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RESUMO

O parque hidrelétrico brasileiro representa aproximadamente 63,96% da poténcia total
instalada para producdo de energia elétrica no pais, caracterizando a dependéncia direta da
geracdo com o regime hidrico. A hidroenergia disponivel para um determinado periodo futuro
¢ incerta e depende fortemente do armazenamento atual dos reservatorios, das vazdes afluentes
futuras e das precipitacdes de montante. O uso ineficaz da agua na operacdo do sistema de
reservatorios implica em custos adicionais de geracdo térmica complementar, em desperdicios
de agua por vertimentos desnecessarios e pela operacdo das centrais hidrelétricas fora das faixas
de maior eficiéncia. Na intencdo de minimizar o custo esperado de producdo energética para
certo horizonte temporal, de suprir a demanda e de minimizar perdas via vertimentos, é
importante prever a disponibilidade hidrica do reservatorio em diferentes escalas temporais. A
determinacdo da operacdo Otima e segura de sistemas complexos como o de uma hidrelétrica
consiste na definicdo de um conjunto de controles que maximizam um determinado critério de
despacho, garantindo simultaneamente a operacdo dos reservatorios dentro dos seus limites
operativos. Este estudo objetiva analisar o planejamento 6timo de curto prazo de centrais
hidrelétricas com pequena capacidade de regulacéo hidroldgica, utilizando a técnica de Redes
Neurais Artificiais em conjunto com o método de Otimizagdo por Enxame de Particulas. Para
isso foi desenvolvido um modelo baseado em Redes Neurais Artificiais para previsao do
comportamento do nivel do reservatorio de barragens no horizonte de 24 (vinte e quatro) horas
a frente, que é utilizado como dado de entrada da metodologia de Otimizacdo por Enxame de
Particulas para determinacdo do despacho otimizado que respeite, caso possivel, as condi¢oes

de contorno de nivel.

Palavras-chave: Geragéo hidrica, Previsdo de comportamento limnimétrico! utilizando Redes

Neurais Artificiais e Otimizacdo de despacho diario por Otimizacdo por Enxame de Particulas.

! Limnimétrico: Levantamento de dados do nivel d 4gua.



ABSTRACT

The Brazilian hydroelectric park accounts for approximately 63.96% of the total
installed power for electricity production in the country, characterizing the direct dependence
of generation with the water regime. The hydropower available for a given future period is
uncertain and depends heavily on the current storage of reservoirs, future inflows and upstream
precipitation. The inefficient use of water in the operation of the reservoir system implies
additional costs of complementary thermal generation, waste of water by unnecessary slopes,
and the operation of hydroelectric plants outside the more efficient ranges. In order to minimize
the expected cost of energy production for a certain time horizon, to meet the demand and to
minimize leakage via slopes, it is important to predict the water availability of the reservoir at
different time scales. The determination of the optimal and safe operation of complex systems
such as that of a hydroelectric plant should consist in the definition of a set of controls that
maximize a certain criterion of dispatch while ensuring the operation of the reservoirs within
their operational limits. This study aims to analyze the short-term optimum planning of
hydroelectric plants with little or no hydrological regulation capacity, using the technique of
Artificial Neural Networks in conjunction with the Particle Swarm optimization method. For
this, it was developed a model based on artificial neural networks to predict the behavior of the
dam reservoir level for a horizon of 24 (twenty-four) hours ahead that is used as input data of
the methodology of Optimization by Particle Swarm to determine the optimized dispatch that

respects, if possible, the defined boundary conditions.

Keywords: Hydric generation, Prediction of limnimetric behavior using Artificial Neural

Networks and Optimization of daily dispatch by Particle Swarm Optimization.
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1. INTRODUCAO

1.1. MOTIVAGAO

O parque hidrelétrico brasileiro representa aproximadamente 63,96% da poténcia total
instalada para producédo de energia elétrica no pais [1] caracterizando a dependéncia direta da
geragdo com o regime hidrico. Além disso, a existéncia de potenciais hidricos ainda
economicamente viaveis determina a participacdo majoritéaria das hidrelétricas no atendimento

a demanda energética.

A hidroenergia disponivel para um determinado periodo futuro € incerta e depende
fortemente do armazenamento atual dos reservatorios, das vazdes afluentes futuras, das
precipitagdes de montante, dentre outras varidveis. Sabe-se que o uso ineficaz da dgua na
operacdo do sistema de reservatorios implica em custos adicionais de geracdo térmica
complementar, em desperdicios de dgua por vertimentos desnecessarios e pela operacao das

centrais hidrelétricas fora das faixas de maior eficiéncia.

Na intencdo de minimizar o custo esperado de producdo energética para certo horizonte
temporal, de suprir a demanda e de minimizar perdas via vertimentos, o Operador Nacional do
Sistema Interligado — ONS — busca estimar a disponibilidade hidrica em cada reservatério a
partir de previsdes de afluéncia em diversas escalas temporais, que servirdo de base para a
definicdo das regras operacionais 6timas de cada reservatorio [2] e [3]. Os modelos de previsao
adotados pelo ONS operam estrategicamente em trés escalas temporais: longo, médio e curto

prazo.

As previsdes de vazdes de longo prazo, cujos horizontes variam de alguns meses até
trinta anos a frente segundo a literatura, utilizam como dados de entrada as vazdes naturais
médias mensais e realizam estimativas atraves de diferentes técnicas de modelagem, como a
metodologia de Redes Neurais Nebulosas [4], técnicas baseadas em Redes Neurais Construtivas
[5] e os modelos classicos de séries temporais propostos por Box e Jenkins [6], como é o caso
do modelo PREVIVAZ do Cepel [7]. Estas previsdes séo utilizadas para defini¢do de estratégia
das empresas de energia no planejamento de atividades como o gerenciamento energético,
definicdo de diretrizes operacionais, programacdo anual de manutencdo, previsao orcamentaria
anual, planejamento de investimentos e estudos de viabilidade econdmica. No caso do sistema
brasileiro, 0 ONS utiliza estas previsdes para estimar o enchimento de reservatorios de

hidrelétricas e subsidiar o planejamento da operacdo para o horizonte anual, sinalizando o



comportamento dos reservatorios, o risco de déficit de energia para cada subsistema e as
perspectivas de possivel racionamento de energia elétrica. Observa-se, entretanto, que,
principalmente em relacdo aos modelos estocasticos de previsdo, independente da Gltima vazéo
natural média mensal observada, ap6s um determinado numero de passos a frente a previsao
realizada se aproxima da média de longo termo — MLT, de forma que os erros médios absolutos
das diferentes técnicas se aproximam qualitativamente. Em outras palavras, apds alguns passos
no horizonte de previséo de longo prazo, as previsdes tendem a indicar a média historica [5].
Segundo estes autores uma evolucdo das previsdes climaticas e a incorporacdo de suas
informacgdes aos atuais modelos de previsdo podem resultar em ganhos significativos as

previsdes de longo prazo.

Previsdes de médio prazo sdo aquelas realizadas para horizontes variando de uma
semana até cinco anos, a partir de informacdes em bases diaria, semanal ou mensal. Estas
previsdes tém por objetivo subsidiar o Programa Mensal de Operagéo - PMO, realizado pelo
ONS, e suas revisdes semanais, auxiliando no processo de otimizagdo dos recursos naturais nos
reservatorios e no processo de uso multiplo dos reservatorios. Novamente os autores de [5]
afirmam que, a medida que houver uma evolucéo nas tecnologias de previsdo de precipitacdo
que permita ampliar o horizonte atual, havera um ganho elevado nos resultados das previsdes

de vazdes de médio prazo.

Para o0 horizonte de curto prazo sdo realizadas estimativas de vazdes naturais médias
diarias para um horizonte de até 14 dias a frente tendo por base o historico de vazdes naturais
médias diarias, segundo a literatura, em sua grande maioria baseado nos dados de balango
hidrico, utilizando métodos deterministicos, como modelos chuva-vazdo, ou através de modelos
estocasticos. Previsdes de curto prazo sdo essenciais ao planejamento da operacéo, uma vez que
fornecem subsidios para programacdo da geracdo, abrangendo coordenacgdo hidrotérmica,
despacho econémico e programacdo da manutencdo. Para o caso especifico do despacho do
sistema elétrico brasileiro, 0 ONS utiliza previsdes de vazdes de curto prazo, para programacao
diaria da operacdo do Sistema Interligado Nacional - SIN, para monitoramento e controle de
eventos extremos (cheias e secas) e no auxilio a tomada de decisdo para garantia do uso maltiplo

da agua.

A maioria dos modelos atuais de previsdo hidrolégica sdo do tipo auto-regressivos,
construidos e operados independentemente para cada reservatorio. A construcdo desses

modelos adota como premissa basica a independéncia mitua das séries de afluéncia. Embora



essa suposicdo possa garantir que em previsoes de curto prazo (menores do que cinco dias) seja
mantida a variabilidade espacial observada nos dados historicos, a persisténcia da série de
vazoes e o0 uso de informacdes passadas tende a explicar a pequena variancia de vazoes de longo
prazo, o que pode acarretar na violacdo dessa premissa [8]. Em geral, esses modelos tém o seu
desempenho reduzido quando a antecedéncia (lead time) das previsGes é superior a duas
semanas, como pode ser observado nos relatérios do ONS que avaliam anualmente o
desempenho das previsdes de vazdes [9]. Além disso, as previsdes feitas em escalas semanais
sdo independentes daquelas feitas em escala mensal, ou seja, nenhuma informacao quantitativa
das previsdes mensais € utilizada no modelo semanal e nas suas previsdes, embora as politicas
operacionais multiescala (por exemplo, regras de operacéo do dia seguinte e curvas de aversdo

ao risco) estejam conectadas temporalmente.

Dada a importancia da previsdo hidrologica de curto prazo, diversos estudos vém
abordando este tema nos ultimos anos, através de diferentes perspectivas. para a previsdo de
vazdes afluentes a um reservatorio na operacao de sistemas hidraulicos, de modo a permitir
melhor aproveitamento hidrico [10]-[12], para previsGes em sistemas de protecdo contra

inundacdo[13]-[16] e também para previsdes ligadas a agricultura e irrigacao [17].

