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RESUMO

Este trabalho propde uma metodologia para a previsdo de valores da série
de vazdes afluentes de cada usina de um subsistema de hidrelétricas através da
série agregada de Energia Natural Afluente (ENA) e sua desagregacdo. E feita a
previsao de Um até Doze Passos Atras utilizando a técnica de previsao Support
Vector Machines (SVM). A aplicacdo da metodologia é feita em cima das usinas de
Furnas, Mascarenhas de Moraes (Peixoto), Marimbondo e Agua Vermelha da Bacia
do Rio Grande (Brasil) e a sua eficiéncia é medida através da analise da previsdo da
série de ENA com a previsao da série historica de vazao individual. Ao verificar os
resultados, foi possivel afirmar que a previsao utilizando a série agregada ENA via
SVM tornou-se eficiente e em alguns casos com erros inferiores aos encontrados
utilizando a série de vazodes histérica e usando técnicas convencionais como Redes

Neurais Artificiais tipo Multilayer Perceptron (MLP).

Palavras-Chave: série de vazdes afluentes, energia natural afluente, previsdao de

vazao, support vector machines, regressao.






ABSTRACT

This work proposes a methodology for predicting the streamflow series
values from each plant of a hydroelectric subsystem through the Affluent Natural
Energy (ENA) aggregate series and its breakdown. Predications are made of up to
twelve feet behind and the forececast technique used is the Support Vector
Machines (SVM). The application of the methodology is made on Furnas,
Mascarenhas de Moraes (Peixoto), Marimbondo and Agua Vermelha that belongs
of the Basin of the Rio Grande (Brazil) and its efficiency is measured by analyzing
the ENA series forecasting with forecasting flow series. When checking the results
was possible to affirm that the aggregate ENA'a series prediction using SVM has
become effective and in some cases with lower errors than those found using the
historical serial flow and using conventional techniques such as Artificial Neural
Networks of the kind Multilayer Perceptron (MLP).

Keywords: forecasting streamflow series, affluent natural energy, series prediction,

support vector machines, regression.
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1
Introducao

Neste capitulo é apresentada uma visdo geral sobre o tema 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 sdo os objetivos que este
trabalho se propode a realizar.

A natureza tem continuamente cumprido um importante papel, fornecendo
subsidios indispenséveis a sobrevivéncia e sendo um dos principais propulsores do
desenvolvimento humano. Dentre os intimeros recursos naturais disponiveis, a
adgua destaca-se como um elemento primordial. O conhecimento a respeito da
disponibilidade deste recurso é essencial devido as suas vérias aplica¢des, dentre as
quais é possivel destacar: abastecimento, sistemas de irrigacdo, navegacdo, pesca,

recreagdo, transporte de residuos e geracdo de energia elétrica entre outros.

Em um contexto geral o homem busca conhecer, de forma empirica, como as
complexas interacdes do meio ambiente se desenvolvem. Para este fim, o caminho
adotado tem sido a representacdo de fendmenos fisicos por meio de modelos
matematicos e algoritmos computacionais. No estudo dos recursos hidricos,
discute-se e aprimora-se a cada instante o conhecimento sobre os diferentes
fendmenos naturais que constituem o ciclo hidrolégico. Uma das formas de
analisar o comportamento hidrico é através de métodos tedéricos, que visam
modelar os processos hidrolégicos através de equagdes matematicas que permitam
simular o comportamento da natureza determinando o estado das diferentes

varidveis hidrolégicas a cada instante.

A elaboracdo de modelos para representar fendmenos fisicos ampliou o
horizonte dos estudos ao permitir simulagdes de diferentes cendrios aplicados a um
sistema existente. Esse fato, do ponto de vista do aproveitamento dos recursos
hidricos, trouxe enormes vantagens como a previsao de fendmenos hidrolégicos

importantes, facilitando a andlise dos seus impactos e consequéncias com maior
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propriedade. A simulagdo de um modelo/método matematico sintetiza o passado,
presente e o futuro de forma aproximada apresentando diferencas entre a realidade
dos eventos observados e estimados. Estas diferencas representam as incertezas
dos modelos e, uma forma de minimizéa-las é selecionar o modelo com base em
critérios fisicos do sistema. Esses critérios podem ser representados por expressoes

matematicas ou matematica-estatisticas ou estocasticas.

Sendo assim, procura-se sintetizar esse conhecimento através de modelos que
possam quantificar, qualificar e gerenciar a 4gua disponivel no ciclo hidrolégico.
Neste sentido, o planejamento dos recursos hidricos ganha dimensao fundamental,
pois possibilita a criagdo de diretrizes a serem seguidas que proporcionam melhor

aproveitamento, controle e conservacao da dgua em um contexto geral.

1.1 Justificativa e Motivacao

Além da importancia da dgua para a vida em geral, existe também a importancia
econdmica, principalmente para o Brasil, que possui grande parte da sua energia
elétrica produzida pelas usinas hidrelétricas. Devido a complexidade dos
fendmenos hidricos, existe a necessidade de estabelecer modelos capazes de
representar com nivel de precisdo satisfatério o comportamento da dgua. No caso
de usinas hidrelétricas, por exemplo, a 4gua proveniente da chuva direciona-se aos
rios que, por sua vez, alimentam os reservatdrios dessas usinas que recebem
diferentes regimes pluviométricos trazendo também diferentes respostas de vazao,

o que reflete diretamente na operacdo do reservatério de uma usina.

No mesmo raciocinio é necessério avaliar comportamento hidrolégico para
avaliar o impacto da construcdo de obras, em particular, a construgdo de novas
usinas geradoras de eletricidade. Analogamente, esse tipo de estudo é importante
as usinas para aprimorar suas regras de operagao. Para o dimensionamento e
operacdo desses sistemas de reservatérios normalmente submetidos a usos
multiplos e concorrentes (abastecimento humano, irrigacdo, producdo de energia,

entre outros) geralmente utiliza-se de modelos deterministicos chuva-vazao e/ou
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de modelos de geracdo estocdstica de vazdo (Freitas, 1998), dependendo

principalmente da disponibilidade de dados.

Entretanto, de um modo geral, andlises estatisticas relacionadas as vazoes
sdo condicionadas a cada usina individualmente, demandando um grande tempo

computacional e uma ndo generalizacao do problema.

1.2 Problematizacao

Decisdes tomadas no gerenciamento de sistemas de recursos hidricos sao
geralmente fundamentadas na anélise de registros histéricos de vazao afluente que
variam de usina para usina. Entretanto, a grande quantidade de usinas dispostas
em uma bacia ou subsistema aumenta drasticamente o custo computacional

necessdrio para a previsao de cada uma isoladamente.

Uma possivel solugdo para este problema é a agregacdo das vazdes através
de uma série derivada, como a série de Energia Natural Afluente (ENA) que ¢é a
soma das energias naturais afluentes a todas as usinas de cada subsistema, ou seja,
a ENA de uma usina é o produto da vazao natural afluente desta usina pela sua

produtividade média (Ramos, 2011).

Neste sentido, este trabalho foca a resposta da seguinte questdo: A previsao
da série de Energia Natural Afluente é capaz de diminuir o custo computacional
gasto para a previsdo de um subsistema e obter resultados satisfatérios quando
comparada a previsdo de série de vazao afluente utilizando a técnica Support Vector
Machines (SVM)?
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1.3 Objetivos

1.3.1 Gerais

O principal objetivo desse trabalho é realizar uma analise da utilizacdo da série de
Energia Natural Afluente para a previsdo de vazdes e observar seu desempenho

utilizando a técnica Support Vector Machines.

1.3.2 Especificos

e Realizar a previsdo da série de ENA e a desagregacdo da mesma

utilizando Support Vector Machines;

e Comparar o desempenho da previsao via SVM da série de ENA com a

série de vazoes afluentes em um subsistema de usinas;

e Comparar os resultados obtidos via SVMs com técnicas cléssicas
baseadas em RNAs do tipo MLPs.

1.4 Organizacao da Monografia

O Capitulo 2 descreve o problema de previsdao de vazdes e faz uma revisao
bibliografica dos principais métodos e artigos para a previsao desta série de dados.
Este capitulo também introduz a série de Energia Natural Afluente e mostra sua

importancia.

O Capitulo 3 traz a revisdo bibliogréfica da técnica de aprendizado
empregada neste trabalho: Support Vector Machines e os conceitos que tornam esta

técnica otimizada para a previsdo e classificacdo de séries temporais.
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No Capitulo 3 é mostrada a metodologia de previsdao da série de Energia
Natural Afluente, assim como sua desagregacdo para compor a série prevista

individual de cada usina.

O Capitulo 4 discute e analisa os resultados obtidos assim como seus
principais dados estatisticos e a eficiéncia da previsdo da série agregada ENA
quando comparada com a previsdo tradicional de séries de vazdes tanto utilizando
SVM quanto RNA.

