nimero de
varidveis independentes que afetam o consumo. A grande vantagem do uso de RNA’s para a
solugdo de tal problema e a necessidade de desenvolvimento de algoritmos de previsdo de
demanda de dgua em sistemas urbanos de abastecimento, com novas metodologias especificas
para problemas de previsdao no Brasil, foram as principais motivacdes para estudar a performance

do uso de RNA’s para a soluc¢do da previsao de demanda hordria de dgua.

Com base no conjunto de potenciais beneficios e considerando a efici€ncia da técnica de
previsdo por redes neurais artificiais, amplamente reportadas na literatura, é que se formulou a

presente proposta de pesquisa.
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1.3 - DESCRICAO DO TRABALHO

O trabalho esta dividido em seis capitulos. No Capitulo I apresenta-se a introdugao ao
trabalho. O Capitulo II apresenta os objetivos. O Capitulo III traz uma revisdao bibliogréfica,
destacando ao leitor a importancia da previsdo em todos os setores, e também apresenta alguns
trabalhos relevantes ao estudo. No Capitulo IV encontra-se a metodologia utilizada. No Capitulo
V € realizado o estudo de caso, sendo apresentados os resultados obtidos. No Capitulo VI estao as

conclusdes finais, as referéncias bibliogréficas e os anexos.

O estudo sobre previsdo multivariada da demanda de dgua e RNA’s compreendeu um
resumo dos principais conceitos nas duas dreas. Além de buscar um embasamento tedrico
necessdrio ao desenvolvimento de um modelo de previsdo de dgua, procurou-se a identificacdo de
consideragdes préticas visando aplicd-las na modelagem de RNA’s para a previsdo da demanda

horéria de dgua, para implementagdo no estudo de caso.
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2 - 0OBJETIVO DO TRABALHO

O objetivo principal do trabalho € estudar o uso de redes neurais artificiais (RNA) na
previs@o univariada e multivariada da demanda de dgua em sistemas urbanos de abastecimentos,
considerando a escala de discretizagcao horéaria e didria. O trabalho de pesquisa envolve estudos na

area de RNA e a andlise das varidveis que influenciam a demanda e séries temporais.

Pretendeu-se com este estudo verificar a capacidade das redes neurais artificiais para
prover progndsticos confidveis de valores futuros de demanda de dgua. Para alcangar este
objetivo a metodologia foi testada em um estudo de caso utilizando como entrada um conjunto de
dados observados de consumo de dgua obtidos da SABESP (Sistema de Abastecimento de Sdo

Paulo), para a regido metropolitana de Sao Paulo.



Capitulo IT1

3 - REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo tem o objetivo de fortalecer a importancia da previsdo de demanda, em
setores diferenciados e principalmente no setor de abastecimento urbano de dgua. Para tanto
apresenta alguns trabalhos que sdo relevantes a pesquisa, mostrando com isso, 0 que esta sendo
feito em ambito de previsdo hordria e didria, tanto de carga elétrica, quanto de dgua. Mostrando
também alguns trabalhos direcionados a regido metropolitana de Sdo Paulo, na qual a pesquisa se

desenvolve.

3.1 - A IMPORTANCIA DA PREVISAO DE DEMANDA NA INDUSTRIA EM
GERAL

Os tltimos anos foram marcados por grandes transformagdes nos conceitos gerenciais,
especialmente no que toca a fungao de operagdao. O movimento da qualidade total e o conceito de
produgdo enxuta trouxeram consigo um conjunto de técnicas e procedimentos, que contribuiram

para um grande avanco da qualidade, produtividade e redugd@o dos custos.

Um conceito que despontou no inicio dos anos 90, foi o Supply Chain Management
(SCM) ou o Gerenciamento da Cadeia de Suprimentos (CS). Os extraordindrios resultados
obtidos pelas empresas que ja conseguiram implementi-lo com sucesso sdo uma garantia de que
este ndo € apenas um modismo gerencial, mas algo que vem crescentemente despertando a
aten¢do da alta cipula gerencial nas grandes e mais modernas empresas internacionais. Pesquisas
preliminares sobre os ganhos que podem ser obtidos pela utiliza¢do correta do conceito, indicam
que as empresas tem obtido reducdes substanciais nos custos operacionais da cadeia de

suprimentos.
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Em sintese, o gerenciamento da cadeia de suprimentos representa o esforco de
integracdo dos diversos participantes do canal de distribuicdo através da administracio
compartilhada de processos-chave de negbcios que interligam as diversas unidades
organizacionais e membros do canal, desde o consumidor final até o fornecedor inicial de

matérias-primas.

A administracdo da demanda € parte fundamental do gerenciamento da cadeia de
suprimentos, captando, compilando e atualizando continuamente dados de demanda, com o
objetivo de equilibrar a oferta com a demanda. Nas inddstrias em geral, a previsdo da demanda
vem ganhando uma importancia cada vez maior, e os efeitos de uma ma previsdo podem ser
sentidos ao longo de toda a organizacdo. No entanto, as empresas de saneamento ndo parecem
ainda ter reconhecido o papel fundamental da previsao e administracdo da demanda como fonte

de aprimoramento operacional.

3.2 - ASPECTOS DE PREVISAO DE DEMANDA

A demanda denota uma necessidade a ser atendida, onde pode ocorrer uma relagdo
direta entre mercado e empresa ou via um mediador que serd o centro de distribuicdo (Figura

3.1).

Demandas podem incluir as necessidades do mercado (clientes finais), as necessidades
de distribuicdo, as necessidades de reabastecimento (armazéns na indudstria em geral;
reservatdrios em um sistema de abastecimento de dgua) e a necessidade entre processos (plantas
industriais ou ETA’s em sistemas de saneamento). As necessidades da empresa envolvem as
demandas por produtos acabados, pedidos nos postos de abastecimento e as demandas a serem

previstas, fazendo assim uma antecipagao.
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Figura 3.1 — Exemplos de Formacdo da Demanda

Na indistria em geral a previsdo de demanda é um grande desafio. Muitas vezes o
cliente ndo sabe dizer exatamente o que e quanto quer comprar, com antecedéncia. Dai segue-se a

dificuldade da previsao
3.3 - PREVISAO SEGUNDO O TIPO DE PRODUCAO

As previsdes enfocam alguns tipos de processos, como o da produgdo para estoque, que
requer a previsdo do produto final, ou a montagem por encomenda, que requer a previsdo dos
componentes que formarao o produto final e por fim o processo de produgdo sob encomenda, que

requer visibilidade da capacidade de produgao disponivel.
3.4 - A PREVISAO MOVE A CADEIA DE SUPRIMENTOS

A previsdo da demanda é o “gatilho” que movimenta a cadeia de suprimentos, ela é o
agente essencial em diversas dreas da gestdo da cadeia, como na drea financeira, a qual possibilita
o planejamento da necessidade de recursos, na drea de recursos humanos, possibilitando o
planejamento de modificacdo no nivel de mdo de obra, na drea de vendas agendando as
promogdes, na drea de planejamento, facilitando a geracdo de planos estratégicos e titicos e na

drea operacional, no gerenciamento de estoques.
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3.5-0 QUE E PREVISAO

Prever € o processo de estimar um evento futuro baseado em dados passados (histérico).
Estes dados sdo combinados sistematicamente de uma forma predeterminada até se obter uma

estimativa futura (ADAM & EBERT, citado por SILVA, O. S., 2002).

Prever demanda por produtos e servicos é uma das mais importantes tarefas no
gerenciamento de empresas. A previsdo de demanda significa apoiar a geréncia a decidir, onde,
quando e quanto produzir ou realizar servigos. Toda a hierarquia de decisdio da cadeia de

suprimentos € afetada pela previsao da demanda, incluindo etapas tais como:

- Planejamento de capacidade;
- Planos mestre da producdo;
- Planejamento de estoque;

- Sequenciamento, alocacao de recursos.

A previsao combina dados via um modelo matemético para estimar eventos futuros, ja a
predicdo estima eventos futuros com base em consideracdes subjetivas, sem combinacdes

predeterminadas. (BEASLEY, citado por SILVA, O. S., 2002).
3.6 - METODOS DE PREVISAO DE DEMANDA

Existem dois métodos de estimativa futura, os métodos quantitativos (previstos) e os
métodos qualitativos (preditos). Os métodos qualitativos sdo métodos ndo analiticos baseados em
julgamento, intuicdo, entrevista, e usados para criar cendrios futuros. Os métodos quantitativos

que baseiam-se em um modelo matemético (Figura 3.2).
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Figura 3.2 — Métodos de Previsdo

Os modelos quantitativos sdo os mais usados em ferramentas de apoio a decisdo, usam
informacdes provenientes de histérico e contemplam padrdes de comportamento do fendmeno,

como:

- Tendéncias;
- Sazonalidade;
- Variacoes Aleatérias;

- Variacdes Ciclicas.

Trés condigdes devem ser observadas quanto aos dados, sdo elas:
- A existéncia de informagdes historicas;
- As informagdes histéricas podem ser transformadas em dados numéricos;

- Padrdes passados podem ser repetidos no futuro.

A Figura 3.3 mostra os modelos quantitativos de previsdo mais conhecidos.
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Previsoes
Quantitativas

Modelos
Causais
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Figura 3.3 — Métodos Quantitativos de Previsdo

3.7 - PREVISAO DE DEMANDA DE AGUA EM SISTEMAS URBANOS DE
ABASTECIMENTO

3.7.1 - INTRODUCAO

A previsdo de demanda de consumo de dgua é de grande importancia em varios setores

das empresas, tais como: o setor de projeto, o de controle de perdas e o de controle operacional.

No setor de projeto, quando a empresa vai projetar um sistema hidraulico, sdo definidos:
a capacidade dos reservatdrios, cotas geométricas dos pontos, didmetros e comprimentos das
tubulagdes, localizagdo dos acessdrios, como valvulas, “boosters” e outros. Para tanto o

conhecimento da demanda é de fundamental importancia

Qualquer acdo a ser tomada em um sistema de abastecimento de 4dgua € planejada.
Quando os profissionais da drea planejam, eles determinam no presente quais cursos de acdo
serdo tomados no futuro. O primeiro passo no planejamento €, portanto, prever, ou estimar a

demanda de dgua futura.

Os procedimentos de previsdo utilizados na pratica variam muito, podendo ser simples e

intuitivos ou mais quantitativos e complexos. No primeiro caso, pouca ou nenhuma andlise de

12
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dados € envolvida, enquanto, no segundo caso esta andlise pode ser considerdvel (MORETTIN e
TOLOI, 1985). E imperativo que as empresas de abastecimento tenham abordagens eficazes para
prever, e que a previsdo seja parte integrante do planejamento, pois a previsdo é um meio de

fornecer informacgdes para uma conseqiiente tomada de decisdes, visando determinados objetivos.

Os projetistas necessitam de previsdes de longo prazo para elaborar os projetos de
ampliacdo ou até mesmo a constru¢ao de uma rede de abastecimento. O setor operacional, precisa
de uma previsao a curto prazo para ajudar a tomar decisdes a respeito de questdes mais imediatas,
como por exemplo, desviar a d4gua de um reservatdrio para outro de modo a evitar a demanda
reprimida em um dos reservatérios do sistema, ou ainda evitar grande produgdo de dgua na ETA
sem que haja necessidade, evitando assim a reservacdo. No projeto, quando prevemos esta
situacdo evitamos a construcdo de reservatdrios de grande porte, que evidentemente oneram o

custo da abra.

As demandas reprimidas podem ser corrigidas de diversas maneiras, buscando o
equilibrio da distribuicdo com o nimero de consumidores. Para tanto devemos adotar alguns
procedimentos que devem seguir uma programacdo com solucdes logicas, baseando-se no
conhecimento operacional caracteristico do sistema, como por exemplo: instalagdo de estruturas
de controle nos centros de reservagdo e distribuicdo de dgua tratada, conhecimento das curvas de

demanda e capacidade de abastecimento do sistema entre outros.

Hoje a automagao, isto €, o controle total do sistema de abastecimento a distancia é uma
realidade. A automacdo vem tornando-se uma ferramenta pratica para a economia de recursos
financeiros e opera¢do de um sistema de abastecimento publico de dgua. A previsdo de demanda
¢ um dos parametros que promove uma hegemonia de controle, otimizando o periodo de
utilizagdo de equipamento elétrico e mecanico, o volume produzido e variagdes do volume de
reservacao; evitando assim manobras inesperadas que possam prejudicar o sistema ou até mesmo

causar um acidente hidraulico.

As empresas ainda ndo consideram a previsao um fator importante para o sistema
operacional. As decisdes na operacao sao tomadas de imediato sem um prévio conhecimento das
demandas futuras. Em algumas empresas, decisdes como: a maior ou menor producdo de dgua

13
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nas ETA’s sao tomadas de forma intuitiva com base na avalia¢cdo do operador do sistema naquele
instante. Outras possuem uma producio de dgua constante, ndo interessando, naquele momento,
se a 4gua produzida serd consumida ou reservada, podendo ocorrer problemas como o de

extravasamento no reservatorio, fazendo com que aumentem as perdas no sistema.

O sistema de abastecimento € dindmico. A maioria das empresas ndo possuem os SIGs
(Sistemas de Informacdes Georeferenciadas). Com o passar do tempo as redes adutoras
certamente passardo por manutencdes, que geralmente sdo acOes de cardter emergencial.
Infelizmente devido a falta de pessoal ou de uma politica de preven¢do nas empresas, nao
existem agdes preventivas no sistema. Segundo FRANCATO (2002), o pessoal do departamento
de manuten¢do toma medidas que solucionam o problema no sistema de maneira répida e
econdmica, quase sempre sem consultar o departamento de projeto e por conseqiiéncia nao
alterando o setor de cadastramento. Assim, em muitos casos, 0s reservatorios tém seus niveis
operacionais alterados, novas ligacdes sdo anexadas as redes, mudando até mesmo a topologia do

sistema, sem as devidas alteragdes cadastrais.

Sendo assim cada alteracao realizada no sistema, provoca alteracdes na demanda de
consumo, isto €, cada metro de tubulagdo. incluida no sistema, ha variagdo da demanda. Como a
previsao por RNA’s trabalha com dados observados reais de consumo e calibra o modelo usando
estes dados, podemos fazer uma previsao a curto prazo, hora a hora, dia a dia, conforme a
necessidade da empresa, absorvendo as modificagdes feitas no sistema e analisando o novo perfil

de consumo.

J4 no setor de perdas, as empresas possuem vdrios programas de reducio de perdas, que

dependem de pessoal especializado e de recursos financeiros disponiveis para a sua execugao.

Algumas empresas apostam na implantacdo macica de macromedicio e substituicdo da
micromedicdo, outras em programas ostensivos de localizagdo de vazamentos e algumas na
capacitacdo dos funciondrios. Para as empresas a previsdao da demanda nio € um fator relevante,
porém a melhor solug¢do serd alcancada quando houver a aplicagdo de todos esses processos em

conjunto.
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Com a previsd@o de demanda ndo poupamos apenas dgua, mas os produtos quimicos, a
energia elétrica, rotinas de manutencdo preventiva, desperdicio de mao de obra, obras de

ampliacdo do sistema e o maior ganho, preservamos o meio ambiente.

3.7.2 - ESTUDOS SOBRE PREVISAO DE DEMANDA

Quando se pretende criar ou expandir um sistema, a previsdo de demanda € fundamental.
De uma forma geral, a previsdo € uma afirmacdo sobre o futuro. Entretanto, ao contrdrio da
“predicao” a previsdo € condicional sobre o que é esperado para acontecer, caso uma série de
hipéteses admitidas venham a se tornar validas. Portanto, a previsdo pode ser entendida como

uma projecao ou extrapolacdo das tendéncias do passado (BOLAND, 1985).

A previsao de demanda pode ser classificada de varias formas, de acordo com diversos
critérios. Quanto a varidvel prevista, a previsdo pode ser classificada como previsdo hidrolégica,
previsdo de carga elétrica, previsdo de consumos de dgua e outros. Dependendo da varidvel
prevista, as técnicas utilizadas podem sofrer variacdes em funcdo das caracteristicas de cada
processo. Quanto ao horizonte de previsdo, pode-se classificar a previsdo como de longo prazo ou
curto prazo. A previsdo do longo prazo estd associada a definicio de parametros para
planejamento ou projetos de novos sistemas. A previsdo de curto prazo estd associada aos estudos

de efeitos de medidas de racionamento ou a operacao em tempo real.

No caso de previsao de longo prazo, necessiria para fins de projeto, procura-se
geralmente, prever trés valores bdsicos, a demanda média de um dia de consumo médio, a
demanda média de um dia de consumo maximo e o pico de consumo de um dia de consumo
maximo. Na previsdo de curto prazo, procura-se definir o padrdo de consumo, isto é, a

distribuicdo dos consumos ao longo do tempo.

A previsdo de consumos pode estar ligada a um consumo agregado, como o de uma
regido, ou de uma cidade ou de um setor abastecido por uma fonte definida ou a consumos
individuais, onde se analisam os perfis associados a ligagdes domésticas, comerciais, industriais,

etc.

15



Capitulo IT1

Os principais fatores associados a defini¢do do consumo sdo o nivel s6cio econdomico
dos consumidores, os tipos de residéncias, o tipo de usos do solo, as caracteristicas das
instalacdes hidrdulicas individuais, o método de medida de consumo, o preco da dgua e as

condicdes climdticas, especialmente a temperatura.

A operacdo em tempo real de um sistema de abastecimento de dgua requer informacdes
atualizadas em diversos pontos da rede de distribui¢do, visando a decisdo sobre as manobras a
serem mantidas (ex. boosters). O planejamento da operacdo destes elementos tem como
referéncia a necessidade de atendimento a custo minimo e com garantia de um padrdo minimo de
confiabilidade. Tipicamente, o plano de operacdo € preparado para um periodo de 24 horas
adiante. Existem diversas razdes para a escolha deste horizonte, que sao: as demandas
apresentarem um pronunciado ciclo didrio; a tarifa de energia elétrica, determinante direto dos
custos de operacao, também apresenta diferenciagdo horaria em muitos sistemas (hora-sazonal);
existe sempre uma certa hora do dia em que o estado do sistema (ex. nivel dos reservatorios)
pode ser estabelecido como meta desejavel (ex. reservatério cheio as 6:00 horas), facilitando o
planejamento da opera¢do uma vez que tal nivel funciona como uma condi¢do de contorno na

modelagem.

Embora o horizonte de planejamento usual seja o de 24 horas, pode ser necessario em
alguns casos considerar o ciclo semanal diante do maior volume dos reservatérios, com

capacidade de regularizacdo semanal.

Os modelos de previsdo de demanda de curto prazo tem sido utilizados basicamente para
estudos de racionamento em periodos criticos de atendimento e para a operagao em tempo real de

sistemas de abastecimento de dgua, gés e eletricidade.

A previsdo de demanda de curto prazo foi inicialmente utilizada na area de eletricidade.
DRYAR (1944) e SCHILLER (1945) estudaram a influéncia das condi¢des meteoroldgicas e da

iluminacdo do dia sobre a carga dos sistemas elétricos.

DAVIES (1945) fez um trabalho muito interessante, buscando a correlacdo entre a carga

elétrica demandada por um sistema e as condi¢Oes climdticas. Dos fatores meteorolégicos,
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Davies enfoca cinco como sendo os mais importantes: temperatura e velocidade do vento, como
elementos controladores da demanda de calor e nebulosidade, visibilidade e precipitagdo como
determinantes da demanda de iluminacdo. Inicialmente, Davies tomou os dados de um ano de
observagdes e efetuou uma regressdo linear multipla com trés fatores meteorolégicos, definidos
como temperatura efetiva, poder de resfriamento do vento e indice de iluminag¢do didria. Para
eliminar as tendéncias sazonais e de longo prazo, bem como o efeito do dia da semana, foi
ajustado aos dados de consumos, um polinémio de 6° grau e uma correlagdo do dia da semana.
As diferencas entre os consumos reais e os valores ajustados por polindmio foram
correlacionados com os fatores meteorologicos ja descritos. Para um refinamento da anilise,
Davies efetuou correlagdes graficas ndo lineares entre os consumos de energia e os fatores

meteorolégicos, para avaliar os desvios em relag@o a hipdtese de linearidade admitida.

PERRY (1981) desenvolveu dois modelos alternativos de previsao para serem utilizados
em associacdo a um modelo otimizador da operacdo de elevatérias da empresa East

Worcesershire Waterworks (Inglaterra).

O uso da previsao de demanda de consumo de dgua em curto prazo tem merecido
atencdo freqiiente, face a necessidade de economizar energia, através de uma operacdo otimizada

das elevatodrias do sistema.

Os consumos sdo tratados, no primeiro, como uma série temporal composta por uma

componente periddica e uma componente residual.

Considerando a componente periédica com um periodo de 24 horas, pode ser modelada

como uma série de Fourier, onde no instante k, seu valor é dado por:

y(k)=a; +i(a,”.sen iw,k + b/ .cos iwyk ) 3.1

i=1
onde:

np, @’;, b; sio nimeros a determinar.
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wy = freqiiéncia natural

A componente residual pode ser escrita como um modelo ARMA (auto-regressive-

moving-average), na forma:

n 71 p
yr(k)=Y al .yr(k—i)+ Y biu(k—j)+Y dpwk—1) (3.2)
i=1 j=0 =1

onde:

u é um parametro meteorologico,
w é um ruido branco,

n, m, p, a’;, b'; e d; sdo constantes a determinar.

A segunda alternativa consiste em considerar a demanda total como uma série temporal
ndo estaciondria e expandi-la da forma como fizeram FARMER e POTTON (1968) que
desenvolveram um modelo em que s6 utilizavam os dados disponiveis no computador no centro
de controle, prevendo a carga unicamente a partir de seus valores atual e anteriores.
Argumentavam que para estimar a carga, analisando sua dependéncia com parametros
meteoroldgicos, tornaria a tarefa duplamente dificil, pois haveria a necessidade de se desenvolver

outro modelo de previsdo meteorolégica.

Para o propésito de previsao, a demanda pode ser considerada como uma combinacdo de
duas componentes: a primeira, tendéncia de longo tempo, inclui o crescimento econdmico, as
variacdes sazonais e as periodicidade e a segunda, que inclui as componentes de variacdes didrias
e hordrias oriundas das flutua¢des das condi¢cdes climdticas. O método utilizado para analisar

essas componentes foi a decomposicao espectral.

Segundo Perry, a segunda alternativa oferece melhor precisdo para previsdes até 4 horas,
em relacdo a primeira. Entretanto, como a primeira é de mais facil execugdo, sugere que seja a

utilizada em tempo real, e é a que foi implementada com sucesso no sistema de Worcestershire.

18



Capitulo IT1

BOLAND (1985) propdem formas diversas de classificacdo de métodos de previsdo de

longo prazo. Uma sintese das duas idéias permite propor a seguinte estrutura de classificacio:

- Métodos consensuais, sdo aqueles que visam uma explicacdo explicita do processo e se

concentram em pura predi¢do, causando pouca confiabilidade nos resultados;

- Métodos de extrapolacdo temporal, que procuram explicar as altera¢cdes do consumo
como fun¢do do tempo. Este é um processo util para previsdes de curto prazo, mas pouco eficaz

para previsdes de periodos de alguns anos;

- Métodos de coeficientes tnicos, que incluem a tradicional aproximacdo de consumo

per capita ou consumo por ligagdo;

- Métodos de coeficientes multiplos, que relacionam o consumo com varidveis

importantes, e os modelos econométricos de demanda;

- Métodos probabilisticos, que proporcionam um meio de considerar a incerteza da

previsao.

Qualquer um dos métodos acima pode ser utilizado, atribuindo-se probabilidades
subjetivas aos vdarios cendrios possiveis do futuro, dependentes das varias fontes de incerteza

relacionadas aos niveis de consumo futuro da dgua.

YOUNG et al. (1985) relatam suas experi€éncias no desenvolvimento de um modelo
previsional para a regido metropolitana de Denver (Colorado, USA). O modelo é composto de
duas partes, em que na primeira aproximagao os fatores de uso s@o aplicados a varidveis
demogrificas (populacdo, nimero de residéncia). A partir de uma regressdo do consumo com

diversas varidveis econdmicas (tamanho do lote, preco), as previsdes iniciais sdo entdo refinadas.

Como fatores de uso foram considerados: nimero de residéncias unidomiciliares com

medi¢do (SFM), nimero de residéncias unidomiciliares sem medi¢ao (SFF), nimero de

19



Capitulo IT1

residéncias multi-domiciliares (MF), nimero de empregados na industria e comércio (E),

populacao (P) e fator de consumo por residéncia unidomiciliar (F).
A demanda de um setor D € expressa por:

D=F xSFM +630 x SFF +217 x MF +45xE+ 14 x P (3.3)

O refinamento da consideragdo dos fatores econdmicos estd associada a defini¢do do

consumo didrio f, dado por:

F=f+350 xa,x (A-A,)- 1187xa,x(d, -d,,)+359 xa, x(I-1,)+ o
312 xa, x(HH- HH,) '

onde:

Jo = € o valor base médio do consumo SFM (2.500 l/residéncia/dia),
A, =tamanho médio do lote (A= 0,24 acres),

d, = preco marginal da dgua,

I, = renda média por residéncia,

HH = niimero de ocupantes por residéncia,

a; = coeficiente de ajuste.

A apresentacdo das expressdes deste método visa mostrar o uso conjunto de um modelo

com coeficiente tnico associado a outro de multiplos coeficientes.

NVULE (1985) desenvolveu dois modelos de previsdo de demandas, para prever a data
de inicio de racionamento, durante uma estiagem ocorrida na regido de Austin, Texas (EUA), em
1984. Com os modelos, avaliou também o efeito das medidas de racionamento sobre o consumo
do periodo. Em ambos os modelos, o consumo € relacionado com a temperatura (nimero de dias

com temperatura maxima superior a 29,4° C) e com o nimero de dias chuvosos.
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A opcao por modelos de previsdao com base em séries temporais parece ter sido a forma
mais freqlientemente adotada por diversos autores. STERLING e BAGRELIA (1985) utilizaram
um modelo auto-regressivo a dois estdgios, onde num primeiro estdgio é prevista a tendéncia
média didria para um horizonte semanal e no segundo estigio um outro modelo ARIMA faz a
previsdo hordria com horizonte de 24 horas. HARTLEY e POWELL (1991) deram continuidade
a este trabalho combinado a técnica de previsdo por séries temporais com um procedimento
heuristico. As previsdes do modelo de série temporal sdo ajustadas pelo conhecimento prévio
contido em uma base de dados contendo informacdes sobre eventos ndo usuais que poderiam
influenciar o consumo de 4gua. JOWITT e XU (1992) analisaram a influéncia de dados
meteoroldgicos na demanda de dgua e concluiram ndo haver uma correlacio especifica. Diante

desta constatacgdo, tais autores optaram pela modelagem tradicional via séries temporais.

WILLIANS e COULBECK (1987) descrevem sucintamente um modelo utilizado na
cidade de Wolverhampton (Inglaterra), em que os consumos sdo ajustados por uma série de
Fourier com seis harmdnicos, considerando-se alguns perfis de consumo tipicos para

determinados dias da semana.

Em todos os modelos de curto prazo pesquisados, nota-se a preocupacdo em destacar a
qualidade do modelo em funcdo da previsdo dos valores previstos quando comparados com os
reais. Esta forma € bastante simples de calcular e indica resultados na forma de desvios ou de

coeficientes de correlacido que sdo facilmente entendidos pelos 6rgdos de operacio.

Embora haja um grande nimero e variedade de técnicas para previsdo de demanda de
dgua em horizonte anual com intervalo mensal (ex. DZIEGIELEVUSKI e BORLAND, 1989), o
mesmo ndo se pode dizer em relacdo aos modelos de previsao em escala horédria. Conforme
citado por SHVARTSER et al. (1993), a andlise de séries temporais foi utilizada por MOSS
(1978) e GRAY (1978) para a previsao de demanda hordria em modelos de planejamento didrio.
Para descrever a influéncia da temperatura e das precipitacdes no consumo didrio de dgua,
MAIDMENT e PANZER (1984) e MAIDMENT et al. (1985) desenvolveram estudos com base
em fungdes de transferéncia, os quais exigiram grande extensdo dos dados observados para

calibracdo dos modelos, chegando a 20 anos de série historica.
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HU (1988) efetua um estudo de previsdo de demanda para Hong Kong (China), a partir
de estatisticas histéricas de consumo, fazendo a projecdo incluir a proje¢ao do consumo total
baseada nas tendéncias de crescimento histérico, a projecao baseada no crescimento da populagao
e do consumo per capita, a projecdo baseada nas tendéncias de crescimento das principais
categorias de consumidores (doméstico, comercial e industrial) e a proje¢dao baseada nos planos e
programas de desenvolvimento do uso do solo. Todas essas projecdes diferem, naturalmente,
entre si, com graus varidveis, representando vdrios cendrios possiveis de crescimento de
consumos, cada uma tendo seus méritos e restricoes em funcdo dos critérios e hipdteses
admitidos. Desta forma, € inevitdvel um enfoque probabilistico dos resultados das projec¢des,
criando um conceito de banda de confianca, onde se definem limites superior e inferior de

demandas futuras, para garantir um planejamento mais prudente.

Quando os modelos de longo prazo procuram definir as vazdes de pico de consumo, ha

uma tendéncia em correlaciond-lo com grandezas climdticas e principalmente com a temperatura.

Um trabalho efetuado por DARR (1988) descreve um modelo de correlagdo entre o
consumo médio mensal e a média mensal das temperaturas maximas didrias, aplicado a cidade de
Jerusalém (Israel). Utilizando dados do periodo de 1980 a 1985, obteve uma correlacdo linear,
com coeficiente de correlacdo igual a 0,945. Darr sugere que esta técnica poderia ser utilizada

para intervalos de tempo menores.

Entretanto, MERLO (1988) compara as vazdes de pico didrias com a temperatura e
observa que, como regra geral, o consumo tende a aumentar quando a temperatura excede 30° C
(na cidade de Turim, Itdlia) por vérias horas durante o dia. O acréscimo do consumo devido a
temperatura poderd chegar a ser da ordem de 15 a 20%. Transportar essa relagdo para uma
férmula seria muito dificil, pois como afirma o autor, deveria ser admitido que uma série de
outros fatores permanecessem constantes, enquanto se sabe que variam continuamente e de forma
aleatoria. Por exemplo, se ocorressem as mesmas variagdes de temperatura nos meses de julho ou
agosto, as curvas de consumo seriam totalmente diferentes. Se o dia com a temperatura de pico
médxima for uma segunda-feira, o pico de consumo seria maior. Existe, pois uma inter-relaciao
entre a temperatura e os demais fatores, que dificultam a explicagdo do consumo como fungao da

temperatura.
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Merlo, define as curvas de consumo agregadas (para a cidade de Turim), a partir dos
perfis de consumo por tipo de uso (doméstico, Industrial, etc...), procurando definir as relacdes

entre o consumo de um dia de pico e um dia médio.

Uma abordagem alternativa é empregada por SHVARTSER et al. (1993). Neste trabalho
a previsao de demanda horéria € obtida por um modelo baseado em uma combinacao das técnicas
de andlise de séries temporais com a técnica de reconhecimento de padrdes. Trés segmentos do
ciclo diario de demanda sdo definidos, a fase ascendente, a fase oscilante (intermedidria) e a fase
descendente. Estas fases sao denominados “estados” da curva de demanda, os quais sdo definidos
como estados sucessivos de um processo Markoviano. As previsdes, atualizadas em tempo real,

foram testadas em um sistema de abastecimento de Israel, com resultados satisfatorios.

BUCHBERB e WELLS (1996) estudaram as demandas residenciais de dgua de quatro

familias, que foram monitoradas pelo periodo de um ano.

O servigo publico municipal esforca-se para atender a demanda solicitada com pressoes
adequadas para o consumo através de recursos disponiveis. A demanda residencial € o maior
componente do uso da 4gua municipal (FLACK, 1982), muitas vezes excedendo 75% do total do
sistema de consumo. Os estudos de previsao de demanda s@o motivados pela necessidade de se
obter um sistema de abastecimento de qualidade, e valiosos no melhoramento de projetos e na

diminui¢do de custos de sistemas de distribui¢ao de dgua (LINAWEAVER, et al., 1966).

O consumo de dgua residencial depende primordialmente do nimero de ocupantes da
residéncia, da renda familiar, do tamanho do lote, do custo da dgua e do clima (LINAWEAVER
et al., 1966). Devido as diferentes caracteristicas da demanda, os usos da dgua residenciais sio
usualmente separados em doméstico (indoor) e para irrigacdo (outdoor). Dois ter¢os do total da

dgua residencial € de uso doméstico, onde a maior parte ocorre no banheiro (FLACK, 1982).

As demandas per capitas das quatro familias foram analisadas e convertidas em pulsos
retangulares equivalentes, cada pulso foi classificado por tipo, deterministico ou randdémico, por
situacdo, uso doméstico (indoor) ou irrigacdo (outdoor) e por dia, dia de semana ou final de

semana. Fundamentalmente a exploracdo e a andlise dos dados foram realizadas por técnicas
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descritivas de dados, distribui¢des cumulativas e ocorréncias horérias de intensidade, duracio e
volumes de pulsos retangulares de acordo com o tipo de situagdo e dia. Da hipétese que a
demanda de 4gua residencial ocorre como uma distribuicdo ndo homogénea de Poisson, o
processo de pulsos retangulares foi examinado. Os resultados mostraram que um pulso retangular

fornece uma razodvel aproximac¢do da demanda de 4gua doméstica.

BILLINGS e AGTHE (1998) compararam os modelos espaco temporal e regressao
multipla, através de médias mensais para a previsdo a curto prazo da demanda de dgua urbana.
Foram analisados sete séries de 24 previsdes mensais de demanda, cada série estd baseada em um
periodo histérico de sete anos, usando um total de quinze anos de dados mensais. Baseado nas
medidas de erro, o modelo espaco temporal apresentou menos propensao ao erro do que outros
modelos, os erros de previsdo mostraram variabilidade considerdvel nos modelos espago
temporal e regressdo multipla. O erro absoluto variou de 7.4 a 14.8 % para a regressdao multipla, e
de 3.6 a 13.1% para o modelo espago temporal. Para estes dados amostrais o modelo de previsao
regressdo multipla foi o menos preciso e apresentou maiores problemas em relacdo aos outros

modelos.

Em todos os modelos de curto prazo pesquisados, nota-se a preocupacdo em destacar a
qualidade do modelo em fun¢do da previsdo dos valores previstos quando comparados com os
reais. Esta forma € bastante simples de calcular e indica resultados na forma de desvios ou de

coeficientes de correlacido que sdo facilmente entendidos pelos 6rgdos de operacio.

O problema de previsdo da demanda do consumo de dgua em tempo real tem muita
similaridade com o problema de determinacdo da carga elétrica em uma rede de distribuicdo de
energia elétrica. A exemplo da previsdo da carga elétrica, muitos métodos baseiam-se em
correlagdes com parametros climaticos ou em andlises dos dados do histérico recente de consumo
como elementos de uma série temporal. Conforme citado por ZADEH FILHO (1990) a empresa
Lyonnaise des Faux utilizava um modelo para previsdo em tempo real que considera as
correlagdes dos consumos com a temperatura, precipitagdo, temperatura, umidade relativa e
visibilidade do préximo dia. Uma abordagem alternativa foi adotada pela SABESP, conforme
ZADEH FILHO (1990), quando se definiu uma curva de consumo médio para cada setor de

abastecimento, denominada curva neutra. A obten¢do da curva de consumo num dia especifico da
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semana € conseguida pela multiplicacdo dos consumos hordrios por fatores de correcdo
previamente obtidos em fun¢do de dados histdricos. A seguir, nova correcdo € efetuada para
considerar o efeito da temperatura, a saber, a temperatura maxima, a média ou a minima do dia,

dependendo de qual dessas temperaturas mais influenciar o consumo.

3.7.3 — A PREVISAO DE DEMANDA DE AGUA EM SAO PAULO-SP E
CAMPINAS-SP

Este item tem a finalidade de mostrar ao leitor o que foi feito sobre previsao nas cidades

de Sao Paulo e Campinas.

Na reportagem publicada pela FOLHA CAMPINAS do dia 15 de outubro de 2002, pelo
menos 11 cidades da regido de Campinas, que totalizam 803,9 mil habitantes, tiveram problemas
de falta d’dgua devido ao aumento de consumo provocado por uma onda de calor. Campinas
registrou no dia 11 de outubro (sdbado) a maior temperatura dos dltimos 41 anos, 37,4 graus
Celsius. De acordo com a SABESP (Companhia de Saneamento Basico do Estado de Sao Paulo),
o consumo médio normal por pessoas em 10 das 11 cidades afetadas € de 120 litros por dia. No
periodo da onda de calor, cada pessoa consumiu a média didria de 180 litros de dgua. Entre os
municipios com deficiéncia no abastecimento, Sumaré, Hortolindia e Varzea Paulista

apresentaram as situacdes mais criticas.

Analisando a situa¢do descrita acima, hd indicagdes de que a temperatura é um fator
importante para o aumento do consumo, e que previsdes de temperatura e previsdes de demanda
dgua, sdo de importincia para que situacdes como essa possam ser evitadas ou pelo menos
amenizadas, auxiliando as empresas de abastecimento na tomada de decisdes e no gerenciamento
dos sistemas operacionais. Assim a influéncia da temperatura foi investigada neste trabalho de

pesquisa

O Plano Diretor de Aguas de Campinas de julho de 1992 da SANASA apresenta um
estudo de demanda, baseado em dados de populacdo estabelecida a partir dos resultados dos
estudos e das andlises das informacdes obtidas na Diretoria Comercial da SANASA — Divisdo de

Atendimento ao Consumidor. As informacdes disponiveis foram selecionadas de forma adequada
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para permitir a definicdo do perfil setorial de consumo doméstico, comercial e industrial, face as

caracteristicas da populagao abastecivel atual e projetada.

A projecao de expansdo da populagdo do Municipio de Campinas baseou-se na ado¢ao

dos indices de crescimento resultantes do Censo de 1991 (846.084 habitantes).
Os indices sugeridos sdo apresentados abaixo na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 - Indice de Crescimento Populacional

Periodo Taxa de
Crescimento
(% a.a.)
1991/1995 3.00
1996/2000 3.00
2001/2005 2.42
2006/2010 2.42

Fonte: Plano Diretor de Campinas

Com base nestes indices foi calculada a populagdo total projetada, Tabela 3.2.

Tabela 3.2 — Populacdo Total Projetada (habitantes)

Ano Populacao Total
Projetada (hab.)
1995 1.001.051
2000 1.200.658
2005 1.443.756
2010 1.849.181

Fonte: Relatorio Técnico 1 — SANASA

Logo a seguir foi necessdria a subdivisdo da drea do municipio em setores de
abastecimento ou de demanda de dgua, com a finalidade de definir unidades espaciais com usos e

costumes especificos, para os quais, foram avaliadas as projecdes de demanda de dgua.

Na defini¢do dos setores foram considerados trés critérios basicos:

- Compatibilizacdo da divisao setorial com as redes de distribui¢do de dgua existentes;
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- Utiliza¢ao sempre que possivel, de bloqueios naturais topograficos e outros (ferrovias

e grandes rodovias) como limites entre setores;

- Compatibilizacdao entre a divisdo em setores de demanda de 4dgua e as divisdes
institucionais para as quais sdo disponiveis informacdes de natureza s6cio-econdmicas

que caracterizam os bairros e as regides administrativas usos e costumes.

A drea Metropolitana do Municipio de Campinas engloba um total de 43 setores de
abastecimento que somam, aproximadamente 20.510 ha. Essa area representa cerca de 26% da

superficie total do municipio (78.100 ha.).

O abastecimento de 4gua € vinculado ao Sistema Adutor Principal, para o qual, a
SANASA estabeleceu um Modelo Matematico chamado MOMA para as andlises hidraulicas.
Cada setor € representado no MOMA através de um n6 com demanda (NOD) que recebe

numeracao especifica. Portanto, para cada setor de abastecimento foi associado um NOD.

A distribui¢do da populagdo por setores de abastecimento baseou-se na andlise do
nimero de ligagdes, niimero de residéncias e consumo por setores de leitura, associados a cada

setor de abastecimento.

Em funcdo do Planejamento Urbano Estratégico e na énfase social, a SANASA

considerou o crescimento localizado em alguns setores de abastecimento.

A populacdo total projetada foi calculada a partir da populacdo abastecida existente,
adotada a taxa de crescimento ao longo dos anos (Tabela 3.1) e agregando o crescimento

localizado em alguns setores.

A projecao da demanda doméstica, por setores de abastecimento foi baseada na evolugao

das seguintes varidveis:

- Populagao total projetada;
- Evolucdo dos indices de atendimento;
- Populagao abastecida projetada e
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- Evolucdo das quotas “per capita”.

Com base nos indices de atendimento, foi considerado que os mesmos evoluissem ao
longo do horizonte de projeto, de 95 a 100%, de acordo com as metas sociais da administracio

municipal obedecendo ao esquema da Tabela 3.3.

Tabela 3.3 — Evolugdo dos Indices de Atendimento

Ano Indice de
Atendimento (%)

1991 95

1995 95

2000 100

2005 100

2010 100

Fonte: Relatorio Técnico 1 - SANASA

Analisado os valores das quotas “per capita”, foi verificado que os setores de
abastecimento apresentam valores préximos, em fungdo da similaridade das caracteristicas socio-
econdmicas do municipio. As diferengas resultam de outros fatores, tais como: (a) a idade da rede

de distribui¢do; (b) e a existéncia ou ndo da demanda reprimida. A Tabela 3.4 mostra a evolugao

da quota “per capita”.

Tabela 3.4 — Evolugdo da Quota Per Capita (I/hab. dia)

Ano Cota Per Capita Cota Per Capita Indices de Perdas
Liquida Bruta

1991 160 267 40.0%

1995 170 262 35.0%

2000 180 257 30.0%

2005 190 253 25.0%

2010 200 250 20.0%

Fonte: Relatorio Técnico 1 —-SANASA

A demanda doméstica abastecivel foi calculada multiplicando as populagdes

abasteciveis pelas respectivas quotas “per capita”.

As demandas referentes ao consumo publico, comercial e industrial, por setor de

abastecimento, foram consideradas a partir das leituras de consumo comercial e industrial que
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indica um valor médio estatistico do Municipio de Campinas. A separacdo do consumo comercial
e do consumo industrial é baseada no Plano Diretor de Campinas, o qual fornece os seguintes

parametros.

- Demanda de comércio:
Parcela de Consumo: 60% do consumo do setor de liga¢cdes comerciais e industriais.
Dias de trabalho efetivo: 25 dias/més.
Horas de trabalho por dia: 10 horas.

- Demanda de industria:
Parcela de consumo: 40% do consumo do setor de ligacdes comerciais e industriais.
Dias de trabalho efetivo: 25 dias/més.

Horas de trabalho por dia: 24 horas.

Obtidas as demandas domésticas e as demandas comerciais e industriais para cada setor
de abastecimento foi obtida a demanda total maxima didria, somando estas demandas e aplicando
o coeficiente K = 1,2 (dias de maior consumo) apenas sobre a demanda doméstica. O gréfico a

seguir mostra os resultados obtidos pela SANASA.
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Figura 3.4 — Demandas Doméstica, Comercial, Industrial e Piiblica e Demanda Mdxima

Didria Total.

Fonte: Relatorio Técnico 1 — SANASA
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Segundo Relatério Sintese de junho de 1999 da SABESP, o sistema adutor de Sao Paulo
(SAM) conta com aproximadamente 150 reservatorios setoriais, responsaveis pelo abastecimento

de cerca de 16 milhdes de habitantes da grande Sdo Paulo e municipios adjacentes.

Em razdo da crescente evolugdo populacional observada na Regido Metropolitana de
Sao Paulo, tornou-se necessiaria a elaboracdo de estudos de expansao do sistema de
abastecimento de 4dgua e, nesse sentido, foi de fundamental importincia o conhecimento das
curvas de consumo dos setores e a determinagdo dos coeficientes de variacdo de consumo, K; e
K>, que identificam, respectivamente, o dia e a hora criticos de consumo e do coeficiente K3, que
identifica a hora de menor consumo, permitindo que se faca as previsdes de demanda de longo e

curto prazo.

Para as previsdes de longo prazo, procurou-se, geralmente, prever trés valores bdsicos:
(a) a demanda média de um dia de consumo médio; (b) a demanda média de um dia de consumo

maximo e (c) o pico de consumo de um dia critico.

Através da utiliza¢do de uma série histérica de cerca de 3,5 anos de dados de consumos
horérios de cerca de 120 setores pertencentes ao SAM de Sao Paulo, o trabalho foi conduzido de
maneira a caracterizar as curvas de consumo horario e os perfis adimensionais de demanda e
determinar os coeficientes de variagdo de consumo Kj, K; e K3 (coeficiente do dia de maior
consumo, da hora de maior consumo e da hora de menor consumo, respectivamente) desses

setores.

Baseado nesses dados de consumo, a SABESP fez uma andlise preliminar da existéncia
ou ndo de alguma correlacdo entre os perfis de consumo e o tipo de ocupacdo dos setores

(comercial, residencial, industrial ou publico).

A base para a elaboracdo do trabalho foi a série histérica de dados de consumo,
disponibilizada pelo Centro de Controle de Abastecimento (CCO) desde dezembro de 1994.
Esses dados foram obtidos telemetricamente das estagdes remotas e armazenados em arquivos

textos, posteriormente convertidos para arquivos de bancos de dados.
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De posse da curva de consumo verificada em cada dia do periodo analisado, foram

definidas as curvas média, minima e mdxima de cada setor, baseadas no seguinte critério:

- Curva média — para cada hora, foi obtida a média dos valores hordrios da série
histérica. A curva obtida quando se plotam esses valores fornece a curva de consumo

horario média do setor;

- Curva minima — para cada hora, definiu-se como sendo o valor minimo aquele obtido
pela relagdo: (valor médio — 2*s) onde s representa o desvio padrao amostral horario

da série historica.

A curva obtida quando se plotam os valores minimos horarios assim definidos € a curva

de consumo horario minima do setor.

- Curva méxima — para cada hora definiu-se como sendo o valor maximo aquele obtido

pela soma: (valor médio + 2*s).

A curva obtida quando se plotam os valores maximos horarios assim definidos € a curva

de consumo horario maximo do setor.

A definicao do critério utilizado para determinacao das curvas minima e maxima de
consumo foi baseada na verificacdo de que, para os setores analisados durante a fase de
investigacdo de dados, praticamente a totalidade das curvas se apresenta dentro da envoltdria

(valor médio — 2%s) e (valor médio + 2*s).

Dentro da andlise de consumos, foi definido o “valor neutro” de consumo da hora & pela
média dos valores horarios da curva média de consumo do setor. Dessa forma, a curva neutra €

dada pelos 24 “valores neutros” assim obtidos.

No trabalho foram caracterizadas as curvas de consumos médios, minimos € maximos da
série histérica e as curvas neutras dos setores para cada dia da semana, com o objetivo de

verificar a existéncia de um comportamento tipico para cada setor ou grupo de setores.
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O consumo médio de cada setor foi considerado como sendo a média dos consumos dos
ultimos 12 meses. Esse valor foi atualizado mensalmente na defini¢ao dos coeficientes K; obtidos
para cada dia da série histérica. Em diversos casos, foram verificadas falhas nos dados da série
histérica de consumos didrios. Os dados referentes hd esses dias foram completados com o
consumo médio dos 30 dias anteriores. Quando havia uma seqiiéncia de dias falhos, a
substituicdo era feita a partir do primeiro dia falho, e o valor calculado para esse dia foi
incorporado a série historica e utilizado no célculo da média dos 30 dias, de modo que se pudesse
completar o dia posterior. No caso de ndo existéncia de uma série continua com 30 dias de dados
validos, ndo era feito o calculo da média mensal. Para o cdlculo de K;, somente foram

considerados os dias em que havia os consumos mensais dos 12 meses anteriores.

O coeficiente K> é a relagdo entre a vazao maxima de consumo horério e a vazao média

de um dia, procurando avaliar as maiores oscilagdes de consumo de um dia.