Os modelos hidrolégicos, na tentativa de representar o comportamento dos fenémenos
naturais, utilizam como um dos insumos fundamentais para sua execugdo as vazoes naturais
médias diarias, semanais ou mensais, dependendo do horizonte de estudo e da aplicacdo
desejada. Algumas vezes se faz necessario utilizar um historico de série de vazdes naturais e
outras vezes se utiliza simplesmente alguns valores previstos para periodos a frente,
principalmente para analisar a operacdo dos reservatorios através de uma simulacdo ou até
mesmo determinar qual devera ser sua operagéo 6tima para atender uma determinada condicéo
de armazenamento e demanda para os diferentes usos a partir dessa afluéncia prevista [17]. Um
dos principais problemas enfrentados na modelagem de sistema hidricos é o risco associado a
variabilidade natural do regime hidrologico. Usinas hidrelétricas possuem caracteristicas de
producdo ndo lineares e suas vazoes afluentes séo variaveis aleatorias, levando assim a um

problema estocastico nao linear.

Observa-se que, em se tratando de séries temporais de comportamento ndo linear, a
metodologia de Redes Neurais Artificiais - RNAs - tem sido largamente adotada para prever
valores futuros com bases em valores passados [18], como € o caso da previsdo de

comportamento hidrologico. Isto é decorrente da grande capacidade de Redes Neurais



Artificiais para tratar relacdes ndo lineares de entrada-saida, devido a sua habilidade de
aprendizado e capacidade de generalizacdo, associacdo e busca paralela. Além disso, ao
contrario dos modelos lineares classicos, as Redes Neurais apresentam poucas premissas

basicas a serem verificadas, aumentando assim a sua flexibilidade e robustez.

Como citado anteriormente, um dos principais produtos dos processos de planejamento
e programac&o da operacdo do SIN é o PMO. Este processo é responsavel pelos estudos de
otimizacao e simulacao da operacdo do SIN, onde séo estabelecidas politicas de geracdo térmica
e intercambios inter-regionais para as semanas analisadas e também sdo fornecidas metas e
diretrizes a serem seguidas pela Programacdo Diaria da Operacdo Eletroenergética e pela
Operacdo em Tempo Real. Para a elaboracdo do PMO e de suas revisdes, séo utilizadas as
previsdes de vazBes semanais para todos os locais de aproveitamentos hidrelétricos, da primeira
a ultima semana operativa do respectivo més. A cada revisao, as previsdes de vazdes para todas
as semanas remanescentes para o fechamento do més séo sempre revistas, sendo fundamental
a qualidade da previsdo de vazbes para a proxima semana operativa. As previsoes diérias sao
realizadas com o objetivo de completar a série de vazBes da semana em curso. O PMO utiliza
previsdes diarias realizadas a partir dos modelos chuva-vazdo do ONS ou informadas pelos

préprios agentes de geracao.

Pequenas Centrais Hidrelétricas — PCH’s — sdo um caso particular de estudo dentro do
SIN. Devido as suas caracteristicas, elas ndo integram o despacho centralizado promovido pelo

ONS, possuindo liberdade de realizar o planejamento de geracdo de forma autbnoma.

O planejamento energético é de fundamental importancia para qualquer usina,
independentemente de sua escala, com objetivo de racionalizagdo do uso do recurso natural,
operacdo segura de barragens em areas habitadas e correto planejamento estratégico. Ressalta-
se que no caso particular de PCH’s, a tomada de decisdo deve ser de resposta rapida, pois o
cenario climatico é extremamente variavel e a capacidade de regulagem de vazao destas usinas
é reduzida ou até mesmo inexistente, no caso de usinas tipo fio d’agua. Assim, previsdes de
variacdes climaticas que requeiram alteracdo no planejamento da geragdo devem ser realizadas
em escala de tempo adequada, a tempo de fornecer uma resposta eficiente e segura para

operacdo da planta.

Estudos quanto a aplicabilidade da previsdo hidrolégica utilizando o método de Redes

Neurais Artificiais em reservatdrios de pequena e média capacidade de regulacdo sdo escassos



e recentes, uma vez que a grande maioria dos estudos encontrados conduz a analise para grandes

reservatorios do SIN, com larga capacidade de regulacédo [5], [12], [15], [19]-[25].

A operacdo Otima de sistemas complexos como o de uma hidrelétrica deve contemplar
uma estratégia de geracdo que seja capaz de atender a maxima demanda, mas sempre
considerando as restrigdes de seus recursos, ou seja, deve determinar uma produtividade 6tima

que respeite as limitacGes, economize matéria prima e reduza custos.

A otimizacao do planejamento de curto prazo tem sido assunto de discussdo recorrente
em estudos recentes, resultando em uma vasta e diversificada literatura. Modelos de
programacgdo matematica constituem os métodos mais frequentemente adotados para o
problema, sendo que sdo sugeridas diversas técnicas tais como programacdo dindmica [26], o
principio da otimalidade progressiva [27], algoritmos de fluxo de redes [28] e relaxacdo
Lagrangeana [29]. Outros trabalhos propuseram uma formulacdo representada através de
equacOes de fluxo de carga [30], [31]. Entretanto, foi observado que estes trabalhos possuem
como foco de otimizagao o rendimento dos conjuntos turbina-gerador, minimizando a adugéo
de &gua, ndo objetivando otimizacdo do comportamento limnimétrico de reservatério, como é
0 tema deste trabalho Trabalhos de otimizacdo de reservatorios frequentemente enfocam

operacdo de multiplos reservatorios [32]-[34], diferentemente do enfoque dado neste estudo.

A determinacdo da operacdo 6tima e segura consiste na definicdo de um conjunto de
controles que minimizam um determinado critério de despacho (por exemplo, vertimentos
indevidos de agua - desperdicio) garantindo simultaneamente a operacdo dos reservatdrios
dentro dos seus limites operativos. Equacionada desta forma, a determinacéo do despacho étimo
pode ser pode ser definida como um problema de otimizagdo (programacdo) ndo-linear com
restricdes, existindo na literatura meétodos classicos de solugdo, tais como métodos de

programacado ndo-linear [35] e programacéo quadréatica [36].

Os meétodos classicos de programacdo ndo-linear vém apresentando resultados
satisfatorios como solucédo ao problema de otimizacgdo, contudo, apresentam ainda algumas
limitacOes, tais como estagnacdo em minimos locais [37]. Visando superar tais limitacGes,
técnicas de inteligéncia computacional inspiradas na natureza, como algoritmos genéticos [38]
e enxame de particulas [39], vém sendo aplicadas recentemente como solucgdo para problemas

de otimizacao.



Assim, como forma de enriquecer o arcabouco de estudos sobre planejamento 6timo de
curto prazo, este trabalho tem por objetivo avaliar o desempenho conjunto da técnica de Redes
Neurais com 0 método de otimizacdo por Enxame de Particulas. Para tanto, foi desenvolvido
um modelo baseado em Redes Neurais Artificiais para previsao do comportamento do nivel do
reservatorio de barragens para um horizonte de 24 (vinte e quatro) horas a frente. A metodologia
foi avaliada considerando dados para o trecho da Bacia do Rio Preto incremental a uma Pequena
Central Hidrelétrica — PCH, escolhida como objeto de estudo devido a caracteristica técnica
adequada aos questionamentos levantados e a existéncia de uma larga base de dados, necessaria
para treinamento da Rede Neural Artificial. A escala de previséo diaria foi escolhida devido a
particularidade de baixa regulacdo de vazdes de PCH’s €, como sera observado neste trabalho,
devido a disponibilidade de informacdes reais de precipitacdo dentro deste intervalo, nao

requerendo a utilizacdo de dados de previsao cuja manifestacdo é incerta.

Com a Rede Neural validada, é possivel prever o comportamento limnimétrico futuro
do reservatorio dentro do horizonte de previsdo para diferentes cenérios de geragdo, assim, a
segunda parte deste trabalho se dedicou a construcdo de um sistema para geracédo e testes de
diferentes cenérios de geracdo, para auxilio no planejamento 6timo do despacho da central. O
sistema trabalha com a apresentacdo de dois diferentes cendrios, o primeiro considerando
despacho flat, ou seja, mesmo valor de producéo para todas as horas de um determinado dia, e
0 segundo utilizando a técnica Otimizacdo por Enxame de Particulas para otimizacdo do

despacho em base horéria.

Este trabalho difere dos estudos elaborados anteriormente ao concatenar a previsao
hidroldgica de curto prazo através da técnica de Redes Neurais Artificiais, com a metodologia
de Otimizacgdo por Enxame de Particulas para elaboracdo de sugestdo de despacho 6timo de
usinas hidrelétricas, objetivando auxilio da programacdo diéria, e também por modelar a

previsdo focando na analise do comportamento limnimétrico de reservatorios.
1.2. OBJETIVO

Este trabalho tem por objetivo a elaboracdo de um método para auxilio no planejamento
do despacho diario de Pequenas Centrais Hidrelétricas. Para isso, inicialmente, foi construido
um modelo baseado em Redes Neurais para previsao horaria do comportamento limnimétrico
de reservatérios em um horizonte de 24 horas a frente, utilizando para treinamento as

informacdes referentes ao trecho da Bacia do Rio Preto incremental a uma Pequena Central



Hidrelétrica para: (1) verificar a viabilidade da utilizacdo de Redes Neurais Artificiais para
previsdo de comportamento limnimétrico de barragens de pequena e média acumulacdo em
condic¢des normais do rio, e; (2) estudar o impacto da utilizacdo da precipitacdo real observada
a montante para previsdo do comportamento do reservatdrio em compara¢do com previsao
utilizando apenas a série temporal historica. Foram utilizadas Redes Neurais Artificiais do tipo
multi-layer perceptron - MLP, treinada com o algoritmo de aprendizado supervisionado de
regularizacdo Bayesiana, a partir das informacdes de medicdo linimétrica, precipitacdo de
montante e vazao de jusante observadas. A Rede Neural Artificial construida foi validada e
utilizada como informacdo de teste para 0 método de auxilio no planejamento 6timo do
despacho. Para construgdo do sistema, inicialmente define-se as curvas-guias de despacho
sendo o nivel minimo associado aos melhores rendimentos do conjunto turbina-gerador e o
nivel maximo associado ao volume de espera ideal, em reservatdrios com esta caracteristica, ou
simplesmente o nivel maximo para usinas tipo fio d’agua. Com a definicao da faixa operativa
ideal, 0 método testa diferentes configuragdes de geracdo em dois cenarios distintos: (1)
despacho flat, isto €, valores de geracdo iguais para todo o horizonte de previséo e, (2) despacho
otimizado, elaborado atraves da técnica de Otimizacdo por Enxame de Particulas, aplicando
ambos os cenarios em base horéria a Rede Neural para previsdo dos niveis resultantes das
diferentes configuracdes de geracéo, verificando extrapolacdes da faixa operativa ideal.

