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RESUMO

O Brasil possui grande potencial energético advindo de fontes
hidrominerais, no qual a maior parte da energia elétrica consumida provém desta
fonte. Aliado a este fato, vale destacar que a tomada de decisdo relacionada ao
planejamento da operagdo dos reservatorios das usinas hidrelétricas é realizada
com base, principalmente, no conhecimento antecipado das vazodes. Para realizar a
previsdo de vazdes de uma determinada bacia, é possivel a utilizacdo de alguma
abordagem computacional para beneficiar este processo, tais como: Redes Neurais
Artificiais, Modelos Autorregressivos, Programacao Genética, Logica Neuro-Fuzzy,
entre outras, que sdo utilizadas com frequéncia na construcdo de modelos para
solucionar problemas relacionados a previsdo de séries temporais em diferentes
areas. No entanto, ao usar apenas um determinado modelo, é possivel que este
esteja adaptado a prever somente uma faixa especifica da série temporal em
questdo, ndo apresentando bons resultados para outras partes da série. Para
solucionar este problema, neste trabalho é proposto um ensemble para realizar a
combinagdo dos resultados obtidos por modelos individuais de previsdo, com o
objetivo de minimizar os erros apresentados pelos modelos e com isso aprimorar os
resultados obtidos. Para a realizacdo dos estudos deste trabalho, serdao utilizados
como base os dados das usinas que compdem a cabeceira da Bacia do Rio Grande,
mais especificadamente, as usinas de: Camargos, Funil Grande, Furnas e Itutinga,
além disso, serdo expostos os resultados obtidos para todas as usinas que compdem

o Sistema Interligado Nacional (SIN).

Palavras-Chave: Sistema de Previsdo, Andlise de Séries Temporais, Previsao de

Vazdes, Inteligéncia Artificial, Modelos de previsao, Ensembles.






ABSTRACT

In Brazil there is a large potential energy that comes from hydro mineral
sources, which most part of the electricity consumed comes from this source. In
addition this, it is important emphasize that the decision-making related with
planning of the operation of the reservoirs of hydroelectric plants has been done
based mainly on stream flow’s earliness knowledge. To perform the forecast of a
determinate basin, it is possible to use some computational approach to facilitate
this process, such as: Neural Networks, Autoregressive Models, Genetic
Programming, Neuro-Fuzzy Logic, and others, which have been often used to
building models to solve problems related to time series forecasting. However,
when only one model is used, it is possible that is adapted to perform the forecast
only a specific range of the time series. To solve this problem, in this work is
proposed an ensemble to combine the results obtained by individual model forecast,
in order to minimize errors showed from these models and attempt to improve the
forecasts results. The experiments used the plants’ data of the beginning Rio
Grande Basin, more specifically, the plants of: Camargos, Funil Grande, Furnas and
Itutinga. Moreover, it also will be showed the results to all plants of the Brazilian

Interconnected System.

Keywords: Forecast Systems, Time Series Analysis, Stream flow Forecast, Artificial

Intelligence, Predictive models, Ensembles.
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1
Introducao

Neste capitulo serd apresentada uma visdo geral sobre o tema que serd
tratado neste trabalho. Na Segdo 1.1 sdo apresentadas a justificativa e a
motivagdo do trabalho. Na Secdo 1.2 é discutido o problema que envolve
o tema proposto. Na Segio 1.3 sdo mostrados quais sio os objetivos que
este trabalho se propoe a realizar e na Segio 1.4 é mostrada a
organizagdo desta monografia.

No contexto atual, a energia pode ser considerada um elemento indispenséavel ao
desenvolvimento econdmico, na qual, de um lado fornece os servicos e
infraestrutura essenciais para a sociedade e de outro, sua grande quantidade ou
caréncia tem impacto em diversas dareas, tais como: seguran¢a nacional,

competitividade industrial, economia e a estrutura social (Salgado, 2009).

Segundo ANEEL (2009), cerca de 80% da energia elétrica que ¢é utilizada no
Brasil origina-se de usinas hidrelétricas. Isto ocorre porque o Brasil possui bacias
hidrogréficas compostas de rios estaveis e caudalosos e que estdo localizados em
vérias regides do pais. Desta forma, como o pais possui grande parte da energia
elétrica advinda de fontes hidrominerais, uma pequena reducao nos desperdicios
pode impactar em uma grande economia nos recursos naturais disponiveis e na

reducdo de custos de uma empresa geradora de energia.

1.1 Justificativa e Motivacao

A producao energética por uma hidrelétrica depende fundamentalmente das séries
de vazoes afluentes. Entretanto, a incerteza das vazdes futuras e sua aleatoriedade
sdo obstaculos que dificultam todo o planejamento da operacdo do sistema

energético brasileiro.

25



A partir disso, para auxiliar na busca pela reducdo dos fatores que
prejudicam o planejamento das hidrelétricas, pode-se destacar a realizacdo da
previsdo de vazdes como uma das alternativas para maximizar os resultados
obtidos, pois a geracdo desta forma de energia depende principalmente das séries
de vazdes afluentes. Com a previsao de vazodes, as hidrelétricas podem planejar
suas decisdbes com a possibilidade de se anteciparem sobre algumas
desconformidades que poderao vir a acontecer, tornando-as mais competitivas e
aproveitando de forma mais adequada os recursos hidricos disponiveis. Além
disso, as previsdes servem como subsidio a outros setores usudarios da 4gua, como a
irrigacdo, a pesca, o turismo, o lazer e a navegacdo. Vale lembrar que o setor
elétrico brasileiro detém a maior parte do controle da quantidade de agua
disponivel nos grandes reservatérios, que até pouco tempo destinavam-se
exclusivamente a geragdo de energia, hoje sdo alvos de interesses diversos e
conflitantes dos demais setores que utilizam a agua. Nesse contexto, cresce a

importancia na area de planejamento e controle de sistemas de recursos hidricos.

Vale salientar que este processo de previsao pode ser considerado custoso,
onde a aleatoriedade das vazdes sdo limitacoes que dificultam o planejamento da
operacdo do sistema energético brasileiro (Silva, 2007). Neste sentido, para se
conhecer a disponibilidade energética é possivel realizar um estudo sobre a quantia
de agua disponivel nos reservatérios das usinas, isto €, pode-se realizar a previsao
de vazdes deste reservatério. Uma das formas para se alcangar tal objetivo é utilizar
alguma abordagem computacional para beneficiar este processo, assim é possivel
citar: Redes Neurais Artificiais (Haykin, 2007), Programacao Genética (Koza, 1992),
Modelos Autorregressivos (Box & Jenkins, 1976), Logica Neuro-Fuzzy (Jang, 2008),
entre outras, que sdo utilizadas com frequéncia na construcdo de modelos para
solucionar problemas relacionados a previsdo de séries temporais em diferentes

areas.

Contudo, é muito dificil encontrar um modelo que é capaz de sempre obter
bons resultados de previsdo, pois geralmente uma série de dados pode assumir
novo padrao de comportamento e tornar o modelo ineficaz, ou entao, um modelo
pode compreender melhor um comportamento peculiar de uma série, enquanto
outro pode identificar de forma mais eficaz outro comportamento de uma mesma

série. Neste sentido, o objetivo deste trabalho é realizar a combinacdo de varios
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preditores, tais como: Rede Neural Artificial (RNA), Programacao Genética (PRG),
Regressao Linear Multipla (RLM), para se conseguir obter melhores resultados na
realizagdo da previsdo de vazdes para algumas Usinas da Bacia do Rio Grande,

mais especificadamente: Camargos, [tutinga, Funil Grande e Furnas.

1.2 Problematizacao

A geracdo de energia elétrica através de recursos hidrominerais pode ser
considerada um processo dificil de ser gerenciado devido aos fatores climaticos que
envolvem este processo, além disso, é dificil encontrar um modelo computacional
capaz de representar, de forma correta, uma série de vazdes devido a sua
aleatoriedade, dificultando o processo de previsdo da mesma. Com base nisto, esta

pesquisa se propdem a resolucdo da seguinte questdo:

E possivel combinar os resultados obtidos por varios modelos de previsao e
estes se apresentarem de forma satisfatéria para a resolucao do problema de

previsdo de vazodes?

1.3 Objetivos

1.3.1 Gerais

Combinar vérios preditores com objetivo de minimizar os erros obtidos na
previsao de vazdes afluentes, para que seja possivel auxiliar o planejamento da

geracao de energia por hidrelétricas.

1.3.2 Especificos

e Estudar modelos de previsdao a fim de conhecer os que mais se

enquadram no problema;
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e Aplicar os modelos computacionais para realizar a previsdo de

vazoes;

e Construir uma metodologia capaz de combinar os resultados
obtidos;

e Verificar o comportamento dos resultados combinados.

e Realizar um estudo detalhado sobre as previsdes de algumas usinas
da Bacia do Rio Grande;

e Criar uma base com resultados de previsdo de vazdes das usinas

pertencentes ao SIN.

1.4 Organizacao da Monografia

O Capitulo 2 é dedicado a realizar a descrigdo do problema de previsao de vazdes,
onde é feita uma breve andlise de como se da a geracao de energia elétrica no Brasil
e sdo considerados alguns aspectos sobre a previsdo de séries temporais assim
como as séries de vazdes. No Capitulo 3 sao mostrados alguns sistemas que
objetivam realizar a previsdo de vazdes afluentes, assim como, os erros obtidos por
estes sistemas. Neste capitulo sao mostradas as técnicas que serao utilizadas para a
resolugao deste problema. As técnicas abordadas sdao os modelos de: Redes Neurais
Artificiais, Programacao Genética e Regressdao Linear Multipla. O Capitulo 4, por
sua vez, mostra a metodologia que foi utilizada para realizar as previsdes, neste
capitulo sdo discutidos como foram realizados o treinamento e a configuracdo dos
parametros utilizados pelos modelos de previsdao. No Capitulo 5 sdo mostrados os
resultados obtidos pelos modelos individuais e pelos ensembles propostos. J& no
Capitulo 6 sao apresentadas as conclusdes do trabalho, assim como algumas

consideracdes que apontam para trabalhos futuros.
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2
Descricao do Problema

Nesse capitulo, inicialmente sdo abordados alguns conceitos a forma que
ocorre a geracio atual de energia no Brasil e é realizada uma descrigio
do problema de previsio de vazoes. Na Segio 2.2 sio feitas algumas
consideracoes sobre a geracdo de energia no setor elétrico brasileiro. Na
Segio 2.3 sdo discutidos aspectos sobre séries temporais e séries de
vazoes.

2.1 Consideracoes Iniciais

No Brasil, a geracdo de energia ocorre principalmente através de hidrelétricas
devido a disponibilidade abundante de &gua e pelos aspectos geograficos
presentes. Para maximizar o uso dos recursos hidrominerais existentes pode-se
utilizar a previsao de vazdes afluentes com o intuito de auxiliar no planejamento da

operacao de uma hidrelétrica.

A previsdo de vazdo consiste basicamente na estimativa do escoamento
afluente com determinada antecedéncia, e pode ser considerada uma das formas
para minimizar o impacto das incertezas do clima sobre o gerenciamento dos

recursos hidricos (Tucci & Collischonn, 2003).

2.2 Geracao de Energia

No contexto atual, a energia elétrica representa cerca de 40% do consumo total de
energia do Brasil. De acordo com os dados levantados por Cicogna (2003), o
investimento brasileiro em energia elétrica teve maior relevancia a partir da década
de 70, quando em 1975 a eletricidade representava menos de 22% do consumo total

de energia no pais.
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Devido a fatores hidrograficos, a geracdo de energia elétrica no Brasil é
predominantemente hidrelétrica, com apenas 16% de capacidade de origem
termelétrica. Essa concentragao na producao de eletricidade por fontes hidrelétricas
distingue o pais dentre as demais na¢des do mundo (Cicogna, 2003). Segundo o
Balanco Energético Nacional de 2009, publicado no site da Empresa de Pesquisa
Energética - EPE (EPE, 2009), as hidrelétricas sdo responsaveis por quase 80% de
toda a energia elétrica gerada no pais, o que torna o Brasil o terceiro maior
produtor de energia hidrelétrica do mundo, permanecendo atrds somente do

Canada e da China, respectivamente, seguido dos Estados Unidos e da Russia.

No Brasil, a maior parte da energia utilizada provém basicamente das
usinas hidrelétricas e das termelétricas. Entretanto deve-se minimizar a utilizacao
de energia gerada pelas termelétricas, pois este tipo de geracdo de energia
apresenta elevada taxa de poluicdo e geragdo de residuos, que podem afetar
diretamente o meio ambiente comprometendo a sociedade como um todo
(Machado & Hoffmann, 2003). Ja as usinas hidrelétricas podem trazer danos ao
meio ambiente no momento da sua constru¢do, onde é necessario inundar uma
determinada regido para os reservatérios (Farias & Melo, 2006). No entanto, é
importante salientar que a energia provinda de usinas hidrelétricas é a que
apresenta menores desgastes ambientais em se comparado com as termelétricas,
pois ocorre de maneira limpa ndo gerando grandes quantidades de poluicdo ao

meio ambiente.

De acordo com Biondi et al (2005), o sistema hidrelétrico brasileiro
proporciona certos aspectos que o torna desigual de outros sistemas que utilizam a
geracado de energia através de hidrelétricas. Uma caracteristica marcante nas vazdes
dos rios brasileiros é que possuem grande sazonalidade e alto nivel de incerteza, ao
contrario do hemisfério norte, onde o regime hidrolégico é proveniente,
basicamente, do degelo. Este fato contribui para aumentar ainda mais a dificuldade

de planejamento e operagao do setor elétrico brasileiro.
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2.3 Previsao de Vazoes

O comportamento da série de vazdes pode ser definido como uma série temporal,
onde é obtido um conjunto de observacdes que sdo realizadas sequencialmente em
determinado espago de tempo, desta forma, realizar a previsdao de vazdes significa

prever uma série temporal.

Antecipar os resultados em uma série temporal significa conhecer de
antemdo determinados acontecimentos que se realizardo em um determinado
periodo de tempo. De uma forma conceitual, Samohyl; Rocha & Matos (2001, p. 5)

afirmam que:

“Uma série temporal, f(t), pode ser definida como uma fungdio de
uma varidvel independente de tempo t, vinculada a um processo em
que uma descricio matemdtica é desconhecida (ou considerada
como tal). A caracteristica principal de tais séries é que o seu
comportamento futuro ndo pode ser previsto exatamente, como
pode ser previsto de uma fungio deterministica, conhecida em t.
Contudo, o comportamento de uma série temporal pode algumas

vezes ser antecipado através de procedimentos estocdsticos.”

Z

Neste contexto, de acordo com Barbancho (1970), uma previsdo é uma
manifestacdo relativa a sucessos desconhecidos em um futuro determinado, no
qual a previsdo nao constitui um fim em si, mas um meio de fornecer informacoes e
subsidios para uma consequente tomada de decisdo, visando atingir determinados

objetivos.

Segundo Mueller (1996), uma série temporal pode ser representada
considerando um conjunto de observacdes coletadas até o instante t e de um
modelo que represente esses fendmenos, a previsdo do valor da série no tempo t+h
pode ser obtida. A Figura 1 lustra esta abordagem, onde é possivel conseguir um

dado valor a partir de um determinado tempo.
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Figura 1 - Obtencdo de um dado valor através de um determinado tempo
Fonte: Mueller, 1996.

O autor Abelém (1994) afirma que, para que seja possivel realizar a analise
de uma série temporal deve-se observar os seguintes fatores: investigar o
mecanismo gerador da série temporal, descrever o comportamento da série,
procurar periodicidades relevantes nos dados e fazer previsoes de valores futuros
da série. Portanto, para este trabalho devem ser considerados estes fatores, onde o
objetivo é encontrar intervalos regulares na série e a partir deles conseguir estimar

a previsao de valores futuros dado um determinado tempo.

Segundo Guilhon (2002), o ser humano estd em um busca constante para
conseguir prever os fatores que influenciam no comportamento da natureza. Neste
trabalho, um dos aspectos que deve ser considerado é o de prever o
comportamento das vazdes nos rios, mais precisamente, encontrar a previsoes das
vazoes afluentes. De acordo com Bravo et al (2008), a previsao de vazao consiste em
estimar o escoamento em um curso de 4gua com uma determinada antecedéncia.
Além disso, pode ser considerada uma das técnicas utilizadas para minimizar o
impacto das incertezas do clima sobre o planejamento dos recursos hidricos
disponiveis (Tucci & Collischonn, 2003).

Previsdes auxiliam no desenvolvimento de sistemas de prevencdo contra
cheias ou secas, o que pode facilitar a antecipagdo do comeco das ac¢des a fim de
diminuir os possiveis danos materiais, sociais e humanos causados por eventos

extremos (Bravo et al, 2008).

A previsao de vazdes pode ser dividia em: previsdao minima, previsdo média
e previsdo maxima, na qual é possivel auxiliar de diferentes formas o planejamento

de uma usina hidrelétrica. De acordo com Valenca (1999 apud Prudéncio, 2002), a
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previsdo de vazdes minimas pode ser ttil para planejar o abastecimento de agua e
prever condigdes criticas. A previsdo das vazdes médias auxilia o atendimento a
demanda de energia, uma vez que essas previsdes indicam o potencial de geracao
de energia no futuro. Ja a previsdo das vazdes maximas é util para o controle de

inundacdes e planejamento de obras a serem realizadas.

Neste trabalho, serd abordada a previsao de vazdes médias, no qual permite
que os diferentes modelos de operacdo, otimizagado e simulacdo energética possam
avaliar as condi¢des operacionais das usinas hidrelétricas no futuro, propiciando
subsidios para a tomada de decisdes. Desta forma, é possivel utilizar os resultados
destas previsdes para programar as atividades a luz dos recursos hidricos

disponiveis nas diferentes bacias hidrograficas (Guilhon, 2002).

Além do que foi discutido anteriormente, a previsao de vazdes também
serve como subsidio a outros setores usudrios da agua, como: a irrigagdo, a pesca, o
turismo, o lazer e a navegacdo. Estes setores utilizam destas previsdes para
programar suas atividades de acordo com a disponibilidade dos recursos hidricos
presentes (Guilhon, 2002).

No entanto, para que seja possivel realizar a previsdo de um determinado
valor, é necessdrio que exista alguma técnica que favoreca tal fato. Neste trabalho
serdo utilizadas as Redes Neurais Artificiais (Haykin, 2007), Programacdo Genética
(Koza, 1992) e a Regressao Linear Multipla (Box & Jenkins, 1976).

2.4 Sumario do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados alguns conceitos sobre geracdo de energia com
o intuito de demonstrar a relevancia das hidrelétricas no cenério atual de geragao
de energia. Além disso, foram discutidos aspectos sobre como a previsdo de vazdes
pode auxiliar no planejamento da operagao de usinas hidrelétricas.

No capitulo seguinte, sera feita uma revisdo em trabalhos que objetivam
realizar a previsdo de vazdes, assim como alguns sistemas que sdo efetivamente
utilizados no mercado para auxiliar no gerenciamento dos recursos hidricos. Serao
mostradas também as abordagens computacionais utilizadas para realizar as

previsdes neste trabalho.
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3
Revisao Bibliografica

Neste capitulo serdo mostrados alguns trabalhos relacionados e sistemas
que sdo efetivamente utilizados no mercado para realizar a previsio de
vazoes, além disso, sdo discutidas as técnicas computacionais que serdo
utilizadas para realizar as previsoes neste trabalho. Na Secio 3.2 sdo
mostrados os trabalhos relacionados com a previsio de vazoes. Na Segdo
3.3 sdo apresentados os modelos de previsio utilizados e como serdo
apresentados os resultados utilizando os ensembles.

