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Resumo

Modelos de redes neurais artificiais treinados com algoritmos de retropropagaco do erro foram
desenvolvidos para a previsio de vazbes médias mensais varios passos a frente. Essas previsdes foram
utilizadas em politicas de controle em malha aberta para o planejamento da operagéio energética de
sistemas hidrotérmicos de poténcia. O posto hidroldgico da usina hidrelétrica de Furnas foi selecionado
para estudo de caso. Dois métodos foram implementados e testados para a previsdo de vaz0es médias
mensais varios passos & frente. O primeiro, denominado Método Direto, utiliza uma rede neural
especifica para prever cada passo a frente. O segundo, denominado Método Agregado, utiliza
inicialmente uma rede neural para prever a soma das vazdes varios passos a frente, desagregando
posteriormente em valores mensais proporcionalmente aos valores médios do histérico de vazbes. Os
resultados indicaram que embora o Método Agregado tenha obtido pior desempenho que o Método
Direto na comparagdo dos erros de previsio a cada passo, essa abordagem apresentou melhor
desempenho quando comparados os erros de previsdo da soma das vazdes varios passos a frente. Os
dois métodos foram entdio avaliados através da simulagio da operagéo energética utilizando a politica
de controle em malha aberta. O resultado indicou um desempenho significativamente melhor para o

Método Agregado, proporcionando uma maior geragéo hidrelétrica e um menor custo operacional.
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Capitulo 1

Introducao

geragdo de energia no Brasil, depende basicamente da quantidade de dgua disponivel nos
grandes reservatérios de acumulagfio existentes no pais. Todo o plancjamento da
operaglo, de curto, médio ¢ longo prazo, ¢ feito com base nas previsdes de vazdes; a
seguranca dos aproveitamentos € o controle de cheias dependem igualmente de uma boa previsdo de
vazdes, ¢ a adequagfio do sistema as novas restrigdes de controle ambiental e uso multiplo da dgua
também depende de boas previsdes de vazdes. Enfim, o conhecimento antecipado da quantidade de
dgua que estara disponivel no sistema permite ao planejador tomar decistes adequadas para

maximiza¢io de sua utilizagao.

Uma condi¢do de fundamental importincia para que o atendimento & demanda de energia seja
realizado de forma otimizada, € que se disponha de um sistema de previsdo de vazdes eficientes, uma
vez que a capacidade de geragfio futura do sistema ¢ influenciada pelas futuras vazdes afluentes cuja

natureza é intrinsicamente estocéstica.

Na proxima secéo € desenvolvido o estudo sobre a previsdo de vazdes afluentes.

1.1 Previsao de Vazoes Afluentes

Etimologicamente a palavra previsdo, prever, prae e videre, sugere que se quer ver alguma
coisa antes que ela exista. Pode-se definir Previsdo como: fornecer, num certo instante de tempo, um
valor, ainda que sujeito a erros, para o estado futuro de um certo sistema. Neste sentido, previsdo
hidrolégica consiste em se formecer valores (e intervalo de confianga) de varidveis hidrolégicas (ex.:
vazOes fluviais, precipitagtes, niveis de lagos, etc.) com antecedéncia. A disponibilidade de valores
futuros (e de intervalos de confianga) de varidveis hidrologicas, mesmo que sujeitos a erros €
ferramenta muito importante no gerenciamento de Recursos Hidricos, portanto as previsdes

hidrologicas vém sendo cada vez mais utilizadas em sistemas modernos de Recursos Hidricos.



A previsio de vazles é um desafio hidro-climatico utilizado para o gerenciamento dos recursos
hidricos numa bacia. A previsdo de inundacdes, da umidade do solo para agricultura, os niveis de
navegacdo de uma via, a disponibilidade hidrica para abastecimento de dgua, turismo e produgio de
energia sdo usos conhecidos para a previsdo antecipada da vazio numa bacia hidrografica. Estes setores
se utilizam destas previsdes de afluéncias para programar suas atividades 4 luz dos recursos hidricos
disponiveis nas diferentes bacias hidrogréaficas. Sem contar que o0s rios sfo importantissimos recursos
vidrios, ndo podendo ser esquecido como fator de desenvolvimento econdmico, por este motivo. Esta
pesquisa foi desenvolvida visando o aumento do conhecimento antecipado das vazdes para a utiliza¢io

nos aproveitamentos hidrelétricos.

A previsdo hidrologica pode ser feita principalmente através de dois tipos de modelos: os
modelos deterministicos (chuva-vazdo) e os modelos estocdsticos. Para a realizagdo de previsGes
hidrolégicas sfo necessdrias duas etapas. Na primeira, € estabelecida a série histérica de vazdes
afluentes, com base em dados observados nos locais de interesse. A segunda etapa consiste na andlise
destas séries, estimando-se pardmetros que identificam as caracteristicas estatisticas do regime
hidrolégico no local, no caso de modelos estocdsticos e do processo de transformacfo de chuva em
vazdo, no caso de modelos fisicos. A partir desses pardmetros, pode-se obter as previsdes. Com o
conhecimento das previsSes, realiza-se uma andlise estatistica dos erros de previsfo ¢ a validacdo do

modelo.

Em VOGEL (1999), verifica-se que quando alguém estuda previsdo de vazdo na literatura de
Recursos Hidricos, observa que existem duas escolas bem distintas: a estocdstica e a deterministica. E
raro encontrar um engenhetro que tenha uma viséo balanceada do mundo, que simultaneamente veja os
elementos estocasticos e deterministicos na hora de modelar um problema. Esta diferenca deriva do

sistema educacional, que tende a dar énfase aos elementos deterministicos.

Os modelos hidrolégicos, na tentativa de representar o comportamento dos fenémenos naturais,
utilizam como um dos insumos fundamentais para sua perfeita execuciio as vazdes naturais médias
diarias, semanais ou mensais, dependendo do horizonte de estudo e da aplicagfo desejada. Algumas
vezes se faz necessdrio utilizar um historico de série de vazdes naturais e outras vezes se utiliza
simplesmente alguns valores previstos para periodos a frente, principalmente para analisar a operagio

dos reservatérios através de uma simulagiio ou até mesmo determinar qual devera ser sua operacéo



6tima para atender uma determinada condi¢8o de armazenamento e demanda para os diferentes usos a

partir dessa afluéncia prevista.

Conforme o uso que se faga das previsGes de vazdes, trabalha-se com diferentes horizontes e
diferentes intervalos de discretizag8o. No Setor Elétrico, hd, na verdade, trés horizontes de previsdes de

vaz0es, a saber: previsdes de longo prazo, previsdes de médio prazo e previsdes de curto prazo.

A previso de curto prazo, também denominada de previsdo em tempo real, é utilizada para
estimar a vazdo numa secfo da bacia com antecedéncia de horas ou poucos dias, acompanhando a
ocorréncia do fendmeno que estd para atingir ou ja atingiu a bacia. Do ponto de vista hidrologico, a
previsiio de médio prazo envolve a previsdo de vazdo com antecedéncia de um a alguns meses e
depende fortemente das condiges conhecidas de clima e dos oceanos que podem influenciar as vazdes
futuras na bacia hidrografica. A previsdo de longo prazo é a estimativa, geralmente estatistica, de
ocorréncia de vazdes num determinado local, como por exemplo: o risco de inundagio numa segfo de

um rio, a probabilidade de periodos timidos ¢ secos, entre outros.

No horizonte de previsdo de médio prazo, a partir de um histdrico de vaz8es naturais médias
semanais ¢ utilizando modelagem estocéstica sfo realizadas estimativas de vazbes naturais médias
semanais para um horizonte de seis semanas. As previsdes de vazdes de curto prazo, em nivel didrio
destinam-se a programacgfo didria da operagdio do Sistema Interligado Nacional - SIN, ao
monitoramento € controle de eventos extremos (cheias e secas) ¢ no auxilio a tomada de decisdo para

promover o uso multiplo da agua (GUILHON, 2002).

Os modelos de previsdo de vazes podem ser classificados como estocdsticos ao introduzir o
conceito de probabilidade de ocorréncia das vazées (CHOW, 1964) ou deterministicos caso o modelo
ndo siga a lei das probabilidades (TUCCI, 1998). Podem também ser conceituais, caso suas fungdes
considerem o0s processos fisicos ou empiricos caso sua formulagdo utilize fun¢des sem nenhuma
relagdo com os processos fisicos. Também podem ser caracterizados como modelos concentrados,
quando ndo se leva em conta a variabilidade espacial de seus dados, ou distribuidos, quando as

varidveis e pardmetros do modelo dependem do espaco e do tempo.

Atualmente a geragdo de energia do territdrio brasileiro ¢ baseada majoritariamente em

hidrelétricas, pois elas representam a opg¢io mais barata de geragdo de energia, sendo uma fonte limpa e
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renovavel. Desta forma, este sistema € fortemente dependente da disponibilidade hidrica de médio ¢

longo prazo para a producfio de energia firme e, portanto, da garantia de atendimento do sistema

(HAAS, 2003).

No que se refere a previsdo de vazdes no Brasil, para o horizonte de longo prazo, em base
mensal, tradicionalmente era utilizado pela ELETROBRAS — Centrais Elétricas Brasileiras S.A. e
posteriormente pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico — ONS, o modelo PREVAZ
(ELETROBRAS, 1980) baseado em modelagem estocastica de séries temporais utilizando técnicas
misturando as abordagens tradicionais com modelos auto-regressives (BOX et al., 1994) e o método de

Yevjevich de andlise da estrutura periddica da série transformada (YEVIEVICH, 1972).

Até recentemente, a alternativa mais comum aos modelos deterministicos ou hidroldgicos na
previsio de vazdes eram os modelos estocasticos para andlise de séries temporais, baseadas
principalmente nas metodologias de Box & Jenkins (BOX et al., 1994). Estes modelos tem sido
empregados pelo setor elétrico brasileiro, inicialmente no dmbito do Grupo Coordenador da Operagéio
Interligada — GCOI, coordenado pela ELETROBRAS (GCOI, 1983), e posteriormente no dmbito do
Operador Nacional do Sistema Elétrico - ONS.

Redes neurais artificiais, principalmente redes neurats multicamadas (MLP) com algoritmo de
retropropagacio do erro (RUMELHART et al., 1986), tornaram-se extremamente conhecidas para
previsio em diversas areas, incluindo recursos hidricos (MAIER et al., 2000). Estes modelos
apresentam habilidade de aprendizado e capacidade de generalizago, destacando a sua capacidade para

tratar relacdes néo - lineares de entradas - saidas.

(FRANCELIN et al., 1996) aplicaram redes neurais MLP para previséo de vazdes a longo prazo
e compararam com os modelos de séries temporais Box & Jenkins. Os resultados mostraram
desempenho promissor para a rede neural, apresentando erros percentuais maximos menores que 0s

métodos estatisticos.

(BALLINI, 2000) fez analise e previsio de vazdes usando modelos de séries temporais, redes
neurais ¢ Redes Neurais Nebulosas (RNN) para previsdo um passo a frente e varios passos a frente para
dados de postos localizados em diferentes regides do Brasil. O desempenho dos modelos foi
comparado e os resultados mostraram que os modelos propostos apresentaram melhor desempenho que
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as outras abordagens tanto para previsdo um passo 4 frente como para previsfio com varios passos a

frente.

(LACHTERMACHER e FULLER, 1995), descreveram uma metodologia hibrida para a
aplicagdio de redes neurais em andlise de séries temporais. A metodologia de Box & Jenkins foi
utilizada como um procedimento para explorar importantes relacdes nos dados da série e estas
informacdes foram usadas para definir uma estrutura inicial para a rede neural reduzindo, assim, os
pardmetros a serem estimados e os dados exigidos. Dois tipos de séries foram estudados: séries
estacionarias € ndo estaciondrias. Observou-se que o modelo de redes neurais, para maioria das séries

testadas, obteve um desempenho igual ou superior quando comparados aos modelos auto-regressivos.

Na previsdo de vazdes de longo prazo, a partir de um historico de vazdes naturais médias
mensais ¢ de diferentes modelagens, geralmente utilizando técnicas de hidrologia estocastica, realizam-
se estimativas de vaz@es naturais médias mensais para os meses seguintes, normalmente abrangendo
um horizonte de até um ano 2 frente. Conhecem-se ainda algumas metodologias, que vém apresentando
resultados promissores, baseadas em tecnologias de RNN, (BALLINI, 2000} ou ainda baseadas em
Redes Neurais Construtivas (LUDERMIR e VALENCA, 2000, 2001), (LUDERMIR et al., 2001).

Uma RNN com estrutura adaptativa foi aplicada para previsdo de vazdes em (BALLINI et al.,
1998, 1999, 2000). Este modelo, proposto por (FIGUEIREDO ¢ GOMIDE, 1997, 1998) apresenta um
método de aprendizagem construtivo, onde regras nebulosas sio adicionadas 3 estrutura da rede quando
o desempenho desta néo é satisfatdrio. Para avaliar o desempenho do modelo, uma anélise comparativa
foi realizada com os modelos de redes neurais MLP e PAR. Os resultados mostraram desempenho

superior para previséo de vazdes um passo a frente usando a RNN.

Em (MARINHO et al., 2003a) um modelo “ddaptive Network Based Fuzzy Inference System”
(ANFIS) proposto por (JANG, 1993), foi ajustado para previsdo de vazdes. O desempenho deste
modelo foi comparado com uma rede neural MLP, apresentando melhores resultados. No entanto, os
resultados ndo foram satisfatdrios em relagéo aos modelos de RNN, proposto em (BALLINI, 2000). Ja
em (MARINHO et al., 2003b) os erros foram significativos quando comparados com as metodologias:

Modelos Peridédicos Auto-regressivos (PAR), redes neurais MLP com algoritmo de retropropagacio e

RNN.



O modelo SSARR - Streamflow Syntesis and Reservoir Regulation (US ARMY ENGINEER
DIVISION, 1972) desenvolvido em 1972 pelo US Army Corps of Engineers, utilizado pela empresa
FURNAS - Centrais Elétricas S.A. realiza a previsdo de vazdes em todos seus aproveitamentos, e que
se baseia em trés modulos principais, sendo estes, 0 modulo de precipitacfo-vazio numa bacia, o

modulo de escoamento em rios e reservatdrios e 0 médulo de regularizagio de reservatdrios.

A Companhia de Energia Elétrica do Parana - COPEL por sua vez utiliza em suas previsdes de
afiuéncias os resultados obtidos com o modelo Sacramento Modificado, calibrado pelo Instituto
Tecnologico SIMEPAR para Unigdo da Vitéria, estagio localizada a montante da usina hidrelétrica de

Foz do Areia, transferindo para o local do aproveitamento por regressdo linear simples.

O Operador Nacional do Sistema Elétrico - ONS calibrou para 44 locais de aproveitamentos
hidrelétricos o modelo estocastico de previsdo de vazdes naturais meédias didrias PREVIVAZH,
desenvolvido em 1999 pelo Centro de Pesquisa de Energia Elétrica - CEPEL (CARVALHO, 2001),
baseado em previsdes de vazdes naturais médias semanais, desagregando-as em vazdes didrias
utilizando as séries sintéticas de vazdes didrias geradas pelo modelo DIANA, apresentado em

(KELMAN etal., 1983).

A Companhia Hidroelétrica do Sd@o Francisco - CHESF, assim como o ONS, utilizam o modelo
CPINS, baseado em rotina de propagacio do modelo SSARR, para realizar as previstes de afluéncias
no trecho incremental entre as usinas hidrelétricas de Trés Marias ¢ Sobradinho no rio Sdo Francisco.
Além disso, sabe-se que o ONS também vem utilizando experimentalmente a mesma rotina de
propagacdo do modelo SSARR para o curso do rio Tocantins, realizando previsdes para os trechos

incrementais entre os aproveitamentos de Serra da Mesa, Cana Brava, 1.ajeado e Tucurui.