O Capitulo 5 fecha a monografia com as consideragdes finais obtidas no
trabalho e metodologia proposto e sugere possiveis trabalhos futuros que possam
explorar de forma mais abrangente a usabilidade da previsao de vazdes afluentes

utilizando a série ENA.
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2
Descricao do Problema

Este capitulo apresenta, na Segio 2.1 as Consideragoes Iniciais do
problema abordado e a importincia do mesmo. Na Segio 2.2 é mostrada
a previsio de vazio no setor elétrico, além de uma revisdo da literatura e
as principais técnicas de previsio de vazoes. A Secio 2.3 introduz a série
de Energia Natural Afluente e a sua relagio coma série de vazoes
afluentes.

2.1 Consideracoes Iniciais

A geracao de energia elétrica consolida-se como uma atividade de extrema
importancia para a economia em geral. Entre as formas de geragdo de energia as
que utilizam fontes hidrominerais sdo as que possuem o maior potencial energético
no Brasil representando a maior parte da energia consumida (Matriz de energia
elétrica, 2011).

O estudo do comportamento da agua e a criagdo de um modelo capaz de
representd-lo de forma satisfatéria sdo essenciais para o planejamento das usinas
além de medir o impacto da construcdo de obras e tornar as usinas mais

competitivas (de Braga et al., 2011).

2.2 Previsao de Vazoes no Setor Elétrico

Entre os varios fatores que possuem influéncia direta na geragdo de energia pelas
hidrelétricas encontra-se a série de vazdes, que mede a quantidade de agua
disponivel em determinado periodo e sua queda. Embora essa série dependa das
caracteristicas geograficas especificas de cada reservatério, ela segue um

comportamento sazonal com periodicidade anual, ou seja, a curva de vazdo
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apresenta um perfil histérico que segue um padrao anual (Figura 1). Esse padrdo é
observado através dos dados obtidos no ONS (Operador Nacional do Sistema
Elétrico, 2011), que fornece relatérios anuais das vazdes didrias e mensais das

usinas em operagdo no Brasil desde 1931.
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Figura 1 - Série Histoérica de Vazdoes Afluentes da hidrelétrica de Furnas dos anos
de 1990 até 2005.

A previsdo de vazdes é a estimativa do valor das vazdes futuras para um

determinado periodo de tempo. Além de sua importancia para as usinas

hidrelétricas, as previsdes de afluéncias permitem a tomada de decisdes em relagao

as cheias excepcionais, desde que feita com uma relativa precisdo e antecedéncia

(Guilhon, 2002).

O periodo de tempo no futuro que se deseja prever é chamado de horizonte
de previsao. No setor elétrico os horizontes sdao divididos em trés: curto, médio e
longo prazo (Soares Filho, 1987). Previsdes de curto prazo utilizam dados de
vazoes didrias e realizam a previsao para até 14 dias a frente, previsdes de médio
prazo analisam os dados de vazdes semanais para prever até seis semanas a frente
(Guilhon, 2002). Esse trabalho foca na previsdo de Energia Natural Afluente e
vazdo de longo prazo, que utiliza os dados histéricos mensais para previsdao de
normalmente até 12 meses a frente. Segundo Yeh et al. (1982) e Maurer e
Lettenmaier (2004) em estudos focados em horizontes de longo prazo,
demonstrou-se que quanto maior o horizonte de previsio maior os beneficios
econdmicos gerados pela previsao. Portanto, quanto maior a quantidade de meses
a frente previstos com certa precisdo, maior sera os beneficios do previsor para as

hidrelétricas.

A série de vazdo é estocéstica, ndo monotdnica e ndo-linear, ou seja, tem

origem em comportamentos aleatérios e ndo segue um tnico sentido. Devido a
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essas caracteristicas e a sua sazonalidade ndo é possivel fazer uma estimacao da
série de forma satisfatéria em modelos auto-regressivos médias méveis como o
modelo ARMA(p,q) (Ehlers, 2005). Para lidar com essa limitacdo, em 1970, foi
proposto uma modificacdo no modelo ARMA conhecido como SARIMA (Box e
Jenkins, 1976). A previsdo de vazdes futuras nesse modelo é realizada através de
uma variacao da fungdo de estimacao e horizontes maiores de previsao podem ser

atingidos de forma recursiva.

Modarres (2007) utiliza o modelo SARIMA para a previsao de vazdes do
tipo um passo a frente e do tipo 12 passos a frente. O estudo foi aplicado no Rio
Zayandehrud, Ird, em trés periodos de tempo diferentes: janeiro de 1990 até
dezembro 1999 para a previsdo doze passos a frente e os periodos de janeiro de
1997 até dezembro de 1999 e janeiro de 1999 até dezembro de 1999 para a previsao
um passo a frente. Foram obtidos resultados expressivos para todos os periodos,
tendo 15,82% de erro médio no primeiro periodo e 2,12% e 0,42% sucessivamente

para os outros dois periodos.

Entretanto, embora o SARIMA e outras variacdes de modelos auto
regressivos, possuam um resultado satisfatério para previsdo de séries de vazdes, o
Brasil apresenta certas particularidades em relagdo a sua rede hidrografica: fatores
climaticos e chuvas diferem ao longo da area continental do pais e a generalizagao
e o ajuste dos estimadores auto-regressivos é uma tarefa complexa (Siqueira et al.,
1998). Uma alternativa para a previsao de vazdes € a utilizagao de modelos do tipo
caixa-preta, como por exemplo, os modelos baseados em Inteligéncia

Computacional.

O modelo genérico de Redes Neurais Artificiais (RNA) é utilizado com
grande recorréncia na literatura tendo resultados positivos. Entre os trabalhos
feitos na area é possivel destacar os trabalhos de (Zealand et al., 1999) que utiliza as
RNA’s para previsdo de vazdes semanais de horizonte de até quatro passos a
frente, Dibike e Solomatine (2001) que realiza a previsdo semanal de vazao
utilizando os valores de Runoff e de precipitacdo para a composicdo do previsor,
Jain e Kumar (2007) que propde um modelo hibrido entre as RNA’s e modelos
auto-regressivos para a previsdo de vazdo mensal e de Braga et al. (2011) que utiliza
as RNA’s para a previsdo de vazdo em um horizonte mensal através de dois

treinamentos distintos: continuo e tnico obtendo resultados expressivos com

33



19,48% de erro MAPE para Furnas, utilizando treinamento continuo e 20,79% de

erro utilizando treinamento fixo.

As Redes Neuro-Fuzzy, assim como as Redes Neurais Artificiais sdo
amplamente utilizadas na literatura. O trabalho proposto por Luna et al. (2007a)
apresenta uma metodologia que realiza a previsdo das vazdes para a usina de
Furnas seguindo um horizonte mensal utilizando 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 vazdo da Usina de Furnas. Para o ajuste do modelo de
previsdo foram utilizados os dados de 1931 até 1995 e os testes foram realizados
para os anos de 1996 até 2005. Os resultados obtidos com o sistema A-FSM
mostram um erro de 19,08%, o que é inferior aos erros obtidos por outros sistemas
relacionados, tais como: C-FSM (Luna et al., 2007b) que possui 20,19% e ANFIS
(Jang, 1993) que apresenta 20,12%.

Além dos modelos heuristicos tradicionais para a previsao de vazao, outros
vem se destacando na literatura como por exemplo o Support Vector Machines
(SVM) (Vladimir e Vapnik, 1995; Gunn, 1998), que é o caso deste trabalho. Na
literatura embora a técnica seja relativamente nova comparada as outras técnicas
de aprendizado de maquina, existem vérios trabalhos que utilizam a regressao do

SVM para previsao de séries temporais e inclusive prever as séries de vazdes.

Entre os trabalhos realizados esta o proposto por (Li et al., 2010) que divide a
previsdo em duas vertentes. Para a determinacdo dos parametros essenciais ao
SVM ¢ utilizada a técnica de Algoritmo Genético, depois os resultados sao
utilizados para previsdao em uma forma modificada SVM. A metodologia proposta
foi aplicada na Reserva de Shihmen no Taiwan, treinando o modelo com dados de
1974 a4 1994 e realizando a previsdo de doze passos a frente de 1994 a 2004. Embora
tenha conseguido resultados expressivos, o autor destaca que em periodos

chuvosos a metodologia proposta pode nao ser adequada.

O trabalho proposto por Maity et al. (2010) utiliza o SVM para a previsao de
vazdes na estagdo de Basantpur na India, foram utilizados dados de 1972 a 1995
para o treinamento e a previsdo foi realizada de 1995 a 2004. Para determinacédo de

parametros foi feito uma calibragdo dos mesmos durante o periodo de ajuste do
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modelo. Os erros encontrados foram inferiores aos erros obtidos por modelos

tradicionais como os modelos propostos de Box-Jekings (Hoff, 1983).

Wang et al. (2010) propde um sistema hibrido entre o método de enxame de
particulas (Kennedy e Eberhart, 1995) e o modelo SVM. Na metodologia
apresentada o trabalho realiza a busca de pardmetros através do enxame de
particulas e entdo aplica os parametros encontrados no modelo SVM para previsao.
A aplicacdo da técnica foi realizada na reserva de Fengtan na China e apresentou

resultados efetivos ao ser comparado com as Redes Neurais Artificiais.