3.1 Consideracoes Iniciais

Na literatura sobre previsdo de vazdes sao discutidos diversos aspectos sobre a
maneira como sdo realizadas as previsoes, tais como: qual o modelo utilizado para
prever, a configuracao dos pardmetros do modelo, os horizontes de previsao, entre
outros. Na secdo seguinte, segue uma revisdo de alguns sistemas que realizam a
previsdao para a bacia do Rio Grande, desta forma sera possivel verificar a

consisténcia dos dados e dos resultados obtidos neste trabalho.

3.2 Trabalhos Correlatos

No sistema descrito por Luna; Ballini & Soares (2007a) é apresentada uma
metodologia que realiza a previsdao das vazdes para a Usina de Furnas seguindo
um horizonte mensal. Para realizar as previsdes, é utilizado um método baseado
em regras fuzzy adaptativas, denominado A-FSM. Neste trabalho, os dados estdo
apresentados desde 1931 até 2005 seguindo uma discretizacdo mensal, no qual
representam o volume da vazado da Usina de Furnas. Para o ajuste do modelo de

previsao foram utilizados os dados de 1931 até 1995 e os testes foram realizados
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para os anos de 1996 até 2005. Com relacdo aos resultados, Luna; Ballini & Soares
(2007a) apresentam uma anélise dos erros obtidos pelo sistema desenvolvido (A-
FSM) e por outros sistemas relacionados, tais como: C-FSM (Luna; Ballini & Soares,
2007b) e ANFIS (Jang, 2008). A Tabela 1 mostra os resultados obtidos por estes

sistemas.

Tabela 1 - Erros Obtidos. Fonte: Luna; Ballini & Soares (2007a)

Meédia dos Erros Obtidos
A-FSM ANFIS C-FSM
19,08% 20,12% 20,19%

Outro sistema que se propdem a realizar a previsao de vazdes para Furnas é
mostrado por Bravo et al (2008). Neste trabalho é mostrado um modelo de previsao
diario de vazdo que utiliza RNA como técnica de previsdao. Neste modelo, a
previsdo segue um horizonte de doze dias a frente, no qual, para cada dia é criada
uma nova RNA com intuito especifico de realizar a previsao para um determinado
dia. Os dados utilizados neste trabalho compdem uma série histérica diaria de 1970
até 1980. Para a utilizacdo de uma RNA é necessario a divisao dos dados em
conjunto de treino e validagdo. Portanto, o conjunto de treinamento é composto de
dados dos periodos de 12/01/1970 a 17/07/1974 e 13/10/1978 a 31/12/1980. O
conjunto de validagdo se estende de 18/07/1974 a 12/10/1978. Para avaliar o
desempenho da rede o conjunto de verificagdo é composto dos dados de
12/01/1996 a 31/12/2000. Os resultados obtidos por este sistema se apresentam
melhores do que os obtidos pelo modelo ETA (Cataldi ef al, 2007), que é atualmente
utilizado pelo ONS. Para o periodo que foi utilizado como base de testes os
resultados do modelo ETA foram de 22% e o resultado obtido pela RNA foi de
13,7%.

No trabalho apresentado por Gongalves & Buba (2007) é descrito um
sistema de previsdo de vazdes que é utilizado pela Companhia Paranaense de
Energia (COPEL). Este pode ser considerado um sistema de previsdo hidrolégico
que gera previsoes de vazao em escala horaria em pontos de interesse da Bacia do
Iguacu. Esse sistema foi desenvolvido com base no modelo de Sacramento
Modificado (Georgakakos et al, 1988). A implementacdo desse modelo ocorreu na

forma semi distribuida onde foi efetuada com a subdivisdo da Bacia do Iguagu em
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sub-bacias com éareas da ordem de 3.000 Km?, obedecendo ao fluxo normal de

vazao da bacia.

Segundo Gongalves & Buba (2007), o Sistema de Previsao e Simulagao
Hidrolégica da bacia do Rio Iguagu (SISPSHI) ja esta em funcionamento ha pelo
menos cinco anos na divisdo de hidrologia da COPEL, no qual foi implementado
para simular o comportamento hidrolégico do Rio Iguacu. O SISPSHI é composto
por um nucleo, representado pelo modelo hidrolégico de Sacramento Modificado
(Georgakakos et al, 1988), que realiza a consulta a um banco de dados, que contém
os dados hidrometeorolégicos e monta os arquivos de entrada do modelo. Existe
ainda um moédulo correspondente a interface grafica, desenhada para visualizar o
resultado das previsdes. O sistema realiza previsdes quatro vezes ao dia, em escala
horaria com horizonte de 120 horas (cinco dias). Neste sistema, o processo de
eliminacdo de erros, frequentemente denominado por atualizador de estado, é
fundamentado na aplicacdo do Filtro de Kalman Estendido (Elch & Bishop, 2001).

Com relacdo aos resultados apresentados por este sistema, os seguintes
erros foram obtidos: desvios de 3,7% para o horizonte de 24 horas, desvios de 8,5%
para o horizonte de 48 horas e aproximadamente de 13,7% para o horizonte de 72
horas. Com bases nestes dados é possivel perceber que quanto mais se distancia da
data atual, maior é a taxa de erro apresentada pelo sistema, vale ressaltar que a
discretizacao dos dados se da por escala horaria e com isto o sistema ndo apresenta

bons resultados para realizar as previsdes para horizontes de médio e longo prazo.

Outro sistema de previsdo de vazdes que também é aplicado na prética foi
desenvolvido pela Companhia Energética de Minas Gerais (CEMIG) em conjunto
com o Departamento de Engenharia Hidraulica e de Recursos Hidricos da Escola
de Engenharia da Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG). Neste projeto,
foi concebido um sistema de previsdo afluente para o seu parque de usinas
hidrelétricas e como fruto desta pesquisa foi concebido o Modelo Rio Grande.
Primeiramente o Modelo Rio Grande foi construido para a bacia hidrografica da
Usina Hidrelétrica de Camargos, localizada na cabeceira do Rio Grande,
posteriormente o modelo passou por modificagdes visando torna-lo apropriado a
aplicacOes genéricas e passou a se chamar Sistema Rio Grande. No trabalho
apresentado por Chiari; Costa & Botelho (2007), é apresentado este sistema de

previsao de vazdes aplicado a Bacia do Rio Grande. Este sistema opera sobre a adrea
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incremental entre as Usinas de Itumbiara e Sao Simdo. Os dados utilizados nesse
trabalho incluem dados de vazdo, precipitagdo, temperatura do ar, umidade
relativa do ar, velocidade do vento, pressdo atmosférica e radiacdo solar. Estes
dados foram fornecidos dos bancos de dados da Agéncia Nacional de Aguas
(ANA), da CEMIG e do ONS. O periodo corresponde aos anos de 1980 a 2001, no
qual estes 22 anos de registros foram divididos em um periodo de calibragao (1991
a 2001) e um periodo de verificagdo (1980 a 1990). Mais detalhes sobre estes dados
estdo disponiveis em Chiari; Costa & Botelho (2007). Com relagdo aos resultados
obtidos, a Tabela 2 apresenta os erros que foram obtidos por este sistema. Como é
possivel perceber, as previsdes foram realizadas de forma separada entre as

estacOes secas e imidas, a fim de tentar minimizar os erros obtidos nas previsoes.

Tabela 2 - Indices de desempenho - Sistema Rio Grande

Periodo Erro Médio Percentual
1981 a 1990 7,1%
Estacao seca 1981 a 1990 15,7%
Estacao amida 1981 a 1990 15,7 %
Ano mais seco - 1981 8,3%
Ano mais tmido -1981/1982 17,1%

3.3 Técnicas de Previsao

Para realizar a previsdo de vazdes é necessaria alguma abordagem que possibilite
tal fato. A seguir serdo mostradas as técnicas computacionais de previsdo que

foram utilizadas neste trabalho.

3.3.1 Redes Neurais Artificiais

Um dos modelos utilizados neste trabalho para realizar as previsdes é a técnica
baseada em Redes Neurais Artificiais (RNAs). Estas técnicas podem ser
consideradas poderosas ferramentas na previsao de séries e reconhecimento de
padrdes, pois se inspiram em sistemas biol6gicos relacionados com o cérebro

humano para a resolucao destes problemas. Devido a este aspecto bioldgico, as
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RNAs sao capazes de aprender e generalizar com a experiéncia de dados passados.
Atualmente, RNAs tém sido utilizadas para uma grande variedade de aplica¢des
em diferentes areas de negocios, industria e ciéncia (Zhang et al, 1998). No trabalho
apresentado por Chakraborty et al (1992), é mostrado que as RNAs constituem
modelos eficientes e que garantem resultados aceitiveis para a resolucdo de

problemas que envolvem a previsao de séries temporais.

Existem vérias formas de estruturar as Redes Neurais Artificiais, tais como,
Radial Basis Function (RBF), Probabilistic Neural Networks (PNN), Recurrent Neural
Networks (RNR), Multi Layer Perceptron (MLP), entre outras (Haykin, 2007). Neste
trabalho serdo utilizadas as redes neurais do tipo MLP, pois essas tém sido
utilizadas com sucesso para a solugdo de varios problemas envolvendo altos graus
de nao linearidade (Silva, 1998).

Tipicamente, esta estrutura consiste de um conjunto de unidades sensoriais
que formam uma camada de entrada, uma ou mais camadas intermediérias e uma
ou mais camadas de saida, dependendo do problema. Os sinais de entrada sao
propagados camada a camada pela rede. A Figura 2 mostra um modelo neural
MLP.

\ g X Y I\Yl

Entrada Camadas Escondidas Camada de Saida

Figura 2 - Modelo Rede Neural MLP.

Um método amplamente utilizado para ajuste dos pardmetros é o algoritmo

de retropropagacdo do erro. Este algoritmo é baseado numa regra de

aprendizagem que “corrige” o erro durante o treinamento (Haykin, 2007).
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3.3.2 Programacao Genética

A Programacao Genética (PRG) é uma das técnicas da Computacao Evolucionaria,
no qual os individuos que se fazem presentes no decorrer do algoritmo sdo
representados através de arvores sintaticas, que armazenam uma determinada
solugdo para o problema em questdo. Esta técnica foi desenvolvida por John Koza
(Koza, 1992) e da mesma forma como os Algoritmos Genéticos, é baseada no
principio da evolugdo, proposta por Charles Darwin (Darwin, 1859), onde os
individuos que mais se adaptam ao meio ambiente sobrevivem. Com isso, a carga
genética destes individuos serd repassada aos seus descendentes que sofrerdo
modificagdes, com o objetivo de melhor se ajustar ao meio. Ao final de véarias
geracdes, o resultado é a obtencdo de uma populacdo de individuos com

caracteristicas naturalmente selecionadas, ocorrendo desta forma uma evolucao

natural da populagao (Souza, 2006).

Na PRG, cada individuo é representado por uma arvore sintética, ou seja, os
individuos sdo formados por uma combinacdo dos conjuntos de funcdes
(operadores) e terminais (varidveis e constantes), que sdo determinados conforme o
dominio do problema. Por exemplo, um individuo da populagdo que possui a

forma: x2 + y, tem sua representacdo em forma de arvore conforme ilustra a Figura

3.
Figura 3 - Representacao da formula x> +y

A PRG funciona da seguinte forma: primeiro é definido uma populagao
inicial com os individuos aleatérios, e a partir desta populacdo o sistema cria novos
individuos gerando novas populacdes. Para que isso ocorra, os individuos passam

por modificacdes, ou seja, € possivel se que sejam feitas alteracdes em cada
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individuo com a finalidade de encontrar uma boa solucao, isto tende a continuar

até que um critério de parada seja estabelecido.

A Figura 4 ilustra de forma mais clara um fluxograma do funcionamento do
algoritmo de programacao genética. Nessa figura é possivel perceber como pode

ser obtida uma solucdo que possua um resultado desejavel para o problema.

-~

Criar uma populacdo inicial aleatéria ]

[ Avaliar os individuos de acordo com
L alguma func¢do de aptidao

Selecionar um sub-grupo dos individuos
para aplicar os operadores genéticos

Aplicar os operadores genéticos definidos

|

[ Substituir os novos individuos gerados na )
populagao

O critério de
parada foi
atingido?

Sim

[ Retornar o melhor individuo ]

Figura 4 - Funcionamento do Algoritmo de Programacao Genética

Este trabalho nao tem por finalidade descrever de forma detalhada o
funcionamento da Programacdo Genética, mais detalhes podem ser obtidos em
(Koza, 1992, Souza, 2006, Ferreira; Oliveira & Paula, 2009).

3.3.3 Regressao Linear Multipla

A Regressao Linear Multipla (RLM) consiste em uma técnica de modelagem para
analisar a relacdo entre uma varidvel dependente continua Y e uma ou mais
varidveis independentes {X;Xj,X3,...,X,} (Box & Jenkins, 1976). O principal

objetivo da anélise de regressao é identificar a funcdo que a descreve, da melhor
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forma, a relacdo existente entre estas varidveis para que seja possivel prever qual
valor a variavel dependente vai assumir quando forem atribuidos valores para a

variavel independente (Russo; Camargo & Simon, 2010).

No método de RLM, a varidvel independente é encontrada em termos das
varidveis explicitas (independentes). O modelo usado pode ser expressado da

seguinte forma:
?:(X+(X1X1+(X2X2+(X3X3+"' +(X3X3+E (1)

Onde Y ¢é a variavel dependente, X; sdo as varidveis independentes, «; sdo os

parametros da regressao com seus respectivos X; e € é o termo de erro.

O modelo de regressdo linear é amplamente utilizado em diversas areas
onde se deseja realizar a previsdo seguindo alguma série ja conhecida. Leone (2006)
faz um estudo sobre os modelos de regressao que podem ser utilizados, e em Luna;
Ballini & Soares (2007a) e Bravo et al (2008) sdo mostrados alguns sistemas que

utilizam a regressao linear como base para se realizar a previsdo.

3.3.4 Ensembles de Previsao

De acordo com (Villanueva, 2006), os ensembles consistem de um conjunto de
componentes, onde cada um representa uma possivel solucdo, cujas classificacdes,
no caso de problemas de classificagdo de padrdes, ou previsdes, no caso de
problemas de regressao, sao combinadas de diferentes formas visando ganho nos

resultados.

Em Hansen & Salamon (1990) é mostrado que os resultados obtidos a partir
de um sistema neural podem ser melhorados através da combinacdo de varias
redes neurais, de forma que, as redes seriam treinadas independentes e os

resultados apresentados seriam combinados resultando em um tnico resultado.

A partir disto, Leone (2006) define os ensembles como uma forma de
combinar os resultados obtidos através de mdltiplos regressores. O principal
objetivo desta abordagem esta no fato que ao fazer esta combinacdo hd uma

tendéncia de se conseguir um resultado mais preciso do que aquele obtido
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individualmente pelo melhor dos previsores no conjunto dos modelos de previsao

utilizados.

Normalmente os ensembles sao utilizados em duas etapas, na primeira sao
definidos os modelos e componentes de previsdao que serdo utilizados e com isso
todos passam pelo processo de treinamento. J4 na segunda etapa, os resultados
obtidos pelos previsores sdo agrupados seguindo alguma funcdo, onde é gerado
um Unico valor resultante das previsdes realizadas por todos os previsores que
compuseram o sistema. Existem varias formas de realizar a combinacdo dos
resultados, no entanto as mais usadas sao votacdo mualtipla ou votagdo majoritaria
para problemas de classificacdo de padrdes e média aritmética, média ponderada,
ou até mesmo algum modelo inteligente, por exemplo RNAs, para problemas de
previsdo. A Figura 5 apresenta um exemplo da estrutura definida para um ensemble
com alguns modelos de previsdo e com uma tnica saida combinada através dos

modelos definidos.

Saida
Resultante

| VR ) \ ) \ )
Y Y
Modelos Mecanismo Unica saida

de previsio combinador

Figura 5 - Estrutura de um ensemble de previsao

De acordo com Leone (2006), tanto observagdes realizadas de forma
empirica quanto em aplicacdes de determinados previsores especificos, é possivel
perceber que, dado um modelo inteligente, em alguns casos ele possui melhor
comportamento do que outro para prever determinado subconjunto de dados de
entrada. No entanto, é muito dificil que um determinado previsor seja capaz se
comportar sempre de forma mais eficiente do que qualquer outro previsor para

todo o dominio de dados de entrada. Neste sentido, a utilizacdo de varios
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previsores tem como objetivo explorar o comportamento especifico de cada

previsor, com o intuito de aumentar a precisao e a confiabilidade da previsao.

Vale destacar que um dos requisitos fundamentais para obter sucesso ao
utilizar as técnicas de ensembles, é que os componentes de previsdo generalizem de
forma diferente, pois ndo faz sentido combinar modelos que adotam os mesmos
procedimentos e hipéteses para a solucdo de um problema. E necessario que os
erros cometidos pelos componentes sejam descorrelacionados (Perrone & Cooper,
1993). Devido a este fato, neste trabalho serao utilizados diferentes modelos de

previsdo para conseguir os resultados desejados.

3.4 Sumario do Capitulo

A partir do que foi descrito neste capitulo, foi possivel perceber que existe uma
busca para se realizar a previsao de vazdes, pois ter conhecimento antecipado sobre
as vazoes afluentes pode ser considerado uma vantagem, no qual é possivel
auxiliar no processo de planejamento e operacdao de uma usina hidrelétrica. No
entanto, é necessaria a utilizagdo de alguma técnica para realizar a previsdo de
vazdes. Neste trabalho serdo utilizadas as Redes Neurais Artificiais (Haykin, 2007),
Programacdo Genética (Koza, 1992) e Regressdo Linear Multipla (Box & Jenkins,
1976) como modelos de previsao. Além disso, serdo utilizados os ensembles (Hansen
& Salamon, 1990) para realizar a combinagdo dos resultados apresentados pelos

previsores.

No préximo capitulo serd mostrada a metodologia de como os modelos de
previsdo foram configurados e como serdo aplicados os ensembles, ainda é feita uma

andlise dos dados que servirao como base para realizar as previsodes.
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4
Metodologia

Neste capitulo é mostrada a metodologia utilizada. Na Secio 4.1 é feita
uma breve revisio nos objetivos deste trabalho. Na Secio 4.2 sio
discutidos os processos de treinamento do modelo de previsio utilizados.
Na Segio 4.3 é mostrada a metodologia na qual é possivel obter os
componentes de previsio a partir de cada modelo. A Segdo 4.4 ilustra a
maneira de como funcionam os ensembles propostos. Na Secio 4.5 é
realizada uma andlise nos dados que foram utilizados como base para
realizar as previsoes. Jd na Segdo 4.6 sdo mostrados quais foram os testes
estatisticos utilizados neste trabalho.

4.1 Consideracoes Iniciais

Como ja foi dito anteriormente, este trabalho foca em realizar as previsdes para a
Bacia do Rio Grande, mais especificadamente para as usinas de: Camargos,
Itutinga, Funil Grande e Furnas. Portanto, todos os resultados obtidos pelos

modelos de previsao serao referentes a estas usinas.