Portanto, essa dissertagdo tem como objetivos apresentar, implementar e avaliar técnicas
promissoras de inteligéncia computacional e métodos estatisticos para previsdo horaria do
comportamento limnimétrico de reservatdrios no um horizonte de 24 horas a frente e apresentar,

implementar e avaliar técnicas promissoras de otimizacao para programacao diaria de PCH’s.
1.3. ESTRUTURA DO DOCUMENTO
Este documento esta dividido em 6 capitulos, referéncias bibliogréficas e anexos.

O capitulo 1, INTRODUGCAO, apresenta a motivacao e os objetivos do estudo, além da

estrutura do mesmo.

O capitulo 2, METODOS PARA PROGRAMACAO DIARIA DE PEQUENAS
CENTRAIS HIDRELETRICAS, descreve diferentes metodologias de previsdo hidrolégica
utilizadas na area de geracdo de energia elétrica, dando enfoque as técnicas utilizadas, bem
como métodos empregados no despacho diario de usinas, destacando o estado da arte em

programacéo de curto prazo de PCH’s.



O capitulo 3, REFERENCIAL TEORICO, apresenta uma revisdo do referencial teérico
que foi utilizado para desenvolvimento do sistema para programacdo diaria de pequenas
centrais hidrelétricas, sendo uma introducéo a modelagem de sistemas hidricos, a metodologia
de Redes Neurais Artificiais, e 0s conceitos e l6gica de funcionamento da técnica de Otimizagéo

por Enxame de Particulas.

O capitulo 4, MATERIAIS E METODOS, demonstra o desenvolvimento do sistema para
auxilio no planejamento do despacho diario de Pequenas Centrais Hidrelétricas, abordando a
construcdo do sistema de previsdo de comportamento limnimétrico de reservatorios a partir da
metodologia de Redes Neurais Artificiais e a unido da metodologia de RNA com a de
Otimizacdo por Enxame de Particulas para construcdo do cenario otimizado de despacho de
PCHs. Os principais resultados obtidos nas avaliacdes dos métodos propostos também sao

encontrados nesse capitulo.

O capitulo 5, CONCLUSOES, apresenta as conclusdes do estudo realizado e, por fim,
séo feitas propostas de desenvolvimento de trabalhos futuros com sugestdes para a continuidade

deste.



2. METODOS PARA PROGRAMACAO DIARIA DE PEQUENA CENTRAIS HIDRELETRICAS

Neste capitulo, serdo apresentadas metodologias de previsao hidroldgica utilizadas na
area de geracdo de energia elétrica, dando enfoque as diferentes técnicas utilizadas, bem como
métodos empregados no despacho diario de usinas, destacando o estado da arte em programacao

de curto prazo de Pequenas Centrais Hidrelétricas.

No ambito do setor elétrico, [40] afirmaram que a previsdo de vazdes afluentes aos
reservatorios permite que os diferentes modelos de operagéo, otimizagdo e simulacdo energética
possam ser utilizados para avaliar as condigdes operacionais das usinas hidrelétricas. Essas
previsdes de vazBes permitem que sejam tomadas decisGes que minimizem o efeito de eventos
extremos e maximizem a utilizacdo do volume de espera dos reservatérios, desde que realizadas

com relativa exatiddo e antecedéncia.
2.1. SISTEMAS DE PREVISAO HIDROLOGICA

A vazdo num rio ou canal é um processo complexo influenciado por fatores como a
topografia, a cobertura vegetal, tipos de solo, caracteristicas do canal, presenca de aquiferos,
distribuicdo da precipitacéo, area urbanizada. Os projetos de engenharia e andlise de impacto
no meio ambiente frequentemente requerem a estimativa da vazdo, ou suas propriedades

estatisticas em lugares onde nédo se tem dados de vazao.

Para sistemas de previsdo hidroldgica, os principais dados utilizados como fonte de
entrada, seja para modelos conceituais ou para modelos empiricos, sdo os valores de nivel a

montante, informag&o de precipitagdo e previsao de precipitagéo [41].

A escolha do modelo mais adequado ao problema da bacia pode ser feita com base na
area de contribuicdo da bacia. Para bacias com &rea maior que 10.000 kmz2, o uso da teoria da
propagacao da onda de cheia com coleta de dados de niveis a montante € suficiente para se ter
uma previsao com boa antecedéncia e precisdo. Para bacias de médio porte a previséo deve ser
feita com os dados de precipitacdo observados, e para bacias com area menor que 1.000 km2,
somente com previsdo de precipitagdo € possivel desenvolver um modelo que fornega tempo

razoavel de antecedéncia a inundacéo [41].

Uma grande variedade de métodos tem sido desenvolvida para o proposito de previsdo

de vazdo, incluindo modelos paramétricos e os modelos empiricos. Muitos modelos sdo
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baseados na metodologia Box e Jenkins, a qual assume relagdes lineares entre as variaveis do
sistema [6]. A utilizagdo de modelos de séries temporais em analise de previsdo de séries
climatoldgicas € bem aceita por pesquisadores, como no trabalho de [42] que utilizou o conceito
de series temporais para descrever a série de vazao da represa de Furnas ou no estudo de [43]
que utilizou modelos de séries temporais para anélise e previsdo de precipitacdo mensal no

municipio de Lavras-MG.

Dentre estes métodos, os modelos de transformacdo chuva-vazdo possuem destaque,
tendo como grande vantagem a utilizacdo do dado de precipitacdo que €, geralmente, mais
abundante e promove uma maior antecedéncia para bacias pequenas, onde o tempo de
concentracdo € menor nao permitindo uma previsdo em tempo real por observacao de niveis a
montante do ponto desejado. Por outro lado, a principal desvantagem deste modelo é necessitar
gue a observacdo pluviométrica seja transformada em escoamento, o que implica em uma série
de incertezas nos parametros de entrada, associadas a coeficientes de permeabilidade,
declividades, cobertura do solo, distribuicdo espacial e temporal das chuvas e curva-chave [41].

Modelos matematicos convencionais, como 0 modelo de tanque, tém sido utilizados
para a previsdo hidroldgica [21]. Porém, esses métodos levam muito tempo para calibrar e
validar seus parametros, além de néo realizarem com precisdo previsdes em condi¢cdes normais
do rio, uma vez que o objetivo destes sistemas é previsdo para a operacdo de seguranga em
condigdes de rios inundados.

Especificamente para a previsdo de comportamento hidrolégico, diversos estudos
conduzidos utilizam Redes Neurais, com destaque para [19], [44]-[46]. O emprego dessa
tecnologia ganhou espago também na &rea de recursos hidricos, onde, na maioria das vezes, a
utilizacdo da técnica na previséo climatoldgica apresentou resultados compativeis ou superiores
as técnicas tradicionais [47]. Isto é explicado pelo fato que as Redes Neurais Artificiais — RNAS
— sdo métodos matematicos com elevada capacidade para lidar com fenbmenos complexos nao
lineares. Além disso, as Redes Neurais podem ajustar seus parametros, chamados pesos,
automaticamente usando dados de entrada e saida [48], sendo por isso que modelos utilizando
RNAs possuem elevada sinergia para estudos de comportamento em barragens, detentoras de
elevado historico de informagdes referente a sua operacdo. As referéncias [49]-[50] afirmam
gue RNAs com trés camadas sao capazes de aproximar qualquer funcdo com caracteristicas ndo
lineares. Além disso, ao contrario dos modelos lineares classicos, as Redes Neurais apresentam

poucas premissas basicas a serem verificadas, aumentando assim a sua flexibilidade e robustez.
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Por esta razdo, muitos estudos recentes da area de previsao hidroldgica sdo baseados na
metodologia de Redes Neurais.

A aplicacdo da metodologia de Redes Neurais vem sendo objetivo de inimeras de
pesquisas, servindo como uma valiosa ferramenta. Especificamente, diversos estudos
conduzidos utilizam Redes Neurais para a previsdo hidroldgica [19], [44]-[46]. [51],

apresentando resultados que mostram a potencialidade da técnica.

A referéncia [20] utiliza o método de Redes Neurais para realizar previsdes de vaz0es
na bacia hidrografica do rio Red River Valley, no Canada. Estes autores testaram diferentes
estruturas de RNAs e comparam os resultados com outros modelos empiricos. Em suas
conclusoes ele afirmam que as RNAs apresentam os melhores resultados e que os resultados

sdo dependentes da estrutura e dos dados de entrada.

O trabalho apresentado em [52] exemplifica uma comparacdo semelhante. Estes autores
utilizaram RNA para prever a vazao media mensal em trés bacias hidrogréficas no Kansas,
EUA. Para isso eles modelaram RNAs do tipo feedfoward e recorrentes utilizando como dados
de entradas a temperatura e chuva mensal. Eles concluiram que as RNASs recorrentes
apresentaram os melhores resultados e que bons resultados séo obtidos mesmo para um pequeno

namero de interacdes no treinamento.

Em [22] os autores utilizaram a técnica de RNA para fazer a modelagem da
transformacéo chuva-vazdo. O objetivo era avaliar o desempenho da técnica comparando com
alguns modelos de chuva-vazdo tradicionais. Dependendo da natureza do problema, a RNA
pode ter mdltiplas entradas e multiplas saidas. O autor utilizou em seu trabalho multiplas
entradas, mas apenas uma saida. A rede usada foi a MLP feedforward, por ser considerada como
boa funcdo aproximativa [53]. A forma da rede foi testada usando diferentes tipos de
informagdes de entrada, como exemplo, chuva, chuva sazonal historica e informag&o do vizinho
mais proximo. Foi aplicada a técnica para quatro diferentes cenarios nos dados de seis bacias
hidrograficas, onde alguns ou todos esses tipos de entradas foram utilizadas. A performance da
técnica foi comparada com modelos que utilizam informacdes de entrada similar: o0 modelo
linear simples (Simple Linear Model - SLM), o modelo de perturbagéo linear baseado na
sazonalidade (Linear Perturbation Model - LPM) e modelo de perturbagéo linear do vizinho
mais proximo (Nearest-Neighbor Linear Perturbation Model - NNLPM). Os autores

classificaram os resultados com a RNA como promissores no contexto de modelagem chuva-
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vazdo, com a ressalva de que, como todos os modelos, tem resultados varidveis, ou seja,

dependem da aplicacéo.

No Brasil, a referéncia [54] utiliza 0 modelo SMAP, do inglés Soil Moisture Accounting
Procedure, para estimar vaz6es na escala mensal na Bacia do Rio Paraobepa, afluente do Séo
Francisco, sendo constatado que o modelo possui desempenho adequado para tal objetivo.
Estudos como os de [10] e [55], realizados nas bacias brasileiras do Jaguaribe e do Iguacu,
respectivamente, também comprovaram a eficacia do modelo para estimativa das vazdes de

cursos de agua.