No rie Zaire, utiliza-se modelo estocastico auto-regressivo e periddico de previsio de vazdes em
base mensal e semanal, com resultados promissores para um més a frente com erros relativos
percentuais médios entre 6% e 9% e para uma semana a frente entre 2% e 4,5%, possuindo este rio uma

variacio muito suave ao longo do tempo (WANG et al., 1994).

No Canada, emt Vernon — British Columbia, utiliza para previsdo das vazoes afluentes ao lago de
Okanagan também uma modelagem baseada no ESP — Extended Streamflow Prediction Method que utiliza uma

variante da classica regressdo linear multipla. A Hydro Quebec aplica um modelo chuva-vazio para a previsio

6



de vazes, baseado numa combinacio do modelo Stanford (CRAWFORD ¢ LINDSLEY, 1966) com o modelo
SSARR. A prépria Hydro Quebec aplicon com sucesso, para a bacia do rio St. Maurice uma metodologia de
previsdo de enchentes baseada em Andlise de Correlagio Candnica e regressio miltipla de varidveis

meteoroldgicas e hidroldgicas (OUARDA, 2000).

Atualmente, é utilizado na Tchecoslovaquia o modelo ERM - Empirical Regressive Model, na
Dinamarca o modelo chuva-vazio NAMS II e o modelo NAMKAL baseado em filtro de Kalman, na
Hungria o modelo chuva-vaziio com uso da distribuicio gamma denominado GAPL na irlanda o
modelo chuva-vazio de nome SMAR, na [talia 0 modelo CLS - Constrained Linear System, na Suiga o
modelo chuva vazio que usa previsdo de neve denominado SRM - Snowmelt Runoff Model e nos

Estados Unidos o modele SSARR (ROYAL SOCIETY, 2001).

O National Weather Service Ohio utiliza para prever as afluéncias, um modelo fisico com uso
de previséio de chuva e de neve baseado em previsdo de luminosidade, temperatura do ar, uso do solo,
urbaniza¢do das bacias, previsdo de chuva e de evaporagdo, utilizando para tal o API — Antecedent
Precipitation Index. A Hymet Company utiliza para previsdo de vazdes no rio Columbia, o modelo
HMCRF - Hymet Modelo Columbia River Forecast, sendo este baseado em modelagem fisica baseado
em previsdo de chuva ¢ temperatura. O USGS - United States Geological Survey aplica o conhecido
modelo SSARR para a bacia do rio Puyallup. O Georgia Water Resources Institute aplicou com
sucesso 0 modelo ESP - Extended Streamflow Prediction Method baseado em regressdo linear multipla

para previsdes em base didria (GEORGAKAKOS e YAQ, 2001).

Nos Estados Unidos, dentre outros se aplica ¢ HFAM - Hydrocomp Forecast and Analysis
Modeling, modelo que a partir de dados histéricos de varidveis meteorologicas gera cenarios de
previsio de afluéncias futuras didrias e estima fungOes de distribuigdo de probabilidade para essas

vazdes futuras, sendo utilizado pela Minnesota Power and Light Company (MNPOWER, 2002).

Na Africa do Sul, a cidade de Pretéria utiliza dois modelos chuva-vazio conhecidos como

SPLASH e KOVACS para realizar as previstes de vazdes no rio Orange, em (WRC, 2002).

A seguir, € apresentando um breve resumo da literatura com respeito a agregacdo ¢

desagregagio de dados hidroldgicos em diversas escalas de tempo.



A metodologia de desagregacdo consiste em partir uma vazo anual em parcelas (vazdes nos
periodos), de modo que a média das parcelas resulte exatamente na média anual, preservando-se as
covaridncias entre as vazdes dos periodos do ano. (VALENCIA ¢ SCHAAKE, 1972) apresentaram um
modelo linear que possui estas propriedades. Posteriormente, (MEJIA e ROUSSELE, 1976)
propuseram uma modificacsio a este modelo de modo a preservar as covariédncias enire os periodos do

ano anterior.

(CESP, 1976) desenvolveu um modelo (CEPEL2) com a iniciativa de gerar séries sintéticas de
vazdes anuais obtidas a partir das vazdes mensais e depois desagregd-las em mensais. Em (KELMAN
et al., 1979) apresentou-se um modelo (DESAG) com a mesma idéia, mas com métodos diferentes
tanto para geracdo anual como para desagregacdo. Os modelos DESAG e CEPEL2 diferem quanto &
reproduc@io de periodos secos “semelhantes” ao perfodo critico da série histérica: DESAG se ajusta
bem & curva de regularizacio histérica enquanto CEPEL2 € “otimista” (batxa probabilidade de secas
tdo severas quanto a histérica). Em termos de planejamento, a energia garantida de uma dada
configura¢dio seria menor quando avaliada por DESAG do que por CEPEL2. Isto implicaria, por

exemplo, na antecipagdo do plano de expansio.

(LIN e LEE, 1992) propuseram uma metodologia fomecendo uma ligagéio entre as abordagens
de agregagiio e desagregagio para simulacéo de séries hidrolégicas. Usando esta metodologia, modelar
na teoria pode preservar a incorporagio ¢ muitos momentos histéricos. A vantagem mais significativa
desta metodologia em compara¢dio com o modelo de (MEJIA ¢ ROUSSELLE, 1976) ¢ a preservagio

de correlagdes sazonal durante o ano.

(MAHEEPALA e PERERA, 1996) apresenta um método aperfeicoado de desagregacfo para a
geracdo de seqiéncias alternativas de dados hidrologicos mensais. O método € projetado
explicitamente para preservar a série mensal durante o ano e a correlagfo cruzada, além de outros
pardmetros mensais € anuais da série histérica. A comparacio dos resultados mostra que o método
desenvolvido preserva satisfatoriamente os pardmetros estatisticos mensails e anuais das séries

histdricas, incluindo as correlagdes mensais durante o ano.

A necessidade de dados de precipitagfio de alta resclugdo na escala temporal que variam em
base diaria para horario ou mesmo de horas para minutos € um problema muito importante na

hidrologia. Aplicou-se em (GUENNI ¢ B'ARDOSSY, 1998} um método para a desagregagdo da
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precipitagio mensal em diaria usando a cadeia de Markov baseado no algoritmo de Monte Carlo. O

método foi aplicado a uma série de dados de precipitagdes das planicies centrais da Venezuela.

Dois modelos de desagregagdo foram propostos em (MULLER, 1998): MSD (Modelo
Simplificado de Desagregacdo) e MMD (Modelo Modificado de Desagregagdo) e sdo baseados no
Método dos Fragmentos (SVANIDZE, 1980). Para comparacfio com os modelos propostos, geraram-se
vazdes por diversos modelos existentes. Os testes realizados mostraram que os modelos néo-
paramétricos - DIANA, de Yakowitz, dos fragmentos e os propostos - safram-se, na maioria dos casos,
melhor que os modelos paramétricos (os restantes), por preservarem com maior eficiéncia as
caracteristicas da hidrografia. E as estatisticas mensais foram bem preservadas pelos modelos

propostos, tendo sido, portanto alcangado o objetivo do estudo.

Apresentou-se em (CARVALHO, 2001) uma modelagem estocdstica para previsfio de vazdes
didrias a serem utilizadas na Programaco da Operagdo Diaria do Sistema Hidroenergético Brasileiro.
A modelagem baseia-se na desagregacdo, em intervalos diarios, das previstes de afluéncias semanais
utilizadas na elabora¢do do Plancjamento de Curto Prazo da Operaciio Hidroenergética do Sistema
Interligado Brasileiro. A metodologia de desagregagfo tem uma abordagem ndo paramétrica, e faz uso
das duas dltimas afluéncias didrias observadas, assim como de seqiiéncias sintéticas de vazdes diarias
condicionadas as observadas. A modelagem, além da vantagem da menor complexidade em relagdo aos
modelos chuva-vazio, garante a preservagdio da estrutura de dependéncia temporal das previsdes, para
as semanas usadas no Planejamento de Curto Prazo e incorpora as caracteristicas do processo natural a
nivel diario, conforme tratado no modelo de geragfio de seqliéncias de vazdes didrias. Utilizou-se como
estude de caso as séries didrias de vazdes afluentes aos aproveitamentos de Jupid, Sobradinho, Tucurui

e Foz do Areia.

Em (STUDART e CAMPOS, 2001), utilizou-se uma metodologia a qual produz vazdes mensais
por desagregacio de vazdes anuais pré-geradas por um modelo apropriado, no caso em questfio, uma
distribuigdo Gamma [. Este método, chamado de Método dos Fragmentos, encontra-se detalhado em
SVANIDZE (1980) e, segundo ARAUJTO (1991), produz bons resultados para os rios intermitentes do
Semi-Arido Nordestino. O uso dessa técnica supde a existéncia de uma série histérica de vazdes
mensais, porém de curta duragfio, e visa aumentar as informagdes fluvioméiricas do posto. Neste
trabalho, os duzentos valores de vazdes anuais de cada série foram fragmentados pela série histérica do

Rio Caxitoré.



Em (MARINHO et al., 2005), apresenta-se uma metodologia baseada em redes neurais MLP
para realizar a previsdo de vazdes afluentes médias mensais vérios passos 2 frente, utilizando a
abordagem de agregacfio de vazdes. As previsdes de vazdes foram desagregadas para os passos & frente
realizando-se valores proporcionais a Média de Longo Termo. Os resultados mostram que as previsdes
realizadas com valores agregados obtiveram resultados significativos quando comparado com os erros

de previsdo individual.

Uma abordagem para diminuir o erre das previsdes de afluéncias é a proposta de estudo da
agregagéo de vazdes neste trabalho, que € de grande importancia para o setor elétrico, pois a questfio da
agregacdo temporal de vazGes visa assegurar erros menores nas previsdes de vazdes afluentes mensais
agregadas, mesmo que a custa de erros maiores nas previsdes de vazoes afluentes mensais individuais
desagregadas, uma vez que o planejamento da operacio energética depende principalmente do total

previsto varios passos a frente.

Em fungdo desta constatagfio, a saber, que a decisfo 6tima de turbinagem do modelo de
otimizagfo € sensivel ao total das vazdes afluentes no proximo ano hidrolégico € ndo ao perfil dessas
vazdes, fol sugerida a previsio véarios passos a frente através da abordagem buscada na agregagfio das
vazdes para o planejamento energético a longo prazo. Primeiro é feito a previsio do total de 4gua

afluente no ano e depois € desagregada em valores mensats.

Dois métodos foram implementados e testados para a previsdo de vazdes médias mensais varios
passos & frente. O primeiro, denominado Método Direto, utiliza uma rede neural especifica para prever
cada passo 4 frente. O segundo, denominade Método Agregado, utiliza uma rede neural para prever a
soma das vazdes vérios passos & frente, desagregando posteriormente em valores mensais

proporcionalmente aos valores médios do historico de vazdes,

1.2 Objetivo e Organizacéo do Trabalho

Os objetivos do trabalho foram desenvolvidos em trés partes: estudo e analise da previsdo de
vaz0es vérios passos 4 frente, previsdo de vazdes agregadas ¢ direta € o desempenho da previsio de
vazdes na simulacéo da operacdo energética. Os modelos de redes neurais MLP com algoritmos de

retropropagacdo do erro foram aplicados para os estudos de previsio.
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Quanto a organizac@io ¢ apresentagdo do trabalho, este se divide em seis capitulos, com o

seguinte conteldo:

Capitulo 1 — Trata-se da introdug8o, tendo como finalidade apresentar uma contextualizagiio da

previsio de vazdes afluentes, os objetivos e a organizagio do trabalho;

Capitulo 2 — Apresenta-se o problema de planejamento da operacdo energética de sistemas

hidrotérmicos de poténcia;

Capitulo 3 — Expde-se os principais topicos relacionados as arguiteturas multicamadas. Em
especial, descreve-se com grande detalhe o algoritmo de retropropagacdo de erro utilizado no

treinamento de redes neurais MLP;

Capitulo 4 — Defini-se os modelos de forma Direta ¢ Agregada para previsdo de vazdes varios
passos 2 frente aplicado a um estudo de caso. Neste capitulo, realizou-se também, o estudo do método

de desagregacio baseado na média de longo termo para obter as previsGes mensais;

Capitulo 5 - Analisa-se o desempenho da previsfo de vazdes na simulacio da operacio
energética na politica de controle malha aberta, em relacdo a geracdo hidrelétrica, custo operacional,

trajetorias de volume e defluéncia da operagdo do reservatorio ao longo do periodo de simulacio;

Capitulo 6 — Apresenta-s¢ as conclusdes do trabalho, suas limitagGes e possibilidades de

evolucdo futura; e,

Referéncias Bibliograficas — Lista-se as referéncias bibliogrificas utilizadas na elaboragédo do

trabalho.
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Capitulo 2

Planejamento da Operacdao Energética

planejamento da operagdo energética visa determinar estratégias de operacio que
minimizem o custo de operagfio de cada unidade do sistema durante um determinado
horizonte, em geral de at€ cinco anos. O principal objetivo desta etapa é promover o
aproveitamento racional dos recursos disponiveis, garantindo qualidade e seguranca no atendimento a
demanda, satisfazendo as restrigdes operativas do sistema, determinando estratégias de geragio de
forma econbmica e confidvel considerando os aspectos hidraulicos e estocasticos do problema com
maior relevancia. Através de estudos de planejamento da operagfio, as empresas fornecedoras de

energia procuram garantir a manuten¢fo dos sistemas existentes e maximizar sua produtividade.

Neste capitula, apresenta-se o problema de planejamento de sistemas hidrotérmicos, com énfase
no planejamento da operagio energética. A formulagdo deterministica do problema de planejamento da
operagdo energética € apresentada, assim como a politica de controle de malha fechada da programagio
dinimica estocastica e a politica de controle de malha aberta, além do estudo da previséo de vazbes na

politica de malha aberta.

2.1 Introducéo

O planejamento da operagdo de sistemas de energia elétrica é um problema complexo,
compreendendo desde o gerenciamento dos estoques de dgua nos reservatdrios das usinas hidrelétricas,
até aspectos do sistema de transmissio. Planejar e operar adequadamente um sistema de energia
elétrica exige uma solugio de compromisso entre a minimizagfo dos custos de operagio e
investimentos ¢ o atendimento com padrdes de qualidade do produto energia elétrica, associados a
continuidade de suprimento e a padrdes de regularizago de freqiiéncia ¢ tensfio. A garantia de um
suprimento continuo e confidvel requer, portanto, investimentos na conservagio e expansio dos

sistemnas de geragdo, transmissdo ¢ distribuigio de energia elétrica.
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As decisdes de operagdo tomadas ao longo do horizonte de planejamento sfo dependentes no
tempo. Os recursos de geracio, representados pela dgua armazenada nos reservatdrios, sdo limitados,
a decisdio em cada estdgio de planejamento deve assegurar menor complementacfo térmica no presente
sem que a geragdo futura seja comprometida. O problema €, portanto, um problema de otimizacdo de
grande porte, dindmico, estocastico ¢ interconectado. A aleatoriedade das vazdes afluentes &s usinas
hidrelétricas do sistema e do mercado de energia a ser atendido tornam o problema estocistico, € as
fungdes de produgio hidraulica das usinas e a fungfo custo de produgdo do sistema sfio nfo lineares. As
metodologias aplicadas na obtencéio de uma solucio para esse problema sugerem a decomposiciio do

planejamento da operacéo em etapas de longo, médio e curto prazo.

No planejamento de longo ¢ médio prazo, também chamado de planejamento da operagéo
energética, considera-se uma discretizago mensal ou semanal nos horizontes de estudo. Nesta etapa, a
representacéo individualizada das usinas hidrelétricas ¢ a consideracdo estocastica das afluéncias, em

um unico modelo matemdtico, constituem o maior obstaculo para a solugdo do problema.