2.3 Energia Natural Afluente

A série de Energia Natural Afluente de um determinado subsistema é gerada a
partir das séries de vazdes afluente de cada usina do subsistema multiplicado pela
sua produtividade, considerando que a usina esta com 65% do seu reservatério

(Operador Nacional do Sistema Elétrico, 2011):

ENAgypsistema = 2j=1(@Qnat(j, t). p(j)) 1)

onde,
t = intervalo de tempo de calculo da ENA;

Qnat = vazdo natural do aproveitamento no intervalo de tempo

considerado;

p = produtibilidade média do conjunto turbina-gerador do aproveitamento
hidrelétrico, referente a queda obtida pela diferenca entre o nivel de montante,
correspondente a um armazenamento de 65% do volume til, e o nivel médio do

canal de fuga;

j = aproveitamento pertencente ao sistema de aproveitamentos do

subsistema considerado;

m = namero de aproveitamentos existentes no sistema de aproveitamentos

do subsistema considerado.
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Essa série é essencial ao setor elétrico por apresentar a quantidade de
producao de poténcia elétrica que um subsistema de hidrelétricas gerou em um

determinado periodo de tempo.

Um possivel subsistema é o das usinas de Furnas e Peixoto. Furnas é uma
usina de cabeceira enquanto Peixoto é uma de suas afluentes, o que as tornam
linearmente dependentes. Para se calcular a série ENA desse subsistema ¢é
necessdrio multiplicar, a vazdo de cada uma (m3?/s) pela sua respectiva

produtividade a 65% (MW /(m3/s)) e somar as duas séries (Figura 2).
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Figura 2 - Série ENA para o subsistema Furnas e Peixoto no periodo de 1990 até
2005.
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3

A Técnica Support Vector
Machines

Este capitulo apresenta, na Segio 3.1 o conceito do aprendizado
supervisionado e como ele se aplica a técnica de Support Vector
Machines. A Segio 3.2 mostra o historico do SVM e sua utilizagio, logo
em seguida sio apresentados alguns dos seus conceitos: na Segio 3.3
estd descrita a Dimensio VC, que é usada como pardmetro para a
minimizagao do risco estrutural (3.4) e a na Segio 3.6 é apresentado as
fungoes Kernel e como elas otimizam a solugio SVM. Finalmente nas
Segoes 3.5 e 3.7 sio abordados o SVC e 0 SVR, que fazem a classificagio
e a regressdo nas maquinas de vetores suporte.

3.1 Aprendizado Supervisionado

O Aprendizado de Méaquina (AM) é um conjunto de técnicas computacionais que
tem por objetivo a criacdo de sistemas capazes de adquirir e organizar o

conhecimento de forma automatica (Mitchell, 1997).

Uma das técnicas do AM é o Aprendizado Supervisionado que consiste em
criar uma fungdo através de um conjunto de treinamento (Mitchell, 1997). Esse
conjunto possui pares de objetos de entrada (tipicamente vetores) e saidas
desejadas, que pode ser um numero real (para casos de regressdo) ou um rétulo de

uma classe (para casos de classificagdo).

O objetivo do Aprendizado Supervisionado é utilizar a fungdo criada para
prever o valor de saida (resultado) através dos dados de entrada (Figura 3). Os
algoritmos principais dessa técnica sdo: Redes Neurais, algoritmo Nearest Neighbor
(NN), arvores de decisdo e a maquina de vetores de suporte (Support Vector

Machines - SVM), entre outros.
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Figura 3 - Fluxograma de aprendizado e previsao dos algoritmos do tipo
Aprendizado Supervisionado.

3.2 A Técnica

O SVM pode ser entendido como um conjunto de técnicas utilizadas tanto
pra classificagdo (Support Vector Classification - SVC) quanto para regressao (Support
Vector Regression — SVR). Utiliza-se da minimizacdo estrutural de risco (Structural
Risk Minimization - SRM), um conceito considerado superior ao de minimizagao do
risco empirico (Empirical Risk Minimization - ERM) que é utilizado pelas Redes
Neurais mais convencionais (Gunn et al., 1997). O uso do conceito SRM possibilita
que a SVM tenha uma melhor generalizacdo e por consequéncia tenha um bom

desempenho na aprendizagem estatistica.

Para a construcao do conhecimento a técnica de aprendizado SVM utiliza
como conceito chave a minimizagdo do risco estrutural, que é baseada na dimensao
de Vapnik-Chervonenkis. E importante visar que a técnica SVM é dividida em
duas vertentes, pois embora tenha sido criada para atender casos em que as saidas
sdo nameros discretos (SVC), ela foi modificada para também atender casos em

que as saidas sao nameros continuos (SVR).

Um ponto que torna essa técnica de aprendizado extremamente atrativa é a
extensa fundamentacdo tedrica existente, o que ndo acontece nas Redes Neurais,

por exemplo. Essa fundamentacao permite o estudo aprofundado da técnica.
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Entre suas caracteristicas principais destacam-se a alta capacidade de
generalizacdo e a robustez da maquina de vetores suporte quando confrontada com
dados de grande dimensao, uma vez que ndo tende a ficar super (overfitting) ou sub
ajustada (underfitting), ao contrario de outras técnicas de aprendizado (Lorena et al.,
2007).

Embora possua muitas caracteristicas positivas, o SVM possui algumas

limitacdes que prejudicam a sua usabilidade, como:

e Velocidade de treinamento menor em relacdo a outras técnicas, como

Redes Neurais;

e Alta complexidade computacional, o que pode ser agravado quando

existe um grande conjunto de dados para treinamento;
e Sensibilidade e dificuldade para escolha de parametros;
¢ Dificuldade de interpretagao do conhecimento adquirido.

Entretanto, diversos estudos foram feitos para diminuir essas limitagdes, o que
somado com a alta capacidade de generalizacado e a sua robustez faz do SVM uma

das técnicas de aprendizado mais exploradas e estudadas atualmente.

3.3 Dimensao de Vapnik-Chervonenkis (VC)

A dimensao Vapnik-Chervonenkis ou dimensdo VC é uma medida da capacidade
de classificagdo de um grupo de fungdes indicadoras calculadas previamente por
uma maquina de aprendizagem. O seu valor é equivalente ao niimero maximo de

exemplos de treinamento que podem ser aprendidos sem erros.

O valor da dimensdo VC é n + 1 sendo n a dimensao do espago vetorial em
questdo. Por exemplo, VC = 2 quando o problema pode ser separado por uma reta,
VC = 3 quando o problema pode ser separado por um plano e assim por diante.
Um exemplo do valor da dimenséo é visto na Figura 4. Nesse exemplo o valor da

dimensao VC é 2, uma vez que o problema pode ser separado por uma reta.
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Figura 4 - Dimensao VC. Fonte: Semolini, 2002.

A dimensao de VC é utilizada como parametro de controle para ajustar um
principio indutivo conhecido como minimizagdo do risco estrutural (Vapnik (1963);
Vapnik e Chervonenkis (1964)). Porém, calcular a dimensao VC nao é uma tarefa

trivial, podendo o valor ser desconhecido ou infinito (Lorena et al., 2007).

3.4 Minimizacao do Risco Estrutural (SRM)

Para obter um melhor desempenho nas previsdes é esperado que a fungdo de
classificacdo f consiga chegar ao menor erro possivel durante o treinamento. E
importante notar que o erro nesse caso é o nimero de predi¢des incorretas de f,
dessa forma o risco empirico é a medida de perda entre a resposta desejada e a
resposta obtida (real). A definicdo matematica do risco empirico é mostrada na
Equagao 2, onde c(f(x;),y;) é a fungdo de custo da previsao f(x;) tendo y; como
saida desejada e n o nimero de elementos do conjunto de treinamento (Lorena et
al., 2007).
1\ ey

Remp (F) = > c(fCx,y1)

i=1
Através da dimensao VC foi desenvolvida uma expressdao que indica o

limite superior do risco funcional tendo probabilidade 1 — e de ocorrer, sendo e um

valor entre 0 e 1 (Vapnik, 1998). Essa expressao pode ser visualizada na Equacdo 3.

Rfuncional (f) < Rempirico + Restrutural(h: N’ e) (3)
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A formulagdo do risco estrutural pode ser visualizada na Equagdo 4, Sendo h a
dimensdo VC da classe de funcdes F na qual f pertence, N o nimero de amostras

de treinamento e e o parametro escolhido.

(G ) (g ¢

Restrutural(h; N, e) = N

O ideal é encontrar um valor que equilibre o risco empirico com o risco

estrutural, uma vez que a diminuicdo do primeiro implica no crescimento do

segundo. Ou seja, deve-se obter o menor limite possivel para o risco funcional.