Em seu estudo, Cataldi et. al. [56] elaboraram previsdes para a Usina Hidroelétrica —
UHE - Trés Marias, na Bacia do Rio S&o Francisco, em um horizonte de 12 dias, utilizando
informac@es observadas de postos pluviométricos, fluviométricos e de vazao natural. Para isso,
calibrou dois modelos de Redes Neurais, uma MLP com algoritmo de retropropagacao, e uma
rede do tipo Non-Linear Sigmoidal Regression Blocks Networks (NSRBN). Os resultados
obtidos pelos autores possibilitaram a obtencdo da previsdo de vazdes com desempenhos

superiores as dos modelos estatisticos, ratificando o potencial da técnica.

Os autores de [57] realizaram um estudo para os aproveitamentos hidrelétricos de Foz
do Areia e Salto Santiago na Bacia do Rio Iguagu. Tendo como informacdes de partida a
precipitacdo observada e prevista, além das vazdes naturais verificadas, utilizaram técnicas de
mineracdo de dados e de Redes Neurais com treinamento bayesiano para o balizamento da
escolha da melhor previsdo de vazdes naturais com horizonte de dez dias a frente. Os resultados
obtidos demostraram que essa pode ser uma solucdo eficaz para a diminuicdo dos erros de

previsdo em horizonte semanal da vazao natural na bacia.

A referéncia [58] utiliza uma RNA MLP feedforward para desenvolver um método de
calculo para vazdo a partir da precipitagdo para vaz@es baixas, objetivando uma melhor anélise
sobre o periodo seco. O algoritmo utilizado foi o backpropagation, utilizando um ajuste em
tempo real. Para o autor, ndo so a precipitacao historica é importante na previsdo de vazdes,
mas também a evapotranspiracdo e a infiltracdo, por isto ele calibrou a entrada da rede
utilizando a precipitacdo nos instantes de tempo atual e anterior, e também o nimero de dias de

chuva no periodo.

No que se refere a previsdo hidrolégica no Brasil, o Centro de Pesquisas de Energia

Elétrica — Cepel — desenvolveu um conjunto de modelos e programas computacionais para
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elaboracdo de previsdes de afluéncias diérias, semanais e mensais. O Modelo PREVIVAZH —
Modelo de Previsdo de Vazdes Diérias foi desenvolvido visando a obtencao das previsdes de
vazOes diarias, até 13 dias a frente. As previsfes sdo baseadas na desagregacao, em intervalos
diarios, das previsdes de afluéncias semanais obtidas pelo modelo PREVIVAZ. A metodologia
de desagregacdo ndao paramétrica das afluéncias semanais faz uso das ultimas afluéncias diarias
e de séries sintéticas de vazdes diarias. O Modelo PREVIVAZ — Modelo de Previséo de Vazdes
Semanais foi desenvolvido visando a obtencdo das previsfes de afluéncias semanais, até seis
semanas a frente. O modelo analisa a série historica de afluéncias semanais de cada
aproveitamento hidrelétrico e seleciona, para cada semana, um modelo dentre diversas
alternativas de modelagem estocéstica. Essas alternativas baseiam-se nos modelos de séries
temporais propostos por [6], mais especificamente, em modelos autorregressivos com ou sem
componente de média movel (AR e ARMA, respectivamente). Estes modelos sdo construidos
como funcdo da informacgéo passada em diferentes passos de tempo (lags), podendo ou néo
apresentar estrutura de correlacdo periddica. A estrutura de correlacdo temporal da série de
vazOes semanal ¢é definida em intervalos de diferentes duracGes (semanal, mensal, trimestral e

semestral).

O Modelo PREVIVAZM — Modelo de Previséo de Vazdes Mensais foi desenvolvido
com o objetivo de obter previsdes de vazGes mensais, até doze meses a frente. O modelo segue
a mesma abordagem do modelo semanal PREVIVAZ. Portanto, para cada aproveitamento
hidrelétrico, analisa a sua série historica de afluéncias mensais e seleciona, para cada més, um

modelo estocastico entre diversas alternativas de modelagem [7].

A referéncia [4] realizou estudos relativos a previsdo de vazdo em tempo real,
concentrando-se no uso de duas RNA: a Rede de Kohonen e Rede MLP com algoritmo
backpropagation. Estas redes foram utilizadas para o reconhecimento das informagdes relativas
aos dados de precipitacéo e vazao a serem recuperadas para realizagdo das previsoes de vazoes
diarias, observando-se qual era o potencial de utilizacdo das duas redes. Com base nos
resultados obtidos pela rede de Kohonen e a rede MLP uma outra analise comparativa foi
realizada para avaliar o desempenho de ambas na tarefa de previsao chuva-vazéo. Os resultados
mostraram que o Método dos Vizinhos Mais Proximos e a Rede Multi-Camadas apresentaram

uma performance superior a Rede de Kohonen para previsdo chuva-vazéo.
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Recentemente, na literatura internacional, algumas publica¢bes cientificas vém
utilizando os modelos de RNAs para a previsao de vazoes, em diferentes horizontes temporais

e com distintas configuracdes de dados de entrada [21], [59], [60].

Observa-se que a maioria dos estudos conduzidos no Brasil tem por objetivo a aplicacao
a grandes bacias, e a énfase dos mesmos estd concentrada em duas frentes: aqueles dirigidos ao
gerenciamento de reservatérios [5], [11], [61], [62] e os voltados ao impacto das mudangas

climaticas [62]-[64], atingindo bons resultados para estes casos.

Aplicacdes dirigidas a modelagem do comportamento limnimétrico de reservatérios de
acumulacdo diaria, uma vez que em grandes reservatorios este comportamento possui pouca
variabilidade no curto prazo, sdo escassas e recentes, reforcando a relevancia do estudo aqui

apresentado.
2.2. METODOS PARA OPERAGAO DE RESERVATORIOS

Existem diferentes regras de operacdo de reservatérios, mas todas indicam o volume do
reservatorio ou a vazdo defluente que se pretende atingir em determinados periodos de tempo
como o diario, semanal ou mensal [65]. Estas regras visam atender os requisitos de vazdo

defluente e demandas do sistema para otimizar determinados objetivos [66].

Os trabalhos referentes ao planejamento da operacao de curto prazo de um sistema de
geragdo sdo recentes, mas fazem parte de um universo relativamente grande de pesquisa. A
grande maioria das referéncias que sdo encontradas na literatura tratam de sistemas puramente
termelétricos devido aos altos custos envolvidos em sua operacdo e logicamente a necessidade
de maximizagdo da produtividade. Pesquisas sobre sistemas predominantemente hidrelétricos
representam um conjunto menor, mas significante, dada a importancia da utilizacao 6tima de

recursos naturais [26]-[34].

A geracdo de energia e o controle de cheias por um reservatorio sdo objetivos
conflitantes. Para atender estes objetivos, o nivel d’agua no reservatorio é reduzido durante o
periodo chuvoso, para permitir amortecer vazdes afluentes altas. Em funcéo disso, ocorre uma
reducdo da producéo energética, se comparado ao cenario de maximizagdo do nivel d’agua no
reservatorio, devido a diminuigdo da coluna (queda) d’agua imposta a turbina, que representaria
a operacao otimizada do ponto de vista da geracdo de energia. O volume criado no reservatorio

pelo rebaixamento do nivel ¢ denominado de volume de espera.
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O volume de espera pode ser constante ao longo do ano, ou varidvel de acordo com a
sazonalidade das chuvas. Valores méximos de volumes de espera sdo necessarios na epoca de
maior precipitacdo e valores minimos podem ser adotados durante os meses de pouca chuva. A
curva definida pela relagdo entre o nivel d’agua necessario para garantir um determinado
volume de espera e a época do ano é chamada de curva-guia para controle de cheias. Esta curva
representa uma regra de operacéo simples para controle de cheias, basicamente ela determina
que se o nivel d’agua no reservatorio estiver acima da curva-guia € necessario verter, se estiver

abaixo ndo é necessario verter.

A grande maioria dos estudos sobre métodos de otimizacao da operacao de reservatorios
trabalha com a metodologia de definicdo de regras de operacdo chamadas curvas-guia, que
consiste na divisdo do volume atil do reservatorio em diferentes zonas que possuem politicas
de descargas especificas [67], em conjunto com a técnica de otimizacdo denominada
parametrizacdo, simulacdo e otimizacdo, para otimizacdo das regras de operacdo de um
reservatorio [11], [68]-[70] ou de um sistema de reservatorios [71]-[73]. A distribuicdo destas
zonas de operacdo pode ser feita de forma constante ao longo do ano ou variando de forma

sazonal.

O trabalho apresentado em [74] conclui que, nos trabalhos direcionados para minimizar
0 custo da geracdo termelétrica, a geracdo hidrelétrica era deixada apenas como uma
complementacdo ja fixada de antemdo pelos modelos de longo e médio prazo, na forma de
metas de geracdo. Foram nestas abordagens, porém, que a dindmica dos reservatorios das usinas
hidrelétricas ganhou relevancia, ainda que a representacdo da funcdo de geracdo hidrelétrica
tenha ficado limitada apenas ao produto da vazdo turbinada pela produtividade média da usina
hidrelétrica [75].

A referéncia [76] apresenta uma metodologia de otimizagdo da operacdo em tempo real
das usinas da bacia do Colorado River. O autor representou as turbinas através como fungéo
simplificada de seu engolimento em razéo da poténcia gerada, atualizada pela altura de queda

de cada usina, sendo o engolimento utilizado como critério de otimizagé&o.

Os artigos [77], [78] utilizam Redes Neurais artificiais para minimizar a funcéo objetivo
relacionada com o0s custos operativos de usinas hidrelétricas com custo computacional inferior

ao de técnicas como programacao dinamica.
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Nilsson e Sjelvgren [79] construiram um modelo para otimizacdo do programa de
geracdo de um modelo predominantemente hidraulico e com possibilidade de intercdmbio de
energia com vizinhos através de programacdo dinamica. Para isso atribuiram custo para a

partida de maquina e modelaram o engolimento marginal através de uma funcao linear.

Wong et. al. [80] apresentam uma metodologia para resolucdo do problema de
planejamento de curto prazo considerando o0s pontos de vista térmico e hidraulico. Utilizando
a técnica simulated annealing os autores foram capazes de determinar solucGes 6timas globais

para o planejamento diario da operacdo com necessidades de reserva.

No Brasil, a referéncia [81] prop6e um modelo de pré-despacho que minimiza as perdas
no sistema hidraulico de geracdo e de transmissdo, utilizando método heuristico para defini¢do
do despacho e técnica de decomposicdo para equacionamento do pré-despacho. Os autores
dedicaram especial aten¢do ao equacionamento da geracdo hidraulica, com detalhamento das

perdas neste sistema.