Para melhor caracterizar a forma da curva de consumo, foi definido o coeficiente K3 ,
como sendo a relacdo entre a vazado minima horéria de consumo médio do dia. A andlise deste
coeficiente permitiu, por exemplo, a detec¢do de setores com alto indice de vazamentos, o que

permite adotar medidas para o controle de perdas do SAM.

Os coeficientes K;, K> e K3 obtidos da série historica de consumos de cada setor foram
ajustados a curva de freqiiéncia de excedéncia, o que permite a ado¢do de diferentes valores em
funcdo do risco admitido, permitindo ainda conhecer os valores minimos e maximos que podem
ser atingidos ou ultrapassados com determinada freqiiéncia. A andlise da freqiiéncia de
excedéncia dos valores obtidos procurou obter parametros para comparacdo desses valores com
aqueles usualmente utilizados procurando estimar os riscos envolvidos na utilizacdo desses

valores.

Para cada setor foram extraidos os valores dos coeficientes K;, K>, K3 associados a
freqliéncias de excedéncia 1%, 2,5%, 5%, 10%, 15% e 20%. Para cada um desses niveis de

freqiiéncia “global” para os setores de SAM, obtida pela andlise conjunta de todos os setores do

SAM.
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Foram definidos ainda, a freqii€ncia e o nimero de vezes em que determinados valores

de K;, K> e K3 (divididos em faixas de valores) ocorreram dentro da série analisada de cada setor.

Com base nas andlises efetuadas, foi possivel obter uma caracterizagcdo das curvas

média, minima e maxima de consumo dos setores pertencentes ao SAM.

Para a maioria dos setores, verificou-se que essas curvas de consumo apresentam um

perfil tipico, que pode ser associado em sua forma a de uma sendide bem definida.

Analisando as curvas médias obtidas para cada dia da semana, observou-se que, em
geral os setores predominantemente residenciais ndo apresentaram mudangas significativas nas
forma das curvas de consumo, tdo pouco na magnitude das vazdes médias e extremas. Alguns
desses setores apresentaram um pequeno acréscimo de consumo no sdbado, o que explica a
SABESP € devido a realizacdo de tarefas como lavagem de carros, roupas e outros. Nos setores
com parcela de uso comercial significativo, houve uma redu¢do nas vazdes maximas hordrias da

ordem de 15% nos finais de semana.

3.8 — REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

3.8.1 - FUNDAMENTOS DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes Neurais Artificiais sdo técnicas computacionais que apresentam um modelo
matemdtico inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que adquirem
conhecimento através da experiéncia. Uma grande rede neural artificial pode ter centenas ou
milhares de unidades de processamento; ja o cérebro de um mamifero pode ter muitos bilhdes de
neurdnios. Cada elemento opera somente sob uma informagado local (NIGRINI, 1993). ZURADA
(1992) simplifica a conceituacdo afirmando que o sistema neural ou RNA’s sdo sistemas
celulares fisicos os quais podem adquirir, armazenar e utilizar conhecimentos experimentais. Em
outras palavras, RNA’s sdo unidades de processamento numérico, cuja arquitetura em camada
produz um fluxo de informagdes com ou sem realimentagdo, possuindo uma estrutura de
processamento de sinais com grande poder de adaptacdo e capacidade de representacdo de

processos nao lineares.
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Sao representadas por unidades interconectadas através de processamentos nao lineares
estaticos, onde a(s) entrada(s) na rede sdo vetores e sua respectiva(s) saida(s) sdo escalares,
chamadas de neur6nios artificiais. Apresentam grande competitividade com os métodos lineares,
quando estes nao apresentam bom desempenho nos processos que, particularmente, envolvem
aproximac¢ao de fun¢des multivaridveis, identificacdo e controle de sistema dindmicos. As redes
além de calcular qualquer funcdo computdvel, estdo habilitadas a resolverem problemas de

classificacdo e mapeamento e aproximacgao de fungdes.

Virias sdo as aplicacdes de redes neurais divulgadas na literatura. Na drea aeroespacial
estd sendo usada em simulacdo do trajeto de vdos e sistemas de controle de aeronaves; na
engenharia automotiva em sistemas de direcdo automdtica de automdveis; no sistema bancario
em avaliacdo de aplicacdes, e se estendendo ao sistema financeiro em previsdo do preco corrente.
Na eletronica € bastante utilizada em controle de processos, maquinas de visdo, sintese de vozes e
modelagem ndo linear; na drea de robdtica existem estudos em controle de trajetdria e
controladores manipulador; na medicina em andlise de eletroencefalograma e eletrocardiograma,
modelos de préteses e otimizacdo de tempo de transplantes; nas ci€ncias sociais em previsao do
custo da violéncia no transito e violéncia provocada pelos conflitos agririos (NEURAL

NETWORK TOOLBOX, 1998).

Na agricultura, por exemplo, DECK et al. (1995) comparam RNA’s com uma mdquina
tradicional classificadora por inspecdo visual e , TAO et al. (1995) aplicaram RNA’s na inspecao
visual das cores de tomates e batatas para um processo seletivo. Nas ci€ncias econdmicas (TRIPP
e TURDAN, 1993) e industria (TAWEL, MARKO e FELDKAMP, 1998) diversos sdo os

investimentos em busca de novas tecnologias aplicadas.

Particularmente, na hidrologia e recursos hidricos tem sido uma ferramenta muito util
em modelos de previsdo de vazdo destinados a operacdo de reservatérios em tempo real; como
ferramenta alternativa, na constru¢do de programas especialistas destinados a apoiar as decisdes
no gerenciamento de recurso hidricos, na previsdo de eventos extremos como secas e cheias e,
também na previsdo de niveis em canais de fuga. O campo de aplicacdo de redes neurais se
estende além das dreas da ciéncia, para utilizagdo em servicos publicos (seguranca, educacio,

satide), entretenimento, exploracio de dleo e gds e transportes.
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3.8.2 - BREVE HISTORICO

As redes neurais artificiais passaram por um interessante processo de evolucao, marcado
por um periodo de grande atividade seguido por anos de estagnacdo nas pesquisas e pelo
ressurgimento do interesse cientifico como conseqiiéncia do desenvolvimento de novas

tecnologias e fundamentos tedricos (VON ZUBEN, 1993).

A origem da teoria de redes neurais remonta aos modelos matemdticos e aos modelos de
engenharia, de neurdnios biolégicos. A célula nervosa, ou neurdnio foi identificado
anatomicamente e descrito com notdvel detalhe, pelo neurologista espanhol Ramén y Cajal no

século XIX (CAJAL, 1894 citado por KOVACS, 1897).

Pode-se dizer que o interesse por redes neurais € bastante remoto e vem desde a época
em que alguns filésofos como John Locke, George Berkeley e David Hume especulavam sobre o
relacionamento entre espirito, memoéria e comportamento humano. Porém com o
desenvolvimento das Neuroci€ncias € que o interesse pelo estudo de redes neurais e seus
paradigmas computacionais se desenvolveu e chegou ao estdgio avangcado dos dias atuais. O
primeiro passo significativo nesse sentido foi feito por McCulloch e Pitt em 1943, com a
publicacdo do primeiro artigo sobre propriedades matemdticas de redes neurais. Este artigo foi
inspirado nas propriedades eletrofisiol6gicas dos neurdnios nas teorias que indicavam ser
booleanas a natureza essencial da inteligéncia. Eles procuraram reproduzir o comportamento
fisiolégico do neur6nio através de um modelo computacional simples (FREEMAN, 1991 e
HAYKIN, 1994). Posteriormente, Rosenbladtt em 1959 introduziu o Percepton, baseando-se no
trabalho de McCulloch, e com ele um modelo computacional capaz de classificar padrdes
linearmente separdveis, através de um algoritmo de correcdo do erro (“error-correction
algorithm”) que permite o ajuste dos parametros do Perceptron utilizando o teorema da

convergencia.

Paralelamente a esses resultados, Kolmogorov em 1957 provou um teorema importante
para a teoria de fungdes e que bem mais tarde seria utilizado de uma forma modificada para

provar a capacidade de redes neurais em representar funcdes. Contudo, nao se tem noticia de que
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o teorema de Kolmogorov e a teoria de redes neurais apresentassem alguma relagdo na época em

que o mesmo foi elaborado.

Foi somente com o trabalho de Widrow-Hoff em 1960 (HAYKIN, 1994 ¢ WIDROW,

1990) e sua regra delta que se elaborou um algoritmo para ajuste dos parametros do Perceptron.

Widrow utilizou o tal algoritmo para elaborar o ADALINE (elemento linear adaptativo),
que consistia em uma maquina para classificacdo de padroes lineares. Na realidade, o ADALINE
sdo calculados de forma a minimizar o erro de saida do elemento linear no sentido dos minimos
quadrados, enquanto o objetivo do perceptron e seu algoritmo de convergéncia é o de adaptar os
parametros até que os padrdes apresentados aos neurOnios estejam separados. Mais tarde,
Widrow estendeu o seu trabalho para uma rede ADALINES chamada MADALINE. Esses
estudos lancaram as bases para o uso da Rede de Multiplas Camadas. Outros trabalhos seguiram-
se aos de Widrow, porém um grande problema ainda persistia, como adaptar os pardmetros dos
neurdnios da rede, pois até entdo ndo existia uma regra geral para isso (KOVACS, 1996). Foi
gracas a Rumelhart (RUMELHART, 1986), com a publicacdo do livro Parallel Distributed
Processing editado por J.L. McClelland & Rumelhart (1986a-1986b) e seu algoritmo de retro-
propagacdo (Backpropagation), que havia sido também desenvolvido independentemente por
Werbos em 1974, que se tornou possivel calcular os pardmetros de uma rede de neurdnios
(Perceptrons) abrindo caminho para que as redes neurais ganhassem grande popularidade. O
desenvolvimento deste método para ajuste de parametros de redes ndo recorrentes de multiplas
camadas fez com que efetivamente a 4rea de redes neurais fossem uma das prioritdrias na
obtencdo de recursos, fazendo com que pesquisadores das mais diferentes dreas passassem a

visualizar interessantes aplicagdes para redes neurais artificiais.

Esta descoberta, em conjunto com uma varia¢do do teorema de Kolmogorov, permitiu
aplicar redes neurais em uma série de problemas em diversos campos da ci€ncia e em particular
ao problema da previsao de séries temporais. Cabe notar que, enquanto as redes de Perceptron
eram estudadas outros tipos de redes neurais foram também desenvolvidos como as redes de
Kohonem e Hopfield. J. Hopfield em seu trabalho Neural Networkan Physical Systems With
Emergent Collective Computational Abilities, publicado em 1982, desenvolveu a idéia de uma

funcdo energia para formular novo percurso visando melhorar a performance computacional de
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redes recorrentes com concepgdo sindptica simétrica, o que originou as Redes de Hopfield. Outro
importante trabalho, apresentado em 1982, foi o de T. Kohonen sobre mapas de auto-organizacio

usando estruturas trelicadas uni ou bidimensionais (HAYKIN, 1994).

J. HOPFIELD (1982), juntamente com D. Tank, um pesquisador da AT&T,
desenvolveram grande parte de modelos de redes neurais baseadas em pesos finos e ativagdes
adaptativas. Estas redes podem servir como memorias autoassociativas e serem usadas para
resolver problemas de otimizacdo restrita como o caso do “caixeiro viajante” (URL1). A rede de
Hopfield pode ser considerada como um sistema dindmico com numero finito de estados de
equilibrio, de forma que o sistema invariavelmente ird evoluir para um destes estados ou para
uma seqiiéncia periddica, de estados a partir de uma condico inicial. E também natural que a
localizacdo destes estados de equilibrio possa ser controlada pela intensidade das conexdes

(pesos) da rede neural.

A conclusao interessante adotada por Hopfield foi que tais estados de equilibrio podem
ser utilizados como dispositivos de memoéria. De forma distinta daquela utilizada pelos
computadores convencionais, em que o acesso a informa¢ao armazenada se dd por meio de um
endereco, o acesso ao conteido da memoria de uma rede de Hopfield se da permitindo que a rede
evolua com o tempo para um de seus estados de equilibrio. Tais modelos de memoria sdo

denominados memdrias enderecaveis por contetdo.

O trabalho de Hopfield com este tipo de rede simétrica recorrente atraiu, principalmente,
matemadticos e engenheiros para a pesquisa nesta drea, e as redes de Hopfield foram, estudadas

como ferramentas na solug¢ao de problemas de otimizacao restrita.

3.8.3 - NEURONIO ARTIFICIAL

Um neurdnio € uma unidade de processamento de informacdo a qual é fundamental na
operacdo de redes neurais (HAYKIN, 1994). Os neurdnios biolégicos (Figura 3.5) recebem sinais
e produzem a resposta, e este processo € realizado através das interconexdes que existem na

estrutura do sistema nervoso.
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Como qualquer célula bioldgica, o neurdnio € delimitado por uma fina membrana celular
que além da sua fungdo biolégica normal, possui determinadas propriedades (KOVACS, 1996),
essenciais para o funcionamento elétrico da célula nervosa. Na rede neural bioldgica as
informagdes sdo armazenadas e os pontos de contato entre os diferentes neurénios sao chamados
de sinapses, que nada mais s@o do que regides eletroquimicamente ativas. Dentro do sistema
nervoso, encontram-se neurdnios de diferentes tipos e fungdes. Sua estrutura minima é
compreendida das sinapses; do corpo da célula, também, chamado de soma, é onde ocorre o
centro dos processos metabdlicos da célula nervosa, e a partir dele varias extensodes de filamentos
sdo enraizadas dando origem aos dentritos, que sdo canais transmissores de chegada das
informagdes. O axonio (também referido como fibra nervosa ou linha de transmissao. Cada célula
possui apenas um), serve para conectar a célula nervosa a outras do sistema e, nas extremidades

dos dentritos encontram-se os terminais sinapticos.

)/ Constituintes da célula:

memhrana celular
citoplasma
nicleo celular

R R = sl
[Diferentes partes da célula: e
axfnio

soma (corpo da célulaj
dendrito

i 10, gom

Figura 3.5 - Estrutura Geral do Neurdonio Genérico

Fonte: http://www.icmc.sc.usp.br/~prico/neural I html#intro — 24/05/2000

As entradas no neurdnio biolégico sdo feitas através das conexdes sindpticas que
conectam todos os dentritos ou a arvore dentrital aos axOnios de outras c€lulas nervosas. As

sinapses estdo compreendidas entre suas membranas: a pré-sindptica, onde chegam os estimulos
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vindo de outra célula e, a pds-sindptica que é a do dentrito. Os sinais emitidos pelo corpo celular
que chegam e percorrem os axOnios sdo impulsos elétricos (substancia neurotransmissora
produzida) chamados de impulsos nervosos ou potenciais de a¢do. Estes sinais nada mais s@o do
que as informacdes que o neurdnio ird processar, através de alguma forma, para em seguida
produzir como saida, um outro impulso nervoso no seu axonio. O neurotransmissor podera
diminuir ou aumentar a polaridade da membrana pds-sindptica, através da inibi¢do ou da

excitacdo dos pulsos no outro neurdnio conectado.

7

Comparando sua estrutura ao do neurdnio biolégico, ela € constituida de canais de
entrada, corpo da célula e canais de saida, as sinapses irdo ser simuladas através dos contatos
entre os pontos do corpo da célula e as conexdes de entrada e saida e, os pesos estardo associados

a esses pontos.

3.8.4 - TOPOLOGIA DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais sdo constituidas de elementos simples operando em paralelo, que
armazenam conhecimentos através de experiéncias, sendo estes elementos inspirados no sistema
nervoso bioldgico. As redes neurais artificiais sdo uma tentativa de modelar a capacidade de

processamento das informagdes do sistema nervoso (HAYKIN, 1994), ver Figura 3.7.

Resposia
Estimulo

Emissores
# Feceptores

Figura 3.6 — Elementos de Conexdo de RNA’s

As RNA’s constituem-se de uma técnica computacional cuja representacdo do
respectivo modelo matemadtico estd baseada na estrutura neural de organismos inteligentes, nos
quais a aquisicdo do conhecimento estd vinculada a experi€éncia adquirida. Comparando a
estrutura de uma RNA com a do neurdnio bioldgico, percebeu-se que ela € constituida de canais

de entrada, corpo da célula e canais de saida, as sinapses irdo ser simuladas através dos contatos

39



Capitulo IT1

entre os pontos do corpo da célula e as conexdes de entrada e saida e, os pesos estardo associados

a esses pontos.

A Figura 3.7 mostra o modelo de um neurdnio artificial e seus elementos bdsicos. Sua
estrutura é constituida de um conjunto de entradas (xg) que multiplicadas por um peso sindptico
correspondente (wig), produz entradas ponderadas. Na seqiiéncia é realizada uma soma ponderada
destes sinais, resultando em um valor nx 0 qual comparado com um valor limite (limiar 6), para
entdo ativar do neurdnio resultando em ax = ¢(ng). Se o valor exceder o valor do limiar do

neurdnio. ocorrera a ativacio. caso contrario. nao.

uncdo de
Ativacéio

@ .
. .—h tD() a

Oy

Smnais de
Entrada

Figura 3.7 — Arquitetura de um Neurdnio Artificial com Miltiplas Entradas Nao

Lineares

Onde:

xg — sdo os dados de entrada da rede (inputs);

wir — s30 0s pesos sindpticos escalares, relativos a camada de neurdnio referentes a cada
elemento de entrada x. Indicam a conexdo entre os neurdnios r € i, € caso seu valor seja positivo

indica uma sindpse excitatdria e caso contrdrio uma sindpse inibitoria;
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2 - é o somatdrio dos produtos entre os vetores linha dos pesos (w) € os vetores coluna

(x) de entrada da rede (w * x), mais a influéncia do limiar, expressa por:
R
=3 w,.x, -6, (3.5)
r=1 )

6« — € um Threshold e bias (limiar) que representam entradas adicionais de polariza¢ao
(X0 =1 ou xg = -1) é um parametro aplicado externamente a um neurdnio k e¢ possui um efeito de
rebaixamento da rede de entrada de uma funcao de ativagao, por outro lado, estas entradas podem
ser aumentadas pelo emprego do termo bia — uma bia € um negativo de um threshold. Os
limiares adicionados ao somatdrio dos produtos (w*x) formardo a entrada escalar n. Esta soma é

o argumento da fun¢do de transferéncia ¢(.);

¢(.) — é funcdo de transferéncia ou de ativacdo e produz o vetor de saida a;. Esta funcio
¢ um limitador de amplitude de um neur6nio de saida e geralmente fechada em um intervalo de

[0,1] ou alternativamente [-1,1].

O valor de nx passa a ser argumento de uma funcdo de ativagdo, ax = @(nx), ocorrendo a

propagacdo desses valores para os proximos neuronios.

Para WASSERMAN (1989) as redes neurais se assemelham ao cérebro por dois
aspectos: o conhecimento € adquirido pela rede através de um processo de aprendizagem, e a
intensidade das conexdes, conhecidas como pesos sindpticos, sdo usadas para armazenar

aprendizagem.

A estrutura da rede, composta de interconexdes de neurdnios, é chamada de arquitetura
da rede neural, podendo variar quanto ao nimero de camadas, neurdnios em cada camada, fung¢ao
de transferéncia de um neurdnio para o outro e nimero de saidas. A Rede Multicamadas (RMC)
estd associada ao algoritmo de treinamento Back-Propagation (BP). As arquiteturas de redes

estdo divididas em quatro diferentes classes:

a) Redes Feedforward de Camada Unica
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Sdo formadas por uma camada de entrada de nds origem ligada a camada de saida do
neur6nio. Uma de suas vantagens € que possui memdria associativa, ou seja, ela associa um

padrao de saida (vetor) com padrdo de entrada (vetor).

b) Redes Feedforward Multicamadas

As redes neurais artificiais com perceptron de multicamadas (MLP, do inglés Multilayer
Perceptron) possuem uma ou mais camadas escondidas, enquanto que os célculos nos nds
correspondentes sdo chamados de neurdnios escondidos ou unidades escondidas. Sdo geralmente

usadas para determinar um mapeamento entre dois conjuntos de dados.

¢) Redes Recorrentes

As RNA’s recorrentes, também chamadas de RNA’s com memodria por possuirem
realimentacdo, respondem a estimulos dinamicamente, isto €, apds aplicar uma nova entrada, a
saida € calculada e entdo realimentada para modificar a entrada. Para redes estdveis, este processo
€ repetido vérias vezes, produzindo pequenas mudancgas nas saidas, até ficarem constantes.
Todavia, as RNA’s recorrentes nem sempre sdo estdveis, mesmo com entradas constantes. As

redes mais comuns sdo as redes Elman e as Redes Hopfield (BISHOP, 1997).

d) Estrutura trelicada

A trelica consiste em duas ou mais dimensdes de ordem de neurdnios com um

correspondente conjunto de nds origem que fornecem sinais de entrada para uma ordem. E uma

rede com neurdnios de saida combinados em linhas e colunas. (HAYKIN, 1994).

O fato de ndo se conseguir prever quais redes seriam estdveis foi um problema que
preocupou os pesquisadores até o inicio da década de 80 quando Cohen e Grossberg provaram
um poderoso teorema para definir quando as RNA’s eram estdveis (WASSERMAN, 1989). Este
teorema determina que para as RNA’s recorrentes alcangarem um estado estdvel € necessario que

possuam conexdes simétricas.
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Contribui¢des importantes também foram dadas por John Hopfield (HOPFIELD, 1984),
tanto para a teoria como para a prdtica, sendo que algumas configuragdes passaram a ser

chamadas de redes de Hopfield em sua homenagem.

HINTON et al. (1986), também tiveram seus méritos, introduzindo regras gerais de
treinamento para rede, denominada por eles de maquina de Boltzmann devido ao célculo das
saidas dos neurOnios artificiais ser efetuado através de probabilidade com distribuicdo de

Boltzmann.

A arquitetura da rede é muito importante para as capacidades de convergéncia e
generalizacdo das RNA’s. Existem vdrias técnicas que tentam encontrar a arquitetura ideal
através da diminui¢do de neurdnios redundantes e do compartilhamento de pesos (HERTZ,
1991), ou através de um algoritmo genético, porém, nenhuma apresenta resultados convincentes
para todas as aplicacdes. Na verdade, a arquitetura ideal das RNA’s continua sendo determinada

principalmente pela experimentagio e pela experiéncia do projetista (ABELEM et al. 1995).
3.8.5 - REDES DO TIPO PERCEPTRON DE MULTIPLAS CAMADAS (MLP)

O pesquisador Frank Rosenblatt, na década de 50 deu continuidade a teoria de
McCULLOCH e PITTS (1943), que ficou conhecida como o neurdnio de McCulloch e Pitts, era
um dispositivo bindrio, ou seja, a saida poderia ser pulso ou ndo pulso e os seus inimeros sinais
de entrada possuiram um ganho arbitrario e poderiam ser excitatorios ou inibitérias (Figura 3.19).
Rosenblatt criou uma rede de multiplos neurdnios do tipo discriminadores lineares e deu o nome

a esta rede de Perceptron (KOVACS, 1996).

As arquiteturas do tipo perceptron de multiplas camadas (MLP) constituem os modelos

neurais artificiais mais utilizados e conhecidos.

Tipicamente, esta arquitetura consiste de um conjunto de unidades sensoriais que
formam uma camada de entrada, uma ou mais camadas intermediarias (ou escondidas) de
unidades computacionais e uma camada de saida. Os sinais de entrada sdo propagados camada a

camada pela rede em uma direcdo positiva, ou seja, da entrada para a saida.
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As redes do tipo MLP tem sido utilizadas com sucesso para a solu¢do de varios
problemas envolvendo altos graus de ndo-linearidade. Seu treinamento € do tipo supervisionado e
utiliza um algoritmo muito popular chamado retro-propagacdo do erro (error backpropagation).
Este algoritmo é baseado numa regra de aprendizagem que “corrige” o erro durante o treinamento

(HAYKIN, 1994).

W) T f(a)

Xp Wp ) /

Figura 3.8 — Representacdo Funcional de um Neuréonio — Perceptron de McCullock e

Pitts

Fonte: http://www.icmc.sc.usp.br/~prico/neural I html#intro — 24/05/2000

A estrutura de rede a ser aplicada neste trabalho € do tipo MLP as outras classes podem
ser conferidas em HAYKIN (1994), ROJAS (1996). A rede RNA ¢é definida como sendo um
“...sistema de interconexdes de unidades (chamadas neurdnios), baseada no sistema nervoso, que
atua apds um estimulo externo” (BALLINI, 1996). A MLP’s (Figura 3.9) apresentam um modelo
estaciondrio, ou seja, aquele que possui como caracteristica a existéncia de equagdes que nao
possuem memoria. Isto significa que a saida é func@o da entrada corrente e ndo de valores

passados.

Existem vdrias notac¢des para designar as camadas de neurdnio. As classificagdes, de

acordo com a sua posi¢ao, sao:

1) Camada de entrada, é aquela cujos neurdnios (unidades de entrada) propagam as

informacdes de entrada para a camada seguinte, sem que ocorram modificacdes;
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2) Camada(s) intermedidria(s) ou escondidas(s), transmitem as informacdes, por meio
das interconexdes, entre as unidades de entrada e saida, os neurOnios desta camada sao

denominados de unidades intermediarias ou escondidas;

3) Camada de saida, cujos neurdnios sdo denominados de unidades de saida, propagam a

resposta da RNA a entrada aplicada na camada de entrada.

Coarrdi Cermmedir Cepred
de Entrada Escandida de Seida

Figura 3.9 — Arquitetura de Rede Neural Multicamadas

Neste trabalho serdo adotadas as denominagdes seguintes, tendo como o exemplo a
Figura 3.9. A camada com os dados serd denominada camada de entrada, a camada que produz a
saida da rede € a camada de saida (camada 2) e as demais intermediarias serdo as camadas
escondidas (camada 1). Outra notacdo para a rede é feita quanto ao nimero de nés e neurénios
existentes. Por exemplo, uma rede com notacdo 5-3-1 ou [5,3,1], terd cinco nds de entrada
(camada de entrada), trés neurdnios escondidos (camada escondida) e 1 neurOnio de saida

(camada de saida).

Seja uma rede neural artificial multicamada representada pela nota¢do da Figura 3.9. O

subscrito i refere-se 4 camada de saida da rede, j 4 camada escondida e k a camada de entrada.
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As saidas de cada unidade s3o denotadas por A; = a/ para a camada de saida; Aj para a camada
escondida e, em se tratando da camada de entrada Ax = xi’. As conexdes entre a camada de
entrada e a camada escondida de neurdnio sdo representadas por w;. Os nimeros de neurdnios
correspondentes a cada camada de entrada, escondida e de saida, sao representados por K,J e I,

respectivamente.

Sdo designados diferentes pares padrdes pelo superescrito p, em que P representa o
nimero de padrdes do conjunto de treinamento P(xx,dy), xx € o input e dy o valor desejado. Cada

valor x4’ de entrada pode ser bindrio ou continuo.
3.8.6 - FUNCAO DE ATIVACAO

O modelo de cada unidade da rede pode incluir uma nao-linearidade na sua saida. E
importante enfatizar que a ndo-linearidade deve ser suave, ou seja, diferenciavel, diferentemente

da funcio sinal utilizada pelo perceptron original.

A fungdo de ativagdo representa o efeito que a entrada interna e o estado atual de
ativacdo exercem na defini¢do do préximo estado de ativagdo da unidade. Quando propriedades
dindmicas estdo envolvidas na definicio do estado de ativagdo, equagdes diferenciais (caso
continuo) ou as diferencas (caso discreto) sdo empregadas. Tendo em vista a simplicidade
desejada para as unidades processadora, geralmente define-se seu estado de ativacdo como uma
funcdo algébrica da entrada interna atual, independente de valores passados do estado de ativagio
ou mesmo da entrada interna. Geralmente, esta funcdo € monotomicamente nao-decrescente e
apresenta um tipo de ndo-linearidade associada ao efeito da saturacdo (KOSKO, 1992; HAYKIN,
1994). Existem varios tipos de fun¢des, mas as comumente usadas na modelagem de neurdnios

sdo as funcdes Sigmoid, Threshold Logic e Hard Limiter (Figura 3.10).
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Hard Limiter

Figura 3.10 — Tipos de Funcgoes de Ativagao

Fonte: http://www.icmc.sc.usp.br/~prico/neural I html#intro — 24/05/2000
3.8.7 - PROCESSO DE APRENDIZAGEM E GENERALIZACAO

A capacidade de “aprender” associada a uma rede neural € uma das mais importantes
qualidades destas estruturas. Trata-se da habilidade de adaptar-se, de acordo com regras pré-
existentes, ao seu ambiente, alterando seu desempenho ao longo do tempo. O treinamento € feito
através de um processo interativo de ajustes aplicado a seus pesos e bias, e isto consiste
basicamente na rede ser estimulada externamente, sofrer mudangas resultantes por meio desses

estimulos e, finalmente, responder face as mudangas ocorridas na sua estrutura interna.

A capacidade de uma rede aprender estd intrinsecamente ligada a forma de conexdes
entre seus neurdnios, a topologia da rede, em que ambiente a rede € utilizada e no paradigma de

treinamento.

Entende-se por aprendizado da rede neural, um processo em que, os parametros livres
existentes na estrutura da rede sofrem alteracdes devido a uma estimulagdo continua proveniente
do ambiente no qual a rede estd envolvida. Assim, o aprendizado se concretiza, a medida que um
modelo implicito € obtido na representagdo de um sistema a ser simulado ou de uma tarefa a ser
executada ou implementada. Isso se realiza por meio de ajustes dos respectivos parametros da

rede (BARP, 1999).
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Da Figura 3.9, considere w(#) um peso sindptico de um neurdnio, no instante de tempo ¢,
o ajuste Aw(k) a ser somado ao peso w(#) produzird um novo valor corrigido w(¢+1) segundo a

equacao:

w(t+1)=w(t)+ Aw(t) (3.6)

A obtengdo de Aw(k) pode ser realizada por vdrias técnicas, a partir delas é definido o
tipo e aprendizado para o ajuste dos pesos sindpticos, que sdo os parametros da rede neural. Um
conjunto de regras bem definidas para resolver o problema de aprendizagem das redes neurais é
chamado de algoritmo de aprendizagem. Estes algoritmos diferem uns dos outros na formulacio
do ajustamento dos pesos sindpticos, alguns exemplos de algoritmos sdo: lei de Hebb, algoritmos

de backpropagation, estratégias de competi¢do, maquina de Boltzmann.

A forma particular influenciada pelo ambiente a rede durante o periodo de aprendizagem
¢ denominada de paradigma de aprendizagem (BARP, 1999). Alguns exemplos de paradigma de
aprendizagem sdo: aprendizado supervisionado, aprendizado por reforco e aprendizado ndo-

supervisionado ou auto-organizado.

No aprendizado supervisionado, existe um “professor”, o qual, considerando o processo
de treinamento, “diz” a rede qual € a melhor performance ou o que deve ser corrigido no
comportamento da rede. Existem diversos métodos de aprendizado para qualquer topologia de
rede. Destacam-se: Brain State in a Box (BSB), Fuzzy Cognitive Map (FCM), Boltzamann
Machine (BM), Mean Field Anneling (MFA), backpropagation (BP), Extended Kalman Filter
(EKF), Adaptive Logic Network (ALN), e outros.

No aprendizado ndo supervisionado a rede é autdbnoma, ela ndo necessita de um
“professor”. O processo € direcionado por correlacdes existentes nos dados de entrada: Temporal
Associative Memory (TAM), kohonene Self-Organization/Topoly Preserving Map (SOM/TPM),
discrete Holpfield (DH), Learning Matrix (LM), Optimal Linear Association Memory (OLAM),

Couterpropagation (CP), e outros.
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O processo de aprendizagem é composto por cinco regras bdsicas e trés classes bésicas

de paradigma de aprendizagem (Figura 3.11).

Considerando qualquer algoritmo ou o paradigma utilizado, ao alcangarmos o objetivo,
obtemos uma representacdo de conhecimento que obedece as seguintes regras de procedimentos

(VON ZUBEM, 1999):

Regra I — entradas similares provenientes de classes similares de fenémenos ou eventos
tendem a produzir representacoes similares dentro da rede, o que pode levar a

classificd-las como pertencentes a mesma categoria.

Regra 2 — itens que devem ser classificados ou processados distintamente devem

provocar, de alguma forma, representacoes distintas dentro da rede.

Regra 3 — se uma caracteristica é importante, entdo devem ser alocados recursos da
rede neural (por exemplo, neurdnios e conexdes) para representd-la devidamente.

Quando mais complexa a representacdo, mais recursos devem ser alocados.

Regra 4 — a etapa de aprendizado pode ser simplificada caso as informagoes conhecidas

a priori e invaridncias sejam embutidas diretamente no projeto da rede neural.
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Processo de Aprendizagem

|

Algoritmo de Aprendizagem
(Regras)

Paradigma de Aprendizagem

Aprendizagem Erro-Correcao

Aprendizagem Bolzmann

Aprendizado Supervisionado

Aprendizado Hibrido

Lei de Efeito de Thomdike

Aprendizado Nao-supervisionado

Aprendizagem Hebbiana

Aprendizagem Competitiva

Figura 3.11 — Taxonomia do Processo de Aprendizagem

Fonte: HAYKIN, 1994

Neste trabalho serd aplicado a rede neural um algoritmo de aprendizagem de corre¢do do

erro e paradigma supervisionado.

3.8.7.1 - APRENDIZADO SUPERVISIONADO

A RNA possui a habilidade de aprender, ou seja, por meio de treinamento a rede tem a

possibilidade de computar, sem que haja a necessidade de se especificar todos os detalhes desta

computagdo. Neste modelo é empregado um aprendizado supervisionado, no qual as entradas e

suas respectivas saidas (conjunto de treinamento) sdo apresentadas simultaneamente a rede, em

cada interag¢ao do processo de treinamento. A rede calcula o erro entre o padrao de saida desejado

e o obtido naquela interag@o, o erro gerado é propagado através da rede. Os pesos das sinapses

sdo atualizados através da aplicacdo de um determinado algoritmo que consequentemente

minimize este erro. Este procedimento € refeito até que o valor do erro encontrado para o vetor de
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treinamento seja o menor possivel. Este € o tipo de treinamento usado no algoritmo de retro-

propagacdo (Backforward) (BARP, 1999) (Figura 3.12).

Ativacio

Definir Era £

Awit=1) = Awit) +11 HE). alt) Atualizacio do Pesos

Figura 3.12 — Treinamento Supervisionado de uma RNA

3.8.7.2 - REGRA DE APRENDIZAGEM DE CORRECAO DO ERRO

O primeiro processo de treinamento para rede neural linear — ADALINE (Adaptive Liner
Element), conhecido como Regra Delta ou Método do Gradiente, foi criado por B. Widrow.
Tinha como proposta, calcular o ponto de minimo por meio de um processo de iteracao local,

utilizando um exemplo do conjunto de treinamento por vez (KOVACS, 1996).

No treinamento da rede multicamadas, um dos algoritmos de 1* ordem mais utilizados é
o Backpropagation (BP), ou algoritmo de retro-propagacdo do sinal do erro (Figura 3.13), que foi
inventado independentemente por vdrios pesquisadores, Brysib e Ho (BRUSON e HO,
1969),Werbos (WERBOS, 1974), Parker (PARKER, 1985) e Rumelhart (RUMELHART et al.
1986). Uma abordagem aproximada foi proposta por Le Cun (LE CUN, 1986). O algoritmo
fornece uma forma de alteracdo dos pesos w; em qualquer rede diretamente alimentada para
aprender a relagdo entre pares entrada-saida (x’,a’) de um conjunto de treinamento. O algoritmo
baseia-se no método de gradiente descendente, o qual tenta minimizar uma funcio de custo E(w)

que é uma medida dos erros da saida.

51



Capitulo IT1

O algoritmo Backpropagation possui como forma de atualizacdo (ajustamento) dos
pesos a Regra Delta Generalizada (RDG), criada por D.E.Rummelhart, G.E. Hinton e R.J.
Williams, que implementam o método do gradiente simples. Esta regra teve como origem a
Regra Delta de Widrow ou Regra de Aprendizagem de Corre¢do do Erro (Error-Correction
Learning) e a diferenca estd na inclusao de um parametro constante denominado de momentum
(®), que geralmente é nimero positivo. A RDG consiste em ajustar os pesos sindpticos para um

intervalo de tempo.

Saida Ohtida

oS-z m

Mo =0 < —I=

Padréo de Entrada

Figura 3.13 — Direcoes de Propagacaes do Sinal Funcional e do Erro

Fonte: http://www.icmc.sc.usp.br/~prico/neural2.html — 24/05/2000

A adi¢do do momentum na regra de aprendizagem resulta em uma rede com menor
sensibilidade as caracteristicas locais da superficie de erro e maior sensibilidade as grandes

tendéncias. Tal rede pode “escapar” de superficies de minimos locais.

A plotagem da funcio custo (nesse exemplo, Soma do Erro Quadratico — Sum Squared
Error) versus os pesos sindpticos e bias, caracterizando desta forma uma rede neural, consiste em
uma superficie multidimensional denominada superficie da performance do erro ou,

simplesmente, superficie de erro (Error Surface) (Figura 3.14).
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Figura 3.14 — Superficie de Erro

Fonte: http://www.icmc.sc.usp.br/~prico/neural2.html —24/05/2000

Considerando que a rede neural consiste em unidade de processamento nao linear, a

superficie de erro consistird de um minimo global ou, até mesmo vérios minimos locais.

O processo matemdtico de treinamento da rede é realizado da seguinte maneira: para
cada padrdo apresentado a rede (xy), a camada escondida calcula a soma ponderada das

unidades da camada de entrada conectada a ela:

k
nj = [;wy— X }— 0, (3.7)

que serd o argumento da funcdo de ativacdo, ¢.), resultando a saida

Ar =g(n’) (3.8)

Cada neur6nio de saida i receberd os sinais Af; de cada unidade escondida e calcular:

! =[i wy Al ]— 6, (3.9)
=1

onde a partir desse resultado sera calculada a saida da rede por:

a’ = A’ = (n?) (3.10)
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sendo que ¢.) é funcdo de ativagdo para cada unidade da rede e 6 sdo os respectivos limiares.

Seja di(t) representado pelo valor desejado ou resposta meta para um neurdnio { em um
tempo ¢ de uma rede neural multicamada e o valor calculado por ela representado por a;(?),

correspondente ao estimulo aplicado pelo vetor input x.(t).

Como o valor da resposta calculada é diferente do valor desejado, entdo é embutido um
erro entre as diferengas desses valores. O sinal do erro na saida do neurdnio i apds a #-€ésima

iteracdo, € definido como:
g,(t)=d (1) —a,(1) (3.11)

O valor instantaneo da soma dos erros médios quadraticos sobre todos os neurdnios da

camada de saida, por definicao € dado pela expressao:

E(1) :éZé‘f(t) (3.12)

ieC

onde C corresponde ao conjunto de todos os neur6nios na camada de saida da rede. O Erro Médio
Quadrético (Mean Squared Error —MSE), é obtido pelo somatério de E(¢) e entdao normalizado

com relagdo ao conjunto de tamanho N (nimero de padrdes apresentados), dado pela expressao

E(W) = iE(z) (3.13)

1
N5
O objetivo da aprendizagem por correcdo do erro é minimizar a fungdo custo ou fungdo
aproximada E(W) com relacdo aos pesos sindpticos da rede, que é uma medida sobre o erro &%),
de maneira que o valor de ai(Z) se aproxime o maximo possivel do valor de di(¢). A funcdo custo
comumente usada é a do MSE, do tipo continua e diferencidvel para qualquer peso sendo
representada pela Equagdo (3.13). Pode ser considerada outro tipo de fungdo, por exemplo, a do
Desvio Médio Absoluto (Mean Absolute Deviation — MAD), ou ainda, a Soma dos Erros

Quadréticos (Sun Squared Error — SSE). Esta minimizac¢do da fun¢cdo MSE com relagdo aos
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pardmetros da rede conduz ao método do gradiente descendente, que consiste em dada uma
medida de erro ou funcdo custo representado por E(W), buscar o melhor conjunto de pesos W
deslizando no sentido descendente da superficie definida no espaco W, ou seja, tenta minimizar a

funcio (ABELEM, 1994).

Um dos problemas de aproximacdo paramétrica incide em uma questdo bem natural:
como escolher a funcdo de aproximac¢do que melhor ajuste, ou seja, que tipo de restricao

paramétrica deve ser imposta ao modelo de aproximacdo (VON ZUBEN, 1996).

O ajustamento ou correcdo dos peso € feito a partir do valor do erro calculado para cada
padrao de treinamento apresentado a rede. O nivel de atividade interna da rede ni(¢) produz uma

entrada de ndo linearidade associada com o neurdnio i e tem a seguinte expressao:

P

n (1) =Y w, (1) —a,(z) (3.14)

i=0

no qual P o niimero total de entradas (exceto os limiares) aplicada ao neur6nio i. Logo o valor

calculado na saida do neurdnio i é:
a,(t) = @,(n, (1)) (3.15)
no qual ¢(.) é Funcdo de Ativacio.

A Funcio de Ativagao (FA), representa o efeito que a entrada interna e o estado atual de
ativacdo exercem na defini¢do do préximo estado de ativagdo da unidade. O emprego da FA nas
camadas intermedidrias de uma rede neural se faz pela necessidade de se introduzir a ndo
linearidade (capacidade de representar fun¢do ndo linear), isto €, sem a ndo linearidade, as
camadas escondidas ndo se tornariam mais poderosas que os perceptron. Estes, por sua vez, nao
possuem camadas escondidas, apenas constituem-se de camadas de entrada e saida. A ndo
linearidade € uma das grandes caracteristicas potenciais da RMC. (fungdes do tipo sigmoid sdo

recomendaveis) (BARP, 1999).
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Com relagdo a camada de saida, a escolha da FA deverd habilitar uma distribuicdo dos
valores meta ou desejados. As fungdes do tipo sigmoid, sio comumente usadas quando a série
meta ndo € limitada. Quando estes valores ndo sdo limitados, é necessario o uso de uma FA nao

limitada (funcdo identidade) (JORDAN, 1995).

Uma das caracteristica requerida para uma FA é que ela satisfaca a propriedade da
existéncia da derivada, devido a necessidade do célculo do gradiente local de cada neur6nio de
uma RMC requerer o conhecimento da derivada da FA. Quando as propriedades dinamicas estao
envolvidas na definicdo do estado de ativacdo, sdo entdo empregadas alguns tipos de funcio
como caracteristicas monotomicamente nao decrescente, que defina o estado e ativagdo. Um
exemplo de FA ndo linear diferencidvel continuamente, mais aplicada em redes do tipo RMC é
sigmoidal ndo linear. Uma forma particular definida para um neurdnio i € pela funcdo logistica

(logistic function),

@, (n, (1)) -o0 < (1)< o0 (3.16)

B 1 +exp(— n, (t))

na qual n;(¢) € o nivel atividade interna do neurdnio i. De acordo com a linearidade, a amplitude

de saida permanece no intervalo de 0 <m; < 1.

Outro tipo de ndo linearidade sigmoidal é a fung¢do tangente hiperbdlica, a qual assume a
forma assimétrica com relagdo a origem e para qual a amplitude da saida permanece no intervalo

de —1 <m;< 1, representada pela equacao (HAYKIN, 1994):

(p(n,. (t)) = atanh(bn) (3.17)
onde a e b sdo constantes.

No caso particular do algoritmo BP aplica a correcdo Aw;(¢) para o peso sindptico wi(t),

J0E(1t)

w; (1)

que é proporcional ao gradiente . De acordo com a Regra da Cadeia, o gradiente ¢

eXpresso por:
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) _ e (1), (n, (1)), (1) (3.18)

A correcdo Awii(t) aplicada ao peso wii(t) € definida pela Regra Delta

JdE(t)

. 3.19
IW;(1) o

Awij (t) =-n

em que M € um pardmetro constante chamado de taxa de aprendizagem do algoritmo BP, o
subscrito i € o neurdnio i da camada posterior e o subscrito j € o neurdnio j da camada anterior. O
algoritmo de retro-propagacdo do erro (método de obtengdo das derivadas parciais) € conhecido
por Backpropation Padrdo. Nele a regra da cadeia ird propagar a funcdo E(W) definida na saida

da rede, via caminho inverso, seguindo até a entrada da rede.

Outra forma de se representar a corre¢ao do peso € dada pela férmula:
Aw; (1)=n8,(t)a, (¢) (3.20)

sendo () o gradiente local para o neurénio de saida i e definido como o produto do erro

correspondente (&(¢)) pela derivada ¢;’(ni(¢t)) da funcdo de ativacdo associada.

Dependendo de onde o neur6nio i estd localizado, pode-se definir dois casos para o

célculo da corregdo do erro, segundo o valor do gradiente local &(?):

- Caso 1: Neuronio i estd na camada de saida. Neste caso existe um valor meta a ser
comparado e, calculado o erro g(?), a expressdao que determina o gradiente local d(?)

¢ dada por:

8,(c)=¢,()o, () (3.21)
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- Caso 2: O neurdnio i esta na camada intermediaria. Neste caso nio existe um valor

meta para comparagdes e a expressdes do gradiente local é redefinida por:

J (t) = ((pi (t )); Oy (t )-ij (t) (3.22)

Resumindo, a Regra Delta é definida pela corre¢do Awi(t) aplicada aos pesos sindpticos

conectando o neurdnio j ao neurdnio i,

_ Parametro Taxa Gradiente Entrada no
Correcaodo ) o
=| de Aprendizagem | x | Local x | Neurdnio1
Peso Aw ()
6, (1) a; (1)

Ao ser atribuido um dado valor a taxa de aprendizagem 1) observa-se que se este valor é
muito pequeno a velocidade de aprendizagem da rede torna-se lenta, pois s3o bem menores as
mudangas em w;. No caso de 7 ser grande, implica em velocidades de aprendizagens réapidas e,
as mudancas dos pesos sindpticos serdo grandes. Um dos mecanismos bastante utilizado para
corrigir estas distor¢des (instabilidade na rede, ou seja, movimentos oscilatérios) ¢ o método

modificado da Regra Delta Generalizada (RDG). A correc¢do do peso € entdo dada por:

Aw,; (1) = adw, (t - 1)+n8,(t)a, t) (3.23)

sendo & a constante momentum, geralmente um nimero positivo (0 < |(x| < 1) que controla o loop

de realimentacdo em torno de Aw;(#). Quando « € igual a um, o algoritmo BP opera sem a

constante momentum.

A inclusdo da constante & no BP tende a implementar uma aceleracdo descendente sob

direcdo do valor estaciondrio. Possui, também, um efeito estabilizador nas direcdes que oscilam.

Muitos sdo os algoritmos usados nos treinamentos de RNA's, e alguns sdo baseados no
algoritmo proposto por D.O.Hebb em 1961. Ja os mais eficientes sdo baseados em trabalhos

publicados por Widrow em 1959, Widrow e Hoff no ano de 1960 e Rosenblatt em 1962.
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Indiscutivelmente, o mais utilizado em redes multicamadas e difundido na literatura é o algoritmo

de retro-propagacao do erro ou backpropagation.

3.8.7.3 - MODOS DE TREINAMENTO DE RMC

Em aplicacdes préticas de algoritmo de retro-propagacdo, o aprendizado € resultado de
apresentacdes repetidas de todas as amostras do conjunto de treinamento ao RMC. Cada
apresentacio de todo conjunto de treinamento durante o processo de aprendizagem € chamado de
época. O processo de aprendizagem € conduzido época-por-época até que 0s pesos sindpticos e 0s
niveis de limiares (Threshold ou bias) da rede encontrem a estabilizagdo, simultaneamente
convergindo a um valor minimo do erro considerando aquele conjunto de treinamento

selecionado.