Um grande problema da minimizacdo do risco estrutural estd ligado a
complexidade para encontrar o valor exato da dimensao VC (h na férmula), entdo o
valor costuma ser estimado por meio de limites superiores (Vapnik et al., 1994). A

formulacao que mostra essa estimagao pode ser vista na Equacdo 5.

h<1l+min|[N <r_2> ©)
< [ \72

Sendo T a margem de separacdo entre as classes e r 0 menor raio possivel de
uma hiper-esfera circunscrita aos vetores de treinamento. Outra maneira de
minimizar o risco estrutural é a maximizagdo da margem de separacdo T, uma vez

que T é inversamente proporcional a dimensao VC.

3.5 Support Vector Classification (SVC)

Ao realizar a classificagdo o SVC utiliza o conceito de margem. Para entendé-lo
deve-se considerar um hiperplano f(x) = (w-x)+b. A margem é a menor
distancia entre os exemplos do conjunto de treinamento e o hiperplano utilizado
para a separacao dessas classes (Lorena et al., 2007). Ou seja, a margem determina

quao bem duas classes podem ser separadas (Smola et al., 2000).

De maneira mais formal, o SVC procura maximizar a margem utilizando
um hiperplano 6timo, ou seja, o hiperplano de separacdo que possui a maior
margem considerando um conjunto de treinamento linearmente separavel, o que
pode ser obtido através da Equacado 6, considerando como restricao y;(w - x; + b) —

1>0,vi=1,..,n (Lorena et al., 2007) . Ao minimizar essa equagdo implementa-se
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o principio de minimizacao do risco estrutural (SRM - Segdo 3.1.2), que supde a
seguinte desigualdade ||w|| < 4, sendo A um escalar dos niimeros reais (Rodrigues,
2007).

gzl .
Outro conceito importante para o SVC é o de vetores suporte. Esses vetores
sdo padroes criticos que sozinhos determinam o hiperplano 6timo, enquanto os
outros padrdes (ndo-criticos) sdo considerados irrelevantes (Smola et al., 2000). Na
Figura 5 estd um exemplo de margem e vetores de suporte (sdo destacados por

circulos externos aos padroes).

Tty .ﬂ[ru‘yrm P

Figura 5 - Margem p e os vetores de suporte. Fonte: Lima, 2002.

2

A predicdo de uma amostra para classificagdo bindria é realizada pela
férmula da Equacdo 7, em que n é o a quantidade de elementos do conjunto de
treinamento e «, assim como b sdo parametros criados pelo SVM para a construgao
de uma solucao otimizada (Parrela, 2007). Para a classificacdo multiclasse pode-se
recorrer a duas solugdes: decomposicdo do problema para varios subproblemas
bindrios ou a modificagio do algoritmo do SVM. Como o segundo método
geralmente é custoso computacionalmente, 0 método mais comumente usado é o

de decomposicao (Lorena et al., 2007).

; 7
f(x) = sign (Z yia;(x - x;) + b) ( )

Quando o problema nao é linearmente separavel é introduzido o conceito
de erro para que o método da separagdo de hiperplanos possa ser generalizado.
Isso é feito através das variaveis de folga ¢;, para todo i = 1, ...,n, que tornam a

solugdo mais flexivel considerando o hiperplano como y![{w,x‘)+b] =1 —¢,
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sendo ¢; > 0 . Portanto o hiperplano que maximiza a margem separadora pode ser
obtido pela minimizacdo da Equagdo 8, chamada de margem suave. Segundo
Cortes (1995), o parametro C de regulagdo deve ser escolhido na maioria dos casos

empiricamente e deve refletir a existéncia de ruido nos dados.

1
ow, &) = Iwl*+¢ ) & ©)

Esse procedimento é dado pelo teorema de Cover, que diz que dado um
conjunto de dados nao linear no espago X, esse espaco pode ser transformado no
espago de caracteristicas I que possui uma alta probabilidade de ter os dados

linearmente separaveis (Lorena et al., 2007).

o~

Como J pode ter dimensdo muito grande e até mesmo infinita, a
computacdo de @ pode se tornar invidvel. Portanto é necessario modificar a
féormula de previsao, através das chamadas funcdes Kernel. Essas fungdes
substituem o (x-x;) da Equagdo 7 para permitir o crescimento da solucao SVC

gerando uma melhor classificagao.

3.6 Fun¢oes Kernel

Uma fungao Kernel € uma fungdo que recebe como parametros x; e x; do espaco de
entradas e calcula o produto escalar desses pardmetros no espago de caracteristicas
(Equacao 9). Sendo que a fungdo @(-) deve pertencer a um dominio onde seja

possivel o calculo do produto interno.
K(x1, %) = (@(xp) - D(x;)) )

Os tipos mais comuns de Kernels podem ser vistos na Tabela 1, sendo que

em alguns deles é necessario a configuragdo de parametros adicionais.
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Tabela 1 - Tipos mais comuns de Kernels. Fonte: Lorena et al., 2007.

Tipo de Kernel Fungdo K(x;, x;) Indice B
Polinomial (8(x; %) + K)d §,ked
Gaussiano exp (—a”xi _ lelz) o
Sigmoidal tanh(8(x;  x;) + ) Sek

3.7 Support Vector Regression (SVR)

A diferenca da regressdo com a classificacdo estd no fato da primeira apresentar
muitos e possivelmente com parametros de saida tendendo ao infinito. Ou seja,
Yi €R ao invés de ser parte de um numero finito de categorias. Isso torna a
regressdo uma generalizacdo da classificagdo, em que a resposta varia

continuamente dentro de uma faixa esperada.

A regressdo em SVM é semelhante a classificagdo, mas utiliza-se uma funcao
de perda. Essa funcdo pode ser alterada dependendo do problema, mas a mais

comum é a e-insensitiva criada por Vapnik (Figura 6).

£

v Flx)

Figura 6 - Funcao de Perda ¢ -insensitiva. Fonte: Ferro, 2007.

A Figura 6 mostra como o erro ¢ funciona. Quanto maior o erro, maior é a
penalizacdo L e se ndo houver erro ndo ha penalizacdo. Isso forma uma regiao de
tolerancia determinada por (-¢+¢) que é a chamada de regido insensitiva.
Entretanto, quando o erro ndo esta dentro dessa regiao é aplicada a penalizagdo em

proporcao linear ao seu médulo (Ferro, 2007). Ou seja, o erro ndo é levado em
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consideracdo se ele for menor que &, porém ndo sera aceito nenhum erro maior que

esse parametro (Smola, 2002).

O conceito de margem, assim como na classificacdo, também é empregado.
A margem no SVR é uma regiao em torno de uma curva ajustada a partir dos erros

que cujos modulos extrapolam e. Essa regido mostra a regido de confianca (Figura
7).

Figura 7 - Conceito de Margem no SVR. Fonte: Smola, 2002.

As predigdes sdo feitas de forma semelhante ao SVC levando em consideracao o
erro para obter nimeros continuos como resultados, e assim como no problema da
classificacdo sdo utilizadas as fungdes Kernel quando o problema ndo pode ser

representado de forma linear.
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4
Metodologia Proposta

Este capitulo apresenta, na Segio 4.1 as Consideragoes Iniciais, na Se¢do
4.2 é comentado sobre a identificacio e ajuste dos pardmetros da
biblioteca, na Segdo 4.3 é apresentado o conjunto de treinamento e o
tratamento de dados e nas Secoes 4.4 e 4.5 sio propostas as metodologias
de previsao.

4.1 Consideracoes Iniciais

Este trabalho foi desenvolvido utilizando a biblioteca LibSVM (Chang e Lin, 2011)
que implementa computacionalmente os métodos das Support Vector Machines ap6s
a configuracdo de parametros. Essa biblioteca é consolidada na literatura por
estabelecer uma funcao de rapida convergéncia (Fan et al., 2005) alta portabilidade

e atualizacOes frequentes.

4.2 Identificacao e Ajuste

Para a configuragdo do SVM foi feita uma busca exaustiva de pardmetros com o
objetivo de se encontrar os mais bem adaptados ao modelo de previsdo tanto da
série de Energia Natural Afluente quanto da série de Vazdes em um determinado
periodo de tempo. O critério adotado para escolher os melhores paramentos é
baseado no modelo que possua o menor erro quadratico médio (MAPE):

MAPE = % 37 [*X) (10)

X

onde X; é o valor real e X; o valor previsto. Os valores de configuracdo da biblioteca
variam de acordo com a Tabela 2 e foram escolhidos de forma aleatéria devido ao

grande ntimero de possibilidades e de intervalos de configuracoes.
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Tabela 2 - Parametros utilizados na busca exaustiva do SVM

Parametro Variacao
Funcéo de Erro [e —SVR,v — SVR]
Grau no Kernel Polinomial [0.01]
Parametro C (custo) [0.01 — 500]
Parametro ¢ (e-SVR) [1-100]
Parametro v (v-SVR) [0-1]
Tipo de Kernel [Linear, Radial Basis Function,
Sigmoid]

A metodologia adotada para a busca exaustiva separou o conjunto de dados

em trés, sendo eles respectivamente: treino, validacao e teste (Figura 8).