Na literatura, existem diversas publicacdes apresentando metodologias e algoritmos de
otimizacio aplicados a solucfio do problema de planejamento da operagfio energética de sistemas
hidrotérmicos. Paises como Brasil, Noruega, Suécia e Canada sfo grandes produtores de
hidreletricidade, porém cada um adota uma metodologia de planejamento especifica, de acordo com as

caracteristicas do seu sistema (CICOGNA, 1999).

Em (PEREIRA, 1985) ¢ apresentada uma revisdo do estado da arte até 1985 das metodologias
empregadas para o problema de coordenacfio hidrotérmica da operagdo. J& em (PEREIRA e PINTO,

1985) ¢ descrito o modelo no qual se baseia a metodologia em vigor no setor elétrico brastleiro.

Por viarias décadas, a Programagfo Dindmica (PD) (BELLMAN, 1962) vém sendo
extensivamente usada na otimizagho de problemas de planejamento da operagio energética em
particular e em problemas envolvendo sistemas de recursos hidricos em geral. Em 1946, anos antes de

o termo programacdo dindmica ser utilizado, (MASSE, 1946) ja discutia as idéias basicas desta técnica.

Com a finalidade de tratar a natureza estocastica das varidveis hidrolégicas do problema, a
Programac¢do Dindmica Estocastica (PDE) foi introduzida subseqlientemente na solugfio do problema

do planejamento energético (GABLINGER ¢ LOUCKS, 1970).



As primeiras estratégias de operagfo energética para o sistema elétrico brasileiro, a partir de
1974, eram calculadas através de um método deterministico denominado, Método da Curva Limite
Inferior de Armazenamento. Este método ¢ baseado em uma representacdo agregada e em dados
historicos de vazdo afluente, em que o sistema operava de acordo com uma curva limite, que
representava 0 minimo armazenamento necessario para o atendimento da demanda do sistema mesmo
na ocorréncia da pior série de afluéncias j& registradas no histérico. Em 1978, esta abordagem foi
substituida por um modelo de PDE, desenvolvido pela Eletrobrds conjuntamente com ¢ CEPEL
(CEPEL/ELETROBRAS, 1977), baseado em um sistema equivalente (TERRY et al., 1980).

Alguns anos mais tarde, (PEREIRA e PINTO, 1985) propuseram uwm método, também,
implementado por (KLIGERMAN, 1992), baseado na Programacfo Dinamica Estocastica Dual
(PDED) e na decomposi¢éo de Benders, para a otimizag8o do problema de planejamento da operagéo
energética. O método proposto resolve o problema de Programacfio Dinidmica Estocastica (PDE) de
maneira analitica, buscando determinar estratégias Ottmas para 0s subsistemas interligados. Este
método resultou no modelo denominado “Newave”, utilizado atualmente pelo setor elétrico brasileiro

na determinacfo de estratégias de operagéo.

(CARVALHO e SOARES, 1987) propuseram um algoritmo de otimizagio de primeira ordem
que considera vazdes afluentes conhecidas, resolvendo o problema de planejamento energético da
operagdo através de um modelo de fluxo em rede ndo linear. O algoritmo passou a ser aplicado em
estudo da operagdo de sistemas hidrotérmicos de poténcia (SOARES ¢ CARNEIRO, 1991) e
(CARNEIRO, 1991), tendo sido posteriormente aprimorado com a implementaciio de um método de
segunda ordem implantado em um sistema de apoio & decisfio, em (OLIVEIRA, 1993) ¢ (VINHAL,
1994 ¢ 1998).

Na otimizagdo deterministica, a representagfio do sistema pode ser feita detalhadamente,
considerande cada usina hidrelétrica individualmente, incluindo suas caracteristicas ndo lineares de
produgdo e restrigbes operacionais. A principal caracteristica deste tipo de metodologia € que a mesma
pode ser aplicada sem simplificagBes a sistemas constituidos por multiplas usinas hidrelétricas. A
representagio da estocasticidade do problema ¢ feita de forma implicita, com previsdes
permanentemente atualizadas, caracterizando a solugdo resultante como uma politica de controle em

malha aberta.

14



Baseados na otimizagfio deterministica, estudos recentes tém sido propostos onde a
estocasticidade do problema de planejamento energético € representada por um conjunto de possiveis

valores futuros (MARTINEZ e SOARES, 2001b).

Com o desenvolvimento e a aplicagdo de modelos de otimizagdo deterministicos no problema
de planejamento energético, surgiu também a preocupagfio de se analisar o desempenho deste tipo de

abordagem em relagfio a otimizagéio estocastica.

Em estudos realizados com dados do sistema elétrico brasileiro em sistemas constituidos de
reservatorios tnicos, (SILVA, 1999) mostrou que a politica de malha aberta apresentou solugfio muito
proxima da abordagem da PDE, com a vantagem de manter maiores nivels de armazenamento no

sistema. No entanto, o estudo realizado foi restrito ao periodo de operago de apenas 12 meses.

(MARTINEZ e SOARES, 2002) ¢ (MARTINEZ e SOARES, 2001a) apresentaram uma
comparacio entre politicas de controle de malha fechada e de malha aberta, baseadas no modelo
periédico auto-regressivo de ordem 1, para o planejamento da operagfio de usinas hidrelétricas do
sistema brasileiro. Os resultados mostraram desempenho similar das duas politicas de controle, para o
caso de sisternas com uma tnica usina hidrelétrica, apontando para as vantagens da malha aberta no

caso de vidrias usinas, uma vez que neste caso, esta politica nfo requer agregacdo em modelo

equivalente.

A determinagdo de politicas operacionais de longo prazo do Sistema Interligado Nacional tem
como base a abordagem por (PDED) (Modelo Newave). Esta abordagem resolve a equacio recursiva
da PDE convencional de uma maneira altemativa, sem a necessidade da discretizagfo das varidveis de
estado do problema, representando a fun¢fo de custo futuro esperado de operagdo por linearizagBes

sucessivas (MACEIRA et al., 2002).

Apresentou-se em (MARTINEZ et al., 2002a, 2002b) uma andlise da influéncia da condigéo
terminal do problema de planejamento energético, no desempenho da politica baseada na otimizagéo
deterministica com previsdo de vazdes. A andlise foi feita através de simulagdes da operagéo isolada
das usinas hidrelétricas de Furnas e Emborcacfio, sob dados histéricos de vazdes afluentes. Os
resultados mostraram que a influéncia da condigfio terminal do problema € relevante para a politica de
otimizagio baseada em previsfo de vazfes.
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Em (MARTINEZ et al., 2002c) duas diferentes condigdes terminais foram consideradas: a
primeira refere-se a penalizagio do volume final de armazenamento de forma a manter o nivel do
reservatdrio tdo cheio quanto possivel sempre no inicio do préximo periodo seco do sistema. Neste
caso, o horizonte de otimizacdo foi vartavel. A segunda trata-se de uma fungfio de custo esperado
futuro de operagio associada ao estado futuro final de armazenamento do reservatério. Embora as duas
condi¢des terminais terem levado o sistema a custos operacionais muito préximos, a condi¢fo terminal
com horizonte varidvel e enchimento do reservatério no inicio do periodo seco ofereceu uma politica
operacional mais eficiente. Em situages onde a disponibilidade de agua foi limitada, esta condi¢io
termina! manteve niveis elevados de armazenamento no sistema, elevando a produtividade da usina ¢,
conseqiientemente, reduzindo o custo operacional do sistema, assim como o risco de nfo atendimento

da demanda de energia.

O projeto tematico da equipe, intitulado “Planejamento e Programagfo da Operagéo de Sistemas
de Energia Elétrica”, que foi desenvolvido na Unicamp com financiamento da FAPESP, objetivou a
analise ¢ comparagio de desempenho de politicas operativas para o planejamento da operagfo
energética a longo prazo, baseadas nas abordagens de (PDE), (PDED) e otimizacfio deterministica com
vazdes previstas. Analisou-se o desempenho dessas diferentes politicas operativas que envolveram a
determinacio dos valores de geragéo hidrelétrica, vertimento, ¢ produtividade das usinas do sistema,

obtidas através da simulagéo energética (SOARES, 1999).

A politica de controle preditivo € baseada em um modelo de otimizag@io deterministico, o qual
permite representar o sistema hidrelétrico em detalhe, considerando cada usina individualmente, com
suas proprias restricBes operacionais e caracteristicas ndo lineares de produgdo. O modelo estocastico
considerado na previsdo das afluéneias pode ser geral, baseado em qualquer metodologia, e especifico

para cada usina do sistema.

Na proxima segéio € apresentado o problema de otimizac¢iio deterministica com vazdes previstas.
2.2 Formulagao do Problema de Planejamento da Operag¢iao Energética

O problema de otimizacio do planejamento da operagdo energética, em sua versdo

deterministica, pode ser formulado como o seguinte problema de programagéo nfio linear:
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7=l 21
min Y, y, (D, ~H,) +V(x,) -
=0
sujeito a:
N (22)
Hr = Zk; [é} (x:'r)_gf (u:‘r)_hpi (Qr:)]Qr‘:
i=]
Kigeary ~ % ~ Zu;‘: tu, =y, VielN 2.3)
Jjel,
u:‘.' = QII +S:‘f » VI = 152:"'=N (24)
Ij.‘ Sxﬁ' Sfﬂ » VI = 132:"':N (25)
Yy, S, <u, 3 Vi=12,...,N (2.6)
q,<q,<4, . Vi=12..,N 2.7)
5, 20 , Vi=12,.,N 2.8)
x,, dado . Vi=12,..N 2.9)
Vi, t=0,1, ..., T-1 (2.10)

A func8o objetivo (2.1) € composta pelo custo operacional w,(-)durante o horizonte de
planejamento ¢ o custo futuro V'(-) associado ao estado final do reservatério. O custo operacional
w,(-)representa o custo minimo de gera¢do complementar de recursos nfo hidraulicos e, como

conseqiiéncia do processo de minimizacdo, € uma func¢fio convexa decrescente da geracdo hidraulica

H,, e depende da demanda D, no estdgio t. A fungfo V(-) representa o custo futuro como uma

func@o do armazenamento dos reservatérios no final do periodo de planejamento, cujo objetivo ¢
equilibrar os custos do uso da agua no periodo de planejamento com os custos futuros apds o final

desse periodo.

A geracfio hidraulica no estagio 7 ¢ uma fungéio ndo linear representada pela equagfo (2.2), em

que x, representa o volume de dgua armazenado no reservatério no inicio do estagio £, g, € o volume
de 4gua turbinado pela usina i no estagio f e u, € o volume total de agua defluente da usina 7 no estagio
t, representado pela equaco (2.4), sendo s, o volume de agua vertido do reservatdrio no estagio £. A
constante & representa o numero total de usinas hidrelétricas do sistema; %, , denominada produtividade
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especifica da usina, & o produto da densidade da dgua, aceleragio da gravidade e eficiéncia média do

conjunto turbina/gerador; ¢(-) representa a cota de montante do reservatério como funcio do volume
armazenado; 8,(-) representa a cota de jusante como uma fungfio do volume de 4gua liberado do
reservatorio € Ap, € a perda de carga hidréulica, em metros, que a agua sofre pela passagem pelo

conduto forgado da usina, fungdo do volume de agua turbinado.

A equagdio (2.3) representa o balango de 4gua no reservatorio, em que €2, representa o conjunto

de usinas imediatamente a montante da usina i ¢ y, € o volume de 4gua afluente a usina 7 no estagio /.

Termos referentes a evaporagio ¢ infiltragfio ndo foram considerados por questdo de simplicidade.

Limites superiores ¢ inferiores nas varidveis, representados pelas equagbes (2.5)-(2.8), sdo
impostos por restri¢des fisicas operacionais das usinas hidrelétricas e outras restrigSes associadas ao

uso multiplo da dgua, como controle de cheias, irrigaco e navegagéo.

A soluciio do modelo deterministico (2.1)-(2.9) pode ser obtida por uma técnica de otimizag&o
ndio linear por fluxo em redes especialmente desenvolvida para essa aplicagfio (OLIVEIRA ¢ SOARES,
1990). E importante destacar que as vazdes naturais as usinas hidrelétricas sdo dados de entrada nesse

modelo, devendo ser fornecidas pelo usudrio.

Na préxima seciio € apresentado a PDE, caracterizada como uma politica de malha fechada,
cujo objetivo ndio é encontrar uma trajetéria 6tima de decisdes, mas determinar uma regra de decisdes
6timas que ofereca, em cada estagio do perfodo de planejamento, a decisdo otima para cada possivel

estado do sistema (BERTSEKAS, 1995).

2.8 Politica de Malha Fechada

A aplicagio desse modelo no planejamento energético da operagdo, utilizado conforme
implementado no sistema elétrico brasileiro, resulta em se considerar o armazenamento do més e a
afluéneia do més anterior como as variaveis de estado do sistema. O processo estocastico associado as
vazdes ¢ entdo representado por um modelo auto-regressivo periédico de ordem 1 (PAR(1)),

descrevendo uma cadeia de Markov (BERTSEKAS, 1995). Assume-se, assim, que a varidvel

18



estocastica representando a vazéo afluente no estagio ¢ depende somente da vazdo afluente ocorrida no
estagio anterior ¢ -1. A consideragdo de modelos de ordem superior requer o indesejavel aumento da

dimensdo do espaco de estado do problema, no caso da implementagfo primal convencional desta

técnica, dificuldade conhecida como a “maldi¢do da dimensionalidade” (MARTINEZ, 2001).

As varigveis de estado no modelo sdo representadas pelo volume de agua armazenado no
reservatdrio no comego de cada estagio, x,, e 0 volume afluente no periodo anterior, y, ;. As varidvets
de controle sdo representadas pela quantidade de agua total liberada do reservatdrio durante o estagio ¢,

u,, turbinada g, e vertida, s, .

O problema de planejamento hidrotérmico, em sua versdo estocastica, pode ser formulado

comao.

T

min £, { Z.; w.(D, —H,)+V(xr)} @2.11)

14

sujeito as restricbes (2.2)-(2.8), sendo Ey,| " {} o valor esperado com relagéio ao volume afluente no

estagio 7 condicionado pelo volume afluente durante o estégio ¢-1.

Em cada estigio, decisdes sdo baseadas na minimizacfio da soma do custo presente mais o custo
futuro esperado, assumindo decisdes 6timas para todos os estdgios subseqiientes, através da solugéio da

seguinte equacdo recursiva:

F;(x;,y;_1)=ﬂ}\iﬂ[§V;(D: —H)+ jF;ﬂ(x¢+11)‘;)f()’¢|y;—1)dyz} (212)
Vi, t=T,T-1 ...,0 com, Fr.(x;,¥;,)=V(x;),

em que, A, =[x, /sujeito a (2.2)-(2.8)}; F,(x,,y,,) representa o minimo custo operacional esperado
do estagio ¢ até o final do periodo de planejamento 7, assumindo que o sistema s¢ encontra no estado

{x,,v.)e [, | ¥,.;) € a funcfo densidade de probabilidade condicionada do volume d’agua afluente

no estagio 7 condicionada pelo volume d’agua afluente no estagio anterior :-1.

No caso de sistemas com multiplos reservatorios a utilizagdo dessa técnica requer que seja o
sistema hidrelétrico seja representado por um reservatério equivalente (ARVANITIDS e ROSING,
1970). O modelo equivalente de um sistema hidrelétrico consiste de um reservatorio equivalente que
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recebe, armazena ¢ descarrega energia em vez de dgua. Varidveis hidraulicas sfo transformadas em
variaveis energéticas multiplicando-as pela produtividade média de todas a usinas na cascata pelas

quails a d4gua passa para produzir energia.

No caso do modelo equivalente, a politica de decisio obtida pela PDE € desagregada a usinas
individualizadas atraves de modelos de simulagéo baseados na operacfio dos reservatorios em paralelo,
similar & regra de operagio adotada pelos modelos de simulag@io do setor elétrico brasileiro, a qual
estabelece que os reservatdrios devem manter o mesmo armazenamento relativo, operando nas mesmas

faixas de armazenamento.