Para realizar as previsdes propostas e com o intuito de obter bons
resultados, neste trabalho foram empregados trés modelos de previsao: RNA, PRG
e RLM. Cada um destes modelos apresentam peculiaridades com relacdao aos
parametros de configuracdo, ao método de entrada, a forma de realizar a previsao,
entre outros. Vale ressaltar que cada configuragdo assumida por um modelo é
denominado um componente do modelo de previsdo, portanto uma RNA, por
exemplo, pode possuir intimeras configuracdes diferentes e cada uma delas sera
denominada um componente de uma RNA e cada um destes componentes podera

apresentar resultados diferentes para as mesmas entradas.

Neste trabalho serdo realizadas as previsdes utilizando-se de diversos
componentes dos modelos ja citados, e ao final os resultados apresentados pelos
componentes serdo combinados seguindo a metodologia dos ensembles. Com isso,
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serd possivel explorar de forma mais precisa os resultados obtidos, onde é levado
em consideracdo que um determinado modelo pode se comportar de forma mais

precisa para um subconjunto de dados.

4.2 Treinamento do Modelo

Nesta pesquisa serdao discutidos dois processos de configurar o treinamento do

modelo para realizar a previsao, Treinamento Unico e Treinamento Continuo.

4.2.1 Treinamento Unico

No processo de Treinamento Unico, o modelo é treinado até certo ponto e é realizada
a previsao para anos posteriores, sem que haja novo treinamento. A Figura 6 ilustra
esta abordagem, onde é possivel perceber que o modelo s6 precisa saber qual é o
més que serd previsto, pois o ano ja foi predeterminado anteriormente e possui um
valor fixo durante todo o processo de treinamento do modelo. Vale lembrar que
para realizar a previsdo de um determinado més, sdo gerados diversos

componentes com o intuito de encontrar o mais adaptado para a série proposta.

_’[ Para cada més J
mes = meslni até mesFim

¢ B
[ Obter: MatrizTreino

(mes)

1

Obter: MatrizValidacao |
(mes)

{
[ Obter: MatrizTeste

—

e

(mes) »

4
Para cada componente
cpnt = cpntini até cnptFim
4

TreinarPrevisor
(MatrizTreino, MatrizValidacdo, MatrizTeste)

Figura 6 - Metodologia de Treinamento Unico
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4.2.2 Treinamento Continuo

No processo de Treinamento Continuo, sempre se utiliza um ano anterior ao previsto
para auxiliar no treino do previsor, ou seja, a todo novo ano a ser previsto o ano
anterior é utilizado como parte dos dados utilizados para realizar o treinamento do
modelo. A metodologia de Treinamento Continuo esta ilustrada na Figura 7 e a partir
desta é possivel perceber que para cada més utilizado e para cada ano previamente
definido, para realizar a previsao sdo obtidos os dados que serdao utilizados como
base para o treinamento e validagdo do modelo de previsao. Apos isto, é definida
certa quantidade de componentes que serdo criados para cada més e ano, no qual,
cada componente criado os parametros sao alterados, assim, é possivel encontrar
componentes diferentes para realizar a previsdo de um determinado periodo. Deste
modo, para cada més e ano que sera previsto sdo gerados diversos componentes

com o objetivo de encontrar o que mais se adapta ao periodo desejado.

_ Para ca_da mes
mes = meslni até mesFim

4

Para ca'da'ano :
ano = anolni até anoFim

Obter: MatrizTreino |
(mes, ano-1) .
¢
Obter: MatrizValidacao )
(mes, ano-1) y
4
Obter: MatrizTeste
(mes, ano-1)
g

4

Para cada Ct.)m;')onen.te
cpnt = cpntini até cnptFim

TreinarPrevisor
(MatrizTreino, MatrizValidagdo, MatrizTeste)

Figura 7 - Metodologia de Treinamento Continuo.

47



Para deixar claro, por exemplo, caso se queira realizar a previsao para o més
de janeiro de 1998, os dados utilizados para o treino do modelo sdo os dados dos
meses precedentes a janeiro de 1987 até janeiro de 1932, para conseguir os dados de
validacdo sado utilizados os dez anos que precedem o ano anterior ao desejado,
neste caso, sdo utilizados os dados de janeiro de 1997 até janeiro 1988 e os dados
utilizados para testar a rede é o ano anterior ao ano que serd previsto, ou seja, os
dados dos meses de julho de 1997 até dezembro de 1998. A Tabela 3 ilustra de
forma clara os dados utilizados para realizar o treino, a validagdo e o teste do

modelo de previsao.

Tabela 3 - Exemplo de padroes utilizados para treinamento

Matriz Treino

jul/86 ago/86 . dez/86 jan/87
. jul/31 ago/31 e dez/31 jan/32 |
o Matriz Validacao .
jul/96 ago/96 . dez/96 jan/97
. jul/87 ago/87 e dez/87 jan/88 |
Padrao Teste
]: jul/97 ago/97 - dez/97 previsto j

4.3 Componentes de Previsao

Conforme ja foi mencionado anteriormente, para se conseguir um componente de
previsao a partir de um modelo, é preciso que sejam alterados alguns parametros
ou as entradas do modelo e assim realizar a previsdo. Uma das dificuldades
encontradas para se realizar esta tarefa é que cada modelo apresenta suas préprias
caracteristicas e parametros que devem ser exploradas de forma a encontrar

melhores resultados.
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Um pardmetro que é comumente utilizado pelos modelos de previsdo de
vazdes é o numero de atrasos que compdem os padrdes de entrada, neste caso os
padrodes utilizados pelo modelo foram os meses imediatamente anteriores ao més
desejado a ser previsto. Desta forma, o ntmero de atrasos corresponde a
quantidade de meses que serdo levados em consideracdo para a composi¢cdo do
padrdo. A Tabela 4 exemplifica um padrao utilizado pelo sistema que utiliza seis
atrasos, onde a previsdo serd realizada para o més de janeiro de 1998 e os meses de
julho até dezembro de 1997 sdo utilizados como entradas para o modelo. Neste
caso t representa apenas uma generalizacdo do padrao utilizado pelo modelo, no
qual #-n sdo as componentes do padrdo utilizadas como entrada e t+1 é a saida

desejada do modelo.

Tabela 4 - Exemplo do padrao utilizado pelos modelos

Entradas Saida Desejada
Més jul ago set out nov dez jan
Série t-5 t4 t3 t2 t1 t t+1

A seguir sera mostrada a forma como serdo gerados os componentes a partir
dos modelos de RNA, PRG e RLM utilizados neste trabalho.

4.3.1 Componentes: Redes Neurais Artificiais

Para o modelo de RNA, foi realizado um estudo exploratério sobre os parametros
que mais se adaptaram ao problema de previsao de vazodes. Para iniciar este estudo
foi necessario definir quais seriam os parametros e qual a faixa de valores que cada
parametro poderia assumir durante a fase de treinamento das RNAs. Na Tabela 5 é

possivel visualizar quais foram estes valores.

Tabela 5 - Faixa de valores dos parametros do modelo RNA.

Pardametros da RNA.
Numero de Camadas [3-8]
Numero de Neurdnios [1-12]
Taxa Aprendizagem [0.0 -1.0]
Termo Momentum [0.0-1.0]

Funcao de Ativagdo  [Tan. Hiperbodlica, Logistica ]
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Para encontrar os melhores parametros, o experimento ocorreu da seguinte
forma: foram realizadas 500 previsdes para as usinas definidas, onde os parametros
da RNA foram estimados aleatoriamente através de uma busca exaustiva no
dominio apresentado na Tabela 5, desta forma foi possivel encontrar os parametros
que poderiam ser os mais adaptados para este modelo de previsdao. A Figura 8
ilustra a metodologia de como foram realizados os experimentos para a

determinacado dos resultados e para a definicdo dos parametros do modelo.

4

500 Previsoes
Furnas, Funil Grande,
Camargos, Itutinga

Realizagdodos
Experimentos

H

Verificagdodos 5
melhores resultados
g padroes de validacao )

Analisedos
Resultados

H

Obtengao dos
Parametros
mais Adaptados

H

Realizagao dos
Experimentos com
0s parametros
definidos

10 Previsoes
Furnas, Funil Grande,
Camargos, Itutinga

H

Verificagdo dos
Resultados

{

Figura 8 - Metodologia utilizada para encontrar os parametros mais adaptados.

Como é possivel perceber através dessa figura, em principio foram
realizadas 500 previsdes para as usinas definidas e a partir dos resultados obtidos
foi realizada uma andlise para encontrar os valores dos parametros que mais se
adaptaram ao modelo, foi considerado o modelo com os parametros mais
adaptados o que possuiu menor erro percentual em relagao ao resultado real, onde
o erro foi calculado com base na média de previsao dos cinco melhores resultados
obtidos nos padrdes de validagao. Apds isso, foram realizados novos experimentos
ja com os parametros definidos, foram geradas 10 previsdes para cada usina, desta

forma foi possivel verificar se o0 modelo configurado com os parametros obtidos
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realmente se comportou de forma estdvel, ou seja, se os resultados obtidos ndo

possuiam grande variagdo.

A partir destes experimentos foi possivel identificar qual a faixa de valores
que mais se adaptam para realizar a previsdo de vazdes. A Tabela 6 mostra quais
valores tiveram maior adaptabilidade tornando o modelo mais estavel com

menores indices de erros.

Tabela 6 - Faixa de valores dos parametros do modelo de RNA.

Pardmetros da RNA
Quantidade de padroes [20-65]
Numero de Atrasos [5-12]
Numero de Camadas [3-4]
Numero de Neurdnios [9-10]
Taxa Aprendizagem [1.0-20]
Termo Momentum [04-0.6]
Funcdo de Ativacdo [ Tan. Hiperbolica, Logistica ]

Uma descricdo mais detalhada de como foram realizados os experimentos e

sobre os resultados obtidos podem ser encontrados em no Apéndice I.

Portanto, todos os componentes de previsao que utilizam as RNAs como

modelo, terdo os parametros e a faixa de valores que foram definidas na Tabela 6.

4.3.2 Componente: Programacao Genética

Para o modelo de programacdo genética utilizado neste trabalho, para criar os
componentes de previsdao, além do ntimero de atrasos que ja foi dito, existem
outros pardmetros que podem ser alterados. Os pardmetros presentes no modelo
de programacdo genética que foram explorados neste trabalho durante a execugao

dos testes estdo descritos na Tabela 7.

Tabela 7 - Faixa de valores dos parametros do modelo de Programacao Genética.

Pardametros da Programacdo Genética

Quantidade de padroes [20-65]
Numero de Atrasos [5-12]
Operadores [+,-% /]
Tipos de Mutagodes [ M1, M2, M3, M4 ]
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A quantidade de padrdes que sdo utilizados como treinamento é um
parametro, que, na programacao genética, se apresenta de forma bastante sensivel.
Pois, ao se utilizar poucos ou muitos padrdes para o treinamento, o previsor nao
apresenta bons resultados. Isto ocorre, pois 0 modelo de programacdo genética
gera arvores que se adaptam a série que serd prevista, desta forma, quando se
utiliza poucos padrdes as arvores nao sao treinadas o suficiente para se adequar
aos padrdes determinados, j4 quando se trabalha com muitos padrdes de
treinamento, é possivel que haja desconformidades na série e isto faz com que o
modelo ndo consiga determinar uma equagao que defina de forma correta a série a
ser prevista. No caso da previsdo de vazoes, isto é facil de perceber devido as
mudangcas climaticas que estdo ocorrendo, pois quando se trabalha com dados mais

antigos é certo que ha uma diferenca dos padrdes atuais das vazdes (Marengo,
2008).

Vale lembrar que o funcionamento do modelo de programacdo genética
utilizado neste trabalho, consiste em gerar arvores sintdticas, que representam
equacdes matemadticas, onde sdo utilizados: operadores, varidveis e constantes.
Conforme o modelo vai sendo treinado, as arvores vao se adaptando as entradas, e
ao final, espera-se encontrar uma equacdo que possa representar da melhor forma
este conjunto de dados. No caso de previsao de vazdes, é gerada uma arvore para
representar cada més e ano definidos, onde as entradas sdo os meses que

antecedem ao més desejado para realizar a previsdo.

Considerando a geragdo de arvores para se conseguir realizar a previsdo,
outro parametro explorado neste trabalho foi quais operadores poderiam compor a
equagdo que define o previsor utilizado. Como mostra a Tabela 7, os operadores
utilizados foram: soma, subtracdo, multiplicacdo e divisdo. Devido a programacao
genética ser um algoritmo evolutivo, uma das formas de se conseguir novos
individuos é através das mutagdes. Neste trabalho foram utilizadas quatro tipos de

mutacoes: Mutacdo 1, Mutagdo 2, Mutacdo 3 e Mutagao 4.

A Mutacao 1 consiste em escolher um noé aleatério da arvore, remové-lo e na
sua posicao colocar ou uma nova subarvore, uma constante ou uma variavel criada

aleatoriamente. Na Mutacao 2, é selecionado um operador e este é substituido por
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algum outro operador que foi definido no conjunto de operadores. A Mutagdo 3
permite que seja alterado o valor de uma constante na equagdo ou entdo que seja
alterado o dominio de uma variavel e na Mutacao 4, assim como na Mutacao 1, é
possivel que a arvore sofra algumas podas, no qual um né que pode representar
uma subdrvore, seja substituido por uma constante ou uma varidvel. No decorrer
dos experimentos estas mutagdes sdo combinadas de forma aleatéria e a partir
desta combinacdo podem ser gerados diversos componentes de previsio. E
importante salientar que os algoritmos evolutivos podem apresentar indmeros
pardmetros de configuracdo que podem ser ajustados conforme o problema

proposto, no entanto o foco deste trabalho ndo é explorar todos os possiveis

parametros e sim focar apenas nos parametros ja citados na Tabela 7.

4.3.3 Componente: Regressao Linear Mualtipla

No modelo de regressao linear multipla ndo possivel a configuracdo de muitos
parametros, entretanto para gerar os componentes de previsao foram utilizados os

seguintes parametros:

e Numero de atrasos que compdem o padrdo de treinamento, que ja foi

discutido anteriormente;

¢ Quantidade de padrdes que sdo utilizados para realizar o treinamento do

modelo.

A partir da variacdo destes parametros serd possivel obter véarios

componentes de RLM para realizar a previsao de vazdes.

4.4 Ensembles de Previsao

O intuito principal deste trabalho foca na combinagao dos resultados apresentados
pelos modelos de previsdo com o objetivo de se conseguir melhores resultados. A
partir da definicdo dos modelos ja realizada, agora sera possivel compreender os

mecanismos de combinagao que foram aplicados.
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Os ensembles, como ja foram discutidos, consistem em agrupar os valores
apresentados pelos diversos componentes que foram gerados através das variagdes
dos parametros dos modelos de previsao. Foram utilizados quatro diferentes tipos
de combinacdo dos resultados: Média Aritmética, Média Ponderada, Média
Geométrica e Média Quadratica. A Tabela 8 apresenta estas médias que foram
utilizadas para combinar os valores obtidos.

Tabela 8 - Ensembles utilizados para previsao

Médias Utilizadas Descricao

X+ Xp+Xz 4+ X
MA = 1 2 3 n

Média Aritmética (@)
n
Xy P X +p3Xs + o+ poX
Média Ponderada P=p1 LT P22 P35 Pnn (3)
P1+P2+P3+.-4+Pn
Média Geométrica MG = V/X;1.X2.X3.....X;, 4)
2 y2 2 4.1 x2
Média Quadratica MQ = \]Xl T X3+ + XS (5)
n

Para exemplificar esta metodologia, a Tabela 9 ilustra um exemplo no qual é
realizada a previsdo para o més de julho para os anos de 1996 até 2005 utilizando
como base os dados das vazdes da Usina de Furnas. Essa tabela mostra os
resultados obtidos por quatro componentes individuais e ao final é calculado o
Erro Médio Relativo (EMR) de cada componente. Vale salientar que é possivel
utilizar véarias componentes para realizar a previsao de um determinado periodo,
pois ao final o erro apresentado sera combinado, além disso, ndo é necessario
conhecer qual é o modelo que gerou um componente, mas saber os resultados
apresentados pelo componente, ou seja, para os ensembles ndo importa quais sao as

técnicas de previsdao que foram utilizadas, o que é importante conhecer sao os

resultados apresentados pelos previsores.

Tabela 9 - Previsao para julho 1996 - 2006. Usina de Furnas (m3/s).

Resultado  Componente  Componente Componente Componente

Julho Real #1 #2 #3 #4
1996 442 418 425 429 437
1997 578 586 609 615 592
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Julho Resultado  Componente  Componente  Componente Componente

Real #1 #2 #3 #4
1998 362 479 406 409 408
1999 400 351 383 379 416
2000 419 369 369 351 410
2001 250 256 260 247 279
2002 381 351 360 360 375
2003 385 372 342 340 411
2004 564 542 524 530 467
2005 561 515 575 588 580
Média de Erro o o o o
(EMR) 8,95 % 6,80% 7,28% 6,28%

A Tabela 10 mostra a aplicacdo dos ensembles aos resultados obtidos pelas
previsdes mostradas na Tabela 9. Na Tabela 10 é possivel perceber que os
resultados dos componentes foram combinados de acordo com o ano no qual foi
realizada a previsdo. Nesta tabela, € mostrado também o erro médio obtido pelos
ensembles onde é importante notar que os erros foram inferiores aos apresentados

pelos componentes individuais.

Tabela 10 - Resultado dos ensembles julho 1996 - 2010. Usina Furnas (m?3/s).

Julho de: Média Média Média Média
Aritmética Ponderada* Quadrdtica Geométrica

1996 427 427 426 430
1997 601 607 601 596
1998 426 415 427 411
1999 382 382 383 385
2000 375 368 376 383
2001 261 258 261 258
2002 361 360 361 365
2003 366 351 367 369
2004 516 522 517 524
2005 564 573 565 563
Média de 0 o o o

Erro (EMR) 6,34 % 6,67% 6,31% 5,08%

* Para fins de exemplo, a ponderacio utilizada foi escolhida de forma empirica, onde foi

aplicado 50% para componente 2, 30% para o componente 3 e 10% para os componentes 1 e 4.
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4.5 Analise dos dados

Com relagao aos dados utilizados neste trabalho, estes sao disponibilizados
pelo Operador Nacional do Sistema - ONS (ONS, 2010). Estes dados representam o
fluxo médio mensal de vazdo afluente, estdo armazenados em arquivos e
representados em um intervalo de 1931 até 2007. Em Fortunato (1990, apud Ballini,
2000 p. 2) é mostrado o processo de obtencdo dos dados das vazdes, a Figura 9
mostra um esquema de como sdo obtidos tais dados, nessa figura é possivel

perceber que este é um processo complexo, baseado em medigdes e analises.
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Figura 9 - Obtencao dos dados de vazdes. Fortunato (1990, apud Ballini, 2000 p.
2).
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Neste trabalho foram utilizados dados referentes as usinas de Camargos,
Itutinga, Funil Grande e Furnas. A Tabela 11 mostra o maximo, o minimo, a média,
desvio padrao e o coeficiente de variacao das séries de vazdes das usinas utilizadas.
Como é possivel perceber nessa tabela, o coeficiente de variagdo apresenta alta
variabilidade nos dados, devido a este comportamento irregular desta série de

dados, se torna mais dificil realizar a previsdo com grande precisdo de acertos.

Tabela 11 - Caracteristica dos Dados.