/ Recupere o Histdrico /
&
l GeraPardmetrosRandomicos |
. &
Parametros €1, gtd, Pardmetros+1 >—
Histdrico & separado em
| Trelnamento do Modelo com o Pardmetro Aleatdrio |-(7 um perioda de Validacdo.
- = 530 selecionados os
| PREVISAD LM PASS0 ATRAS — pardmetres com os
i & menores ERROS para
Calcular o ERRD I prever esse periodo.

| selecicnar as configuracies com menares erros da fase de Validacso |-(—
Y
ParimetrosSelecionados <1, qid, ParimetrosSelecionados+1 >—

| Treinamento do Modelo com o Pardmetro Selecionado be——— [Histérico & separado em um
riodo de Teste.Os
| PREVISAD 12 PASSOS ATRAS e parAmetros com menores
h A ERROA selecionados na
Calcular o ERRO | etapa anterior 530 utilizados
fiessa etapa,
Fim “<

Figura 8 - Fluxograma de busca exaustiva.
As fases sdo executadas de forma sequencial: na primeira é ajustado e configurado
o modelo de previsao, na segunda o modelo ¢é utilizado para prever uma amostra
desconhecida ao previsor e, na udltima fase, os modelos que apresentarem os

menores erros sao utilizados para prever o periodo de validagdo para horizontes
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maiores de previsdo. A separagdo do histérico é necessdria para ndo criar um

previsor super ajustado (overfitting) ao problema.

4.3 Conjunto de treinamento e tratamento de
dados

O conjunto de treinamento para o Support Vector Regression (SVR) utilizado
corresponde a série ENA calculada de um subsistema de usinas. Ela foi dividida
em um periodo de treinamento para a criacdo do modelo e um periodo de previsao

para a efetivagdo do modelo criado.

O processo de desagregacdao da série de ENA ap6s a previsdo foi feita de
forma inversa ao célculo da série (Secao 2.3), sendo utilizada a porcentagem média
da vazao de cada usina em relacdo a série ENA no periodo de treino através da

seguinte equagao:

Porcentagem ENA = ﬁ YV, +ENA;) x 100 (11)

onde,
t = periodo inicial da fase de treinamento;
n = periodo final da fase de treinamento;
V; = vazao natural da usina a ser considerada no periodo i;
ENA; = energia natural afluente do subsistema no periodo i;

Ap6s o calculo da porcentagem média de cada usina é feita a multiplicacao
dos valores obtidos na previsao da ENA pela porcentagem e a divisdo do valor
pela produtividade média da usina a 65% do armazenamento. Dessa forma a série
prevista da ENA é separada e especifica para cada usina que a compde. O processo

de calculo e desagregacdo da série da ENA é feita como mostrado na Figura 9.
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Figura 9 - Fluxograma de calculo e desagregacao da série de ENA.

Tanto a série de ENA quanto a série de Vazdes Naturais foram treinadas
utilizando um delay ou lag de valor igual a 1. Ou seja, referente ao dado do meés
anterior ao més a ser previsto. O valor da vazdo do més imediatamente anterior
pode ser conhecido (Previsdao Um Passo Atras) ou ser estimado (Previsdao Até Doze
Passos Atras).

Para preservar as caracteristicas e singularidades entre os meses eles sdo
treinados individualmente, criando um modelo de treinamento especifico para
cada um. Ou seja, para fazer o treinamento do més x o conjunto de treinamento
terd como entrada o més x — 1, enquanto a saida serd a vazao correspondente do

més x nesse periodo (Tabela 3).

Tabela 3 - Conjunto de Treinamento (més x - delay 1)

Entrada Saida
mesy, 1 meésy,
mesy, 1 més,y,
meésy, _q mes,,

Para a correta utilizacdo da biblioteca e a otimizacdo dos resultados os

dados de vazdes foram padronizados linearmente através da seguinte equacao:

o= (12)
Y max xl-j
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onde x é o més a ser transformado e o valor maximo se refere ao maior valor de

todo o histérico.

4.4 Previsao Um Passo Atras

A previsdao Um Passo Atras considera que é conhecido o més anterior real ao més
que se deseja prever e ela é utilizada como fase de VALIDACAO para as previsoes

com horizontes maiores (Figura 10).

Inicio

/ Recupere o Histdrico Real Vazdo ou ENA /
¥

| Gere MatrizSaidaTreinolanolnicial anaFinal) ‘

Y
| Gere MatrizEntradaTreino(anelnicial anoFinal) ‘
h 4
| Treine o Previsar{MatrizSaidaTreino,MatrizEntradaTreino) |

v

L Preveja o proximo valor de vazio para o més m |

Fim

Figura 10 - Fluxograma de Previsao Um Passo Atras.
Ou seja, ap6s o treinamento do modelo com o periodo de TREINAMENTO

é feita a busca exaustiva de parametros (Secdo 4.2) sobre a previsao Um Passo Atras
e armazenado os melhores componentes. A previsio Um Passo Atras considera
que é conhecido o més anterior real ao més que se deseja prever e ela é utilizada

como fase de VALIDACAO para as previsdes com horizontes maiores.

4.5 Previsao Até Doze Passos Atras

Além da Previsdo Um Passo a Frente, este estudo aborda outra metodologia de
previsdo: a Previsdo Até Doze Passos Atrds que é empregada como a fase de
TESTE. A diferenca entre as duas previsdes esta nos dados de entrada, enquanto a

primeira previsdo considera apenas os dados histéricos reais a segunda considera o
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valor previsto anteriormente, com isso ela propaga os valores da previsdo até

chegar em 12 meses atras (Figura 11).

Figura 11 - Fluxograma de Previsao Até Doze Passos Atras.

Essa previsdo é feita ap6s a busca exaustiva de parametros sobre a Previsao Um
Passo a Frente e utiliza os melhores componentes selecionados por ela. O objetivo
dessa previsdo é mostrar adaptabilidade do previsor quando confrontado com um

horizonte maior de previsao.
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5
Resultados

Este capitulo apresenta na Segdo 5.1 a instincia de teste utilizada para a
aplicagdo da metodologia, na Segio 5.2 sio discutidos os resultados de
previsio obtidos, na Segio 5.3 é feito um estudo com as principais
varidveis estatisticas sob a série prevista e na Segio 5.4 o desempenho da
previsdo e desagregacio da ENA é comparado com a previsdo de vazio
afluente individual.

5.1 Instancia de Teste e Analise dos Dados

Os dados utilizados neste trabalho foram fornecidos pela ONS (Operador Nacional
do Sistema Elétrico, 2011) e se referem a produtibilidade média do conjunto
turbina-gerador do aproveitamento hidrelétrica correspondente a um

armazenamento de 65% do volume ttil e a série de vazdes afluentes mensais.

Foi utilizado um subsistema de quatro usinas referentes a Bacia do Rio
Grande, sendo elas: Furnas, Mascarenhas de Moraes (Peixoto), Marimbondo e
Agua Vermelha. A escolha das usinas se deve ao fato delas estarem distribuidas em
toda a extensdo da bacia e terem ligacao direta na vazao uma da outra como pode

ser observado pela Figura 12.

8000

—Peixoto
—+—Marimbondo
——Furnas

—— Agua Vermelha ||

7000 ~

Figura 12 - Dados Brutos dos aos de 1996 a 2010 de Vazao para as usinas de
Furnas, Mascarenhas de Moraes (Peixoto), Marimbondo e Agua Vermelha
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A bacia em questdo esta localizada entre os estados de Minas Gerias e Sao
Paulo, tem aproximadamente 145.000 km? de &rea de drenagem e possui uma série
de reservatérios construidos para fins de geragdo de energia elétrica. A cascata de
reservatorios no Rio Grande compreende as usinas de Camargos, Itutinga, Furnas,
Mascarenhas de Moraes (Peixoto), L. C. B de Carvalho, Jaguara, Volta Grande,
Porto Colémbia, Marimbondo e Agua Vermelha, de montante para jusante (Atlas
de Energia Elétrica do Brasil, ANEEL, 2011) (Figura 13).
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Figura 13 - Diagrama Esquematico da Bacia do Rio Grande (Operador Nacional
do Sistema, 2011)

Para a formacao da série de Energia Natural Afluente foram recuperados os
valores da produtividade de cada usina (Tabela 4). Esses valores foram utilizados

em todos os célculos e na instancia de teste proposta nesse trabalho.
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Tabela 4 - Produtividade a 65% de cada usina da instincia de teste

Usina Produtividade 65% Volume
(MW/(m?/s))
Furnas 0,723
Mascarenhas de Moraes (Peixoto) 0,298
Marimbondo 0,44
Agua Vermelha 0,442

Ap06s a recuperacdo dos valores de produtividade de cada usina e das suas
relativas séries de vazdes afluentes histéricas foi gerada a série de Energia Natural

Afluente (ENA) desse subsistema (Figura 14).