A consideragdo de modelo equivalente tem sido amplamente proposta para o planejamento da
operacdo energética 4 longo prazo, como forma de viabilizar o uso da PDE na operagdo de sistema com
multiplos reservatérios. No entanto, a principal limitagdo da metodologia de agregagéio € que este tipo
de representacio ndo considera adequadamente alguns aspectos importantes da operacéo das usinas
hidrelétricas, como a diversidade hidrolégica entre bacias hidrogrificas, o efeito da queda na

produtibilidade das usinas € a ocorréncia de vertimentos localizados no sistema.

Na proxima secéio, apresenta-se a politica de malha aberta.

2.4 Politica de Malha Aberta

Numa politica de malha aberta para o planejamento da operacdo energética, proposto em
(MARTINEZ, 2001), a aleatoriedade das afluéncias é considerada de forma implicita, substituindo
valores estocdsticos das variaveis por seus valores esperados, os quais podem ser fornecidos por
modelos de previsiio de vazdes. O objetivo dessa politica € determinar a trajetéria 6tima de operagfo
dos reservatOrios que constituem o sistema com base na previsdo disponivel dos dados incertos do

problema.

Em cada estagio do periodo de plancjamento um esquema de controle em realimentagio
determina uma decis@o étima baseada no corrente valor previsto das incertezas futuras. A fim de se
evitar propagagio de erros através do horizonte de planejamento, novas previsdes sdo realizadas a

medida que informagdes tomam-se disponiveis ao sistema em cada estagio de planejamento.
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Uma importante questdo no desempenho dessa politica € a condig@io de contorno associada ao
modelo deterministico de otimizagio, a qual estabelece o balango entre custos do uso da dgua no

periodo de planejamento com os custos futuros apos esse periodo.

Uma maneira de superar o problema de se obter uma apropriada condi¢fo de contorno para o
modelo € estender ¢ horizonte de planejamento de maneira a tornar desprezivel a influéncia da mesma
na decisdo Otima do primeiro estagio. No entanto, este tipo de consideragio pode nfio ser conveniente,
uma vez que, com a extensdo do horizonte de planejamento, o erro na previsdo de afluéncias tende a
aumentar, comprometendo o desempenho da politica de malha aberta. Por outro lado, estabelecer
horizontes de planejamento mais curtos, onde os modelos de previséo possam ter melhor desempenho,
requer uma precisa estimativa da fungéo de custo esperado futuro de operagéo, desde que, neste caso, a

influéncia da mesma sobre a decisfo do primeiro estdgio passa a ser crucial.

Para superar o conflito entre condigfo terminal e horizonte de otimizagfo, assume-se que 0s
reservatdrios devem estar téo cheios quanto possivel sempre no inicio do periodo seco do sistema, que
nos sistemas Sudeste, Nordeste e Norte corresponde ao Gltimo més da estagfio chuvosa, no caso o més
de Abril. Este critério heuristico tem como base a analise de comportamento da solugdo oOtima

deterministica sob dados histéricos de vazdo afluente (MARTINEZ, 2001).

De acordo com a condi¢do de contorno adotada, o horizonte de otimizacio € considerado
variavel ao longo do periodo de planejamento, sendo o estagio final sempre o més de Abril. Assumindo
que 7 representa o proximo més de abril, a solugéio do problema (2.2)-(2.9) ¢ obtida considerando a

condicio terminal ¥V (x,,)=M(x, ~x,}, em que M € uma constante suficientemente grande para

garantir que a condicfio terminal prevaleca sobre o restante da fungéio objetivo.

A seguir, apresenta-s¢ a importincia da previsiio de vazdes na trajetoria de velume da usina
hidrelétrica de Furnas obtida pelas abordagens de malha aberta e malha fechada, durante dois periodos:
o periodo de 1950 a 1960, correspondente as vazdes mais baixas do histdrico e durante o periodo de

1980 a 1990, um periodo que inclul as vazdes mais altas do historico.
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2.5 Previsao de Vazodes na Politica de Malha Aberta

As duas politicas operativas foram comparadas através de simulagdo em (MARTINEZ, 2001).
A solucfio por malha aberta utilizou o modelo deterministico desenvolvido na Universidade Estadual de
Campinas - Unicamp (OLIVEIRA e SOARES, 1990) alimentado por wmn modelo de previsdo de vazGes
baseado no modelo PAR (1) utilizado pela PDE.

A Figura 2.1 mostra a trajetoria do volume da usina hidrelétrica de Fumas obtida pelas duas
abordagens, durante o periodo de 1950 a 1960, sendo o més inicial do periodo de planejamento o més
de maio/1950 e o més final o mé&s de abril/1960. Pode-se verificar que nos anos com vazdes médias, tal
como 1950/1951, 1951/1952 e 1959/1960, a diferenca entre as politicas de malha aberta € malha
fechada sdo reduzidas, em contraste com a grande diferenca verificada para o periodo critico de 1952 a
1956, quando a disponibilidade de 4gua foi escassa e a politica de controle de matha aberta mostrou-se
significantemente superior. A solugio tima absoluta (Solugdo Otima), obtida com o modelo de
otimizag¢io deterministico alimentado pelas vazdes verificadas na década de 50, portanto com perfeito

conhecimento das vazdes, foi também apresentada para efeito comparativo.

110 . . T T T T T T T
100
80
80
70
80
50
40
30 _
20— Solugio Olima ) i

10H — - - Malha Aberta -
-—-~ Malha Fechada

%0 51 &2 53 54 55 56 57 58 59 60
Periodo (anos)

Volume (% V. Util)

Figura 2.1: Trajetoria Otima de Volume de Furnas (1950-1960).
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O desempenho superior da politica de malha aberta pode ser explicado pelo fato que embora a
afluéneia seja critica e em amibas as politicas o modelo PAR(1) ndo pdde corretamente estimé-la, a
condicfio de contorno considerada na malha aberta (penalidade sobre o esvaziamento do reservatorio ao
final de abril) é responsdvel por manter altos niveis de armazenamento no reservatério, desta forma
conduzindo a usina a maiores valores de altura de queda, 0 que aumenta a sua produtividade. Esta é
uma Importante caracterfstica da politica de malha aberta, desde que periodos secos s@o aqueles de

maiores custos operacionais e maiores riscos de déficit €, portanto, sdo os mais importantes no

planejamento energético.

A Figura 2.2 mostra a trajetéria de volume da usina hidrelétrica de Furnas no periodo de 1980 a
1990, um periodo que inclui as vazdes mais altas do histérico. Neste caso, onde a condigéo hidrologica

¢ favoravel, as duas politicas operativas apresentaram comportamento muito similar, embora ainda com

um pequeno ganho para a politica em malha aberta.
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Figura 2.2: Trajetoria Otima de Volume de Fumnas (1980-1990)

Para a politica de matha aberta, a previsdo de vazbes varios passos & frente ¢ um 1nsumo

fundamental. No préximo capitulo, descreve-se o modelo de Redes Neurais Artificiais Multicamadas, o

qual ser4 utilizado na previsdo de vazdes vérios passos a frente.



2.6. Sintese do Capitulo

Neste capitulo, descreveu-se o problema de planejamento de sistemas hidrotérmicos, com
énfase ao planejamento da operagiio energética. Detathou-se a formulago deterministica do problema
de planejamento da operagfo energética, assim como a politica de controle de malha fechada da
programacio dindmica estocdstica e a politica de controle de malha aberta, além do estudo da previsdo
de vazdes na politica de matha aberta. Apresentou-se, também, a importdncia da previsdo de vazdes na
trajetéria de volume da usina hidrelétrica de Furnas obtida pelas abordagens de malha aberta e malha
fechada, durante dois periodos: o periodo de 1950 a 1960, correspondente as vazdes mais baixas do
histdrico e durante o periodo de 1980 a 1990, um periodo que inclui as vazoes mais altas do histérico, e

mostrou-se que a politica de malha aberta obteve melhor desempenho para os dois periodos.
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Capitulo 3

Redes Neurais Multicamadas

edes neurais artificiais t&ém sido aplicadas com sucesso nos mais diversos problemas. Dentre
as principais areas de aplicagfio de redes neurais artificiais pode-se citar: sistemas de controle
(WHITE e SOFGE, 1992), (IYODA, 2000), reconhecimento de padrdes (BISHOP, 1995),
aproximac¢do de fungSes (VON ZUBEN, 1996) ¢ previsdo de séries temporais (MARINHO et al.,
2004), (FIGUEIREDO et al., 2004), (CHIEW et al., 2003). Embora existam iniimeras arquiteturas de
redes neurais, a arquitetura multicamadas ¢, sem divida, a mais freqiientemente encontrada na
literatura. Entre as razdes para a sua popularidade, cita-se sua capacidade de aproximacio universal e
sua flexibilidade para obter solu¢bes de qualidade para uma ampla classe de problemas, a partir de um

mesmo algoritmo de aprendizado.

Neste capitulo, apresenta-se os principais topicos relacionados as arquiteturas multicamadas, ¢
que serfo importantes no desenvolvimento deste trabalho. Em especial, descreve-se o algoritmo de
retropropagacio de erro utilizado no treinamento de redes neurais artificiais mutticamadas. Este
algoritmo foi um dos principais responsaveis pelo ressurgimento do interesse da comunidade cientifica

em redes neurais, apos um periodo de grande ceticismo em relagéo as suas potencialidades.

3.1 Modelo do Neurdnio Artificial

Um neurédnio € a unidade fundamental de processamento de informac&o de uma rede neural
(HAYKIN, 1999). A Figura 3.1 mostra o modelo de um neurdnio artificial. Pode-se identificar trés

elementos basicos no modelo:

1. Um conjunto de sinapses ou conexdes de entrada, sendo cada entrada ponderada por um peso
sindptico. Sendo assim, um sinal x; na entrada da sinapse ; conectada ac neurdnio & é multiplicado
pelo peso sindptico wy;. Observe a ordem adotada para os indices (subscritos) na notacfio aqui

empregada: o primeiro indice se refere ao neurdnio em questéio e o segundo indice ao terminal de
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entrada da sinapse ao qual o peso se refere. Quando uma entrada fixa esta presente (entrada xo na
Figura 3.1), ent3o o peso sinaptico correspondente ¢ denominado peso de polarizagéo.
2. Uma jungfo de soma, responsavel pela combinagio aditiva dos sinais de entrada, ponderados pelos

respectivos pesos das sinapses do neurdnio.
3. Uma fungdo de ativagfio geralmente ndo-linear e de formato sigmoidal, representando um efeito de

satura¢do na ativagho de saida yx do neurdnio. Tipicamente o intervalo da ativa¢gdo do neurdnio ¢

confinada em (0, 1) ou (-1, 1).

Entrada fixa x; = -1 @

(" xi @ Fungdo de
Ativagdo
Ativagado
Entradas < = @ ) —» yf
Juncio de
e soma
Pesos
sindpticos

Figura 3.1: Modelo do Neurdnio Artificial.

Pode-se descrever o modelo de neurdnio ilustrado na Figura 3.1 pelo seguinte par de equagdes:

i
vV, =) WX, (3.1
i=0
g
Vi = 1) (3.2)
em que X, X}, ..., X, $80 0s sinais de entrada, wip, W1, ..., Wip SAO 0 pesos sindpticos do neurdnio &, v é

o nivel de ativacio interna ou potencial de ativagfio do neurdnio &, f{-) € a funcdo de ativagio e y; € a

ativagio de saida do neurbnio k.

Observe na Figura 3.1 a presenga de uma entrada de polarizagfio fixa xo=—1. Esta entrada,
juntamente com 0 peso Wi, tem o efeito de transladar a fung@io de ativagdo em torno da omigem
(transformagdo afim), fazendo com que a ativagio interna vx do neurdnio néo seja nula quando todas as
demais entradas {xi,x2, ....x,} forem nulas. Pode-se observar mais claramente este efeito de

polarizacéo reescrevendo a Equagdo (3.2) como:
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yr = | DL~ whg (3.3)
j=1

A entrada de polarizagfio xo poderia assumir qualquer outro valor fixo diferente de zero. Alguns

autores fazem uma distingdo entre os termos polarizagfo (quando a entrada fixa assume o valor

xo =+1) e limiar (quando xo = —1). Neste trabatho usou-se sempre o termo polarizacio.

3.1.1 Tipos de Funcéo de Ativagao

A funco de ativacio f{) é responsavel por definir a ativago de saida do neurfnio em termos do
seu nivel de ativago interna. Pode-se identificar trés classes principais de fung#o de ativago:

1. Fungfio Sinal. Para este tipo de fungdo, ilustrada na Figura 3.2(a), tem-se:

seu >0

f(v)={; (3.4)

sep <0

Assim, a ativacio de um neurdnio & que usa este tipo de fungfo de ativagio € dada por:

1 sewp >0 3.5
=0 sevy <0 (3-2)

em que v ¢ o nivel de ativagdo interno do neurdnio, definido na Equagéio (3.1). Um neurnio com
esta funcdo de ativago é conhecido como modelo de McCulloch-Pitts, em homenagem ao trabalho

pioneiro de (MCCULLOCH e PITTS, 1943).

2. Funcfo Linear por Partes. Para a fungio linear por partes, ilustrada na Figura 3.2(b), tem-se:

0, sev<—q
f(v)z v+a, se—a<v<a (3.6)
2a, sev2a

No limite, quando a tende a zero, esta fungdo se aproxima assintoticamente da func&o sinal.

3. Fungdio Sigmoidal. A fungdo sigmoidal é a fungfio de ativaciio mais empregada em redes neurais
artificiais. Esta fungdio é definida como uma fun¢do monotOnica crescente que apresenta

propriedades assintéticas e de suavidade. Um exemplo de fungio sigmoidal é a chamada fungéo

logistica, definida por:
27



Fy=—, G3.7)

l+e

em que ¢ € 0 pardmetro de inclinagfo da fungfio sigmoidal. Variando o pardmetro g, pode-se obter
fungdes sigmoidats com diferentes inclinagfes, como mostrado na Figura 3.2 {(¢). Aqui também, no

limite, quando & tende a infinito, esta fung@o se aproxima da funcfio sinal.

Em muitas situaces é desejavel ter-se uma funcéio sigmoidal que varie entre —1 ¢ +1. Nestas

situagdes, uma fun¢do comumente empregada € a tangente hiperbolica, definida por:

vy I-e™ "
fv)y= tgh[uJ = —. (3.8)
2) l+e
1 . | 15 ‘-'.}I
1 4’ t T o — |
;’/ .f,////
[ . L) //j s /f!?
n | |
(a) (b) (©)

Figura 3.2: Fungdes de ativagdio: (a) fungfo sinal, (b) funcdo linear por partes (a = 0.5), (¢) fungdo

sigmoidal.

3.2 Redes Neurais Multicamadas

As redes neurais multicamadas séo arquiteturas onde os neurdnios séo organizados em duas ou
mais camadas de processamento, j& que sempre vai existir pelo menos uma camada de entrada ¢ uma
camada de saida. Estas arquiteturas sdo as mais freqiientemente encontradas na literatura referente a

redes neurais artificiais.

As redes neurais com apenas duas camadas sfo constituidas de uma camada de entrada que se
conecta a uma camada de neurénios de saida. Os neurdnios da camada de entrada s&o neurdnios
especiais, cujo papel é exclusivamente distribuir cada uma das entradas da rede (sem modifica-las) a

todos os neurdnios da camada seguinte. A forma mais simples deste tipo de rede neural, consiste de um
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linico neurdnio na camada de saida, sendo conhecido como perceptron. A Figura 3.1 é um exemplo de
um perceptron, com p neurdnios na camada de entrada e um tinico neurdnio na camada de saida, de
acordo com a notacdo adotada nesta se¢do. O perceptron fol objeto de intensa pesquisa durante 0s anos
50 e 60, mas em 1969, M. Minsky e S. Papert provaram matematicamente que este tipe de estrutura de
processamento apresenta limitagSes importantes e podem ser aplicadas com sucesso a uma classe muito
restrita de problemas (MINSKY e PAPERT, 1988). Mais especificamente foi provado que o perceptron

¢ capaz de resolver apenas problemas linearmente separdveis.