Através de um processo interativo, existem dois tipos possiveis de métodos de
treinamento para se calcular a atualizacdo dos pesos em algoritmos de aprendizagem de RMC, a

partir de um conjunto de dados para treinamento da rede (SILVA, 1998). Estes métodos sdo:

- Método de atualizagdo local (on-line ou padrdo a padrdo): neste método, a atualizacao
dos pesos ¢é feita imediatamente apds a apresentacdo de cada amostra de treinamento.
Especificamente considere, uma época consistindo de N padrdes de treinamento arbitrariamente
ordenados {(xXi,S1),...,(Xn,Sn)}. A primeira amostra (x;,s;) da época € apresentada a rede, e sdo
efetuados o passo positivo e a retro-propagacdo do erro, resultando em um ajuste dos pesos das
conexdes. Em seguida, a préxima amostra (x»,5;) € apresentada a rede e o passo positivo e a retro-
propagacdo do erro s@o efetuados, resultando em mais um ajuste do conjunto de pesos. Este
processo é repetido até que a udltima amostra seja apresentada a rede. Este método também é

conhecido como método de atualiza¢do on-line ou padrio a padrao.

- Método de atualizagdo em lote (Batelada ou Batch ou off-line): no método em lote, a
atualizacdo dos pesos sO € feita apds a apresentagdo de todas as amostras de treinamento que
constituem uma época. O ajuste relativo a cada apresenta¢do de um par de entradas € acumulado.

Este método também € conhecido como método de atualizacao off-line, batch ou batelada.
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Do ponto de vista operacional, o método padrdo a padrdao de treinamento € preferivel,
pois requer um menor armazenamento local e para cada conexao sindptica (PARMA, MENEZES

e BRAGA, 1997).

Numa andlise final, entretanto, a eficiéncia dos dois métodos depende do problema a ser

tratado (HAYKIN, 1994).
3.8.7.4 - NORMALIZACAO DOS DADOS DE ENTRADA

A influéncia dos dados de entrada no treinamento de uma RNA pode ser vista da
seguinte maneira: se duas entradas, conectadas a mesma unidade, possuem intervalos de variacdo
muito diferentes, os pesos ligados a estas unidades devem ser atualizados de maneira equalizada.
Este processo de adaptacdo dindmica dos intervalos pode ser muito demorado do ponto de vista
computacional quando h4 uma varia¢do grande nos intervalos de valores das diferentes entradas

(JOOST & SCHIFFMAN, 1993).

O termo normalizagdo € usado para representar um processo onde um vetor
freqlientemente € dividido pela norma de um vetor. Outra defini¢cdo da literatura refere-se ao
rescalonamento através de um minimo ou média de um vetor, para produzir dados ou elementos
que permanec¢am entre o intervalo, por exemplo, de [0,1] ou [1, -1]. Este procedimento faz parte
de um estdgio denominado pré-processamento do conjunto de varidveis de entrada, neste caso, o
valor da variavel original e dado por xx e apds o estdgio passard a valer X, . O conjunto de dados

de saida da rede, @, , também sdo submetidos ao estdgio de pds-processamento para converte-los

a forma numérica requerida, ay (Figura 3.15).

Xk Xy @, i
Dados de Pré Fos Dados de
entrada Pt oces satt ento RMA processatmento aaida

Figura 3.15 - Estdgios de Pré e Pos-processamento de Rede Neural
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Nas aplicacdes praticas a escolha do estdgio de pré-processamento tem um efeito
significativo sobre a performance da generalizacdo e também pode oferecer, geralmente, grandes

melhoramentos no desempenho do sistema de reconhecimento padrdao (BISHOP, 1995).

A solu¢do desse problema € aplicar a normaliza¢do, que consiste basicamente, em
transformar linearmente os pares padrdes. Apds o treinamento, os resultados calculados pela rede

passam por um processo de reversdo da normalizacdo para os valores reais.

Dentre os varios procedimentos de normalizacdo requeridos pelas fungdes de ativacdo
ndo lineares, como exemplos, aplicando a Equagdo (3.24) os valores normalizados estardo no

intervalo de [0,1] ou [1-1].

(x - xmin,exp )(x'méx _x'min )

X - X

max,exp min,exp

+x' . (3.24)

nun

X=

onde
x = € o valor da variavel;
X = é o valor da varidvel normalizado;

Xmax,exp = € 0 valor mdximo da varidvel;
Xminexp = € 0 valor minimo da varidvel;
’ 4 pa .-, N
X’max = € 0 valor maximo da varidvel normalizada e

X’ mim = € 0 valor minimo da variavel normalizada.

E importante relembrar que a normalizacio imposta aos dados é um processo reversivel.
3.8.7.5 - INICIALIZACAO DOS PESOS

A inicializacdo dos pesos de uma rede neural € um dos fatores relevantes com vista ao
melhor ajuste dos pesos sindpticos e limiares decorrentes do treinamento por retro-propagacio do
erro. Uma escolha inicial errada dos parametros livres pode levar a rede a um fendmeno
conhecido como saturacdo prematura (premature saturation) (LEE et al. 1991). Este fendmeno

refere-se a um determinado procedimento que ocorre durante o treinamento a rede, em que o erro
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médio quadritico permanece quase constante por alguns periodos de tempo durante o processo de
aprendizagem da rede, com isso, mascarando a existéncia do erro minimo. Neste caso, o processo
de aprendizagem pode ser interrompido impedindo a busca do provédvel erro minimo da funcio

fazendo com que a convergéncia ocorra prematuramente. (Figuras 3.16 e 3.17).

oo
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Figura 3.16 — Superficie de Erro — Minimo Local
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Figura 3.17 — Superficie de Erro — Minimo Global
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Melhoramentos nos algoritmos de treinamento e topologia 6tima da rede, apesar de
serem uma boa estratégia de acertos voltada a inicializacio dos pesos, ndo garantem boa
convergéncia da rede se os pesos forem mal inicializados. Um dos procedimento de obtencdo de
resultados mais répidos e precisos pode ser realizado quando o ponto de partida do processo de

otimizacao estiver o mais préximo da solu¢do 6tima.

Uma regra muito utilizada baseia-se em inicializar uma rede com pesos aleatérios
numericamente pequenos. A motivacdo para este procedimento € que valores absolutos muito
grandes de pesos originam nds escondidos a serem altamente ativos ou inativos para toda a
amostra de treinamento e, entdo, indiferentes para o processo de treinamento. Outro processo
recomendado de inicializagdo nao-aleatodria € linearizar a rede, e entdo calcular os pesos iniciais
por meio de regressdo linear. Esta estratégia torna-se vantajosa se o problema for mais ou menos
linear, entdo, a maior parte do treinamento € feita antes do ajustamento iterativo dos pesos a ser

iniciado (LEONDES, 1998).
3.8.7.6 - CRITERIOS DE PARADA

O processo de minimiza¢do da funcdo custo, em geral, ndo tem convergéncia garantida e
nao possui um critério de parada bem definido. Um critério de parada ndo recomendavel, por ndo
levar em conta o estado do processo iterativo de treinamento, é interromper o treinamento apds

um nimero fixo (definido previamente) de iteragcdes (NUNES, 1998).

Um dos critérios de parada geralmente atribuidos a convergéncia da rede, é o de
interromper o processo iterativo do treinamento, limitado por uma quantidade ou nimero de

iteracdes pré-definidos. HAYKIN (1994), observou outros critérios:

- E considerado que o algoritmo de retro-propagacdo convergiu quando a norma
Euclidiana da estimativa do vetor gradiente atingiu um valor suficientemente

pequeno;
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- E considerado que o algoritmo de retro-propagacio convergiu quando a variacdo de
erro quadratico de uma época (ou passo) para outra, atingiu um valor

suficientemente pequeno;

- E considerado que o algoritmo de retro-propagacdo convergiu quando o erro
quadrético médio atingir um valor consideravelmente pequeno, ou seja, Ened(x) < &,

em que € € um valor suficientemente pequeno.

E importante observar que se for considerado como critério de parada, o valor minimo
para a fung@o custo, torna-se dificil garantir a convergéncia do algoritmo ao valor desejado, ou

seja, uma hipétese € que o valor € desejado pode ser menor que o valor minimo da fungao.

Atualmente existe uma grande quantidade de pesquisadores procurando fung¢des de erro
(custo) alternativas, com o objetivo de melhorar as caracteristicas de convergéncia dos
perceptrons de multiplas camadas. Uma abordagem possivel é adotar um funcional de erro que

aumente a capacidade da rede escapar de minimos locais.
3.8.8- VALIDACAO CRUZADA

Quando treinamos uma RNA, geralmente desejamos obter uma rede com a melhor
capacidade de generalizacdo possivel, ou seja, a maior capacidade de responder corretamente a
dados que ndo foram utilizados no processo de treinamento. As arquiteturas convencionais,
totalmente interconectadas, como o MLP, estdo sujeitas a sofrerem um sobre-treinamento
(overtraining): quando a rede parece estar representando o problema cada vez melhor, ou seja, o
erro do conjunto de treinamento continua diminuindo, em algum ponto deste processo a

capacidade de responder a um novo conjunto de dados piora (PRECHELT, 1997).

A validagdo cruzada ou cross validation € uma técnica usada para auxiliar a
determinagdo dos valores 6timos de alguns parametros livres, que ndo possuem regras para
determind-lo e que sdo usados em RMC e no algoritmo BP. Esses procedimentos indicam a
ocorréncia do treinamento executado de forma excessiva, como também, a interrup¢do do
treinamento antes de encontrar o valor minimo do erro (BARP, 1999).
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3.8.9 - GENERALIZACAO

A capacidade de generalizagcdo se refere a habilidade da rede neural fornecer um valor
de saida que seja aceitdvel, segundo algum critério, quando um conjunto de dados ndo utilizados
durante o treinamento lhe for apresentado. Esse fato estd relacionado com os fatos anteriores,
pois a capacidade de generalizagdo depende da estimativa dos pardmetros da rede (pesos) e do
nimero de neurdnios utilizados (SJOBERG, 1995). Para um nimero de neurdnios 6timo, o nivel
de generalizacdo também € 6timo. Contudo, se a rede é subdimensionada para o problema, entiao
ela ndo generalizard bem e se a rede € superdimensionada, a capacidade de generalizacdo serd
também afetada por haver um excesso de parametros na rede. Todavia, é possivel melhorar a
generalizacdo parando o processo de minimiza¢do antes que o minimo seja atingido (no caso de
uma rede com nimero de neurdnios fixos). Buscar o minimo, nesse caso corresponde também a
aumentar a varidncia do modelo. O nimero de amostras utilizadas para treinamento também
influencia a capacidade de generalizacdo. Em geral, um nimero maior de amostras tende a

aumentar essa capacidade, desde que o problema abordado seja estatico.

SJOBERG (1995), comenta que o uso excessivo dessa técnica pode levar a uma
conclusio viciada sobre a capacidade de generalizacdo da rede, uma vez que o uso repetido do

conjunto de dados para teste da rede eqiiivaleria a incorpora-lo no conjunto de treinamento.

Redes do tipo MLP sao conhecidas por representarem um modelo estacionario, o qual é
caracterizado por equacdes que ndo possuem memoria, significando que a sua saida é funcio
apenas da entrada corrente e ndo de valores passados. Contudo, o problema de séries temporais
requer o uso de valores passados da série. Para isso, € necessario utilizar um modelo dindmico de

rede.
3.9 - REDES NEURAIS ARTIFICIAIS APLICADAS A PREVISAO

As aplicagdes da técnica de redes neurais artificiais (RNA’s) para previsdo tém sido
campo de intensa pesquisa na dltima década. As comparagdes dos resultados das previsdes dos
modelos de RNA’s e por técnicas tradicionais baseadas em modelos de séries temporais do tipo

Box e Jenkins também tém sido objeto de investigacdo (TANG et al., 1991 e HILL et al., 1996).
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Nesses trabalhos justifica-se a aplicacdo das RNA’s a partir do reconhecimento de algumas
limitacdes das técnicas estatisticas de modelagem de séries temporais por nio incorporarem
relacdes nao-lineares entre as varidveis, o que deteriora a qualidade dos resultados da previsdao na
presenca de processos ndo-lineares, tdo comuns em Recursos Hidricos. Um segundo aspecto
refere-se a presenga de outliers, os quais podem originar estimadores viciados dos parametros dos
modelos. Um terceiro aspecto refere-se a etapa da prépria definicdo do modelo e ainda a
estimagdo dos seus parametros, nas quais a intera¢do humana e a avaliac@o estardo sujeitas a uma
certa parcela de subjetividade. Uma boa parte dessas limitagdes ndo sdo encontradas nos modelos

de RNA’s.

As conclusdes dos estudos comparativos revelam superioridade da técnica de previsao

por RNA’s devido as observagdes seguintes (HILL et al, 1996):

a) O modelo de RNA’s apresenta melhores resultados que os modelos de séries
temporais na previsao de varidveis presentes em processos com forte ndo-linearidade

e descontinuidade;

b) O modelo de RNA’s consegue melhores previsdes do que os modelos de séries

temporais em séries de menor extensao de dados observados;

¢) A varidncia dos erros de previsdo do modelo de RNA’s foi sistematicamente menor

que aquela dos modelos de séries temporais.

Diversos autores t€ém mostrado a viabilidade de utilizar RNA’s para previsdo de séries
temporais (CHAKRABORTY et al., 1992; TANG et al, 1991). SHARDA e PATIL (1990)
mostram que a performance das redes neurais é comparavel a obtida com o método de Box &

Jenkins.
O desempenho das redes neurais € afetado por vdrios fatores, tais como a topologia das

redes, os parametros de treinamento e a natureza das séries temporais. TANG e FISHWICK

(1991), demonstram que existe uma arquitetura de unidades escondidas 6tima para cada diferente
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tipo de série temporal. Conclui-se neste trabalho que o modelo de RNA sem padronizac¢do das

séries produz previsdes de menor erro que os modelos do tipo SARIMA.

ZHANG et al. (1994) desenvolveram um modelo de redes neurais artificiais para a
previsdo de demanda de 4gua. Neste trabalho uma aproximacao baseada no modelo de RNA’s é
proposta para a previsdo de demanda didria de dgua. A aproximacdo por RNA’s é comparada
com alguns modelos convencionais e os resultados mostraram que esta técnica é mais confidvel e

mais eficiente.

Em esséncia a maioria dos modelos de previsdo de demanda a curto prazo publicados
tem tratado demandas didrias de d4gua com séries temporais estocdsticas e descrevem a relacio
entre a demanda didria e as varidveis de entrada do modelo através do uso de expressdes lineares.
Porém muitas pesquisas mostraram que as relagdes sdo geralmente ndo lineares, sendo assim

esses modelos ja ndo sdo adequados.

As entradas do modelo de redes neurais para o problema de previsdo de demanda, sdo
varidveis que causam flutuacdo na demanda didria de 4gua. De acordo com ZHANG et al.(1992)
e YAMADA et al. (1992) as principais varidveis s@o: dltimo dia de abastecimento, temperatura
didria, tempo, precipitacdo e caracteristicas do dia. As varidveis tempo e precipitacdo foram
tratadas como varidveis discretas, isto €, tempo foi classificado como ensolarado, nublado e
chuvoso, e a precipitacdo foi classificada em trés intervalos, [0mm/dia, 1mm/dia), [Imm/dia,
Smm/dia) e [Smm/dia, ). A varidvel caracteristica do dia foi dividida em dia ttil e Domingo

(inclusive feriado nacional). A funcdo de ativacdo usada foi a sigmoidal.

Com o estudo do modelo de redes neurais, as demandas didrias de dgua de abril de 1990
a marco de 1991 foram previstas e comparadas com os registros. O erro relativo foi menor que
5% durante 339 dias do ano, maior que 10% para cinco dias, que sdo um feriado especial, o dia
de ano novo e trés dias de tufoes. Em geral, as previsdes feitas pelo modelo de redes neurais estao

em excelente aderéncia com os registros.

ABELEM et al. (1995) apresentam um estudo do processo de modelagem das RNA’s
para a previsdo de séries temporais, em fungdo de trés fatores determinantes de desempenho,
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convergéncia, generalizacdo e escalabilidade, e conclui que a modelagem das RNA’s mostra-se
como um fator crucial para o sucesso nas aplicagdes. A falta de um maior conhecimento das
complexas inter-relacdes entre os diversos parametros que influenciam o desempenho da rede,
faz com que este sucesso seja muito dependente da experimentacdo prética e da experiéncia do

projetista.

No que concerne a modelagem de séries hidroldgicas, as aplicagcdes mais recentes estao
relacionadas com a previsdo de demanda de regras da l6gica Fuzzy (MUSTER et al., 1994),
modelagem estocéstica de precipitagdes (BARDOSSY, et al.,, 1993), operacdo otimizada de
reservatorios (WEIJUN e JING, 1994) e modelagem da condutividade hidrdulica em aqiiiferos
(RANJITHAN et al., 1993).

FERNANDES (1995), realizou um estudo aplicando a técnica de redes neurais
artificiais, mais especificamente o modelo perceptron multicamadas com aprendizado por retro-

propagacdo de erros, a previsdo de valores futuros de séries temporais.

O estudo foi executado através de previsdes a partir de uma determinada arquitetura da
rede neural, a qual foi construida com base na andlise estatistica da série, para trés séries reais. Os
resultados obtidos com as RNA’s foram comparados aos progndsticos realizados pelo método
econométrico que apresenta os melhores resultados para o problema da previsao de séries

temporais.

Este trabalho comprovou com seguranca que as RNA’s sdo ferramentas poderosas para a
realizacdo de previsdo de séries temporais, capazes de realizar progndsticos com o mesmo nivel
de precisdo ou até maior que um dos métodos estatisticos mais respeitados, embora nao possam

oferecer consideracdes estatisticas sobre a série devido a sua natureza.

JAIN e ORMSBEE (1995) separaram os modelos de previsao de demanda que sdo
desenvolvidos usando métodos estatisticos e a tecnologia de redes neurais. Em cada caso os
resultados dos modelos sdo desenvolvidos usando cinco anos de dados didrios (1982-1986) de

Lexington, Kentucky e entdo testados usando séries de demandas anuais e didrias.
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Historicamente, a maioria dos trabalhos de previsdo de demanda tem focalizado o
desenvolvimento de previsdo a longo prazo. Com a reorientacdo e énfase nos programas de
controle para sistemas de distribuicdo de dgua, houve a necessidade da previsdo de demanda a
curto prazo. A maioria das tentativas de modelos de demanda a curto prazo tem se concentrado
no uso de métodos estatisticos, isto €, andlise de regressdo ou andlise de séries temporais.
Enquanto geralmente esses métodos produzem performance adequada na modelagem ciclica das
varidveis observadas em uma série tipica de demanda de dgua, eles requerem a selecdo a priori da
estrutura do modelo subjacente e ndo sdo geralmente adaptdveis as mudangas nas realizagdes das
demandas futuras. Em estudos recentes a tecnologia de redes neurais tem sido proposta como
uma metodologia alternativa para o uso na previsdo da demanda, as quais evitam estas

deficiéncias (JAIN e ORMSBEE, 1995).

As RNA’s tém tido grande destaque na previsdo de séries temporais por sua habilidade
de aprendizado e capacidade de generalizacdo, associagdo e busca paralela. Estas qualidades as
tornam capazes de identificar e assimilar as caracteristicas mais marcantes das séries, tais como
sazonalidade, periodicidade, tendéncias, entre outras, na maioria das vezes camufladas por
ruidos, sem necessitar do laboriosos passo da formulagdo tedrica, imprescindivel para os
procedimentos estatisticos (REFENES, 1992; KINGDON, 1993; ZUBULUM(a), 1995 e
ZUBULUM(b), 1995).

SARMENTO (1996) Fez inicialmente uma sucinta classificacao das redes de neurdnios
artificiais no dmbito da teoria geral dos sistemas. Em seguida foi apresentada a formulacdo
matemadtica bdsica da categoria denominadas redes cibernéticas, sob a ética da otimizacdo dos
pardmetros. Algoritmos de otimizagdo local e global e sua eficiéncia para a finalidade
considerada sao também comentados bem como aspectos relacionados com a defini¢do da

arquitetura das redes em funcdo da natureza do problema a ser modelado.

Uma das aplicagdes realizada consiste na reproducao através de uma RNA da relagdo
chuva-vazdo para uma bacia localizada na regido semi-drida do Nordeste brasileiro onde a
modelagem desse fendmeno de transformacdo se torna bastante complexa entre outras razdes em

funcdo do cardter convectivo dominante nas precipitagdes da regido.
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Na seguinte aplicagdo € investigada a habilidade das redes de perceptrons para a
previsdo de vazdes médias didrias na bacia do rio Leine, localizada na regido central da

Alemanha.

Sarmento concluiu que em ambas as aplicacdes o algoritmo de propagagdo regressiva
dos erros utilizado apresentou resultados satisfatérios, confirmando a superioridade do modelo

RNA’s.

As aplicagdes da técnica de RNA’s no setor de recursos hidricos té€m sido feita através
de diversos trabalhos para a previsao de vazdes fluviais. Uma comparagdo entre as previsdes por
RNA e por modelos de séries temporais para postos de vazdes médias mensais afluentes a
diversos reservatorios do sistema hidroelétrico brasileiro é encontrada em BALLINI et al. (1997);
onde as séries de vazdes utilizadas tem sazonalidade definida. Neste caso existem basicamente
duas formas de abordar o problema de previsao usando modelos de Box & Jenkins. Na primeira a
sazonalidade € assumida deterministica e a série original € transformada em uma série
padronizada removendo-se a média e o desvio-padrao sazonal; sé entdo se ajusta um modelo
ARMA (p,q) a série padronizada. Na Segunda supde-se que a sazonalidade € estocdstica e um

modelo do tipo SARIMA (p,q) (P,D,Q)s € ajustado diretamente aos modelos originais.

BARP (1999) investigou a utilizacio de modelos deterministico de simulagdo
hidrolégica do tipo chuva-vazdo. Foram testados dois modelos deterministico do tipo chuva-
vazdo, ambos com processo de otimiza¢do dos parametros na forma irrestrita e ndo-linear: SMAP
(Soil Moisture Accoreting Procedure) — com aplicacao de um método de otimiza¢do de primeira
ordem; e outro modelo utilizando a técnica de Redes Neurais Artificiais, com método de

otimizacdo de segunda ordem.

Assim como diversos autores em ambito internacionais (ex: HSU et al. 1995) ou
nacional como BARP e BARBOSA (1999) e o ja citado SARMENTO (1996), BARP (1999)

concluiu pela superioridade dos resultados de previsdo do modelo de RNA’s.
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HIPPERT et al. (2001) trazem a comunidade cientifica um estudo que tem como
objetivo. examinar criticamente, artigos publicados entre 1991 e 1999 que utilizam RNA’s na

previsdo de carga elétrica a curto prazo.

A previsdo de carga elétrica é uma tarefa dificil, primeiro porque a série dados é
complexa e exibe vdrios niveis de sazonalidade: a estimativa da carga em uma dada hora nio
depende somente da carga da hora anterior, mas da carga da mesma hora de dias anteriores. Por
isso as varidveis dependentes sdo consideradas importantes, especialmente as varidveis
relacionadas ao tempo. E relativamente facil adquirir uma previsdo com aproximadamente 10 %
de erro absoluto, porém os custos do erro sdo tdao altos, que as pesquisas poderiam ajudar
reduzindo isto a alguns pontos percentuais. Uma estimativa freqiientemente citada em BUNN e
FARMER (1985), sugere que um aumento de 1% no erro previsto implica em 10 milhdes de

délares de aumento nos custos operacionais por ano.

A maioria dos modelos de previsdao e métodos tem sido usados com relativo grau de
sucesso na previsdo de carga elétrica. Eles podem ser classificados como modelos de séries
temporais (univariados), nos quais a carga ¢ modelada em funcdo de valores observados no
passado e modelos causais, nos quais a carga é modelada como fung¢do de alguns fatores

dependentes, especialmente do tempo e varidveis sociais.

Nos udltimos tempos, muitas pesquisas tem sido realizadas na aplica¢do de técnicas de
inteligéncia artificial em problemas de previsdo de carga. Sistemas especialistas tém sido
experimentados e comparados com métodos tradicionais. Légica Fuzzy e modelos Fuzzy-neural
também tem sido experimentados. Porém, os modelos que recebem a maior parte a aten¢do sao

indubitavelmente as redes neurais artificiais.

Os primeiros relatdrios sobre problemas de previsdo de carga foram publicados no final
da década 80 e no ano de 1990 (CZERNICHOW et al., 1996 citado por HIPPERT et al. , 2001).

Desde entdo o nimero de publicacdes tem aumentado.

A maioria dos trabalhos propde perceptron de multicamadas, que podem ser

classificados em dois grupos, de acordo com o niimero de neurdnios de saida. No primeiro grupo
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estdo os que tem somente uma saida, usados para prever carga da préxima hora, carga de pico do
préoximo dia ou carga total do préximo dia. No segundo grupo s@o 0s que tem sucessivos
neurdnios de saida para a previsdo de carga de hora em hora. Tipicamente eles tem 24 neur6nios
para previsdo de carga para as 24 horas do dia, sendo essa série hordria chamada de perfil de

carga.

Apesar de vdrios relatérios sobre a performance das RNA’s para a previsdo, alguns
pesquisadores desta drea apresentam algum ceticismo quanto as redes neurais. A revisdo
bibliogréfica feita por HIPPERT et al. (2001) contribuiu para esclarecer as razdes para esta
incredibilidade. Este trabalho apresentou dois fatores, os quais podem estar entre as razdes deste

ceticismo, sendo elas:

a) A maioria dos modelos propostos, especialmente os projetados para prever perfis de
carga, parecem ter um excesso de parametrizacdo. Muitos estavam baseados em um unico
modelo de previsdo multivariada, isto € eles consideram os perfis com vetores de 24 componentes
que deveriam ser previstos simultaneamente por uma tnica rede com 24 neurdnios de saida. Esta
aproximacdo conduziu ao uso de uma RNA muito grande, a qual teria centenas de parimetros a

serem calculados e poucos dados.

b) Os resultados da performance dos teste nessas RNA’s, tem sido aparentemente bons,
mas nem sempre convincentes, todos esses modelos foram testados com dados reais. Todavia em
muitos casos esses testes nao foram levados em consideragdo, porque os modelos ndo foram
comparados com padrdes de referéncia e as andlises dos erros nao fizeram o uso de avaliagdo

gréfica e ferramentas estatisticas.

Em resumo, a maioria dos trabalhos publicados para a previsdo de cargas apresentou

modelos aparentemente incompletos (HIPPERT et al., 2001).

A necessidade da modernizagdo do setor de saneamento, da reducdo das perdas no
sistema, da otimizacdo do uso da energia elétrica, de manter as pressdes na rede entre valores
méiximos e minimos, nos leva a investigagdo de modelos que possam produzir bons progndsticos

para a previsdo de demanda de dgua, a partir de uma série de dados, que muitas vezes apresentam
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falhas ou mesmo sdo de pequena extensao, dificuldades que podem ser superadas com o uso de

redes neurais artificiais.

Evidencia-se a necessidade de pesquisas adicionais sobre o desempenho das RNA’s
antes de definir conclusdes. E sabido também, que deveriam ser adotados padrdes mais rigorosos
nas experiéncias e na andlise dos resultados, de forma que a comunidade cientifica possa ter

resultados mais solidos.

Neste trabalho realizam-se previsdes univariada de demanda de dgua com discretiza¢do
hordria e didria e previsdo multivariada de &4gua com discretizacdo hordria. A previsdo
multivariada nos sistemas de abastecimentos urbanos, podem ser de extrema importancia, quando
hd falta de dados em alguns dos reservatérios do sistema. A correlacdo dos reservatdrios, na

previsdo multivariada pode ajudar a suprimir a falta desse dados.

Obtidos as previsdes, foram calculados com os dados de saida medidas estatisticas,
como o erro quadratico médio, o erro percentual médio, o erro absoluto médio e o erro percentual

maximo.

Os resultados obtidos com a técnica de RNA’s reforcam a pertinéncia da linha de

pesquisa e a oportunidade da investigagdo que se propde.
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4 - METODOLOGIA

Neste trabalho trés tipos de modelos foram estudados: o modelo de médias méveis e o
modelo auto-regressivo, que sdo baseados em séries temporais; e o modelo de redes neurais
artificiais que foi foco principal da pesquisa. Este dltimo sofreu algumas varia¢des nos seus dados
de entrada e saida. Os resultados das previsdes de todos os modelos foram comparados usando os

resultados das medidas estatisticas.

4.1 - ANALISE DOS DADOS COLETADOS

Os dados de entrada dos modelos propostos foram: demanda, referente a Alca Leste, e
temperatura, referente ao reservatério Aracd, localizado em outra Alca. O periodo de dados
obtido foi de 08/06/1998 a 13/07/1999, ndo havendo nesse periodo limita¢des no fornecimento de
dgua. Os arquivos possuem valores de temperatura e de demanda para as 24 horas do dia,
incluindo valores minimos, médios e mdximos. Os arquivos de entrada e de saida foram gerados
no aplicativo Bloco de Notas for Windows e salvos com extensdo “.dat”. Os dados de entrada dos

modelos propostos foram obtidos junto a SABESP.

Com a finalidade de estudar a relacdo existente entre as varidveis envolvidas na previsao
(demanda e temperatura), é que calculamos o coeficiente de correlagdo que indicou o grau de
intensidade da correlacdo entre as varidveis correlacionadas. Foi usado o coeficiente de

correlacdo de Pearson, que € dado por:

nY x;y; —(Ex XY y;) @
- x by -y 2]

74




Capitulo 1V

onde n € o nimero de observacoes.

4.2 - MODELO DE REDES NEURAIS

Os modelos de redes neurais artificiais vém sendo extensivamente aplicados aos
problemas de previsdo de séries temporais devido a sua capacidade de generalizacdo e habilidade
de aprendizado, tornando-se assim capazes de identificar e assimilar as caracteristicas das séries.
Em relacdo as técnicas de séries temporais do tipo Box-Jenkins, as RNA’s calibram com periodo
de tempo (observado) menor, alcancando resultados praticamente iguais (TANG, 1991). Outro
fator que nos leva a utilizacdo de RNA’s € o processo de calibragdo automdtica que vem suprir

uma defici€ncia de calibracdo dos parametros de outros modelos.

4.2.1 - ESTRUTURA DE RNA’s PARA PREVISAO DE CONSUMO DE AGUA
EM SISTEMAS URBANOS DE ABASTECIMENTO

Os neurdnios da camada de entrada sdo chamados de neurdnios sensoriais, responsaveis
pela recepcao dos sinais de entrada e sua propagacdo, sem qualquer modificagdo para a camada

seguinte da rede neural.

A camada intermedidria € composta por rn neurdnios, € a camada de saida € composta
por r neurdnios, ambos andlogos aos da Figura 4.1, porém a funcio de ativacdo nos neurdnios da

camada de saida € igual a funcdo identidade.

Nao existe regra definida para estabelecer o ndimero inicial de neur6nios a ser utilizado
por camada. Existem algumas indicacdes que auxiliam como primeira tentativa, dentre elas
aplicaremos a que indica para a camada de entrada (varidveis independentes) um nimero de
neurdnios igual ao niimero de varidveis de entrada. O nimero de neur6nios da camada escondida
deve ser o menor possivel, mas como primeira tentativa, treina-se a rede para um nimero bem
alto de neurdnios e verifica-se o comportamento do erro, se ele for muito alto, entdo se deve

diminuir até que o erro ndo se altere significativamente.
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Como os neurdnios, o nimero de camadas ndo possui regras estabelecidas e este valor
fica em aberto, neste estudo o treinamento serd feito para 3 camadas fixas. A fungdo de ativacdo

que serd utilizada € a tangente hiperbdlica do tipo log-sigmoidal.

O modelo de RNA’s serd simulado através do software MATLAB (Matrix Laboratory)
for Windows, que € um ambiente computacional técnico para visualizacdo e computagio
numérica de alta performance. O MATLAB integra andlise numérica, processamento de sinais e
grificos, em que o problema e as solugdes sdo expressos tal como sdo formulados

matematicamente, sem a programacao tradicional MATHWORKS, 1998).

—» v

> Yp

Figura 4.1 — Rede Neural Multicamadas

Onde:

n € o nimero de neurdnios da camada de entrada;
m é o nimero de neurdnios da camada intermediaria;

p € o nimero de pesos (pardmetros ajustdveis).
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4.2.2 - TREINAMENTO SUPERVISIONADO DA REDE NEURAL

Assumimos disponivel um conjunto de dados de entrada-saida (estimulo-resposta)
devidamente normalizados; tal como expresso na Equacdo (4.2), uma funcido objetivo a ser
minimizada, e uma fun¢do de ativagdo igual para todos os neurdnios e diferencidvel ao menos até
a segunda ordem, ambas fixas. Quanto a dimensdo da rede neural, o0 nimero de neur6nios na
camada intermedidria e o nimero de pesos (parametros wy) a serem ajustados tem que ser fixo, o
conjunto inicial de pesos é gerado aleatoriamente, com média O e distribuicdo uniforme em um

intervalo de [-0.1; 0.1].

(x ya)\1= 1 4.2)

Consideramos agora uma rede neural com uma camada intermedidria, conforme

apresentado na Figura 4.1. Esta possui as seguintes caracteristicas de processamento:

- Cada camada contém um determinado nimero de neur6nios do tipo percepton

(Figura 4.1), onde todos possuem a entrada adicional de polarizacdo xy = 1,

- O vetor de entrada de cada camada da rede neural € distribuido a todos 0s neurdnios

da mesma camada,

- As saidas de todos os neurdnios de uma camada formam o vetor de entrada para a

camada seguinte.

Dado um estado inicial wy (pesos), deve-se conduzir a rede neural para um estado final

. . - N s
wy , tal que, para um determinado conjunto de dados de entrada-saida (X, ya) 1=1, a saida y da
rede assuma valores os mais préoximos possiveis das saidas desejadas yq, I = 1,...,IV, quando na

entrada da rede s3o apresentados os correspondentes valores x;, I = 1,...,N.

Este problema pode ser reformulado como segue:
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Dado um estado inicial wy, conduzir a rede para um estado final wy tal que, para um

determinado conjunto de dados de entrada-saida, a funcao erro quadratico J(w) seja minimizada.

Mz

N
]
yl(W)_ydl ZE ydl Jz (4.3)
=1

l\)l\

J(w)=Y

=1

O algoritmo de otimizac¢do usado neste trabalho € o gradiente conjugado escalonado, um
método de segunda ordem, proposto por MOLLER (1993), o qual € considerado bastante

eficiente na aplicagc@o da técnica de redes neurais.

O algoritmo aplicado nesta pesquisa € descrito abaixo (MOLLER, 1993; BISHOP, 1997
e SILVA, 1998):

1. Escolha um vetor de parametros inicial 6y e escalares 0 < o < 10%e Ay =0;
2. Faga : o conjunto de Py =rg = - Vf(xy); k = 0; sucesso = 1 — verdadeiro;
3. Se sucesso = 1, entdo calcule a informacdo da Segunda ordem:

\Y% e\
Gk:£; S = f(xk—i_ck;i];) (f(xk))—l-..kdk,' 6/{ =PkT.Sk,'

4. Se 6<0, entdo faca a matriz Hessiana definida positiva:

z%z{zk—wi—k} 5, =6+ =2 ]’ Ac=AY;

k

5. Calcule o tamanho do passo (taxa de ajuste):

T . — .
U, =P, .r,; a, =—,

6. Calcule o parametro de comparacao:
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=26k[f(xk )_f(xk +'}/k'dk)],

A, ;
I

7. Se Ax =0 (o erro pode ser reduzido), entdo atualize o vetor de pesos:
Xpp =X Y dys Fovr = _Vf(ka );
8. Se (k mod P) = 0, entdo reinicialize o algoritmo;

P

kel = Teas

sendo, defina uma nova dire¢do conjugada de busca:

[ =,

r ” -7, T

k+1 k+1°"k

Bkz ) Pk+I=rk+I+ﬁk’Pk’
My

9. Se Vi 20,75, entdao reduza o parametro
A =054, ;

10. Se Vi £0,25, entdo aumente o parametro
A, =40,

sendo, uma reducdo no erro nao € possivel:
sucesso = 0 (falso);

11. Se rr+1 > € em que € —0, entdo faca:
k=k+1; retorne ao passo 3;

sendo, o procedimento de ajuste chegou ao fim xx+; € o ponto de minimo.

Notagdo: € = erro pré-estabelecido ou tolerancia; ¥ = € um escalar que indica o

comprimento do passo; B = coeficiente momentum; x = é um vetor de pardmetros; A = coeficiente
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de escalonamento ou parametros de ajuste; P = matriz de dados de entrada; d = € a direcdo de

busca e f =€ a superficie de erro de um problema de aproximagao.

Em SANTOS e ROMERO (1994), descrevem-se os principais procedimentos de
programacdo existentes para a implementa¢do das RNA’s e MOLLER (1993), CASTRO e VON
ZUBEM (1998) definem o algoritmo de treinamento otimizado para o caso do modelo neural

proposto, Algoritmo do Gradiente Conjugado Escalonado (GCE).

4.2.3 - PROCESSAMENTO DOS DADOS DE ENTRADA

A metodologia de processamento adotada foi primeiramente a normalizacdo (pré-
processamento) dos dados de entrada para o treinamento e o teste da RNA, posteriormente os

resultados calculados sdo desnormalizados (pés-processamento).

Os valores de N (nimero total de padrdes ou exemplos, contidos no conjunto de
treinamento) sdo varidveis de acordo com o periodo de dados disponiveis. As séries de entrada e
saida identificadas foram classificadas como atributos com valores reais por se tratarem de
variaveis de vazdo e temperatura. Nesse caso, os dados foram normalizados de acordo com o

operador que os mapearam no intervalo de [0,1] (Figura 4.2).

INPLT [0,1] [0.1] OUTRLT

Preé-processamento BAA » Pdr-praczssgmienio | g

Figura 4.2 — Uso de Pré-processamento e Pés-processamento dos Dados em Conjunto com o

Mapeamento das RNA’s.
4.2.4 - FUNCAO OBJETIVO

A funcdo objetivo usada em todas as simulacdes foi a minimiza¢do do erro quadratico
médio (EQM). O erro quadréitico médio, adotado na funcdo objetivo, tem um aspecto importante

para a modelagem das previsdes de demanda de 4gua. Ele penaliza os desvios entre série
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observada e prevista com mesma intensidade (quadrdtica) em qualquer hora do dia. Neste
sentido, os desvios nas horas de pico da demanda niao sdo considerados no modelo como mais
importantes do que nas horas fora de pico. Ou seja, o0 modelo visa garantir proximidade entre
volume didrio previsto e volume didrio observado, para a calibracdo dos parametros. Este aspecto
¢ de fato o mais importante de ser incorporado no modelo, uma vez que os sistemas de
abastecimento de dgua trabalham com reservatdrios, os quais podem prover suprimento de dgua e
assim corrigir os pequenos erros de previsdo que ocorrem ao longo das horas do dia, porém

garantindo proximidade entre volume total didrio previsto e observado.

Tal potencial serd tanto maior quanto for a capacidade do reservatdrio relativamente a
demanda que ele atende. Ou seja, quanto maior o volume armazenado relativamente a demanda
média didria, menos importante é a coincidéncia entre picos entre a série observada com a série
prevista pelo modelo. Nao obstante, o volume didrio consumido deve coincidir tanto quanto
possivel na série de valores previstos pelo modelo e na série de valores observados. Assim, o erro
quadratico médio, adotado com critério de minimizagao, entre a série prevista e a série observada
no modelo de RNA’s serd tanto mais adequado quanto maior o valor do parametro ¢, apresentado
adiante, o qual representa a percentagem da demanda didria que o volume util do reservatério

consegue atender.

O parametro o e o coeficiente de variacdo sao indicadores da flexibilidade operacional
do sistema (FRANCATO, 2002).
Viitil

o= x 100 % 4.4)
Demanda Média Didria x 24 Horas

Coef Variagcdo = Desv. Padrao x 100 % 4.5)
Dem. Média

81



Capitulo 1V

A Tabela 4.1 mostra o valor de & para os reservatérios da Alga Leste.

Tabela 4.1 — Estatistica da Demanda Associada a Cada Reservatorio

Reservatérios ~ Dem. Média  Desv. Padrdo  Coef. Variacio Volume Util o
(m’/s) (m’/s) (m’)

Jagana 0.666 0.177 26.54 % 7825 13.60 %
Edu Chaves 0.835 0.101 12.10 % 23103 32.03%
Gopoiiva 2.213 0.278 12.55 % 48858 25.55 %
Penha 0.422 0.116 27.61 % 15865 43.51 %
Cangaiba 0.524 0.163 31.15 % 3678 8.12 %
Jd Popular 0.307 0.099 32.22 % 8825 33.27 %
Erm. Matarazzo 0.682 0.136 19.99 % 24580 41.71 %

Fonte: Francato, 2002

4.2.5-FUNCAO DE ATIVACAO

A funcgdo de ativagdo utilizada € a tangente hiperbdlica do tipo sigmoidal sendo a mesma
para todos os neurdnios da camada intermedidria, € na camada de saida a funcdo € a identidade.
Estas fungdes foram utilizadas em todas as simulagdes. A funcdo tangente hiperbdlica foi

escolhida com base na literatura devido a sua comprovada eficiéncia.
4.2.6 - ALGORITMO DE OTIMIZACAO

O algoritmo de otimizacdo foi o gradiente conjugado escalonado (GCE). Este é um
método de segunda ordem, desenvolvido por Moller (1993). Tal algoritmo foi utilizado por VON
ZUBEN (1996) em um programa computacional de treinamento em RNA’s na linguagem
MATLAB, denominado moller.m. Este algoritmo foi modificado, com o objetivo de atender as
necessidades do estudo de previsdo de demanda. Baseado no trabalho de Barp (1999), criaram-se

novas rotinas para composi¢ao dos modelos.

Como o treinamento da rede é realizado por um algoritmo de segunda ordem (o
algoritmo calcula o gradiente e a matriz hessiana), ela deve ser submetida a uma reinicializagcdo a

cada treinamento referente a cada iteracao.
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4.2.7 - INICIALIZACAO DOS PESOS

A inicializacdo dos pesos € feita por geracdo aleatdria, com distribui¢do uniforme entre

[-0.1;0.1].
4.2.8 - ESTRATIFICACAO DOS DADOS AMOSTRAIS

A amostra de dados de vazdes de consumo (demanda) observadas foram estratificadas
em um conjunto de dados para o treinamento e outro conjunto para teste, objetivando uma
avaliacdo sistemdtica do desempenho das redes. A série de vazdes e temperaturas seria pequena
para proceder uma divisdo em trés conjuntos, treinamento , valida¢do e teste. Quanto ao
particionamento dos dados para distribui¢ao em cada conjunto, decidiu-se que o conjunto de teste

representasse 40 % do conjunto de dados para treinamento.
4.2.9 - CRITERIO DE PARADA

Como critério de parada para o treinamento, optou-se por aplicar um limite no nimero
de épocas (iteracoes). O limite estabelecido foi verificado pelo valor minimo do erro da fungdo

objetivo.
4.3 -PROGRAMACAO
Os passos a seguir indicam a metodologia de processamento adotada.

Passo 1 — Normalizagdo (pré-processamento) dos dados de entrada para treinamento e

teste da RNA.

Foi desenvolvida uma metodologia de cdlculo para treinamento e teste da RNA, na qual
procurou-se inicialmente pré-processar os dados de entrada da rede, o programa que realiza a

normalizacdo desses dados chama-se “normatestel.m” (anexo B).

Passo 2 — Treinamento da RNA.
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O treinamento serd realizado através do programa “moller.m” (anexo C). Considerando
cada caso simulado o programa calcula as vazdes, o erro quadritico entre vazdes observadas e
calculadas, bem como o desempenho da rede. As vazdes treinadas encontram-se normalizadas e

deverdo passar por pds-processamento para retornarem aos seus valores reais.

Passo 3 — Verificagdo do desempenho da RNA.

A verificagdo do desempenho da rede € realizada através do programa “festarnl.m”
(anexo D), que utiliza os pesos obtidos apds o treinamento da rede neural. Gera os arquivos de

saida desnomalizados.

Passo 4 — Teste da RNA

A verificacdo do desempenho da rede para os dados de teste € realizada pelo programa

“testarn.m” (anexo D). Gera arquivos de saida desnormalizados.

Passo 5 — Montagem das tabelas e grificos com os resultados finais para treinamento e

teste da RNA.

Passo 6 — Analise estatistica dos resultados, calculo do Erro Quadratico Médio (EQM);
Erro Absoluto Médio (EAM); Erro Percentual Médio (EPM) e Erro Percentual Maximo (EPmax),

e comparacdo dos modelos. O calculo do erro € executado pelo programa “calerro.m”.

A Figura 4.3 mostra a ordem de utilizacdo dos programas.

84



Capitulo 1V

[ DADOS DE ENTRADA }

4

[ normateste.m ]

[ ]

/
4/<>

processa.m

[testarnl.m J{ testarn.m J

Figura 4.3 — Fluxograma de Utilizacdo dos Programas

4.4 - MODELOS DE PREVISAO BASEADOS EM SERIES TEMPORAIS

A previsdo de séries temporais, atualmente um campo de pesquisa bem claro e definido
dentro da estatistica, desenvolveu-se rapidamente a partir da década de 70. Sem divida alguma

foi a partir dos trabalhos de Box & Jenkins (1976) que despertou o interesse dos estatisticos.

Uma série temporal é um conjunto de dados numéricos espagados no tempo. Sdo dados
observados ou medidos na saida de um sistema, sendo dependentes do tempo (hora, dia, més,
ano, etc.), estes dados fornecem informagdes para a previsdo, parte-se da premissa que pode-se

prever o futuro a partir de dados passados.

Os componentes de uma série temporal sdo as tendéncias, sazonalidades, atividades

ciclicas e variacodes aleatorias. A tendéncia ocorre quando a série apresenta um padriao de subida
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ou descida que persiste no tempo; as atividades ciclicas sdo variacOes alternadas de subida e
descida da série no tempo; a sazonalidade é um padrdo repetitivo do crescimento ou
decrescimento de demanda, em periodos bem definidos e as varia¢des aleatorias sao flutuagdes

irregulares que ndo seguem a nenhum padrdo deterministico.

Existe uma grande classe de fendmenos (fisicos, econdmicos, etc..) cujo processo
observacional e a conseqiiente quantificacdo numérica, produz uma seqiiéncia de dados
distribuidos no tempo. A esta seqiiéncia de dados ordenados segundo o pardmetro tempo,

denominamos série temporal.

A forma mais simples de conceituar uma série temporal, denotada por Z;, onde ¢ = 1,
2,...,1n, € de interpretar Z; como sendo um conjunto de observagdes de uma varidvel aleatdria
indexada no tempo, denotada por { Z;, t € 9.}, onde N, representa o conjunto de nimeros reais
positivos. Em geral, as observacdes vizinhas sdo dependentes entre si € o estudo de uma série

temporal consiste em analisar € modelar esta dependéncia.

4.4.1 - ANALISE DE SERIES TEMPORAIS

O objetivo da andlise de série temporal é sumarizar as propriedades estatisticas e
caracterizar seu comportamento, identificando ou sugerindo um modelo adequado. Ha
basicamente dois enfoques usados nesta andlise. No primeiro, a andlise é feita no dominio do
tempo, isto €, o interesse reside na magnitude de eventos que ocorram em determinado instante e
na relacdo entre as observacdes em diferentes instantes de tempo. A ferramenta utilizada € a

funcdo de autocorrelacio e a andlise é baseada em um modelo paramétrico.

No segundo, a andlise é realizada no dominio da freqii€ncia, isto &, o interesse estd na
freqliéncia com que certos eventos ocorrem em determinado periodo de tempo. A ferramenta
utilizada € o espectro e a andlise € baseada em modelos nao-paramétricos (PEREIRA et al., citado

por BALLINI, 2000).

As duas formas de andlise ndo sdo alternativas, mas complementares, mostrando cada

uma diferentes aspectos da natureza da série temporal. Entretanto, pode-se dizer que a andlise no
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dominio da freqii€ncia € conveniente na procura de caracteristicas deterministicas da série

temporal, enquanto a do dominio do tempo € usada na andlise de processos nao deterministicos.