Lyra e Ferreira [82] utilizaram programag&o dindmica para otimizagdo do planejamento
de curto prazo das usinas ao longo do rio Iguacu com ganhos da ordem de 1,5% devido ao
acoplamento entre as unidades. Os autores realizam uma importante contribuicéo para a geracdo
hidrelétrica ao comprovar a hip6tese de que é possivel obter ganhos energéticos com a adogdo

de regras ndo convencionais no despacho.

Finardi e Da Silva [83] apresentaram uma modelagem para despacho de unidades
geradoras onde consideraram o nivel do reservatério constante. A altura de queda é obtida pela
diferenca entre o nivel do reservatério e o nivel do canal de fuga para um valor de meta de
descarga, que é selecionado por meio da técnica de Branch and Bound. Apds a selecdo das
configuracdes factiveis de unidades geradoras para o atendimento da descarga meta, a técnica
busca definir qual € a configuracdo de unidades geradoras e o nivel de geracdo em cada uma
das unidades geradoras que compdem essa configuracdo e que leva & maximizacao da geracao

hidrelétrica através da técnica de gradiente projetado.

N&o foram encontrados, a priori, estudos que busquem otimizar 0 comportamento
limnimétrico de reservatorios através da Técnica de Otimizagdo por Enxame de Particulas,

potencializando a relevancia do estudo aqui desenvolvido.
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3. REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo é apresentada uma reviséo do referencial tedrico que foi utilizado para
desenvolvimento do sistema para programacdo diéria de pequenas centrais hidrelétricas.
Inicialmente € apresentada uma introducdo a modelagem de sistemas hidricos, seus principais
conceitos e dificuldades inerentes. Em seguida € apresentada a metodologia de Redes Neurais
Artificiais, que foi utilizada para desenvolvimento do sistema de previsdo do comportamento
limnimétrico de reservatorios. Por fim, sdo demonstrados os conceitos e ldgica de
funcionamento da técnica de otimizacdo por Enxame de Particulas, utilizada para geracdo do

cenario otimizado de despacho.
3.1. MODELAGEM DE SISTEMAS HIDRICOS

Modelo é uma representacdo simplificada de um objeto ou sistema, de facil acesso e
uso, desenvolvido com o objetivo de entendé-lo e encontrar respostas para diferentes

circunstancias [17].

Os modelos hidrologicos sdo ferramentas matematicas utilizadas para representar o
comportamento dos elementos que compdem o ciclo hidroldgico, de modo a produzir resultados
proximos aos ocorridos na natureza. Tais modelos apresentam incertezas, geralmente,
relacionadas com a incapacidade de representar alguns processos, com a existéncia de dados

deficientes, e com a variacdo dos parametros para representar o sistema.

Para se compreender a complexidade envolvida na modelagem dos processos hidricos
podemos analisar o ciclo hidroldégico de forma simplificada na Figura 3.1 [17], onde sdo
retratadas as diversas parcelas que participam da composicdo da vazdo num curso d'dgua:
precipitacdo direta sobre o rio P, precipitacdo no solo da bacia com a formagdo de um
escoamento superficial S, escoamento subsuperficial SS formado pela infiltracdo 1, lencol
freatico ou subterraneo formado pela percolacdo PR, a evaporagédo sobre os rios e lagos E as
retiradas de agua para os mais diferentes usos como irrigacdo, abastecimento e dessedentacdo

de animais U.
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Figura 3.1 — Esquema bésico ciclo hidroldgico. (Adaptado de [17])

A modelagem hidroldgica é utilizada para atender as seguintes finalidades:

e Fornecer dados para projetos de engenharia: seu uso € comum na extensao de
séries de dados fluviométricos, uma vez que a disponibilidade de dados

pluviométricos costuma ser maior que os fluviométricos.

e Simular vazdes em cursos de agua de bacias submetidas a intervencdes, pois

consequentemente suas caracteristicas estdo em processo de alteracéo.

e Prever vazdes que subsidiem o gerenciamento de barragens e sistemas de alerta

de cheias.
e Analisar o impacto de obras hidraulicas em cursos de agua.
e Auvaliar o impacto de intervencdes antropicas em bacias hidrograficas.

e Estudar, equacionar e reproduzir as diversas fases do ciclo hidroldgico, objetivos

inerentes as atividades de pesquisa.

Os modelos hidroldgicos podem ser classificados em [17]:



19

Modelo Deterministico: as equagfes utilizadas para descrever as fases do ciclo
hidroldgico ndo contém componentes aleatorias, assim, para uma determinada

situacdo inicial, o0 modelo sempre produzira a mesma resposta final.

Modelo Estocéstico ou Probabilistico: as formulac6es utilizadas na descri¢éo do
fendbmeno contém variaveis aleatérias que seguem alguma distribuicdo

probabilistica.

Modelo com embasamento fisico: reproduz todos os processos fisicos através de
equacbes matematicas. A caracteristica marcante deste modelo € que o0s
parametros e as constantes das equac6es podem ser medidos ou determinados a
priori, ndo necessitando de calibracdo. Sua utilizagdo é restrita em funcdo da
dificuldade na obtencgdo de todos 0s parametros necessarios.

Modelo Conceitual e Semiconceitual: esta baseado no entendimento conceitual
do ciclo hidrolégico, com a utilizacéo de fungdes empiricas para explicar alguns
dos subprocessos envolvidos. Procura representar, de maneira simplificada,

todos os processos fisicos conhecidos do ciclo hidrolégico.

Modelo Empirico ou caixa preta (Black Box): os resultados sdo obtidos através
de ajustes de funcbes matematicas. Estas funcbes ndo tém a finalidade de
explicar os processos envolvidos, sdo apenas representacbes de um ajuste

estatistico.

Modelo Continuo: desenvolvido para simular longos periodos de tempo. Este

tipo de modelo deve considerar algum tipo de acumulagdo de umidade no solo.

Modelo de Evento: aquele que simula um evento individual, dadas as condigdes
iniciais.
Modelo Concentrado: considera os dados de entrada e o0s parametros

representativos da bacia como valores médios, validos para toda area de estudo.

Modelo Distribuido: os dados de entrada e as caracteristicas da bacia variam no

espaco. Estas informagdes podem ser distribuidas em sub-bacias ou em malhas.
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e Modelo Simplificado: utiliza algoritmos deliberadamente simplificados ou usa

grandes incrementos de tempo, para minimizar o esforgco computacional.

Segundo [84], previsdo é a estimativa de condi¢fes em um tempo especifico futuro ou
durante um determinado intervalo de tempo. Ela é diferente de predicdo, que realiza a estimativa
de condicdes futuras em funcdo de um tempo de recorréncia. Sdo exemplos de previsao, prever
0 nivel ou a vazdo de um rio em um determinado periodo de tempo. Enquanto isso, podemos
chamar de predicdo a estimativa da cheia de 100 anos de tempo de retorno de um determinado

rio.

A chuva é um elemento do ciclo hidrolégico, e sua grande variabilidade espacial e
temporal faz com que seja dificil fazer sua previsdo. A medida de chuva geralmente é feita
pontualmente e os métodos para esta previsdo dependem da aplicacdo e das escalas de tempo e
espaco de interesse. Em aplica¢fes hidroldgicas grandes escalas temporais estdo associadas a

grandes escalas espaciais.

A previsdo de vazdo é a estimativa futura dos valores de vazdo para um determinado
periodo de tempo. A previséo é classificada levando em conta o intervalo de tempo futuro em

previsdo de curto e longo prazo.

Os modelos de transformacdo chuva-vazédo tém por objetivo estimar o deflivio em um
sistema de drenagem qualquer, gerado por um evento de chuva. Buscam reproduzir as fases do
ciclo hidrol6gico entre a precipitagdo e 0 escoamento no ponto de interesse. Os principais usos
para os modelos chuva-vazao sdo o estudo do comportamento dos fendmenos hidroldgicos,
analise de consisténcia, preenchimento de falhas, previsdo de vazdo, previsdo de cenarios de
planejamento e estudo dos efeitos resultantes da modificagdo do uso do solo [17]. Além disso,
observa-se 0 uso destes modelos em previsdo de niveis, estudo do efeito de mudanca climatica,

extensdo de séries e criacdo de séries sinteticas.

Existe uma enorme variedade de tipos de modelos. Desde modelos bastante
simplificados, como o Método Racional, muito utilizado em projetos de drenagem para
estimativas de vazdo em pequenas bacias, até modelos com entradas distribuidas, que
consideram a variabilidade espacial e temporal do evento chuvoso. Geralmente estes ultimos
modelos tentam representar a variagdo das caracteristicas da bacia hidrografica no espaco, e
fazem balancos hidricos localizados, determinando parcelas de evapotranspiracéo, infiltrag&o,
escoamento superficial e subsuperficial para cada unidade em estudo. A necessidade de um
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levantamento exaustivo de dados é uma das maiores limitagGes a utilizacdo de modelos mais
complexos, o que leva a indagacéo de qual o aumento de precisdo no resultado final que esta

pratica propicia.

Em razdo disso, os modelos chuva-vazdo empiricos com Redes Neurais Artificiais vém
sendo muito utilizados com interesse apenas nos resultados, sem buscar o entendimento do
funcionamento fisico dos processos, enquanto alguns autores vém aplicando as RNAs

justamente para buscar este entendimento.
3.2. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes Neurais Artificiais — RNAs sdo poderosas ferramentas para tratar uma grande
diversidade de problemas. Haykin [49] diz que “as RNAs sdo processadores massivamente
paralelos e distribuidos que tém uma propensdo natural para armazenar o conhecimento

proveniente da experiéncia e torna-lo util”.

As RNAs constituem sistemas de processamento que, por serem baseados no
funcionamento do sistema nervoso bioldgico, possuem propensdo natural de armazenar

conhecimento experimental [49].

Elas foram desenvolvidas inspiradas no processo de comunicacgdo através de impulsos
eletroquimicos das células neurais bioldgicas, sendo constituidas por varios elementos de
processamento conectados entre si, onde cada elemento recebe e envia informagdes de forma
semelhante a uma célula neural. Com uma malha muito menor de elementos do que a do cérebro
humano, as RNASs sdo capazes de aprender, executar opera¢bes matematicas, transformacdes e
comparaces, descobrir relacdes ou regras e testar situacdes de um problema especifico [85],
caracteristicas estas que justificam a aplicabilidade desta ferramenta em varios ramos da ciéncia

e tecnologia.