Usina Mix. Min. Meéd. Desv. Pad.  Coef. Var.
Camargos 576m3/s  34m3/s 132,8m3/s 84,3m3/s  63,47%
Itutinga 576m3/s  34m3/s 1329m3/s 844 m3/s  63,49%
Funil Grande 1288m3/s 68m?3/s 305,1m3/s 197,4m3/s 64,71%
Furnas 3757m3/s 204m3/s 926,6m3/s 612,5m3/s 66,11%

Para ilustrar esta variabilidade nos dados, a Figura 10 mostra um gréfico
com as séries que foram utilizadas para realizar as previsdes, que vao desde janeiro
de 1996 até dezembro de 2005. Neste grafico é possivel observar a grande diferenca

existente no conjunto de dados referentes as vazoes de uma hidrelétrica.

Séries de Vazdes: jan/96 - dez/05

3500 1
3000 k

2500 “
I

00 )|\ A\ N\
MV\J{_\ i A iy B 9% % |

Vazaoem m3fs

§88558883888z2z2:88¢83g8z88¢8
TEIETSITEESTSEEIIESSENESSECS
o = =2 3 o 2o E 3
-ﬂ.a:w“e—ﬂgog?-&.i:u“&“ugog?
——Camargos —— Itutinga Funil ——Furnas

Figura 10 - Séries de Vazdes das Usinas: Camargos, Itutinga, Funil Grande e
Furnas - Jan/96-Dez/05.

Vale ressaltar que, para o bom funcionamento de um modelo computacional

de previsao é importante que a base de dados a ser utilizada passe por um processo
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de normalizacdo, pois através desta abordagem é possivel padronizar os dados
dentro de limites pré-definidos para que os dados ndo apresentem um desvio
muito alto. Nesta pesquisa, o processo de normalizacdo utilizado consiste em
dividir todos os dados pelo maior valor apresentado na base de dados, desta forma
os dados estarao sempre contidos em um intervalo entre zero e um. Este processo
nao acarretou na perda da representatividade dos dados normalizados em relacao
aos dados brutos e para demonstrar visualmente que os dados ndo perdem suas
caracteristicas, a Figura 11 e a Figura 12 mostram os graficos dos dados brutos e
normalizados. Foram utilizados para gerar estes graficos os dados referentes Usina

de Furnas no periodo de janeiro de 1997 até dezembro de 2007.

Dados Brutos

s Furnas (1997-2007)
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Figura 11 - Dados Brutos - Usina de Furnas (1997-2007)
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Figura 12 - Dados Normalizados - Usina de Furnas (1997-2007)

4.6 Analise estatistica

Neste trabalho os resultados serao apresentados basicamente através de erros

médios relativos, no qual sao feitas varias comparacoes entre médias. Desta forma

€ necessario algum mecanismo que possibilite fornecer maior confiabilidade na

definicao dos resultados.

Foram utilizados os seguintes testes:

Teste “F” da analise de variancia (ANAVA): que indica se existe

alguma diferenca significativa entre os resultados apresentados;

Teste de Tukey: que é utilizado para agrupar os resultados que se

apresentarem de forma estatisticamente semelhantes.

A ANAVA e o Teste de Tukey foram realizados utilizando um software

gratuito de estatistica chamado R, desenvolvido na Universidade de Auckland na

Nova Zelandia e de grande aceitacdo em universidades e empresas.
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4.7 Sumario do capitulo

Neste capitulo foram discutidos os processos utilizados para realizar o treinamento
do modelo. Além disso, foi mostrada a forma de como sdo construidos as
componentes de previsdo a partir dos modelos utilizados e também quais serdo as

formas de combinagao dos resultados obtidos através dos ensembles propostos.

No capitulo seguinte sdo mostrados os resultados obtidos pelos
componentes individuais e pelos ensembles de previsao e é feita uma discussao

sobre as vantagens de se utilizar ensembles para realizar as previsoes de vazoes.
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5
Resultados

Este capitulo apresenta os resultados obtidos pelos modelos individuais
de previsio e pelos ensembles propostos neste trabalho. Na Segio 5.1 sio
mostrados os resultados obtidos pelos componentes de RNA. A Segio
5.2 mostra os resultados obtidos pelas componentes de PRG. ]d na Segio
5.3 sdo apresentados os resultados obtidos pelas componentes de RLM.
Na Secio 5.4 sio mostrados os resultados obtidos pelos ensembles,
também é feita uma andlise sobre a utilizagdo destes em relagdo aos
componentes individuais.

Para se conseguir maior abrangéncia nos resultados obtidos nesta pesquisa, a
realizacao das previsoes foi efetivada de varias formas. A principio os testes foram
executados individualmente com os componentes de previsdo, dessa forma foi
possivel comparar os resultados apresentados por cada um deles de forma isolada
com os resultados apresentados pelo ensemble proposto. As usinas utilizadas como
base de testes foram as usinas de Camargos, Furnas, Funil Grande e Itutinga. Vale
lembrar que para que seja possivel realizar a comparagdo dos resultados é
necessdrio adotar alguma medida padrdo para avaliar os resultados, assim em

todos os resultados serd adotado o Erro Médio Relativo (EMR):

n

1
EMR = —Z
n

i=1

Xi - Xi
X;

(6)
onde X; é o valor real e X; é o valor previsto.

A Figura 13 representa a metodologia utilizada para a realizagdo dos testes,
na qual nota-se que sdo realizadas as previsdes utilizando os processos de
Treinamento Unico e Continuo com o intuito de testar a influéncia de realizar o
treinamento a cada ano previsto, além disso, a previsdo ocorreu seguindo um
discretizacao mensal para dez anos consecutivos e para diferentes séries anuais
com o objetivo de testar a estabilidade dos modelos de previsao, desta forma para
cada série testada foram executadas 120 previsdes. Vale salientar, que para
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conseguir maior confiabilidade nos modelos de previsdo, este processo foi

realizado 20 vezes para cada usina e para cada processo de treinamento que foi
definido.

Treinamento Anos Previstos

Camargos

Treinamento Unico 1976 até 1985

" Funil Grande

Furnas

ltutinga

Treinamento Continuo 1996 até 2005

Figura 13 - Metodologia dos testes.

Primeiramente, o objetivo desses experimentos foi realizar a previsao
utilizando-se os modelos isolados com o intuito de conseguir encontrar uma boa
configuracdo dos parametros, a seguir serdo mostrados os resultados obtidos pelos

modelos.

E importante salientar que, todos graficos onde serdo expostos os resultados
representam a média mensal dos erros obtidos para os anos que serdo previstos.
Para facilitar a anélise, também é mostrada a média de erro de cada usina para toda
a série, desta forma sera possivel identificar qual més teve maior influéncia no

resultado e a médias gerais dos erros.

5.1 Modelo de Rede Neural Artificial

A Figura 14 mostra os resultados apresentados pelos componentes do modelo de
RNA, neste primeiro teste foi utilizado o processo de Treinamento Unico e a

previsdo foi realizada para todos os meses dos anos entre 1976 até 1985.
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50%

Média de Erro: 10 Passos a Frente
1976 - 1985

Furnas: 26,56%

45%
40%

Funil Grande: 22,90%

35% -
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10% -
5% -

Camargos: 21,91%
ltutinga: 22,90%

= Camargos mmm Funil Grande wem Furnas = [tutinga

e Média Camargos  =—=Média Funil Grande ———Média Furnas = Média Itutinga

Figura 14 - Previsio utilizando Treinamento Unico (1976 - 1985). Usinas:

Camargos, Itutinga, Funil Grande e Furnas.

Ja a Figura 15 ilustra os resultados apresentados da previsao utilizando o

processo de Treinamento Continuo, onde os testes foram realizados para todos os

meses dos anos entre 1976 até 1985.

40%
35%
30%
25%
20%
15%
10%

5%

0%

Média de erro:Um Passo a Frente
1976 - 1985

Furnas: 21,78%

Funil Grande: 18,19%

Camargos: 18,93%
ltutinga: 18,85%

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez

e Furnas s Funil Grande o Camargos  Itutinga

e M édlia Furnas e M édiia Funil Grande = Média Camargos = Média Itutinga

Figura 15 - Previsdo utilizando Treinamento Continuo (1976 - 1985). Usinas:

Camargos, Itutinga, Funil Grande e Furnas.

A Figura 16 ilustra os resultados obtidos através do processo de Treinamento

Unico, mas agora para outra série de dados, no qual a previsdo foi realizada para os
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anos de 1996 até 2005. Vale lembrar que variar a série que serd prevista é
interessante, pois dessa forma é possivel perceber se houve estabilidade no modelo

de previsao.

Média de erro:Dez Passos a Frente

ig:: Furnas: 20,79%
i Funil Grande: 18,80%
35% Camargos: 19,58%
30% Itutinga: 19,79%
25%
20%
15%
10%
5%
0%
jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez
BN Furnas B Funil Grande BN Camargos — (tutinga
= Meédia Furnas s Média Funil Grande === Média Camargos  ==Média Itutinga

Figura 16 - Previsao utilizando Treinamento Unico (1996 - 2005). Usinas:
Camargos, Itutinga, Funil Grande e Furnas.

Para finalizar os testes com o modelo de RNA, foi realizada a previsao
seguindo o processo de Treinamento Continuo para os anos de 1996 até 2005. A

Figura 17 mostra os resultados apresentados por estes testes.

Média de erro: Um Passo a Frente
1996 - 2005
40%
Gou Furnas: 19,48%
S Funil Grande: 17,07%
Camargos: 16,85%
25% ftutinga: 16, 66%
20%
15%
10%
5%
0%
jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez
= Furnas s Funil Grande s Camargos m Itutinga
e M €dlia Furnas s Médlia Funil Grande ——Média Camargos -~ Média ltutinga

Figura 17 - Previsdo utilizando Treinamento Continuo (1996 - 2005). Usinas:

Camargos, Itutinga, Funil Grande e Furnas.
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Para facilitar a andlise dos resultados obtidos através do modelo de
previsdo, a Tabela 12 apresenta uma visao geral sobre a média de erros que foram

apresentados por este modelo.

Tabela 12 - Erros Médios (EMR) - Modelo de Redes Neurais Artificiais.

Furnas
Treinamento Continuo Treinamento Unico
1976-1985 1996-2005 1976-1985 1996-2005
21,78% 19,48% 26,56% 20,79%
Camargos
Treinamento Continuo Treinamento Unico
1976-1985 1996-2005 1976-1985 1996-2005
18,93% 16,85% 21,91% 19,58%
Funil Grande
Treinamento Continuo Treinamento Unico
1976-1985 1996-2005 1976-1985 1996-2005
18,19% 17,07% 22,90% 18,80%
Itutinga
Treinamento Continuo Treinamento Unico
1976-1985 1996-2005 1976-1985 1996-2005
18,85% 16,66% 22,90% 19,79%

A partir dos testes realizados e dos resultados apresentados, foi possivel
perceber que o ao utilizar o processo de Treinamento Continuo, o modelo de rede
neural pode se tornar mais adaptado para realizar as previsdes, uma vez que a
cada ano previsto o ano anterior é utilizado como parte do treinamento. Esta
abordagem mostra que dessa forma o modelo pode se adequar as
desconformidades da série o que pode facilitar no processo de treinamento e com

isso apresentar bons resultados.

Outro fato importante que foi possivel perceber é que ao utilizar o processo
de Treinamento Unico os erros apresentados pelo modelo se tornam mais constantes,
ndo apresentando grande variagdo entre os meses. Isto acontece porque como o
modelo é treinado uma unica vez os resultados apresentados tendem a se

estabilizar em determinados valores.
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5.2 Modelo de Programacao Genética

Seguindo a metodologia que foi descrita para a realizacdo dos testes, 0 modelo a
ser testado individualmente agora serd o modelo de programacdo genética. A
Figura 18 mostra os resultados apresentados para as previsdes para os meses
compreendidos entre os anos de 1976 até 1985 utilizando o processo de

Treinamento Unico.

Média de Erro: Dez Passos a Frente
1976 - 1985

Furnas: 25,76%
FunilGrande:26,25%
Camargos: 27,91%
Itutinga: 26,02%

jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez
B Furnas . Funil Grande = Camargos  tutinga
Média Furnas we Média Funil Grande === Média Camargos == Média ltutinga

Figura 18 - Previsao utilizando Treinamento Unico (1976 - 1985). Usinas:
Camargos, Itutinga, Funil Grande e Furnas.

A Figura 19 mostra os erros médios obtidos para os mesmos anos descritos

anteriormente, porém utilizando a metodologia de Treinamento Continuo.
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Média de Erro: Um Passo a Frente
1976 - 1985

45%
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Furnas: 23,06%
FunilGrande:18,43%
Camargos: 22,54%

Itutinga: 21,13%

15%
10%
5%
0%
jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez
N Furnas . Funil Grande s Camargos . (tutinga
= Média Furnas w=Meédia Funil Grande === Média Camargos  ===Média Camargos

Figura 19 - Previsdo utilizando Treinamento Continuo (1976 - 1985). Usinas:
Camargos, Itutinga, Funil Grande e Furnas.

Para testar a estabilidade deste modelo serdo apresentados os resultados
para outra série de vazdo. As Figuras 20 e 21 mostram os erros médios obtidos
pelas previsdes realizadas para todos os meses dos anos de 1996 até 2005. Nos
resultados apresentados na Figura 20 foi utilizado o processo de Treinamento Unico
e para os resultados apresentados na Figura 21 foi utilizado o processo de

Treinamento Continuo.

Média de Erro: Dez Passos a Frente
1996 - 2005

60%

Furnas: 26,43%
FunilGrande:26,01%
Camargos: 25,67%
Itutinga: 25,29%

50%

40%

30%

20%

10%

0%
jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez
B Furnas mm Funil Grande = Camargos I tutinga
= \€dia Furnas === Média Funil Grande === Média Camargos == MEédia ltutinga

Figura 20 - Previsiao utilizando Treinamento Unico (1996 - 2005). Usinas:
Camargos, Itutinga, Funil Grande e Furnas.
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Média de Erro: Um Passo a Frente
1996 - 2005

Furnas: 22,12%
FunilGrande:20,59%
Camargos: 19,97%
ltutinga: 20,58%

jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez
N Furnas B Funil Grande = Camargos I (tutinga
w—=Média Furnas == Meédia Funil Grande Média Camargos Média Iltutinga

Figura 21 - Previsdo utiliando Treinamento Continuo (1996 - 2005). Usinas:
Camargos, Itutinga, Funil Grande e Furnas.

Com o intuito de facilitar a andlise dos resultados, a Tabela 13 mostra os

erros médios obtidos pelo modelo de programacao genética.

Tabela 13 - Erros Médios (EMR) - Modelo de Programacao Genética

Furnas
Treinamento Continuo Treinamento Unico
1976-1985 1996-2005 1976-1985 1996-2005
23,06% 22,12% 25,76% 26,43%
Camargos
Treinamento Continuo Treinamento Unico
1976-1985 1996-2005 1976-1985 1996-2005
22,54% 19,97% 27,91% 25,67%
Funil Grande
Treinamento Continuo Treinamento Unico
1976-1985 1996-2005 1976-1985 1996-2005
18,43% 20,59% 26,25% 26,01%
Itutinga
Treinamento Continuo Treinamento Unico
1976-1985 1996-2005 1976-1985 1996-2005
21,13% 20,58% 26,02% 25,29%
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A partir da Tabela 13, foi possivel perceber que, assim como o modelo de
rede neural artificial, o modelo de programacdo genética se comporta de forma
mais eficiente utilizando o processo de Treinamento Continuo, isto acontece porque
as equagdes que sao geradas durante o processo de treinamento se adaptam melhor
aos dados imediatamente anteriores ao ano previsto, além disso, é possivel que a
série sofra alguma alteracdo e isto ndo seja levado em consideragdo ao utilizar o

processo de Treinamento Unico.

5.3 Modelo de Regressao Linear Multipla

O ultimo modelo testado individualmente neste trabalho foi o0 modelo de regressao
linear multipla. A Figura 22 ilustra os resultados com os erros médios apresentados

pela previsido dos anos de 1976 até 1985 utilizando o processo de Treinamento Unico.

Média de Erro: Dez Passos a Frente
1976 - 1985

45%
40%
35%
30%
25%
20% -
15%
10%
5%
0%

Furnas: 20,98%
FunilGrande:20,58%
Camargos: 19,54%
Itutinga: 19,60%

jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez
B Furnas . Funil Grande B Camargos . [tutinga
= Meédia Furnas == Média Funil Grande MédiaCamargos  ==Média ltutinga

Figura 22 - Previsio utilizando Treinamento Unico (1976 - 1985). Usinas:
Camargos, Itutinga, Funil Grande e Furnas.

A Figura 23 mostra os resultados obtidos pela previsdao dos anos de 1976 até

1985 utilizando o processo de Treinamento Continuo.
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w—e \1€dia Furnas == M €dia Funil Grande === Média Camargos Média Itutinga

Figura 23 - Previsdo utilizando Treinamento Continuo (1976 - 1985). Usinas:

Camargos, Itutinga, Funil Grande e Furnas.

Assim como foi feito para os outros modelos, agora serdo mostrados os

resultados obtidos para outros anos com a finalidade de nao testar apenas uma

série de dados. A Figura 24 apresenta os resultados para a previsao dos anos de

1996 até 2005 utilizando o processo de Treinamento Unico.
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Média de Erro: Dez Passos a Frente
1996 - 2005

Furnas: 19,80%

FunilGrande:15,43%

Camargos: 15,89%
Itutinga: 15,82%

jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez

BN Furnas . Funil Grande B Camargos . [tutinga

= Meédia Furnas Média Funil Grande MédiaCamargos = Média ltutinga

Figura 24 - Previsio utilizando Treinamento Unico (1996 - 2005). Usinas:
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A Figura 25 mostra os erros médios obtidos pela previsao dos anos de 1996

até 2005, porém agora utilizando o processo de Treinamento Continuo.

Média de Erro: Um Passo a Frente
1996 - 2005

45%
40%
35%
30% -
25% -
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15% -
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5% -
0% -

Furnas: 19,61%
FunilGrande:15,41%
Camargos: 15,38%
Itutinga: 15,33%

jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez
BN Furnas . Funil Grande B Camargos . tutinga
= Média Furnas s Média Funil Grande ===Média Camargos = Meédia ltutinga

Figura 25 - Previsdo utilizando Treinamento Continuo (1996 - 2005). Usinas:
Camargos, Itutinga, Funil Grande e Furnas.

Assim como foi realizado para os outros modelos a Tabela 14 mostra uma
visdo geral dos erros obtidos pelo modelo de regressdo linear multipla para todos

os testes realizados.

Tabela 14 - Erros Médios (EMR) - Modelo de Regressao Linear Multipla

Furnas
Treinamento Continuo Treinamento Unico
1976-1985 1996-2005 1976-1985 1996-2005
21,00% 19,61% 20,98% 19,80%
Camargos
Treinamento Continuo Treinamento Unico
1976-1985 1996-2005 1976-1985 1996-2005
15,33% 15,38% 19,54% 15,89%
Funil Grande
Treinamento Continuo Treinamento Unico
1976-1985 1996-2005 1976-1985 1996-2005
19,69% 15,41% 20,58% 15,43%
Itutinga
Treinamento Continuo Treinamento Unico
1976-1985 1996-2005 1976-1985 1996-2005
18,93% 15,33% 19,60% 15,82%
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Vale salientar que este modelo de previsdao ndo apresenta grande variagao
nos resultados levando em consideracdo o qual o processo de treinamento
escolhido, ou seja, tanto para o processo de Treinamento Unico como no processo de

Treinamento Continuo os resultados permaneceram préximos.

5.4 Resultados com Ensembles

O principal objetivo deste trabalho consiste na aplicagdo de ensembles para buscar
solugdes que mais se adaptam ao problema de previsao de vazdes. Desta forma,
nesta secdo serdo mostrados os resultados que foram obtidos seguindo esta

abordagem.