12000 T T T T

10000 —

5000 -

5000

ENA (MW)

4000

2000
|

0 1 | 1 1 | 1 1 1 1 | 1 1 | 1
1931 1936 1941 1946 1951 1956 1961 1966 1971 1976 1981 1986 1991 1996 2001 2006 2011

Anos

Figura 14 - Série de ENA calculada para o subsistema proposto.

A Tabela 5 mostra as principais variaveis estatisticas relacionando a série

agregada ENA com as séries de vazdes afluentes mensais de cada usina.

Tabela 5 - Principais varidveis estatisticas para a ENA e vazdes do subsistema.

Agua

Variavel Furnas Peixoto Marimbondo Vermelha ENA
3 3 3
m/s) (/) (m?/) e (MW)
Média 954,7 1050,2 2006,2 22459 2725
Mediana 715 791 1569 1802 2104
Miximo 3621 4064 7208 7938 10153
Minimo 210 225 465 530 614,17
Desvio 650,65 718,3 1241,9 1339,1 1726,9
Padrao
Curtose 5,1280 5177 4,76521 4572099  4,80197
Assimetria 1,4798 1,4795 1,35922 1,303692 1,3886
Coeficiente 0,6823 0,6839 0,61846 0,596519 0,63372
Variagdo

55



Ao realizar a andlise nos dados é possivel observar que o coeficiente de
variagao apresenta alta variabilidade nos dados o que dificulta a previsdao com uma
grande taxa de acertos. A curtose em todas as séries analisadas é > 3, o que indica
que as séries sdo curvas leptoctrticas, ou seja, tem uma probabilidade de
encontrar-se valores que se afastam da média. A assimetria analisada em todas as

séries foi >1 e considerada positiva e a direita, o que também mostra a

complexidade em padronizar os valores das séries.

5.2 Resultados Obtidos

A previsdao da série de Energia Natural Afluente foi divida em fase de treino,
validacdo e teste. Essas fases foram escolhidas de forma a mostrar a evolucao do
erro da série de ENA com o aumento do horizonte de previsao. Para a comparagao
da eficiéncia da técnica Support Vector Machines a série foi submetida a mesma
metodologia utilizando a técnica de Redes Neurais Artificiais. Para otimizar os
resultados a RNA foi treinada utilizado delay igual a 5, por efetuar uma melhor
generalizacdo com esta quantidade de padrdes de entrada na instancia de teste

proposta.

A Previsao Um Passo Atrés (fase de VALIDACAO) foi realizada através de
uma busca exaustiva em duas mil configuracdes de pardmetros de entrada geradas
automaticamente. O treinamento da série contou com dados de 1931 até 1979 e a
previsdo foi feita no periodo de 1980 até 2010. O grafico comparativo entre a série
prevista e a série real do melhor resultado, tanto da técnica Support Vector Machines

quanto das Redes Neurais Artificias pode ser vista na Figura 15.
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Figura 15 - Série da ENA Histérica comparada com a Previsao Um Passo Atras feitas
pelas técnicas SVM e RNA

Apos a fase de validacdo foi realizada a fase de teste com horizontes de
previsdo de 2 até 12 meses. Essa fase utiliza as melhores configuracdes de
parametros encontradas na fase anterior para a previsao de cada més. Os periodos
de treinamento e previsdo foram feitos de forma similar & Previsdo Um Passo
Atras, sendo o treinamento de 1931 até 1979 e a previsao de 1980 até 2010. Os erros
MAPE encontrados na Previsdio Um Passo Atrds e no final dos 12 passos da

Previsao Até Doze Passos Atras podem ser verificados na Tabela 6.

Tabela 6 - Erro MAPE em porcentagem das Previsoes Um Passo Atras e Doze
Passos Atras da instancia de ENA proposta.

MAPE/ PREVISAO UM PASSO PREVISAO DOZE
MES ATRAS PASSOS ATRAS

SVM RNA SVM RNA
Janeiro 23,03% 27,53% 27,64% 30,18%
Fevereiro 24,40% 25,20% 26,70% 28,70%
Marco 16,62% 20,98% 18,24% 20,21%
Abril 17,20% 14,70% 20,28% 23,51%
Maio 8,38% 10,73% 18,97% 18,02%
Junho 9,59% 12,11% 18,80% 19,58%
Julho 6,18% 5,60% 15,82% 16,51%
Agosto 8,22% 10,41% 16,43% 16,28%
Setembro 17,00% 20,18% 23,00% 25,12%
Outubro 24,40% 26,27% 29,26% 29,56%
Novembro 23,08% 26,00% 23,43% 28,96%
Dezembro 26,05% 18,76% 17,52% 27,36%
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Ao observar a Tabela 6 é possivel averiguar que o previsor SVM teve uma
taxa de acerto maior quanto comparado a previsao utilizando as Redes Neurais
tanto para previsdes de um passo quanto para a previsdo de doze passos atras. Os
erros em ambos os previsores tendem a aumentar de acordo com o aumento da
quantidade de passos, porém a diferenca de porcentagem de erros entre um

previsor e outro ndo é drastica e na maioria dos casos varia entre 2 e 3%.

5.3 Comparacao estatistica entre as séries

Para uma previsdo mais eficiente é importante que a série prevista reproduza
alguns parametros estatisticos em relacdo a série histéria. Desta forma foi calculada
a curtose, o desvio-padrdo, a média e a assimetria da série de Energia Natural
Afluente periodo de previsao (1980-2010).

Foram comparados os resultados da série na Previsdao Um Passo Atras e no
horizonte de 12 meses da Previsao Até Doze Passos Atras tanto para técnica de
Support Vector Machines quanto para a técnica de Redes Neurais (Figura 16).
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Média (MLT)
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Figura 16- Média, assimetria, curtose, desvio-padrao, maximo, minimo, mediana
e coeficiente de variacao entre as série real e as séries previstas de ENA para Um
e Doze Passos Atras

A andlise das séries previstas em relagdo a série histérica mostra o
comportamento dos previsores. Tanto o SVM quanto o RNA tiveram resultados
bem semelhantes tanto na previsdo de um passo quanto na previsdo de doze
passos atras. Observa-se que quanto maior a quantidade de passos da previsao
mais distante a série fica estatisticamente em relacdo a série histérica. Esse
comportamento pode ser explicado pelo modelo ndo conseguir capturar com

exatiddo fendmenos e cheias que acontecem na série original.
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5.4 Desempenho da previsao ENA em relacao a
vazao afluente

Apo6s a previsdo da série de ENA historica gerada ela foi desagregada para cada
usina e seu RSME (Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio) foi calculado,

segundo a férmula:

(13)

~\2
RSME = j (i = %)
n

onde X; é o dado histérico, X; o dado previsto e n a quantidade de dados.

Para realizar a andlise da eficiéncia da previsdo da série ENA pela técnica
Support Vector Machines foram feitos experimentos de previsao utilizando a série
histérica de vazao afluente para cada usina. Assim como na previsdo da série de
ENA, a previsao de vazao afluente de cada usina também foi realizada pelas Redes

Neurais.

Os resultados podem ser considerados efetivos através da curva de erro
RSME em relacdo ao desvio padrao. Portanto, a previsao deve preferencialmente se
manter abaixo da linha do desvio e a tendéncia é a curva aumentar de encontro ou
acima da linha do desvio de acordo com o aumento do ntimero de passos. Esse
fendmeno acontece pela alta instabilidade das vazdes e a grande quantidade de

variaveis que influenciam e agem sobre a série histdrica.

Os resultados obtidos podem ser visualizados pela Figura 17 para a usina de
Furnas, Figura 18 para usina de Mascarenhas de Moraes (Peixoto), Figura 19 para

usina de Marimbondo e Figura 20 para a usina de Agua Vermelha.
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Figura 17 - RSME da previsao da série de ENA desagregada em relagao a previsao de
vazao da usina de Furnas
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previsao de vazao da usina de Mascarenhas de Moraes (Peixoto)

63



] LT

Janeiro

Fevereiro

RMSE da previsdo (m*s)

RMSE da previsio (m*s)

i & 8
h (passo de previsdo em meses)

Abril

G
E
s
2
k]
H
H

4 & 8 1
h (passo de previsdo em meses)

Julho

Outubro

H
I

-]