Um exemplo de rede neural com apenas duas camadas € apresentado na Figura 3.3(a), com 3

neurdnios na camada de entrada e 4 neurdnios na camada de saida.

>
S
<
3

G0

................... AR

Camada de Camada de Camada de Camada de Camada de

neurdnios neurdnios de neurdnios neurdnios peurdnios

de entrada saida de entrada escondidos de saida
(a) (b)

Figura 3.3: Redes neurais em camadas: (a) rede com apenas duas camadas de neurdnios,

(b) rede com uma camada de entradas, uma camada escondida e uma camada de saida.

No entanto, com a utilizacio de redes de multiplas camadas com pelo menos uma camada
escondida (camada que nfio € nem entrada, nem saida), ou perceptron multicamadas (MLP — mulrilayer
perceptron), muitas das limitagdes apresentadas pelo perceptron deixam de existir. Na Figura 3.3(b)
apresenta-se uma rede neural com uma camada escondida. Por simplicidade, esta arquitetura € referida
como uma rede 3-4-2, isto &, 3 neurdnios de entrada, 4 neurdnios escondidos e 2 neurdnios de saida.
Como outro exemplo, uma rede neural com p entradas, /1; neurdnios na primeira camada escondida, 7,

na segunda camada escondida e g neurdnios na camada de saida ¢ dita ser uma rede p-h-h,-q.
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3.3 Aprendizado Supervisionado

A mais importante propriedade de uma rede neural artificial € sua capacidade de aprendizado.
Uma rede neural aprende através de um processo iterativo de ajustes aplicados aos seus pesos

sinépticos e limiares, o qual pode ser expresso na forma de um algoritmo computacional.

Nfo existe uma definiciio precisa universalmente aceita de “aprendizado”. No contexto de redes
neurais artificiais, (HAYKIN, 1999) define aprendizado da seguinte forma: “Aprendizado € um
processo pelo qual os pardmetros livres de uma rede neural séio adaptados através de um processo de
estimulo pelo ambiente no qual a rede esta inserida”. Assim, um processo de aprendizagem de uma
rede neural implica na seguinte seqiiéncia de eventos:

1. arede neural ¢ estimulada pelo ambiente de informagio;
9. aestrutura interna da rede € alterada como resultade do estimulo;
3. devido as alteracBes que ocorreram em sua estrutura intema, a rede tem modificada sua resposta aos

estimulos do ambiente.

Um tipo particular de aprendizado serd de especial interesse para este trabalho: o aprendizado
supervisionado. Este tipo de aprendizado € caracterizado pela presenga de um “professor” externo. A
funcéio do “professor” durante o processo de aprendizado € suprir a rede neural com uma resposta
desejada a um determinado estimulo apresentado pelo ambiente. Defini-se um sinal de erro como a
diferenca entre resposta desejada e a resposta observada na saida da rede neural. Os parmetros da rede

sfo entdo ajustados de acordo com o sinal de erro.

Uma forma de implementar uma estratégia de aprendizado supervisionado em redes neurais é
através de procedimentos iterativos de correcdo de erro. Seja s;(n) a resposta desejada para um neurdnio
j no instante 7 e seja y{(n) a resposta observada para este neurdnio. A resposta y,(n) ¢ produzida por um
estimulo (vetor) x(n) = (x1(n),..., Xn) aplicado & enirada da rede da qual o neurbnio j faz parte. O sinal

de erro para o neurdnio j ¢ definido como a diferenca entre a resposta desejada € a resposta observada:
e;(my=s,(m)-y,(n) (3.9)

O objetivo do procedimento de aprendizado por corregdo de erro ¢ minimizar uma fungéo de

custo baseada no sinal de erro e[#), de modo que a resposta observada de cada neurbnio da rede se
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aproxime da resposta desejada para aquele neurdnio, em algum sentido estatistico. De fato, uma vez

definida um fungdo de custo, o problema de aprendizado torna-se um problema de otimizag&o.

Uma fungfio de custo comumente empregada ¢ a soma dos erros quadraticos:
15 2
J=52ej(n) (3.10)
.

em que o somatdrio é realizado sobre todos os neurdnios da camada de saida da rede newral. A rede

neural aprende através da minimizagio de J em relagéio aos pesos sinpticos da rede.

Note que J define uma superficie de erro sobre o espago dos pesos. Se P € o mimero de pesos
ajustdveis da rede neural, entdo J: ®” > R. A superficie de erro é caracterizada pela presenca de
ménimos locais e um ou mais minimos globais. Os métodos de otimizagdo utilizados na minimizagéo
de J usualmente recorrem & informaco de gradiente do erro para ajustar os pardmetros da rede.
Teoricamente, estes métodos sempre atingem um ponto de minimo da superficie de erro, mas observe
que nada se pode afirmar sobre a natureza (local ou global) do ponto de minimo obtido a partir de uma

condigo inicial arbitraria.
3.4 O Algoritmo de Retropropagacdo (Backpropagation)

O algoritmo de retropropagagio de erro, ou simplesmente retropropagaco, € um algoritmo
utilizado no treinamento de redes neurais multicamadas com uma ou mais camadas escondidas.
Basicamente, o algoritmo de retropropagacdo consiste em dois passos: 0 processamento direto € ©
processamento reverso. No processamento direto, uma entrada é aplicada 4 rede neural e seu efeito é
propagado pela rede, camada a camada. Durante 0 processamento direto, os pesos da rede permanecem
fixos. No processamento reverso, um sinal de erro caleulado na saida da rede € propagado no sentido
reverso, camada a camada, e ao final deste processo os pesos sio ajustados de acordo com uma regra de
correciio de erro. O treinamento de uma rede através de retropropagacdo é realizado de forma
supervisionada, ou seja, ¢ apresentada 2 rede uma determinada entrada (exemplo) e também ¢&
disponibilizada a resposta desejada para aquela entrada. A seguir, apresenta-se em detalhes o algoritmo

de retropropagagdo.



O sinal de erro na saida do neurdnio j na iteragio » (isto &, apresentagfio do n-€simo padrio de

treinamento) € definido por:
e, (n)=5,() - »,(n) G.11)

em que s{n) & a resposta desejada para o neurdnio j da camada de saida. O valor instantaneo do erro

quadrético para o neurdnio j € definido por %ef (7). A soma dos erros quadraticos instantinea da rede €

definida por:

e(n)z%Ze?(n) (3.12)

JeC

em que C é o conjunto que contém todos os neurdnios da camada de saida da rede. Seja N ¢ nitmero
total de padrdes de treinamento contido no conjunto de treinamento. O erro quadratico médio €

definido por:

N

g, =%Zs(n) (3.13)

n=|

Observe que a soma dos erros quadraticos instantineos, e, portanto o erro quadratico médio, ¢
uma fungdo de todos os pesos sindpticos da rede, pois estes definem a funglo de transferéncia ou
mapeamento de entrada-saida da rede neural. Para um dado conjunto de treinamento, &, representa

uma fungdo de custo, isto é, uma medida de desempenho da rede neural. O objetivo do processo de

treinamento € justamente MINIMIZar &,.

Inicialmente, considera-se um método de treinamento em que os pesos s0 ajustados padrao-a-

padrdo. Os pesos da rede sdo ajustados de acordo com o erro computado para cada padrao apresentado

a rede.

A Figura 3.4 mostra o neurdnio de saida j, alimentado pelas ativagSes de todos os neurdnios da

camada imediatamente anterior. O nivel de ativagdo interno do neurdnio j € dado por:

v, (n)= Z Wi (n)y,(m (3.14)



yir) e— 2y > 5

Wy (17)

Y1)
Neurdnio f

Figura 3.4: Neurdnio de saida j, cujas entradas sdio as ativagdes de todos os neurbnios da camada
imediatamente anterior.

em que p € o numero total de entradas (excluindo a polarizagdo) aplicadas ao neurdnio j, ou seja, o
niimero de neurdnios da camada imediatamente anterior. Portanto, a ativagéio y,(n) do neuromio j ¢ dada

por:

y, ()= f;,(n) (3.15)

Para minimizar o erro quadritico médio, necessita-se primeiramente determinar o gradiente

instantineo d&(n)/Ow;(n). Aplicando a regra da cadeia, pode-se expressar este gradiente como:

dg(n) _ ds(n) e, (n) Oy (n) Ov,(n)
ow,(n) e, (n) Oy, (n) Ov,(n) ow ,(n)

(3.16)

Derivando a Equagdo (3.12) em relagio a e,(n):

Os(n)
——-aej ) =e (n) (3.17)

Derivando a Equagdo (3.11) em relagio a y(n):

e, (n) ~
& ,(n)

(3.18)

Derivando a Equagcéo (3.15) em relagéio a vi(n):

o, ) _

) £, () (3.19)
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em que o simbolo ' significa derivagdo em relagdo 2o argumento. Finalmente, derivando a Equagéo

(3.14) em relagio a w;(r) obtem-se:

v, ()
awji (n)

=y,(n) (3.20)

Substituindo as Equagdes (3.17) a (3.20) na Equagéo (3.16):

Oe(n)
dw,(ny

e, (1) f1(v, (M), () (3.21)

que ¢ a equagdo da derivada do erro instantineo &(z) em relagfio ao peso sinaptico wj(n} do neurdnio j
da camada de saida. Observe que a Equagfio (3.21) corresponde a um componente do vetor gradiente
do erro, cujos elementos representam a derivada parcial de g(n) em relagéo a todos os pesos da rede

neural, arranjados em uma ordem fixa, mas arbitraria. Definindo o gradiente local g(x) como:

de(n) de,(n) By, () _

d.(n)=— =e . (mf (v ,(n 3.22
;(m) e (n) 3, (n) O, () e, (n)f;(v,(n) (3.22)
pode-se reescrever (3.21) na forma:
de(n)
o (1) 6, (my;(n) (3:23)

Para minimizar o erro, aplica-se a0s pesos uma corregfo proporcional ao oposto do gradiente do
erro, pois se caminha no espago de pesos na direcdo oposta ao do gradiente. Matematicamente, pode-se
expressar esta regra de ajuste na forma:

oe(n)

wﬂ(n+l) = wﬂ(”)“ﬂ(")

em que 7(n) é o tamanho do passo no algoritmo na iteragdo n. Note que, no atgoritmo de
retropropagagio original, proposto por (RUMELHART et al,, 1986), ¢ utilizado um passo constarnte

durante todas as itera¢des do algoritmo, passo este conhecido como taxa de aprendizagem.

A taxa de aprendizagem 7 é uma constante de proporcionalidade, que assume valores no

intervalo (0,1), e que determina a natureza de adaptagfio dos pesos.



Um alto valor de 7 produzird uma rapida aprendizagem, resultando em grandes alteragGes nos
pesos. Entretanto, aumentara o risco da rede tornar-se instavel, podendo oscilar 2o redor da solugdo e

provocar a satura¢o dos neurdnios.

Por outro lado, se a taxa de aprendizagem assumir valores pequenos, as mudangas nos pesos
sinapticos serfic menores de uma iteragdo para outra ¢ as trajetérias no espago definido pelos pesos
serdo mais suaves. Este beneficio € alcangado com um alto custo no processo de treinamento, pois este

torna-se lento por requerer muito mais iteragdes até a convergéncia (NG, 1997).

Um método simples pra aumentar a velocidade de aprendizagem € modificar a Regra Delta,
adicionando um termo momentum, como proposto por (RUMELHART et al., 1986):
o&(n)
w, (n+)=aw (n-1)-nn)————-— 3.25
s+l =aw, (n-1)—n( )awﬂ(n) (3.23)
O termo momentum relaciona as alteragbes dos pesos sinapticos na iteragdo » com as alteragdes
realizadas na iteracio (n-I). A utilizagio desta constante dificulta a mudanga de tendéncia na

atualizacdo dos pesos, podendo ainda ser usada pra reduzir a possibilidade de ocorrer minimos locais.

3.5 Sintese do Capitulo

Neste capitulo, apresentou-se uma introdugfio as redes neurais multicamadas. Os principais
pontos abordados foram o modelo do newrdnio artificial, os tipos de fungdes de ativagdo, o aprendizado
supervisionado e a formulagio matematica do algoritmo de retropropagagdo. Os tdpicos apresentados
serzo importantes no proximo capitulo, que trata da previsao de vazdes varios passos a irente utilizando

as redes neurais multicamadas.
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Capitulo 4

Previsio de Vazoes Varios Passos a Frente

geracio de energia elétrica no Brasil depende basicamente das vazdes que naturalmente
transitam nos sistemas de canais fluviais das bacias onde se encontram instalados
aproveitamentos hidrelétricos. O processo natural de vazbes fluviais tem como
caracteristica principal a sua inconstdncia, dependente da ocorréncia de precipitagdes, fendmeno
sabidamente intermitente e de comportamento sazonal ditado pelo clima e de irregularidade dos totais
precipitados através dos anos, podendo ocorrer desvios significativos dos totais anuais precipitados

normais, configurando-se anos “secos” ou “amidos”. A re idio sudeste brasileira esta particularmente
jL

sujeita a esta inconstancia.

Com o processo de privatizagdio do setor de geragdo de energia elétrica, através do Plano
Nacional de Desestatizagio de 1990, a previsao de afluéncias a reservatorios tornou-se um diferencial
competitivo. Desta forma, as previsGes vérios passos a frente sfo de suma importdncia para o

planejamento da operagdio energética.

(ATIYA et al., 1999) aplicaram redes neurais para previsao de vazfes ¢ compararam quatro
técnicas para pré-processamento das entradas e saidas incluindo o problema de previséo varios passos &
frente. Dois métodos de previsdo foram propostos: um chamado de direto € outro de recursivo. No
Método Direto a rede neural foi treinada para prever o p-ésimo passo 4 frente, ou seja, a saida da rede
serd y(t+p). No Método Recursivo a rede € treinada para prever um passo a frente, ¢ este modelo, €
aplicado para prever até p passos & frente. Neste caso, em algum passo intermediario a rede usara
alguma das previsSes calculadas nos passos anteriores como entrada. Os resultados mostraram que o

Método Direto apresentou um desempenho semelhante a0 Método Recursivo.

Neste capitulo, sera analisado o desempenho do modelo de rede neural multicamadas, para

previsiio de vazdes varios passos a frente, usando o Método Direto proposto em (ATIYA et al., 1999).

Uma outra forma de previsdo vérios passos a frente proposta neste trabalho ¢ o Método

Agregado. Neste método, o valor a ser previsto corresponde a soma das vazdes em um determinado
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horizonte de previsdo. Neste caso, para se obter a previsdo das vazbes mensais € necessario usar um

método de desagregacao.

4.1 Estrutura da Rede Neural Multicamadas

A rede neural nfo-recorrente, usada para previsio nos Métodos Direto e Agregado, foi
composta por uma camada intermedidria com nimero de neurbnios variando de 1 a 20, taxa de
aprendizagem variando de 0,1 a 0,9 e o termo momentum variando de 0,1 a 0,9. O namero de iteragbes

¢ igual a 1000 e o nfimero de entradas variando de 1 a 6. Para os dois métodos de previsdo, foram

ajustados modelos mensais.

O desempenho dos Métodos Direto e Agregado foi analisado segundo os critérios: raiz do erro
quadratico médio (REQM), erro absoluto médio (EAM), erros relativo percentual médio (EPM) e

relativo percentual maximo (EPmng), definidos como:

1L )
REOM = J;Z(J@ -77 (%o} 4.1
=
1< .
EAM =;Z -9, m?/s) 4.2)
J=l
oy =5,
gpm =22 > b3 (m’/s) 43)
n i=l yj
EPmax = max{l ooy—f_—{l} (%) (4.4)
yj

em que # € o nimero de padrdes no conjunto de teste, y, ¢ o valorreale y, € o valor previsto.