A Figura 26 mostra os resultados obtidos pelos ensembles quando aplicados a
previsdo dos anos de 1996 até 2005, utilizando-se do processo de Treinamento

Continuo para a Usina de Furnas.

Ensembles: Furnas (1996 - 2005)
Um Passo a Frente

50,00%

45,00% "

40,00% M. Arit.: 17,58%
35,00% M. Geom.: 17,47%

M. Pond.: 18,21%
M. Quad.: 18,09%

30,00%
25,00%
20,00%
15,00%
10,00%

5,00%

0,00%

jan fev mar abr mai  jun jul ago set out nov dez

M. Arit M. Geom m M. Pond . M. Quad

m——Meédia M. Arit Média M. Geom ===Média M. Pond Média M. Quad

Figura 26 - Ensemble aplicado a Usina de Furnas. Metodologia de Treinamento
Continuo.
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A Figura 27 mostra os resultados para a Usina de Furnas e para os anos de

1996 até 2005, porém foi utilizado o processo de Treinamento Unico.

Ensembles: Furnas (1996 - 2005)
Dez Passos a Frente
55,00%
50,00%
:3'33:: M. Arit.: 19,87%
35 00% M. Geom.: 19,32%
30 00% M. Pond.: 19,65%
25,00% - M. Quad.: 20,79%
20,00% -
15,00%
10,00% -
5,00% -
0,00% -
jan fev mar  abr mai jun jul ago set out nov dez
M. Arit . Geom s M. Pond = M. Quad
w—= Meédia M. Arit === Média M. Geom === Média M. Pond Média M. Quad

Figura 27 - Ensemble aplicado a Usina de Furnas. Metodologia de Treinamento
Unico.

A partir das Figuras 26 e 27 é possivel perceber que, para a Usina de Furnas,
o resultado obtido com a aplicacdo dos ensembles apresentou menores erros
percentuais em relacdo aos modelos individuais de previsdao. Vale notar que,
mesmo com a aplicagdo dos ensembles os resultados obtidos com o processo de
Treinamento Continuo se mantiveram melhores do que o Treinamento Unico,
entretanto a diferenca entre os erros de cada processo foi reduzida. Isso ocorre, pois
neste trabalho os ensembles sdo compostos basicamente por médias, o que pode

atenuar as diferencas entre os modelos.

Para demonstrar a eficiéncia dos ensembles e facilitar a analise destes neste
trabalho, a seguir serdo mostrados os resultados obtidos com a aplicacdo dos
ensembles para as usinas de Camargos, Furnas, Funil Grande e Itutinga para os anos
de 1996 até 2005, foram utilizados estes anos com o intuito de tornar possivel a
comparacdo entre os resultados obtidos com ensembles e com os modelos

individuais.
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As Tabelas 15, 16, 17 e 18 mostram os resultados obtidos pelas melhores
componentes utilizadas para a previsao e pelos ensembles que foram propostos
neste trabalho. De acordo com essas tabelas é possivel perceber que nem sempre os
ensembles superam o resultado do melhor componente. Este fato ocorre,
provavelmente, porque que estes componentes estdo muito bem adaptados para
prever esta série temporal, no entanto, vale salientar que ha uma grande
possibilidade destes componentes terem sido melhores sucedidos do que o ensemble
somente para este determinado periodo de previsdo, ou entdo que na etapa de
validacdo o modelo tenha se adaptado de forma mais precisa para o periodo de
teste em questdo. Dessa forma, é possivel que em algum trecho diferente da série,

outro componente apresente melhor resultado.

Com isso, vale o esforgo para a aplicacdo dos ensembles, pois através deste, é
possivel que os resultados sejam combinados de forma a explorar as variagdes
apresentadas pelos componentes, mantendo certa estabilidade na previsao e

favorecendo a busca por bons resultados.

Para deixar claro o que foi dito anteriormente, nas Tabelas 15 a 18 sao
mostradas as variacdes obtidas pelos componentes individuais e pelos ensembles. E
possivel perceber que para todas as usinas utilizadas, a variacdo nos componentes
apresenta-se de forma muito maior do que nos ensembles, isso ajuda a mostrar que
com os ensembles os resultados podem ser mais confidveis, pois possuem maior

estabilidade.

Tabela 15 - Ensembles aplicados a Usina de Camargos.

Componentes
#1 #2 #3 #4 #5 #6 #7 #8
15,51% 15,80% 15,83% 19,43% 20,16% 20,31% 23,21% 25,69%
Ensembles
ey L 1 1 Ly Média
Média Aritmética Média Ponderada Média Quadratica .
Geométrica
16,13% 15,84% 16,29% 16,05%
Coeficiente de Variacido
Componentes Ensembles
19,02% 1,16%
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Tabela 16 - Ensembles aplicados a Usina de Furnas.

Componentes
#1 #2 #3 #4 #5 #6 #7 #8
19,34% 19,38% 19,82%  20,00% 23,10% 27,21% 28,22% 30,18%
Ensembles
L1 e s L . L . L Média
Média Aritmética Média Ponderada Média Quadratica L
Geométrica
17,58% 18,21% 18,09% 17,47%
Coeficiente de Variacdo
Componentes Ensembles
19,16% 2,04%

Tabela 17 - Ensembles aplicados a Usina de Funil Grande.

Componentes
#1 #2 #3 #4 #5 #6 #7 #8
15,05% 1517% 15,57% 15,75% 18,54% 19,50% 21,73%  23,04%
Ensembles
L1 e s L . L . L Média
Média Aritmética Média Ponderada Meédia Quadratica L
Geométrica
16,09% 15,77% 16,36% 15,92%
Coeficiente de Variacdo
Componentes Ensembles
17,47% 1,58%

Tabela 18 - Ensembles aplicados a Usina de Itutinga.

Componentes
#1 #2 #3 #4 #5 #6 #7 #8
15,35% 15,51% 15,80% 15,83% 1830% 18,66% 20,10% 23,15%
Ensembles
. ol s L . L . L Média
Média Aritmética Média Ponderada Média Quadratica L
Geométrica
15,91% 15,50% 16,59% 15,75%
Coeficiente de Variacdo
Componentes Ensembles
15,56% 2,91%

Como ja foi mencionado, para a composicao dos ensembles, foram utilizados

a combinagao dos oito melhores componentes de previsao que foram gerados para
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realizar a previsao, no qual os componentes foram arranjados da seguinte forma: 4
RLM, 2 RNA e 2 PRG. Estes componentes foram definidos desta forma levando em
consideracdo os testes empiricos realizados durante o desenvolvimento do
trabalho. Vale salientar que para se conseguir os melhores resultados, os erros
apresentados pelos componentes de RNA e PRG deveriam apresentar maiores

erros que o da RLM.

Este fato ocorre, pois, sabendo que os componentes RLM apresentam
sempre os mesmos resultados para as mesmas entradas e estes foram os que na
média geral apresentaram um erro menor, se os componentes de RNA e PRG
apresentarem resultados que se aproximam dos resultados da RLM os ensembles
nao teriam uma faixa de variacdo muito extensa para realizar a composicao, ou
seja, os ensembles funcionam bem quando os componentes individuais apresentam
variacdo relevante, pois dessa forma se um componente apresentar um erro
positivo e outro apresentar um erro negativo, na média é possivel que o resultado

se torne mais préximo do real.

Ap6s a configuracdo dos modelos de previsdao e da verificacdo dos
resultados apresentados pelos ensembles, outro estudo produzido neste trabalho foi
realizar a previsdo de vazdes para varias usinas quem compdem o Sistema
Interligado Nacional (SIN). Foram feitas as previsdes para 189 usinas para os anos
de 1996 até 2005 utilizando o processo de Treinamento Continuo. Este estudo
objetiva criar uma base com os resultados obtidos para que seja possivel permitir
comparacdes com outras metodologias de previsdo. Os resultados obtidos podem

ser encontrados no Apéndice II.

5.5 Resultados dos testes estatisticos

Conforme foi mencionado anteriormente, para se conseguir maior confiabilidade
nos resultados foram aplicados dois testes estatisticos, o Teste “F” e o Teste de
Tukey. Para a execucdo destes testes foram utilizados os resultados obtidos para a
previsao da Usina de Furnas no periodo de 1996 até 2005, utilizando como processo

de Treinamento Continuo.
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A partir do Teste “F” foi possivel identificar, com um nivel de 5% de
significancia, que todos os resultados obtidos, tanto pelos previsores individuais
quanto para os ensembles, se apresentaram estatisticamente equivalentes, ou seja,

ndo é possivel afirmar que existe algum previsor que seja melhor do que outro.

Com base nisto, ao aplicar o Teste de Tukey para verificar os agrupamentos
que poderiam surgir, certamente os resultados estariam agrupados em um tnico
grupo, pois o Teste “F” ja havia demonstrado que todos os componentes foram

estatisticamente equivalentes.

Mais detalhes sobre os resultados apresentados pelo Sistema R, onde foram

realizados os testes estatisticos, podem ser encontrados no Anexo I.

5.6 Sumario

Este capitulo apresentou a maneira de como foram realizadas as previsdes, os anos
que foram previstos e as usinas que foram utilizadas como base para as previsoes.
Primeiramente foram mostrados os resultados obtidos pelos componentes
individuais de previsao, apds isso foram apresentados os resultados obtidos pelos
ensembles, com isso foi feita uma discussdo sobre a utilizacdo dos mesmos para a

previsdo de vazoes.

A partir disso, foi possivel verificar que, com os ensembles ndo foi possivel
obter sempre os melhores resultados para todas as séries que foram utilizadas,

porém estes foram os que mais se apresentaram estaveis para realizar as previsoes.

No proximo capitulo serdo apresentadas as conclusdes obtidas neste

trabalho e as propostas futuras que podem ser realizadas.
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6
Conclusoes

Neste capitulo sdo apresentadas as conclusoes que foram obtidas a partir
dos experimentos realizados nesta monografia e sdo discutidas as
propostas futuras que poderio ser realizadas acerca deste tema.

As previsdes de vazdo estdo sujeitas a uma série de erros oriundos de diversos
fatores. Segundo Krauskopf (2005) as fontes de erros mais importantes estdo
relacionadas a: (1) incapacidade da correta representacdo do fenémeno hidrolégico
pelo modelo matematico; (2) dificuldade de obtengdo do melhor conjunto de
parametros do modelo; (3) erros nas medidas das grandezas fisicas, precipitagao e
nivel; (4) incerteza das vazdes futuras e sua aleatoriedade. O somatério de todos

esses erros reflete diretamente nos resultados obtidos através das previsdes.

Este trabalho apresenta um estudo sobre as previsdes de vazdes realizadas
sobre algumas usinas que compdem a cabeceira do Rio Grande. A partir dos
resultados encontrados na literatura sobre a previsdao de vazdes, foi possivel
perceber que os modelos computacionais descritos neste trabalho podem ser

alternativas vidveis para realizar a previsdo de vazdes afluentes.

Z N

No entanto, é comum acontecer com modelos de previsdao a adaptacao
somente a um determinado periodo de previsdo, dessa forma para outros periodos
este modelo ndo seria vidvel. Para contornar este problema, neste trabalho foi feita
uma proposta de criar uma metodologia de combinacdo de resultados, os ensembles.
A partir dos testes realizados com os ensembles, pode-se perceber que houve um
ganho nos resultados, pois mesmo os ensembles ndo apresentando sempre os
melhores resultados para todas as séries previstas, com esta abordagem é possivel
conseguir maior estabilidade, diminuindo a variacdo que ocorria constantemente

nos resultados apresentados pelos modelos individuais de previsao.

Z

Como propostas futuras, é possivel que sejam abordadas novas
metodologias de testes aplicando outros modelos computacionais a fim de obter
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resultados mais precisos e poderdo ser construidas novas propostas de ensembles
baseadas em modelos inteligentes. Além disso, é possivel que sejam realizados
testes para realizar a previsdo seguindo um horizonte didrio, como também ¢é
discutido na literatura e realizar a previsdo para outras séries de vazdes com o

intuito de fornecer maior estabilidade para os modelos de previsao.
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8 Apéndices e Anexos

8.1 Apéndice I

Uma analise empirica de redes
neurais MLP aplicado a previsao
de vazoes

DANILO B. LIMA!, RICARDO M. SALGADO!, HUMBERTO C. B. DE OLIVEIRAY, TAKAAKI OHISHI?

!Laboratério de Inteligéncia Computacional(LInC), Universidade Federal de Alfenas — UNIFAL-MG
Rua Gabriel Monteiro da Silva, 700 Alfenas, MG

Departamento de Engenharia de Sistema (Densis), Unversidade Estadual de Campinas - UNICAMP
Av. Albert Einstein, 400, Campinas-SP

E-mails: {danilobraga, ricardo, humberto}@bcc.unifal-mg.edu.br,
taka@densis.fee.unicamp.br

Abstract— Currently, in Brazil there is a large potential energy that comes from hydro mineral sources, which most part
of the electricity consumed comes from this source. According to this, it is important emphasize that the decision-making
related with planning of the operation of the reservoirs of hydroelectric plants has been done based mainly on preview
knowledge of the flow. Thereby, this work aims to conduct an exploratory study about the Avrtificial Neural Networks
type MLP to estimate which is the best setting to perform the stream flow forecast. This study was applied to the Rio
Grande basin, in addition, with the achieved results, it was possible to observe that the search of appropriate parameters
shows significant gains in the execution of the forecasts and can to reduce the error level obtained.

Keywords— Time Series Forecasting, Stream Flow Forecast, Exhaustive Search of Parameters, Neural Networks.

Resumo— Atualmente, no Brasil, existe um grande potencial energético advindo de fontes hidrominerais, no qual a
maior parte da energia elétrica consumida provém desta fonte. Aliado a este fato, vale destacar que a tomada de decisdo
relacionada ao planejamento da operacéo dos reservatérios das usinas hidrelétricas é realizada com base, principalmente,
no conhecimento antecipado das vazdes. Neste sentido este trabalho objetiva realizar um estudo exploratério sobre os
parametros de configuracdo das Redes Neurais Artificiais do tipo MLP visando estimar quais sdo as melhores
configuracOes para realizar a previsdo de vazdes. Este estudo foi aplicado em usinas do Rio Grande, mais
especificamente sobre as usinas de: Camargos, ltutinga, Funil Grande e Furnas e, com os resultados obtidos, foi possivel
perceber que a escolha de parametros adequados apresenta ganhos significativos no desempenho das previsdes
melhorando o nivel de erro obtido.

Palavras-chave— Previsdo de Séries Temporais, Previsdo de Vazdes, Busca Exaustiva de Pardmetros, Redes Neurais
Artificiais.
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1 Introducéo

No contexto atual, a energia pode ser
considerada um elemento indispensavel ao
desenvolvimento econémico, na qual, de um
lado fornece os servicos e infra-estrutura
essenciais para a sociedade e de outro sua
grande quantidade ou caréncia tem impacto em
diversas areas, tais como: seguranga nacional,
competitividade industrial, economia e a
estrutura social (Salgado, 2009).

Segundo ANEEL (2009), cerca de 80% da
energia elétrica que é utilizada no Brasil
origina-se de usinas hidrelétricas. Isto ocorre
porque o Brasil possui bacias hidrograficas
compostas de centenas de rios permanentes e
caudalosos e que se distribuem por todas as
regibes do pais. Desta forma, como o pais
possui grande parte da energia elétrica advinda
de fontes hidrominerais, uma pequena reducéo
nos desperdicios pode impactar em uma grande
economia nos recursos naturais disponiveis e na
reducdo de custos de uma empresa geradora de
energia.

Para auxiliar na busca pela reducdo nos
desperdicios de recursos hidrominerais pelas
hidrelétricas, pode-se destacar a realizacdo da
previsdo de vazdes como uma das alternativas
para maximizar os resultados obtidos, pois a
geracdo desta forma de energia depende
principalmente das séries de vaz@es afluentes.
Com a previsdo de vazdes, as hidrelétricas
podem planejar suas decisbes com a
possibilidade de se anteciparem sobre algumas
desconformidades que poderdo vir a acontecer,
tornando-as mais competitivas e aproveitando
de forma mais adequada os recursos hidricos
disponiveis. Além disso, as previsfes servem
como subsidio a outros setores usuarios da &gua,
como a irrigacdo, a pesca, o turismo, o lazer e a
navegacdo. Vale lembrar que o setor elétrico
brasileiro detém a maior parte do controle da
guantidade de agua disponivel nos grandes
reservatorios, que até pouco tempo destinavam-
se exclusivamente a geracdo de energia, hoje
sdo alvos de interesse diversos e conflitantes
dos demais setores que utilizam a agua. Nesse
contexto, cresce a importdncia na éarea de
planejamento e controle de sistemas de recursos
hidricos.

No entanto, vale salientar que este processo de
previsdo pode ser considerado custoso, onde a
aleatoriedade das vazdes sdo limitacBes que

dificultam o planejamento da operagdo do
sistema energético brasileiro (Silva, 2007).
Neste  sentido, para se conhecer a
disponibilidade energética é possivel realizar
um estudo sobre a quantia de agua disponivel
nos reservatdrios das usinas, isto é, pode-se
realizar a previsdo de vazfes deste reservatério.
Uma das formas para se alcancar tal objetivo é
utilizar alguma abordagem computacional para
beneficiar este processo, assim é possivel citar:
Redes Neurais Artificiais (RNAs) (Ballini,
2000), Modelos Auto-regressivos (Box e
Jenkins, 1976), Logica Neuro-Fuzzy (Jang,
2008), entre outras, que séo utilizadas com
frequéncia na construcdo de modelos para
solucionar problemas relacionados a previsdo de
séries temporais em diferentes areas.

Na literatura sobre previsdo de vazbes sao
discutidos diversos aspectos sobre a maneira
como sdo realizadas as previsOes, tais como:
qual o modelo utilizado para prever, a
configuracdo dos pardmetros do modelo, o0s
horizontes de previsdo, entre outros.

No sistema descrito por Luna, Ballini e Soares
(2007a) é apresentada uma metodologia que
realiza a previsdo das vazdes para a Usina de
Furnas seguindo um horizonte mensal. Para
realizar as previsfes, é utilizado um método
baseado em regras fuzzy adaptativas,
denominado A-FSM. Mais detalhes podem ser
obtidos em (Luna, Ballini e Soares, 2007a).
Neste trabalho, os dados estdo apresentados
desde 1931 até 2005 seguindo uma
discretizacdo mensal, no qual representam o
volume da vazdo da Usina de Furnas. Para o
ajuste do modelo de previsdo foram utilizados
0s dados de 1931 até 1995 e os testes foram
realizados para os anos de 1996 até 2005. Com
relagdo aos resultados Luna, Ballini e Soares
(2007a) apresentam uma analise dos erros
obtidos pelo sistema desenvolvido, 0 A-FSM,
que possui 19,08% de erro e mostra 0s erros
obtidos por outros sistemas relacionados, tais
como: C-FSM (Luna, Ballini e Soares, 2007b)
que possui 20,19% e ANFIS (Jang, 2008) que
apresenta 20,12%

Outro sistema que se propdem a realizar a
previsdo de vazGes para Furnas é mostrado por
Bravo et al (2008). Neste trabalho é mostrado
um modelo de previsdo diario de vazdo que
utiliza RNAs como técnica de previsdo. Neste
modelo, a previsdo segue um horizonte de doze
dias a frente, no qual, para cada dia é criada
uma nova RNA com intuito especifico de
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realizar a previsdo para um determinado dia. Os
dados utilizados neste trabalho compdem uma
série historica diaria de 1970 até 1980. Para a
utilizacdo de uma RNA é necessario a diviséo
dos dados em conjunto de treino e validacéo.
Portanto, o conjunto de treinamento é composto
de dados dos periodos de 12/01/1970 a
17/07/1974 e 13/10/1978 & 31/12/1980. O
conjunto de validacdo se estende de 18/07/1974
a 12 /10/1978. Para avaliar o desempenho da
rede o conjunto de verificagdo é composto dos
dados de 12/01/1996 a 31/12/2000. Os
resultados obtidos por este sistema se
apresentam melhores do que os obtidos pelo
modelo ETA (Cataldi et al, 2007), que é
atualmente utilizado pelo ONS. Para o periodo
que foi utilizado como base de testes o0s
resultados do modelo ETA foram de 22% e o
resultado obtido pela RNA foi de 13,7%.