[m—TTE]
Previsiio Vazio Historica SVM ?:u\mv.noumrm am
P .
-
4 Previsio ENA SVM — :::;: E:: :‘;::
4 Provisao ENA RNA 5 [
P z Previsio Vazao Histérica RNA
°
2
2
H
2
] 2 500 .
P 3
e w =
= = 1000F
4
500 1
2 [ 6 8 10 12
o K h (passo de previsio em meses)
Maio
[——TTh - C—wur
——— Previsha Vazao Historica SV 1500 —— Previsiio Vazho Historica SUM
oP oP
—+— Previsio EHA SUM +— Previsao ENA SVM
+ Previsao ENA RHA —+— Previsao ENA RNA
——— Previsio Vazao Historica RNA = ——— Previséio Vazho Historica RHA
£
o 1000
@
H
2
a
a
3
8 e =
£ =
1 z 4 5 0 10 12
h (passo de previsio em meses)
Agosto
[ Jmr
[ A ——— Previsho Vazito Historica SV
——— Provisso Vazaa Historica SVM pp
o .
4 Previsho ENA SVM
4 Pravislio EMA SV _ 4 Provisao ENA RHA
PrevisBo ENA RNA = —— Previsiio Vaziio Historica RNA
—— Provisso Vazo Historica RNA | &
i
2 500
2
a
a
4
g
@
[}
: : . ; - 2 4 6 8 0 1
h (passo de previsdo em meses)
h (passo de previsao em meses) par Lo )
Novembro
[m—TE)
T LT
Previsho Vazao Historica SVM = Previsiio Vazio Histérica SYM
weees DR
—#— Previsao ENA SUM +:;«un ENA SV
+— Previsiio ENA RNA
. +— Previsao ENA RNA
——— Previsiio Vazao Historica ANA ﬁ o Previsko Viazho Histirics RHA
]
2
]
H
H

RMSE da previsio (ms)

64

4 & L] 0 1
h (passo de previsdo em meses)

3
w
@
z

5004

2 4 (3 8 0 12
h (passo de previsao em meses)

RMSE da previsio (m?s)

RMSE da previsio (m¥s)

RMSE da previséo (m?s)

CJmr

e DR
4 Previsho ENA SVM
+ Previsao ENA RNA

Previsho Vazio Histrica SVM

Previsho Vaziio Historica RNA

1500

1000517
Lot

500

—

i B 8 i
h (passo de previsdo em meses)

Junho

mr

--ee-DP
—+— Previsiio ENA SVM
+ Pravisbo ENA RNA

1,000

Previsho Vazaa Historica SVM

Previsao Vazdo Historica RNA

[ B O
h (passo de previsdo em meses)

Setembro

(TR

0P
—+— Prowisao EHA SV
—+— Previsio EHA RNA

Previsio Vazio Historica RNA

Previsao Vazio Historica SVM

RMSE da previsdo (m¥s)

2 4 & [] 10
h passo de previsio em meses)

Dezembro

Cmur

weeeee- DR
—+— Previsao ENA SVM
+— Provisio ENA RHA

Previsho Vazao Histrica SV

Previsho Vaziio Historica RNA

1.500

1.000

i B 8 [
h (passo de previsdo em meses)

previsao de vazao da usina de Marimbondo

Figura 19 - RSME da previsao da série de ENA desagregada em relagao a




Janeiro Fevereiro Margo

[T — —f Mt
[m—TE M ——— Previsio Vazio Historica SVM —— Previsio Vazio Histérica SYM
—— Previsho Vazio Himorica sV | [ || S O R P, DP
——————— o —+— Previsao ENA SVM ——*— Previsio ENA SVM
—+— Previsho ENA SVM —_ *— Previsao ENA RNA . * Pravisao ENA RNA
_ + Provisao ENA RHA = ——— Previsdo Vazio Histbrica RHA = ——— Previsdo Vazko Histbrica RHA
= —— Previshio Vazio Historica RNA | 'E E
H S S
s ; :
H H H
: £ 5
a ) o 1500
K] S sl |5 ot g .
1500 AR = i R .
] o s = = 2 - EL) S BN S
2 Sy & 1000 3 =N
& 1000
500 500
500
o 2 0 G 8 10 12 2 0 3 8 10 iz
2z 4 3 2 0 1 h (passo de previsdo em meses) h {passo de previsdo em meses)
h (passo de previsdo em meses)
Abril Maio Junho
[T [ Jmt 1500 — _Imt
Previsio Vazio Histérica SVM Previsho Vazao Historica SVM Previsto Vazio Historica SVI
——————— [ e DR
—+— Pravisio ENA SVM 1 500 —+— Previsho ENA SUM 4~ Pravisdo ENA SUM
_ —+— Previsao ENA RNA _ —+— Previsho ENA RHA —+— Pravisio ENA RNA
i Previsio Vazio Historica RNA é‘ Previsso Vazao Histérica RHA | & Previsao Vazio Historica RHA
£ = E 1000
5 s °
2 2 8
2 2 1000 ki
& 1500} 3 H
-4 a H e
& a 2 - = — =
3 3 £ —/f +-
§ 100t B W osp &
7] @ @ /
= I O E 500 O s 7
[ 1 e 3 P e — 2 /
so0f S ~
L] [
2 4 L] 8 10 2 2 4 & 8 10 12 2 a4 3 10 12
h passo de previséo em meses) h (passo de previsao em meses) h (passo de previsio em meses)
osto
Julho A8 Setembro
[ ——————— | Tt
Provisaa Vazio Historica SVM Previsio Vazho Hisiorica SUM [T
N op Previsio Vazio Histérica SYM
—*—Pravislo ENA SVM 1000 #PrevisioENASVM [ [ e oP
_ + Pravisio ENA RNA _ +— Provisao ENA RHA 1000 —+— Provisao ENA SVM
£ 1000t Provisio Vazko Historica RNA | & Previsiio Vazho Histérica RNA | _ —+— Previsiio ENA RNA
£ E 0] Previsao Vazio Histérica RHA
2 o E
g i 1
3 H 2
-4 2 s
= ] 00 & *
3 & .
w S0 o s w0 _‘Z_:z-' R
g e =t 8 i ;
4 > S z s S @
L N — e S = e -
T e =
e — e
pi B
2 2 s 8 10 12 0 z ] 5 5 10 2
h (passo de previsao em meses) h (passo de previsido em meses) 6 8 10 12
h (passo de previsio em meses)
Outubro Novembro Dezembro
LT
= jr——— CJmr
revisao Vazho Historica SVM N N [—"Thg
------- P 1,500 Previsao Vazio Historica SVM ml Previsio Vazio Histérica SYW
1000 +—PrevissoENASW | | [ e e oP
—+— Previsho ENA RNA + Pravisio ENA SUM —+— Previsio ENA SVM
& Previ —+— Previsio ENA RHA .
£ revisho Vazao Historica RHA | — P Vo Matirica RIA | = 4 Previsho ENA RNA
E ) Provisio Vazio Historica RHA
5 £ E £
2 S NE—— g 1o =
H /S —— g 2 s
: e .
i ]
] f s g
"
w ° 3 1000 -
2 w o e
[ H 2 e -
I3 ] P
500
ol
2 4 & [ 10 12 o = - - = »
h [passo de previsio em meses|
P P ) h (passo de previsio em meses) 2 : 8 8 1 »

h (passo de previsao em meses)

Figura 20 - RSME da previsao da série de ENA desagregada em relagao a
previsdo de vazio da usina de Agua Vermelha

Ao analisar os erros RSME pode-se notar a proximidade do comportamento
das usinas em sequéncia: Furnas e Peixoto e Aguas Vermelhas e Marimbondo. O
comportamento da previsao utilizando o SVM foi similar ao comportamento da
previsao utilizando as Redes Neurais e a série agregada ENA segue o mesmo

padrdo de previsdo que a série prevista individual de vazdo. Os erros foram
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maiores quando os meses considerados foram meses de chuva: janeiro, fevereiro e

marco e foram diminuindo ao se aproximar dos meses mais secos.

Esse comportamento é esperado na previsdo de vazdes, pois os meses de
chuva possuem historicamente uma grande variabilidade de valores e sdo muito

suscetiveis a fenOmenos naturais, como as secas e as cheias intensas.

As principais varidveis estatisticas obtidas nos resultados mostrados podem
ser visualizadas pela Tabela 7 para a usina de Furnas, Tabela 8 para usina de
Mascarenhas de Moraes (Peixoto), Tabela 9 para usina de Marimbondo e Tabela 10

para a usina de Agua Vermelha.
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Tabela 7 - Variaveis estatisticas para a previsdo de vazao da usina de Furnas

Previsao/ . ) PREVISAO DOZE PASSOS
Variavel PREVISAO UM PASSO ATRAS ATRAS

(valor na SVM RNA SVM RNA
Série SVM RNA ENA ENA SVM RNA ENA ENA
Historica)