As séries temporais se desenvolvem no tempo, sujeitas as variacdes que podem ser
descritas por leis probabilisticas. Esse tipo de sistema é objeto da teoria dos processos
estocdsticos, ou seja, 0 mecanismo gerador é uma série temporal, considerado como um processo

estocastico.

A andlise cldssica de séries temporais trata, basicamente, da decomposi¢ao da série em
quatro componentes: tendéncia, sazonal, ciclica e aleatéria. As séries de vazdes apresentam um

comportamento periddico, ou seja, sdo séries sazonais como ilustra a Figura 4.4.

De forma geral, uma série temporal, com ndo estacionariedade sazonal pode ser

representada por dois componentes, um sazonal s; e outro estaciondrio Z; , ou seja, a vazao X;

pode ser escrita como:

. L. L. on 2
onde a; é um componente aleatério, com média zero e variancia constante ¢“ , chamado de

ruido branco. O componente aleatério é denominado estaciondrio quando a lei probabilistica que

gera este componente ndo se altera com um deslocamento no tempo.
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Figura 4.4 — Séries de Vazoes Médias Didrias para o Reservatorio de Penha

Para tornar a série estaciondria, € necessario remover o componente sazonal. Para isso,

realiza-se a seguinte transformacao nos dados:

Z, :xt;ﬂ (4.7)
m

onde, U € On sdo a média e o desvio padrdo de cada hora, respectivamente. A série z; tem

aproximadamente, média zero e desvio padrdo unitario.
4.4.2 - CONCEITO DE PROCESSOS ESTOCASTICOS

Defini¢@o — Seja Z, um conjunto arbitrdrio. Um processo estocdstico € uma familia {x;, ¢

€ Z, }tal que, paracadat € Z,, x; ¢ uma varidvel aleatoria.
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Nesta condicdes, um processo estocastico € uma familia de varidveis aleatérios, que
suporemos definidas num mesmos espaco de probabilidades. O conjunto Z; é normalmente

tomado como o conjunto dos inteiros ou o conjunto dos reais (MORETTIN, 1995).
4.4.2.1 - MEDIA E VARIANCIA DE UM PROCESSO ESTACIONARIO

A hipétese de estacionaridade implica que a distribuicao de probabilidade p(z,) € a
mesma para todo tempo £, podendo ser escrita como p (z). Assim, 0 processo estocdstico tem

média constante:

+o0
u=Elz]= Izp(x)dz (4.8)

que define o nivel em torno do qual a série oscila, € uma variancia constante:

o2 =Elz -uf = +fo(z —u)’ plz)dz (4.9)

—0Q

que mede a amplitude desta oscilacdo. Como a distribui¢ao de probabilidade p(z;) € a mesma para
todo tempo ¢, sua forma pode ser inferida através do histrograma das observagdes 21, 22, «..2n, ¢ =
1, ...N, sobre a série temporal observada. Assim, a média  do processo estocdstico pode ser

estimada por:
- g N
==V 7 (4.10)
Alzlt
t=1
sendo denominada média, e a estimativa da varidncia o  » dada por:

(¢, —2f 4.11)

M=

Var[z]:%

Il
~

t
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¢ denominada variidncia amostral.
4.4.2.2 — COEFICIENTES DE AUTOCOVARIANCIA E AUTOCORRELACAO

A hipétese de estacionariedade também implica que a funcdo de distribui¢do conjunta
DP(Zs 2+k) € a mesma para todo tempo ¢, £ +k , a qual é separada por um intervalo k. Assim, segue
que a distribuicdo conjunta pode ser inferida plotando um diagrama de dispersdo usando os

valores de (z¢, Z+k), das séries temporais, separadas por um intervalo constante k.

A covariancia entre z; e o valor z.« , separada por k intervalos de tempo, € chamada de

autocovariancia de passo k sendo definida como:

Vi =covlzr 2 |= Eller - i)zrar — o)l (4.12)
onde u é a média da série dada pela Equagao (4.8).

Similarmente, o coeficiente de autocorrelagdo px com passo k € definido como:

E[(Zt - N)(ZtJrk - N)]

_ (4.13)
VEIG = 1) (epan — 1)

Pr =

Q|ﬁ
ISE Yt

onde a varidncia o’ =% € a mesma tanto no tempo #+k como no tempo £, o que implica que Py

=1.

A matriz de covariancia associada a um processo estaciondrio, para as observagdes (zj,

22, ...Zn) realizadas em N vezes sucessivas, € representada por:

i Yo Y1 Y2 '}/N—]_
Yi Yo Y1 t YN-2
I'y=| 72 Y1 Yo 0 YN-3
\YN-1 YN-2 VYN-3 = Yo |

90



Capitulo 1V

1 P P2 PN-I ]
P 1 Pyt PN-2
=oZl py Py 1 - py3|=OlPy (4.14)
| PN-1 PN-2 PN-3 1 ]

Desta forma, a matriz Iy € simétrica com elementos constantes nas diagonais sendo chamada de
matriz de autocovariancia e a correspondente matriz Py € chamada de matriz de correlacao.
Ambas as matrizes sdo definidas positivas para o processo estaciondrio (BOX & JENKINS,

1976).

A condicdo da matriz de autocorrelacdo ser definida positiva implica que o determinante

€ maior que zero. Em particular, para N=2 tem-se:

I py

b 1 =1-p7>0 (4.15)

e, assim,-1 < p;<1.

Similarmente, para N=3 deve-se ter

I p; p2

I pj 11 P2 _
>0, >0;|p; 1 pg|>0

p; 1 p2 1

p2 p; 1

as quais implicam que

P2 - P}
—]<p]<];—]<p2<];—]<2—2]<]

I-pj

e assim por diante. Como Py deve ser definida positiva para todo N, os coeficientes de

autocorrelacio de um processo estaciondrio devem satisfazer um grande niimero de condicdes.
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4.4.3 -FUNCAO DE AUTOCOVARIANCIA E AUTOCORRELACAO

O coeficiente de covaridncia % de passo k , mede a covaridncia entre dois valores z; e
Zwk - O grafico de ¥ versus k é chamado de fun¢do de autocovaridncia (%) do processo
estocdstico. Similarmente, o grifico do coeficiente de autocorrelacio pr como fungdo do
intervalo k € chamado de funcdo de autocorrelacdo (px) do processo. Note que a fungdo de

autocorrelagdo é nao-dimensiondvel, isto é, independe da escala de medida da série temporal.

Sendo a covaridncia cov([z; , Zuk] =cov[Zsk , 2] entdo % = Y e, portanto, px=p.x , OU seja,
a funcdo de autocovaridncia (%) ou, equivalentemente, por sua média g e sua funcdo de

autocorrelacao (k).

44.3.1 - ESTIMATIVA DAS FUNCOES DE AUTOCOVARIANCIA E
AUTOCORRELACAO

Seja uma série temporal estaciondria z;7 , 22 ,...,2v de N observacdes. A estimativa dos
coeficientes de autocorrelagdo px € obtida através do método dos momentos (BOX & JENKINS,

1976) da seguinte forma:

" _ Sk (4.16)
€0
onde,
; N=k o _ ~
ck=—— Yo~ 2epan —2) k=01, K 4.17)
N-k =

¢ a estimativa do coeficiente de autocovariancia % e z € a média amostral dada pela Equagdo

(4.10) da série temporal.
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Nota-se que rx é calculado para cada k = 0,1,2,...,K ¢ o nimero de observacdes usadas
para estimar ¢, depende do valor de k . E recomendado que o valor de K seja menor que N/4

quando N =100 (BOX & JENKINS, 1976).
4.5 - MODELO AUTO-REGRESSIVO

Considerando uma série temporal estaciondria z; , ¢ € Z, , um processo autoregressivo de
ordem p , denotado por AR(p), é definido como sendo um modelo onde o valor corrente do
processo z; € expresso como uma combinacdo linear de p valores passados zZi7 , Z¢-2 ,...2-p € de um
ruido branco a; ¢ uma seqii€ncia de varidveis aleatérias com distribui¢cdo normal de média zero e

varidncia 0% , ou seja, N(0, Oza).
O modelo AR(p) pode ser escrito como:
Z=ar+912 1+ 9222+ H 97 (4.18)

Os parametros ¢, @2, ..., ¢ devem ser ajustados, satisfazendo certas condi¢des para o
processo ser estaciondrio. Considerando o caso mais simples em que a ordem do modelo é p = 1,

isto é, um modelo AR(1), a Equacdo (4.18) pode ser escrita como:
Zp=a; 9124 (4.19)

onde o parametro ¢; deve satisfazer a condi¢ao |¢ 1| < [ para garantira a estacionariedade. Para o

processo auto-regressivo de ordem 2, AR(2), devemos calcular ¢; e ¢ , e assim sucessivamente

de acordo com a ordem do modelo.
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45.1 - FUNCAO DE AUTOCORRELACAO DE MODELOS AUTO-
REGRESSIVOS

Uma importante relagdo de recorréncia para a funcdo de autocorrelagdo de um processo
auto-regressivo estaciondrio representado pela Equacdo (4.18), é encontrada multiplicando-se

ambos os membros de (4.18) por z.k , ou seja,
2k 2 =012k 21 922k 22t FOp Tk Zyp T A2 (4.20)

Tomando os valores esperados em (4.20), e como z:x somente ruidos até a.r , nao

correlacionados com a; , tem-se que Efa;z.1] =0 , k > 0, do que resulta:
Yk =01Yi-1 T02Yk—2 +-+0pYi—p (4.21)
onde % = Cov (zrk, Zt) € 0 coeficiente de covariancia.

Dividindo a Equacao (4.21) por % , nota-se que o coeficiente de autocorrelacdo satisfaz

a mesma forma da Equacgao (4.19), isto &,
Pk =01Pk-1 +02Pk—2+ - +PpPr—p » k>0 (4.22)

Considerando k = 0 , o valor esperado Efa; z:«] , em (4.20), é E[azt] =0 a €, assim, a

covariancia do processo AR(p) é dada por:

Yo =017_1 +92Y 2+t 0,¥_, +04 (4.23)

Dividindo a Equagao (4.23) por %= 0%, e substituindo Y = Y& , a varidncia o pode ser

escrita como:
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62
ol = a (4.24)
I=p191—=pP202—-.=PpP)

Usando as estimativas de covariincia cx e substituindo pr pelas estimativas rx , obtém-se

uma estimativa para a variancia do residuo ay :
A2
62 =coli=rigs—rapy ..~ rp9,) (4.25)

onde ¢y € a estimativa da variancia do processo 0.

4.5.2 - FUNCAO DE AUTOCORRELACAO PARCIAL DE MODELOS AUTO-
REGRESSIVOS

Uma outra ferramenta utilizada na identificacdo da ordem dos modelos de série temporal
¢ a funcdo de autocorrelagdo parcial. Essa fungdo, denotada por @ para varios passos k é

definida como segue:

Defini¢do: O coeficiente de autocorrelagao parcial de ordem k , denotado por ¢ , é

definido como sendo o ultimo coeficiente de um modelo AR(k), ajustado a série temporal z; , ¢ =

L2 ..,N.

Supondo que para uma série z; , t = 1, 2, ..., N, um modelo AR(1), isto é, de ordem k =

1, foi ajustado:
2 =012+ (4.26)

Tem-se que o coeficiente de autocorrelacdo parcial deste modelo € ¢;; = ¢;. Agora,

supondo que, para a série z; se ajuste uma modelo AR(2):
2 =012 9222 (4.27)
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Entdo, o coeficiente de autocorrelacdo parcial para este modelo é ¢,2 = ¢, . Procedendo

desta maneira, para o modelo geral AR(k), de ordem k:

2 =011 9222+ F O 2k 4

o coeficiente de autocorrelagao parcial é dado por @k = ¢ .

(4.28)

Para um processo auto-regressivo de ordem p , o coeficiente de autocorrelagdo parcial

O serd diferente de zero para k menor ou igual a p e serd igual a zero para k maior que p . Essa

propriedade, juntamente com o comportamento da funcdo de autocorrelacdo, sao duas

ferramentas uteis para identificar a ordem dos modelos auto-regressivos.

Denotando por ¢ o coeficiente de um modelo AR(k), tal que, @ € o dltimo coeficiente

do modelo, da Equacao (4.22) o coeficiente de autocorrelacio parcial ¢y; satisfaz a equacio:

Pj=0riPj—1+0k2Pj—2+ "+ O(k—1)P jktl T Ok Pjk » J=12,-+

a partir das quais obtém-se as equagdes de Yule-Walker:

1 Py P2 Ppr| |9k Py
Py 1 Pt Pp2| |Pk2 _| P2
Pp-1 Pp—2 Pp-3 - 1 ¢kp Pp

Resolvendo estas equagdes sucessivamente parak = 1, 2, ...

I pg
I pg p; 1
P11=pP1 5 922 = p]] P2]_ P2 —p212 gy = P2 PLPI
Pl I-pj I py
pr 1 pr 1
P2 Pi
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Em geral, para ¢ , determinante no numerador tem os mesmos elementos que no
denominador, mas com a ultima coluna formada pelo vetor pr . O coeficiente ¢xx considerado
como fungdo do intervalo k é chamado de fung¢do de autocorrelagdo parcial (BOX & JENKINS,
1976).

A fungdo de autocorrelacdo parcial pode ser estimada através de sucessivos ajustes dos
modelos auto-regressivos de ordens 1,2...., usando o método dos momentos. Uma outra forma é
usar uma aproximacgao da equacdo de Yule-Walker, substituindo as fungdes de autocorrelacio p;

por suas estimativas rj:
Fi =0rirj—1 +Qp2rj—2 + F O(k—i )V jkt1 T Ok ¥ j—k » J=12,2:+.k (4.30)

e resolvendo as equacdes resultantes para kK = I, 2, ... , recursivamente, COmo proposto por
DURBIN, citado por BALLINI (2000), obtendo-se, assim, uma estimativa para os coeficientes de

autocorrelagio parcial.

4.5.3 — ERRO PADRAO DAS ESTIMATIVAS DE AUTOCORRELACAO
PARCIAL

QUENOUILLE (1949) mostrou que, para as hipéteses do processo auto-regressivo de
ordem p , as estimativas dos coeficientes de autocorrelagdo parcial de ordem p+I e superiores
sdo, aproximadamente, independentemente distribuidas. Se N € o nimero de observacdes usadas

no ajuste do modelo, tem-se que:

Ck=p+l 4.31)

PP l=6=-"—, k>p+i (4.32)
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Supondo que o nimero de observagdes N € suficientemente grande, pode-se dizer que

O tem distribui¢do aproximadamente normal, o que permite a construcdo de um intervalo de
confianca para ¢ usando o desvio padrao DP[q;kk ], considerando que a estimativa € diferente de

zero quando ‘ékk‘ >2/+/N , ou seja, (ngk‘ > 2DP[(/3kk].

4.6 - MODELO MEDIAS MOVEIS

O método das médias moveis tira a média dos dados de alguns periodos recentes, que se
torna a previsdo para o periodo seguinte, € de especial importancia o nimero de periodos de
dados a serem incluidos na média, chamado de periodo de recorréncia (Pr). A escolha do Pr ¢é
feita com base na andlise do erro absoluto médio. Calcula-se a previsdo para valores de Pr
diferentes, e com estas previsdes calcula-se o erro absoluto médio. O Pr mais acurado tende a
variar conforme as caracteristicas unicas de cada conjunto de dados; por tanto, o Pr deve ser
determinado por experimentacdo, a sua escolha dependera dos critérios de precisdo, resposta ao
impulso e capacidade de atenuacao do ruido, o que for mais desejavel. Um erro absoluto médio
pequeno determina uma elevada resposta ao impulso e uma menor capacidade de atenuac¢do do
ruido. Na analise final o Pr escolhido dependerd de um completo conhecimento do uso

pretendido da previsdes e da natureza da situacdo de previsao.

Mediante o emprego de médias méveis das ordens apropriadas, podem ser eliminadas as

variacdes ciclicas, estacionais e irregulares, conservando-se dessa forma, apenas o0 movimento de

tendéncia (SPIEGEL, 1974).

Uma desvantagem do método, é que as médias méveis podem gerar movimentos
ciclicos, ou de outra natureza, que ndo existem nos dados originais. Uma segunda desvantagem ¢
que as médias moveis sdao fortemente afetadas pelos valores extremos. Para superar de certo

modo essas desvantagens, usam-se, as vezes, uma média ponderada, com pesos apropriados.
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4.7 - ANALISE DOS ERROS

Embora na fung¢do objetivo do modelo de RNA tenha sido adotada a fungdo de
minimizac¢do do erro quadritico médio, o desempenho dos modelos de previsdo serd avaliado
através de um conjunto maior de indicadores estatisticos. Assim, além do erro quadratico médio
(EQM), serao calculados e analisados o erro absoluto médio (EAM), o erro relativo percentual

médio (EPM) e o erro relativo percentual maximo (EPmax), definidos como se segue:

] n
EoM ==Y (v, -5;) (4.33)
iz
] n
EAM =— 3 |vi =3 (4.34)
Yji=¥;
n
Epym = 1% Y (4.35)
o=y Yj
EP max = max 1002222 (4.36)
Yj
onden =1,....... N, N € o nimero de padrdes analisados, y jé o valor real e y j € o valor

previsto.
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48 - IMPACTO DA QUALIDADE DA PREVISAO NAS POLITICAS
OPERACIONAIS

Nesta etapa, o resultado da previsao hordria obtido com o modelo de RNA e com o
modelo Médias Mdveis, para o reservatério de Penha, serviu como entrada para um modelo de
otimizagdo do trecho de uma rede de abastecimento de dgua, visando ilustrar a importancia da
qualidade da previsdao de demanda no planejamento da operacdo da rede. Tal modelo usa o
software GAMS (General Algebric Modeling System), com solver CONOPT, que utiliza o
algoritmo do Gradiente Reduzido Generalizado, um software de otimizag@o. Serd tomada uma
rede hipotética, estudada por ALMEIDA (2001) e obtido a politica 6tima de operagdo para a
previsdo de demanda por Médias Mdveis, RNA’s e para a curva real de demanda. Os resultados
da aplicacdo do modelo de otimizacdo sao utilizados no software EPANET, para simular a

politica de operacao.
4.9 - ESTRUTURA DE APLICACAO DOS MODELOS

Foram aplicados o modelo de redes neurais (RNA), o modelo de média méveis (MM) e
o modelo auto-regressivo (AR). O modelo RNA sofreu algumas variacdes, as quais incidiram
sobre a estratificagdo dos dados de entrada, as varidveis de entrada e o tipo de previsdo realizada
(previs@o da demanda hordria e previsdo da demanda média didria). A Tabela 4.2 mostra como
foi feita a estratificagdo dos dados, quais foram as varidveis de entrada e que tipo de previsdo foi

realizada.
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Tabela 4.2 — Variacoes do Modelo de RNA, Modelo de Médias Moveis (MM) e Auto-

Regressivo
Variante/Modelo de Varidveis de Entrada Varidveis de Obs.
Previsao Saida
Consumo médio do dia R ,
. - Divisao dos dados em periodo
RNA 1.1 anterior ao que se quer prever Previsao da
‘. seco e chuvoso.
Consumos horarios do| demanda para as
(Primeiro Caso) respectivo dia da semana| 24 horasdodia | Aplicado ao reservatorio de
anterior Penha
RNA 1.2 Consumo médio do dia Divisdo dos dados em quatro
Previsao anterior ao que se quer prever Previsdo da estacdes. (verdo, outono,
Univariada Consumos horérios do| demanda para as inverno e primavera)
(Segundo Caso) respectivo dia da semana| 24 horasdodia | Aplicado aos 7 reservatorios
anterior do sistema.
Divisdo dos dados em quatro
RNA 2.1.1 - Temperatura média e Consumo estacdes com inclusio da

(Terceiro Caso)

médio do dia anterior ao que se
quer prever.

temperatura.
Aplicado ao reservatorio de
Penha.

RNA 2.1.2

(Terceiro Caso)

- A previsdo da temperatura média
do dia que se quer prever e a
Consumo médio do dia anterior ao
que se quer prever

Divisdo dos dados em quatro
estacdes com inclusio da
temperatura.
Aplicado ao reservatorio de
Penha.

RNA 2.1.3

(Terceiro Caso)

Temperatura média e a
Consumo médio do dia
anterior ao que se quer prever.
Consumo médio do respectivo
dia da semana anterior.

Divisdo dos dados em quatro
estacdes com inclusio da
temperatura.

Aplicado ao reservatorio de
Penha.

- Consumo médio do dia anterior

Divisdo dos dados em quatro

RNA 2.2.1 ao que se quer prever e a Consumo estacdes, sem inclusdo da
médio do respectivo dia da semana temperatura
(Quarto Caso) anterior. Aplicado ao reservatério de
Penha.
Previsdo da Divisdo dos dados em quatro
MM L. demanda para as estacoes
- Consumos horarios . . L
24 horas do dia | Aplicado aos 7 reservatorios
do sistema
Previsdo da Divisdo dos dados em quatro
AR C . demanda para as estacoes
- Consumos horarios . . L.
24 horas do dia | Aplicado aos 7 reservatorios
do sistema
Previsao Consumo médio do dia Previsdo da Divisdo dos dados em quatro
Multivariada anterior ao que se quer prever | demanda para as estacoes
(RNA) Consumos horarios do| 24 horasdodia | Aplicado a combinacoes dos
(Quinto Caso) respectivo dia da semana reservatorios (2 a 2 e todos
anterior reservatorios)
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5 - ESTUDO DE CASO

5.1 - AREA DE ESTUDO

O subsistema utilizado no estudo estd localizado na regido metropolitana de Sdao Paulo e

€ denominado Alca Leste. E composto por 8 reservatérios, com caracteristicas descritas na

Tabela 5.1. A Figura 5.1 mostra a topologia da Alga Leste. Na Tabela 5.2 s@o informadas as cotas

dos nos.

Tabela 5.1 — Caracteristicas dos Reservatorios da Alca Leste do Sistema Adutor de Sdo Paulo

Reservatorios  Cotas Nivel Nivel Nivel Diam.res.

(m) min.(m) inicial max.(m) (m)
(m)

Guarau 825,97 1,00 2,78 5,00 50
Jacana 815,77 0,80 3,53 5,72 45
Edu Chaves 782,91 0,20 412 5,72 73
Gopouva 783,40 0,12 1,88 7,80 90
Penha 783,12 1,00 4,15 5,50 67
Cangaiba 794,14 1,00 3,70 5,30 33
Jardim Popular 795,13 0,50 3,28 4,50 53
Erm. Matarazzo 788,79 0,60 4,01 5,37 81
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Tabela 5.2 —-Nés e Cotas da Alca Leste

Nos Cota (m)
1 777,50
2 779,47
3 809,20
5 756,10
6 743,35
7 765,18
8 752,00
9 781,90
10 750,01
11 771,45
12 780,79

Os nés estdo numerados conforme a Figura 5.1. Da mesma forma, os trechos,

reservatorios, bombas e valvulas.
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Figura 5.1 — Topologia da Alca Leste
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A seguir a Tabela 5.3 apresenta as caracteristicas do trechos da Alga Leste, que sdo, o

comprimento, o didmetro e o coeficiente de rugosidade de Hazen Willians.

Tabela 5.3 — Trechos da Alga Leste

Trecho Comprimento Diametro Coef. —
(m) (mm) Rugosidade
(Hanzen-
Willians)

P-42 1 3.200 130,0
P-43 1 150 130,0

T1 660 3.530 137,0

T2 2.840 2.100 137,0

T3 2.105 2.100 137,0

T4 20 900 133,0

T5 1 900 130,0

T6 1 900 130,0

T7 2.625 1.800 137,0

T8 810 500 132,5

T9 1 500 130,0
T10 1 500 130,0
T11 1.050 1.800 129,0
T12 5.700 1.050 131,5
T13 1 1.050 130,0
T14 1 1.050 130,0
T15 860 1.500 129,0
T16 6.830 1.500 129,0
T17 530 1.200 100,0
T18 180 1.050 100,0
T19 1 1.050 130,0
T20 1 1.050 130,0
T21 1.300 1.500 135,0
T22 1.050 1.500 135,0
123 2.350 150 135,0
T24 820 500 118,0
T25 1 500 130,0
126 1 500 130,0
T27 2.200 900 124,0
128 690 600 95,0
T29 1 600 130,0
T30 1 600 130,0
T31 3.180 900 127,0
T32 160 600 127,0
T33 1 600 130,0
T34 1 600 130,0
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Os trechos P42 e P43 sao trechos esquematicos que representam as saidas de consumos.

Os perfis de consumo de dgua na rede conectados a cada reservatdrio sdo apresentados
na Figura 5.2 e a seguir a Figura 5.3 mostra os perfis de consumo adimensionalizados, ou seja, a

média da vazdo de consumo em cada hora dividida pela vazio média didria de consumo.

PERFIL DE CONSUMO DOS RESERVATORIOS

3000 4 — Penha
—— Cangaiba
Jardim Popular
2500 - Ermelino Matarazzo
—Jagana

—— Edu Chaves
—— Gopouva

N

o

o

o
I

VAZOES DE CONSUMO (U/s)
o
S
)

1000 -

\/_\j
500 - \_/‘\

O T T T T T T
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23

HORAS

Figura 5.2 — Perfis de Consumo Associados aos 7 Reservatorios em Estudo

PERFIS DE CONSUMO

— penha
06 - — cangaiba

jardim popular
ermelino matarazzo

VAZOES DE CONSUMO ADMENSIONALIZADAS

04 - ) =
— jacana
S 02| —edu c’haves
— gopouva

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23

Horas

Figura 5.3 —Perfis dos Reservatorios Adimensionalizados
105



Capitulo V

5.2 - APLICACAO DOS MODELOS DE RNA’S MULTICAMADAS, MEDIAS
MOVEIS E AUTO-REGRESSIVO PARA A PREVISAO DE DEMANDA

Nesta secdo sao mostrados todos os modelos desenvolvidos, utilizando RNA’s
multicamadas, Médias Mdveis e Auto-Regressivo, aplicados na drea de estudo. Foram feitas as
execugdes de vdrios modelos, as quais diferem entre si pelos dados de entrada, pela saida

produzida e também pelo periodo de dados analisados.

Primeiramente dividiu-se a série de dados em meses secos e chuvosos, gerando dois
modelos, um para cada periodo, tendo como entrada valores de consumos e produzindo na saida a

previsdo da demanda hordria, aplicados ao reservatério Penha.

Em uma segunda etapa dividiu-se a série em quatro segmentos, referentes as quatro
estacdes do ano, gerando assim quatro modelos, um para cada estacdo. As entradas foram valores

de consumo, produzindo na saida a previsao hordria, o que foi feito para sete reservatorios.

Na terceira etapa também optou-se em dividir a série em quatro (quatro estagdes), porém
os dados de entrada foram: valores de temperaturas e consumos. Houve variagdes nos dados de
entrada, gerando trés modelos, os quais possuem entradas distintas. Estes modelos foram
executados para as quatro estacdo do ano, totalizando assim doze modelos diferentes, aplicados

ao reservatorio Penha. Estes produziram na saida a previsdo da demanda média didria.

No quarto caso, a série de dados foi dividida em quatro estacdes, porém os dados de
entrada foram os valores de consumo médio. Este modelo foi aplicado para o reservatério Penha
e produziu a previsdo da demanda média didria. Logo a seguir, os modelos de médias méveis e
auto regressivo (com estratificacdo sazonal dos dados em quatro estacdes) foram aplicados aos

sete reservatorios da rede.

No quinto caso a série de dados foi dividida em quatro estacdes, os dados de entrada

foram os valores de consumo médio e consumo hordrio, o modelo foi aplicado para os
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reservatorios dois a dois e para os sete reservatorios, caracterizando a previsdo multivariada. A

saida produzida foi a previsdo horaria da demanda.

5.3 - PRIMEIRO CASO : ESTRATIFICACAO SAZONAL DOS DADOS EM
DUAS ESTACOES (RNA 1.1)

No primeiro caso optou-se por dividir a série em meses secos € chuvosos, uma vez que a
regido metropolitana de Sao Paulo apresenta periodos bem distintos de estacdo seca e chuvosa.
Foram considerados meses secos, os meses compreendidos entre Junho a Novembro (08/06/98 a

31/11/98) e meses chuvosos, de Dezembro a Maio (01/12/98 a 31/05/99).

Os coeficientes de correlagdo entre algumas varidveis relevantes foram estudados para
ambos periodos. Com base nos dados coletados foi possivel estabelecer seis correlacdes para

cada periodo, as quais constam na Tabela 5.4.

Observando a Tabela 5.4, verificamos que as melhores correlacdes se apresentam
quando se relaciona consumo médio do dia da semana analisado com o consumo médio deste
mesmo dia da semana anterior, € consumo médio do dia, com o consumo médio do dia anterior.
Isto acontece tanto para os meses chuvosos quanto para os secos. As Figuras 5.4 e 5.5 ilustram
tais correlacdes, podemos observar um pico na Figura 5.4, o qual caracteriza uma demanda média
superior ao normal, analisando os dados observa-se um frente quente que aumentou a demanda

neste periodo.

Esperava-se uma correlacdo forte entre consumo e temperatura, mas iSsO nio se
verificou, pois hd outras varidveis independentes que afetam a varidvel dependente, que € o
consumo de dgua (dia da semana, eventos, época do ano, etc.). Por esse motivo optou-se neste

primeiro caso ndo trabalhar com a temperatura, € sim usar apenas 0S COnsumos.
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Tabela 5.4 — Coeficientes de Correlacdo para Meses Chuvosos e Secos

Temp. Max. Temp. Méd. Com. Médio Temp. Mdx. Temp. Média Com. Médio.
e Con. Médio e Con. Médio (do dia) e (do dia (do dia (do dia) e
(do dia) (do dia) Com. Médio anterior) e anterior) e Con. Méd.
da Semana Com. Médio Com. Médio (do dia
Anterior (do dia) (do dia) anterior)
01/12/98 a -0,29067 -0,3869 0,562385 -0,29236 -0,40733 0,715999
31/05/99
Meses
Chuvosos
08/06/98 a 0,264018 0,274045 0,572824 0,157733 0,189214 0,42661
31/11/98
Meses Secos
Consumo Méd. e Consumo Méd. da Semana Anterior Consumo Médio e Consumo Médio do Dia Anterior
(Meses Chuvosos) (Meses Chuvosos)
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Dias Dias
Figura 5.4 — Correlacoes Para os Meses Chuvosos
Consumo Médio e Consumo Médio da Semana Anterior Consumo Médio e Consumo Médio do Dia Anterior
(Meses Secos) (Meses Secos)
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Figura 5.5 — Correlacoes Para os Meses Secos
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Podemos observar um pico na Figura 5.4, analisando os dados de temperatura e
consumo verificamos que houve a entrada de uma frente quente, porém niao havendo dados de
precipitacdo ndo podemos afirmar que somente a temperatura tenha influenciado o consumo.
Pode ter havido uma inundagdo, assim aumentando o consumo de dgua, devido a necessidade de

limpezas posteriores a ela.

Em outra andlise foram escolhidos dois meses, um no periodo chuvoso e outro no seco, e
analisadas as demandas das 24 horas do dia. Os meses escolhidos foram janeiro e julho, e a
andlise foi realizada para os sdbados contidos em cada més. As Tabelas 5.5 e 5.6 apresentam as
demandas referentes aos meses de janeiro e julho respectivamente, todos referentes ao consumo

de dgua a partir do abastecimento do reservatério Penha.

Tabela 5.5 — Consumos Para os Sabados do Més de Janeiro no Reservatorio Penha

01/01/99 08/01/99 15/01/99 22/01/99 29/01/99
Horas Vazao (I/s) Vazao (I/s) Vazao (I/s) Vazao (I/s) Vazao (I/s)
1 385,00 527,00 796,00 593,00 530,00
2 381,00 458,00 625,00 478,00 509,00
3 381,00 358,00 599,00 468,00 398,00
4 381,00 363,00 585,00 409,00 381,00
5 341,00 351,00 625,00 404,00 355,00
6 344,00 343,00 755,00 376,00 381,00
7 330,00 445,00 834,00 387,00 426,00
8 423,00 525,00 938,00 601,00 669,00
9 437,00 656,00 1120,00 796,00 781,00
10 474,00 708,00 1134,00 880,00 892,00
11 556,00 887,00 884,00 929,00 942,00
12 461,00 818,00 1264,00 927,00 916,00
13 550,00 844,00 845,00 924,00 886,00
14 472,00 751,00 796,00 903,00 892,00
15 524,00 922,00 804,00 883,00 848,00
16 472,00 788,00 770,00 841,00 854,00
17 467,00 786,00 781,00 803,00 797,00
18 375,00 719,00 715,00 724,00 795,00
19 385,00 630,00 822,00 698,00 666,00
20 459,00 613,00 793,00 606,00 674,00
21 414,00 668,00 796,00 602,00 675,00
22 414,00 544,00 729,00 592,00 664,00
23 492,00 595,00 729,00 578,00 641,00
24 477,00 459,00 755,00 568,00 571,00
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Tabela 5.6 — Consumos Para os Sabados do Més de Julho no Reservatorio Penha

04/07/98 11/07/98 18/07/98 25/07/98
Horas Vazdo (I/s) Vazdo (I/s) Vazdo (I/s) Vazdo (I/s)
1 467,00 512,00 493,00 510,00
2 465,00 428,00 517,00 504,00
3 430,00 505,00 440,00 424,00
4 410,00 424,00 461,00 421,00
5 391,00 340,00 415,00 450,00
6 359,00 417,00 440,00 439,00
7 359,00 372,00 462,00 466,00
8 512,00 474,00 473,00 504,00
9 589,00 587,00 562,00 643,00
10 726,00 624,00 717,00 706,00
11 759,00 683,00 791,00 791,00
12 802,00 758,00 796,00 770,00
13 751,00 730,00 791,00 813,00
14 718,00 701,00 739,00 754,00
15 740,00 694,00 735,00 746,00
16 666,00 640,00 637,00 684,00
17 666,00 625,00 615,00 622,00
18 614,00 539,00 637,00 601,00
19 610,00 559,00 604,00 664,00
20 610,00 558,00 632,00 598,00
21 580,00 533,00 579,00 597,00
22 474,00 533,00 550,00 592,00
23 502,00 533,00 544,00 539,00
24 477,00 457,00 489,00 535,00

Calculando os coeficiente de correlacio entre valores de consumo dos sdbados
consecutivos verificamos que a média dos coeficientes de correlacdo para o més de julho (Tabela

5.7), aproxima-se da unidade, porém diminuindo no més de janeiro (Tabela 5.9).

Tabela 5.7 — Correlacoes Entre os Consumos dos Sdbados do Més de Julho (Reservatorio
Penha)

Correlacdo Entre os 04/07/98 e 11/07/98 11/07/98 e18/07/98 18/07/98 e 25/07/98
Consumos dos Dias

Coef. De Correlacdo 0,948562 0,931958 0,967122
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Tabela 5.8 — Correlacoes Entre os Consumos nos Sdbados do Més de Janeiro (Reservatorio
Penha)

Correlacdo Entre 01/01/99 e 08/01/99 e 15/01/99 e 22/01/99 e
os Consumos dos 08/01/99 15/01/99 22/11/99 29/01/99
Dias
Coef. De 0,787755 0,504491 0,610255 0,972179
Correlacdo

As Figuras 5.6 e 5.7 mostram o desenvolvimento das vazdes ao longo dos dias de sdbado
para os meses de julho e janeiro respectivamente. Podemos observar que para o més de julho os
consumos dos sdbados tem um comportamento mais uniforme do que os consumos do més de

janeiro, o que se reflete nos coeficientes de correlacdo destes meses.

1500 +

— Vazao (04/07/98)
1250 -| Vazao (11/07/98)
> —Vazao (18/07/98)
= 1000 4 —Vazao (25/07/98)
S
£ 750 -
=]
(2]
S 500 == N
o o
250 -
O T T T T T T T T T T T T T T T
1 4 7 10 13 16 19 22
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Figura 5.6 — Consumos Hordrios para 4 Sdbados do Més de Julho (Reservatorio Penha)

— Vazéo (01/01/99)
1500 - Vazio (08/01/99)
— Vazdo (15/01/99)
— Vazdo (22/01/99)
— Vazao (29/01/99)
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1000 ~
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500 +
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Figura 5.7 — Consumos Hordrios para 5 Sdbados do Més de Janeiro (Reservatorio Penha)
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Com base nestas andlises foram produzidos arquivos de entrada para cada periodo,
visando a modelagem e previsdo via RNA. Cada arquivo contém 25 colunas que se referem aos
25 neurdnios da camada de entrada. Assim foram usadas 25 informagdes, que sdo 0s consumos
horérios do respectivo dia da semana anterior ao dia que se quer prever e o consumo médio do
dia anterior ao que se quer prever. Por exemplo, para prever uma segunda-feira, utiliza-se como
entrada as 24 horas do consumo da segunda-feira anterior € o consumo médio do domingo.
Fazendo isso utilizamos duas informacdes. Uma que traz informag¢des hordrias com uma semana
de defasagem, assim reproduzindo o padrdo de consumo do particular dia da semana. A outra é
uma informacdo mais préxima, o consumo médio do dia anterior ao que se quer prever. Esta
ultima traz a tendéncia conjuntural mais atual possivel e evita a necessidade de utilizar previsdes
de temperatura, em nivel horério, o que normalmente ndo se encontra disponivel com facilidade.
Estas informagdes interligadas sdo capazes de produzir uma previsdo hordria coerente para
demanda. A separacdo da série em meses secos e chuvosos tem a finalidade de tornar o
treinamento da rede mais rapido, devido as particularidades inerentes a esses dois periodos, o que
tornariam dificil a obten¢do de um dnico conjunto de parametros da RNA para todos os meses do

ano.
5.3.1- MODELO DE RNA’s

Os dados utilizados para a simulagdo do modelo de RNA’s, com topologia constituida
por uma camada intermedidria e treinamento do tipo supervisionado, foram apenas os consumos

como informado. A seguir, é apresentado o esquema dos dados de entrada do primeiro caso.

N

1 — Conjunto de dados de entrada-saida (x},x?,..x>:d, )i,

Meses secos:

Xy Xp seXy =vazoes (I/s)

d, =vazoes (I/s) - previsdo para as 24 horas do dia
Meses chuvosos:

Xy Xp seXy =vazoes (I/s)

d, =vazoes (I/s) - previsdo para as 24 horas do dia
112



Capitulo V

Dimensao da RNA:

Fixa: 1 camada de entrada, 1 camada intermediaria e 1 camada de saida. O ndmero de
neurdnios da camada intermedidria e o nimero de parametros livres dependem do treinamento
para cada periodo (seco ou chuvoso). As camadas intermedidrias e de saida foram atribuidos

limiares e estes foram computados juntamente com os pesos no total de parametros livres da rede.
5.3.1.1 - SIMULACAO DO MODELO EM RNA’s

O treinamento e o teste do modelo de RNA’s foram executados considerando diversas
topologias, variando o nimero de neur6nios na camada intermedidria e fixando esta em uma
camada e observando o ndmero de iteracdes maximas para pequenas variacdes dos erros
quadraticos. Assim a topologia escolhida para a discussao dos resultados foi a que tem como base

0 menor erro quadratico e o menor nimero de neurdnios na camada intermedidria.

A Tabela 5.9 mostra os testes realizados para o periodo seco. Nela podemos observar
que a topologia que produziu menor erro foi a que tem 50 neurdnios na camada intermedidria e

1500 iteragdes.

Tabela 5.9 — Testes Realizados com Algumas Topologias no Periodo Seco

NEURONIOS/ITERACOES EQM TREINAMENTO EQM TESTE TEMPO DE
PROCESSAMENTO (s)
10/1500 1,8468 10,0551 41,03
30/1500 1,5978 8,5495 41,03
50/1500 1,7012 7,4255 89,42
50/3000 1,1625 16,4055 183
100/5500 0,6144 31,4428 561

Para comparar os resultados referentes ao periodo seco do primeiro caso com os
resultados obtidos nos outros casos, apresenta-se a Figura 5.8, para a topologia de 10 neurdnios
na camada intermedidria e 1500 iteragdes. Os valores plotados sd@o valores médios didrios das
demandas. Em cada caso hd um periodo de treino do modelo de RNA e um periodo (distinto) de

testes.
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Dados Reais-treino x Dados Calibrados-Treino Penha (Meses Secos) Dados Reais-Teste x Dados Calibrados-Teste Penha (Meses Secos,
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Figura 5.8 — Valores de Demanda Média para o Reservatorio Penha (Treinamento e
Teste)
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Figura 5.9 — Valores de Demanda Hordria para os Dias 28/09/98 e 28/10/98 (Meses Secos)
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Dados Reais-Teste x Dados Calibrados-Teste Penha
(Meses Secos - 28/11/98)

1000,00 -

750,00

500,00

Vazao (I/s)

— Dados Reais de Teste

250,00 — Dados Calibrados de Teste

0,00 ————F+ T T T T T T T T T T T T T T

Figura 5.10 — Valores de Demanda Hordria para o Dia 28/11/98 (Meses Secos)

A Tabela 5.10 mostra os testes realizados para o periodo chuvoso, onde pode-se

observar que a topologia que produziu menor erro foi a que tem 50 neur6nios na camada

intermedidria e 1500 iteracdes.

Tabela 5.10 — Testes Realizados com Algumas Topologias no Periodo Chuvoso

NEURONIOS/ITERACOES EQM TREINAMENTO EQM TESTE TEMPO DE
PROCESSAMENTO (s)
10/1500 1,0837 3,6644 39,60
30/1500 0,9949 3,3026 88,81
50/1500 1,0477 3,2408 99,63
50/3000 0,8417 3,7388 188,12
100/5500 0,6638 6,550 550

Para comparar os resultados referentes ao periodo chuvoso do primeiro caso com os
resultados obtidos nos outros casos, apresenta-se a Figura 5.11, para a topologia de 10 neurdnios

na camada intermedidria e 1500 iteracdes. Os valores plotados sdo valores médios didrios das

demandas.
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Figura 5.11 - Valores de Demanda Média para o Reservatorio Penha (Treinamento e

Teste)
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Figura 5.12 - Valores de Demanda Hordria para os Dias 22/03/99 e 22/04/99 (Meses

Chuvosos)
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Dados Reais-Teste x Dados Calibrados-Teste Penh
(Meses Chuvosos - 22/05/99)

1250,00 -

1000,00 -

750,00

Vazao (I/s)

500,00

— Dados Reais de Teste

250,00 4
— Dados Calibrados de Teste

0,00

Figura 5.13 - Valores de Demandas Hordria para o Dia 22/05/99 (Meses Chuvosos)

Podemos observar que tanto para o periodo seco quanto para o periodo chuvoso o
resultado da rede neural nao se aproxima dos picos. A fung¢do objetivo que estd sendo
minimizada € o erro quadratico médio, esse pode ser um dos motivos, que faz com que a rede ndo
produza boas previsdes dos picos de demanda. No caso em estudo, como pretende-se prever
demandas em sistemas urbanos de abastecimento o modelo de redes neurais terd utilidade
enquanto subsidio a melhoria do controle operacional, especialmente nos sistemas com maior

capacidade de reservacao.

5.4 - SEGUNDO CASO: PREVISAO UNIVARIADA - COM ESTRATIFICACAO
SAZONAL DOS DADOS EM QUATRO ESTACOES (RNA 1.2)

No segundo caso optou-se em dividir a série em quatro periodos, correspondente as
quatro estacdes do ano. O Inverno compreendido entre 21/06/98 a 21/09/98, a Primavera de
22/09/98 a 20/12/98, o Verao de 21/12/98 a 20/03/99 e o Outubro compreendido entre 21/03/99 a

20/06/99.
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5.4.1- MODELO DE RNA’s

Os dados utilizados para a simulagdo do modelo de RNA’s, com topologia constituida
por uma camada intermedidria e treinamento do tipo supervisionado, foram, como no primeiro
caso, somente 0s consumos. Os consumos das 24 horas do respectivo dia da semana anterior e o
consumo médio do dia anterior ao que se quer prever foram utilizados como varidveis de entrada.

A seguir, é apresentado o esquema dos dados de entrada do segundo caso.

. . N
1 — Conjunto de dados de entrada-saida (x| ,x>,..x>:d, )i,

Estacdo Inverno:

Xy Xp seXy =vazoes (I/s)

d, =vazoes (I/s) - previsdo para as 24 horas do dia
Estagdo Primavera:

Xy Xp seXy =vazoes (I/s)

d, =vazoes (I/s) - previsdo para as 24 horas do dia
Estacdo Verao:

Xy Xp seXy =vazoes (I/s)

d, =vazoes (I/s) - previsdo para as 24 horas do dia
Estacdo Outono:

Xy Xp seXy =vazoes (I/s)

d, =vazoes (I/s) - previsdo para as 24 horas do dia

Dimensao da RNA:

Fixa: 1 camada de entrada, 1 camada intermediaria e 1 camada de saida. O ndmero de
neurdnios da camada intermedidria € o nimero de parametros livres dependem do treinamento
para cada periodo. As camadas intermedidrias e de saida foram atribuidos limiares e estes foram

computados juntamente com os pesos no total de parametros livres da rede.
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5.4.1.1 - SIMULACAO DO MODELO EM RNA’s

O treinamento e o teste do modelo de RNA’s foram executados considerando diversas
topologias, variando o nimero de neurdnios na camada intermedidria e fixando esta em uma e
variando o nimero de iteracdes, observando assim as variagdes dos erros quadriticos. A
topologia escolhida para a discussdo dos resultados, foi a topologia que tem 10 neur6nios na
camada intermedidria e 1500 iteragdes para as quatro estacdes do ano, para o reservatorio Penha.
O motivo de escolher a mesma topologia para as quatro estacdes do ano, é que o erro quadratico
ndo varia substancialmente para as outras topologias, ficando assim mais facil as comparagdes

entre as redes. As tabelas a seguir mostram estes testes.