A partir do exposto acima, é possivel perceber
que ter conhecimento antecipado sobre as
vazOes afluentes pode ser considerado uma
vantagem, pois pode auxiliar no processo de
planejamento de uma usina hidrelétrica.
Entretanto, a grande maioria dos trabalhos néo
exploram exaustivamente o0s pardmetros do
modelo de previsdo, 0 que pode facilitar na
busca por melhores resultados.

Neste sentido, o objetivo deste trabalho € a
realizacdo de um estudo exploratorio nos
pardmetros do modelo de Rede Neural Artificial
do tipo Multi Layer Perceptron (MLP) para
previsdo de vazbes para algumas Usinas da
cabeceira do Rio Grande, mais
especificadamente: Camargos, Itutinga, Funil
Grande e Furnas. Esta busca exaustiva tem o
intuito de investigar quais os valores que mais
se adéquam para cada pardmetro do modelo de
previsdo para as séries anteriormente descritas.
Este trabalho estd dividido da seguinte forma:
na Se¢do 2 sdo apresentados alguns conceitos
sobre a Previsdo de vazbes, na Secdo 3 é
abordada a metodologia utilizada para realizar
0s experimentos, j& na Secdo 4 é feita uma
discussdo sobre os dados que serviram de
entrada para o modelo, na Secdo 5 séo
mostrados os resultados obtidos pelo modelo de
previsdo e finalmente na Secdo 6 sdo feitas as
consideraces finais do trabalho.

2 O Problema de Previsdo de Vazoes

Segundo Guilhon (2002), o ser humano
estd em busca constante para conseguir prever
os fatores que influenciam no comportamento
da natureza. Neste trabalho, o foco é prever o
comportamento das vazdes nos rios, mais
precisamente, encontrar a previsdo das vazbes
afluentes.

A previsdo de vazdes pode ser dividia em:
previsdo minima, previsdo média e previsao
méaxima, na qual é possivel auxiliar de
diferentes formas o planejamento de uma usina
hidrelétrica. De acordo com Valenca (1999
apud Prudéncio, 2002), a previsdo de vazles
minimas pode ser atil para planejar o
abastecimento de &agua e prever condicBes
criticas. A previsdo das vazdes médias auxilia o
atendimento & demanda de energia, uma vez que
essas previsdes indicam o potencial de geracéo
de energia no futuro. Ja a previsdo das vazGes
maximas é Util para o controle de inundagbes e
planejamento de obras a serem realizadas.

Neste trabalho, serd abordada a previsdo de
vazbes médias, no qual permite que o0s
diferentes modelos de operacdo, otimizagdo e
simulacdo energética possam avaliar as
condigBes operacionais das usinas hidrelétricas
no futuro, propiciando subsidios para a tomada
de decisdes. Além disso, é possivel utilizar
destas previsoes de afluéncias para programar as
atividades a luz dos recursos hidricos
disponiveis nas diferentes bacias hidrogréficas
(Guilhon, 2002).

Devido ao fato de que uma previsdo de vazdes
pode maximizar o0s resultados obtidos no
planejamento de uma empresa geradora de
energia, este trabalho tem como objetivo
realizar um estudo exploratério das RNAs do
tipo MLP para definir quais sdo os parametros
deste modelo que mais se adaptam para realizar
a previsdo de vazGes médias.

As arquiteturas do tipo MLP representam o0s
modelos de redes neurais mais conhecidos e
utilizados atualmente. Uma MLP consiste de n
nés de entrada, h camadas de no6s escondidos
(intermedidrios) e m nds de saida conectados de
uma maneira realimentada a partir de pesos
multiplicativos W.

A MLP deve ser treinada com dados historicos
para se encontrar os valores apropriados de W e
0 nimero de neurbnios requeridos na camada
escondida (intermediaria). Neste trabalho, o
algoritmo de treinamento utilizado foi o
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conhecido algoritmo de retropropagacéo do erro
(backpropagation).

O processo de encontrar 0s parametros de
configuragéo de uma RNA ndo é trivial devido a
influéncia de diversos fatores neste processo,
tais como: definicdo do nimero de camadas,
escolha do namero de neurdnios, o tipo de
funcdo de ativacdo e também os termos
momentum e a taxa de aprendizagem.

Neste contexto, este trabalho apresenta estudos
exploratérios para se realizar a previsdo de
vazBes médias, assim como o0s resultados
obtidos pelo modelo quando aplicado a previsdo
de algumas usinas que comp8em a cabeceira do
Rio Grande. Além disso, o modelo foi
submetido a uma série de testes para verificar a
estabilidade levando em consideragdo a
configuracdo encontrada dos parametros.

Neste trabalho os codigos-fontes utilizados no
modelo de previsdo estdo disponiveis no
enderego: bcc.unifal-
mg.edu.br/~ricardo/modelos/neural20.zip.
Sendo que na versdo original o modelo de rede
neural foi  desenvolvido para realizar
classificacdo de padrdes. Esta rede foi adaptada
para a previsdo de vazbes seguindo a
metodologia descrita neste trabalho.

3 Metodologia

Como ja foi dito anteriormente, este
trabalho foca em realizar as previsdes para a
Bacia do Rio Grande, mais especificadamente
para as usinas de: Camargos, ltutinga, Funil
Grande e Furnas. Portanto todos os resultados
obtidos pelo modelo de previsdo serdo
referentes a estas usinas.

Para se conseguir maior abrangéncia nos
resultados obtidos nesta pesquisa, a realizacdo
das previsdes, com o intuito de testar o0 modelo
de previsdo, foi efetivada seguindo uma
discretizagdo mensal durante 10 anos, ou seja,
foram feitas as previsdes desde janeiro de 1996
até dezembro de 2005, totalizando 120
previsdes para cada usina utilizada.

Neste trabalho serdo discutidos dois processos
de configurar o treinamento de uma RNA,
Previsdo Dez Passos a Frente e Previsao Um
Passo a Frente. Na Previsdo Dez Passos a
Frente, a rede é treinada até certo ponto e é
realizada a previsdo para dez anos subsequentes,
sem que haja novo treinamento da rede, nos
experimentos realizados, 0s anos utilizados
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como treinamento foram de 1931 até 1995 e a
partir da rede treinada com estes anos, os dez
anos posteriores foram previstos, ou seja, de
1996 até 2005.

No processo de Previsdo Um Passo a Frente,
sempre se utiliza um ano anterior ao previsto
para auxiliar no treino do previsor, ou seja, a
todo novo ano a ser previsto o ano anterior é
utilizado como parte dos dados utilizados para
realizar o treinamento da rede.

A metodologia Um Passo a Frente esta
ilustrada na Figura 1. Nesta figura é possivel
perceber que para cada més utilizado e para
cada ano previamente definido, para realizar a
previsdo sdo obtidos os dados que serdo
utilizados como base para o treinamento e
validacdo da RNA. Apds isso, é definida certa
quantidade de redes que serdo criadas para cada
més e ano, no qual, cada nova rede criada 0s
pardmetros sdo alterados, assim, é possivel
encontrar de forma exaustiva 0s parametros que
mais se adéquam a um determinado periodo.
Deste modo, para cada més e ano que sera
previsto sdo geradas diversas redes com o
objetivo de encontrar a que mais se adapta ao
periodo desejado.

Aes: 1, até mes == 12, mes++/
i
ﬁno= 1996, até ano == 2005, ano++/
¥

I OBTER: MatrizTreino(mes, ano-1) |

| OBTER: MatrizValidagdo(mes, ano-1) |
¥

I OBTER: PadraoTeste(mes, ano-1) I

¥
/rede = 0, até rede==NREDES, redest+,/”

¥

I treinarRede (MatrizTreino, MatrizValidacéo) I

¥

| RedesCriadas[mes, ano] = prever(PadraoTeste) |

!

Figura 1: Metodologia de Previs&o.

Para deixar claro, por exemplo, caso se queira
realizar a previsdo para 0 més de janeiro de
1998, os dados utilizados para o treino da rede
sdo os dados dos meses precedentes a janeiro de
1987 até janeiro de 1932, para conseguir oS
dados de validagdo sdo utilizados os 10 anos



que precedem um ano antes do desejado, neste
caso, sdo utilizados os dados de janeiro de 1996
até janeiro 1988 e os dados utilizados para testar
a rede é 0 ano anterior ao ano que sera previsto,
ou seja, os dados dos meses de julho de 1996
até janeiro 1997. A Tabela 1 ilustra de forma
clara os dados utilizados para realizar o treino, a
validago e o teste da RNA.

Tabela 1: Padrbes
Utilizados.

Matriz Treino

jul/86 ago/86 ... dez/86 jan/87

jul/3l  ago/31 ... dez/31 jan/32

Matriz Validacdo
jul/95 ago/95 ... dez/95 jan/96

jul/87 ago/87 ... dez/87 jan/88

Padrao Teste

[jul/% ago/96 ... dez/96 jan/97]

Na sdo mostrados quais foram os pardmetros
utilizados pelo modelo e a faixa de valores que
estes parametros puderam assumir durante o
treinamento da RNA. Para o inicio dos
experimentos foram realizadas 500 previsdes
para cada um dos meses propostos, onde 0s
pardmetros da RNA foram estimados
aleatoriamente através de uma busca exaustiva
no dominio apresentado na Tabela 2, desta
forma foi possivel encontrar os parametros que
poderiam ser os mais adaptados para este
modelo de previsao.

Tabela 2: Parametros da RNA.

NUmero de Camadas [3-8]
NUmero de Neurdnios [1-12]
Taxa Aprendizagem [0.0-1.0]
Termo Momentum [0.0-1.0]
Funcdo de Ativacdo | [Tan Hiperbdlica, Logistica ]

Outro pardmetro que é comumente utilizado
para se realizar previsdes é o nimero de atrasos
que compdem os padrdes para a previsao, neste
caso os padrdes utilizados pelo modelo foram os
meses imediatamente anteriores ao més

desejado a ser previsto. Desta forma, o nimero
de atrasos corresponde a quantidade de meses
que serdo levados em consideragdo para a
composicgdo do padrdo. A Tabela 3 exemplifica
um padrdo utilizado pelo sistema que utiliza seis
atrasos, onde a previsdo sera realizada para o
més de janeiro de 1998 e os meses de julho até
dezembro de 1997 sdo utilizados como entradas
para o modelo. Neste caso t representa apenas
uma generalizacdo do padrdo utilizado pelo
modelo, no qual t-n sdo as componentes do
padrdo utilizadas como entrada e t+1 ¢é a saida
desejada do modelo.

Tabela 3: Exemplo do padréao utilizado no

modelo.
Entradas Saida Desejada
Més | jul | ago | set | out | nov | dez jan
Série | t-5 | t-4 [ t-3 | t-2 | t-1 t t+1

A Figura 2 ilustra a metodologia de como foram
realizados os experimentos para a determinacao
dos resultados e para a defini¢do dos parametros
do modelo.

L

500 Previsdes
Furnas, Funil Grande,
Camargos, Itutinga

Realizagdodos
Experimentos

i

Verificagdo dos 5
melhores resultados
L padrdes de validagdo

Analisedos
Resultados

|

Obtengdo dos
Parametros
ais Adaptados

|

Realizacao dos
Experimentos com
0s parametros
definidos

10 Previsdes
Furnas, Funil Grande,
Camargos, Itutinga

i

Verificagdo dos
Resultados

|

Figura 2: Metodologia utilizada para encontrar
0s pardmetros mais adaptados.

Como é possivel perceber através desta figura,
em principio foram realizadas 500 previsdes
para as usinas definidas e a partir dos resultados
obtidos foi realizada uma andlise para encontrar
os valores dos pardmetros que mais se
adaptaram ao modelo, foi considerado o modelo
com 0s pardmetros mais adaptados o0s que
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possuiram menor erro percentual em relagdo ao
resultado real, onde o erro foi calculado com
base na média de previsdo dos 5 melhores
resultados obtidos nos padrdes de validagdo.
Apos isso, foram realizados novos experimentos
ja com os parametros definidos, foram geradas
10 previsbes para cada usina, desta forma foi
possivel verificar se 0 modelo configurado com
0s parametros obtidos realmente se comportou
de forma estavel, ou seja, se os resultados
obtidos ndo possuiam grande variacao.

4 Analise dos Dados

Com relacdo aos dados utilizados neste
trabalho, estes sdo disponibilizados pelo
Operador Nacional do Sistema — ONS. Estes
dados estdo armazenados em arquivos, no qual
foram discretizados seguindo um horizonte
mensal, e estdo representados em um intervalo
de 1931 até 2007, no qual representam o fluxo
médio de vazdo referente aos meses. Em
Fortunato (1990, apud Ballini, 2000 p. 2) é
mostrado o processo de obten¢do dos dados das
vaz@es, a Figura 3 mostra um esquema de como
sdo obtidos tais dados, nessa figura é possivel
perceber que este processo é complexo baseado
em medicGes e analises.

Leituras de Medidas
Simultaneas de Vazdo e Nivel

Determinacdo da Curva
Nivel X Vazdo

m

Medidas de Nivel
= Obtengdo da Série Didria de
Vazdes nos Postos

Vazées Diaria nos Postos

Fungo de Transferénciadas |
Informagdes dos Postos para

0s Aproveitamentos
Hidrelétricos _ B Variagdes Diarias nos

Aproveitamentos

|
|
|

Desconto do Efeito da
| Evaporagdo e Operagdo do
Reservatorio

Variagdes de
Armazenamento nos
Reservatorios

Série Didria de Vazdes
Naturais nos Aproveitamentos
Hidrelétricos

Determinagdo de Valores
Médios

Séries Mensais de Vazdes
Naturais

II')

Figura 3: Obtencédo dos dados de vazdes.
Fortunato (1990, apud Ballini, 2000 p. 2).

Nesta pesquisa foram utilizados dados
referentes as usinas de Camargos, ltutinga,
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Funil Grande e Furnas. A Tabela 4 mostra o
maximo, o minimo, a média, desvio padrdo e o
coeficiente de variagdo das séries de vazdes das
usinas utilizadas neste trabalho. Como &
possivel perceber nesta tabela, o coeficiente de
variacdo apresenta alta variabilidade nos dados,
devido a este comportamento irregular desta
série de dados, se torna mais dificil realizar a
previsdo com grande precisdo de acertos.

Tabela 4: Caracteristica dos Dados.

Usina Max. Min. Méd. Desv. Pad. C\:/O;f'
Camargos | 576m’s | 34m’s | 132,8m%s | 84,3m’s | 63,47%
ltutinga | 576m%s | 34m’s | 1329m%s | 84,4m’s | 63,49%
Funil Gde | 1288m%s | 68m°/s | 3051m¥s | 197,4ms | 64,71%
Furnas | 3757m’s | 204m*s | 926,6m°s | 612,5m%s | 66,11%

Para ilustrar esta variabilidade nos dados, a
Figura 4 mostra um grafico com as séries que
foram utilizadas para realizar as previsdes, que
vao desde janeiro de 1996 até dezembro de
2005. Neste gréafico é possivel observar a grande
diferenca existente no conjunto de dados
referentes as vazfes de uma hidrelétrica.

Séries de Vazdes: jan/96 - dez/05

3500 t

3000
2500 I \
S A A

2000

wo b\

V| | N |

Vazéoem m3/s

nov/96
abr/97
set/97
fev/98

jul/9s
dez/98
maif99
out/99
mar/00
ago/00
janfo1
junfo1
nov/01
abrfo2
setf02
fevfo3

julfo3
dezf03
maifo4
out/04
mar/05
agof05

——Camargos ——Itutinga Funil ——Furnas

Figura 4: Séries de Vazdes das Usinas:
Camargos, ltutinga, Funil Grande e Furnas —
Jan/96-Dez/05.

Vale ressaltar que, para o bom funcionamento
de um modelo computacional de previsdo €
importante que a base de dados a ser utilizada
passe por um processo de normalizagdo, pois
através desta abordagem é possivel padronizar
os dados dentro de limites pré-definidos para
que os dados ndo apresentem um desvio muito
alto. Nesta pesquisa, foi empregado, sobre os
dados de vazfes, um processo de normalizagdo,
para padronizar os dados. Este processo nédo
acarretou na perda da representatividade dos
dados normalizados em relacdo aos dados
brutos.
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5 Anélise dos Resultados

O modelo de previsdo utilizado neste
trabalho é composto por uma fase de
treinamento, no qual os pardmetros sdo
ajustados, e fase de testes, onde é verificado o
desempenho do modelo com os parametros ja
definidos. Com o objetivo de avaliar e comparar
0 desempenho dos resultados obtidos foi
adotado o erro absoluto percentual médio
(MAPE):

MAPE = =3, |Xxi| (1)

onde Xi € o valor real e Xi é o valor previsto.

A Figura 5 representa a metodologia utilizada
para a realizacdo dos testes, na qual nota-se que
sdo realizadas as previsfes para as usinas em
questdo, utilizando-se de um e dez passos a
frente. Dessa forma sera possivel perceber qual
a influéncia de se realizar o treinamento a cada
ano previsto.

Tipode Previsao Anos Previstos W
Camargos
1 Passo a Frente 1———-——
Jan/1996 | Funil Grande
até
Furnas

10 Passos a Frente DRHZR0 ]

|

Figura 5: Metodologia utilizada para realizar a
previsdo.

Para encontrar os resultados, apds a rede ter
sido treinada e os parametros adequados ja
definidos, foram realizadas dez previsbes para
cada més e ano desejado e ao final foi tirado
uma média destes resultados obtidos para
verificar a porcentagem de erro presente no
modelo.

Considerando o processo de previsdo com Dez
Passos a Frente, a Figura 6 ilustra a média de
erro encontrada. Nessa figura é possivel
perceber que 0s meses que possuem maior valor
de precipitacdo tendem a apresentar uma
variacdo maior, logo o modelo apresenta erros
mais elevados. Neste caso a média de erro
apresentada pelo sistema foi de 20,79% para a
Usina de Furnas, 18,80% para a Usina de Funil
Grande, 19,58% para a Usina de Camargos e
19,79% para a Usina de ltutinga.

Média de erro Dez Passos a Frente
1996 - 2005

7 Furnas: 20,79% =
s Funil Grande:18,80%
P Cam 0 19,58%
30% Itutinga: 19,79%
25%
20% H La | —
15% o [ B - - — -
10% - | = — -] — |
5% — — — — B
0% R E: T T T T T T ™ T T v

jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov  dez

W Furnas W Funil Grande = Camargos — tutinga
Média Furnas = Média Funil Grande == MédiaCamargos  =—Média ltutinga

Figura 6: Previsdo Dez Passos a Frente (1996 -
2005). Usinas: Camargos, Itutinga, Funil
Grande e Furnas.