Meédia

954,7 943,1 913,7 932,8 1029,71 910,1 933,1 8604 1014
Mediana

715 882,6 718,7 745,8 800,5 756,3 7481 634,3 814,3
Miximo

3621 3313,6 2730,8 2631,2 3057,2 1902 1975 1516 2001
Minimo

210 20,0072 196,953 261,703 286,733 79,51 383,2 3909 4395
Desvio

Padrao

650,6 20,0072 196,953 261,703 286,733 79,51 383,2 390,9 4395
Curtose

5,1280 3,77900 3,83038 3,35477 3,49416 1,841 1,871 1,675 1,801
Assimetria

1,4798 0,94517 1,21765 1,00528 1,08578 0,406 0,599 0480 0,571
Coeficiente

Variacdo 0,58396 0,61140 0,55691 0,57795 0,512 0,509 0,480 0,493
0,6823

Tabela 8 - Varidveis estatisticas para a previsao de vazao da usina de Peixoto

Previsao/ ~ " PREVISAO DOZE PASSOS
Varidvel PREVISAO UM PASSO ATRAS ATRAS
(valor na
L . SVM RNA SVM RNA
.Se’rl‘e SVM RNA ENA ENA SVM RNA ENA ENA
Historica)
Média
1050,2 882,8 935,3 1047,7 115547 7859 9319 9664 1138
Mediana
791 704,6 718,0 835,6 896,5 6320 7459 777 913
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Maximo
4064

Minimo
225

Desvio
Padrao
718,380

Curtose
5177

Assimetria
1,4795

Coeficiente
Variacio
0,6839

3170,1

195,8

524,8

4,21152

1,16280

0,59446

2879,6

178,9

552,5

3,764

1,1630

0,5907

2947,1

293,1

583,4

3,3547

1,0052

0,5569

3421,09

320,8

667,8

3,49416

1,08578

0,57795

1426

338

390,7

1,723

0,528

0,497

1944

393,2

474

1,857

0,595

0,508

1699

437,9

464,6

1,675

0,480

0,48

2240

491,8

561,8

1,801

0,571

0,493

Tabela 9 - Variaveis estatisticas para a previsao de vazao da usina de Marimbondo

Previsao/ x ) PREVISAO DOZE PASSOS
Variavel PREVISAO UM PASSO ATRAS ATRAS

(valor na SVM RNA SVM RNA
Série SVM RNA ENA ENA SVM RNA ENA ENA
Historica)

Meédia

2006,2 1918,9 1936,7 1868,18 2073,84 1730 1817 1723 2043
Mediana

1569 1528,4 1553,6  1493,65 1612,21 1237 1466 1270 1639
Maximo

7228 5795,1 5693,4 5269,55 6157,24 3233 3581 3037 4031
Minimo

465 546,7 509,110 524,118 577,477 753 7996 783 8853
Desvio

Padrio 1063,8 1071,13 1043,30 1201,92 845 893,7 830 1011
1241,9208

Curtose 4,07872 3,76021 3,35280 3,49142 1,855 1,805 1,702 1,824
4,7652178
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Assimetria
1,3592602

Coeficiente
Variacio
0,6182446

1,15585

0,55282

1,11641

0,55152

0,99224

1,07393

0,56017  0,58116

0,512

0,490

0,545

0,493

0,465

0,484

0,556

0,497

Tabela 10 - Variaveis estatisticas para a previsao de vazao da usina de Agua

Vermelha
Previsio/ - . PREVISAO DOZE PASSOS
Voriaoo) PREVISAO UM PASSO ATRAS ATRAS
(valor na SVM  RNA SVM RNA
Série SVYM RNA ENA ENA SVM RNA ENA ENA
Historica)
Meédia 21038 21782 21314 23693 1949 2083 1960 2327
2245,9002 / ' ’ ’
Mediana 16306 180149 17000 18383 1399 1650 1445 1868
1802
Mdximo 63956 59882 59954 70151 3885 3978 3456 4593
7938
Minimo 6115 57602 5963 657,93 9135 911,6 8909 1008
530
Desvio 11845 1152,80 11870 13693 1060 1016 9451 1152
Padrio
1339,122
Curtose 31272 322981 33547 34941 2066 1,780 1,675 1,801
4,572099
Assimetrin  1,0231 098574 1,0052  1,0857 0,828 0,568 0480 0,571
1,303692
Coeficiente o 5c146 052776 05569 05779 0542 0486 0,480 0,493
Variacdo
0,596519

As varidveis estatisticas mostradas reforcam a grande equivaléncia da

previsdo utilizando a série agregada ENA com a previsdo utilizando a série de

vazao individual de cada usina. Os valores como esperado comportam-se de forma

mais proxima a série histérica quando visualizados na previsao de um passo atras e
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ao aumentar a quantidade de passos para doze os valores previstos se distanciam

da série original.

5.5 Previsao utilizando Série Sintética

A previsao utilizando a série histérica de vazdo pode ndo ser o suficiente para
garantir a eficiéncia do modelo de previsdo. Os motivos se devem ao fato da série
histdrica possuir poucos dados (de 1931 até o ano vigente dessa monografia) e ndo

ser capaz de treinar um previsor de forma satisfatoria.

Uma das formas de contornar esse problema é utilizando uma série sintética
para a previsdo. Essa série é feita através da série histérica, mantem as mesmas
propriedades estatisticas da mesma e utiliza um valor aleatério para tentar

reproduzir os fendmenos inesperados da vazao histérica.

Neste trabalho foram utilizadas séries sintéticas das quatro usinas
trabalhadas: Furnas, Peixoto, Agua Vermelha e Marimbondo. As séries possuiam
2200 anos cada e foi calculada a série ENA através delas. Tanto a previsdao de um
passo quanto a previsdo até doze passos foram realizadas seguindo a metodologia
para o previsor SVM sendo o periodo de treinamento do ano 1 até o ano 1199 e o de
previsdo dos anos 1200 até 2200, os resultados obtidos considerando a usina de

Furnas podem ser observados na Figura 21.
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Figura 21 - RSME da previsdo da série sintética de ENA desagregada em relacao a
previsao de vazao da usina de Marimbondo

Ao observar os resultados é notado o mesmo comportamento observado na
previsao da série historica: os erros RMSE obtidos com a previsdo da série ENA sao
muito semelhantes aqueles obtidos através da previsdao da série individual de
vazao. Outra caracteristica que se replicou foi a dificuldade encontrada ao
aumentar os passos de previsdo nos meses chuvosos, nesses casos o erro tende a ser

maior que o desvio padrdao ou muito préximo dele.
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A série sintética, entretanto, por possuir uma grande quantidade de dados
teve menos picos e variagdes drasticas nos erros e obteve uma curva menos nervosa

e um aumento da quantidade de acertos da previsao.
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6
Considerac¢oes Finais

Neste capitulo sio apresentadas as consideracoes finais que foram
obtidas a partir dos experimentos realizados nesta monografia e sdio
discutidas propostas de trabalhos futuros acerca do problema discutido
nesta monografia.

Este trabalho apresenta uma proposta de metodologia de previsdo de vazodes
afluentes mensais utilizando a série agregada de Energia Natural Afluente. A
previsdo com a ENA é vantajosa por satisfazer todo um subsistema utilizando
apenas uma série agregada, o que diminui o custo computacional além de fornecer

uma dependéncia significativa entre as usinas que compdem a série.

A instancia de teste compreendeu a um subsistema da Bacia do Grande,
compreendendo as usinas de Furnas, Mascarenhas de Moraes (Peixoto),
Marimbondo e Agua Vermelha. O subsistema foi escolhido por apresentar usinas

bem distribuidas pela bacia e ter tanto usinas de cabeceira quanto usinas jusantes.

A previsdo foi dividida em trés fases, sendo elas: treino, validagao e teste. A
fase de treino comportou dos anos de 1931 até o ano de 1979, a fase de validacdo e a
fase de teste comportaram os periodos de 1980 até 2010. A distingdo entre a fase de
teste e a fase de validacdo se concentra no horizonte de previsdo de cada uma, ou
seja, a Previsao Um Passo Atrds realiza uma busca exaustiva de melhores
parametros na fase de validacdo e a fase de teste compreendida pela Previsao Até
Doze Passos Atras aplica os resultados obtidos na fase anterior para a previsdo de

horizontes de dois até doze meses.

Os resultados obtidos nas previsdes da série de Energia Natural Afluente
foram realizados utilizando tanto a técnica de previsdo Support Vector Machines
quanto a de Redes Neurais Artificiais, tendo os SVM conseguido resultados
superiores ou equivalente na maior parte das vezes. A série também foi submetida

a uma andlise das principais varidveis estatisticas e observou-se que a série tende a
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se comportar de forma menos similar a série histérica quando o horizonte de

previsdao é aumentado.

Para testar a eficiéncia da série de ENA em relacdo a previsdo individual de
cada da previsao da série de vazao afluente foi feito um estudo comparativo sobre
o RMSE de acordo com a evolucdo do horizonte de previsao e notou-se que ENA
desagregada comporta-se de forma muito similar a previsao de série de vazdo,
possuindo resultados na maioria das vezes superior ou equivalente. A técnica
Support Vector Machines também demonstrou ser superior a Rede Neural Artificial

nesse experimento.

Como proposta de trabalhos futuros é possivel aumentar a instancia de teste
para toda a Bacia do Rio Grande e combinar usinas de bacias diferentes para
averiguar se o comportamento previsio da ENA permanece com resultados
expressivos. Quanto a previsdo é possivel fazer um ensemble entre os previsores, ou
seja, combina-los de forma a conseguir uma previsdo mais generalizada ao

problema.
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