Tabela 5.11 — Teste das Topologias de RNA’s para a Demanda Associada ao Reservatorio
Penha (Inverno)

Iteracoes 1000 1500 2000 3000 5000

N? EOM EQM EQOM EQM EQOM EQOM EQOM EQOM EQOM EQOM
Neuronios (Treino) (Teste) (Treino) (Teste) (Treino) (Teste) (Treino) (Teste) (Treino) (Teste)

05 0,9798 2,993 0,8627 4,352 0,8476 3,035 0,7938 4,4770 0,7532 35,0035
10 0,9078 1,715 0,67 2,81 10,6663 3,238 0,6031 2,6367 0,5181 3,2048
20 0,7007 2,100 0,5522 2,908 0,4675 2,3147 0,359 3,1210 0,2377 5,5588
30 0,739 1,866 0,5220 2,344 0,3767 3,5080 0,2641 3,9448 0,1177 4,3037
60 0,7886 1,890 0,5577 2,329 0,4894 24283 0,2414 29418 0,0323 3,8647
90 0,8412 1,887 0,5895 2,213 0,4758 2,3725 0,2915 2,9540 0,0953 3,8115

100 0,8233 1,881 0,5866 2,093 0,5062 2,2606 0,2558 2,9819 0,0646 3,9454
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Tabela 5.12 - Teste das Topologias de RNA’s para a Demanda Associada ao Reservatorio
Penha (Primavera)

Iteracoes 1000 1500 2000 3000 5000

N? EOM EQM EQOM EQM EQOM EQOM EQOM EQOM EQOM EQOM
Neuronios (Treino) (Teste) (Treino) (Teste) (Treino) (Teste) (Treino) (Teste) (Treino) (Teste)

05 0,4359 2,476 0,4132 3,080 0,388 4,9020 0,3437 2,5786 0,3426 24,55
10 0,3553 2,805 0,3948 2,709 0,2805 2,7662 0,2609 17,347 0,2181 7,4208
20 0,3445 3,127 0,2857 3,525 0,2451 5,1549 0,1771 10,405 0,0979 41,900
30 0,3429 2,880 0,2787 3,813 0,2560 5,4017 0,1623 12,083 0,0659 19,19
60 0,3983 2,396 0,3160 4,054 0,2684 4,6973 0,1906 12,586 0,0726 21,026
90 0,4282 2,657 0,3198 4,881 0,2626 5,9265 0,1971 9,0341 0,0995 19,494

100 0,4706 2,310 0,4157 3,020 0,2545 7,8508 0,1996 7,7427 0,0958 26,092

Tabela 5.13 — Teste das Topologias de RNA’s para a Demanda Associada ao Reservatorio
Penha (Verdo)

Iteracoes 1000 1500 2000 3000 5000

N? EOM EQM EQOM EQM EQOM EQOM EQOM EQOM EQOM EQOM
Neuronios (Treino) (Teste) (Treino) (Teste) (Treino) (Teste) (Treino) (Teste) (Treino) (Teste)

05 0,2689 0,378 0,2658 0,355 0,2498 0,3467 0,2246 0,3380 0,1890 0,7057
10 0,2288 0,384 0,2196 0,375 0,1900 0,38 0,1612 0,4086 0,1305 0,6830
20 0,2179 0,454 0,1804 0,399 0,1637 0,4011 0,1105 0,4916 0,0744 0,6879
30 0,2476 0,525 0,1738 0,446 0,1472 0,4065 0,1047 0,4774 0,063 0,76

60 0,2628 0,548 0,1964 0,494 0,1383 0,4007 0,1148 0,4884 0,0746 0,7400
90 0,3164 0,603 0,2082 0,427 0,1560 0,4060 0,1111 0,4469 0,0789 0,5779

100 0,3323 0,526 0,2300 0,529 0,1552 0,4431 0,1169 0,5380 0,1183 2,2568
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Tabela 5.14 — Teste das Topologias de RNA’s para a Demanda Associada ao Reservatorio
Penha (Outono)

Iteracoes 1000 1500 2000 3000 5000

N? EOM EQM EQOM EQM EQOM EQOM EQOM EQOM EQOM EQOM
Neuronios (Treino) (Teste) (Treino) (Teste) (Treino) (Teste) (Treino) (Teste) (Treino) (Teste)

05 1,3359 2,093 1,2773 2,828 1,0771 4,8195 1,0807 8,6702 0,9945 24,837
10 1,1659 2,528 0,9428 2,921 0,8334 3,0944 0,8222 3,4493 0,6955 7,7584
20 0,8697 2,775 0,6448 3,401 0,5724 3,9479 0,4064 6,3496 0,2833 7,1776
30 0,9337 2,584 0,639 3,626 0,4658 3,6824 0,2645 4,7043 0,12 5,071
60 0,8172 2,684 0,655 2,768 0,4569 3,7322 0,2387 3,7264 0,0196 5,9778
90 0,8246 2,631 0,6484 3,139 0,5352 3,370 0,2846 6,0642 0,0164 5,0663

100 0,8582 2,665 0,6234 3,50 0,4901 3,5009 0,2653 4,6356 0,0272 5,3213

Para a representacdo grafica foi escolhido o reservatério Penha, com a topografia de 10

neurdnios na camada intermedidria e 1500 iteragdes.

Tabela 5.15 — Resultados da Etapa de Treinamento e Teste para o Reservatério Penha (10
neuronios na camada intermedidria e 1500 iteracoes)

RESERVATORIO PENHA
. Tempo de
EQM Treinamento EQM Teste Processamento (s)
INVERNO 0,6700 2,8100 34,5
PRIMAVERA 0,3948 2,7090 109
VERAO 0,2196 0,3752 34,76
OUTONO 0,9428 2,9212 33,89

Observando a Tabela 5.15 verificamos que os melhores resultados estdo nas estagdes:
primavera e verdo. Confirmando o resultado do primeiro caso, onde o melhor resultado ocorreu

no periodo compreendido entre dezembro e maio.

As figuras a seguir mostram o resultado da previsdo para as quatro estagdes do ano, para
o reservatorio Penha. A Figura 5.14, apresenta os resultados de treinamento e do teste para a

estacdo de inverno. Para melhor visualizacdo, os resultados plotados sdo valores médios de
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vazdo. A Figura 5.15, mostra a previsao hordria para um dia escolhido aleatoriamente. Na

seqiiéncia as figuras mostram os resultados para as estacdes de inverno, primavera, verdao e

outono.
Dados Reais-Treino x Dados Calibrados-Treino Penha Inverno Dados Reais-Teste x Dados Calibrados-Teste Penha Inverno
(Valores Médios) (Valores Médios)
600,00 - 750,00
W\/J\/\/\/ w0000
450,00 1
@ 450,00
300,00 A S
g 300,00
— Dados Reais de Trei = SUUIU
ados neais de Treino — Dados Reais de Teste
150.00 4 — Dados Calibrados de Treino
’ 150,00 — Dados Calibrados de Teste
0,00 T . . 0,00 T . .
21/06/98  08/07/98  25/07/98  11/08/98 21/08/98  30/08/98  08/09/98  17/09/98
Dias Dias

Figura 5.14 - Valores de Demanda Média para o Reservatorio Penha Inverno
(Treinamento e Teste)

Vazao (I/s)

Dados Reais-Teste x Dados Calibrados-Teste Penha Inverno
(28/08/98)

1250,00 ~

1000,00 ~

750,00 -

500,00 -

250,00 -

0,00

— Dados Reais de Teste

— Dados Calibrados de Teste

1 4 7 10 13 16 19 22
Horas

Figura 5.15 - Valores de Demanda Hordria para o Dia 28/08/98 (Inverno)
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Dados Reais-Treino x Dados Calibrados-Treino Penha Primavera Dados Reais-Treino x Dados Calibrados-Treino Penha Primave

(Valores Médios) (Valores Médios)
750,00 + 750,00 +
600,00 4 600,00 4
450,00 - g 450,00 -
o
]
3
300,00 1 — Dados Reais de Treino > 300,00 1
— Dados Calibrados de Treino — Dados reais-teste
150,00 A 150,00 1 — Dados calibrados-teste
0,00 T T T 0,00 . : :
22/09/98 07/10/98 22/10/98 06/11/98 21/11/98 30/11/98 09/12/98 18/12/98

Dias Dias

Figura 5.16 - Valores de Demanda Média para o Reservatorio Penha Primavera
(Treinamento e Teste)

Dados Reais-Teste x Dados Calibrados-Teste Penha Primavera
(28/11/98)

1050,00 -
900,00 ~
750,00 ~

600,00 ~

Vazao (I/s)

450,00 -
300,00 - — Dados Reais de Teste

— Dados Calibrados de Teste
150,00 4

0,00 +— — — T — — — —
1 4 7 10 13 16 19 22
Horas

Figura 5.17 - Valores de Demanda Hordria para o Dia 28/11/98 (Primavera)
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Dados Reais-Treino x Dados Calibrados-Treino Penha Verao
(Valores Médios)

750,00

600,00 +

450,00 -

300,00 4 . .
— Dados Reais de Treino

— Dados Calibrados de Treino
150,00 -

0,00 T T . .
21/12/98 04/01/99 18/01/99 01/02/99 15/02/99
Dias

Dados Reais-Teste x Dados Calibrados-Teste Penha Verdo

(Valores Médios)

750,00 ~

. W
@ 450,00
P
T
3
> 300,00 4 — Dados real-teste

— Dados Calibrado-teste
150,00 -
0,00 T . .
19/02/99 28/02/99 09/03/99 18/03/99
Dias

Figura 5.18 - Valores de Demanda Média para o Reservatorio Penha Verdo

(Treinamento e Teste)

Dados Reais-Teste x Dados Calibrados-Teste Penha Verao
(20/03/99)

900,00 -
750,00
600,00 -

450,00 4

Vazao (I/s)

300,00 A

150,00 1

0,00

— Dados Reais de Teste
— Dados Calibrados de Teste

1 4 7 10

Horas

16 19 22

Figura 5.19 - Valores de Demanda Hordria para o Dia 20/03/99 (Verdo)
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Dados Reais-Treino x Dados Calibrados-Treino Penha Outono
(Valores Médios)

750,00
600,00 - ’V\N\/\/\\W\MW
450,00 -
300,00 4 — Dados Reais de Treino
— Dados Calibrados de Treino
150,00 -
0,00 T T . .

21/03/99 04/04/99 18/04/99 02/05/99 16/05/99

Dias

Dados Reais-Teste x Dados Calibrados-Teste Penha Outono

(Valores Médios)
750,00 -
600,00 -
© 450,00 1
o
T
N
= 300,00 -
’ — Dados reais-teste
— Dados calibrado-teste
150,00 -
0,00 T . . .
20/05/99 27/05/99 03/06/99 10/06/99 17/06/99

Dias

Figura 5.20 - Valores de Demanda Média para o Reservatorio Penha Outubro

(Treinamento e Teste)

Dados Reais-Teste x Dados Calibrados-Teste Penha Outono
(22/05/99)

1050,00 -

900,00 +

750,00

600,00

450,00 -

Vazao (I/s)

300,00 +

150,00 -

— Dados Reais de Teste

— Dados Calibrados de Teste

0,00 — — —

13
Horas

Figura 5.21 - Valores de Demanda Hordria para o Dia 22/05/99 (Outubro)
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As tabelas a seguir mostram o resultados do treinamento e teste para os outros

reservatorios.

Tabela5.16 — Resultados da Etapa de Treinamento e Teste para o Reservatério Jardim Popular
(10 neurénios na camada intermedidria e 1500 iteracoes)

RESERVATORIO JARDIM POPULAR

. Tempo de
EQM Treinamento EQM Teste Processamento (s)
INVERNO 1,2335 12,1613 34,38
PRIMAVERA 0,7907 6,0637 33,28
VERAO 1,5360 8,0472 34,87
OUTONO 0,3664 3,9553 35,21

Tabela 5.17 — Resultados da Etapa de Treinamento e Teste para o Reservatorio Edu Chaves
(10 neurénios na camada intermedidria e 1500 iteracoes)

RESERVATORIO EDU CHAVES

. Tempo de
EQM Treinamento EQM Teste Processamento (s)
INVERNO 0,4918 3,9421 35,20
PRIMAVERA 0,1350 1,4761 38,17
VERAO 0,3346 1,5614 33,94
OUTONO 0,7968 3,3969 34,60

Tabela 5.18 — Resultados da Etapa de Treinamento e Teste para o Reservatorio Ermelino
Matarazzo (10 neuronios na camada intermedidria e 1500 iteragoes)

RESERVATORIO ERMELINO MATARAZZO

. Tempo de
EQM Treinamento EQM Teste Processamento (s)
INVERNO 0,7665 1,8950 34,87
PRIMAVERA 0,3934 3,7465 35,81
VERAO 1,1578 3,3577 36,03
OUTONO 0,7413 3,4772 36,08

Tabela 5.19 — Resultados da Etapa de Treinamento e Teste para o Reservatorio Jagcand (10
neuronios na camada intermedidria e 1500 iteracoes)

RESERVATORIO JACANA
. Tempo de
EQM Treinamento EQM Teste Processamento (s)
INVERNO 0,8500 3,8100 38,10
PRIMAVERA 0,6628 6,2184 34,87
VERAO 0,8809 2,1151 33,90
OUTONO 0,6998 1,8542 35,02

126



Capitulo V

Tabela 5.20 — Resultados da Etapa de Treinamento e Teste para o Reservatorio Gopotiva (10
neuronios na camada intermedidria e 1500 iteracoes)

RESERVATORIO GOPOUVA
. Tempo de
EQM Treinamento EQM Teste Processamento (s)
INVERNO 1,3511 3,0443 35,15
PRIMAVERA 2,5977 7,9544 34,66
VERAO 1,8377 16,9528 34,66
OUTONO 4,1925 29,6342 35,37

Tabela 5.21 — Resultados do Treinamento e Teste para o Reservatorio Cangaiba (10 neurénios
na camada intermedidria e 1500 iteragoes)

RESERVATORIO CANGAIBA

. Tempo de
EQM Treinamento EQM Teste Processamento (s)
INVERNO 0,6771 2,8464 34,61
PRIMAVERA 0,5966 16,5777 33,95
VERAO 0,9553 16,5772 33,95
OUTONO 0,3230 3,1984 35,59

5.5 — TERCEIRO CASO: ESTRATIFICACAO SAZONAL DOS DADOS EM
QUATRO ESTACOES E INCLUSAO DA VARIAVEL TEMPERATURA (RNA 2.1.1,
RNA 2.1.2 e RNA 2.1.3)

No terceiro caso optou-se em dividir a série em quatro periodos, correspondente as
quatro estacdes do ano. O inverno compreendido entre 21/06/98 a 21/09/98, a primavera de

22/09/98 a 20/12/98, o verdo de 21/12/98 a 20/03/99 e o outubro de 21/03/99 a 20/06/99.

Foram processados trés variantes do modelo RNA, que produziram a previsdo da
demanda média, isto €, variagdes que possuem entradas diferentes. Cada variacdo do modelo foi
treinada e testada para as quatro estagdes do ano. Na primeira variacdo (RNA 2.1.1) tivemos
como dados de entrada a temperatura média e o consumo médio do dia anterior ao que se quer
prever. Nesta variacdo hd dois neurdnios na camada de entrada. Na segunda variacdo (RNA
2.1.2) os dados de entrada foram a previsao da temperatura média do dia que se quer prever e o
consumo médio do dia anterior ao que se quer prever. Esta variacio também possui dois
neurdnios na camada de entrada. Na terceira variacdo (RNA 2.1.3) as entradas foram: a
temperatura média e o consumo médio do dia anterior ao que se quer prever € o consumo médio
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do respectivo dia da semana anterior, possuindo esta variagdo trés neurdnios na camada de

entrada.
5.5.1- MODELO DE RNA'’s

Os dados utilizados para a simulagdo do modelo de RNA’s, com topologia constituida
por uma camada intermedidria e treinamento do tipo supervisionado, foram valores de consumo
médio e temperatura média conforme ja informado anteriormente. A seguir, estdo estruturadas

todas as informacdes que constituem a simulagcdo neural:

1 — Conjunto de dados de entrada-saida para RNA 2.1.1 e RNA 2.1.2 (xli ,tkz ;dy ):,:] N

Estacdo Inverno: Estagdo Primavera:

x,ﬁ,t,f =vazoes (l/s),temperaturas(OC) xli,ti =vazoes (l/s),temperaturas(OC)
d ¢ = vazoes (I/s) d ¢ = vazoes (I/s)

Estacdo Verao: Estacdo Outono:

xllc,ti =vazoes (l/s),temperaturas ( OC) x,ﬁ,t,f =vazoes (l/s),temperaturas(OC)
d, =vazoes (I/s) d, =vazoes (I/s)

2 — Conjunto de dados de entrada-saida para RNA 2.1.3 (xli ,xkz , tk3; dy, ):,:] N

Estacdo Inverno:

xl]c’xk3’tl§ =vazoes (l/s),vazoes (I/s), temperaturas ( °c )

d ¢ = vazoes (I/s)
Estacdo Primavera:

xl]c’xk3’tl§ =vazoes (l/s),vazoes (I/s), temperaturas ( °c )

d ¢ = vazoes (I/s)

Estacdo Verao:

xl]c’xk3’tl§ =vazoes (l/s),vazoes (I/s), temperaturas ( °c )
d, =vazoes (I/s)

Estagdo Outono:

xl]c’xk3’tl§ =vazoes (l/s),vazoes (I/s), temperaturas ( °c )

d, =vazoes (I/s)

Dimensao da RNA:
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A RNA 2.1.1 e RNA 2.1.2 possuem uma rede com uma camada de entrada, uma camada
intermedidria e uma camada de saida. A camada de entrada possui 2 neuronios (referentes aos
dados de entrada), a camada intermedidria possui 10 neurdnios (definido com base nos testes
realizados) e a camada de saida possui 1 neur6nio (referente a previsdo da demanda média
didria). A RNA 2.1.3 € andloga as outras e possui trés camadas. A primeira possui 3 neurdnios, a
camada intermedidria possui 10 neurdnios e a de saida possui 1 neur6nio. Nas camadas

intermedidrias e de saida foram atribuidas entradas adicionais (Bias), que foram computadas

juntamente com 0S pesos.
5.5.1.1 - SIMULACAO DO MODELO EM RNA’s

O treinamento e o teste das trés variacoes foram simulados considerando a topologia, de
10 neurdnios na camada intermedidria e 1500 iteracdes, para as quatro estacdes do ano e para o
reservatorio Penha. As tabelas a seguir mostram o erro quadritico médio (EQM) para o

treinamento e teste para as trés variagcdes (RNA 2.1.1, RNA 2.1.2 e RNA 2.1.3).

Tabela 5.22 — Erro Quadrdtico Médio de Treinamento e Teste para RNA 2.1.1.

EQM Treinamento EQOM Teste Tempo de processamento
INVERNO 0,99796 0,68941 29,82 s
PRIMAVERA 0,66503 0,46681 29,11 s
VERAO 0,89511 0,22425 21,15s
OUTONO 0,64880 0,88173 40,43 s

Tabela 5.23 — Erro Quadrdtico Médio de Treinamento e Teste para RNA 2.1.2.

EQM Treinamento EQOM Teste Tempo de processamento
INVERNO 0,88480 0,90905 29,27 s
PRIMAVERA 0,75151 0,43568 21,09 s
VERAO 0,92169 0,21579 27,03 s
OUTONO 0,65039 0,74291 21,59 s

Tabela 5.24 — Erro Quadrdtico Médio de Treinamento e Teste para RNA 2.1.3.

EQM Treinamento EQOM Teste Tempo de processamento
INVERNO 0,79650 0,97628 16,26 s
PRIMAVERA 0,86975 1,01271 18,07 s
VERAO 0,72237 0,24811 17,96 s
OUTONO 0,64495 0,73003 19,17 s
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Podemos observar que para alguns casos o EQM de teste € menor que o EQM de

treinamento, o que pode-se explicar com base nos valores do desvio padrdao de cada segmento da

série de vazdes de consumo e temperatura observadas. Estes valores sdo mostrados nas Tabelas

5.25a5.27.

Tabela 5.25 — Valores de Média e Desvio Padrdo para os Dados de Treino e Teste (RNA 2.1.1)

PRIMEIRO MODELO
TREINAMENTO TESTE
Temperatura Demanda Média | Temperatura Média | Demanda Média
Média (°C) (l/s) (’C) (l/s)
Média DP Média DP Média DP Média DP
Inverno 18,47 2,93 523,61 27,72 20,33 3,31 521,51 28,11
Primavera | 19,93 2,53 529,68 30,27 23,26 2,27 566,47 23,77
Verdo 24,03 2,14 541,58 29,40 24,90 1,71 540,45 22,41
Outono 21,27 3,27 583,58 20,10 16,66 1,99 584,69 28,90

Tabela 5.26 — Valores de Média e Desvio Padrdo para os Dados de Treino e Teste (RNA 2.1.2)

SEGUNDO MODELO
TREINAMENTO TESTE
Temperatura Demanda Média | Temperatura Média | Demanda Média
Média (°C) (l/s) (’C) (l/s)
Média DP Média DP Média DP Média DP
Inverno 18,53 2,91 523,61 23,71 20,22 3,40 521,51 28,11
Primavera | 19,98 2,48 529,68 30,27 23,42 2,12 566,47 23,77
Verdo 24,13 2,20 540,65 30,02 23,73 1,54 542,27 20,35
Outono 21,09 3,33 583,58 20,10 16,65 1,99 584,69 28,90

Tabela 5.27 — Valores de Média e Desvio Padrdo para os Dados de Treino e Teste (RNA 2.1.3)

TERCEIRO MODELO

TREINAMENTO TESTE

(Us)

Temperatura | Demanda Média | Demanda Média | Temperatura | Demanda Média | Demanda Média
(°C) (Us) semana anterior (°C) (Us)

semana anterior

(Us)

Média DP | Média  DP Média DP | Média DP | Média

DpP Média DpP

Inverno 18,47 293 |523,61 23,71 522,65 23,74 | 20,33 3,31 | 521,51
Primavera | 19,93 2,53 |529,68 30,27 | 526,01 28,73 | 23,26 2,27 | 566,47
Verao 24,07 2,16 | 540,65 30,02 | 544,60 30,52 | 23,80 1,65 | 542,27
Outono | 21,27 3,27 |583,58 20,10 | 578,08 20,23 | 16,66 1,99 | 584,69

28,11 523,65 27,82
23,77 | 564,66 23,84
20,35 | 536,73 20,59
28,90 | 592,25 29,18

A seguir serdo mostrados os melhores resultados para as trés variacdes propostas.

Para RNA 2.1.1, os melhores resultados foram observados para as estacdes de primavera
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e verdo, como podemos observar na Tabela 5.21. As Figuras 5.22 e 5.23, mostram o resultado da

previsdo para estas duas estacgoes.

Real-Treino x Calibrado-Treino (Penha Primavera) Real-teste x Calibrados-teste (Penha Primavera)

750,00 750,00 -

o M@MWMM 2 SO, - 7 oL
@ 450,00 1 @ 450,00
S - 3
'« — Dados Reais de Treino el
K N — Dados reais de teste

300,00 1 —— Cados Calibrados de Treino > 300,00 1

— Dados calibrados de teste
150,00 - 150,00 -
0,00 T . . 0,00 T . . .
22/09/98 08/10/98 24/10/98 09/11/98 21/11/1998 28/11/1998 05/12/1998 12/12/1998 19/12/1998
Dias Dias

Vazao (I/s)

Figura 5.22 — Resultado do Treinamento e Teste para a Estacdo de Primavera (RNA 2.1.1)

Real-teste x Calibrado-Teste (Penha Verao)
Real-Treino x Calibrado-Treino (Penha Verao)

750,00 +
750,00 -
600,00 4
600,00 - @W%QGAWK
@ 450,00 -
450,00 -| by
Q
s
< 300,00 — Dados reais de teste
300,00 - . .
— Dados Reais de Treino — Dados calibrados de teste
— Dados Calibrados de Treino 150,00
150,00 4
0,00 0,00 ‘ ‘ ‘
’ ‘ ‘ ‘ ‘ 19/02/99 27/02/99 07/03/99 15/03/99
21/12/98 04/01/99 18/01/99 01/02/99 15/02/99

. Dias
Dias

Figura 5.23 — Resultado do Treinamento e Teste para a Estacdo de Verdo (RNA 2.1.1)

Para RNA 2.1.2, como na RNA 2.1.1 os melhores resultados foram observados para as
estacOes de primavera e verdo, como podemos observar na Tabela 5.23 As Figuras 5.24 e 5.25

mostram o resultado da previsao para estas duas estagoes.
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Real-Treino x Calibrado-Treino (Penha Primavera) Real-Teste x Calibrado-Teste (Penha Primavera)

Vazao (I/s)

750,00 - 750,00 -
o WWWC . w OO AN
450,00 - % 450,00 -
o
]
3
300,00 X 1 — is-
— Dados Reais de Treino 300,00 Dados reais-teste
— Dados Calibrados de Treino — Dados calibrados-teste
150,00 150,00 -
0,00 ‘ ‘ ‘ 0,00 : ‘ ;
22/09/98 07/10/98 22/10/98 06/11/98 21/11/98 30/11/98 09/12/98 18/12/98
Dias Dias
Figura 5.24 — Resultado do Treinamento e Teste para a Estacdo de Primavera (RNA 2.1.2)
Real-Treino x Calibrado-Treino (Penha Ver&o) Real-Teste x Calibrado-Teste (Penha Veréo)
750,00 - 750,00 -
600,00 600,00
450,00 - @ 450,00 |
o
k¥
300,00 - o ] — Dados reais-teste
— Dados Reais de Treino = 300,00
R D | =
— Dados Calibrados de Treino ados calibrados-teste
150,00 - 150,00 -
0,00 ‘ ‘ ‘ ‘ 0,00 ; ; ; ;
21/12/98 03/01/99 16/01/99 29/01/99 11/02/99 19/02/99  26/02/99  05/03/99  12/03/99  19/03/99

Dias Dias

Figura 5.25 — Resultado do Treinamento e Teste para a Estacdo de Verdo (RNA 2.1.2)
Para RNA 2.1.3, os melhores resultados foram detectados para as estacdes de verdo e

outono, como podemos observar na Tabela 5.24 As Figuras 5.26 e 5.27 mostram os resultados da

previsdo para estas estagcoes.
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. . . B Real-Teste x Calibrado-Teste (Penha Veréao)
Real-Treino x Calibrado-Treino (Penha Verao)

750,00 -
750,00 +
600,00 -
600,00 4
@ 450,00 A @ 450,00 |
b o
1§ l§
> R — Dados Reais-teste
= 300,00 - — Dados Reais de Treino 800,00
— Dados Calibrados-test
— Dados Calibrados de Treino ados Calibrados-teste
150,00 - 150,00 4
0,00 T . ; , 0,00 T : , .
21/12/98 03/01/99 16/01/99 29/01/99 11/02/99 19/02/99 26/02/99 05/03/99 12/03/99 19/03/99
Dias Dias

Figura 5.26 — Resultado do Treinamento e Teste para a Estacdo de Verdo (RNA 2.1.3)

Real-Treino x Calibrado-Treino (Penha Outubro) Real-Teste x Calibrado-Teste (Penha Outono)

750,00 ~ 750,00

600,00 fmfﬂ%&wﬂ/}wvm 600,00 - mvw
@ 450,00 - & 450,00 -
lg Dados Reais de Trei ;é
§ 300,00 - ados hieais de freino § 300,00 1 — Dados Reais-teste

— Dados Calibrados de Treino — Dados Calibrados-teste
150,00 1 150,00
0,00 T . . . 0.00 ‘
21/03/99 03/04/99 16/04/99 29/04/99 12/05/99 21/0509  28/0599  04/06/99  11/068/99  18/06/99

Dias Dias

Figura 5.27 — Resultado do Treinamento e Teste para a Estagcdo de Qutono (RNA 2.1.3)

Até o momento podemos avaliar os resultados da seguinte maneira: hd uma tendéncia
dos resultados de previsao serem melhores no periodo chuvoso da regido metropolitana de Sao
Paulo, que compreende os meses de dezembro até maio, como foi confirmado no segundo caso,
com os melhores resultados nos meses de primavera e verao, e se confirma no terceiro caso, cuja

as duas vairacdes do modelo de RNA, que sdao RNA 2.1.1 e RNA 2.1.2 apresentaram melhores
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resultados nos meses de primavera e verdo e o modelo RNA 2.1.3, nas estacdes de outono e

verao.

5.6 — QUARTO CASO: ESTRATIFICACAO SAZONAL DOS DADOS EM
QUATRO ESTACOES SEM INCLUSAO DA VARIAVEL TEMPERATURA (RNA 2.2.1)

No quarto caso optou-se em dividir a série em quatro periodos, correspondente as quatro
estacdes do ano. O inverno compreendido entre 21/06/98 a 21/09/98, a primavera de 22/09/98 a
20/12/98, o verdo de 21/12/98 a 20/03/99 e o outubro de 21/03/99 a 20/06/99.

Foi processado uma variacao do modelo de RNA, que produziu a previsdo da demanda
média. Esta variacdo do modelo (RNA 2.2.1) foi treinada e testada para as quatro estacdes do
ano. Os dados de entrada desta variacdo foram o consumo médio do dia anterior ao que se quer
prever e o consumo médio do respectivo dia da semana anterior, possuindo dois neurdnios na

camada de entrada.
5.6.1- MODELO DE RNA'’s

Os dados utilizados para a simulagdo do modelo de RNA’s, com topologia constituida
por uma camada intermedidria e treinamento do tipo supervisionado, foram valores de consumo
médio do dia anterior ao que se quer prever e o consumo médio do respectivo dia da semana
anterior, conforme j4 informado anteriormente. A seguir, estdo estruturadas todas as informacdes

que constituem a simulac¢do neural:

1 — Conjunto de dados de entrada-saida para RNA 2.2.1 (xli ,xk2 ;dy ):; N

Estacdo Inverno:
xli , xkz =vazoes (I/s),vazoes (I/s)
d ¢ = vazoes (I/s)
Estacdo Primavera:
xli , xkz =vazoes (l/s),vazoes (I/s)
d ¢ = vazoes (I/s)
Estacdo Verao:
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x,ﬁ,xk2 =vazoes (I/s),vazoes (I/s)
d, =vazoes (I/s)

Estacdo Outono:
2 - ~
x,ﬁ , Xy =vazoes (l/s),vazoes (I/s)

d, =vazoes (I/s)

Dimensao da RNA:

A RNA 2.2.1 possui uma rede com uma camada de entrada, uma camada intermedidria e
uma camada de saida. A camada de entrada possui 2 neurdnios (referentes aos dados de entrada),
a camada intermedidria possui 10 neurdnios (definido com base nos testes realizados) e a camada
de saida possui 1 neur6nio (referente a previsao da demanda média didria). Na camada
intermedidria e de saida foram atribuidas entradas adicionais (Bias), que foram computadas

juntamente com 0S pesos.
5.6.1.1 - SIMULACAO DO MODELO EM RNA’s

O treinamento e o teste da RNA 2.2.1 foi simulado considerando a topologia de 10
neurdnios na camada intermedidria e 1500 itera¢des, para as quatro estacdes do ano e para o
reservatorio Penha. As tabelas a seguir mostram o erro quadritico médio (EQM) para o

treinamento e teste.

Tabela 5.28 — Erro Quadrdtico Médio de Treinamento e Teste para RNA 2.2.1

EQM Treinamento EQOM Teste Tempo de processamento
INVERNO 0,46990 1,26570 16,31 s
PRIMAVERA 0,54823 1,41632 16,37 s
VERAO 0,52739 0,27747 42,51 s
OUTONO 0,43582 0,78535 31,86 s

Para a RNA 2.2.1, os melhores resultados foram detectados para as estacdes de verdo e
outono, como podemos observar na Tabela 5.28 As Figuras 5.28 e 5.29 mostram os resultados da

previsdo para estas estagcdes.
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Vazao (I/s)

Dados Reais-Treino x Dados Calibrado-Treino (Penha Verao, Dados Reais-Teste x Dados Calibrados-Teste (Penha Verao)
700,00 1 700,00 1
600,00 1 /\ 600,00 1 A
\ R \/\/\ \/ /\, /‘\/\ he! /\/ﬂ\ A \/\ /\\J /\\—’//*/-\\' /-'\\ /\/
500,00 1 \/ \/ \/ 500,00 1
@
400,00 - £ 400,00 -
2
. . S
300,00 1 — Dados Reais de Treino 8 300,00
Dados Calibrados de Treino — Dados Reais de Teste
200.00 - 200,00 - Dados Calibrados de Teste
100,00 - 100,00
0,00 T T T r 0,00 T T T :
21/12/98 03/01/99 16/01/99 29/01/99 11/02/99 19/02/99 26/02/99 05/03/99 12/03/99 19/03/99
Dias Dias

Figura 5.28 — Resultado do Treinamento e Teste para a Estacdo de Verdo (RNA 2.2.1)

Vazbes (I/s)

Dados Reais-Treino x Dados Calibrados-Treino (Penha Outoi Dados Reais-Teste x Dados Calibrados-Teste (Penha Outono)
700,00 1 700,00 1
600,00 - S NA ) , AV % 600,00 - IR WASN
A \ e
ViV \/\/ NV NANNA N v/ V\/—\\ /\/’\ A~
500,00 1 500,00 1
400,00 A @ 400,00 -|
]
S
300,00 1 ) ) < 300,00 — Dados Reais de Teste
— Dados Reais de Treino )
} ) Dados Calibrados de Teste
Dados Calibrados de Treino
200,00 1 200,00 1
100,00 1 100,00 -
0,00 . . : : 0,00 . . : ,
21/03/99 04/04/99 18/04/99 02/05/99 16/05/99 21/05/99 28/05/99 04/06/99 11/06/99 18/06/99
Dias Dias

Figura 5.29 — Resultado do Treinamento e Teste para a Estagcdo de Qutono (RNA 2.2.1)
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5.7 — APLICACAO DO MODELO DE MEDIAS MOVEIS PARA A PREVISAO
DE DEMANDA - ESTRATIFICACAO SAZONAL DOS DADOS EM QUATRO
ESTACOES

Foram previstas as demandas hordrias para 7 reservatérios da Algca Leste, usando o
modelo de médias mdveis, para os dados estratificados em quatro estacdes. O periodo de
recorréncia (Pr) foi escolhido com base em testes realizados com o reservatorio Penha estacio
inverno. As previsoes foram calculadas com Pr = 3 dias, Pr =5 dias e Pr = 7 dias e calculados os
erros absolutos médios (EAM) para as trés situacdes. O menor erro foi para o Pr = 3, sendo assim
as previsoes para o restante dos reservatdrios também usaram o Pr = 3 em todas as estacdo do
ano. A Figura 5.30 mostra o resultado da previsao por médias moéveis para 4 dias, usando os

periodos de referéncia citados acima.

800 -

700 A

[6)] D

o o

o o
I

Vazoes (I/s)
N
3

300 Et

200 A

— Valores Observados
—Pr=3
100 1 Pr=5
—Pr=7

Horas

Fig 5.30 — Valores Observados x Valores Previstos Por Médias Moveis ParaTrés
Periodos de Referéncia (22/06/98 a 25/06/98).

A Tabela 5.29 apresenta o resultado da andlise estatistica realizada com a finalidade da

escolher o melhor Pr.
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Tabela 5.29 — Erro Absoluto Médio Para os Periodos de Recorréncia (Reservatorio Penha —

Inverno)

Pr=3 Pr=5 Pr=7

EAM (U/s) 70,79 98,02 120,60

5.8 — APLICACAO DO MODELO AUTO REGRESSIVO PARA A PREVISAO
DE DEMANDA - ESTRATIFICACAO SAZONAL DOS DADOS EM QUATRO
ESTACOES

Foram previstas as demandas hordrias para 7 reservatérios da Algca Leste, usando o

modelo de auto-regressivo, para os dados estratificados em quatro estagcdes.
5.8.1 - ANALISE DA SERIE DE DEMANDAS

Nesta secdo, serdo apresentados os resultados da andlise estatistica realizada para a série
de consumos hordrios para o reservatério Penha (estacdo inverno), Figura 5.31. Como
mencionado anteriormente, as séries de consumos sdo séries ndo-estaciondrias. As séries de
consumos serdo denotadas por (Xjm,i=1,..,n; m=1, .., 24), onde i é o indice do dia com n
denotando o niimero de dias do histdrico, e m representa o nimero de horas, m = I eqiiivale a
primeira hora do dia e m = 24 a udltima hora do dia. Para transformar as séries de demandas em

uma série estaciondria os seguintes passos foram realizados:

» . . L g A N . 2 .
Cilculo das estimativas da média [l e da varidncia &, para cada hora m da seguinte

forma:

Q, =12xi’m (5.1)
iy
2 _ 1y
S =—— 3 Wi = i} (5:2)
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onde x;,, denotaa vaziono diai=1, 2,..,nenahoram=1, 2,..., 24.

1200 7 = = = - - sssee et

1000 1 - - - -

800 1 - - R T

600 -

Consumos (I/s)

400 ~

D00 © - - - s

—_

101 201 301 401 501 601 701 801 901 1001 1101 1201 1301 1401
Horas

Figura 5.31 — Série de Consumos Hordrios para o Reservatorio Penha (Estacdo Inverno)

A Tabela 5.30 mostra a média e o desvio padrdo para cada hora da série de consumos

considerada. A Figura 5.32 mostra as médias e desvios padrdes horarios.

A seguir, os dados da série sdo padronizados, pois assim elimina-se 0 componente

sazonal. Para isso, deve-se subtrair de cada dado de vazdo a média hordria e dividir pelo desvio

padrdo horério.

Zim = —xi’mé_ all (5.3)
m
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Tabela 5.30 — Média e Desvio Padrdo para a Série de Consumos do Reservatorio

Penha (Estagdo Inverno)

HORAS MEDIA (I/s) DESVIO PADRAO
Ws)
1 394,03 32,61
2 353,92 26,37
3 329,55 25,53
4 322,68 24,03
5 317,43 24,82
6 333,02 26,22
7 388,68 45,45
8 474,37 56,70
9 570,80 62,64
10 665,62 61,00
11 734,08 64,45
12 732,12 43,99
13 718,33 38,22
14 692,88 39,43
15 664,42 42.30
16 632,27 40,36
17 605,85 46,06
18 590,78 50,29
19 571,80 41,06
20 554,93 36,45
21 528,17 33,66
22 494,42 28,06
23 478,65 28,85
24 436,42 32,69

A série padronizada Z; ,, , apresenta, aproximadamente, média zero e variancia unitdria,

ou seja:

] N 24 ] N
Z=NZ Z'z“l-,m =0 ; Var[’f]=ﬁz Z(Zi,m -z

i=Im=I i=Im=I

onde N = 1440. A Figura 5.33 mostra a série padronizada.
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Vazoes (I/s)

800

700 + -

600 + -

[6)]

o

o
|

H Média

Desvio Padrao

2 34 5 6 7 8 9 101112131415 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Horas

Figura 5.32 — Média e Desvio Padrdo Hordrio para a Série de Consumos do Reservatorio

Penha (Estagcdo Inverno)

800 1000
Horas

1200 1400 1600

Figura 5.33 — Série Padronizada para os Dados de Consumo do Reservatorio Penha (Estacdo

Inverno)
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As estimativas dos coeficientes de autocovaridncia e autocorrelacdo para a série de
consumos foram calculadas. Os 36 valores de rx sdo dados na Tabela 5.31 e plotados na Figura
5.34. Pode-se notar que a estimativa da funcdo de autocorrelacdo € caracterizada por um
decaimento nos valores de rx quando o intervalo k aumenta. Também observa-se uma tendéncia
da curva a um comportamento senoidal. Esta forma de comportamento da funcdo de

autocorrelacdo € tipica de modelos auto-regressivos.

Tabela 5.31 — Estimativas da Fungdo de Autocorrelacdo para a Série de Consumos do

Reservatorio Penha (Estacdo Inverno)

k 143 k 143 k 143
1 0,420 13 0,179 25 0,103
2 0,467 14 0,166 26 0,048
3 0,357 15 0,107 27 0,051
4 0,329 16 0,064 28 0,036
5 0,220 17 0,066 29 -0,001
6 0,213 18 0,039 30 0,022
7 0,201 19 0,048 31 0,032
8 0,181 20 0,083 32 0,038
9 0,190 21 0,104 33 0,072
10 0,185 22 0,109 34 0,080
11 0,196 23 0,108 35 0,085
12 0,203 24 0,109 36 0,067

1.2

081 - = =1 - n e

oc D

04 NN o

0,2 | HI I

00 L1l NH I T RS ZXAARARARIYIRTTIA4A

02 : ‘ ‘ I I I I I

0 4 8 12 16 20 24 28 32 36
k

Figura 5.34 — Fungdo de Autocorrelacao para a Série de Consumo para o Reservatorio Penha

(Estagdo Inverno)
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5.8.2 - AJUSTE DO MODELO AUTO-REGRESSIVO PARA A SERIE DE
CONSUMOS

Considerando a série de consumos do reservatdrio Penha, juntamente com os resultados
da andlise da série e observando o comportamento da funcdo de autocorrelacdo (Figura 5.34),
verifica-se que as estimativas dos coeficientes de autocorrelacdo decaem exponencialmente e
oscilam na forma de uma sendide apds um certo intervalo k , sendo que estas caracteristicas sao
tipicas de modelos auto-regressivos. Através da andlise das func¢des de autocorrelacdo e
autocorrelacdo parcial, um modelo AR(2) foi selecionado para a série de consumos do
reservatorio Penha, com ¢; e ¢, assumindo valores positivos. Esse modelo apresentou-se como o
mais parcimonioso, ou seja, com menor nimero de parametros possiveis e com varidncia dos
residuos OZa = 0,760, como pode ser visto na Tabela 5.32, onde € mostrada a varidncia para um

modelo auto-regressivo de ordem 1, 2 e 3.

Tabela 5.32 — Varidncia dos Residuos para Diferentes Modelos AR

Varidncia AR(1) AR(2) AR(3)
o 0,871 0,760 0,702

Assim o modelo AR(2) € estimado para a série de consumos do reservatério Penha da

seguinte forma:

2 =012+ 0252 (5.5)

onde ¢ = @22 e o coeficiente ¢; é dado pela estimativa do coeficiente de autocorrelagdo parcial

21, ou seja:
ri(l=ry) ry —rf
¢p=021=——-=0272 92 =02 = P =0,241 (5.6)
1} i

Logo o modelo AR(2) para o reservatdrio Penha pode ser escrito com:
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2, =02722,_; +0241z,_5 +a, (5.7)

Da mesma forma foram estudados os outros reservatorios do sistema, cujos resultados da

analise da série temporal encontram-se no anexo D.

59 - QUINTO CASO: PREVISAO MULTIVARIADA - COM
ESTRATIFICACAO SAZONAL DOS DADOS EM QUATRO ESTACOES (RNA 3.1,
RNA 3.2 e RNA 3.3)

No segundo caso foi gerado um modelo de RNA’s para a fazer a previsdo univariada
(Figura 5.35), o qual possui como entrada os consumos horirios e médios para um Unico
reservatorio e produziu na saida a previsdo de demandas horarias. No quinto caso gerou-se um
modelo de RNA’s capaz de fazer uma previsao multivariada, isto €, utilizando como entrada dois
ou mais reservatorios da Alca Leste (Figura 5.36) simultaneamente, possuindo como entrada os
consumos hordrios e médios para os dois ou mais reservatérios correlacionados e produzindo a

previsdo da demanda hordria para os dois ou mais reservatdrios correlacionados.

Eniredea Sericdex

Consumo
Frevisdo Hordria dy K =1, 2, ..., 24 %

Hordrio e Médio
Reservatorio - -
L

Figura 5.35 — Esquema da Previsao Univariada

Erirada Sedda

Consumo Hordrio e
Médio Reservatorio 1

Frevisdo Hordria Reservaiorie { dy K= 1,2,..,24 %

L

) Previsdo Hordria Reservatirio 24, j= 1,2,..,24 A
Consumo Hordrio e

Médio Reservatorio 2

Figura 5.36 — Esquema da Previsao Multivariada
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Optou-se neste caso pela estratificacdo da série de consumos em quatro periodos,
correspondentes as quatro estacdes do ano. Foram correlacionados os reservatérios do sistema

dois a dois e todos os sete reservatorios.
5.9.1 - MODELO DE RNA'’s

Os dados utilizados para a simulagdo do modelo de RNA’s, com topologia constituida
por uma camada intermedidria e treinamento do tipo supervisionado, foram os valores de
consumos associados aos reservatorios de distribui¢do. Tais consumos compreendiam as 24 horas
do respectivo dia da semana anterior e a demanda média do dia anterior ao que se quer prever,
para cada reservatério. A seguir, € apresentado o esquema dos dados de entrada do quinto caso

para correlacdes dos reservatdrios dois a dois e para a correlagdo de sete reservatérios do sistema.

1 — Conjunto de dados de entrada-saida (correlacdo dois a dois — RNA 3.1 e RNA 3.2)

12250 2 a5 W
(xk)-x ).“)xk )-xJ)-xJ) ,XJ ’dk’dJ k=1,]=1

Estacdo Inverno:

X _x2 ) _x25 _x] _x2 aea x25
k; k; ’ k ’ J’ J’ ’ J

=vazoes(l/s)
dx , dj = vazoes (l/s) — previsdo para as 24 horas do dia, para cada reservatdrio

Estacdo Primavera:

_x] _x2 ) _x25 _x] _x2 aese x25
k; k; ’ k ’ J’ J’ ’ J

=vazoes(l/s)
dx , dj = vazoes (l/s) — previsdo para as 24 horas do dia, para cada reservatdrio

Estacdo Verao:

_x] _x2 eee _x25 _x] _x2 P _x25— 0 (l/ )
k; k; ’ k ’ J; J; i) J —VLZZO€S S

dx , dj = vazoes (l/s) — previsdo para as 24 horas do dia, para cada reservatdrio

Estacdo Outono:
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1 2 25 1 2 25

XX o X, X, X X =vazoes(l/s)

dx , dj = vazoes (l/s) — previsdo para as 24 horas do dia, para cada reservatdrio

2 — Conjunto de dados de entrada-saida (correlagdo dos sete reservatorios — RNA 3.3)

(x,g,---x,§5,x§,---x§5,x{,---xi”,x{,---x£5,x{v,---xff,xi,---x35,x§,.--x§5,~dk,---dz)N

k=1, j=1,i=1,t=1,w=1,r=1,z=1 até N
Estacdo Inverno:

1 25 1 25 1 25 1 25 1 25 1 25 1 25 _ Lazdes(l/
Xttt Xp s X, X X X Xy ety Xy, Xttty Xy, Xpyte s, Xy, X ytee, Xy =vazoes(l/s)

dv, dj, d;, d;,, dy, d,, d.= vazoes (I/s) — previsdo para as 24 horas do dia, para cada reservatdrio
Estagdo Primavera:

1 25 1 25 1 25 1 25 1 25 1 25 1 25 _ Lazdes(l/
Xttt Xp X, X X e X, Xy ey Xy, Xyt Xy, Xpyte s, Xy, X ytee, Xy =vazoes(l/s)

dv, dj, d;, d;,, dy, d,, d.= vazoes (I/s) — previsdo para as 24 horas do dia, para cada reservatdrio
Estacdo Verao:

1 25 1 25 1 25 1 25 1 25 1 25 1 25 _ L azdes(l/
Xttt Xp Ty X, X X e X, Xyt Xy, Xyttt Xy, Xpyte s, Xy, X ytee, Xy =vazoes(l/s)

dv, dj, d;, d;,, dy, d,, d.=vazoes (I/s) — previsdo para as 24 horas do dia, para cada reservatdrio
Estagdo Outono:

1 25 1 25 1 25 1 25 1 25 1 25 1 25 _ Lazdes(l/
Xttt Xp s X, X X X, Xyt Xy, Xyttt Xy, Xyt e s, Xy, X yee, Xy =vazoes(l/s)

dv, dj, d;, d;,, dy, d,, d.=vazoes (I/s) — previsdo para as 24 horas do dia, para cada reservatdrio
Dimensao da RNA:

Fixa: 1 camada de entrada, 1 camada intermediaria e 1 camada de saida. O ndmero de
neurdnios da camada intermedidria e o nimero de parametros livres dependem do treinamento
para cada periodo. As camadas intermedidrias e de saida foram atribuidos limiares e estes foram

computados juntamente com os pesos no total de parametros livres da rede.
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5.9.1.1 - SIMULACAO DO MODELO EM RNA’s

O treinamento e o teste do modelo de RNA’s foram executados considerando diversas
topologias, variando o nimero de neurdnios na camada intermedidria e fixando esta em uma e

fixando o nimero de iteracdes em 1500.

Observa-se nos perfis admensionalizados dos reservatérios (Figura 5.3), que alguns
reservatorios apresentam um comportamento no consumo muito préximo e outros mostram perfis
diferenciados. Procura-se investigar a previsdo multivariada para situacdes em que oOS
reservatorios apresentam perfis de consumo préximos e distintos e também como seria a previsao

correlacionando todos os reservatorios do sistema.