A Figura 7 apresenta os erros obtidos pelo
modelo considerando a previsdo Um Passo a
Frente. Os erros obtidos pelo sistema para as
usinas em questdo foram: 19,48% para Furnas,
17,07% para Funil Grande, 16,85% para
Camargos e 16,66% para Itutinga. Nesta figura
é possivel visualizar de forma mais clara a
variacdo apresentada nos meses de maior
precipitacdo, no qual, por exemplo, para a Usina
de Furnas o erro médio em julho chegou a
somente 5%.

Média de erro Um Passo a Frente
1996 - 2005

40%

Furnas: 19,48% B

Funil Grande:17,07%
G 16,85%

25% T

Itutinga: 16, 66%

i L
o-c) L ] . - - | - _ 1
fev mar abr mai  jun  jul  sgo set out nov dez

15%

- Fumas s Funil Grande s Camargos = ltutinga

e Médiia Furnas Média Funil Grande ~Média Camargos ~ ~—— Média Itutinga

Figura 7: Previsdo Um Passo & Frente (1996 -
2005). Usinas: Camargos, ltutinga, Funil
Grande e Furnas.

A partir das Figuras 6 e Figura 7, é possivel
perceber que a previsdo Um Passo & Frente
apresentou melhores resultados. Isto ocorre
porque a rede passa por um treinamento a cada
novo ano utilizado como previséo, isto torna a
rede mais adaptada aos fatores que ocorrem em
anos proximos aos anos que Serdo previstos,
outro fato que é possivel notar é que a previsdo
Dez Passos a Frente, apesar de apresentar um
erro maior, possui uma taxa de erro mais
constante ao longo dos meses, ndo apresentando
grande variagdo entre a previsdo para um més de
seca e um més de cheia. Este fato ocorre porque
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como a rede € treinada apenas uma vez, e esta
acaba se estabilizando tendendo a uma faixa de
erros constante para todos 0os meses previstos.
Considerando a previsdo Um Passo a Frente que
aparentou melhores resultados, a Figura 8 ilustra
a previsdo para os dez anos para a Usina de
Furnas seguindo uma discretizacdo mensal, nesta
figura é possivel visualizar a sequéncia completa
de previsdes realizadas sobre os anos desejados,
assim como os valores reais das vazoes.

Vazdes Reais x Vazdes Previstas - Furnas: 96-05
4000
3500

3000

Vazioemm'/s
~
5
2
S

——ResultadoReal ——Resultado Obtido

Figura 8: Previsdo real e desejada — Furnas
(1996 - 2005).

Para facilitar a andlise dos resultados obtidos
através do modelo de previsdo, a Tabela 5
apresenta uma visdo mais geral sobre a média de
erros que foram apresentadas neste trabalho.

Tabela 5: Erros Médios (MAPE) apresentados
pelo Modelo de previsdo.

Furnas Funil Grande
Um Passo a 19,48 Um Passo a 17,07
Frente % Frente %
Dez Passos a 20,79 Dez Passos a 18,80
Frente % Frente %
Camargos Itutinga
Um Passo a 16,85 Um Passo a 16,66
Frente % Frente %
Dez Passos a 19,58 Dez Passos a 19,79
Frente % Frente %

A partir dos experimentos realizados e
considerando a busca exaustiva dos parametros
quem compdem o modelo de RNA presentes
neste trabalho, foi possivel identificar qual a
faixa de valores que mais se adaptam para
realizar a previsdo de vazdes. A Tabela 6 mostra
quais valores tiveram maior adaptabilidade
tornando o modelo mais estdvel com menores
indices de erros.
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Tabela 6: Faixa de valores dos pardmetros

do modelo.
Par@metros da RNA
Nimero de Camadas [3-4]
NUmero de Neurdnios [9-10]
Taxa Aprendizagem [0.1-0.2]
Termo Momentum [0.4-0.6]

Funcdo de Ativacéo [Tan Hiperbdlica, Logistical

Para testar a estabilidade do modelo seguindo a
configuragdo dos pardmetros definidas, foi
realizado a previsdo para 10 novos anos
diferentes dos anos j& previstos. O objetivo
principal destes testes era verificar se 0 modelo
se comportava de forma consistente com outros
padrdes de entrada.

As previstes foram feitas para os anos de 1976
até 1985 para as usinas ja definidas utilizando-
se do processo de previsdo com Um Passo a
Frente, que ja foi descrito anteriormente. A
Figura 9 apresenta um grafico contendo a média
de erro obtida pelo modelo. A partir desta
figura, é possivel perceber que os erros médios
apresentados pelo modelo foram: 21,78% para a
usina de Furnas, 18,19%, para a Usina de Funil
Grande, 18,93% para a Usina de Camargos e
18,85% para a Usina de Itutinga. Isto mostra
que a variacdo em relacdo ao periodo descrito
nos experimentos nao foi alta, dessa forma é
possivel afirmar que 0 modelo se comportou de
forma estavel para realizar a previsao para outro
periodo.

Média de erro Um Passo a Frente
1976 - 1985

Fumnas: 21,78%
Funil Grande: 18,19%
Camargos: 18,93%
Itutinga: 18,85%
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Figura 9: Previsdo Um Passo a Frente (1976 -
1985). Usina: Camargos, Itutinga, Funil Grande
e Furnas.

Apos a realizacdo dos experimentos foi possivel
identificar nos pardmetros das redes uma
configuracdo, que na média das previsdes, teve
maior adaptacdo para realizar a previsdo de
vazdes, estes pardmetros sdo: 4 camadas
intermediarias, 10 neurbnios, taxa de
aprendizagem de 0.2, termo momentum igual a



0.5 e Tangente Hiperbdlica como funcdo de
ativacdo. Seguindo estas configuragOes, e
realizando a previséo para a usina de Furnas nos
10 anos utilizados, este modelo apresentou erro
médio de 19,94%. Em contrapartida, foi
escolhida uma configuracdo aleat6ria dos
pardmetros, que ndo necessariamente, estavam
dentre a faixa de pardmetros pré-definida. Os
parametros encontrados foram: 1 camada
intermediéria, 15 neurbnios, taxa de
aprendizagem de 0.6, termo momentum igual a
0.9 e Logistica como fungdo de ativagdo. Com
estas configuracdes, os resultados apresentaram
um erro médio de 26,86%, com isso é possivel
perceber a influéncia da escolha de bons
pardmetros no processo de configuracdo das
RNAs com o intuito de realizar a previsdo de
vazdes.

4 Conclusao

As previsdes de vazao estdo sujeitas a uma

série de erros oriundos de diversos fatores.
Segundo Krauskopf (2005) as fontes de erros
mais importantes estdo relacionadas a: (1)
incapacidade da correta representagdo do
fendmeno hidroldgico pelo modelo matematico;
(2) dificuldade de obtencdo do melhor conjunto
de parametros do modelo; (3) erros nas medidas
das grandezas fisicas, precipitacdo e nivel; (4)
incerteza das vazOes futuras e sua aleatoriedade.
O somatério de todos esses erros reflete
diretamente nos resultados obtidos através das
previsoes.
Portanto, este trabalho apresenta um estudo sobre
as previsdes de vazdes realizadas sobre algumas
usinas do Rio Grande, no qual foram
consideradas as usinas quem compdem a
cabeceira do Rio Grande. Desta forma, foi
possivel perceber que o modelo computacional
descrito, especialmente as Redes Neurais, podem
ser alternativas interessantes para realizar a
previsao de vazdes afluentes, no qual através dos
resultados obtidos com este trabalho € possivel
que estes sejam utilizados como comparativos
aos demais estudos que venham a ser elaborados
para esta mesma bacia. Além disso, a principal
contribuicdo deste trabalho foi explorar os
pardmetros das redes neurais que mais se
adaptam a previsdo de vaz@es, onde foi mostrada
a faixa de valores que os parametros podem
assumir maximizando os resultados obtidos.

Com propostas futuras, é possivel que sejam
realizados novas metodologias de testes
aplicando outros modelos computacionais a fim
de obter resultados mais precisos, além disso,
poderdo ser realizados testes para realizar a
previsdo seguindo um horizonte diario, como é
mostrado na literatura.
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A Tabela 19 mostra os erros obtidos, por oito componentes individuais e quatro

modelos de ensembles, para a realizagdo das previsdes dos anos de 1996 até 2005

utilizando-se o processo de Treinamento Continuo.