Os primeiros estudos sobre RNAs datam do final do século XIX e inicio do século XX.
Em 1943 o neurofisiologista Warren McCullough e o matematico Walter Pitts fizeram a
primeira analogia entre o comportamento da célula neural viva e os processos eletronicos. Este
trabalho consistia num modelo de resistores variaveis e amplificadores representando conexdes
sinapticas de um neurénio. Um pouco depois, em 1949, o psicologo Donald Hebb descobriu a
base de aprendizado das RNAs, quando explicou o que ocorre, em nivel celular, durante o

processo de aprendizado no cérebro. Hebb propds a utilizacdo de pesos como uma forma
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representativa das RNAs assimilarem o conhecimento. A introducdo da ideia de pesos como
forma de aprendizado das RNAs permitiu que Marvin Minsky, em 1951, construisse o primeiro

neurocomputador, Snark, ainda que sem nenhuma aplicacédo pratica [86].

No final da década de 50, Frank Rosenblatt, considerado o pai da neurocomputacéo,
concebeu a primeira RNA nos mesmos moldes dos modelos utilizados hoje. A RNA de
Rosenblatt, denominada de Perceptron, é uma RNA de uma camada com a capacidade de

apreender e identificar padrfes conforme as regras propostas por Hebb [49].

Em 1960, Widrow e Hoff, utilizando conceitos de filtragem adaptativa em conjunto com
o algoritmo de minimos quadrados (least mean-square — LMS) formularam a RNA Adaline
(Adaptive Linear Element) [49].

Em 1969, Marvin Minsky e Seymour Papert, publicaram o livro "PERCEPTRON", no
qual resumiram e criticaram seriamente a pesquisa sobre as RNAs, alegando que, além de
utilizar processos de aproximacgdo empiricos, ndo realizavam algumas opera¢des booleanas
simples (por exemplo, calcular a tabela verdade da operagdo ou exclusivo). O impacto desta
publicacdo foi significativo, reduzindo o investimento e programas de pesquisa para essa

tecnologia [49].

Novos interesses sobre RNAs surgiram novamente em 1974 com Paul Werbos, que
lancou as bases do algoritmo de treinamento backpropagation (retropropagacdo) que, mais
tarde, em 1986, seria apresentado por Rummelhart, Hinton e Williams. No mesmo ano, o livro
“Parallel Distributed Processing: Explorations in the Microstructures of Cognition”, escrito
por Rummelhart e McClelland, foi publicado se tornando mais tarde o livro de maior influéncia

no uso do método de aprendizado de backpropagation [49].

Segundo [23], além de considerarem as ndo linearidades presentes entre as entradas e as

saidas, as RNAs possuem as seguintes caracteristicas:

* N&o requerem, a priori, informagdes sobre o modelo, pois aprendem a partir de
exemplos e, assim, capturam relacGes funcionais entre os dados mesmo se tais relagdes
ndo sejam diretamente identificaveis. Para que uma RNA possa aprender e garantir um
bom desempenho no resultado, o conjunto de dados disponiveis deve ser
suficientemente diverso. Nesse sentido, esses modelos podem ser tratados como um

método estatistico multivariado ndo-paramétrico e néo linear.
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» Tém a capacidade de generalizar. Apos a fase de aprendizagem, quando j& possuem
algum conhecimento sobre as caracteristicas do conjunto de dados, as RNAs conseguem
inferir na populacdo restante mesmo se os dados amostrais contém ruido nas
informacdes.

* As MLP’s sdo aproximadores universais, isto €, podem aproximar uma fung¢ao continua,

definida sob um dominio compacto, com preciséo arbitraria.

O neurénio artificial € o elemento basico que constitui uma RNA, conhecido também
por no, elemento ou unidade de processamento. A Figura 3.2 traz uma ilustragdo de um

neurdnio artificial.
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/ \ Ativagio
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(&)
Figura 3.2 — Esquema bésico do neurénio artificial. (Adaptado de [49])

Um neurdnio artificial é apenas um elemento de uma RNA. Este elemento é idealizado
matematicamente de tal forma a simular o mesmo comportamento de uma célula neural
bioldgica, ou seja, o neurbnio artificial apresenta estrutura para receber dados, processar
estimulos e transmitir urna resposta a outros elementos conectados a este. Basicamente, o

neurdnio artificial & constituido de trés elementos:

« Conjunto de pesos: S&o os pesos que atribuem a RNA a capacidade de aprendizado. A
utilizacdo de pesos simula a forma de entrada de dados em uma célula neural bioldgica.

« Somatorio: esta unidade é responsavel pelo estimulo que chega a unidade de
processamento, ou seja, a soma das correntes eletroquimicas. No neurénio artificial o
somatorio é o resultado do produto dos elementos do vetor de entradas X pelos pesos
W.
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» Funcdo de transferéncia: é a propria unidade de processamento, que recebe o estimulo,
resultado do somatorio, e transfere a resposta, obtida pela aplicagdo do estimulo a
funcdo de transferéncia, aos neurénios adjacentes. No modelo matematico a funcéo de

transferéncia ainda pode limitar a amplitude da saida do neurénio.

O neurdnio artificial mostrado na figura 3.2 também inclui a entrada de um elemento
externo b, chamado de bias. Isto significa que a combinacdo linear da unidade somatorio deve

ser aumentada em um termo para contemplar o termo b.

Em termos matematicos, pode-se descrever um neurénio j pelo seguinte par de equacoes
3.1e3.2.

p

uj = Z WiXni (3-1)
i=1

ynj = ¢ + bj) (3-2)

Onde, xy; & w; sdo, respectivamente, elementos do vetor de entradas X e de pesos W, b;

€ o bias do neurdnio j, ¢(.) é a funcdo de transferéncia e yy; a saida N do neur6nio j [49].

A funcdo de transferéncia, denotada por ¢(.), define a saida do neurdnio em funcédo do
nivel de atividade na entrada. A utilizacdo da funcdo de transferéncia permite as RNAs
identificar relacdes lineares e ndo lineares entre as variaveis de entrada e saida. As funcdes de

transferéncia mais utilizadas sdo mostradas na figura 3.3.

A funcéo Linear (Fig. 3.3a) é geralmente utilizada para tratar a entrada e a saida de
dados. A funcdo Rampa (Fig. 3.3b) representa uma fungédo ndo linear simplificada. Ela é linear
entre os limites inferior e superior, e blogueia os valores de saida superiores ao limite. A fungéo
Guassiana (Fig. 3.3d) ¢ utilizada para o treinamento de uma rede de funcéo de base radial (RBF

— Radial Basis Function).

As funcdes sigmoide (Fig. 3.3e e 3.3f), caracterizadas pelo seu formato em S alongado,
sdo funcbes ndo-lineares, continuas, monotonicamente crescentes e limitadas por assintotas
horizontais [87]. E possivel definir varias fungdes sigmoides. Estas fungdes sdo utilizadas em
diversos modelos. A funcéo sigmoide ou logistica é a funcdo de ativacdo ou de transferéncia

mais utilizada em RNAs [88]. As funcbes sigmdide e tangente hiperbolica sdo derivaveis em
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toda sua extensdo, sdo simétricas e possuem todas as derivadas continuas, caracteristicas
importantes para os algoritmos backpropagation correntemente utilizados para treinamento de
RNAs.
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a b. p(v)
1
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Figura 3.3 —Funcd@es de Transferéncia. (Adaptado de [85])

Muitas vezes as fungbes de transferéncia possuem caracteristicas restritivas. Isto
significa que podem néo produzir efeito em um neurdnio seguinte quando o estimulo for abaixo
de um valor minimo. As fungbes rampa e degrau possuem acgdes restritivas para valores
extremos; ultrapassado certo limite, a funcdo dispara o valor 0, 1 ou -1. Pode-se fazer uma
analogia com o sistema hidrologico, onde ¢(.) = 1 corresponde ao escoamento completo da

precipitacdo, ¢(.) = 0 equivale a infiltragdo completae 0 < ¢(.) < 1 corresponde a situacdo
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ndo extremas [41]. A funcéo sigmoide produz um valor proximo a 0 somente quando o estimulo
for um grande valor negativo, e produz uma saida proxima a 1 quando a ativagdo tiver um

grande valor positivo. Essa fungédo faz a transicdo entre os extremos de forma suave [85].

As Redes Neurais Artificiais aprendem com seu ambiente e melhoram seu desempenho.
A solucdo de problemas por meio de RNAs passa, obrigatoriamente, pela fase de aprendizagem
onde a rede extrai informagdes relevantes de padrdes de informagéo apresentados, gerando uma
representacdo propria do problema. Isso ocorre por meio de um processo iterativo de ajustes

aplicado a seus pesos, conhecido como treinamento ou aprendizado.

O aprendizado ocorre quando a rede obtém uma solucdo generalizada para uma classe
de problemas. Esta generalizacdo é obtida por meio de um conjunto de regras bem definidas
para a solucdo de um problema, onde a rede assimila uma determinada funcéo. Estas regras sao
denominadas de algoritmo de aprendizado ou de treinamento. Existem muitos tipos de
algoritmos de treinamento especificos para determinados modelos de Redes Neurais, cada qual
com suas vantagens e desvantagens. Esses algoritmos basicamente diferem entre si no ajuste

dos pesos.

Uma definicdo geral de aprendizado no contexto de RNA pode ser expressa da seguinte
forma [49]:

"Aprendizagem é o processo pelo qual os parametros de uma rede neural sdo ajustados
por meio de um estimulo continuo do ambiente no qual a rede esta operando, sendo o
tipo especifico de aprendizagem realizada definido pela maneira particular como

ocorrem 0s ajustes realizados nos parametros."

Diversos metodos de treinamento de Redes Neurais foram desenvolvidos, podendo ser
agrupados em metodos de aprendizado. O aprendizado é classificado de acordo com seu
ambiente de funcionamento. Nesse contexto existem 0s seguintes processos de aprendizado:
Supervisionado, N&o Supervisionado, Por Refor¢co e Por Competicdo. Algumas regras de
aprendizado sdo: correcdo de erros, aprendizado Hebbiano, aprendizado de Boltzmann e
modelo de Kohonen [49], [88]. Visto que este trabalho tem por objetivo o desenvolvimento de

RNAs utilizando aprendizado supervisionado, somente este tipo de algoritmo sera discutido.

No aprendizado supervisionado, um agente externo é utilizado para treinar a RNA,

similar a um professor que indica a resposta desejada para o padréo de entrada. Esta interagédo
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tem por objetivo ajustar os parametros da rede de maneira que a rede encontre uma relagao
entre os pares de entrada-saida. A figura 3.4 ilustra 0 mecanismo de aprendizado
supervisionado. A rede deve possuir pares de entrada e saida, ou seja, um conjunto de padrdes
entrada/saida. Para cada entrada verifica-se a saida obtida, gerada a partir dos calculos com os
pesos que a rede possui, comparando-a com a saida desejada. O erro verificado é entdo
repassado para o algoritmo de aprendizado, que atualiza os pesos da rede até que o
conhecimento sobre o problema seja armazenado no conjunto de pesos. Esse processo iterativo
com o conjunto de entrada/saida prossegue até que algum critério de parada seja atendido, por

exemplo, a taxa de acerto seja satisfatoria.