Uma outra importante medida de desempenho de previsdo € o coeficiente de correlagéo (p):
> (v, -7k, -5)
p=—=
n _ N - 2
\}Z(yj _y)Z(yj _yj)

i=1
O coeficiente de correlagiio mede como as vazdes previstas se correlacionam com as vazdes

(4.5)

observadas. Certamente, o valor do coeficiente de correlagiio mais préoximo da unidade significa melhor

previsio. Bm (4.5), ¥ e  sdo as medidas das vazdes médias observadas e previstas, respectivamente.
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A seguir, sio apresentadas as duas metodologias empregadas para realizar a previsio de vazdes

afluentes: Método Direto e Método Agregado.

4.2 Método Direto

Como proposto por (ATIYA et al., 1999), analisou-se o desempenho do Método Direto para
previsio de vazdo para o p-ésimo passo & frente. Neste método, o vetor de entradas inclul apenas
valores reais para prever o p-ésimo passo & frente (Figura 4.1). Deve-se observar que, neste método de

previsfio, pode existir um intervalo entre o dado de entrada e o més a ser previsto, dependendo do passo

a ser previsto.

0

-1

z Rede Neural )
¥+ p)

............ ™ Nso-Recorrente
,,,,,, -
z—]

L—»

Figura 4.1: Representagdo do Método Direto de previsdo para o p-ésimo passo 2 frente (z” representa os
atrasos no tempo).

Assim, neste método o valor previsto € diretamente dado na saida da rede. Por exemplo, para
prever as vazbes afluentes do més de Janeiro um passo a frente utiliza-se como dado de entrada as
vazdes afluentes observadas do més de Dezembro. J4 para a previs@o dois passos & frente das vazdes
afluentes do més de Janeiro, utiliza-se as vazdes afluentes observadas do més de Novembre como
entrada no modelo. Este mesmo raciocinio é seguido para a previséio dos demais passos. Analisou-se o

desempenho de previsdo um passo & frente até o desempenho de se prever doze passos a {rente.

4.3 Método Agregado

Assim como no Método Direto, no Método Agregado de previsdio varios passos a frente foi
considerado um horizonte de até 12 passos & frente. O ano hidrolégico fol considerado iniciando~-se no
més de Maio, seguindo até o Gltimo més imido, Abril. O més de Abril foi escolhido como referéncia,
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pois o reservatdrio tem seu volume mdximo atingido quase todos os anos ao final do més de Abril, o
que significa que a previsdo global se decompde em previsdes individuais para cada ano do horizonte.
Em (MARTINEZ, 2001), verifica-se que este critério heuristico tem como base a andlise de

comportamento da solugéo étima deterministica sob dados historicos de vazio afluente.

As vazdes afluentes agregadas foram previstas de acordo com os passos a frente. Por exemplo,
para prever a vazio do més de Abril um passo & frente foram desenvolvidos 12 modelos, variando o
dado de entrada na rede. Este valor de entrada foi desde o dado de vazdo do més imediatamente
anterior, no caso a vazio do més de Margo, como também a soma das vaz@es de até 12 meses
imediatamente anteriores. Assim, para realizar as previsdes do més de Abril, foram ajustadas as 12
redes, com as seguintes entradas:

1)} a vazio do més de Margo,

2} o somatdrio das vazdes dos meses de Fevereiro até Marco;

3) o somatdrio das vazdes dos meses de Janeiro até Margo;

4) o somatério das vazdes dos meses de Dezembro até Margo;

5) o somatorio das vazdes dos meses de Novembro até Margo;

6) o somatério das vazdes dos meses de Outubro até Margo;

7) o somatério das vazdes dos meses de Setembro até Margo;

8) o somatorio das vazdes dos meses de Agosto até Margo,

9) o somatério das vazdes dos meses de Julho até Margo,

10} o somatdrio das vazdes dos meses de Junho at€ Margo,

11) o somatério das vazdes dos meses de Maio at€ Margo; e,

12) o somatdrio das vazdes dos meses de Abril até Margo;

Para a previsdo de vazdes com dois passos a frente, a saida da rede foi o somatério das vazfes a
serem previstas dos meses de Margo ¢ Abril. Considerou-se como entrada da rede um total de 12
entradas correspondente aos 12 meses imediatamente anteriores a0 més de horizonte ou ao montante
total a ser previsto. O mesmo raciocinio feito para a previsio de vazBes até 12 passos 4 frente,
utilizando-se como saida da rede o somatdrio das vazdes dos meses de Maio até Abril, que corresponde
ao ano hidrologico, e como entrada da rede um total de 12 entradas correspondente aos 12 meses

imediatamente anteriores ao més de horizonte a ser previsto.
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Os modelos para previsdo de vazdes afluentes agregadas foram desenvolvidos para 12 passos a
frente, tendo um conjunto de 12 tipos de entradas para cada passo a frente, e utilizando até 6 entradas
imediatamente anteriores para cada entrada. Essa combinagfo de entradas feve como objetivo encontrar

a melhor combinagdo de vazdes agregadas, ou seja, a melhor entrada para cada passo a frente.

Considerando a série historica de vazdes afluentes médias mensais como sendo representada

por um vetor de valores mensais y,,f = ,..., N,sendo N o niimero de dados do histérico de vazdo.

Matematicamente, as vazdes agregadas podem ser representadas da seguinte forma:

i
Vi p = _Z];vs-_ i (4.6)
Jf:

em que:

i+ 0 més a ser previsto, sendo i =24,.,N ;

p: os passos a frente, sendo p =1,..,12 ;

h: o horizonte a ser atingido, sendo /2 = 1,...,12 ;

Vo0 valor real observado; ¢,

v;,, - volume no p-€simo passo a frente.

Selecionou-se 12 (doze) entradas para cada passo a frente, tendo inicio sempre um més anterior
ao valor previsto, € o valor inicial para / =24 se justifica devido a andlise quando utilizou-se 12 passos
3 frente com a décima segunda entrada, logo precisou-se de 24 meses anteriores: sendo 12 valores da
agregagdo de vazdes de Maio até Abril e os outros 12 valores correspondentes a entrada do somatério

das vazdes dos meses de Maio até Abril do momento anterior.

A partir da previs#io agregada ¢ necessario obter a desagregagdo dos valores, de vazes mensais.
Neste trabalho, usou-se uma proposta de desagregagiio de vazbes, que consiste na abordagem da Média
de Longo Termo (MLT). A previsdo de vazdes foi desagregada para os 12 passos a frente utilizando-se
os valores proporcionais & MLT para determinar o fator de participagio mensal no valor previsto

global.

A seguir, apresenta-se um esquema representativo das comparagdes dos métodos utilizados.
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Mcétodo Direto Meétodo Agregado

Agregacio das
Vazbes Previstas
Mensalmente

Previsdo Agregada

Desagregacéo das
Vazboes em Valores
Mensais

Previsdes Mensais

Figura 4.2: Comparagéo dos Métodos Utilizados.

Observa-se na Figura 4.2 que se realiza a previsdo agregada pelo Método Agregado e depois €
desagregada em valores mensais, e as vazdes previstas mensalmente pelo Método Direto sdo agregadas
para comparagio com o Método Agregado. Logo, existe a comparagdo entre as previsdes de valores

individuais, assim como a comparacdo entre as previsdes de valores agregados.

4.4 Estudo de Caso

Os modelos de previsio foram ajustados para os dados de vazdes afluentes medias mensais
referente ao posto hidrolégico da usina hidrelétrica de Furnas, que estd localizada no curso médio do
Rio Grande, no trecho denominade "Corredeiras das Furnas”, entre os municipios de S#o José da Barra

(MG) e Sio Jozo Batista do Gloria (MG), pertencente a empresa FURNAS — Centrais Elétricas S.A.

Utilizou-se para todas as abordagens uma série histérica de 71 anos (1931 a 2001), como €
mostrado na Figura 4.3. Os modelos foram ajustados para o periodo de 1931 2 1971, ou seja, para o
ajuste dos parmetros da rede neural utilizou-se 41 anos. Para avaliar o desempenho dos modelos foi
escolhido o perfodo de maio de 1971 a abril de 2001, ou seja, foram considerados 360 meses (30 anos)
para a fase de validago dos modelos. Ajustou-se um modelo para cada més para o Método Direto.
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Trajetéria das Vazoes Afluentes de Furnas
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Figura 4.3: Série Historica de Vazdes Afluentes de Furnas.

Na Figura 4.4, apresenta-se a média e o desvio padrdo mensais da série histérica das vazdes

afluentes do posto hidrolégico de Furnas. Verifica-se uma das grandes dificuldades na previsdo das

séries de vazdes, que € a presenga da sazonalidade devido aos periodos de cheia e seca do ano.
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Figura 4.4: Estatisticas da Série Historica de Vazdes Afluentes de Furnas.
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A seguir, apresentam-se os resultados da previsdo de vazdes pelo Método Direto.

4.4.1 Resultados do Método Direto

A seguir, na Tabela 4.1 ¢ apresentado os resultados da busca exaustiva dos menores erros, que
foram realizados envolvendo quatro pardmetros: taxa de aprendizado (n), termo momentum (o),

neurdnios na camada intermedidria (Ne) e namero de entradas (E).

Na Tabela 4.1 sdo apresentados apenas os parfmetros referentes aos modelos utilizados para a
previsiio. Ou seja, para a previsdo um passo a frente s6 existiu a necessidade de colocar os resultados
do més de Abril, para dois passos a frente para os meses de Margo e Abril, e assim sucessivamente, até
doze passos 4 frente quando se completa o ano hidrolégico, que ¢ de Maio até¢ Abril. Todo este

procedimento foi requerido devido a comparagdo posterior com os resultados das previsdes

desagregadas pelo Método Agregado.

Tabela 4.1: Pardmetros do Método Direto.

Passos 2 Frente/Parametros
01 02 03 04 05 06
Nla|Ne|E[nn|a Ne|E |n|e[Ne|E[nm|a |Nel Efn|a | Ne E|nq|a[Ne E
nov 0,90/0,90) 5 | 5
dez 0,10(0,70( 20 | 3 0,10(0,90] 13 | 6
jan 0,10/0,90 18 | 3 [0,10[0,90| 19 | 5 10,5010,10 13 | 4
fev 0,10/0,10] 1 | 2 (0,700,901 1 | & 10,50(0,90| 15| 5 0,70/0,90 1 | 4
mar 0,90(0,90| 16 | 2 |0,90{0,90) 1 | 1 {0,90{0,90; 7 | 1 10,70|10,90| 1 1 10,9010,90] 1 | 1
abr (0,300,90| 18 | 5 [0,30{0,90| 19 | 5 [0,70{0,90{ 20 | 6 (0,10|0,90( 16 | 2 |0,90/0,90| 16 [ 5 0,90(0,301 15| 6

Nota-se na Tabela 4.1 que, cada passo a frente e cada més do ano hidrolégico apresenta os
pardmetros da rede neural MLP. Por exemplo, para o primeiro passo a frente, previsdo do més de Abril,
o melhor resultado foi obtido para 5 entradas utilizando o més de Marco como entrada na rede, com 18
neurdnios na camada intermedidria, taxa de aprendizado igual a 0,30 e termo momentum igual a 0,90. a

seguir, apresentam-se os resultados dos demais passos a frente.




Tabela 4.1: Pardmetros do Método Direto (continuacéo).

Passos a Frente/Parimetros
07 08 09 10 11 12

N/ eNelE[n|e|Ne|E|n|a|NelE|q|a|NelE|nja|NeE|n | e« NeE
mai 0,80(0,50, 20 | 2
jun 0,10|3,90] 11 | 3 |0,9010,90| 19| 2
jul 0,90/0,30| 19 | 3 |0,30(0,10| 17 | 3 |0,50{0,90{ 7 | 3
age 0,90/0,70] 20 | 2 [0,70/0,70| 16 | 6 |0,13{0,30[ 17 | 6 |0,70]0,50{ 15 | 4
set 0,30{0,90| 1 5 10,90{0,10| 20 | 6 0,90(0,90] 19 { 4 |0,50(0,30| 18 | 4 |0,70/0,10| 5 | 2
out|0,9010,70 14 | 3 [0,50{0,90| 8 | 1 |0,90{0,70) 7 | 6 [0,90{0,90| 6 | 3 |0,30 0,90 4 | 6 0,100,920 16 6
nov|[0,70/0,70| 15 | 4 |0,70(0,70| 12 | 5 |0,70/0,50| 15 | 6 [0,90]0,90] 17 6 (0,90i0,90[ 11| 1 |0,70(0,90 2 | 1
dez0,10/0,30{ 18 { 6 |0,7010,70| 19 | 6 [0,100,50| 17 [ 5 [0,30[0,50] 12 | 3 |0,10/0,70 18| 4 10,30/0,90/ 10| 1
jan |0,10{0,70| 17 | 4 |0,10[0,90 1 | 6 |0,10/0,90| 11 | 5 |0,10[0,90 16 | 4 |0,30/0,90 3 | 3 (0,300,901 | 2
fev 0,70[0,90 4 | 3 |0,70/0,90( 20 | 4 |0,70/0,90| 18 | 2 10,90(0,90 3 [ 0,90(0,201 1 [ 1 ]0,10/0,90| 15| 5
mar|(,90/0,90] 1 | 3 [0,90[0,90| 14 | 6 [0,90/0,90| 4 | 1 40,90|0,10| 20 5 10,90(0,90] 1§ 1 |0,70(0,i0/ 19 | 5
abr 0,96(0,90( 19 | 4 |0,90[0,90( 19 | 3 0,50/0,90 5 | 4 10,90 0,50| 17 | 3 (0,90[0,50{ 19 | 2 |0,10/0,90| 19| 5

Na Tabela 4.2, apresenta-se os resultados dos erros de previsdo de vazdes até 12 passos & frente.
Esses erros foram obtidos da seguinte forma: para um passo 2 frente os erros equivalem as previsSes de
vazdes para o més de Abril, para dois passos a frente os erros sdo apresentados pela média dos erros
das previsdes de vazdes de Margo e Abril. Seguindo o mesmo raciocinio os erros para 12 passos a

frente sdo dados pela média dos erros das previsdes de vazdes dos meses de Maio até Abril.

Tabela 4.2: Erros de Previsdo do Método Direto.
Passos a Frente

Erros 2 3 4 5 6 7 8 9o | 10 | 11 | 12

EPM | 1941 | 29,45 | 29,31 | 26,51 | 27,50 | 30,25 | 30,06 | 30,55 | 27,85 | 25,94 | 24,52 | 21,62

EAM |153.741252,41 (265,71 (277,44 | 286,49 | 282,10 | 247,66 | 241,96 | 211,46 { 193,78 | 176.21 | 153,39

REQM | 229,07 |342,32 (379,44 | 397,78 | 412,98 | 405,84 | 367,36 1 369,38 | 330,93 | 312,96 | 280,39 | 253,32

EPmax | 68,30 | 104,00]150,69|117,41|169,89|215,01{156,34 137,70 (141,08 | 168,88 | 162,24 119,74

p 0,7328 | 0,6708 | 0,5429 | 0,51750,5599 | 05642 | 0,6869 | 0,6485 [0,7511|0,77380,7755 10,7517

Observa-se que os erros apresentados na Tabela 4.2 seguem uma trajetoria crescente €
ligeiramente constante até o oitavo passo, depois decresce até o passo 12. Por exemplo, o erro
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percentual relativo médio (EPM) que apresenta para o primeiro passo a frente o valor de 19,41% e
conseqiientemente 29,45% para o segundo passo a frente, para o terceiro passo & frente o valor de
29.31%, seguindo-se até o resultado para oito passos a frente, o que mostra a trajetoria crescente dos
erros 2 medida que aumenta a quantidade de passos & frente. Em seguida, a trajetéria se torna
decrescente com o valor de 27,85 % no nono passo e segue até doze passos a irente com o valor de

21,62 %.