Em uma primeira fase foram correlacionados os reservatérios que possuem perfis de
consumo mais proximos (RNA 3.1). As tabelas a seguir mostram estes testes, realizados

correlacionando os reservatorios dois a dois.
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Tabela 5.33 - Erro Quadrdtico Médio de Treinamento e Teste para os Reservatorios Edu
Chaves e Gopoiiva

EDU CHAVES E GOPOUVA (ESTACAO INVERNO)

N Neurdnios/N® de EQtreino EQteste Tp (s)
Iteracoes
10/1500 4,82 18,92 39,38
20/1500 2,83 19,69 49,33
30/1500 1,50 18,29 61,63
40/1500 0,96 18,46 70,69
50/1500 0,61 19,32 93,98

EDU CHAVES E GOPOUVA (ESTACAO PRIMAVERA)

N Neurdnios/N® de EQtreino EQteste Tp (s)
IteracOes
10/1500 6,51 321,70 42,90
20/1500 2,48 249,89 54,65
30/1500 0,97 239,19 65,41
40/1500 0,40 226,51 77,61
50/1500 0,25 243,45 90,95

EDU CHAVES E GOPOUVA (ESTACAO VERAO)

N Neurdnios/N® de EQtreino EQteste Tp (s)
IteracOes
10/1500 2,87 39,76 104,25
20/1500 1,27 28,79 63,33
30/1500 0,45 37,78 138,79
40/1500 0,13 30,16 162,69
50/1500 0,038 26,96 172,74

EDU CHAVES E GOPOUVA (ESTACAO OUTONO)

N Neurdnios/N® de EQtreino EQteste Tp (s)
Iteracoes
10/1500 12,44 221,10 44,71
20/1500 5,42 231,06 53,94
30/1500 1,54 191,12 64,38
40/1500 0,57 243,31 77,55
50/1500 0,15 185,49 90,57
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Tabela 5.34 - Erro Quadrdtico Médio de Treinamento e Teste para os Reservatorios Cangaiba
e Jardim Popular

CANGAIBA E JARDIM POPULAR (ESTACAO INVERNO)

N Neurdnios/N® de EQtreino EQteste Tp (s)
Iteracoes
10/1500 L3 36,92 48,61
20/1500 0,59 41,37 64,43
30/1500 0,27 47,04 71,46
40/1500 0,15 45,58 87,88
50/1500 0,09 44,74 98,92

CANGAIBA E JARDIM POPULAR (ESTACAO PRIMAVERA)

N Neurdnios/N® de EQtreino EQteste Tp (s)
IteracOes
10/1500 0,88 24,28 41,74
20/1500 0,53 28,24 53,45
30/1500 0,29 26,27 63,60
40/1500 0,17 29,02 75,96
50/1500 0,12 27,36 89,37

CANGAIBA E JARDIM POPULAR (ESTACAO VERAO)

N Neurdnios/N® de EQtreino EQteste Tp (s)
IteracOes
10/1500 1,53 27,42 111,50
20/1500 0,71 25,71 54,15
30/1500 0,32 33,63 66,46
40/1500 0,14 19,92 78,71
50/1500 0,04 25,06 92,06

CANGAIBA E JARDIM POPULAR (ESTACAO OUTONO)

N Neurdnios/N® de EQtreino EQteste Tp (s)
Iteracoes
10/1500 0,59 19,74 40,70
20/1500 0,33 12,27 54,98
30/1500 0,24 19,77 63,71
40/1500 0,18 24,96 79,53
50/1500 0,17 20,33 92,82
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Tabela 5.35 - Erro Quadrdtico Médio de Treinamento e Teste para os Reservatorios Penha e
Jacanad

PENHA E JACANA (ESTACAO INVERNO)

N Neurdnios/N® de EQtreino EQteste Tp (s)
Iteracoes
10/1500 2,42 18,47 54,17
20/1500 L5 15,48 61,74
30/1500 0,51 20,49 71,24
40/1500 0,26 19,01 86,18
50/1500 0,14 18,55 98,37
PENHA E JACANA (ESTACAO PRIMAVERA)
N Neurdnios/N® de EQtreino EQteste Tp (s)
IteracOes
10/1500 0,74 17,63 93,59
20/1500 0,44 17,37 124,44
30/1500 0,22 16,85 137,76
40/1500 0,09 18,28 162,74
50/1500 0,03 16,75 181,09
PENHA E JACANA (ESTACAO VERAO)
N Neurdnios/N® de EQtreino EQteste Tp (s)
IteracOes
10/1500 0,48 3,95 41,12
20/1500 0,23 4,16 55,14
30/1500 0,12 3,75 63,88
40/1500 0,08 4,14 76,07
50/1500 0,06 4,40 94,42
PENHA E JACANA (ESTACAO OUTONO)
N Neurdnios/N® de EQtreino EQteste Tp (s)
Iteracoes
10/1500 2,03 21,87 37,07
20/1500 1,32 23,32 49,37
30/1500 0,68 24,49 58,06
40/1500 0,51 23,45 71,62
50/1500 0,27 23,92 80,68

Observando as tabelas, verificamos que para cada correlacio os melhores resultados

ocorrem em topologias diferentes, a analise estatistica foi realizada para os melhores resultados.

Em uma segunda fase foram correlacionados os reservatérios que possuem perfis de
consumo diferentes (RNA 3.2). As tabelas a seguir mostram as topologias testadas e os erro de
treinamento e teste da rede.
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Tabela 5.36 - Erro Quadrdtico Médio de Treinamento e Teste para os Reservatorios Penha e
Edu Chaves

PENHA E EDU CHAVES (ESTACAO INVERNO)

N Neurdnios/N® de EQtreino EQteste Tp (s)
Iteracoes
10/1500 4,78 78,73 38,50
20/1500 1,85 59,85 49,76
30/1500 1,19 71,25 59,65
40/1500 0,40 60,39 72,78
50/1500 0,25 59,07 85,85

PENHA E EDU CHAVES (ESTACAO PRIMAVERA)

N Neurdnios/N® de EQtreino EQteste Tp (s)
IteracOes
10/1500 0,56 12,03 49,81
20/1500 0,33 12,41 50,59
30/1500 0,18 14,59 58,99
40/1500 0,14 13,23 73,27
50/1500 0,12 12,81 86,46

PENHA E EDU CHAVES (ESTACAO VERAO)

N Neurdnios/N® de EQtreino EQteste Tp (s)
IteracOes
10/1500 0,63 38,56 53,78
20/1500 0,30 15,86 49,71
30/1500 0,15 16,11 61,69
40/1500 0,05 18,13 75,69
50/1500 0,01 15,50 84,59

PENHA E EDU CHAVES (ESTACAO OUTONO)

N Neurdnios/N® de EQtreino EQteste Tp (s)
Iteracoes
10/1500 1,55 113,46 46,96
20/1500 0,71 151,75 50,48
30/1500 0,29 126,12 59,26
40/1500 0,12 113,19 73,93
50/1500 0,08 125,34 84,25
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Tabela 5.37 - Erro Quadrdtico Médio de Treinamento e Teste para os Reservatorios Gopotiva e
Cangaiba

GOPOUVA E CANGAIBA (ESTACAO INVERNO)

N Neurdnios/N® de EQtreino EQteste Tp (s)
Iteracoes
10/1500 7,15 23,37 38,23
20/1500 3,25 36,56 52,23
30/1500 1,53 33,06 59,26
40/1500 0,59 34,36 73,77
50/1500 0,48 32,80 84,64

GOPOUVA E CANGAIBA (ESTACAO PRIMAVERA)

N Neurdnios/N® de EQtreino EQteste Tp (s)
IteracOes
10/1500 6,26 148,47 41,96
20/1500 2,98 169,04 59,54
30/1500 1,27 172,43 70,31
40/1500 0,47 162,36 84,64
50/1500 0,22 158,84 97,44

GOPOUVA E CANGAIBA (ESTACAO VERAO)

N Neurdnios/N® de EQtreino EQteste Tp (s)
IteracOes
10/1500 3,89 58,54 44,21
20/1500 1,57 53,97 60,14
30/1500 0,67 48,30 69,16
40/1500 0,28 61,70 84,48
50/1500 0,14 70,47 96,34

GOPOUVA E CANGAIBA (ESTACAO OUTONO)

N Neurdnios/N® de EQtreino EQteste Tp (s)
Iteracoes
10/1500 14,32 214,66 37,90
20/1500 5,23 198,01 51,41
30/1500 1,74 193,23 58,99
40/1500 0,65 204,43 72,61
50/1500 0,20 175,90 83,59
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Tabela 5.38 - Erro Quadrdtico Médio de Treinamento e Teste para os Reservatorios Jardim
Popular e Jagand

JARDIM POPULAR E JACANA (ESTACAO INVERNO)

N Neurdnios/N® de EQtreino EQteste Tp (s)
Iteracoes
10/1500 3,64 65,07 49,98
20/1500 1,64 62,36 63,28
30/1500 0,71 47,99 71,74
40/1500 0,46 69,54 84,26
50/1500 0,30 64,12 97,22

JARDIM POPULAR E JACANA (ESTACAO PRIMAVERA)

N Neurdnios/N® de EQtreino EQteste Tp (s)
IteracOes
10/1500 1,60 36,99 46,30
20/1500 0,71 44,42 60,03
30/1500 0,26 42,54 68,16
40/1500 0,08 43,97 84,53
50/1500 0,01 43,05 97,38

JARDIM POPULAR E JACANA (ESTACAO VERAQO)

N Neurdnios/N® de EQtreino EQteste Tp (s)
IteracOes
10/1500 3,47 18,70 43,23
20/1500 1,30 17,96 61,46
30/1500 0,58 19,31 68,77
40/1500 0,29 20,32 83,00
50/1500 0,13 17,74 97,77

JARDIM POPULAR E JACANA (ESTACAO OUTONO)

N Neurdnios/N® de EQtreino EQteste Tp (s)
Iteracoes
10/1500 14,85 313,42 39,82
20/1500 5,85 245,41 49,49
30/1500 1,62 182,43 58,27
40/1500 0,69 189,10 71,56
50/1500 0,27 181,47 83,49

Assim como na etapa anterior, os melhores resultados de cada correlagdo ocorrem em

topologias diferentes, a analise estatistica foi realizada somente para os melhores resultados.

Também foram correlacionados sete reservatérios da rede (RNA 3.3). Os erro de

treinamento e teste encontram-se nas tabelas a seguir.
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Tabela 5.39 - Erro Quadrdtico Médio de Treinamento e Teste para os Sete Reservatorios da

Rede
SETE RESERVATORIOS (ESTACAO INVERNO)

N Neurdnios/N® de EQtreino EQteste Tp (s)
Iteracoes
10/1500 6,34 111,59 98,26
20/1500 3,18 69,50 139,84
30/1500 1,60 67,66 191,09
40/1500 0,70 71,71 457,70
50/1500 0,23 69,68 1366,3

SETE RESERVATORIOS (ESTACAO PRIMAVERA)

N Neurdnios/N® de EQtreino EQteste Tp (s)
IteracOes
10/1500 8,30 128,27 444,90
20/1500 3,54 103,30 578,69
30/1500 1,38 98,14 779,34
40/1500 0,62 104,97 1187,10
50/1500 0,22 106,79 2042,68

SETE RESERVATORIOS (ESTACAO VERAO)

N Neurdnios/N® de EQtreino EQteste Tp (s)
IteracOes
10/1500 4,89 72,38 96,28
20/1500 2,29 76,64 140,44
30/1500 1,06 84,44 211,95
40/1500 0,44 85,22 451,87
50/1500 0,14 81,00 1515,40

SETE RESERVATORIOS (ESTACAO OUTONO)

N Neurdnios/N® de EQtreino EQteste Tp (s)
Iteracoes
10/1500 14,86 181,40 955,87
20/1500 6,95 194,03 1308,54
30/1500 3,34 179,05 1735,43
40/1500 1,35 171,86 2759,78
50/1500 0,40 168,55 3292,18

Podemos observar que os melhores resultados ocorrem em topologias diferentes.
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5.10 - ANALISE ESTATISTICA DOS MODELOS DE PREVISAO

Modelos de séries temporais e redes neurais artificiais foram estudados neste trabalho e
aplicados ao problema de previsdo de demandas hordrias. Neste capitulo serd feita uma andlise

estatistica dos erros de previsdo dos modelos aplicados.

Serdo apresentados os resultados dos diferentes modelos de redes neurais que foram
implementados, e serdo comparados os modelos de RNA’s que foram gerados com os dados
estratificados em quatro estacdes (segundo caso), com o modelo de médias méveis e o modelo

auto regressivo, gerados com os mesmos dados.

5.10.1 - PRIMEIRO CASO: ESTRATIFICACAO DOS DADOS EM DUAS
ESTACOES (RNA 1.1)

O modelo de RNA’s foi aplicado ao reservatério Penha sendo, estudado neste caso. Foi
feita a analise estatisticas dos resultados calculando-se os EQM, EAM, EPM e EPmax.,

apresentados nas Tabelas 5.40 e 5.41.

Tabela 5.40 — Erro para o Reservatorio Penha para o Periodo Chuvoso

EOM EAM EPM EPmax

163,14 93,87 14,79 949,72

Tabela 5.41 — Erro para o Reservatorio Penha para o Periodo Seco

EOM EAM EPM EPmax

191,28 138,05 21,62 4587,97

Observando as Tabelas 5.40 e 5.41 verificamos, que os erros do periodo chuvoso sdo

menores que os erros do periodo seco.
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5.10.2 — SEGUNDO CASO: ESTRATIFICACAO SAZONAL DOS DADOS EM
QUATRO ESTACOES (RNA 1.2)

Neste caso a previsdo da demanda hordria foi obtida para 7 reservatorios da Alga Leste,
tanto para o modelo de RNA’s , como para o modelo de médias mdveis e auto regressivo, neste

item serdo comparados os resultados dos trés modelos.
5.10.2.1- COMPARACAO DOS MODELOS

Nas tabelas a seguir encontram-se o resultado da andlise estatistica para os modelos de

RNA 1.2, MM e AR(2) para sete reservatorios da Alca Leste.

Tabela 5.42 — Estatistica Para os Modelos de Previsdo Para o Reservatorio Penha

RESERVATORIO PENHA (ESTACAO VERAO)

EQM \ EAM \ EPM \ EPmax
RNA 69,76 52,29 10,10 321,93
MM 98,28 75,74 14,65 334,05
ARQ2) 90,17 63,66 12,16 376,52
RESERVATORIO PENHA (ESTACAO OUTONO)
EQM \ EAM EPM \ EPmax
RNA 60,88 45,82 8,36 70,78
MM 91,99 72,95 12,97 40,45
ARQ2) 51,53 38,99 7,63 31,66
RESERVATORIO PENHA (ESTACAO INVERNO)
EQM \ EAM \ EPM \ EPmax
RNA 67,19 48,21 9,07 52,39
MM 87,75 69,67 13,98 41,61
ARQ2) 30,14 30,19 6,05 28,4
RESERVATORIO PENHA (ESTACAO PRIMAVERA)
EQM \ EAM \ EPM \ EPmax
RNA 137,25 80,04 14,06 147,42
MM 110,55 78,60 14,55 101,75
ARQ2) 67,78 49,98 10,09 116,52
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Tabela 5.43 — Estatistica Para os Modelos de Previsdo Para o Reservatorio Edu Chaves

RESERVATORIO EDU CHAVES (ESTACAO VERAO)

EQM \ EAM \ EPM EPmax
RNA 94,04 61,92 7,95 535,45
MM 107,30 69,43 9,15 587,70
ARQ2) 102,64 70,97 90,70 461,84
RESERVATORIO EDU CHAVES (ESTACAO OUTONO)
EQM \ EAM \ EPM \ EPmax
RNA 119,35 69,34 8,37 112,06
MM 70,16 54,01 6,42 139,24
ARQ2) 74,35 57,21 6,98 97,59
RESERVATORIO EDU CHAVES (ESTACAO INVERNO)
EQM \ EAM \ EPM EPmax
RNA 93,31 70,38 8,79 49,37
MM 73,90 57,45 7,10 51,64
ARQ2) 61,06 45,69 5,72 53,61
RESERVATORIO EDU CHAVES (ESTACAO PRIMAVERA)
EQM \ EAM EPM EPmax
RNA 144,65 66,06 11,63 479,07
MM 115,77 68,10 8,98 151,02
ARQ2) 115,78 61,98 10,12 347,35

Tabela 5.44 — Estatistica Para os Modelos de Previsao Para o Reservatorio Ermelino

Matarazzo
RESERVATORIO ERMELINO MATARAZZO (ESTACAO VERAO)
EQM \ EAM \ EPM \ EPmax
RNA 124,87 93,86 11,76 86,97
MM 147,10 114,39 15,19 91,78
AR(2) 126,59 96,58 12,61 70,37
RESERVATORIO ERMELINO MATARAZZO (ESTACAO OUTONO)
EQM \ EAM \ EPM \ EPmax
RNA 223,33 142,84 18,65 348,58
MM 162,86 126,18 17,02 295,23
AR(2) 143,84 107,72 14,71 325,80
RESERVATORIO ERMELINO MATARAZZO (ESTACAO INVERNO)
EQM \ EAM \ EPM \ EPmax
RNA 117,10 85,23 12,83 234,81
MM 146,44 115,00 17,21 168,11
ARQ2) 129,71 99,78 15,02 162,92
RESERVATORIO ERMELINO MATARAZZO (ESTACAO PRIMAVERA)
EQM \ EAM \ EPM \ EPmax
RNA 244,02 115,05 15,63 252,77
MM 171,54 120,60 17,29 110,93
AR(2) 134,61 89,96 12,59 73,00
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Tabela 5.45 — Estatistica Para os Modelos de Previsao Para o Reservatorio Cangaiba

RESERVATORIO CANGAIBA (ESTACAO VERAO)
EQM \ EAM EPM EPmax
RNA 244,20 148,00 30,42 734,28
MM 134,02 106,59 20,11 102,76
AR(2) 118,10 92,44 17,75 107,55
RESERVATORIO CANGAIBA (ESTACAO OUTONO)
EQM \ EAM EPM EPmax
RNA 194,84 118,16 24,08 509,41
MM 146,99 103,82 19,81 229,68
AR(2) 146,39 97,86 19,47 422 47
RESERVATORIO CANGAIBA (ESTACAO INVERNO)
EQM \ EAM EPM EPmax
RNA 109,68 79,52 15,60 148,23
MM 124,77 100,63 21,86 130,69
AR(2) 84,90 66,68 14,47 78,09
RESERVATORIO CANGAIBA (ESTACAO PRIMAVERA)
EQM \ EAM EPM \ EPmax
RNA 103,68 75,74 15,37 107,41
MM 133,77 106,40 21,88 89,28
AR(2) 99,34 75,56 15,05 101,96
Tabela 5.46 — Estatistica Para os Modelos de Previsdo Para o Reservatério Gopoiiva
RESERVATORIO GOPOUVA (ESTACAO VERAO)
EQM EAM EPM EPmax
RNA 844,15 603,77 27,98 210,50
MM 368,72 281,83 13,31 83,80
AR(2) 429,33 341,66 15,96 152,22
RESERVATORIO GOPOUVA (ESTACAO OUTONO)
EQM EAM EPM EPmax
RNA 639,21 474,30 22,09 174,59
MM 349,42 264,17 12,62 106,52
AR(2) 410,36 320,38 15,10 89,28
RESERVATORIO GOPOUVA (ESTACAO INVERNO)
EQM EAM EPM EPmax
RNA 464,61 369,52 17,54 105,84
MM 418,83 325,58 15,60 77,06
AR(2) 450,00 354,07 16,52 96,59
RESERVATORIO GOPOUVA (ESTACAO PRIMAVERA)
EQM EAM EPM \ EPmax
RNA 508,07 374,95 17,05 128,94
MM 435,63 335,81 15,45 77,34
AR(2) 444,79 358,66 15,95 106,59
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Tabela 5.47 — Estatistica Para os Modelos de Previsao Para o Reservatério Jacand

RESERVATORIO JACANA (ESTACAO VERAO)

EQM \ EAM EPM EPmax
RNA 77,81 58,83 8,38 48,04
MM 129,86 102,32 15,18 65,00
ARQ2) 84,96 64,81 9,18 39,38
RESERVATORIO JACANA (ESTACAO OUTONO)
EQM EAM EPM \ EPmax
RNA 63,65 45,10 13,54 46,82
MM 118,56 95,27 14,14 55,48
ARQ2) 78,34 56,77 8,37 53,33
RESERVATORIO JACANA (ESTACAO INVERNO)
EQM \ EAM EPM \ EPmax
RNA 115,87 77,13 13,11 306,93
MM 123,64 97,94 16,41 155,92
AR(2) 99,79 77,09 13,13 238,89
RESERVATORIO JACANA (ESTACAO PRIMAVERA)
EQM \ EAM \ EPM \ EPmax
RNA 164,78 86,81 12,55 246,18
MM 139,53 106,69 16,59 66,66
ARQ2) 95,61 71,49 10,79 69,23

Tabela 5.48 — Estatistica Para os Modelos de Previsdo Para o Reservatério Jardim Popular

RESERVATORIO JARDIM POPULAR (ESTACAO VERAO)

EQM \ EAM \ EPM \ EPmax

RNA 88,95 61,67 20,64 318,11

MM 76,99 58,92 20,94 215,88

ARQ2) 70,11 53,14 18,93 217,28
RESERVATORIO JARDIM POPULAR (ESTACAO OUTONO)

EQM \ EAM \ EPM EPmax

RNA 129,46 85,69 33,01 317,27

MM 96,70 59,61 22,12 222,36

ARQ2) 98,61 64,34 24,90 276,27
RESERVATORIO JARDIM POPULAR (ESTACAO INVERNO)

EQM \ EAM \ EPM EPmax

RNA 92,00 59,40 29,57 459,55

MM 73,50 59,26 24,35 274,56

ARQ2) 58,80 44,75 18,86 229,14

RESERVATORIO JARDIM POPULAR (ESTACAO PRIMAVERA)

EQM \ EAM \ EPM EPmax

RNA 99,02 69,15 24,84 169,38

MM 68,75 49,45 20,62 405,55

AR(2) 67,11 50,89 20,38 249,38
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Observando os resultados mostrados nas tabelas anteriores verifica-se que, para as
demandas associadas aos sete reservatorios analisados, o modelo de RNA’s apresentou melhores
resultados na estacdo do Verdo, para quatro dos reservatérios analisados, na estacdo de Inverno,
para o reservatério Ermelino Matarazzo e na estacdo do Outono, para o reservatério Jacana. Para
as outras estacdoes o modelo AR(2) mostrou-se mais eficaz, enquanto que o modelo MM ndo
apresentou bons resultados quando comparado com os outros modelos. Uma possivel explicagdo
para o melhor desempenho do modelo RNA’s na maioria das vezes na estacdo Verdo pode ser
formulada com base na variabilidade dos consumos ao longo de cada estacdo, mostradas na
Tabela 5.49. Observa-se que no Verdo em alguns dos reservatérios ocorrem coeficientes de
varia¢do superiores ou iguais as das demais estacdes, caracterizando maior grau de variabilidade
no comportamento temporal das séries. Em situacdoes de maior grau de variabilidade é que o
desempenho da RNA se torna superior em relacio aos modelos formulados com base em

hipéteses de linearidade (como por exemplo o auto-regressivo).

Tabela 5.49 — Coeficiente de Variagdo dos Consumos

Coeficiente de Variacdo (%) do Consumo de Agua ao Longo dos Dias da Estacdo

Estacao Penha Edu Ermelino | Cangaiba | Gopoava | Jacana | Jardim

Chaves | Matarazzo Popular
Verao 28 16 29 36 17 28 36
QOutono 26 14 31 35 16 28 36
Inverno 28 14 31 39 19 29 40
Primavera 28 15 30 38 20 30 36

Analisando os erros de previsdo, para os 7 reservatorios da Alca Leste, para as quatro
estacdes do ano, pode-se notar que para cada reservatorio e estacao do ano definidos, os valores
dos erros de previsdo para os modelos testados oscilam muito, isto é, para alguns reservatérios e
estacdes do ano os erros do modelo de RNA sdo melhores, para outros o modelo AR apresenta
resultados melhores. Porém analisando no geral o modelo de previsdo AR apresentou melhores
resultados para os erros: EQM, EAM, EPM e Epmax. As estatisticas para o reservatério Penha

sdo mostradas na Figura 5.37.
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Erro Quadratico Médio Para RNA, MM e AR- Erro Absoluto Médio Para RNA, MM e AR - Reservatorio
Reservatorio de Penha de Penha
ERNA 90 ERN
MM
HAR
s
¢}
w
Inverno Primavera Veréo Outono Invemno Primavera Verdo Outono
Erro Percentual Médio Para RNA, MM e AR - Erro Percentual Maximo Para RNA, MM e AR -
Reservatorio de Penha Reservatorio de Penha
16- HRNA

Inverno Primavera Verao Outono Inverno Primavera Veréo Outono

Figura 5.37 — Visualizacdo dos EQM, EAM, EPM e EPmax Para RNA, MM e AR

Reservatorio Penha

5.10.3 — TERCEIRO CASO: ESTRATIFICACAO SAZONAL EM QUATRO
ESTACOES E INCLUSAO DA VARIAVEL TEMPERATURA (RNA 2.1.1, RNA 2.1.2 e
RNA 2.1.3)

Neste caso foi obtida a previsdao da demanda média para o reservatério Penha para as
quatro estagcdes do ano, pelo modelo de RNA’s. Foram processados trés variacdes do modelo
com entradas diferentes, e para cada uma delas foram calculados os erros EQM, EAM, EPM e

EPmax, apresentados nas tabelas abaixo.
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Na Tabela 5.50 encontram-se o resultado do tratamento estatisticos, para RNA 2.1.1, que

teve como entrada a temperatura média e o consumo médio do dia anterior ao que se quer prever.

Tabela 5.50 — Estatistica para os Modelos de Previsao para o Reservatorio Penha (RNA 2.1.1)

EQM \ EAM \ EPM \ EPmax
INVERNO 25,07 18,60 3,71 14,34
PRIMAVERA 27,95 23,00 4,06 10,74
VERAO 19,93 16,28 2,97 8,70
OUTONO 28,51 20,88 3,62 16,11

Na Tabela 5.51 encontram-se o resultado do tratamento estatisticos, para RNA 2.1.2. que
teve como entrada a previsdao da temperatura média do dia que se quer prever e o consumo médio

do dia anterior ao que se quer prever.

Tabela 5.51 — Estatistica para os Modelos de Previsao para o Reservatorio Penha (RNA 2.1.2)

EQM \ EAM \ EPM \ EPmax
INVERNO 29,32 24,01 4,75 16,01
PRIMAVERA 27,00 22,70 3,99 10,11
VERAO 19,55 15,98 2,92 8,61
OUTONO 28,07 20,76 3,60 15,99

Na Tabela 5.52 encontram-se o resultado do tratamento estatistico, para RNA 2.1.3, que
teve como entrada a temperatura média e o consumo médio do dia anterior ao que se quer prever

e o consumo médio do respectivo dia da semana anterior.

Tabela 5.52 — Estatistica para os Modelos de Previsao para o Reservatorio Penha (RNA 2.1.3)

EQM \ EAM \ EPM \ EPmax
INVERNO 30,44 2421 4,74 14,36
PRIMAVERA 43,11 36,30 6,30 14,26
VERAO 20,97 16,10 2,94 10,65
OUTONO 27,83 21,35 3,68 13,50
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5.104 - QUARTO CASO: ESTRATIFICACAO SAZONAL EM QUATRO
ESTACOES SEM INCLUSAO DA VARIAVEL TEMPERATURA (RNA 2.2.1)

Neste caso foi obtida a previsdao da demanda média para o reservatério Penha para as
quatro estacdes do ano, pelo modelo de RNA’s. Foram calculados os erros EQM, EAM, EPM e

EPmax, apresentados nas tabelas abaixo.

Na Tabela 5.53 encontram-se o resultado do tratamento estatistico, para o0 modelo que
teve como entrada o consumo médio do dia anterior ao que se quer prever € o consumo médio do

respectivo dia da semana anterior.

Tabela 5.53 — Estatistica para os Modelos de Previsao para o Reservatorio Penha (RNA 2.2.1)

EQM \ EAM \ EPM \ EPmax
INVERNO 34,66 24,57 4,85 20,26
PRIMAVERA 153,96 98,81 17,45 66,14
VERAO 22,17 17,22 3,13 9,39
OUTONO 28,86 24,65 4,21 11,16

5.10.5 - COMPARACAO ENTRE TERCEIRO E QUARTO CASOS
Neste item estaremos comparando as variagdes dos modelos de RNA do terceiro caso,

0s quais tiveram a temperatura como um dos dados de entrada, com o modelo de RNA gerado no

quarto caso, sem a inclusao da temperatura. Este tltimo serd chamado de RNA 2.2.1.
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Erro Quadratico Médio - Reservatorio Penha Erro Absoluto Médio - Reservatorio Penha
DIRNA 2.1.1 1007 TRNA 2.1.1
WRNA2.1.2 90 ERNA2.1.2
ERNA2.1.3 80- ERNA g;S
HRNA2.2.1 HRNA2.2.1
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s
<
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Inverno  Primavera  Verdo Outono Inverno Primavera Verao Outono
Erro Percentual Médio - Reservatdrio Penha Erro Percentual Maximo - Reservatorio Penha
ORNA 2.1.1 707 ORNA 2.1.1
ERNA2.1.2 ERNA2.1.2
ERNA 2.1.3 607 ERNA 2.1.3
HRNA 221 BRNA2.2.1
S
x
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Inverno Primavera Verao Outono Inverno Primavera Verao Outono

Figura 5.38 - Visualizacdo dos EQM, EAM, EPM e EPmax Para as variacdes de RNA
Reservatorio Penha

Visualizando a Figura 5.38, podemos verificar que a RNA 2.2.1, que possui como dados
de entrada somente os valores de consumo, comparados com os outros modelos de RNA, que

possuem como entrada valores de consumo e temperatura, apresentou erros maiores.

510.6 - QUINTO CASO: PREVISAO MULTIVARIADA - COM
ESTRATIFICACAO SAZONAL DOS DADOS EM QUATRO ESTACOES (RNA 3.1,
RNA 3.2 e RNA 3.3)

Nas tabelas a seguir encontram-se o resultado da andlise estatistica para os modelos

RNA'’s, gerados com a correlacdo dos reservatérios do sistema de abastecimento chamado Alga
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Leste. As Tabelas 5.54, 5.55 e 5.56, mostram os erros para a correlacdo dos reservatorios dois a

dois, com os perfis mais préximos.

Tabela 5.54 — Estatistica para os Modelos de Previsdo para os Reservatérios Edu Chaves e

Gopoiiva
EDU CHAVES GOPOUVA
EQM | EAM | EPM | EPmax | EQM | EAM | EPM | EPmax
Inverno | 761,72 596,62 48,14 359,81 | 757,09 602,64 5444 265,16
Primavera | 2434,30 209,35 160,03 795,15 | 2551,37 2200,08 208,90 956,61
Verdo | 898,46 732,62 55,54 40527 | 1003,92 820,42 88,71 42525
Outono | 142879 1202,62 82,57 47538 | 1435,83 1222,86 114,10 478,18

Tabela 5.55 — Estatistica para os Modelos de Previsdo para os Reservatorios Cangaiba e

Jardim Popular
CANGAIBA JARDIM POPULAR
EQM | EAM | EPM | EPmax | EQM | EAM | EPM | EPmax
Inverno | 334,64 266,80 86,90 500,29 | 305,35 252,25 68,54 658,16
Primavera | 284,89 21593 64,59 33550 | 273,30 214,86 54,78 434,69
Verdo | 299,09 21551 66,83 42843 | 248,05 192,03 5560 562,16
Outono | 284,50 217,16 65,85 42534 | 254,12 198,95 50,19 327,31

Tabela 5.56 — Estatistica para os Modelos de Previsao

ara os Reservatorios Penha e Jacand

PENHA JACANA
EQM | EAM | EPM | EPmax | EQM | EAM | EPM | EPmax
Inverno | 19496 156,40 2525 116,07 | 163,35 130,35 26,54 162,62
Primavera | 207,29 16500 27,65 91,64 | 271,08 21532 3925 17191
Verio 166,44 134,14 2235 92,56 | 165,71 134,66 2589 117,96
Outono | 18541 13333 19,56 108,09 | 18340 15320 26,72 146,06

A Tabela 5.57 traz os coeficientes de variagdo do consumo de dgua para os dados de

entrada para cada dupla de reservatdrios acima correlacionados.

Tabela 5.57 — Coeficientes de Variacao
Coeficiente de Variacdo (%) do Consumo de Agua ao Longo dos Dias da Estacdo
Edu Chaves e Gopotiva | Cangaiba e Jardim Popular Penha e Jacana
Inverno 50,48 48,43 30,05
Primavera 54,64 47,80 30,66
Verao 52,25 46,66 30,40
Outono 47,93 46,93 28,39
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As Tabelas 5.58, 5.59 e 5.60 mostram os erros para a correlacdo dos reservatérios dois a

dois, com os perfis de consumo diferentes.

Tabela 5.58 — Estatistica para os Modelos de Previsdo para os Reservatorios Penha e Edu

Chaves
PENHA EDU CHAVES
EQM | EAM | EPM | EPmax | EQM | EAM | EPM | EPmax
Inverno | 32633 268,25 40,53 156,79 | 310,25 252,02 46,22 274,60
Primavera | 273,32 23596 34,65 12527 | 30947 246,39 4291 184,39
Verdo | 319,94 23851 33,39 24297 | 31896 260,07 4384 18508
Outono | 431,44 33325 4576 27373 | 55627 441,65 7289 35424

Tabela 5.59 - Estatistica para os Modelos de Previsdo para os Reservatérios Gopotiva e

Cangaiba
GOPOUVA CANGAIBA
EQM | EAM | EPM | EPmax | EQM | EAM | EPM | EPmax
Inverno | 817,79 662,46 89,51 705,34 | 969,02 763,76 92,88 946,55
Primavera | 1984,73 1631,13 256,62 2090,59 | 1849,19 1506,78 141,36 1012,09
Verdo | 1248,84 1007,87 144,87 914,38 | 1273,29 1033,61 108,26 784,27
Outono | 1468,75 1180,89 171,63 990,50 | 1554,32 1255,63 1257,04 142292

Tabela 5.60 — Estatistica para os Modelos de Previsao para os Reservatorios Jardim Popular e

Jacand
JARDIM POPULAR JACANA
EQM | EAM | EPM | EPmax | EQM | EAM | EPM | EPmax
Inverno | 312,84 251,16 70,86 818,58 | 306,51 24535 74,08 637,99
Primavera | 33321 276,64 5547 39148 | 352,41 300,77 89,08 450,92
Veriio 20523 161,56 4331 413,48 | 183,78 142,71 57,61 698,49
Outono | 149490 123881 18552 1372,45 | 1563,46 1300,35 121,18 1626,96

A Tabela 5.61 traz os coeficientes de variagdo do consumo de dgua para os dados de

entrada para cada dupla de reservatdrios acima correlacionados.

Tabela 5.61 — Coeficientes de Variacao
Coeficiente de Variacdo (%) do Consumo de Agua ao Longo dos Dias da Estacdo
Penha e Edu Chaves Gopotva e Cangaiba Jardim Popular e
Jacana
Inverno 29,70 67,37 50,14
Primavera 27,40 68,77 51,51
Verao 28,11 65,35 49,96
Outono 26,28 62,23 50,06
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Comparando os dois casos apresentados, podemos verificar que os melhores resultados

ocorrem para os dados de entrada com coeficiente menor de variagao.

As tabelas a seguir mostram a analise estatistica para os sete reservatérios da rede

correlacionados juntos.

Tabela 5.62 — Estatistica para os Modelos de Previsdao para os Sete Reservatorios da Rede

PENHA CANGAIBA

EQM | EAM | EPM | EPmax | EQM | EAM | EPM | EPmax

Inverno 301,21 247,03 38,95 158,92 | 263,19 215,99 30,78 92,76
Primavera | 311,20 257,87 38,45 115,14 | 243,78 197,72 29,87 135,777
Verao 387,65 322,03 43,71 157,62 | 282,95 235,34 31,92 121,24
Outono 343,47 285,772 40,17 167,23 | 256,24 214,54 29,24 126,25

JARDIM POPULAR ERMELINO MATARAZZO

EQM | EAM | EPM | EPmax | EQM | EAM | EPM | EPmax

Inverno 932,09 642,33 46,56 95,62 | 1260,60 507,77 180,07 1853,69
Primavera | 863,87 511,33 36,84 98,59 | 1328,35 1111,88 78,27 586,69
Verao 845,97 527,21 37,70 112,40 | 1401,67 1184,00 79,55 419,67
Outono 798,16 544,42 40,64 98,73 |1169,33 1007,68 73,73 447,65

JACANA EDU CHAVES

EQM | EAM | EPM | EPmax | EQM | EAM | EPM | EPmax

Inverno 763,96 595,57 145,59 897,08 | 637,27 507,77 180,07 1853,69
Primavera | 872,59 692,86 163,01 856,14 | 630,86 482,60 156,62 2415,65
Verao 824,43 679,62 132,42 641,65 | 600,02 499,06 156,98 1057,57
Outono 725,00 568,78 110,97 641,75 | 663,65 504,13 141,36 1371,35

GOPOUVA

EQM | EAM | EPM | EPmax

Inverno 1216,13 1040,92 342,87 1960,85
Primavera | 1095,37 836,44 247,34 1316,75
Verao 1027,77 800,93 234,33 970,25
Outono 1077,50 914,72 257,96 1321,58

Tabela 5.63 — Coeficiente de Variagdo

Coeficiente de Variacdo (%) do Consumo de Agua ao Longo dos Dias da
Estacdo
Todos os Reservatorios
Inverno 71,62
Primavera 81,34
Verao 77,00
Outono 78,38
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5.10.7 — COMPARACAO ENTRE O SEGUNDO CASO COM A PREVISAO
MULTIVARIADA

Neste item estdo comparados os resultados obtidos no segundo caso (RNA 1.2), que
obteve a previsao da demanda hordria para sete reservatérios da Algca Leste, para cada um
separadamente, caracterizando assim uma previsdo univariada, com os resultados obtidos no
quinto caso (RNA 3.1, RNA 3.2 e RNA 3.3), que obteve a previsdo horéria para os reservatorios,
correlacionado-os dois a dois e sete reservatorios da rede, caracterizando assim uma previsiao
multivariada. As figuras a seguir mostram graficamente estas comparagdes, observando o grafico
que dos coeficientes de variacdo, verificamos que quanto menor a variagdo dos dados de entrada,
melhor o resultado produzido pelo modelo de RNA. O segundo caso de previsdo univariada,
produz melhores resuldados que os modelos gerados no quinto caso, devido a variacdo menor dos

dados de entrada. Comparando as Tabelas 5.57, 5.61 e 5.63, podemos chegar a esta conclusao.

Para comparacdo dos resultados graficamente, foram escolhidos os reservatérios Penha e

Jacana.

90" |ORNA3.1
ERNA 3.2
ERNA3.3
ERNA 1.2

ORNA 3.1

ERNA3.2
ERNA3.3

ERNA 1.2

COEFICIENTES DE VARIAGAO (%)

Inverno Primavera Verao Outono Inverno Primavera Verao Outono

Figura 5.39 — EQM e Coeficientes de Variacao para o Reservatorio Penha (RNA 3.1, RNA 3.2,
RNA 3.3 ¢ RNA 1.2)
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ORNA 3.1
ERNA 3.2
ERNA3.3
ERNA 1.2

Inverno Primavera Verao

Outono

90

COEFICIENTES DE VARIACAO (%)

CORNA 3.1
ERNA 3.2
ERNA 3.3
ERNA 1.2

Inverno

Primavera

Verao

Outono

Figura 5.40 — EQM e Coeficientes de Variagdo para o Reservatorio Jacand (RNA 3.1, RNA

3.2, RNA 3.3 e RNA 1.2)

169




Capitulo V

5.11 - IMPACTO DA PREVISAO DE DEMANDA NO DESEMPENHO
OPERACIONAL DE UM SISTEMA DE ABASTECIMENTO

Para ilustrar a utilizacdo das previsdes fornecidas pelos modelos numa situacdo bem
proxima da real e para avaliar comparativamente o desempenho do modelo de RNA frente ao
modelo de MM e a previsdo perfeita (demanda observada), em termos de resultados de interesse
operacional, incluindo consumo de energia elétrica para bombeamento, foi o que levou a inclusio
deste item no estudo de caso. Foi analisada uma rede hipotética estudada por ALMEIDA (2001),
Figura 5.41.

A rede possui dois reservatérios de montante que sdo alimentados por uma ETA
(Estacdo de Tratamento de Agua) com as respectivas vazdes QA e QA,,. Ambos reservatérios

possuem vélvulas controladoras de vazio (do tipo borboleta) em suas saidas.

A rede também apresenta uma estacdo de bombeamento tipo booter que visa garantir
pressdes operacionais através de uma bomba de rotacdo varidvel. Paralela a estacdo tipo booster
existe um By-Pass, com as mesmas caracteristicas do trecho em que a bomba se encontra
instalada, através do qual ocorre o escoamento, quando a bomba do booster 1 é eventualmente

desligada.

O modelo hidrdulico de otimizacdo proposto no presente neste estudo, serd aplicado um
sistema de distribuicdo de dgua tendo como objetivo a determinacdo das politicas operacionais
que minimizem o consumo de energia elétrica associado as operacdes de bombeamento de dgua
realizadas por uma estacdo de bombeamento do tipo booster. Serdo avaliadas as influéncias das
condicdes iniciais do sistema (os niveis dos reservatérios) para a obtencdo de politicas
operacionais que conduzam a um menor consumo de energia elétrica por parte da estac@o tipo

booster.

A solu¢do do modelo hidrdulico de otimiza¢do que compde um problema de programacao
ndo-linear inteira mista de grande escala, serd obtida através de uma Linguagem de Programacao

Algébrica, o software GAMS (General Algebric Modeling System) associando-se o solver
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CONOPT (Continuous Optimizer), que utiliza o algoritmo do Gradiente Reduzido Generalizado,
com o solver SBB (Standard Branch and Bound) que utiliza o algoritmo da Ramificacdo e

Limite.

Reservatorio 2
Area=750 m?
Volume=6000 m3
Nivel maximo 730 m

ri

Nivel minimo 722 m

r 716 m

Valvula 2

e 0,399m7s

QA 2.t

100m ¢ 400mm

10

707 m

500m ¢ 400mm

= 0,090 m'/s

0071 m/s @
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Reservatorio 1
Area=400 m?
Volume=2000 m3

03
500m ¢400mm
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v
v
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Booster 1

Valvula 1

QA —

100m ¢ 450mm

Figura 5.41 — Rede Hipotética
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5.11.1 - FORMULACAO DO MODELO HIDRAULICO DE OTIMIZACAO

A formulacdo do modelo hidrdulico de otimiza¢do tem como estrutura bdsica a forma
classica dos problemas de otimizacdo deterministicas restrita, sendo composto por uma fungdo

objetivo sujeita a um conjunto de restri¢des.
Minimizar ou maximizar uma fungdo objetivo sujeita a:

gx)=0 (5.8a)

I&=
IN
=
IN
=

(5.8b)

Para o caso particular da operacdo de sistemas de distribui¢do de dgua, a funcdo objetivo
representa um critério de performance que, em funcdo do contexto em que o sistema de
distribuicdo de dgua se encontra inserido, pode assumir uma série de formulagdes. Como por
exemplo: minimiza¢do das pressdes, minimizagdo dos déficits de atendimento as demandas,
minimizacdo dos custos associados ao bombeamento de dgua, etc. O conjunto de restri¢des,
composto por uma série de equagdes e/ou inequacdes matemdticas, representa a operagdo do
sistema de distribuicio de dgua e de seus elementos, sendo composto pelas seguintes relagdes: (a)
conservacdo da massa; (b) conservacdo da energia; (c) regime de operacdao dos elementos do
sistema de distribuicdo de 4dgua (como por exemplo: vélvulas, bombas, reservatorios, etc); (d)
limitagdes operacionais do sistema de distribuicdo de dgua e de seus elementos (limitacao das
velocidades nas tubulagdes; das pressoes, das aberturas das valvulas, dos niveis dos reservatorios,

etc).

Considerando um sistema de distribui¢do de dgua composto por NN nés, NT tubos, NB
bombas, NV valvulas controladoras de vazdao, NR reservatorios de montante abastecidos
diretamente por uma ETA (Estacio de Tratamento de Agua) e um horizonte de operagio NP
dividido em periodos de tempos ¢, iguais e seqiienciais, a formulacdo matemadtica para o problema

de operacdo 6tima pode ser dada como:
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Minimizar:

NP
Y F (5.9
t=1

Sujeito a:

Conservagdo da massa:

Y or;, =0D;, i=1, NN;t=1, NP (5.10)
jev; it

Conservagdo da energia:

[ CGiv1y + Pty =CGiy + Py - PCj; + HMBp; - Xpp; - PCV,, ]j,iej,beq/jb,veq/jv,t

j=1,NT:t=1,NP

(5.11)

Altura manométrica das bombas:

[ HMB),,(Cgy, . Cyyy . Copy 0T 11, Ny Nip ) ]b’jeq,b,t b=1 NB;t=1NP(5.12)
Rendimento das bombas:

[ 76:(C3,.Cay) . OT 1, Niyjy Ny ) ]b’jeq,b,t b=1NB;t=1 NP (5.13)

Regime de operagdo das valvulas controladoras de vazio:
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8-0T; | QT |

2 2

PCV,; = Ks,1(6,;) v=I1,NV:t=1, NP (5.14)

v, jE qlv, t
Regime de operacdo dos reservatérios de montante:

A

SBy k jeWk t

[ HRy nps1 = HRy ;| k=1 NR (5.16)

Manutengdo das cargas dos reservatdrios de montante entre valores limites:

[ HRyyiy <HRiy <HRygy 1, k=1 NR;1=1,NP (5.17)

Manutengdo das pressdes entre valores limites:

[ Pouin; < Pis < Py Jiy i=1,NN;t=1,NP (5.18)
Manuten¢do das velocidades nos trechos entre valores limites:

7r-DJ2- 7r-DJ2-
-TSQTJ-J Svmcixj —_— j=1,NT;t=1 NP (5.19)

Vin y

in j
It

Manutengdo das alturas manométricas entre valores limites:

[ HMB, 0y, < HMBy, ; < HMB, 5, |, b=1,NB,t=1, NP (5.20)

)t
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Manuten¢do das aberturas das valvulas entre valores limites:
[ Omin, <Ovs <Oman, 1, v=1,NV,t =1, NP (5.21)
Manuten¢do dos rendimentos das bombas acima de um valor limite:

[ Mminy <My 1oy~ b=1NBt=1NP (5.22)

Manuten¢do das rotagdes das bombas entre valores limites (para o caso de bombas com

rotacdo varidvel):
[ Nowiny <Ny <Npagy, L, ~ b=1NBt=1NP (5.23)

A perda de carga para cada trecho da rede é calculada pela férmula empirica de Hazen-

Williams:

0,85
oT;.-|oT;, |
sl OT5 7 ) (5.24)
1,85 4,87 J
¢ D

PC;, =1065

A solucdo fornecida pelo modelo hidraulico de otimizagao € obtida através da aplicacdo
das equagdes acima para cada intervalo discreto do horizonte de operacdo, de maneira seqiiencial
no tempo. As varidveis de decisdo do modelo hidrdulico de otimizacdo, obtidas para cada

intervalo de tempo do horizonte de operagao, sao:
e Vazodes nos trechos;
® Pressdes nos nos;

e Vazdo, altura manométrica, rendimento hidrdulico, condi¢do operacional (liga/desliga) e

rotacdo (quando a bomba for de rotac@o varidvel) das bombas;

e (argas nos reservatorios;
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e Abertura geométrica ou drea reduzida das vélvulas,

Para o caso de Ny =N, pata todo 7€ NP, a bomba ¢ considerada como sendo de

rotacdo fixa, caso contrdrio, é considerada como uma bomba de rotacdo varidvel.

A varidvel bindria presente na Equagdo (5.18) tem como funcdo definir as condi¢des
operacionais de acionamento e desligamento das bombas (onde X=1 representa que as bombas
estdo em funcionamento e X=0 que as bombas estdo desligadas), possibilitando, desta forma,

simular o escoamento através de um by-pass quando as bombas se encontram desligadas.

A reversio do fluxo no escoamento € garantida pela funcdo moédulo presente nas
Equacdes 5.14 e 5.19 (o que torna o modelo hidrdulico de otimizacdo descontinuo). Para os
trechos da rede em que ndo € permitida tal reversao, o sentido da vazdo € adotado como fixo e

esta como uma varidvel positiva, dispensando, assim, o uso da funcdo médulo.

Os sucessivos niveis dos reservatorios fornecidos pela Equacdo (5.15) ao final de cada
periodo ¢, garantem a conexdo temporal ao longo de todo o horizonte de operacdo, possibilitando,

desta forma, o modelo realizar uma andlise ndo miope em periodo extensivo.

Uma outra caracteristica da formulacdo apresentada para o modelo hidrdulico de
otimizacdo, € que todas as relagdes que definem o escoamento no sistema (conservacdo da massa
e conservacdao da energia) € o modo de operacdo de seus elementos (védlvulas, bombas e
reservatorios) estdo incorporadas no conjunto de restri¢cdes, dispensando, deste modo, a criacao
de uma estrutura hibrida entre um simulador hidrdulico e um algoritmo de otimiza¢do usualmente
utilizada por muitos autores (BRION e MAYS, 1991; ORMSBEE e REDDY, 1995; PERZESHK
e HELWEG, 1996; SAKARYA e MAYS, 2000).