Saida

Professor

Entrada _ N

Figura 3.4 —Aprendizado supervisionado. (Adaptado de [49])

O aprendizado supervisionado depende do professor, sem o qual novas estratégias e
situacOes ndo sdo assimiladas. A regra delta e o algoritmo backpropagation sdo os algoritmos

mais utilizados no treinamento supervisionado de redes multiplas camadas [88].
Ha duas formas de aprendizado supervisionado:

» Off-line: Quando os dados do conjunto de treinamento ndo mudam. Uma vez obtida
uma solucdo, esta deve permanecer fixa. Caso novos dados sejam acrescentados no
conjunto de treinamento, um novo treinamento deve ser feito.

* On-line: Quando o conjunto de dados estd em constante mudancga, e a rede permanece

em continuo processo de adaptacao.



28

Uma RNA é a combinacéo de diversos neurénios sendo Perceptron o modelo de RNA
mais simples. Proposta inicialmente por Roseblatt no final da década de 50, a RNA do tipo
Perceptron é constituida por varios elementos de entrada conectados aos neurdnios de uma
Unica camada de saida (figura 3.5). A funcédo de transferéncia utilizada por estas RNAs limita
a saida da RNA aos valores -1 ou 1. Entre as conexdes séo introduzidos pesos 0s quais simulam
0 conhecimento da RNA sobre um problema proposto. As RNAs do tipo Perceptron sé&o
aplicadas, principalmente, na classificacdo de dados e identificacdo de padrées. Estas RNAS sO

podem ser aplicadas a problemas linearmente separaveis [26].

Fungdo
Ativacio
Z WiXy;: + by /"'_"‘\\

i

| ———— Saida

\ J ()

Figura 3.5 — RNA do tipo Percepton. (Adaptado de [49])

As RNAs do tipo Perceptron podem ser treinadas através do méetodo supervisionado. O
algoritmo de treinamento do Perceptron sugerido por Widrow e Hoff, também conhecido como
regra delta, constitui um dos mais simples, juntamente com o algoritmo do Perceptron [26].

As limitacbes do Perceptron de camada Unica foram superadas pelo Percepton
Multicamadas ou Multilayers Perceptron — MLP, atualmente a forma mais popular de RNA,
proposta por inicialmente por Rummelhart [26]. Estas RNAs também s&o conhecidas por RNA

feedfoward.

As RNAs do tipo MLP sdo formadas por um conjunto de neurbnios dispostos em
camadas, uma camada de entrada, uma ou mais camadas intermediarias e uma camada de saida.
Cada um dos neur6nios da camada de entrada esta conectado a todos 0s neurdnios da camada
intermediaria. Da mesma forma, cada neurdnio da camada intermediaria esta conectado com
todos os neurdnios da proxima camada. Caso 0 modelo tenha uma Unica camada intermediaria,

a préxima camada é a de saida. Nao ha conexdes diretas entre a camada de entrada e a camada
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de saida. Entre todas as conexfes sdo introduzidos pesos que, semelhante a RNA do tipo
Perceptron de camada Unica, sdo incorporados para representar o conhecimento da RNA sobre
0 problema proposto. Os pesos séo ajustados durante um processo de treinamento. O processo
de treinamento tem o objetivo de minimizar os erros na saida da RNA. As RNA do tipo MLP

séo treinadas de maneira supervisionada [49].

Dentro da RNA do tipo MLP o fluxo de dados se d& em uma Unica dire¢&o, feedfoward,
ou seja, os dados de entrada propagam-se através da RNA, camada a camada, no sentido
progressivo. As entradas da primeira camada sdo multiplicadas pelos pesos das respectivas
conexBes. Cada neurbnio da camada intermedidria recebe uma combinacdo linear dos
elementos de entrada. Esta combinacdo gera um estimulo na funcéo de transferéncia que emite
uma resposta. Ao contrario das RNAs Perceptron simples, onde a resposta da funcdo de
transferéncia é considerada a resposta da RNA, na RNA do tipo MLP a resposta da funcdo de
transferéncia é a entrada para a proxima camada esta, por sua vez, pode ser mais uma camada
intermediéria ou a camada de saida. A entrada da camada de saida € a combinacdo linear das
saidas da ultima camada intermediaria e a saida da Ultima camada € a resposta da RNA do tipo
MLP.

O problema de ajuste dos pesos de uma RNA pode ser fundamentado como um
problema de otimizacdo. Este tipo de problema é caracterizado por uma funcéo objetivo e um
conjunto de restricbes de igualdade (equagdes) ou desigualdade (inequagfes). A funcgéo
objetivo pode ser da forma linear, ndo linear monovariavel e ndo linear multivariavel. As
funcdes lineares e aquelas ndo lineares monovariaveis sdo representadas por linhas e curvas no
plano (figura 3.6a). As fun¢bes multivariaveis sdo representadas por superficies em trés e mais
dimensGes dependendo do nimero de variaveis independentes (figura 3.6b). Se o nimero de
variaveis independentes for igual a dois entdo a superficie da fungdo objetivo sera representada
em trés dimensoes, caso contrario, uma superficie com mais de trés dimensdes € necessaria, 0

que ndo pode ser representado graficamente.
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Figura 3.6 — Representagdo grafica de um problema de otimizagdo. (Adaptado de [49])

Um problema de regressdo que utiliza o0 método dos minimos quadrados para ajustar os
parametros de um determinado modelo matematico pode ser formulado da seguinte forma:
N

minE; (w)=>e: (3-3)
- k=1

Onde E; é a funcdo objetivo, e, 0 erro dado por e, = d; — yy, dj a saida desejada e y;

é a saida da funcéo f(m gk) com w representando o conjunto de pesos da RNA e x;, 0 conjunto

de variaveis explicativas para o k-ésimo padrao.

No problema, o método de otimizacdo ajustard os coeficientes das variareis
independentes da funcéo f(m, g), ou seja, 0 conjunto de pesos w. Se existir uma unica variavel
independente, a solucdo do problema estard num plano. Se existirem duas variaveis a solugdo
estard no minimo global da superficie representada no espago 3D. Se existirem mais de duas

variaveis a solucdo se encontrara no minimo global de uma hipersuperficie.

Para solucdo de problemas de otimizagéo nao lineares podem-se utilizar técnicas como
descida em gradiente e 0 método de Newton-Rapshon. Estes métodos numéricos fazem uso de

um processo iterativo para obtencdo da solucdo do problema, podendo ser resumidos pela
expresséo:

Wni1 = Wn + Awy, (3-4)
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Pelo método de descida em gradiente escolhe-se um vetor inicial w, e, em seguida,
determinam-se 0s vetores wy, w,, ws, em diante até a convergéncia pela relagdo recorrente (3-

4):

Wny1 = Wy — IVEg|y, (3-5)

Onde w,,,, € 0 vetor dos pesos na iteragdo (n + 1), w, 0 vetor dos pesos na iteracéo

(n) e Aw,, = —VES|W , sendo VE|,, o gradiente de Es(v_v) calculado em w,, e 7 um escalar

positivo. O uso do sinal negativo indica a descida do gradiente na superficie de erro. O processo
iterativo termina quando, por exemplo, a diferenca entre os valores da funcao objetivo para dois
conjuntos w sucessivos, for menor que uma tolerancia pré-estabelecida. O ultimo conjunto w

computado torna-se a aproximacao final de w.

Pelo método de Newton-Raphson escolhe-se um vetor inicial w, da mesma forma que
no método de descida em gradiente e determinam-se os vetores wy, w,, wz, em diante até a

convergéncia recursivamente por intermédio de (3-5):

Wi = Wa, = (Hg |, )7 'VES Ly, (3-6)

Onde Aw,, = —(Hg,| )"'VEl,, sendo HES|W matriz hessiana de E(w) calculada

Wn

em wy,.

No método Newton-Rapshon a regra de parada pode ser a mesma do método de descida
em gradiente, existindo também outros critérios de parada, como por exemplo, obtencdo de

valor de E inferior a uma tolerancia especificada ou numero maximo de iteracdes.

Se w,, ndo for escolhido corretamente, 0 método podera convergir para um minimo local
ou ndo convergir de forma alguma. Em qualquer dos casos 0 processo € interrompido e

recomeca a partir de uma nova condicéo inicial.

Pode-se abordar o problema de ajustes dos pesos de uma RNA do tipo MLP da mesma
forma que um problema de ajuste de curva, ou seja, incorporar um modelo de otimizacdo na

solucgéo do problema.
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Supondo a funcéo objetivo da mesma forma que a equacdo (3-3) tem-se (3-6)

. 1 2
mmeS (14/)=N2[dk - f(w.x, )] (37

k=1
Para solucdo deste problema podem-se utilizar diversas técnicas consagradas como o
algoritmo backpropagation, que se confunde com o gradiente descendente, gradiente
descendente com termo momentum, gradiente em cascata, métodos quasi-Newton e Levenberg-
Maquardt [62].

Em recursos hidricos, as técnicas mais utilizadas sao o algoritmo backpropagation ou

gradiente descendente e o algoritmo Levenberg-Maquardt [41].

Cabe ressaltar que nem todas as RNAs possuem uma funcdo objetivo na forma da
equacao (3-6). A referéncia [24] cita que a funcéo objetivo pode ser, por exemplo, a média do

erro quadratico e que utilizar fungdes objetivo diferentes levam os pesos a ajustes diferentes.

O algoritmo backpropagation de ajuste dos pesos de uma RNA do tipo MLP foi
apresentado pela primeira vez por Paul Werbos e popularizado por [48]. A classificacdo mais
geral que pode ser dada ao algoritmo backpropagation € a de um método de otimizacdo. Na
verdade, o algoritmo backpropagation é, em parte, uma adaptacdo dos métodos de otimizacéo
convencionais que leva em consideracgéo a distribuicdo da RNA em camadas. O algoritmo de
retropropagacdo do erro é um algoritmo supervisionado, visto que necessita de um conjunto de
saidas desejadas para estimacdo dos parametros do modelo através da correcdo do erro gerado

para cada saida.