A seguir, apresentam-se os resultados da previsdo de vazdes pelo Método Agregado.

4.4.2 Resultados do Método Agregado

Assim como no Método Direto, os estudos para o Método Agregado foram desenvolvidos em
busca dos menores erros e da melhor entrada, realizando com isso uma busca exaustiva envolvendo
quatro parimetros: taxa de aprendizado (1), termo momentum (¢}, neurbnios na camada intermediaria

(Ne) € nimero de entradas (E).
Na Tabela 4.3, apresenta-se a melhor configuragio dos pardmetros para o Método Agregado.

Tabela 4.3: ParAmetros do Método Agregado.

Passos a Frente

Pardmetros ——T—>—T3 T 4 [ 5 | 6 | 7 | 8 | 9 | 10 | 11 | 12
1 0,25 | 0,80 | 0,10 | 0,85 | 0,40 | 0,55 | 0,10 | 0,55 | 0,55 | 0,40 | 0,55 | 0,25
a 0.85 | 0,90 | 0,55 | 0,10 | 0,90 | 0,85 | 0,85 | 0,85 | 0,85 | 0,85 | 0,85 | 0,85

Ne 16 15 1 9 1 1 2 1 1 1 1 1

E 5 I 6 6 1 3 3 4 3 4 3 6

Methor dez nav ont - ago ut feen i abr
Entrada | Yuw | I | Jjen 2% | 23 | 23 i | 2 | LY E:yj E}‘j jnz-nyj

Verifica-se que, as previsdes para 1 passo 4 frente o melhor desempenho foi obtido
considerando 5 entradas imediatamente anteriores, utilizando-se como melhor entrada o més de Margo,
ou seja, utilizou-se 5 valores do més de Margo referente aos anos anteriores. Para 2 passos a frente,
usou-se 1 entrada imediatamente anterior e a melhor entrada foi a vazéo do més de Fevereiro. Para 3

passos 4 frente 0 melhor desempenho foi obtido considerando 6 entradas imediatamente anteriores,
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utilizando-se como methor entrada a vazdo do més de Janeiro. Seguindo-se até 12 passos a frente,
quando a melhor entrada foi o somatério das vazdes dos meses de Janeiro até Abril utilizando 6
entradas imediatamente anteriores. Nota-se também que para cada passo a frente se encontrou a melhor

configuragio de parametros visando 0s menores erros.

Os resultados dos erros para cada passo & frente através do Método Agregado para Furnas s&o

apresentados na Tabela 4.4.

Tabela 4.4: Erros de Previsio do Método Agregado.
Passos a Frente

E
S T T 2 3 4 5 6 7 8 9o [ 10 | 11 | 12

EPM | 20,87 | 16,33 | 22,03 | 20,38 | 17,99 | 15,11 | 13,94 | 12,52 | 12,70 | 13,04 | 12,40 7,03

EAM |154,87|301,98 | 660,23 { 876,98 | 925,14 | 884,13 | 862,52 | 823,99 | 899,25 11010,40/1076,50) 668,33

REQM | 211,06 | 486,94 [1004,00{1312,401388,10/1309,10;1316,70(1313,301385,5011528,50/1697,60/1228,20

EPmax | 67,83 | 65,68 | 100,37 | 99,20 | 79.23 | 56,67 | 57,22 | 48,33 | 45,55 | 41,99 | 38,13 | 36,40

p 0,777710,6576 | 0,2764 | 0,2856 | 0,405210,5755 | 0,6422 | 0,7189 | 0,7453 | 0,7889 | 0,8941 | 0,8742

Verifica-se que os erros apresentados na Tabela 4.4 possuem uma trajetéria decrescente
conforme ao decorrer dos passos a frente, fato observado devido a questdo da agregacio de vazdes
mensais pois, neste método as vazdes mensais s3o agregadas para cada passo a frente, tendo inicio com
as previsbes de Abril até as previsdes de vazfes mensais agregadas de Maio até Abril. Comprova-se

que quanto maior for o volume agregado de vazdes menores serdo os €rros de previsdo.

A seguir, apresentam-se os resultados da proposta de desagregagio das vazbes agregadas pelo

Meétodo Agregado e os resultados da agregacho das vazdes previstas mensalmente pelo Método Direto.

4.4.3 Resultados da Desagregacéo e Agregacio

Para a desagregaciio de vazdes afluentes previstas, utilizou-se a Média de Longo Termo (MLT)

para os 12 passos a frente.

A Tabela 4.5 apresenta os erros caso fosse considerado como previsdo a MLT.
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Tabela 4.5: Erros de Previsiio da MLT para Furnas.

Estudo

EPM

EAM

EPmax

REQM p
de Caso (%) (m*/s) (m*/s) (%)
Furnas 34,78 196,49 306,72 437,23 0,7142

Na Tabelas 4.6, apresenta-se os resultados da desagregacdio de vazdes agregadas que foram

previstas pelo Método Agregado.

Tabela 4.6: Erros de Previsio da Desagregagio das Vazdes Agregadas pelo Método Agregado.

Erros

Passos 4 Frente

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

EPM

20,87

21,89

26,42

27,42

29,28

32,54

33,14

33,05

31,32

29,61

28,86

24,53

EAM

154,87

195,14

256,86

284,09

280,81

276,60

257,39

238,09

219,17

200,28

190,59

152,777

REQM

211,06

283,08

383,91

409,01

395,99

383,63

366,56

346,55

327,08

310,47

302,33

231,15

EPmax

67,83

67,56

132,32

139,43

154,76

166,61

168,89

166,83

154,91

154,76

154,89

156,55

p

0, 7777

0,6401

0,4356

0,4859

0,4498

0,5457

0,6314

0,6916

0,7304

0,7538

0,7642

0,8554

Nota-se que a desagregagio das previsdes desenvolvidas pelo Método Agregado apresentam os

erros de previsio com tendéncia aos erros obtidos pela MLT, caso fossem consideradas as médias

mensais do histérico de vazdes como vazdes previstas.

Na Tabela 4.7, apresenta-se os resultados dos erros da agregagéio das vazbes afluentes previstas

mensalmente pelo Método Direto.

Tabela 4.7: Erros de Previsdo da Agregacio das Vazdes Previstas pelo Método Direto.

Passos a Frente
Erros — T %5 173 | 4] 5 6] 7| 8] 9 [10] 11] 12
EPM 19,41 | 15,42 | 23,50 | 20,54 18,35 | 19,49 | 19,39 | 20,08 { 17,57 | 17,47 16,890 | 14,14
EAM | 153,74 | 280,54 | 651,68 | 846.48 | 963,65 |1141,20{1278,30/1393,10(1268,101344,30/1425,00(1252,30
REQM | 229,07 | 421,50 | 844,13 |1205.90|1377,20]1642,60[1867,0011993,201832,00[2010,4012267,7012109,80
EPmax | 6830 | 43,69 | 57.08 | 100,88 | 69.28 | 6125 | 52,23 | 50.54 | 46,06 | 48.78 | 54,07 | 50,33
o |0.7328|0.7447]0,4828] 0,3730 | 0,6329 | 0,4683 | 0,6710{0,5157( 0,8011 | 0,8452 | 0,7523 | 0,7929
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Observa-se que os erros apresentados pela Tabela 4.7 demonstram uma trajetoria decrescente
conforme © horizonte de previsdio aumenta, o que indica o fato da previsdo de vazdes mensais
agregadas ser mais sensivel aos maiores volumes do que a valores individuais ¢ apresentarem menores

erros em suas previsdes.

A seguir, apresentam-se 0s comentdrios envolvendo a comparagéo entre as previsdes de valores

individuais, assim como a comparagdo entre as previsdes de valores agregados.

4.5 Analise dos Resultados

Analisando as Tabelas 4.2 e 4.6 e realizando uma comparagéo entre os resultados dos erros de
previsio de vazbes varios passos & frente dos valores individuais, pode-se observar que o Meétodo
Direto apresenta desempenho mais estdvel, com erros menores na maioria dos casos que os erros
gerados através da desagregagio das previsdes desenvolvidas pelo Método Agregado. Também se pode

observar que dos erros de previsdo com o Método Direto sdo menores que 0s erros obtidas com a MLT.

A Figura 4.5 ilustra aos erros relativos percentuais até 12 passos a frente para os métodos.

Furnas - Vérios Passos a Frente
Valores Individuais

| EIMétodo Agregado M Método Direto I MLT |

EPM (%)
%]
[ ]

treseraser et eees

o nom
KI322232122L2L:
ieasstestesses

Passos a Frente

Figura 4.5: EPM para o Posto Hidroldgico de Furnas pela Desagregagéo.

Observa-se na Figura 4.5, que os erros relativos percentuais apresentados pelo Método Direto
sio inferiores aos erros relativos percentuais resultantes da desagregagdo das vazdes previstas pelo
Método Agregado, o que comprova a eficiéneia do Método Direto quando comparado as previsdes de

valores individuais.
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Analisando os resultados apresentados para o posto hidroldgico de Furnas nas Tabelas 4.4 e 4.7,
0s erros para as previsdes de vazdes com 12 passos & frente, que representam as previsoes realizadas
com a agregacio de vazdes do ano hidrologico, de Maio até Abril, ou seja, os valores agregados,
verifica-se que em todas as medidas de desempenho o Método Agregado obteve melhores resultados
que o Método Direto. Este resultado vem de encontro ao interesse do setor elétrico, ja que para este
setor & melhor acertar o valor agregado de vazdes do que os valores individuais, pois a previsdo de
vazdes varios passos & frente é de grande importéncia no desempenho da politica energética em malha
aberta, devido a decisfio obtida, turbinagem e vertimento do primeiro més do horizonte de otimizagdo

depender do montante total de 4gua prevista para chegar até o proximo més de Abril.

A Figura 4.6 ilustra aos erros relativos percentuais das previsbes de vazdes mensais do posio

hidrologico de Furnas até 12 passos a frente para os métodos em estudo.

Furnas - Varios Passos a Frente
Valores Agregados

HMétodo Agregado B Método Direto

25

20 -

15

10

EPM (%)

1 2 3 4 5 6 7 8
Passos a Frente

Figura 4.6: EPM para o Posto Hidrologico de Furnas pela Agregagéo.

Observa-se na Figura 4.6 que os erros relativos percentuais apresentados peio Método Agregado
sio inferiores a0s erros relativos percentuais resultantes da agregagéio das vazdes previstas pelo Método
Direto, 0 que comprova a eficiéncia do Método Agregado quando se analisa a previsio da soma das

vazdes varios passos  frente.
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A seguir, na Figura 4.7 se apresenta a comparaco dos valores agregados das previsdes do
Método Agregado e Método Direto com os valores naturais égregados em relagfo aos erros relativos

percentuais, para um, trés, seis, nove e doze passos a frente.
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Pode-se notar que apenas para um passo a frente o Método Direto consegue ter desempenho
equivalente ao Método Agregado, e nos demais passos a frente o Método Agregado chega mais
proximo da curva natural, evidenciado pelos resultados da Tabela 4.4 ¢ Tabela 4.7. Pode notar que a
medida que aumenta os passos a frente, o erro de previsiio diminui e os picos sdo previstos com melhor

desempenho, comprovando a teoria da agregag@o de vazdes. E os

4.6 Sintese do Capitulo

Nota-se pelos resultados apresentados nas Tabelas 4.2, 4.4, 4.6 e 4.7 utilizando as vazdes
afluentes médias mensais referente ao posto hidrolégico da usina hidrelétrica de Furnas, que embora o
Método Agregado tenha obtido pior desempenho que o Método Direto na comparagéio dos erros de
previsdo a cada passo, essa abordagem apresentou melhor desempenho quando comparados os erros de
previsio da soma das vazdes vérios passos 4 frente. Também, pode-se observar que os erros de

previsdo com o Método Direto sdo menores que os erros de previsdo obtidos com a MLT.

A Tabela 4.8 apresenta o resumo dos erros de previsiio dos métodos empregados, realizando a

média dos passos 4 frente para cada medida de desempenho para o posto hidroldgico de Furnas.

Tabela 4.8: Resumo dos Erros de Previsao dos Métodos.

Valores Valores
Individuais Agregados
E Método Método Método Método
Fros Direto Agregado Direto Agregado
EPM 27,04 28,25 18,52 15,36
EAM 22859 225,55 99987 762,03
REQM 339,60 32924 148338 1181,80
EPmax 143,00 140,44 58,54 61,39
p 0,6603 0,6468 0,6511 0,6368

Pode-se concluir que os resultados do Método Agregado foram significativos quando dos

valores agregados, e quando dos valores individuais o0 Método Direto apresentou o melhor ajuste.
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Este estudo € de grande importancia para o setor elétrico, pois a questdo da agregacéo temporal
de vazdes visa assegurar erros menores nas vazdes afluentes mensais agregadas, mesmo que isso
implique em erros maiores nas vazoes afluentes mensais individuais desagregadas, uma vez que o

planejamento da operagio energética depende sobretudo do total previsto varios passos a frente.

No proxime capitulo, os resultados de previsdo serfio utilizados na politica operativa em malha

aberta para o planejamento energético.
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Capitulo 5

Desempenho da Previsao de Vazoes na
Simulacdo da Operacgéo Energética

planejamento energético da operagdo de um sistema hidrotérmico engloba estudos de
diferentes naturezas e horizontes. Nesses estudos, da-se destague aqueles relativos a
avaliac@o energética do sistema nos quais procura-se verificar as condi¢@es de operagéo
do sistema gerador frente a um grande conjunto de restri¢des, tais como: atendimento da demanda,
limites operativos de reservatorios ¢ usinas, usos multiplos da agua, configuragdo dindmica do sistema
gerador, manuten¢io e na operagdo das usinas e restrigbes hidrologicas como, por exemplo, o

fendmeno de evaporacdo na superficie dos reservatorios.

Um dos instrumentos de visualizagiio desse tipo de analise € a simulagdo individualizada da
operagio do parque gerador. Com esse tipo de ferramenta, pode-se identificar os impactos que a

superposigdo de restrigdes operativas tem no comportamento do sistema gerador.

Analise de desempenho de politicas operativas € realizada através de simulagio da operaco de
sistemas hidrotérmicos sob dados histéricos de vazdes naturais afluentes as usinas hidraulicas do

sistemna, os quais encontra-se disponivel a partir do ano de 1931.

O modelo de simulac¢o tenta reproduzir o comportamento do sistema hidrotérmico em estudo.
Este modelo fornece a resposta do sistema para uma seqiténcia de vazdes afluentes especificada, de
acordo com a politica de controle adotada, permitindo a comparagZo de diferentes metodologias em um

mesmo ambiente computacional.

Em uma visdo geral, o processo de simulacfio consiste no levantamento do comportamento do
sistema ao longo do horizonte de simulacdo, més a més, onde a cada més uma decisdo, fornecida por
uma determinada politica de controle, ¢ implementada. O simulador leva em conta as caracteristicas
individuais de cada usina do sistema (simulagio a usinas individualizadas), com os limites operacionais

de armazenamento, defluéncia e turbinagem.
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A cada més do periodo de simulagfio, o estado do sistema no inicio do més e a vazio afluente
nos meses anteriores sio conhecidos e, de acordo com a decisdo fornecida pela politica de controle, um
novo estade do sistema € determinado, de maneira a satisfazer a equagéio de balanco hidraulico nos

reservatdrios das usinas do sistema.

Na simulacéio da politica de controle em malha aberta, a decisio a cada més do periodo de
simulag¢@o € obtida a partir de uma otimizagdo partindo do estado de armazenamento dos reservatorios
no inicio do més, ¢ de uma previsdo das vazdes futuras em funcfio das informagbes sobre a série

hidroldgica verificada até o més anterior ao corrente més de simulagfio.