511.2 - TECNICA DE SOLUCAO DO MODELO HIDRAULICO DE
OTIMIZACAO

O modelo hidraulico de otimizacdo proposto compde um problema de programacgao nao-

linear inteira mista de grande escala devido a presenca de nao-linearidades associadas ao
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processo (Equagdes 5.11, 5.12, 5.13 e 5.14) e a presenca de uma varidvel bindria (Equacao
(5.11)), cuja funcdo € simular as condicdes operacionais de acionamento e desligamento das

bombas.

Na Figura 5.42 € apresentada a estrutura utilizada pelo software GAMS para a solucao

do modelo hidrédulico de otimizacdo proposto.

GAMS (General Algebric Modeling System) IDE (Integrated Development Enviroment)

Black Box Solvers

CONOPT

algoritmo do Gradiente Reduzido
Generalizado

(ABADIE e CARPENTIER, 1969)

Preparagio dos dados de
entrada

(célculo da Jacobiana,
Hessiana, etc)
K

(X ¢ inteiros) (X € inteiros)

A 4

SBB

(algoritmo da Ramificacd@o e Limite)

— o e o e e e e ek

Interface com o usuario

Entrada de dados \D A4
(varidveis, funcdo objetivo, < < <| Resultados
restricdes e opgdo pelos solvers) \

Figura 5.42 — Estrutura de Solugdo Apresentada pelo Software GAMS

A Figura 5.43 apresenta os perfis de demanda ao qual o sistema estd submetido, e que é
aplicado a todos os nés com demandas (nds n° 5, 6, 11, 14 e 15). Estes perfis foram chamados de

QD na equagdo da conservagdo da massa (Equagdo (5.10)).
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dia

Q/Qm

207 - 4 - -

= Real (Segunda-feira 01/02/1999) ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
= Previsdo RNA (Segunda-feira 01/02/1999)  ~~ .~~~ 77T
— Previsdo MM (Segunda-feira 01/02/1999) ‘ N

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Tempo (h)

Figura 5.43 — Curvas de Modulagdo de Demanda

Em uma primeira etapa ndo foi fixado o nivel inicial dos reservatdrios, e o modelo

obteve a politica 6tima de operacdo para as trés curvas de demanda. Os resultados obtidos para a

N

politica de operacdo em um horizonte de 24 horas, foram relativos a poténcia da bomba, a

operagdo das vélvulas, ao nivel dos reservatdrio e as vazdes de entrada.

Poténcia de eixo (kW)

[ e
e Segunda-feira 01/02/1999 - Real
== Segunda-feira 01/02/1999 - RNA
50 7 = Segunda-feira 01/02/1999 - MM Pr = 3 B T T
40, T e T
30 ~
20 ~
10
0o
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

Tempo (h)
Figura 5.44 — Potencia da Bomba
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Figura 5.45 — Operacdo da Vilvula 1
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Figura 5.46 — Operacdo da Vivula 2
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Volume 1til (%)

Volume til (%)

100 A
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80
70
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50+ - - -
40 == Segunda-feira 01/02/1999 - Real .« .
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. .. ~ .
Figura 5.47 — Niveis de Operagdo para o Reservatorio 1
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Figura 5.48 — Niveis de Operagdo para o Reservatorio 2
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== Segunda-feira 01/02/1999 - RNA
== Segunda-feira 01/02/1999 - MM Pr

0,45 1

(S/gun) ogZEA

22 23 24

19 20 21

11 12 13 14 15 16 17 18
Tempo (h)
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9

Figura 5.49 — Vazoes QAl de Entrada
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Figura 5.50 — Vazoes QA2 de Entrada
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Depois de analisados os resultados da primeira etapa, decidiu-se executar o modelo
fixando o nivel inicial dos reservatdrios. A politicas operacionais apresentadas nas figuras a
seguir e nas Tabelas 5.64, 5.65 e 5.66 foram obtidas para as curvas de modulacdo de demanda
real e previstas por redes neurais e médias moveis. Para os trés casos, os niveis iniciais (ds 00:00
horas) dos reservatérios 1 e 2 foram fixados em 731 m e 729,507m respectivamente. Tais niveis
foram obtidos a partir de um modelo hidrdulico de otimizacao utilizando a curva real de demanda
e estabelecendo que estes devem ser alcancados no final do horizonte de operacdo (24 horas).
Neste estudo também foram obtidas as politicas de operacdo para a bomba, as vdlvulas, os

reservatorios e para as vazoes de entrada do sistema.

O objetivo de fixar o nivel dos reservatérios no nivel determinado pela curva de
demanda real foi verificar, se mantido um nivel operacional 6timo para a curva real, qual seria o

comportamento do sistema para as previsoes realizadas por RNA e MM.

0,60

0,55 - =Real (Segunda-feira 01/02/1999) . . .
0.50 1 =Previsdo RNA (Segunda-feira 01/02/1999) . .+
045 1 === Previsao MM (Segunda-feira 01/02/1999)

QA, (m?s)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Tempo (h)

Figura 5.51 — Regime de Operacao da ETA (Vazdo QA1)
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1,0 7 -
0,9

0,8

QA; (m%s)

0,0

= Real (Segunda-feira 01/02/1999)
= Previsdo RNA (Segunda-feira 01/02/1999)
= Previsdo MM (Segunda-feira 01/02/1999)

T T
10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Tempo (h)

Figura 5.52 — Regime de Operacdo da ETA (Vazdo QA3)

Abertura (°)

10 -

= Previsdo RNA (Segunda-feira 01/02/1999)
=Previsdo MM (Segunda-feira 01/02/1999)

T T
10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Tempo (h)

1 2 3 4 5 6 7 8 9

Figura 5.53 — Abertura da Vilvula 1
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Figura 5.54 — Abertura da Vilvula 2
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Figura 5.55 — Regime de Operagdo da Bomba de Booster 1 (Rotagdo)
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Volume Util (%)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Tempo (h)

Figura 5.56 — Volumes Uteis do Reservatorio 1
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Figura 5.57 - Volumes Uteis do Reservatorio 2
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Tabela 5.64 — Pontos de Operagdo da Bomba do Booster 1.

Real Previsao RNA Previsao MM
Tempo
QB | HMB N QB | HMB N QB | HMB N
(h) Status Status Status
(m¥s) | (m) | (rpm) (m¥s) | (m) | (rpm) (m¥s) | (m) | (rpm)
1 Off - - - Off - - - Off - - -
2 Off - - - Off - - - Off - - -
3 Off - - - Off - - - Off - - -
4 Off - - - Off - - - Off - - -
5 Off - - - Off - - - Off - - -
6 Off - - - Off - - - Off - - -
7 Off - - - Off - - - Off - - -
8 Off - - - Off - - - Off - - -
9 On 0,38 | 6,39 | 450 Off - - - Off - - -
10 On 0,38 | 6,37 | 450 On 0,30 | 8,15 | 450 Off - - -
11 On 0,39 | 6,67 | 459 On 0,33 | 7,54 | 450 On 0,27 | 8,71 450
12 On 0,41 8,45 | 507 On 042 | 884 | 516 On 0,37 | 6,68 | 450
13 On 0,38 | 6,43 | 450 On 0,37 | 6,67 | 450 On 0,38 | 6,37 | 450
14 On 0,38 | 6,41 450 On 0,37 | 6,58 | 450 On 0,39 | 7,00 | 468
15 On 0,38 | 6,39 | 450 On 0,37 | 6,50 | 450 On 0,38 | 6,48 | 453
16 On 0,38 | 6,38 | 450 On 0,38 | 6,42 | 450 On 0,38 | 6,37 | 450
17 On 0,26 | 8,77 | 450 Off - - - On 0,30 | 8,13 | 450
18 Off - - - Off - - - On 0,38 | 6,37 | 450
19 Off - - - Off - - - On 0,25 | 9,00 | 450
20 Off - - - Off - - - Off - - -
21 Off - - - Off - - - Off - - -
22 Off - - - Off - - - Off - - -
23 Off - - - Off - - - Off - - -
24 Off - - - Off - - - Off - - -
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Tabela 5.65 — Poténcia Hidrdulica Consumida em 24 horas pela Bomba do Booster 1.

Real Previsao RNA Previsao MM
Tempo
®) o PH PH acum. o PH PH acum. o PH PH acum.
(KW) (kW) (KW) (KW) (KW) (kW)

1 Off _ _ Off _ ] Off ] ]

2 Off ) ) Off ) . Off ] ]

3 Off ) ) Off ) i Off ] ]

4 Off ) ) Off ) . Off ] ]

5 Off ) ) Off ) i Off ] ]

6 Off ) ) Off ) i Off ] ]

7 Off ) ) Off ) i Off ] ]

8 Off ) ) Off ) i Off ] ]

9 On | 2374 2374 Off ) i Off ] ]

10 On | 23,67 47,41 On | 23,63 23,63 Off - -

11 On | 2518 72,59 On | 2408 47,71 On | 2263 22,63
12 On | 3420 106,80 On | 36,14 83,85 On | 2397 46,59
13 On | 2376 | 130,56 On | 2397 | 107,83 On | 2367 70,27
14 On | 2375 154,30 On | 239] 131,73 On | 26,74 97,01
15 On | 2374 178,04 On | 23381 155,54 On | 2421 121,22
16 On | 2368 201,72 On | 2373 179,27 On | 2366 144,88
17 On | 2243 224,15 Off - 179,27 On | 2359 168,47
18 Off . 224,15 Off - 179,27 On | 2371 192,19
19 Off - 224,15 Off - 179,27 On | 21387 214,06
20 Off - 224,15 Off - 179,27 Off - 214,06
21 Off - 224,15 Off - 179,27 Off - 214,06
22 Off - 224,15 Off - 179,27 Off - 214,06
23 Off - 224,15 Off - 179,27 Off - 214,06
24 Off - 224,15 Off - 179,27 Off - 214,06
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Tabela 5.66 — Regime de Operagdo das Vilvulas.

Tempo Real Previsao RNA Previsio MM
h) |6 ki [0 ] kx | 6:() k, 0 | ko | 8.0 k, 00 | ke
1 51,681 5,96 44,194 | 13,84 | 68,738 | 1,28 |44,852|12,78|61,386| 2,36 |54,513| 4,47
2 63,286 | 2,00 | 34,61 | 51,62 | 81 0,53 |43,093|15,86(56,628 | 3,64 |53,227| 5,09
3 66,123 | 1,58 |38,036| 31,05 | 81 0,53 |40,852(21,14|55,442| 4,08 |44,662|13,08
4 81 0,53 {29,074 131,93 |72,256| 0,98 |37,046|35,79| 18 |1743,76| 81 0,53
5 81 0,53 {30,343 | 104,82 18 |1743,76|71,669| 1,02 |48,372| 8,51 |35,271|46,62
6 60,108 | 2,64 |33,839| 58,27 |67,192| 1,45 |[39,543|25,19| 81 0,53 |35,635(44,11
7 62,425 2,16 | 41,038 | 20,63 | 22,776 | 491,14 | 73,85 | 0,87 | 81 0,53 |38,27430,03
8 75,382 0,78 | 54,258 | 4,59 |59,605| 2,77 |51,434] 6,12 | 81 0,53 46,448 10,59
9 81 0,53 |57,101| 3,48 81 0,53 81 0,53 | 81 0,53 81 0,53
10 81 0,53 | 64,86 | 1,75 [37,158| 35,21 81 0,53 | 81 0,53 |72,385| 0,97
11 81 0,53 |80,565| 0,55 |[41,192| 20,22 81 0,53 | 34,34 | 53,84 81 0,53
12 81 0,53 | 81 0,53 81 0,53 81 0,53 | 81 0,53 |78,012| 0,65
13 81 0,53 |76,824| 0,71 81 0,53 69,963 1,17 | 81 0,53 | 78,728 0,62
14 81 0,53 {72,587 | 0,96 81 0,53 |72,066| 0,99 | 81 0,53 81 0,53
15 81 0,53 |58,6601| 3,01 81 0,53 |64,003| 1,88 | 81 0,53 | 80,856 0,54
16 81 0,53 {49,861 | 7,23 81 0,53 |53,857| 4,77 | 81 0,53 |65,163| 1,71
17 33,359162,93| 81 0,53 81 0,53 81 0,53 | 36,94 | 36,34 81 0,53
18 81 0,53 | 81 0,53 74 0,86 |70,515| 1,12 | 81 0,53 | 52,42 | 5,52
19 81 0,53 |63,476| 1,97 81 0,53 81 0,53 | 32,73 | 69,72 81 0,53
20 81 0,53 |64,716| 1,78 81 0,53 |64,263| 1,84 | 81 0,53 | 77,58 | 0,67
21 50,048 | 7,08 | 81 0,53 81 0,53 |62,722| 2,10 | 81 0,53 |67,258| 1,44
22 |41425|19,61| 81 0,53 81 0,53 | 58,26 | 3,13 | 81 0,53 68,248 1,33
23 34,9491 48,98 | 81 0,53 [35,104| 47,82 81 0,53 1 76,93 | 0,70 |66,163| 1,58
24 175,809| 0,76 | 60,154 | 2,63 81 0,53 |49475| 7,54 | 81 0,53 |61,133| 2,41

5.12 - SIMULACAO DA POLITICA OTIMA DE OPERACAO

O objetivo deste item € verificar se as politicas operacionais obtidas a partir das curvas

de demanda prevista por redes neurais artificiais e médias moveis, quando implementadas na rede

de distribuicao sob acdo da curva de demanda real, serdo possiveis de serem implementadas.
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Quando se fala de politicas operacionais, se fala em: (a) abertura das valvulas 1 e 2; (b)
modo de operacdo (ligado ou desligado) e rotagdo da bomba do Booster 1; (c) vazdes QA; e QA,

da ETA que abastece a rede de distribuigdo.

Para verificar a possibilidade de implementagdo das politicas operacionais acima citadas,
utilizar-se-4 o simulador hidraulico EPANET 2.0 (EPA, 2000), fixando as politicas operacionais
obtidas pelo modelo hidrdulico de otimiza¢do com base nas curvas de demanda previstas, por
redes neurais artificiais e médias méveis. A curva de demanda que é fixada no simulador
hidraulico EPANET ¢ a curva real de demanda, justamente para verificar a possibilidade de

implementagdo das politicas operacionais obtidas a partir das curvas de demanda previstas
5.12.1 - RESULTADOS DAS VERIFICACOES

Foram implementadas as politicas operacionais geradas com base na curva de demanda

prevista por RNA’s e MM.
5.12.1.1 - IMPLEMENTACAO PARA RNA

Como a curva de demanda prevista por RNA € bem préxima a curva real, as politicas
operacionais geradas com base na curva de previsao por RNA e implementadas no simulador
hidraulico EPANET sob a¢ao da curva real de demanda, conduziu a resultados satisfatrios, mas

que merecem algumas observacoes:

1) No modelo hidrdulico de otimizagdo o limite minimo permitido para as pressdes nos
nés da rede de distribui¢do era de 5 m.c.a.. As politicas operacionais obtidas a partir da curva de
demanda prevista por RNA, implementadas no simulador hidrdulico EPANET sob ac¢do da curva
real de demanda, conduz a valores de pressdo inferiores a 5 m.c.a. em alguns nds para

determinados periodos do horizonte de operagdo. A tabela a seguir mostra estes nos.
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Tabela 5.67 — Pressoes Abaixo do Limite de 5 m.c.a. para as Politicas Operacionais Obtidas a
partir da Curva de Demanda Prevista por RNA.

No Pressao (m.c.a.) Horario
4 4,75 07:00
4 4,02 08:00
4 3,43 09:00
4 2,94 10:00
8 4,79 10:00
4 2,15 11:00
8 3,71 11:00
9 4,81 11:00
11 4,55 11:00
4 3,80 12:00
8 4,66 12:00
11 4,60 12:00
4 2,84 13:00
8 4,06 13:00
9 4,94 13:00
11 4,26 13:00
4 3,30 14:00
8 4,54 14:00
11 4,68 14:00
4 4,10 15:00
4 4,46 16:00
4 3,50 17:00
4 3,32 18:00
4 4,33 19:00
4 3,67 20:00
4 3,24 21:00
4 3,31 22:00
4 3,63 23:00

2) As politicas operacionais obtidas a partir da curva de demanda prevista por RNA,
implementadas no simulador hidraulico EPANET sob a¢do da curva real de demanda, conduz a
um pressdo relativa negativa na saida da Vdlvula 1 a jusante do Reservatério 1. O valor da
pressao relativa € de: —0,7 m.c.a. as 07:00 horas; -2,60 m.c.a. as 10:00 horas; e -0,68 m.c.a. as
11:00 horas. O caso real (politicas operacionais 6timas com base na curva real de demanda), s6
conduz a um valor de pressdao negativa na saida da Valvula 1, que é de —3,76 m.c.a. as 17:00
horas.

Tais politicas operacionais conduzem a um poténcia hidrdulica consumida pela bomba
do Booster 1 , apresentada na Tabela 5.68.
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Tabela 5.68 — Poténcia Hidrdulica Consumida pela Bomba do Booster 1 para as Politicas
Operacionais Obtidas a partir da Curva de Demanda Prevista por RNA.

Horario Vazao (I/s) Altura Poténcia Hidraulica

Manométrica (m) (kW)

10:00 311,06 7,88 24,02

11:00 348,29 7,11 24,27

12:00 422,31 8,78 36,34

13:00 382,99 6,34 23,80

14:00 379,58 6,42 23,88

15:00 372,42 6,58 24,01

16:00 371,40 6,61 24,06
Total Consumido em 24 horas (kW) 180,38

3) Deve-se observar que as politicas implementadas na rede de distribuicdo, com base na
previsdo por RNA, conduz a um consumo de poténcia hidrdulica na bomba do Booster 1, de 180
kW em 24 horas, menor que no caso real (Tabela 5.65), de 224,15 kW em 24 horas. Mas em
compensacdo, a rede de distribuicdo ndo opera mantendo os niveis de pressdo minima (de 5
m.c.a.) em vdrios periodos do horizonte de operacdo (Tabela 5.67). Se o critério de pressdo
minima nos ndés da rede ndo for um critério de grande relevancia, tais politicas podem ser

implementadas na rede sem grandes problemas.

Nas Figuras 5.58 e 5.59 sao apresentados os volumes tuteis dos Reservatdrios 1 e 2 para
o caso real (politicas operacionais 6timas para a curva real de demanda) e o caso onde se utilizam
as politicas operacionais, obtidas com base na curva prevista por RNA. Observa-se que ambos o0s
reservatorios tendem a esvaziar no final do horizonte, indicando a necessidade de se realizar
alteracdes em tais politicas para tentar chegar ao final do horizonte com uma capacidade maior de

reservacgao.
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Volume Util (%)

T T

01 2 3 45 6 7 8 9 1011121314 1516 17 18 19 20 21 22 23 24
Tempo (h)

Figura 5.58 — Volumes Uteis do Reservatério 1 (Comparacao).
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Figura 5.59 — Volumes Uteis do Reservatério 2 (Comparacdo).
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5.12.1.2 - IMPLEMENTACAO PARA MM

Como a previsdo de demanda realizada pelo modelo de médias mdveis, apresentou
valores de erros bastante expressivos, as politicas operacionais geradas com base na curva de
previsdo por MM e implementadas no simulador hidraulico EPANET sob a¢do da curva real de
demanda, conduziram a resultados ndo muito satisfatérios e que ndo sdo possiveis de
implementag¢do. Um exemplo € para a 09:00 horas, onde as politicas operacionais obtidas com
base na curva de previsdo por MM, geram valores de pressdo negativa em varios pontos da rede
sendo esse o hordrio mais critico. Dentre esse valores de pressdo negativa, o nd 4 apresenta o
maior valor, de —10,57 m.c.a., superando o valor de -10,09 m.c.a. que € o valor maximo de
pressdo negativa para nao ocorrer vaporiza¢do da dgua ao nivel mar, isso indicaria um fendmeno
de separacdo de coluna. Em resumo, as politicas operacionais obtidas com base na curva de
demanda prevista por MM nio sdo possiveis de implementacdo na rede sob acdo da curva real de

demanda.
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6 - CONCLUSOES E RECOMENDA COES

Como contribui¢@o para o estudo da previsdo de demanda de 4gua em sistemas urbanos
de abastecimento, foi proposto neste trabalho um modelo de redes neurais artificiais (RNA’s),
capaz de produzir a previsdo univariada e multivariada da demanda de dgua, com discretizacio
horaria e diaria. Tal modelo foi estruturado de forma a conter uma camada de entrada, uma

camada intermedidria € uma camada de saida.

Os estudos foram concentrados no subsistema localizado no Estado de Sdo Paulo, na
regido metropolitana, denominado Alca Leste, constituido de oito reservatérios, dos quais sete
deles foram estudados, a saber: Jacana, Edu Chaves, Gopotva, Penha, Cangaiba, Jardim Popular

e Ermelino Matarazzo.

O modelo de RNA’s usou um algoritmo de otimizacdo chamado gradiente conjugado
escalonado proposto por MOLLER (1993), sendo adotada como funcdo objetivo o erro

quadratico médio (EQM) e tendo como dados de entrada valores de demanda e temperatura.

Para comparar os resultados obtidos com o modelo de RNA, que sofreu diversas
variantes segundo os dados de entrada e resposta produzida, foram também estudados os modelos

de médias moveis e auto regressivo.

O modelo de médias mdveis previu as demandas para sete reservatorios da Alca Leste,
com periodo de recorréncia de 3 dias, periodo esse usado por apresentar menor erro. Um modelo
AR(2) foi escolhido por ser mais parcimonioso. Apds, foram feitas comparacdes dos resultados
obtidos através da andlise dos erros quadritico médio, absoluto médio, percentual médio e

percentual maximo.
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A primeira etapa do trabalho foi fazer a previsdo da demanda horéria, para cada
reservatorio separadamente, caracterizando a previsao univariada. Com a finalidade de estudar a
relacdo existente entre as varidveis envolvidas na previsao (demanda e temperatura), € que
calculou-se o coeficiente de correlacdo que indicou o grau de intensidade da correlacdo entre as

variaveis correlacionadas, sendo usado para tanto o coeficiente de Pearson.

Esperava-se uma correlacdo forte entre o consumo e a temperatura, mas isso nio se
verificou, pois existem outras varidveis independentes que afetam a variavel dependente, que € o

consumo de dgua (dia da semana, eventos, época do ano, frentes quentes, frentes frias etc.)

Na primeira proposta, estudaram-se quatro casos. O primeiro caso (RNA 1.1) e o
segundo caso (RNA 1.2), produziram a previsdo de demanda para as 24 horas do dia, o terceiro
caso (RNA 2.1.1, RNA 2.1.2 e RNA 2.1.3) e o quarto caso (RNA 2.2.1), produziram a previsao
da demanda média didria, os quais apresentaram resultados aceitdveis para a previsao da
demanda. Nota-se uma dificuldade na previsao de demandas devido a presenca da sazonalidade

inerente aos periodos umidos e secos do ano.

O primeiro caso foi construido com estratificacdo sazonal dos dados em periodo seco e
chuvoso (RNA 1.1), que tiveram como dados de entrada a demanda média do dia anterior ao que
se quer prever e demandas hordrias do respectivo dia da semana anterior. Os erros apresentaram-
se grandes se comparados aos do segundo caso, com estratificacdo sazonal dos dados em quatro
estacoes (RNA 1.2), que tiveram os mesmos dados de entrada que o caso anterior. Conclui-se que
quanto melhor definidos os periodos sazonais, mais facilidade a RNA tem em encontrar

resultados préximos aos observados.

Comparando as trés variagdes do modelo de RNA obtidos no terceiro caso, com
estratificacdo sazonal em quatro esta¢des e inclusao da varidvel temperatura (RNA 2.1.1, RNA
2.1.2 e RNA 2.1.3), com o quarto caso, com estratificagao sazonal dos dados em quatro estagdes,
sem inclusdo da temperatura (RNA 2.2.1), verifica-se que os erros sdo maiores no quarto caso.
Pode-se concluir que na modelagem com a inclusdo da temperatura, os erro sio menores,

trazendo ganhos a qualidade da previsdo.
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Comparando o segundo caso, com estratificacdo sazonal dos dados em quatro estacdes
(RNA 1.2), com os resultados obtidos com a previsao realizada pelo método de médias moéveis,
verifica-se a superioridade dos resultados obtidos pela previsdo realizada pela RNA. Comparando
também, o segundo caso (RNA 1.2) com a previsdo realizada pelo modelo Auto-Regressivo,
podemos concluir que o modelo RNA 1.2 apresenta melhores resultados quando os dados de
entrada apresentam coeficiente de variagdo maior, caracterizando maior grau de variabilidade no
comportamento temporal das séries, sendo esta situacdo de vantagem competitiva do modelo de
RNA'’s. Ja quando os dados possuem coeficiente de variacio menor o modelo AR apresentou

melhores resultados.

Pode-se dizer que nesta etapa do trabalho os objetivos foram alcancados. A previsao
horéria foi obtida com niveis de erros aceitdveis e comparados os resultados de todos os casos,
observa-se a mesma tendéncia para todos, isto €, erros menores para os periodos em que o

consumo e a temperatura nao apresentam grandes variacdes.

Verifica-se no terceiro caso que a amplitude dos dados tem grande influéncia nos
resultados. O erro quadratico médio mostra melhores resultados quando a variancia dos dados é

menor, tanto para valores de consumo quanto para valores de temperatura.

Prova-se que a previsdo multivariada € possivel de ser realizada, apresentando resultados
bastante satisfatérios. Comparando o segundo caso, previsdo univariada (RNA 1.2), com as
variacdes dos modelo de RNA gerados no quinto caso, previsdo multivariada (RNA 3.1, RNA 3.2

e RNA 3.3), verifica-se que os melhores resultados foram para a previsao univariada.

Conclui-se que o modelo de redes neurais univariado quando confrontado com os
modelos de MM e AR apresenta melhores resultados, para série de dados com maior
variabilidade. O modelo de RNA’s univariado quando comparado, com o modelo de RNA’s
multivariado, apresenta melhores resultados, porque, verifica-se que os dados de entrada para o
modelo univariado apresentam menores coeficientes de variacdo do que os dados de entrada do

modelo multivariado.
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Verifica-se que o algoritmo do gradiente conjugado escalonado apresentou grande
capacidade de generalizacdo e velocidade de processamento. A funcdo objetivo usada (EQM),
mostrou ser adequada para todos os modelos. Apesar de alguns picos de vazdo ndo terem sido
alcancados, o valor da média prevista foi muito bom como podemos ver nos resultados. Isto
significa que, a demanda prevista pelo modelo de RNA’s terd utilidade enquanto subsidio a
melhoria do controle operacional, especialmente nos sistemas com maior capacidade de

reservacao.

No estudo do impacto da previsdo no desempenho operacional da rede estudada, feito
com o auxilio de um modelo de otimizagdo, e posterior uso do EPANET, pode-se verificar que
para a previsdo por RNA, que obteve erros menores que a previsao por MM, a operacdo do
sistema aproxima-se bastante da operacdo do sistema gerada com dados reais, enquanto que para

a MM os gréficos mostram uma aproximacado de pior qualidade.

Como a curva de demanda prevista por RNA € bem préxima a curva real, as politicas
operacionais geradas com base na curva de previsio por RNA e implementadas no simulador
hidraulico EPANET sob acdo da curva real de demanda, conduziram a resultados satisfatérios. Se
o critério de pressdo minima nos nds da rede ndo for um critério de grande relevancia, tais

politicas podem ser implementadas na rede sem grandes problemas.

Como a previsdao de demanda realizada pelo modelo MM apresentou erros bastantes
expressivos, as politicas operacionais geradas com base na curva de previsao por MM e
implementadas no simulador hidraulico EPANET sob acdo da curva real de demanda, conduziu a

resultados ndo satisfatorios e que nao sao possiveis de implementacao.
RECOMENDACOES

Sugere-se como continuidade deste trabalho que seja implementada uma variagdo do
modelo de redes neurais artificiais, que produza uma previsdo multivariada com discretiza¢ao
horéria, tendo como dados de entrada varidveis de demanda e temperatura. E que sejam
estudados outras varidveis que influenciam o consumo. Sugere-se ainda que sejam

implementadas novas topologias de redes neurais, como redes com mais de uma camada
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intermedidria e redes com saidas recorrentes, para a previsao de demanda de dgua, para que os
resultados ja obtidos neste estudos possam ser comparados com outros resultados para melhor

permitir avaliagdo mais ampla.
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Cédigo fonte MATLAB (normatestel.m)

$Programa normatestel.m

$Pré processamento da rede neural

%$Este programa normaliza os dados de entrada e saida para a

%rede neural artificial

%$no intervalo de [0,1]

clear all; format compact; format long;

load entchu.dat;

[x,n]=size(entchu); %x & o numero de linhas, e n & o numero

%de colunas
entchu=entchu(:,2:n); %elimina a coluna de anos (primeira
%$coluna)

n = n-1;

vazao = reshape(entchu',x*n,1l); % toma primeiro o
$transposto de arquivo
%e escreve O arquivo como
%$sendo uma coluna

m=min (vazao) ;

M=max (vazao) ;

A=vazao;

S_norm= (A-m) / (M—-m)

~e

load saichu.dat;
[v,t]=size(saichu); %x & o numero de linhas, e n & o numero
%de colunas
saichu=saichu(:,2:t); %elimina a coluna de anos (primeira
%$coluna)

t=t-1;

o

saida=reshape (saichu',y*t,1l); % toma primeiro o transposto
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m_sai=min (saida) ;
M_sai=max (saida) ;
B=saida;
Y norm=(B-m_sai)/ (M_sai-m_sai);
for k=1:174
for i=1:25
X2 (k,1)=S_norm(25* (k-1)+1i);
V1(k,i)=vazao (25* (k-1)+1i);
end
end
for k=1:174
for i=1:24
S2(k,1)=Y_norm(24* (k-1)+1i);
V2 (k,1i)=saida (24* (k-1)+1i);
end
end
X=X2(1:100,:);
S=S2(1:100,:);
V=v1(1:100,:);
vVsS=v2(1:100,:);
save dados X S;
save treino -ascii X S;
save real -ascii VS;
X=X2(101:174, :);
S=S2(101:174, :);
V=V1(101:174,:);
VS=V2(101:174, :);

save dadtest X S;
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save teste —ascii X S;

save real teste —ascii VS;
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Codigo fonte MATLAB (moller.m)

o

$ moller.m
Qo

% Treinamento de rede perceptron com uma camada

$intermediaria

o\

Metodo de Otimizacao Irrestrita de 2a. ordem

o\

Algoritmo do Gradiente Conjugado e Escalonado

o\

Calculo exato da matriz hessiana (produto H*p)

o\

Resultados parcialmente baseados no artigo:

o\

Moller, M.F. A Scaled Conjugate Gradient Algorithm for

o\

Fast Supervised Learning, Neural Networks, 6:525-533,
$1993.

Q

% Excecoes:

% 1) introducao do calculo exato do produto H*p

% 2) refinamento do processo para calcular lamb em funcao
%$de comp

% 3) calculo de beta pela formula de Polak-Ribiere

%A formula original nao pode ser adequadamente aplicada

$devido a possivel positivacao de delta, fazendo com que

$ndo se possa corrigir o produto r'*H*p da mesma forma que

sp'*H*p.
% 4) calculo de comp pelo original
% 5) ajuste de pesos e' aceito apenas se comp > 0 (e nao

o\
\
Il

)

% 6) lamb inicial = 0.0
% 7) (no. de iteracoes antes do reset de p) = 1.0*(no. de
%$parametros)

% 8) recalculo de lamb, com comp<corte, com pl e nao p
% Arquivo de dados para treinamento supervisionado:
% dados.mat, contendo X (matriz de entrada) e S (matriz de

$saida)
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[

% Funcoes auxiliares:

% inic.m / processa.m / norma.m / hprocess.m / gravainf.m
clear all; format long; format compact;

% Norma minima admitida para o vetor gradiente

limiar = 1.0e-6;

taxal0 = 0.25;

taxa = taxal;

corte = 0.25;

itl = 0; % para lamb

it2 = 0; % para comp

[

% Parametro de escalamento para positivacao da hessiana

[

% (coeficinte Levenberg-Marquardt)

itl = itl+1;lamb(itl) = 0.0;

blamb = 0;

m = 25; % Dimensao do vetor de entradas

n = [10;24]; % Dimensao da rede neural (camadas

[

% intermediaria e de saida)
[wl,w2,eq,eql,stwl,stw2,niter,nflops] = inic(n,m);
$ wl:n(l)x(m+l) w2:n(2)x(n(l)+1)

)
)

% Carregamento dos dados para treinamento (e' assumido que

o\

o intervalo de

o\

valores para os dados esta' adequado. Caso contrario, e’

o\

necessario submeter os dados a um pre-processamento antes

o\

de prosseguir a partir deste ponto.

load dados; % X (matriz de entrada Nxm) e S (matriz de
% saida Nxn (2)

N = length(X(:,1));

disp (sprintf ('Numero de padroes = %d',N));

npesos = n(l)* (m+1l)+n(2)*(n(1l)+1);
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dis

%d', npeso

[Ew

eq

dis
ite
p =
t0=
suc
whi
if

rl

P2

s =
del
end
del
if

bla
del
itl
end
mi

alf

VW

[reshape(wl',n(l)*(m+1l),1);reshape(w2',n(2)*(n(l)+1),1)];

vwl

p (sprintf ('Numero de pesos da rede neural =V

s));

,dEw] = processa(X,S,wl,w2,n,m,N);

= [eq;Ew];

p(sprintf ('EQ inicial = %.12g',Ew));
rmenor = 1;
—-dEw;p_1 = p;r = —-dEw;
clock;
esso = 1;
le norma (dEw) > limiar & niter < 1500,

sucesso,

reshape (p(l:n (1) *(m+1)),m+1l,n (1)) "';

reshape (p(n(l)* (m+1l)+1:npesos),n(l)+1l,n(2))"';
hprocess (X,S,wl,w2,pl,p2,n,m,N);

ta = p'*s;

ta

delta+ (lamb (itl)-blamb) * (p'*p) ;
delta <= 0, % positivando delta

mb = 2* (lamb (itl)-delta/ (p'*p));

ta = —-delta+lamb (itl) *(p'*p);
= itl+1;lamb(itl) = blamb;

= p'*r;

a = mi/delta;

=v

= vw + alfa*p;
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wll
w2l

reshape (vwl (1:n (1) * (m+1)),m+1,n (1)) "';

reshape (vwl (n (1) * (m+1l)+1l:npesos),n(l)+1,n(2))"';
%$[Ewl, rol,dEwl] = processa(X,S,wll,w2l,n,m,N);

[Ewl,dEwl] = processa(X,S,wll,w2l,n,m,N);

it2 = it2+1;

comp (it2) = (Ew-Ewl)/ (-dEw'* (alfa*p)-0.5*(alfa”2)*delta);
$Em lugar de comp (it2) = 2*delta* (Ew-Ewl)/ (mi”2); (da' na
% mesma)

if comp (it2) > O,

Ew = Ewl;eq = [eq;Ew];

o\
e
O

Il

rol;eql = [eqgl;rol;

o,

53]

=
Il

dEwl;

deltawl = norma (wl-wll);deltaw?2 = norma (w2-w2l);stwl = v
[stwl;deltawl];stw2 = [stw2;deltaw2];

wl = wll; w2 = w2l;

niter = niter+1;

¥disp (sprintf ('$5d %d %.12g %.12g
%.12g',niter, itermenor,comp (it2),Ew, ro)) ;

Fdisp (sprintf ('$5d %d %.12g %.12g
%$',niter,itermenor, comp (it2) ,Ew));

rl = r;

r = —-dEw;

blamb = 0;

sucesso = 1;

% E' possivel parar a iteracao menor antes e reiniciar a

%direcao de busca

if (itermenor == npesos),

p_1l = pip = r;
1;

itermenor
gravainf;

else
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itermenor = itermenor + 1;

beta = (r'*r-r'*rl)/(rl'*rl); % Polak-Ribiere (Luenberger,
% pg 253)

$beta = —(r'*s)/delta; % problemas com s e delta

% (positivacao de delta)

$beta = (r'*r-r'*rl)/mi; % versao do Moller

p_l = p;p = rtbeta*p;

end

if comp(it2) >= corte,

itl = itl+1l;lamb(itl) = taxa*lamb (itl-1); % /4

taxa = taxa*taxal;

end

else

blamb = lamb(itl);

sucesso = 0;

end

if comp(it2) < corte,

itl = itl+1;lamb(itl) = lamb(itl-1) + v

(delta* (1-comp (it2))/ (p_1'"*p_1));

taxa = taxa0l;
end

end

gravainf;

Codigo fonte MATLAB (inic.m)

o)

% Geracao aleatoria de pesos para a rede neural, com

o

% distribuicao uniforme no intervalo [-0.1,0.1]
% function [wl,w2,eq,eql,stwl,stw2,niter,nflops] =
%$inic(n,m)

%$ m = no. de entradas
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%$ n = no. de neuronios nas camadas intermediaria e de saida

o\°

->n = [n(l);n(2)]

o\°

wl, w2: matrizes de pesos (por camada)

o\°

wl:n(l)x(m+1) w2:n(2)x(n(l)+1)

o\°

Tipos de geracao de pesos:

o\°

Opcao 1 —> iniciar o treinamento

o\°

Opcao 2 —> reiniciar o treinamento com a mesma condicao

o\°

inicial

o\

Opcao 3 —> reiniciar o treinamento a partir da ultima

%atualizacao de pesos

o)
)

function [wl,w2,eq,eql,stwl,stw2,niter,nflops] = inic(n,m)
disp('(l) Gera wl0 e w20 e salva');

disp (' (2) Copia wl0 e w20 existentes');

disp('(3) Copia wl e w2 existentes');

resp = input ('Tipo de geracao de pesos: ');

if resp == 1;

wl = -0.1 + 0.2*rand(n (1), m+1);

w2 = -0.1 + 0.2*rand(n(2),n(1)+1);

save wl0 wl;save w20 w2;

eq = [l;eql = [];stwl = [];stw2 = [];niter = 0O;nflops = 0;
elseif resp == 2,

load wl0; load w20;

eq = [l;eql = [];stwl = [];stw2 = [];niter = 0O;nflops = 0;
elseif resp == 3,

load wl;load w2;

load evol;

else

error ('Opcao invalidal!');
end

flops (0);
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Codigo fonte MATLAB (norma.m)

o\

norma.m

o\

Fornece uma medida do tipo erro quadratico medio

o)
o

function [E] = norma(S)
[nr,nc] = size(S);
E = sum(sum(S.*S3));

E = sqrt(E/ (nr*nc));

Cédigo fonte MATLAB (processa.m)

o\

function [Ew,ro,dEw] = processa(X,S,wl,w2,n,m,N)

o\

Fornece o erro quadratico na saida e o vetor gradiente

o\

Todos os neuronios apresentam entrada de polarizacao

o)
o

function [Ew,dEw] = processa(X,S,wl,w2,n,m,N)
x1 = [X ones(N,1)1;

yl = tanh(x1l*wl');

x2 = [yl ones(N,1)]1;

% y2 = tanh (x2*w2');
y2 = xX2*wW2';

erro = y2-S;

erro2 = erro;

dw2 = errol2'*x2;

errol = (erro2*w2(:,1:n(1))).*(1.0-yl.*y1l);

dwl = errol'*xl;

verro = reshape(erro,N*n(2),1);

Ew = 0.5* (verro'*verro) ;

dEw= v

[reshape(dwl',n (1) *(m+1l),1);reshape(dw2',n(2)*(n(1)+1),1)];
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Cédigo fonte MATLAB (hprocess.m)

function [s] = hprocess(X,S,wl,w2,pl,p2,n,m,N)
x1 = [X ones(N,1)1;

rxl = zeros (N, m+1);

yl = tanh(x1*wl');

ryl = (x1*pl'+rxl*wl').*(1.0-yl.*yl);

x2 = [yl ones(N,1)]1;

rx2 = [ryl zeros(N,1)];

y2 = x2*w2';

ry2 = X2*p2'+rx2*w2';

erro = y2-S;
erro2 = erro;
rerro2 = ry2;
rw2 = erro2'*rx2+rerro2'*x2;

errol = (erro2*w2(:,1:n(l))).*(1.0-yl.*yl);

rerrol = (rerro2*w2(:,1:n(l))+erro2*p2(:,1:n(l))).* v

(1.0-yl.*yl)+(erro2*w2(:,1:n(1l))) .*(-2*yl.*ryl);

rwl = errol'*rxl+rerrol'*x1;

rEw= v
[reshape(rwl',n (1) *(m+1l),1); reshape(rw2',n(2)*(n(1l)+1),1)1;

s = rEw;

Cédigo fonte MATLAB (gravainf.m)
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disp(sprintf('No. de flops = %.12g',nflops));
disp(sprintf ('EQ atual = %.12g',eq(niter+l)));

disp(sprintf('No. de iteracoes = %d',niter));
disp (sprintf ('Tempo de processamentov
(s)=%d',etime (clock,t0)));

save wl wl;
save w2 wW2;

save evol eq eqgl stwl stw2 niter nflops lamb comp;
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Codigo fonte MATLAB (“tertarnl.m”)

% Verificacao do desempenho da rede neural treinada
% Utilizacao dos pesos obtidos apos o treinamento da rede neural
% Saida de dados treinados pos-processados (arquivo calibracao)
% Apresentacao dos resultados graficos
% DADOS DE TREINAMENTO
% testarnl.m
clear all;format compact;format long;
load w1;load w2;load dados;load evol;
N = length(X(:,1));
X =[X ones(N,1)];
n = length(w1(:,1));
r = length(w2(:,1));
m = length(w1(1,:))-1;
disp(sprintf('No. de padroes de treinamento = %d', N));
disp(sprintf('No. de neuronios na camada intermediaria = %d’, n));
disp(sprintf('No. de iteracoes realizadas = %d',niter));
disp(sprintf('No. de flops = %d',nflops));
Srn = [tanh(X*w1") ones(N,1)]*w2";
verro = reshape(S-Srn,N*r,1);
eqf = 0.5%(verro'*verro);
disp(sprintf('Erro quadratico final = %.12g',eqf));
for k=11,
figure(k);subplot(111);plot(S(:,k),r");hold on;plot(S(:,k),*1');
plot(Srn(:,k),'g");plot(Srn(:,k), *g");hold off;
title('Des (r) RN (g)");
end
for k=(r+1):(r+r),
figure(k);subplot(111);plot(S(:,k-r)-Srn(:,k-1),'r");
hold on;plot(S(:,k-r)-Srn(:,k-1),*g");hold off;
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title('Erro = S-Srn");

end

for k=1:r,

Smedio(1,k) = (1/N)*S(:,k)*ones(N,1);
end

den = 0;num = 0;

for I=1:N,

for k=11,

num = num+(S(1,k)-Srn(1,k))*2;
den = den+(S(1,k)-Smedio(1,k))"2;
end

end

% Desnormalizacao dos dados de saida da rede (treinamento)
load saichu.dat; % arquivo de entrada normalizados
[m,n]=size(saichu);% m e o numero de linhas e n e o numero de colunas
saichu=saichu(:,2:n); %eclimina a coluna de anos (primeira coluna)
n=n-1;
vazao=reshape(saichu',m*n,1); % toma primeiro o transposto do arquivo e escreve
90 arquivo como sendo uma coluna
m=min(vazao);
M=max(vazao);
calib=((M-m)*(Srn))+m; % Expressao para desnormalizar
Yas vazoes treinadas
%save calibrado -ascii calib Srn;
Josalva o arquivo de dados das vazoes treinadas do
Jomodelo calibrado
save calibrado -ascii calib;
fvu = num/den;

disp(sprintf('FVU = %.12¢',fvu));
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figure(r+r+1);subplot(111);plot(eq);title('EQ");
figure(r+r+3);subplot(211);plot(stw1);title('Delta pesos');subplot(212);plot(stw2);

Cédigo fonte MATLAB (“tertarn.m”)

% Verificacao do desempenho da rede neural treinada
% Utilizacao dos pesos obtidos apos o treinamento da rede neural
% Apresentacao dos resultados graficos
% DADOS DE TESTE
%
clear all;format compact;format long;
load w1;load w2;load dadtest;load evol;
N = length(X(:,1));
X =[X ones(N,1)];
n = length(w1(:,1));
r = length(w2(:,1));
m = length(w1(1,:))-1;
disp(sprintf('No. de padroes de treinamento = %d',N));
disp(sprintf('No. de neuronios na camada intermediaria = %d',n));
disp(sprintf('No. de iteracoes realizadas = %d',niter));
disp(sprintf('No. de flops = %d',nflops));
Srn = [tanh(X*w1") ones(N,1)]*w2";
verro = reshape(S-Srn,N*r,1);
eqf = 0.5%(verro'*verro);
disp(sprintf('Erro quadratico final = %.12g',eqf));
for k=11,
figure(k);subplot(111);plot(S(:,k),r");hold on;plot(S(:,k),*1');
plot(Srn(:,k),'g");plot(Srn(:,k), *g");hold off;
title('Des (r) RN (g)");
end
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for k=(r+1):(r+r),
figure(k);subplot(111);plot(S(:,k-r)-Srn(:,k-1),'r");
hold on;plot(S(:,k-r)-Srn(:,k-r),*g");hold off;
title('Erro = S-Srn");

end

for k=11,

Smedio(1,k) = (1/N)*S(:,k)*ones(N,1);

end

den = 0;num = 0;

for 1=1:N,

for k=11,

num = num+(S(1,k)-Srn(1,k))*2;

den = den+(S(1,k)-Smedio(1,k))"2;

end

end

% Desnormalizacao dos dados de saida da rede (treinamento)
load saichu.dat; % arquivo de entrada normalizados
[m,n]=size(saichu); % m e o numero de linhas e n e o numero de colunas
saichu=saichu(:,2:n); %eclimina a coluna de anos (primeira coluna)
n=n-1;
vazao=reshape(saichu',m*n,1); % toma primeiro o transposto do arquivo e escreve
90 arquivo como sendo uma coluna
m=min(vazao);
M=max(vazao);
calib_teste=((M-m)*(Srn))+m; % Expressao para desnormalizar
Yas vazoes treinadas
Josave calibrado_teste -ascii calib_teste Srn;%salva o arquivo de dados das vazoes
Yotreinadas do modelo calibrado

save calibrado_teste -ascii calib_teste;
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fvu = num/den;

disp(sprintf('FVU = %.12¢g',fvu));

figure(r+r+1);subplot(111);plot(eq);title('EQ");
figure(r+r+3);subplot(211);plot(stw1);title('Delta pesos');subplot(212);plot(stw2);
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Tabela D.1 — Média e Desvio Padrdo para a Série de Consumos do Reservatorio Penha

(Estagdo Verdo)

HORAS MEDIA DESVIO PADRAO
1 410,70 37,45
2 373,52 41,82
3 347,28 44,79
4 333,42 49,34
5 332,53 49,41
6 340,57 41,92
7 388,12 57,73
8 469,53 59,29
9 564,55 77,17
10 652,08 79,66
11 715,55 89,69
12 759,53 215,22
13 734,77 63,55
14 700,60 51,75
15 684,32 76,56
16 637,35 49,92
17 616,87 51,08
18 611,20 47,69
19 599,88 44,54
20 582,07 49,43
21 573,78 39,92
22 528,05 38,68
23 524,58 41,51
24 463,28 31,87

Tabela D.2 — Estimativas da Funcdo de Autocorrelagdo para a Série de Consumos do

Reservatorio Penha (Estacdo Verdo)

K 143 k 143 k 143

1 0,481 13 0,079 25 0,164
2 0,446 14 0,064 26 0,155
3 0,330 15 0,019 27 0,074
4 0,251 16 0,000 28 0,056
5 0,133 17 -0,033 29 0,020
6 0,115 18 -0,034 30 0,019
7 0,078 19 0,015 31 0,003
8 0,093 20 0,083 32 0,005
9 0,129 21 0,109 33 0,000
10 0,151 22 0,172 34 0,018
11 0,149 23 0,211 35 -0,051
12 0,117 24 0,264 36 -0,037
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Figura D.1 — Funcdo de Autocorrelacdo para a Série de Consumo para o Reservatorio Penha