Tabela 19 - EMR para as Usinas do SIN

Componentes Ensemble
Usinas
#Cpl #Cp2 #Cp3  #Cp4 #Cps  #Cp6  #Cp7 #Cp8 | MA MP MQ MG
14 De Julho 56,0%  61,8% 67,9%  682%  70,1% 702%  72,7% 75,2% 61,0% 65,7% 66,8% 56,1%
A.ALaydner 23,1% 25,3% 25,7% 26,8% 27,1% 28,2% 28,9% 35,7% 22,8% 24,6% 22,9% 23,4%
A.S.Lima 22,3% 22,9% 23,0% 23,3% 24,5% 24,7% 26,5% 32,6% 21,8% 22,2% 22,3% 21,8%
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Componentes Ensemble
Usinas
#Cpl #Cp2 #Cp3  #Cpd #Cp5 #Cp6  #Cp7 #Cp8 | MA  MP  MQ MG
Zst Ilfd:g;? 22%  226%  228%  232%  246%  263%  269%  334% | 212%  21,9%  2L1%  21,9%
ASOliveira 194%  196%  196% 199%  203%  286% 302% 311% | 491%  364% 11;’3 19,3%
Agua 0 0 0 0 0 0 0 0 . 0 0 o
Vool 17A% 175% 176%  182%  182%  215%  249%  257% | 163%  164%  180%  157%
Aimores 249%  249%  251%  251%  274%  284%  343%  366% | 3L1%  292%  460%  24,4%
Alto Tiete  274%  27,9%  279%  281%  309%  332%  356% 372% | 358%  336%  551%  272%
Antonio
Dias Sa 2L6%  220%  222%  223%  236%  263%  314%  320% | 204%  2L,1%  213%  19,8%
Carvalho
Baguari 209% 21,0%  215%  21,7%  231%  269%  280%  283% | 202%  21,0%  224%  19,3%
Baixo Iguacu  503%  563%  568% 571% 573% 585% 588% 588% | 474%  50,6%  501%  462%
Balbina 288%  291%  292%  294%  295%  351%  386%  387% | 245%  255%  245%  24,6%
Barra Bonita  23,7%  242%  245%  245%  248%  259%  30,6%  320% | 222%  230%  223%  223%
Barra Bonita
gl B5% 1%  244%  247%  260%  264%  267%  330% | 20%  28%  24%  23%
Barra Dos
Coqueiros 173% 176% 180%  182%  182%  198%  203%  21,8% | 154%  158%  165%  155%
B];a:;‘lanzo 196%  200% 203% 20,8%  212% 280%  324%  333% | 194%  193%  192%  20,8%
Barra
- 5907%  61,8%  649%  677%  698%  699%  723%  738% | 601%  648%  655%  552%
rande
Batalha 1%  221%  21%  223%  234%  305%  313%  323% | 213%  2L7%  221%  21,9%
Baul 171%  174%  17,6% 17,6% 178%  232%  253%  265% | 164%  165%  168%  163%
Billings 456%  458%  462%  464%  465%  469%  474%  491% | 37.8%  413%  39,6%  358%
1513?851 329%  337% 338% 340%  349%  353%  359%  37,9% | 288%  3L,0%  302%  27,6%
TItiricia.
]?ég?agss 453%  455%  458%  460%  460%  466%  468%  47.7% | 383%  41,5%  402%  36,7%
Boa
Esperanca  199% 194% 195%199%  202%  207%  23%  Bew | 1% 182% 176 17,3%
Bocaina 25%  225%  226% 227%  228% 274%  294%  295% | 208%  212%  2L6%  20,3%
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Componentes Ensemble
Usinas
#Cpl #Cp2  #Cp3  #Cpd  #Cp5  #Cp6  #Cp7 #CpS | MA  MP  MQ MG
%"gﬂ;’;{:‘ 202% 204%  207%  20,8% 213%  254%  27,0% 313% | 188%  196%  188%  19,2%
CaCh(;emnh 707%  725%  827%  89,6%  948%  962%  963%  969% | 782%  875%  850%  716%
Caconde  186% 191%  196% 203%  20,6% 251%  280%  285% | 1062%  70,5% 290?'5 17,9%
0
Cacu 153% 156% 157% 157% 157%  166% 172% 195% | 138%  142%  137%  14,0%
Camargos  156% 158% 159% 161%  162%  242% 24,6%  263% | 147%  150%  149%  148%
CIGSL%ZS 551%  561%  57,6%  587%  593%  629%  639%  646% | 495%  541%  536%  47,2%
CanaBrava  239%  247%  249%  253%  254%  307%  324%  324% | 243%  243%  266%  231%
Candonga  171%  174% 176% 17,6% 178% 241%  243%  286% | 163%  165%  165%  164%
CanoasTi  24,6%  252%  262%  27,0% 274%  277%  296%  357% | 237%  255%  237%  23,7%
CanoasT  245% 261%  269% 277%  284%  294%  294%  333% | 242%  259%  244%  24,6%
Bf;fclgnﬁ 199%  203%  204% 205%  213%  221%  245%  249% | 189%  197%  201%  185%
Capim 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
B 199%  202%  203%  204%  209% 248% 249%  253% | 17,9%  189%  180%  17,9%
Capivara  290% 298% 303% 30,8% 334%  33,6% 337%  365% | 272%  291%  281%  26,8%
Castro Alves  646%  732%  740%  743%  77,8%  788%  81,0% 877% | 689%  724%  8L,0%  597%
Chavantes  267%  288%  296%  303% 307%  325%  329%  346% | 285%  297%  31,9%  271%
CI\(I)ET;Y 251%  253%  261%  264%  268%  342%  381%  39,6% | 254%  250%  292%  23,6%
Complexo
Paulo
A 190%  199%  200% 207% 211%  269%  32,9%  343% | 230%  214%  328%  189%
Moxoto
Corumbalii  199%  20,0% 207% 208% 214%  255%  275%  33,6% | 205%  208%  220%  19,6%
Corumbalv  204%  204%  21,0% 212% 21,9% 254%  254%  293% | 190%  20,0%  195%  18,6%
Corumbal  201% 206% 211% 21,3% 224%  259% 290%  292% | 217%  217%  224%  211%
Couto
Moslh 143%  148%  149%  154% 157%  160% 165%  167% | 137%  143%  138%  13,6%
agalhaes
Cubatao-Sul  175%  175% 180% 194% 195% 207% 211%  424% | 205%  196%  199%  227%
Curua-Una  154% 157% 157% 159% 160%  268% 280%  298% | 162%  153%  180%  155%
Dardanelos  323%  347%  354%  357%  360%  382%  383%  387% | 285%  293%  311%  268%
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Componentes Ensemble
Usinas
#Cpl #Cp2  #Cp3  #Cpd  #Cp5  #Cp6  #Cp7 #CpS | MA  MP  MQ MG
Desvio 484%  540%  545%  548%  562%  566%  592%  603% | 451%  479%  530%  40,8%
Jordao
Desvio 1643 1648 1656 1721 1826 1837 1999 2239 359,0
Jordao 5 5 > fod < > o =7 | 2082%  1982% 20 95,49
% % % % % % % % %
Artificial
Dona
! 480%  483%  491%  498%  50,1%  515%  51,9%  548% | 424%  466%  460%  39,3%
Francisca
Edgard De
Souza Com  278%  294%  295%  29.8%  30,6%  333%  334%  359% | 270%  280%  272%  272%
Tributarios
Edgard De
SouzaSem  279%  294%  299%  299%  303% 341%  360% 373% | 287%  290%  311%  28,0%
Tributarios
Emborcacao  227%  228%  235%  239%  254%  264%  287%  292% | 227% = 234%  233%  225%
Ernestina  767%  787%  801%  878%  901%  90,6%  999% 100;"9 187,6%  145,9% 431,/2’5 72,7%
Espora 133% 133% 136% 138%  144%  175%  20,6%  209% | 143%  140%  144%  143%
Estreito 189%  190%  194% 197% 198%  261%  262%  265% | 174%  179%  17,6%  17,4%
Estreito 20,6%  20,6% 209% 209%  21,0%  268%  339%  458% | 260%  232%  344%  22,0%
Tocantins
EuclidesDa o0 1950 196%  197% 203%  275% 298%  305% | 178%  180%  180%  182%
Cunha
Fontes 354%  396%  407%  413%  424%  430%  438%  448% | 364%  393%  415%  33,7%
Artificial
FZ;];O 515%  528%  53,6% 538%  564%  582%  585%  587% | 460%  49,9%  505%  453%
Foz Do
53,9%  565% 57.6% 582% 595%  618%  659%  660% | 5L1%  562%  558%  46,9%
Chapeco
Foz Do 365%  427%  427%  428%  43,6%  440%  493%  655% | 426%  438%  460%  413%
Chopim
FOZC]IDO Rio - jaee  137%  137%  138% 138%  151%  169%  210% | 153%  142%  23.7%  11,9%
aro
Fundao 51,0% 551%  565%  565%  582%  585%  588%  59,0% | 459%  492%  503%  432%
Funil-
152% 154% 157% 158%  160% 247% 251%  27,3% | 154%  154%  156%  154%
Grande
Funil 23%  225%  229%  230%  242%  291%  31,9%  324% | 213%  223%  2L7%  21,1%
Furnas 193%  194%  19,8%  198%  200%  241%  269%  27,0% | 17,9%  184%  187%  17.7%
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Componentes Ensemble
Usinas
#Cpl #Cp2 #Cp3 #Cpd #Cp5 #Cp6 #Cp7 #Cp8 | MA  MP  MQ MG
Governador
Parigot De  234%  234%  234%  234%  235%  254% 258%  312% | 206%  222%  209%  205%
Souza
Guapore  109% 110% 11,2% 112% 114% 164% 192% 199% | 108%  10,6%  108%  109%
Guaraflrang 31,3%  315%  319%  323%  340%  347%  357% 373% | 268%  294%  276%  26,6%
.
Guilman 213%  21,8%  219%  220%  235%  292%  297%  302% | 203%  208%  205%  20,5%
Amorim
Henry
Borden 33,9%  346%  346%  348%  356% 357%  367% 374% | 290%  315%  301%  28,0%
Artificial
Ibitinga 208%  212%  214%  218%  232%  240%  255%  293% | 205%  212%  205%  20,6%
Ibitinga 205%  209% 213%  217%  233%  249%  264%  283% | 204%  213%  205%  20,5%
Artificial
Igarapava  188%  190%  194% 197% 198%  237%  283%  284% | 177%  181%  183%  174%
ITha D
aLos 164% 167% 167%  169%  172%  201% 21,7% 251% | 158%  159%  161%  162%
Pombos
Ilha Dos
Pombos 17,8%  180% 183%  186%  196%  252%  282%  285% | 174%  179%  171%  181%
Artificial
Ilha Solteira  153%  157% 159%  160% 160% 187% 193%  241% | 145%  145%  143%  147%
lha Solteira ) (0 1400 1500 153%  154%  172%  202%  231% | 147%  144%  163%  141%
Equivalente
Ilha Solteira
Equivalente  14,6% 149% 152% 153% 155%  178% 229%  231% | 144%  142%  143%  146%
Artificial
Irape 357%  384%  398%  414%  416% 417%  451%  568% | 424%  429%  501%  37,6%
Itaguacu  154% 157% 157% 158% 159% 171% 189%  222% | 231%  196%  416%  150%
Itaipu 157%  162%  164%  165%  172%  172% 175%  240% | 163%  164%  161%  16,6%
Itaipu
ipt 157%  163%  164% 165% 172% 181% 183%  266% | 169%  168%  171%  17,0%
Artificial
Itaocara 164%  167%  167%  169%  172%  213%  243%  260% | 161%  162%  159%  164%
Itaparica  19,6% 205%  20,6% 208%  21,6% 234% 244% 315% | 186%  191%  202%  178%
Itapebi 365%  365% 371% 375%  389%  412%  43,6% 10;'1 43%  409%  650%  359%
Itauba 453% 458%  458%  462%  482%  531%  532%  533% | 403%  446%  455%  37,5%
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Componentes Ensemble
Usinas
#Cpl #Cp2 #Cp3  #Cpd #Cp5 #Cp6  #Cp7 #Cp8 | MA  MP  MQ MG
Ita 587%  601%  624%  62,7%  662%  663%  667%  740% | 570%  59,9%  68,6%  49,4%
ItiquiraIETi  131%  132% 132% 135% 139% 153% 155% 177% | 122%  123%  121%  122%
[tumbiara  203%  204% 207%  21,0% 215%  234%  298%  300% | 196%  202%  208%  19,0%
Ttumirim  13,6%  137%  141%  144% 149% 17,8% 17,9%  20,6% | 152%  149%  153%  151%
Itutinga 156% 158%  159%  161% 162% 219% 249% 275% | 160%  157%  188%  150%
Jacui 443%  444%  448%  466% 509%  515%  539%  57,2% | 432%  453%  518%  387%
Jaguara 188%  190% 194% 196%  198%  260%  272%  277% | 183%  184%  186%  182%
Jaguari 27%  228%  228% 231%  250%  278%  3L,0%  329% | 206%  2L7%  213%  20,5%
Jauru 7% 72%  72%  72%  79%  94%  95%  126% | 71% 73%  72%  69%
Jirau 123% 124%  127% 128% 140% 168% 183% 187% | 120%  124%  11,9%  12,0%
Jupia 13.8%  140%  142%  143%  144%  156% 190%  231% | 134%  132%  132%  139%
Jupia
Al 13.8%  140%  143%  143%  144%  150%  182%  228% | 132%  131%  130%  13,5%
Lajeado 29%  240%  242%  245%  245%  297%  30,0%  30,8% | 22,6%  21,8%  250%  21,3%
Lajes 0 0y 0, 0y 0y 0, 0y 0y 0y 0,
yes 25,6%  264%  280%  283%  294%  304%  309%  322% | 247%  265%  251%  24,6%
Artificial
Lucas
Nogueira  247%  263% 271% 278%  282%  294% 297%  316% | 247%  265%  250%  24,5%
Garcez
Machadinho ~ 544%  550%  565% 584%  587%  62,6%  629%  629% | 488%  532%  543%  459%
Manso 23,6%  23,6% 237%  238%  238%  238%  255%  288% | 203%  2L4%  209%  20,3%
Mamgbond 173% 174% 177%  183%  183%  20,6%  235%  254% | 160%  160%  165%  158%
Mascarenhas  256%  260%  261%  261%  27.9%  292%  295%  332% | 243%  252%  251%  243%
Mascarenhas (000 1900 1949  196%  197%  255%  262%  275% | 174%  180%  17.9%  174%
De Moraes
Maua 441%  447%  465%  A7A%  481%  487%  488%  502% | 395%  422%  420%  39,1%
Miranda 201%  203%  205% 205% 21,0%  23,0% 241%  251% | 182%  191%  182%  18,1%
Monjolinho ~ 626%  645%  680%  684%  689%  763%  773%  93,6% | 1346%  109,0% 290/5’3 57,7%
Monte Claro ~ 58,6%  593%  624%  67,9%  682%  700%  726% 755% | 584%  645%  638%  551%
Moxoto 190%  19,9%  200%  207% 211%  292%  298%  304% | 188%  191%  204%  181%
Murta 347%  356%  364%  365%  372%  375%  407%  613% | 396%  396%  457%  350%
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Componentes Ensemble
Usinas
#Cpl #Cp2  #Cp3  #Cpd  #Cp5  #Cp6  #Cp7 #CpS | MA  MP  MQ MG
Nilo
Pecanha 92%  94%  95%  97%  99%  116% 123% 166% | 103%  93%  101%  10,5%
Artificial
Nova
Avanhandav  196% 197%  203% 20,8%  223%  229%  264%  290% | 189%  201%  190%  19,2%
a
Nova
Avanhandav  196%  196%  204%  209%  231%  243%  262%  268% | 196%  208%  197%  19,7%
a Artificial
NovaPonte  23,0%  231%  235%  236% 237% 267%  288%  31,9% | 21,3%  22,0%  215%  21,5%
OlhoDagua  131% 132% 134% 135% 141% 203% 207% 214% | 142%  138%  150%  137%
Ourinhos ~ 267%  289%  296% 303%  304%  324%  330%  397% | 264%  285%  272%  263%
Pai Quere  615%  672%  695% 719%  728%  739%  759%  761% | 642%  695%  672%  59,1%
Paraibuna  197% 198%  199%  209%  225%  27.2%  274%  27.7% | 198%  206%  201%  19,9%
Passo Fundo  51,1%  542%  546% 547% 581%  592%  623%  657% | 473%  513%  527%  437%
Passo Real — 445%  446%  450%  468%  475%  487%  517%  51,9% | 405%  441%  444%  37,6%
Pa?(s;;fao 483%  546% 551%  566%  582%  58,6%  619%  620% | 468%  525%  549%  41,4%
Paulo
190%  199%  20,0%  207%  21,1%  243%  27,6%  284% | 189%  193%  202%  183%
Afonso
Pedra Do 1003 1013 1040 1070 1152 1192 1223 2145 s . 3450 .
Cavalo % % % % % % % o | 1806% 1521% T, 9L7%
Pedreira 458%  462%  464%  465%  469%  471%  472%  47A4% | 387%  41,9%  404%  36,9%
Peixe
) 243%  251%  252%  255%  256%  257%  300%  433% | 243%  22,9%  294%  22,2%
Angical
Pereira
Passos 11,9%  11,9%  120%  121%  123%  126% 141%  17,9% | 115%  113%  11,5%  11,9%
Artificial
Picada 158%  159%  161%  161% 169% 221% 221%  234% | 145%  151%  149%  14,4%
Piraju 2B1%  254%  258%  265%  269%  291%  32,0% 371% | 235%  252%  238%  23,6%
Ponte De 83%  85%  85%  90%  90%  142%  143%  147% | 9,7% 90%  96%  99%
Pedra
Porto
) 195%  197%  199%  202%  203%  263%  267%  268% | 183%  186%  185%  182%
Colombia
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Componentes Ensemble
Usinas
#Cpl #Cp2  #Cp3  #Cpd  #Cp5  #Cp6  #Cp7 #CpS | MA  MP  MQ MG
Porto Estrela  279%  281%  284%  292%  304% 311%  313%  350% | 267%  280%  283%  264%
Porto 0 0y 0, 0y 0y 0, 0y
: 13,6% 13,6% 138% 138%  140% 151% 17,6% 221% | 134%  133%  132%  138%
Primavera
Porto
Primavera  13,6% 137% 138% 13,8% 140% 161% 168% 217% | 138%  136%  146%  13,7%
Artificial
Promissao  197%  198%  204%  208% 216% 218%  232%  289% | 198%  208%  197%  20,0%
Promissao 1570 qoge  205%  209%  2L6%  223%  234%  269% | 194%  207%  194%  19,6%
Artificial
Quebra 51,0%  621%  652%  653%  661%  673%  683%  691% | 562%  60,9%  604%  523%
Queixo
Queimado  186%  204%  208%  208% 21,2%  261%  279%  384% | 199%  201%  232%  182%
Retiro Baixo  272%  273%  277%  27.8%  282%  338%  360%  471% | 264%  263%  335%  23,0%
Rondon?2  11,0% 11,1% 114% 114% 115% 138% 140% 148% | 101%  105%  103%  10,0%
Rosal 261%  263%  263%  267%  268%  294%  31,8%  326% | 263%  260%  305%  24,3%
Rosana 261%  27,0%  275%  27,7%  302%  31,9%  32,8%  352% | 253%  267%  273%  24,2%
Salto 13,9% 141%  143%  145%  147% 181%  183%  18,9% 3934'9 233/7’7 12050?8' 15.2%
Salto Caxias ~ 515%  549%  555%  563%  568% 573%  585%  58,6% | 447%  489%  481%  432%
Salto Grande  27,9%  281%  284%  291%  31,0% 313%  32,9% 337% | 270%  281%  284%  26,2%
SaltoGrande ;000 76 sa39%  02%  904% oL7%  919%  932% | 99.8%  961% 1662 6749
Chopim %
Salto Osorio  515%  528%  533%  53,6%  546% 547%  562%  566% | 449%  486%  480%  435%
Salto Pilao  464%  475%  485%  485%  50,1%  541%  560%  587% | 444%  482%  455%  434%
Salto
: 524%  52,8%  529%  541%  562%  563%  568% 577% | 47.9%  503%  581%  44,5%
Santiago
Salto
) 140%  141%  144%  145%  148% 17,6% 180% 183% | 133%  135%  134%  132%
Verdinho
Samuel 305% 324%  331%  334%  334%  343%  350% 350% | 314%  326%  348%  313%
Santana 254%  263%  271%  273%  289%  301%  3L7%  348% | 239%  255%  253%  23,5%
Santana 122%  123%  124%  127% 127%  139%  139% 197% | 126%  121%  13,6%  124%
Artificial
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Componentes Ensemble
Usinas
#Cpl #Cp2 #Cp3 #Cpd #Cp5 #Cp6 #Cp7 #Cp8 | MA  MP  MQ MG
Santa Branca  192%  195%  195%  201%  21,8%  246% 251%  261% | 308%  266%  568%  19,0%
Santa Cecilia
Bombeamen  112%  113%  115% 116% 11,6% 139% 144% 183% | 11,8%  112%  120%  11,8%
to
1
sant;[g ara 3989  399%  400%  40,1%  40,1%  409%  444%  60,0% | 396%  400%  458%  37,2%
Sant?)rgara 456% 514%  552%  566%  567%  583%  592%  615% | 450%  489%  489%  41,8%
Santalsabel  156% 158%  163% 163%  175% 21,0% 217% 228% | 168%  167%  174%  16,9%
Santo 0 0 0 0 0 0
) 123%  124% 127%  128%  140%  166% 173%  191% | 11,8%  122%  11,7%  12,6%
Antonio
Sao 0 0, 0y 0y 0, 0, 0, 0y 0, 0y 0, 0y
: 80%  81%  81%  83%  85%  113% 126% 151% | 93% 83%  94%  9A4%
Domingos
Sao
. 41,1%  421%  443%  454%  47,0%  473%  474%  474% | 368%  405%  388%  358%
Jeronimo
Sao Joao 741%  751%  857%  882%  940%  952%  955%  958% | 763%  855%  860%  682%
Sao Jose 523%  546%  549%  58,6%  587%  6L4%  623%  626% | 5L7%  548%  665%  43,6%
Sao Salvador  238%  239%  242%  243%  249%  261%  384% 504% | 681%  49,6% 160/3'5 243%
SaoSimao  17,9%  17,9%  179%  180%  182%  233%  234% 244% | 168%  170%  165%  17,0%
Segredo 493%  497%  50,6% 5L4%  523%  529%  541%  548% | 427%  466%  450%  41,9%
Serlvf:s?a 249%  254%  261%  261%  264%  280%  292%  327% | 263%  260%  287%  241%
S;r;sal())o 204%  205% 215% 21,9%  228%  249%  289% 315% | 206%  21,1%  209%  20,8%
Simplicio  180%  181%  184% 188% 198% 255% 27,0% 27,6% | 180%  183%  180%  184%
Simplicio  161%  163%  164%  166% 17,0% 226% 230% 250% | 158%  159%  156%  162%
Sobradinho ~ 204%  20,8%  22,0%  222%  229%  274%  324%  332% | 195%  202%  207%  19,7%
Sobradinho )\ oo o510 260%  275%  280%  329%  349%  359% | 232%  245%  244%  224%
Incremental
Sobragi 13,8% 138% 139%  140%  144%  201% 248%  267% | 147%  142%  169%  137%
Sta Cecilia  21,2%  21,3%  2L,6%  21,8% 231%  261%  264%  27,9% | 196%  20,6%  204%  194%
Taquarucu  27,6%  283%  288%  290%  292%  32,0%  329%  381% | 261%  280%  274%  257%
Tocos 255%  267% 27,9%  281%  301%  330%  33.8% 343% | 256%  270%  287%  243%
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Componentes Ensemble
Usinas
#Cpl  #Cp2 #Cp3  #Cpd #Cp5 #Cps #Cp7 #Cp8 | MA  MP  MQ MG
Traicao 357%  364%  368%  372%  375%  37,9%  382%  405% | 29.8%  326%  31,0%  287%
Tres Irmaos  179%  17,9%  184% 188% 195%  208%  226% 265% | 183%  189%  183%  185%
Treslrmaos 1,00 qo00  185%  189%  20,0%  20,8%  24.9%  274% | 182%  19,0%  183%  18,3%
Artificial
Tres Marias  30,8%  324%  334%  339%  341% 347%  370%  377% | 294%  312%  303%  291%
Tucurui 147%  150%  151% 161%  162%  204%  213% 21,5% | 154%  154%  158%  153%
Vigario 120%  121%  122%  125%  125%  133%  148%  202% | 124%  118%  122%  12,6%
Artificial
Volta 0 o Y
189%  191% 194% 198%  198%  260%  262%  28,6% | 17,9%  183%  187%  17.7%
Grande
Xingo 190%  199%  200% 207% 211% 251%  257% 346% | 17.8%  186%  195%  167%
Segredo
Desvio 475%  481%  487%  500%  50,7%  511%  51,8%  547% | 41,3%  442%  432%  405%
Artificial

#Cpl, #Cp2, #Cp3 e #Cp4 sio componentes de RLM,
componentes de PRG e #Cp7, #Cp8 sio componentes de RNA.

8.3 Anexo I

#Cp5 e #Cpb sao

A seguir serdao apresentados os resultados que foram obtidos a partir da aplicacao

dos Testes “F” e de Tukey utilizando o Software R. Os dados mostram os testes

aplicados seguindo uma discretizagdo mensal para a Usina de Furnas. Nesses testes

é possivel visualizar maiores detalhes sobre a o Teste “F” da ANAVA e o Teste de

Tukey.

GL
Tratamento 6.000
Residuo 63.000
Total 69.000

Janeiro

oM Fc

0.003 0.053
0.052
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Teste de Tukey

Grupos Tratamentos Médias

a RNA 0.3210674
a MG 0.3129711
a MA 0.2990338
a RLM 0.2931728
a MQ 0.2882825
a PRG 0.2801957
a MP 0.2755312
Fevereiro
Quadro da andlise de varidncia
GL SQ oM Fc Pr>Fc

Tratamento 6.000 0.161 0.027 0.616 0.717
Residuo 63.000 2.738 0.043
Total 69.000 2.899

Grupos Tratamentos Médias

a RNA 0.2795604
a PRG 0.263749
a RLM 0.2191970
a MP 0.1732384
a MQ 0.1685833
a MA 0.1577737
a MG 0.1569323
Marco
Quadro da anéalise de variédncia
GL SQ oM Fc Pr>Fc

Tratamento 6.000 0.065 0.011 1.468 0.204
Residuo 63.000 0.463 0.007
Total 69.000 0.528

Grupos Tratamentos Médias

a PRG 0.1633296
a RLM 0.1423696
a RNA 0.1270958
a MG 0.09832064
a MQ 0.0895295
a MA 0.0835187
a MP 0.07753348



Quadro da andlise de varidncia

GL
Tratamento 6.000
Residuo 63.000
Total 69.000

PRG
RNA
RLM

MP
MA

GL
Tratamento 6.000
Residuo 63.000
Total 69.000

PRG
MQ
RLM

MA
MP

GL
Tratamento 6.000
Residuo 63.000
Total 69.000

Grupos Tratamentos

a MQ 0.
a PRG 0.

a 0
a 0
a 0
a MQ 0.
a 0
a 0
a 0

a 0
a 0
a 0
a RNA 0.
a 0
a 0
a 0

SQ oM Fc
0.138 0.023 1.279
1.130 0.018
1.267

Médias

.2854375
.2147760
.1804154

1713181

.1675950
.1576218
.1445716

SQ oM Fc
0.003 0.001 0.058
0.586 0.009
0.589

Médias

.1461894
.1418567
.1404120

1348398

.1328576
.1285427
.1260263

SQ oM Fc
0.010 0.002 0.249
0.439 0.007
0.450

Médias
1222530
1194654

Pr>Fc
0.280

Pr>Fc
0.999
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a RNA 0.1082384

a MA 0.09683361

a RLM 0.09645666

a MP 0.09406503

a MG 0.08836324

Julho
Quadro da anélise de variédncia
GL SQ oM Fc Pr>Fc

Tratamento 6.000 0.023 0.004 1.910 0.093
Residuo 63.000 0.124 0.002
Total 69.000 0.147

Grupos Tratamentos Médias

a PRG 0.1044636
a RNA 0.06100953
a MG 0.05974984
a MP 0.05776951
a RLM 0.05555341
a MA 0.05242844
a MQ 0.04469623
Agosto
Quadro da anéalise de variédncia
GL SQ oM Fc Pr>Fc

Tratamento 6.000 0.008 0.001 0.217 0.970
Residuo 63.000 0.391 0.006
Total 69.000 0.399

Grupos Tratamentos Médias

a PRG 0.1330151

a RNA 0.1246705

a RLM 0.11236

a MQ 0.1114219

a MP 0.109138

a MA 0.1050562

a MG 0.09910247

Setembro
Quadro da andlise de variédncia
GL SQ oM Fc Pr>Fc

Tratamento 6.000 0.020 0.003 0.085 0.998
Residuo 63.000 2.491 0.040
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Total 69.000

PRG
RLM
RNA

MQ
MA
MG

GL
Tratamento 6.000
Residuo 63.000
Total 69.000

MP
RLM
MQ

MA

GL
Tratamento 6.000
Residuo 63.000
Total 69.000

Grupos Tratamentos
PRG
RNA
RLM
MQ
MA
MP
MG

QoYY YW
O O O OO oo

a 0
a 0
a 0
a MP 0.
a 0
a 0
a 0

a 0
a 0
a 0
a PRG 0.
a 0
a 0
a 0

2.511

Médias

.3319933
.3178590
.3079572

3026914

.2891502
.2857639
.2821959

Médias

.4387655
.423864
.414931

4097091

.3954451
.3739917
.3706448

Médias

.2825842
.2090981
.2062312
.1870252
.1835657
.1826880
.1752043

oM
0.006
0.086

oM
0.014
0.020

Fc
0.074

Fc
0.667

Pr>Fc
0.998

Pr>Fc
0.677
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GL S0 oM Fc Pr>Fc
Tratamento 6.000 0.017 0.003 0.053 0.999
Residuo 63.000 3.264 0.052
Total 69.000 3.280

Grupos Tratamentos Médias

a RNA 0.3210674
a MG 0.3129711
a MA 0.2990338
a RLM 0.2931728
a MO 0.2882825
a PRG 0.2801957
a MP 0.2755312
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