Assumiu-se que 0s reservatérios devem estar t3o cheios quanto possivel sempre no inicio do
periodo seco do sistema, que corresponde ao ultimo més da estagdio chuvosa, no caso o més de Abril.
Este critério heuristico tem como base a andlise de comportamento da solucfo 6tima deterministica sob
dados historicos de vazfio afluente. De acordo com essa condigio de contorno adotada, o horizonte de
otimizacdo considerado a cada estagio € variavel ao longo do periodo de planejamento, sendo o estagio

final sempre o més de abril e o estado final de armazenamento cheio (MARTINEZ, 2001).

Este trabalho utiliza o modelo proposto em (OLIVEIRA ¢ SOARES, 1990), conhecido como
modelo de Planejamento da Operagdio de Sistemas Hidrotérmicos (POSH), na otimizagio
deterministica da politica de controle malha aberta. O modelo POSH baseia-se na representacdio do

sistema hidraulico como um problema de fluxo em rede nfio linear com arcos capacitados.

A seguir, apresenta-se a simulagdo para as previsdes de vazfes desenvolvidas pelos dois
métodos, Agregado e Direto, no problema de planejamento energético da operacdo de sistemas

hidrelétricos de geragdo de energia elétrica.

5.1 Estudo de Caso

Selecionon-se a usina hidrelétrica de Furnas para o estudo, localizada no sistema Sudeste

brasileiro. As caracteristicas gerais sdo apresentadas na Tabela 5.1.
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Tabela 5.1: Caracteristica da Usina Hidrelétrica.

Dados Furnas
Capacidade Instalada (MW) 1.312
Volume til () 17.217
Turbinagem max/min (n°/s) 196/1.692

Como adotado em estudos de planejamento no sistema elétrico brasileiro, a cota de montante

#.(-) e a cota de jusante 8,(-) de cada reservatorio sio ajustadas por polinémios de quarta ordem em

funcdo do volume armazenado e da defluéncia no reservatério, respectivamente.

A Tabela 5.2 apresenta os valores dos coeficientes destes polindmios, onde a; e b; sfo

coeficientes dos termos com expoente 7 para a funcio polinomial representando a cota de montante e a

cota de jusante, respectivamente.

Tabela 5.2; Coeficientes dos Polindmios Cota de Montante/Jusante.

Cota ag a ap a3 a
Montante 735,25 3.4966 x 107 | -1,9744x 107 | 6,9170x 107 | -9,7736 x 10"
Jusante 671,63 3,8713x 10° | -2,6059x 107% | 1,3847x 10°° 0.0

Os valores de produtibilidade especifica & ¢ da perda de carga média pc so apresentados na

Tabela 5.3, em que hy, € a altura bruta.

Tabela 5.3: Produtibilidade Especifica ¢ Perda de Carga Média.

o MW pe ¢ (%)
m> / sym
Parametros 0,008633 c-hy 1,09

O parque térmico real ¢ representado por uma térmica equivalente com capacidade igual a da

hidraulica e funcio custo de geragdo quadratica da forma:

w, =0,02.107%(D, - H,)* (5.1)
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A demanda de carga D, foi considerada constante ¢ igual a capacidade instalada do sistema
hidraulico. Tais suposi¢Bes ndo alteram a natureza das conclusfes dos estudos realizados, ja que o
despacho 6timo tenta distribuir a geracéo hidraulica ao longo do horizonte de planejamento a fim de

igualar custos marginais de operagdo, quaisquer que sejam estes custos.

As abordagens Direta e Agregada sfo comparadas através de simulacdes usando 30 anos de
dados historicos de vazio afluente (maio/1971 a abril/2001), o mesmo periodo das previsdes realizadas
no capitulo anterior. A solugdo do problema deterministico assumindo que as vazdes afluentes séo
exatamente conhecidas ao longo do periodo de planejamento é também considerada (Solugdo Otima).
Essa solugfo corresponde a politica de malha aberta alimentada por perfeitas previsbes e sua

comparagdo com politicas que utilizem previsbes (imperfeitas) permite estimar o custo da incerteza das

vazdes na operagfio energética.

A Tabela 5.4 mostra os valores médios do Custo Operacional ¢ Geragdo Hidraulica do sistema

com seus respectivos Desvio Padriio, obtidos nas simulagdes com as metodologias consideradas.

Tabela 5.4: Geragfo Hidraulica e Custo Operacional.

Estatist; Solugéo Método Método

statisteas Otima Agregado Direto

Custo Operacional Total (§) (10% 1,1381 1,1947 1,2062
Custo Operacional Médio ($) (10°) 3,1647 3,3220 3,3538
Desvio Padrde Custo Op. ($) (10°) 0,9783 1,4680 1,5101
Ger. Hidraulica Média (MW) 546,07 536,65 529,95
Desvio Padrio Ger. Hidraulica (MW) 145,41 234,43 24224

Observa-se na Tabela 5.4 que o Método Agregado obteve desempenho significativamente
melhor tanto no custo operacional total como na geragdo hidraulica média em relagdo ao Método
Direto. Evidencia-se, dessa forma, que a metodologia desenvolvida para realizar as previsdes agregadas
foi satisfatoria, e comprovando que a idéia de reduzir os erros de previsfo agregando temporalmente
vazdes, mesmo que a custa de erros maiores nas previsdes de vazdes afluentes mensais individuais

desagregadas, é uma politica que apresenta resultados significativos na simulagdo energética.
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A Figura 5.1 mostra a relagéo percentual do custo operacional total entre os métodes. Verifica-
se que os métodos Agregade e Direto tiveram desempenho inferior a 5 % e 6% em relagfio a Solucdo
Otima, respectivamente. E que o custo operacional total do Método Direto foi superior a0 Método

Agregado cerca de 1%,

Custo Operacional Total

3

W

Solugao Otima Metodo Agregado Meétodo Direto

7

41

Custo Operacional Total {$}
108
&

Estudos

Figura 5.1: Custo Operacional Total dos Estudos.

O desvio padrio da solugfo indica flutuacdes na geragdo hidraulica ao longe do horizonte de
planejamento. Desde que o custo operacional € convexo e crescente, tais flutuagSes provocam aumento
de custo. Neste estudo, o maior desvio padrfio obtido pelo Método Direto (Figura 5.2) néico sendo
compensado pela maior geragdo hidraulica média obtida, conduzem o sistema a um maior custo
operacional do que o obtido na simulagfo com o Método Agregado, diferenca cerca de 1% (Figura

5.1).

As Figuras 5.2 e 5.3 mostram as trajetdrias de geracdo hidraulica e volume da usina hidrelétrica
de Furnas, obtidas pelas simulagdes da politica de malha aberta com diferentes vazdes previstas nas
décadas de 70, 80 e 90, respectivamente, do periodo histérico simulado, sendo o més inicial de

operagdo 0 més de Maio.

De acordo com as trajetérias de volume apresentadas, pode-se notar na Figura 5.3 que nos anos
com vazdes afluentes médias, tal como 1972/1975, 1977/1979, 1985/1990, 1995/1996 € 1998/1999, a
diferenga entre 0s métedos de previsdo na simulacfio energética sdo reduzidas, em contraste com a
diferenca verificada nos periodos de 1975/1976, 1979/1980, 1981/1983, 1990/1992 ¢ 1996/1997, em

que a disponibilidade de agua foi eievada, devido apresentar as maiores cheias do histérico de vazbes.
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Nota-se, também, que em alguns periodos o Método Direto obteve melhor desempenho que o Método

Agregado, como por exemplo 1983/1984, 1987/1988, 1992/1993 e 1998/1999.

Isto pode ser explicado pelo fato que embora a afluéneia seja critica e em ambas metodologias a
rede neural MLP nfio pode corretamente estimé-la, a condi¢do de contorno considerada na malha aberta
€ responsavel por manter altos niveis de armazenamento no reservatodrio, desta forma conduzindo o
sistema a maiores valores de altura de queda, o que aumenta a produtividade da usina e portanto
melhora a sua eficiéncia. Esta € uma importante caracteristica da politica de malha aberta, desde que
periodos secos sdo aqueles de maiores custos operacionais e maiores riscos de déficit e, portanto, séo os

mais importantes no planejamento energético.

A condicio de contorno da politica de malha aberta associada ao bom desempenho da rede
neural MLP utilizado na previsdo de vazdes, faz com que o Método Agregado se aproxime da solugéo
6tima deterministica do problema para periodos hidroldgicos com caracteristicas distintas, como pode

ser verificado na Figura 5.2.

Quando o volume percentual util reduz significativamente, por exemplo entre maio/1971 e
maio/1972, significa que as vazdes neste periodo foram baixas e apresentam os maiores desvios padrio,
mas logo em seguida ocorrem altas vazdes até o fim do més de Abril pra superar as menores vazdes,

o otimizador gasta toda a dgua do reservatorio sem verter. Ver Figura 5.3.

Vale ressaltar aqui a importincia que o Sistema de Apoio ao Planejamento Energético — SAPE,
responsavel pelo gerenciamento dos modelos e banco de dados utilizados, teve no desenvolvimento
deste trabalho. Sem esta ferramenta de apoio, a realizagdo dos estudos e a andlise dos resultados
obtidos teria exigido um periodo muito maior de processamento. De grande importéncia foi 0 modelo

POSH utilizado na politica de controle matha aberta.
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Figura 5.2: Trajet6ria da Geragdo Hidraulica (1971/1981, 1981/1991, 1991/2001).
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Figura 5.3: Trajetéria do Volume de Furnas (1971/1981, 1981/1991, 1991/2001).
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5.2 Sintese do Capitulo

A principal énfase deste capitulo foi a comparagio das vazbes previstas pelos Métodos Direto e
Agregado no problema de planejamento energético da operagio de sistemas hidrelétricos de geracdo de

energia elétrica.

Observou-se que 0 Método Agregado obteve desempenho significativamente melhor tanto no
custo operacional total como na geragdio hidrdulica média em relagdio a0 Método Direto. Verificou-se

que o custo operacional total do Método Agregado foi melhor que o Método Direto cerca de 1%.

Notou-se que o Método Agregado obteve melhor desempenho que o Método Direto,

aproximando-se da solugéo étima deterministica.
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Capitulo 6

Conclusodes

revisdes de afluéneias servem como subsidio a diversos setores usudrios da agua como: a
irriga¢do na agricultura, a industria, o uso doméstico, a pesca, o turismo, como gerenciadora
de empregos na infra-estrutura de sua distribuigo, a navegagio e a geragio de energia
elétrica. Estes setores se utilizam destas previsGes de afluéncias para programar suas atividades a luz

dos recursos hidricos disponiveis nas diferentes bacias hidrograficas.

Uma condigfio de fundamental importancia para que o atendimento & demanda de energia seja
realizado de forma otimizada, é que se disponha de um sistema de previsdo de vazdes eficientes, uma
vez que a capacidade de geracdo futura do sistema ¢ influenciada pelas futuras vazoes afluentes cuja
natureza ¢ intrinsicamente estocastica. Esta pesquisa foi desenvolvida visando a previsdo das vazdes

médias mensais para aproveitamentos hidrelétricos.

Uma abordagem para diminuir o erro das previsdes de afluéncias € a proposta de estudo da
agregagio de vazdes neste trabalho, que ¢ de grande importancia para o setor elétrico, pois a questéo da
agregacio temporal de vazdes visa assegurar erros menores nas previsoes de vazfes afluenies mensais
agregadas, mesmo que a custa de erros maiores nas previsdes de vazSes afluentes mensais individuais
desagregadas, uma vez que o planejamento da operagio energética depende principalmente do total

previsto varios passos a frente.

Descreveu-se o problema de planejamento de sistemas hidrotérmicos, com énfase ao
planejamento da operagdio energética. Detalhou-se a formulagdo deterministica do problema de
planejamento da operagio energgtica, assim como a politica de controle malha fechada da programagio
dindmica estocéstica ¢ a politica de controle malha aberta, além do estudo da previsfo de vazBes na
politica de malha aberta. Neste trabalho, as previsdes de vazdes foram simuladas na politica de controle

em malha aberta.



Apresentou-se 0s principais topicos relacionados as arquiteturas multicamadas, € se descreveu o
algoritmo de retropropagagio de erro utilizado no treinamento de redes neurais artificiais multicamadas
para realizar a previsdo de vazdes vérios passos a frente. Os estudos desenvolveram-se em busca dos
menores erros € da melhor entrada, realizando com isso uma busca exaustiva envolvendo quatro
pardmetros: taxa de aprendizado (), termo momentum (), neurdnios na camada intermediaria (Ne) e
ntimero de entradas (E). Notou-se que para cada passo a frente se encontrou a melhor configuragio de
parametros visando os menores erros. Verificou-se que, as previsdes para 1 passo & frente a melhor
entrada foi o més de Margo, para 2 passos 4 frente a melhor entrada foi a vazdo do més de Fevereiro e
para 3 passos 4 frente a melhor entrada foi a vazio do més de Janeiro. Seguindo-se at¢ 12 passos &

frente, quando a melhor entrada foi o somatério das vazdes dos meses de Janeiro até Abril.

Duas abordagens foram implementadas, testadas e comparadas: Método Direto e Método
Agregado. No Método Direto, as vazdes foram previstas mensalmente, logo depois foram agregadas, e
no Método Agregado realizou-se a previsdo agregada, ¢ em seguida foi desagregada baseada em
valores proporcionais & Média de Longo Termo (MLT). Logo, compararam-se as previsdes de valores

individuais, assim como as previsdes de valores agregados.

Notou-se que utilizando as vazdes afluentes médias mensais referente do posto hidrologico da
usina hidrelétrica de Furnas, o Método Agregado obteve pior desempenho que o Método Direto na
comparagdo dos erros de previsio a cada passo, essa abordagem apresentou melhor desempenho
quando comparados os erros de previsdo da soma das vazdes vérios passos a frente. Verificou-se que a
desagregacdo das previsdes desenvolvida pelo Método Agregado apresentou os erros de previsdao com
tendéncia aos erros obtidos pela MLT, caso fossem consideradas as médias mensais do histérico de
vazdes como vazdes previstas. Comprovou-se que quanto maior for o volume agregado de vazes

menores serdo os erros de previsdo.

As vazdes afluentes médias mensais previstas vérios passos a frente, pelos métodos Direto e
Agregado foram utilizadas na simulagdo do problema de planejamento energético da operagio de
sistemas hidrelétricos de geracdio de energia elétrica. Observou-se que o Método Agregado obteve
desempenho significativamente melhor tanto no custo operacional total como na geraco hidraulica
média em relagio ao Método Direto. Verificou-se que o custo operacional total do Método Direto foi
maior que o Método Agregado cerca de 1%. Notou-se que o Método Agregado teve melhor

desempenho que o Método Direto, aproximando-se da solugdo étima deterministica.
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6.1 Trabalhos Futuros

Os resuliados apresentados mostraram que os modelos de redes neurais multicamadas foi uma
ferramenta que forneceu bom desempenho na previsdo de vazdes, sugeriria a analise de outras técnicas
de previsio (redes neuro-fuzzy, modelos baseados em agrupamentos € previsdo fuzzy) na abordagem

de agregacfio de vazdes.

Visando reduzir os erros de previsio das vazdes agregadas, outras topologias para a rede neural
multicamadas poderiam ser investigadas, como aumentar a quantidade de camadas intermediérias,

explorar as melhores entradas nos modelos varios passos a frente, e estudar outras formas de

desagregac@o.

Ao se fazer previsdes de vazdes para um determinado posto hidrolégico deve-se levar em
consideracfio a influéncia de postos na mesma bacia hidrografica, que podem afetar as previsSes. Outra
sugestio seria explorar a cormelagfio espacial, no caso de considerar a previsdo nos modelos de

agrega¢do para miltiplos reservatorios.
Estender o estudo que foi feito apenas para uma usina, para outras usinas do sistema brasileiro.

A geraciio de séries sintéticas deve ser estudada, pois estas séries podem ser utilizadas tanto

para otimizagfio como para simulagéo no planejamento energético, diminuindo os eventuais ruidos da

série natural.
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