(Estagdo Verdo)

Tabela D.3 — Variancia dos Residuos para Diferentes Modelos AR

Varidncia AR(1) AR(2) AR(3)

o 0,819 0,750 0,708
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Tabela D.4 — Média e Desvio Padrdo para a Série de Consumos do Reservatorio Penha

(Estagdo Outono)

HORAS MEDIA DESVIO PADRAO
1 440,92 32,12
2 397,75 27,12
3 374,58 28,37
4 367,43 27,71
5 358,02 26,89
6 382,85 25,62
7 462,08 60,49
8 555,93 69,21
9 668,92 71,35
10 746,40 57,34
11 792,72 43,22
12 804,05 46,09
13 772,88 44,02
14 744,48 41,50
15 715,80 43,79
16 678,53 33,38
17 672,22 42,75
18 662,85 38,51
19 653,03 36,84
20 618,50 33,63
21 595,25 35,49
22 558,12 30,79
23 540,82 36,39
24 490,68 33,13

Tabela D.5 — Estimativas da Funcdo de Autocorrelagdo para a Série de Consumos do

Reservatorio Penha (Estacdo Qutono)

K 143 k 143 k 143

1 0,433 13 0,186 25 0,113
2 0,430 14 0,141 26 0,107
3 0,368 15 0,110 27 0,084
4 0,244 16 0,081 28 0,028
5 0,202 17 0,041 29 0,053
6 0,159 18 0,070 30 0,051
7 0,155 19 0,084 31 0,089
8 0,203 20 0,109 32 0,113
9 0,231 21 0,125 33 0,146
10 0,240 22 0,125 34 0,166
11 0,261 23 0,181 35 0,177
12 0,233 24 0,151 36 0,146
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Figura D.2 — Funcdo de Autocorrelacdo para a Série de Consumo para o Reservatorio Penha

(Estagdo Outono)

Tabela D.6 — Varidancia dos Residuos para Diferentes Modelos AR

Varidncia AR(1) AR(2) AR(3)
o 0,854 0,770 0,700
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Tabela D.7 — Média e Desvio Padrdo para a Série de Consumos do Reservatorio Penha

(Estagdo Primavera)

HORAS MEDIA DESVIO PADRAO
1 411,68 68,67
2 358,37 30,33
3 337,70 29,95
4 328,73 29,75
5 320,60 29,85
6 341,03 26,04
7 403,05 44,96
8 481,10 73,52
9 576,62 75,46

10 675,22 74,13
11 728,20 65,31
12 743,05 74,06
13 726,70 69,47
14 701,20 60,99
15 670,10 58,20
16 633,43 49,83
17 610,08 53,41
18 629,12 180,85
19 594,67 55,34
20 572,57 54,17
21 543,00 43,55
22 510,32 36,54
23 484,22 44,77
24 451,82 53,12

Tabela D.8 — Estimativas da Funcdo de Autocorrelacdo para a Série de Consumos do
Reservatorio Penha (Estacdo Primavera)

K 143 k 143 k 143
1 0,470 13 0,212 25 0,252
2 0,438 14 0,183 26 0,209
3 0,337 15 0,194 27 0,172
4 0,234 16 0,157 28 0,146
5 0,165 17 0,152 29 0,118
6 0,168 18 0,148 30 0,126
7 0,164 19 0,120 31 0,172
8 0,212 20 0,144 32 0,190
9 0,188 21 0,170 33 0,154
10 0,222 22 0,197 34 0,174
11 0,202 23 0,229 35 0,153
12 0,189 24 0,295 36 0,147
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Figura D.3 — Funcdo de Autocorrelacdo para a Série de Consumo para o Reservatorio Penha

(Estagdo Primavera)

Tabela D.9 — Variancia dos Residuos para Diferentes Modelos AR

Varidncia AR(1) AR(2) AR(3)
o 0,826 0,756 0,708
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Tabela D.10 — Média e Desvio Padrdo para a Série de Consumos do Reservatorio Edu Chaves

(Estagdo Verdo)

HORAS MEDIA DESVIO PADRAO
1 699,87 47,21
2 662,15 46,17
3 642,52 37,60
4 636,82 42,79
5 635,95 46,77
6 644,42 49,84
7 686,13 53,72
8 741,47 66,39
9 810,67 71,83

10 887,73 83,60
11 947,30 65,95
12 963,90 56,43
13 958,53 65,71
14 910,93 56,77
15 888,65 54,89
16 861,27 51,06
17 846,70 54,95
18 829,57 63,93
19 827,70 72,00
20 815,88 69,95
21 805,67 58,57
22 766,95 56,55
23 754,90 51,49
24 733,52 46,20

Tabela D.11 - Estimativas da Func¢do de Autocorrelacdo para a Série de Consumos do

Reservatorio Edu Chaves (Estacdo Verdo)

K 143 k 143 k 143

1 0,780 13 0,264 25 0,211
2 0,651 14 0,253 26 0,201
3 0,546 15 0,218 27 0,184
4 0,457 16 0,190 28 0,173
5 0,401 17 0,167 29 0,153
6 0,325 18 0,165 30 0,115
7 0,283 19 0,169 31 0,098
8 0,308 20 0,159 32 0,098
9 0,314 21 0,178 33 0,107
10 0,319 22 0,178 34 0,098
11 0,296 23 0,214 35 0,099
12 0,278 24 0,233 36 0,101
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Figura D.4 — Funcdo de Autocorrelacdo para a Série de Consumo para o Reservatorio Edu

Chaves (Estacdo Verdo)

Tabela D.12 - Varidncia dos Residuos para Diferentes Modelos AR

Varidncia AR(1) AR(2) AR(3)
0 0,449 0,709 0,405
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Tabela D.13 — Média e Desvio Padrdo para a Série de Consumos do Reservatorio Edu Chaves

(Estagdo Outono)

HORAS MEDIA DESVIO PADRAO
1 742,85 47,21
2 710,65 49,76
3 693,82 50,27
4 691,70 48,89
5 695,48 49,88
6 700,88 39,87
7 768,20 51,49
8 830,95 56,86
9 901,17 57,68

10 970,58 59,45
11 1000,42 50,81
12 1009,75 51,21
13 990,10 48,68
14 961,08 51,30
15 946,90 98,92
16 912,17 53,62
17 895,50 55,29
18 894,93 53,17
19 900,70 52,15
20 878,60 48,09
21 855,07 48,02
22 826,65 44,80
23 809,03 44,28
24 778,27 44,92

Tabela D.14 - Estimativas da Fung¢do de Autocorrelacdo para a Série de Consumos do

Reservatorio Edu Chaves (Esta

cdo Outono)

K 143 k 143 k 143

1 0,795 13 0,080 25 -0,110
2 0,707 14 0,031 26 -0,127
3 0,605 15 -0,014 27 -0,143
4 0,505 16 -0,059 28 -0,149
5 0,427 17 -0,088 29 -0,144
6 0,328 18 -0,112 30 -0,143
7 0,311 19 -0,130 31 -0,132
8 0,259 20 -0,137 32 -0,125
9 0,197 21 -0,139 33 -0,108
10 0,198 22 -0,133 34 -0,065
11 0,161 23 -0,113 35 -0,022
12 0,120 24 -0,103 36 0,008
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Figura D.5 — Funcdo de Autocorrelacdo para a Série de Consumo para o Reservatorio Edu

Chaves (Estagdo Outono)

Tabela D.15 - Varidncia dos Residuos para Diferentes Modelos AR

Varidncia AR(1)

AR(2)

AR3)

0 0,486

0,874

0,474
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Tabela D.16 — Média e Desvio Padrdo para a Série de Consumos do Reservatorio Edu Chaves

(Estagdo Inverno)

HORAS MEDIA DESVIO PADRAO
1 726,67 25,88
2 700,25 19,14
3 687,38 26,97
4 677,05 34,48
5 674,43 36,40
6 693,60 35,10
7 734,75 44,28
8 804,48 56,11
9 887,07 55,80
10 954,42 49,89
11 1010,47 51,93
12 1016,57 45,58
13 985,40 39,63
14 967,43 39,28
15 938,57 35,84
16 917,80 70,61
17 901,30 73,95
18 884,88 38,88
19 881,62 36,20
20 857,17 38,34
21 838,48 35,05
22 805,18 31,09
23 788,20 31,13
24 753,12 27,36

Tabela D.17 - Estimativas da Fung¢do de Autocorrelacdo para a Série de Consumos do

Reservatorio Edu Chaves (Esta

cdo Inverno)

K 143 k 143 k 143

1 0,702 13 0,227 25 0,050
2 0,562 14 0,194 26 0,003
3 0,458 15 0,148 27 -0,029
4 0,396 16 0,104 28 -0,063
5 0,327 17 0,089 29 -0,090
6 0,271 18 0,088 30 -0,068
7 0,249 19 0,075 31 -0,064
8 0,226 20 0,082 32 -0,063
9 0,230 21 0,083 33 -0,059
10 0,231 22 0,059 34 -0,045
11 0,234 23 0,074 35 -0,043
12 0,240 24 0,074 36 -0,026
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Figura D.6 — Funcdo de Autocorrelacdo para a Série de Consumo para o Reservatorio Edu

Chaves (Estacdo inverno)

Tabela D.18 - Varidncia dos Residuos para Diferentes Modelos AR

Varidncia AR(1) AR(2) AR(3)
o 0,566 0,653 0,499
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Tabela D.19 — Média e Desvio Padrdo para a Série de Consumos do Reservatorio Edu Chaves

(Estagdo Primavera)

HORAS MEDIA DESVIO PADRAO
1 675,22 39,53
2 645,00 52,29
3 622,08 59,21
4 618,17 50,58
5 614,80 48,31
6 628,50 45,89
7 685,25 50,16
8 745,60 47,02
9 826,15 53,22
10 882,27 55,00
11 927,68 53,76
12 934,62 59,36
13 918,32 67,38
14 896,35 50,07
15 872,95 47,04
16 844,82 45,41
17 833,55 44,17
18 829,27 39,30
19 838,38 79,06
20 818,03 33,55
21 802,32 32,46
22 769,65 29,29
23 741,17 33.98
24 714,48 37,64

Tabela D.20 - Estimativas da Fung¢do de Autocorrelacdo para a Série de Consumos do
Reservatorio Edu Chaves (Esta

cdo Primavera)

K 143 k 143 k 143

1 0,709 13 0,018 25 0,191
2 0,609 14 0,006 26 0,177
3 0,493 15 0,023 27 0,142
4 0,364 16 0,051 28 0,106
5 0,263 17 0,094 29 0,053
6 0,231 18 0,133 30 0,023
7 0,181 19 0,169 31 -0,008
8 0,156 20 0,206 32 -0,022
9 0,121 21 0,200 33 -0,021
10 0,105 22 0,214 34 -0,015
11 0,053 23 0,219 35 -0,036
12 0,027 24 0,222 36 -0,039
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Figura D.7 — Funcdo de Autocorrelacdo para a Série de Consumo para o Reservatorio Edu

Chaves (Estacdo Primavera)

Tabela D.21 - Varidncia dos Residuos para Diferentes Modelos AR

Varidncia AR(1) AR(2) AR(3)
0 0,595 0,709 0,308
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Tabela D.22 — Média e Desvio Padrdo para a Série de Consumos do Reservatorio Ermelino
Matarazzo (Estagdo Verdo)

HORAS MEDIA DESVIO PADRAO
1 577,82 40,73
2 507,27 52,01
3 459,13 54,37
4 438,70 45,28
5 442,30 48,93
6 462,97 53,63
7 509,02 60,83
8 606,80 77,83
9 756,92 108,43

10 929,37 126,46
11 1024,03 103,13
12 1062,88 103,49
13 1047,85 104,90
14 970,50 95,70
15 942,17 117,78
16 864,03 83,14
17 853,75 110,83
18 844,85 88,81
19 842,10 116,02
20 829,27 82,78
21 770,25 78,58
22 749,48 90,72
23 681,15 91,37
24 637,80 68,98

Tabela D.23 - Estimativas da Func¢do de Autocorrelacdo para a Série de Consumos do
Reservatorio Ermelino Matarazzo (Estacdo Verado)

K 143 k 143 k 143

1 0,277 13 0,093 25 0,052
2 0,329 14 0,057 26 0,069
3 0,240 15 0,052 27 0,029
4 0,164 16 0,016 28 0,051
5 0,125 17 0,037 29 0,026
6 0,150 18 0,041 30 0,018
7 0,088 19 0,043 31 0,035
8 0,085 20 0,064 32 0,046
9 0,094 21 0,046 33 0,021
10 0,063 22 0,086 34 0,025
11 0,119 23 0,076 35 0,038
12 0,082 24 0,133 36 0,004
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Figura D.8 — Fungdo de Autocorrelacdo para a Série de Consumo para o Reservatorio

Ermelino Matarazzo (Estagdo Verao)

Tabela D.24 — Varidncia dos Residuos para Diferentes Modelos AR

Varidncia AR(1) AR(2) AR(3)
0 0,929 0,850 0,821
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Tabela D.25 — Média e Desvio Padrdo para a Série de Consumos do Reservatorio Ermelino
Matarazzo (Estacdo Outono)

HORAS MEDIA DESVIO PADRAO
1 557,53 75,87
2 494,30 87,23
3 467,27 74,69
4 457,55 54,79
5 458,87 73,04
6 504,22 81,64
7 577,03 113,23
8 702,27 95,41
9 890,65 100,90

10 1000,11 141,06
11 1094,08 98,09
12 1103,57 109,76
13 1064,20 85,91
14 983,12 90,25
15 950,62 95,88
16 895,88 98,40
17 898,38 85,36
18 900,02 65,94
19 882,77 85,16
20 847,07 167,93
21 793,00 270,85
22 708,05 90,27
23 663,62 84,16
24 597,28 82,16

Tabela D.26 — Estimativas da Fung¢do de Autocorrelacdo para a Série de Consumos do
Reservatorio Ermelino Matarazzo (Estacdo Outono)

k 143 k 143 k 143

1 0,398 13 0,057 25 0,045
2 0,269 14 0,053 26 0,007
3 0,125 15 0,047 27 -0,011
4 0,042 16 0,007 28 -0,013
5 0,026 17 -0,017 29 0,008
6 0,016 18 -0,023 30 0,020
7 -0,008 19 -0,029 31 0,035
8 -0,011 20 -0,017 32 0,038
9 0,031 21 0,007 33 0,055
10 0,028 22 0,037 34 0,051
11 0,027 23 0,103 35 0,050
12 0,033 24 0,089 36 0,022
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Figura D.9 — Fungdo de Autocorrelacdo para a Série de Consumo para o Reservatorio

Ermelino Matarazzo (Estacdo Outono)

Tabela D.27 — Varidncia dos Residuos para Diferentes Modelos AR

Varidncia AR(1) AR(2) AR(3)
o 0,842 0,817 0,819
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Tabela D.28 — Média e Desvio Padrdo para a Série de Consumos do Reservatorio Ermelino
Matarazzo (Estacdo Inverno)

HORAS MEDIA DESVIO PADRAO
1 502,15 75,48
2 460,73 68,12
3 433,37 56,09
4 439,72 87,66
5 426,00 57,80
6 454,23 63,95
7 494,43 60,37
8 603,50 80,54
9 739,50 89,73

10 880,33 126,37
11 999,45 139,10
12 1041,12 89,22
13 998,12 95,80
14 942,15 97,36
15 892,68 91,29
16 853,68 89,16
17 795,37 109,38
18 790,30 138,59
19 776,10 101,80
20 754,93 73,53
21 668,57 94,39
22 629,72 72,89
23 603,95 75,26
24 567,60 57,97

Tabela D.29 - Estimativas da Func¢do de Autocorrelacdo para a Série de Consumos do

Reservatorio Ermelino Matarazzo (Estacdo Inverno)

k 143 k 143 k 143

1 0,369 13 0,081 25 0,056
2 0,243 14 0,035 26 0,059
3 0,165 15 -0,010 27 0,005
4 0,140 16 -0,031 28 -0,070
5 0,034 17 -0,024 29 -0,054
6 -0,039 18 -0,005 30 -0,081
7 -0,043 19 -0,042 31 -0,064
8 0,027 20 -0,024 32 -0,040
9 0,024 21 -0,012 33 -0,061
10 -0,001 22 0,070 34 -0,046
11 -0,036 23 0,094 35 -0,035
12 0,061 24 0,099 36 0,023
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Figura D.10 — Fungdo de Autocorrelacdo para a Série de Consumo para o Reservatorio

Ermelino Matarazzo (Estagdo inverno)

Tabela D.30 - Varidncia dos Residuos para Diferentes Modelos AR

Varidncia AR(1) AR(2) AR(3)

o 0,866 0,843 0,833
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Tabela D.31 — Média e Desvio Padrdo para a Série de Consumos do Reservatorio Ermelino

Matarazzo (Estacdo Primavera)

HORAS MEDIA DESVIO PADRAO
1 515,22 52,28
2 449,87 63,95
3 433,92 54,40
4 415,18 54,36
5 429,50 52,59
6 443,22 49,64
7 523,68 60,22
8 614,87 83,98
9 764,85 88,62

10 908,78 88,52
11 989,18 100,00
12 1024,03 98,00
13 993,48 103,45
14 945,17 94,09
15 875,12 95,54
16 839,30 92,69
17 805,08 94,26
18 805,57 99,69
19 803,40 80,81
20 777,32 71,07
21 721,10 77,14
22 660,03 66,74
23 621,68 54,86
24 592,80 60,25

Tabela D.32 - Estimativas da Fungdo de Autocorrelacdo para a Série de Consumos do
Reservatorio Ermelino Matarazzo (Estacdo Primavera)

k 143 k 143 k 143

1 0,217 13 0,060 25 0,090
2 0,353 14 0,052 26 0,046
3 0,201 15 -0,001 27 0,037
4 0,177 16 -0,017 28 0,003
5 0,137 17 -0,018 29 -0,013
6 0,110 18 -0,017 30 -0,043
7 0,101 19 -0,035 31 -0,004
8 0,082 20 0,032 32 -0,048
9 0,108 21 0,020 33 -0,005
10 0,091 22 0,067 34 0,006
11 0,080 23 0,063 35 0,019
12 0,115 24 0,051 36 0,000
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Figura D.11 — Fungdo de Autocorrelacdo para a Série de Consumo para o Reservatorio

Ermelino Matarazzo (Estagdo Primavera)

Tabela D.33 — Varidncia dos Residuos para Diferentes Modelos AR

Varidncia AR(1) AR(2) AR(3)
0 0,952 0,848 0,829
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Tabela D.34 — Média e Desvio Padrdo para a Série de Consumos do Reservatorio Cangaiba

(Estagdo Verdo)

HORAS MEDIA DESVIO PADRAO
1 387,93 66,49
2 340,68 68,00
3 269,22 96,14
4 280,35 89,44
5 273,78 89,27
6 296,98 84,97
7 352,02 84,15
8 438,38 82,50
9 564,35 100,65

10 694,18 91,17
11 807,47 125,22
12 841,28 125,22
13 816,97 132,66
14 746,87 118,54
15 697,38 95,08
16 646,92 78,51
17 623,40 80,38
18 632,12 64,38
19 623,37 67,14
20 611,47 63,49
21 586,62 80,32
22 523,75 84,44
23 494,37 72,25
24 445,50 60,97

Tabela D.35 — Estimativas da Func¢do de Autocorrelacdo para a Série de Consumos do
Reservatorio Cangaiba (Estacdo Verdo)

K 143 k 143 k 143

1 0,670 13 0,044 25 0,153
2 0,615 14 0,040 26 0,140
3 0,460 15 0,031 27 0,120
4 0,384 16 0,045 28 0,115
5 0,265 17 0,061 29 0,090
6 0,215 18 0,097 30 0,082
7 0,157 19 0,117 31 0,076
8 0,143 20 0,130 32 0,052
9 0,103 21 0,163 33 0,057
10 0,096 22 0,174 34 0,033
11 0,064 23 0,174 35 0,040
12 0,063 24 0,186 36 0,044

249



Anexo D

wE .

o B

g ehanit

T

0 4 8

12

16

20
k

24

T1%¢200s

6

Figura D.12 — Fungdo de Autocorrelacdo para a Série de Consumo para o Reservatorio

Cangaiba (Estacdo Verdo)

Tabela D.36 — Varidncia dos Residuos para Diferentes Modelos AR

Varidncia

AR(I)

AR(2)

AR3)

o

0,674

0,739

0,592
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Tabela D.37 — Média e Desvio Padrdo para a Série de Consumos do Reservatorio Cangaiba

(Estagdo Outono)

HORAS MEDIA DESVIO PADRAO
1 406,75 57,84
2 347,13 75,93
3 303,22 62,78
4 311,50 84,54
5 315,33 81,13
6 338,77 62,39
7 424,47 86,29
8 542,65 77,74
9 667,72 74,77

10 775,02 65,78
11 851,08 90,79
12 854,42 107,09
13 881,20 216,78
14 762,55 52,32
15 727,75 57,97
16 681,50 68,53
17 662,42 50,37
18 664,25 48,64
19 672,48 52,01
20 616,23 45,94
21 570,42 50,89
22 527,48 55,02
23 491,65 60,53
24 453,50 69,10

Tabela D.38 — Estimativas da Fung¢do de Autocorrelacdo para a Série de Consumos do

Reservatorio Cangaiba (Estacdo Outono)

k 143 k 143 k 143

1 0,453 13 0,042 25 0,220
2 0,467 14 0,041 26 0,188
3 0,295 15 0,026 27 0,162
4 0,182 16 0,039 28 0,133
5 0,146 17 0,069 29 0,124
6 0,088 18 0,073 30 0,102
7 0,077 19 0,148 31 0,074
8 0,088 20 0,151 32 0,086
9 0,090 21 0,191 33 0,078
10 0,128 22 0,237 34 0,056
11 0,117 23 0,245 35 0,056
12 0,083 24 0,237 36 0,057
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Figura D.13 — Fungdo de Autocorrelacdo para a Série de Consumo para o Reservatorio

Cangaiba (Estacao Outono)

Tabela D.39 — Varidncia dos Residuos para Diferentes Modelos AR

Varidncia AR(1) AR(2) AR(3)

o 0,848 0,755 0,731
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Tabela D.40 — Média e Desvio Padrdo para a Série de Consumos do Reservatorio Cangaiba

(Estagdo Inverno)

HORAS MEDIA DESVIO PADRAO
1 324,28 46,31
2 291,42 40,21
3 267,50 33,41
4 237,98 37,56
5 241,75 37,80
6 273,38 37,91
7 339,67 49,09
8 421,10 65,54
9 566,07 70,44

10 687,33 65,92
11 815,48 87,20
12 829,57 83,38
13 826,03 99,04
14 742,67 74,32
15 705,02 69,65
16 632,13 89,12
17 612,42 74,38
18 605,23 64,89
19 579,95 69,13
20 547,75 64,36
21 497,37 50,27
22 455,60 48,82
23 428,47 39,20
24 372,35 35,56

Tabela D.41 - Estimativas da Func¢do de Autocorrelacdo para a Série de Consumos do

Reservatorio Cangaiba (Estacdo Inverno)

k 143 k 143 k 143

1 0,284 13 0,083 25 0,083
2 0,279 14 0,040 26 0,021
3 0,122 15 0,039 27 -0,006
4 0,089 16 -0,014 28 -0,016
5 0,002 17 -0,014 29 -0,077
6 0,000 18 -0,008 30 -0,035
7 0,028 19 -0,017 31 -0,031
8 0,050 20 -0,003 32 -0,034
9 0,075 21 0,009 33 0,017
10 0,107 22 0,086 34 0,033
11 0,091 23 0,105 35 0,028
12 0,084 24 0,096 36 0,051
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Figura D.14 — Fungdo de Autocorrelagdo para a Série de Consumo para o Reservatorio

Cangaiba (Estacdo inverno)

Tabela D.42 — Varidncia dos Residuos para Diferentes Modelos AR

Varidncia AR(1) AR(2) AR(3)

0 0,921 0,869 0,868
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Tabela D.43 — Média e Desvio Padrdo para a Série de Consumos do Reservatorio Cangaiba
(Estagdo Primavera)

HORAS MEDIA DESVIO PADRAO
1 339,03 51,21
2 286,17 43,19
3 234,00 50,49
4 254,57 48,66
5 232,33 60,49
6 276,52 51,26
7 345,62 65,25
8 450,38 66,37
9 573,25 79,95
10 684,77 71,40
11 780,70 93,08
12 807,67 72,85
13 781,53 93,40
14 719,73 67,09
15 676,83 73,15
16 616,98 74,05
17 583,88 90,87
18 579,32 83,93
19 584,00 83,28
20 552,53 86,25
21 539,33 78,23
22 465,35 82,79
23 436,85 69,58
24 384,20 60,88

Tabela D.44 — Estimativas da Func¢do de Autocorrelacdo para a Série de Consumos do

Reservatorio Cangaiba (Estacdo Primavera)

K 143 k 143 k 143

1 0,478 13 0,038 25 0,083
2 0,494 14 0,049 26 0,070
3 0,248 15 0,044 27 0,028
4 0,187 16 0,049 28 0,002
5 0,054 17 0,071 29 -0,019
6 0,006 18 0,037 30 -0,014
7 -0,044 19 0,066 31 -0,037
8 -0,011 20 0,074 32 -0,010
9 -0,040 21 0,077 33 0,005
10 -0,003 22 0,092 34 0,027
11 0,015 23 0,083 35 0,035
12 0,012 24 0,115 36 0,044

255



Anexo D

0,8,,,,,‘,,,,L,,,,‘,,,,l,,,,‘,,,,l,,,,‘,,,,,‘,,,,

0,6 B

Fk

0,4 1 T T s s T e e ey H

1] e ittt 1T e

-0,2
0 4 8 12 16 20 24 28 32 36

Figura D.15 — Fungdo de Autocorrelacdo para a Série de Consumo para o Reservatorio

Cangaiba (Estacao Primavera)

Tabela D.45 — Varidncia dos Residuos para Diferentes Modelos AR

Varidncia AR(1) AR(2) AR(3)
o 0,836 0,743 0,742
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Tabela D.46 — Média e Desvio Padrdao para a Série de Consumos do Reservatorio Gopoiiva

(Estagdo Verdo)

HORAS MEDIA DESVIO PADRAO
1 2190,27 283,56
2 2116,47 374,93
3 1949,65 343,31
4 1907,83 323,78
5 1905,10 327,47
6 1906,92 336,31
7 2056,88 287,32
8 2291,33 264,42
9 2426,40 293,38
10 2545,23 314,58
11 2634,65 298,38
12 2623,83 371,24
13 2639,52 344,51
14 2593,37 342,26
15 2552,23 325,66
16 2508,15 267,77
17 2453,32 305,90
18 2408,62 293,54
19 2446,63 291,75
20 2436,10 328,14
21 2355,48 317,20
22 2374,72 302,48
23 2363,55 461,41
24 2211,40 337,74

Tabela D.47 — Estimativas da Fung¢do de Autocorrelacdo para a Série de Consumos do
Reservatorio Gopotiva (Estacdo Verdo)

k 143 k 143 k 143

1 0,546 13 -0,019 25 0,066
2 0,158 14 -0,030 26 0,040
3 -0,005 15 -0,079 27 0,040
4 -0,056 16 -0,077 28 0,024
5 -0,053 17 -0,014 29 -0,017
6 -0,053 18 0,045 30 -0,057
7 -0,044 19 0,069 31 -0,046
8 -0,036 20 0,055 32 -0,068
9 -0,040 21 0,039 33 -0,088
10 -0,057 22 0,079 34 -0,042
11 -0,058 23 0,111 35 -0,014
12 -0,047 24 0,109 36 0,000
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Figura D.16 — Fungdo de Autocorrelacao para a Série de Consumo para o Reservatorio de

Gopouiva (Estagdo Verdo)

Tabela D.48 — Varidncia dos Residuos para Diferentes Modelos AR

Varidncia AR(1) AR(2) AR(3)
o 0,632 0,655 0,654
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Tabela D.49 — Média e Desvio Padrdao para a Série de Consumos do Reservatorio Gopoiiva
(Estagdo Outono)

HORAS MEDIA DESVIO PADRAO
1 2178,17 304,56
2 2071,12 281,46
3 1959,03 293,40
4 1898,17 312,52
5 1929,32 319,36
6 1990,55 254,79
7 2188,57 188,75
8 2257,38 277,03
9 2378,92 330,15
10 2386,96 295,51
11 2377,97 304,21
12 2364,28 316,42
13 2317,50 357,44
14 2296,62 332,49
15 222207 336,36
16 2166,62 368,41
17 2068,63 450,86
18 2069,32 408,70
19 2207,77 325,18
20 2400,82 336,22
21 2453,27 342,07
22 2491,47 314,26
23 2489,48 238,10
24 2346,08 289,56

Tabela E.50- Estimativas da Fungdo de Autocorrelacdo para a Série de Consumos do

Reservatorio Gopotiva (Estacdo Outono)
K Ik k Ik k Iy
1 0,577 13 -0,030 25 0,057
2 0,119 14 -0,021 26 0,050
3 -0,124 15 -0,008 27 0,017
4 -0,196 16 -0,011 28 0,014
5 -0,181 17 -0,012 29 0,007
6 -0,144 18 0,003 30 -0,045
7 -0,095 19 -0,030 31 -0,086
8 -0,048 20 -0,073 32 -0054
9 -0,011 21 -0,074 33 -0,007
10 0,004 22 -0,028 34 0,027
11 -0,012 23 0,009 35 0,048
12 -0,036 24 0,052 36 0,056
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Figura D.17 — Fungdo de Autocorrelacdo para a Série de Consumo para o Reservatorio

Gopouva (Estacao QOutono)

Tabela D.51 - Varidncia dos Residuos para Diferentes Modelos AR

Varidncia AR(1) AR(2) AR(3)

O 0,552 0,577 0,559
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Tabela D.52 — Média e Desvio Padrdao para a Série de Consumos do Reservatorio Gopoiiva

(Estagdo Inverno)

HORAS MEDIA DESVIO PADRAO
1 2005,32 335,97
2 1923,67 364,29
3 1875,28 371,32
4 1886,28 339,01
5 1847,82 349,36
6 1875,68 355,36
7 1953,60 299,24
8 2128,62 353,78
9 2458,28 329,34
10 2623,68 326,86
11 2697,33 272,40
12 2720,15 296,04
13 2643,03 285,61
14 2645,18 434,82
15 2458,90 290,42
16 2345,73 357,14
17 2312,55 408,31
18 2198,00 493,44
19 2228,55 340,69
20 2265,90 311,48
21 2316,20 252,94
22 2259,97 236,72
23 2166,62 286,38
24 2067,17 337,21

Tabela D.53 - Estimativas da Func¢do de Autocorrelacdo para a Série de Consumos do
Reservatorio Gopotiva (Estagcdo Inverno)

K 143 k 143 k 143

1 0,519 13 -0,023 25 0,043
2 0,083 14 0,009 26 0,015
3 -0,116 15 0,053 27 0,011
4 -0,167 16 0,048 28 -0,011
5 -0,097 17 0,004 29 -0,021
6 -0,023 18 -0,031 30 -0,021
7 0,007 19 -0,003 31 -0,017
8 -0,006 20 -0,003 32 -0,035
9 -0,079 21 -0,006 33 -0,036
10 -0,103 22 0,003 34 -0,003
11 -0,069 23 0,052 35 -0,004
12 -0,054 24 0,085 36 -0,004
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Figura D.18 — Fungdo de Autocorrelacdo para a Série de Consumo para o Reservatorio

Gopouva (Estacao Inverno)

Tabela D.54 — Varidncia dos Residuos para Diferentes Modelos AR

Varidncia AR(1) AR(2) AR(3)
o 0,651 0,667 0,654
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Tabela D.55 — Média e Desvio Padrdao para a Série de Consumos do Reservatorio Gopoiiva
(Estagdo Primavera)

HORAS MEDIA DESVIO PADRAO
1 2009,80 372,79
2 1904,78 358,67
3 1867,05 319,67
4 1841,32 354,49
5 1801,63 348,24
6 1784,43 354,13
7 1990,28 335,47
8 2283,02 361,26
9 2542,83 356,85

10 2647,70 393,62
11 2787,12 366,86
12 2847,77 288,72
13 2795,33 367,67
14 2779,93 352,83
15 2719,62 283,79
16 2672,88 255,68
17 2540,53 329,11
18 2529,63 341,53
19 2475,53 360,86
20 2458,87 316,36
21 2321,78 350,60
22 2252,72 329,64
23 2207,78 310,34
24 2116,33 326,15

Tabela D.56 — Estimativas da Fung¢do de Autocorrelacdo para a Série de Consumos do

Reservatorio Gopotiva (Estacdo Primavera)

k 143 k 143 k 143

1 0,445 13 0,001 25 0,039
2 -0,077 14 0,026 26 0,079
3 -0,239 15 0,030 27 0,098
4 -0,193 16 0,020 28 0,007
5 -0,048 17 0,007 29 -0,070
6 0,060 18 0,009 30 -0,068
7 0,093 19 0,016 31 -0,041
8 0,079 20 0,037 32 0,003
9 0,021 21 0,041 33 0,044
10 -0,042 22 0,032 34 0,062
11 -0,064 23 0,008 35 0,050
12 -0,050 24 0,018 36 -0,007
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Figura D.19 — Fungdo de Autocorrelacdo para a Série de Consumo para o Reservatorio

Gopouiva (Estacao Primavera)

Tabela D.57 — Varidncia dos Residuos para Diferentes Modelos AR

Varidncia AR(1) AR(2) AR(3)

o 0,722 0,701 0,678
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Tabela D.58 — Média e Desvio Padrdao para a Série de Consumos do Reservatorio Jacand

(Estagdo Verdo)

HORAS MEDIA DESVIO PADRAO
1 524,77 43,04
2 456,90 35,41
3 416,55 29,55
4 394,78 31,14
5 390,37 31,56
6 408,88 36,17
7 485,18 54,48
8 606,40 91,47
9 758,38 109,38

10 867,33 98,09
11 944,58 80,19
12 958,20 68,09
13 934,10 77,13
14 884,98 64,16
15 851,00 65,87
16 809,60 65,25
17 782,82 66,21
18 769,53 65,93
19 769,48 62,97
20 743,57 65,86
21 730,48 72,06
22 676,05 47,91
23 641,37 58,13
24 585,63 40,96

Tabela D.59 - Estimativas da Fungdo de Autocorrelacdo para a Série de Consumos do

Reservatorio Jacand (Estagcdo Verdo)

k 143 k 143 k 143

1 0,438 13 0,178 25 0,041
2 0,258 14 0,125 26 0,070
3 0,322 15 0,079 27 0,037
4 0,384 16 0,099 28 0,077
5 0,246 17 0,114 29 0,095
6 0,155 18 0,081 30 0,057
7 0,227 19 0,034 31 0,042
8 0,282 20 0,088 32 0,110
9 0,242 21 0,163 33 0,113
10 0,212 22 0,139 34 0,096
11 0,217 23 0,096 35 0,054
12 0,209 24 0,141 36 0,058
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Figura D.20 — Fungdo de Autocorrelacdo para a Série de Consumo para o Reservatorio

Jacand (Estagdo Verdo)

Tabela D.60 - Varidncia dos Residuos para Diferentes Modelos AR

Varidncia AR(1) AR(2) AR(3)

0 0,810 0,797 0,720
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Tabela D.61 — Média e Desvio Padrdao para a Série de Consumos do Reservatorio Jacand

(Estagdo Outono)

HORAS MEDIA DESVIO PADRAO
1 521,82 33,69
2 469,00 39,83
3 429,08 28,39
4 416,65 26,60
5 420,85 34,77
6 441,42 32,31
7 585,43 79,76
8 703,67 124,98
9 856,25 79,49

10 940,80 75,86
11 991,15 54,00
12 994,77 45,51
13 954,62 51,09
14 909,82 70,85
15 871,42 105,22
16 828,00 103,04
17 812,32 90,37
18 803,07 77,55
19 789,77 48,95
20 761,72 59,70
21 715,18 44,38
22 672,10 38,35
23 635,85 38,95
24 592,15 31,13

Tabela D.62 - Estimativas da Func¢do de Autocorrelacdo para a Série de Consumos do
Reservatorio Jacand (Estacdo Outono)

k 143 k 143 k 143

1 0,535 13 0,001 25 0,021
2 0,413 14 -0,030 26 -0,016
3 0,334 15 -0,027 27 -0,001
4 0,202 16 -0,053 28 -0,034
5 0,098 17 -0,047 29 -0,059
6 0,022 18 -0,034 30 -0,035
7 0,007 19 -0,039 31 -0,014
8 -0,015 20 -0,029 32 0,044
9 0,017 21 -0,039 33 0,052
10 0,020 22 0,003 34 0,067
11 0,005 23 0,075 35 0,080
12 0,010 24 0,081 36 0,074
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Figura D.21 — Fungdo de Autocorrelacdo para a Série de Consumo para o Reservatorio

Jacand (Estagdo Outono)

Tabela D.63 — Varidncia dos Residuos para Diferentes Modelos AR

Varidncia AR(1) AR(2) AR(3)
o 0,745 0,718 0,667
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Tabela D.64 — Média e Desvio Padrdo para a Série de Consumos do Reservatorio Jacand

(Estagdo Inverno)

HORAS MEDIA DESVIO PADRAO
1 478,88 49,09
2 417,83 55,48
3 393,23 36,65
4 385,80 40,28
5 384,17 46,52
6 414,22 45,21
7 489,52 57,94
8 604,05 94,15
9 739,20 100,44
10 839,22 94,51
11 907,72 91,54
12 917,80 82,52
13 884,15 76,07
14 851,00 72,71
15 807,73 83,74
16 765,27 90,13
17 718,53 86,44
18 714,73 84,74
19 706,33 102,38
20 684,58 94,60
21 648,55 58,71
22 605,27 51,62
23 580,37 49,40
24 546,33 44,49

Tabela D.65 — Estimativas da Fung¢do de Autocorrelacdo para a Série de Consumos do
Reservatorio Jacand (Estagcdo Inverno)

k 143 k 143 k 143

1 0,480 13 0,096 25 0,026
2 0,261 14 0,081 26 0,041
3 0,400 15 0,051 27 0,007
4 0,323 16 0,063 28 -0,059
5 0,175 17 0,046 29 -0,010
6 0,147 18 0,000 30 0,017
7 0,113 19 0,031 31 -0,023
8 0,098 20 0,077 32 -0,001
9 0,112 21 0,055 33 0,035
10 0,122 22 0,060 34 0,033
11 0,085 23 0,112 35 0,021
12 0,083 24 0,090 36 0,007
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Figura D.22 — Fungdo de Autocorrelacdo para a Série de Consumo para o Reservatorio

Jacand (Estagdo Inverno)

Tabela D.66 — Varidncia dos Residuos para Diferentes Modelos AR

Varidncia AR(1) AR(2) AR(3)
o 0,766 0,762 0,623
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Tabela D.67 — Média e Desvio Padrdao para a Série de Consumos do Reservatorio Jacand

(Estagdo Primavera)

HORAS MEDIA DESVIO PADRAO
1 475,52 41,69
2 411,08 49,57
3 378,63 37,85
4 369,18 32,47
5 360,70 29,85
6 388,18 36,18
7 517,05 76,90
8 635,92 100,20
9 764,63 92,52

10 856,88 101,44
11 917,45 81,40
12 936,17 64,15
13 894,38 74,64
14 848,80 63,11
15 816,23 70,08
16 770,28 63,16
17 734,07 63,82
18 717,73 72,72
19 715,10 67,99
20 696,55 58,29
21 661,00 58,11
22 611,82 54,86
23 581,02 54,61
24 532,37 39,47

Tabela D.68 — Estimativas da Fung¢do de Autocorrelacdo para a Série de Consumos do

Reservatorio Jacand (Estacdo Primavera)

k 143 k 143 k 143

1 0,395 13 0,143 25 0,115
2 0,160 14 0,088 26 0,123
3 0,304 15 0,079 27 0,079
4 0,423 16 0,088 28 0,040
5 0,212 17 0,073 29 0,033
6 0,049 18 0,060 30 0,062
7 0,169 19 0,074 31 0,047
8 0,218 20 0,088 32 0,016
9 0,153 21 0,098 33 0,066
10 0,110 22 0,157 34 0,062
11 0,182 23 0,160 35 0,057
12 0,204 24 0,113 36 0,034
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Figura D.23 — Fungdo de Autocorrelacdo para a Série de Consumo para o Reservatorio

Jacand (Estagcdo Primavera)

Tabela D.69 — Varidncia dos Residuos para Diferentes Modelos AR

Varidncia AR(1) AR(2) AR(3)
0 0,983 0,831 0,745
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Tabela D.70 — Média e Desvio Padrdo para a Série de Consumos do Reservatorio Jardim
Popular (Estagcdo Verdo)

HORAS MEDIA DESVIO PADRAO
1 217,37 32,54
2 200,92 17,15
3 171,88 37,96
4 147,72 36,75
5 165,37 33,93
6 148,92 40,69
7 184,75 26,61
8 227,55 66,97
9 297,57 57,78
10 369,67 54,75
11 433,90 68,72
12 462,43 61,67
13 458,40 64,09
14 413,02 64,98
15 399,22 57,30
16 367,72 45,85
17 350,35 46,15
18 346,63 49,40
19 350,90 41,32
20 333,77 49,83
21 325,50 44,47
22 294,80 37,85
23 278,77 34,32
24 261,10 40,66

Tabela D.71 - Estimativas da Fung¢do de Autocorrelacdo para a Série de Consumos do
Reservatorio Jardim Popular (Estacao Verdo)

k 143 k 143 k 143

1 0,235 13 0,170 25 0,153
2 0,371 14 0,197 26 0,164
3 0,300 15 0,137 27 0,122
4 0,229 16 0,183 28 0,121
5 0,213 17 0,169 29 0,113
6 0,197 18 0,161 30 0,132
7 0,184 19 0,170 31 0,103
8 0,202 20 0,126 32 0,117
9 0,206 21 0,176 33 0,182
10 0,185 22 0,185 34 0,114
11 0,215 23 0,189 35 0,204
12 0,217 24 0,196 36 0,128
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Figura D.24 — Fungdo de Autocorrelacdo para a Série de Consumo para o Reservatorio

Jardim Popular (Estagdo Verao)

Tabela D.72 - Varidncia dos Residuos para Diferentes Modelos AR

Varidncia AR(1) AR(2) AR(3)
0 0,947 0,835 0,776
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Tabela D.73 — Média e Desvio Padrdo para a Série de Consumos do Reservatorio Jardim
Popular (Estagdo Outono)

HORAS MEDIA DESVIO PADRAO
1 219,03 40,32
2 204,45 38,76
3 171,25 54,63
4 168,42 52,77
5 166,45 49,06
6 174,87 52,23
7 218,12 44,61
8 265,73 55,90
9 346,73 47,55
10 402,27 49,94
11 464,83 66,41
12 461,63 69,15
13 447,12 47,18
14 428,25 49,03
15 411,32 41,29
16 370,88 34,50
17 362,23 32,07
18 353,32 36,59
19 355,33 33,79
20 335,03 38,17
21 314,32 33,88
22 290,55 38,84
23 266,72 37,56
24 251,97 41,00

Tabela D.74 — Estimativas da Func¢do de Autocorrelacdo para a Série de Consumos do
Reservatorio Jardim Popular (Estacdo Qutono)

k 143 k 143 k 143

1 0,362 13 0,169 25 0,203
2 0,470 14 0,136 26 0,193
3 0,325 15 0,116 27 0,156
4 0,299 16 0,138 28 0,127
5 0,239 17 0,108 29 0,099
6 0,205 18 0,125 30 0,111
7 0,192 19 0,171 31 0,086
8 0,179 20 0,176 32 0,103
9 0,186 21 0,179 33 0,116
10 0,188 22 0,225 34 0,105
11 0,208 23 0,232 35 0,100
12 0,159 24 0,258 36 0,078
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Figura D.25 — Fungdo de Autocorrelacdo para a Série de Consumo para o Reservatorio

Jardim Popular (Estagcdo Outono)

Tabela D.75 — Varidncia dos Residuos para Diferentes Modelos AR

Varidncia AR(1) AR(2) AR(3)
0 0,898 0,760 0,714
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Tabela D.76 — Média e Desvio Padrdo para a Série de Consumos do Reservatéorio Jardim
Popular (Estacao Inverno)

HORAS MEDIA DESVIO PADRAO
1 204,98 11,60
2 151,75 41,55
3 146,72 47,01
4 152,93 40,88
5 136,27 40,31
6 169,52 39,16
7 172,38 41,77
8 241,00 41,01
9 299,63 48,72

10 378,67 44,23
11 438,55 44,76
12 457,83 53,25
13 450,23 34,67
14 422,48 34,95
15 397,87 27,72
16 369,47 40,72
17 338,28 42,19
18 337,37 33,08
19 328,08 44,55
20 307,20 29,29
21 282,07 38,01
22 257,58 28,60
23 240,22 29,03
24 223,37 17,11

Tabela D.77 — Estimativas da Fung¢do de Autocorrelacdo para a Série de
Reservatorio Jardim Popular (Estacao Inverno)

Consumos do

k 143 k 143 k 143

1 -0,060 13 0,043 25 0,015
2 0,420 14 0,008 26 0,029
3 0,087 15 0,039 27 -0,027
4 0,170 16 0,005 28 -0,075
5 0,112 17 0,006 29 0,001
6 0,039 18 -0,013 30 -0,084
7 0,093 19 0,001 31 0,002
8 0,040 20 0,015 32 -0,058
9 0,084 21 0,006 33 0,016
10 0,041 22 0,079 34 -0,042
11 0,092 23 -0,001 35 0,007
12 0,011 24 0,089 36 0,015
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Figura D.26 — Fungdo de Autocorrelacdo para a Série de Consumo para o Reservatorio

Jardim Popular (Estagdo Inverno)

Tabela D.78 — Varidncia dos Residuos para Diferentes Modelos AR

Varidncia AR(1) AR(2) AR(3)
0 0,981 0,810 0,796
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Tabela D.79 — Média e Desvio Padrdo para a Série de Consumos do Reservatorio Jardim
Popular (Estacdo Primavera)

HORAS MEDIA DESVIO PADRAO
1 201,60 13,83
2 183,73 47,11
3 131,58 53,56
4 156,60 35,76
5 121,73 43,16
6 153,65 40,60
7 186,35 43,81
8 225,00 43,73
9 298,05 51,39

10 358,12 50,04
11 405,97 50,64
12 430,77 53,86
13 425,87 60,62
14 393,88 45,30
15 386,47 74,10
16 341,52 47,05
17 32,73 41,54
18 322,73 37,46
19 325,80 37,01
20 311,90 32,42
21 291,20 32,53
22 260,90 32,93
23 239,45 34,08
24 226,12 26,69

Tabela D.80 - Estimativas da Func¢do de Autocorrelacdo para a Série de Consumos do
Reservatorio Jardim Popular (Estacdo Primavera)

k 143 k 143 k 143

1 0,210 13 0,156 25 0,141
2 0,410 14 0,077 26 0,080
3 0,292 15 0,104 27 0,080
4 0,167 16 0,079 28 0,036
5 0,126 17 0,067 29 0,014
6 0,112 18 0,031 30 0,022
7 0,111 19 0,081 31 0,033
8 0,074 20 0,043 32 0,056
9 0,120 21 0,098 33 0,055
10 0,165 22 0,122 34 0,079
11 0,108 23 0,123 35 0,073
12 0,148 24 0,103 36 0,043
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Figura D.27 — Fungdo de Autocorrelacdo para a Série de Consumo para o Reservatorio

Jardim Popular (Estagcdo Primavera)

Tabela D.81 — Varidncia dos Residuos para Diferentes Modelos AR

Varidncia AR(1) AR(2) AR(3)
0 0,957 0,813 0,756
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