Dado um conjunto D contendo N pares entrada-saida, D = {x4,dy}, k = 1,2, ..., N,
X = [kt Xz oo Xienlts die = [dyq, diezy -, din]*, 0 Objetivo deste algoritmo consiste na
estimagdo do vetor de parametros w que minimize o erro médio quadratico para este conjunto
de dados, também conhecido como risco empirico, dado pela equagéo (3-6). Visto que o erro
sO pode ser obtido diretamente para os neurénios da camada de saida, a ideia do algoritmo
reside na propagacao deste erro através da rede, fazendo com que o MLP, além de propagar os
sinais de entrada para frente, propague os sinais de erro em sentido contrario, objetivando a
modificacdo dos pesos sinapticos e dos bias de forma a minimizar o funcional descrito na

equacéo (3-7). Dai o nome de retropropagacao do erro.
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Os algoritmos convencionais tém o objetivo de ajustar os coeficientes das variaveis
independentes a fim de minimizar a soma do erro, ao quadrado, entre a saida do modelo e a
saida desejada. Quando aplicados para estimacao dos parametros de um modelo de regressao
linear maltipla, por exemplo, cada parametro do modelo esta diretamente correlacionado com
a saida do modelo. Neste caso todas as varidveis independentes, em principio, tém contribuicdo
direta sobre o erro.

No caso das RNAs de mdltiplas camadas, 0s pesos entre a camada de entrada e a
primeira camada intermediaria estdo diretamente relacionados com as variaveis de entrada. Ja
0s pesos das camadas seguintes estdo relacionados com as varidveis modificadas por
combinac0es lineares e pelas funcfes de transferéncia. Neste caso nem todos 0s pesos tém a

mesma contribuicdo sobre o erro na saida da RNA.

O algoritmo backpropagation leva em consideracdo esta caracteristica das RNAS e
corrige o peso entre cada conexdo de forma proporcional ao erro que este esteja causando na
saida da RNA. Apesar desta ser a principal caracteristica deste algoritmo, o termo
backpropagation € usado para caracterizar outras situacGes. Por exemplo, devido a grande
popularidade as RNAs do tipo MLP sdo muitas vezes ditas como sendo uma RNA
backpropagation. Este termo também é usado para caracterizar o treinamento das RNAs MLP
[89]. Matematicamente o que este algoritmo faz é fornecer um método eficiente para obter as
primeiras derivadas da funcéo objetivo em relagdo aos pesos e bias da mesma.

Na forma mais classica do algoritmo backpropagation os pesos das conexdes da RNA
sdo ajustados proporcionalmente a primeira derivada. Este método de ajuste é conhecido por
gradiente descendente, baseado na equacdo (3-5). O valor de n é determinado inicialmente e
pode ser atualizado ao longo do processo iterativo [89]. Um valor baixo para n significa um
processo de otimizacgdo mais lento. Quando os valores de n s@o altos a convergéncia para uma

solugédo também pode ser alta, no entanto ha o risco de ultrapassar o ponto minimo.

3.2.1. Algoritmo Levenberg-Marquardt

Da mesma forma que o metodo do gradiente descendente é a base do algoritmo
backpropagation, cuja principal contribuicdo foi estabelecer um procedimento para célculo das
primeiras derivadas da funcdo objetivo, o algoritmo Levenberg-Maquardt é uma aproximacgéo
do método de Newton-Rapshon, utilizando o principio do algoritmo backpropagation na

determinacéo das primeiras derivadas desta mesma funcéo.
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O método de Levenberg-Marquardt utiliza uma aproximagéo da matriz hessiana H (w)

tomando por base informac@es do gradiente e do erro para cada padrdo, assim como 0s métodos
quasi-newton, que como o préprio nome ja diz, utilizam a ideia basica do método de Newton.
Considerando o método numérico para atualizacdo dos pesos dado em (3-4), o algoritmo
Levenberg-Marquardt utiliza o passo de atualizagdo dos pesos Aw,, dado por [49]:

Aw, = [H(w) + AL 7' VEs(w) 38)

onde A é um pardmetro que garante que [H(w) + AI] é definida positiva e H(w) é a matriz

hessiana de Es(w) dada por:

[ _o° L
I ow,? ES(W) ow, 0wy, dw.owy, - (W)I
Hy(w) = | : " : | (3-9)
[ B |
W, Es(w) - W’%(ﬂ)

Desta forma, o algoritmo de Levenberg-Marquardt pode ser considerado como um
algoritmo de otimizacdo em regides viaveis, visto que limita a busca apenas em regiGes no
entorno do ponto de operacao, onde as aproximacdes consideradas pelo método sdo validas
[90]. Na prética, o valor da constante A deve ser modificado ao longo do processo de otimizacéo.
Uma forma de atualizacéo bastante utilizada consiste em fazer 4 = 0,1 no inicio do processo
iterativo, e, se 0 erro diminuir para a iteracdo n, diminuir A em uma ordem de grandeza, ou seja,
A(n+1) =0,1A(n). Em caso contrério, aumentar em uma ordem de grandeza, ou Sseja,
A(n+1) = 10A(n) [49].

3.2.2. Algoritmo de Treinamento Bayesiano

A inferéncia Bayesiana, que recebe este nome por ser baseada no teorema de Bayes, tem
como objetivo calcular a probabilidade a posteriori de uma determinada variavel aleatéria a
partir da combinacdo entre o conhecimento prévio e a evidéncia existente nos dados
disponiveis. Este conceito, quando aplicado ao problema de treinamento de Redes Neurais,

origina o chamado treinamento ou regularizacdo Bayesiana.

A aplicacdo de inferéncia bayesiana ao desenvolvimento de MLPs foi proposta
originalmente por David J.C. Mackay em 1992 [91]. As principais vantagens desta abordagem

sdo as seguintes [90]:
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O algoritmo de retropropagacgdo do erro tradicional pode ser visto como um caso
particular dos resultados obtidos através da aplicacdo de técnicas de inferéncia
bayesiana.

« A teoria da regularizacdo apresenta uma interpretacdo natural dentro desta abordagem.
Um dos motivos reside na obrigatoriedade de inser¢do de algum conhecimento prévio
sobre o problema para obtencdo da solucgdo, caracteristica marcante tanto das técnicas
de inferéncia bayesianas quanto da teoria de regularizacao de Tikhonov.

« Para problemas de regressdo, intervalos de confianca podem ser gerados
automaticamente.

» Este método fornece uma estimativa automatica do pardmetro de regularizacéo 4, o qual
¢ atualizado ao longo do algoritmo de treinamento, sem a necessidade de técnicas de re-
amostragem ou de qualificacdo analitica de modelos para estimativa deste parametro.

» Este procedimento permite o desenvolvimento de um algoritmo de determinagéo
automatica de relevancia das entradas, do inglés automatic relevance determination
(ARD), técnica que pode ser utilizada para selecao de variaveis de entrada de modelos
neurais.

» Através do célculo da evidéncia de cada modelo, relacionada com a probabilidade a
posteriori de cada estrutura, esta metodologia permite a comparacdo entre diferentes
modelos utilizando somente os dados disponiveis para treinamento.

» Técnicas de inferéncia bayesiana permitem afirmar em qual regido do espaco de entrada

devem ser obtidos novos dados com o intuito de aumentar a informacéo contida no

modelo, caracteristica conhecida como aprendizado ativo.

Visto que esta dissertacdo utilizara o treinamento bayesiano para problemas de
aproximacéo funcional, utilizando MLPs com uma Unica camada escondida e uma Unica saida
linear, a discusséo sobre este assunto estara restrita a apresentacdo deste algoritmo para este
tipo de modelo. Maiores detalhes sobre a aplicacdo de técnicas bayesianas ao treinamento de
MLPs podem ser encontrados em [90], [91].

Definida a estrutura a ser utilizada, ou seja, nimero de camadas ocultas, numero de
neurdnios por camada e tipo de funcdo de ativacdo de cada neurénio, dado o conjunto D =
{X,Y}, X = {51, ...,gn}, Y={dy, ...,dz}, x ER", x = [x1, .., x,]", d ER, d = F(g) +{,0

objetivo do treinamento do modelo, sob o ponto de vista da inferéncia bayesiana, reside na
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determinacdo do vetor de parametros w € RM que maximize a probabilidade a posteriori

p(w|Y, X), dada por [92]:

Yiw, X X
P(le,X)=p( Mp(y&gﬂ ) (3-10)

Na equagio (3-13), p(Y|X) = [ p(Y|w, X)p(w|X)dw é um fator de normalizagéo, que
garante que [ p(w|Y, X)dw = 1.

Portanto, para o calculo da probabilidade a posteriori p(MY) do vetor w, é necessario
0 conhecimento da distribuicdo de probabilidade a priori p(m) deste vetor, como também a
sua funcdo de verossimilhanca p(Ylm), a qual esta relacionada com a distribuicdo de
probabilidade do ruido existente na saida desejada. Na auséncia de conhecimento prévio sobre
a solugdo, conforme é o caso do treinamento de MLPs, a escolha da distribuicdo p(w) deve
refletir tal falta de conhecimento. Visto que modelos apresentando componentes de w com
pequena magnitude reproduzem mapeamentos suaves [50], uma escolha razoavel para a
distribuicédo p(m) reside na distribuicdo gaussiana com vetor média nulo e matriz de

covariancia a1, I € RM x RM igual a matriz identidade, dada por:

1 —(%wli?

P(&) = Zy (@) e Glhat") (3-11)
2n %

Zy(a) = (;) (3-12)

Na equacdo (3-15), « € R* é um dos chamados hiperparametros.

Definida a distribuicao p(y), resta agora especificar a distribuigcdo de probabilidade do
ruido { existente na saida desejada. Supondo que a fungdo a ser aproximada F (5) apresente
certo grau de suavidade, e que o ruido { possui distribuigdo gaussiana com média nula e
variancia f~1, a probabilidade da ocorréncia de uma saida especifica d,, dado o vetor de

entrada x; e o vetor de parametros ww , é dada pela expresséo (3-16) [92].
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ol —Sldk—r CGeew)]’}

p(di|xe w) = (3-13)

f e {—g[dk—f(zk,m)]z}ddk

Partindo do pressuposto que os padrdes do conjunto de treinamento foram obtidos de

maneira independente a partir desta distribuicdo, podemos obter uma expressdo para a

verossimilhanca p(Y|w), dada pela equacio (3-17).

1 -Esn —f(Xp,w 2
p(Yw) = - (B)e{ Byn_ldi—r(zew)])

N (3-14)

5 ® =(5)

Da mesma foram que « (3-15), na equacéo (3-17), B € R* é outro hiperparametro.

Assim, conforme [92], o algoritmo de treinamento bayesiano de MLP’s pode ser

resumido da forma que segue:

1. Facal=0.

2. Inicialize o vetor de pardmetros w(l) e os hiperparametros a(l) e B(1).

3. Utilizando alguma técnica de otimizacdo, atualize o vetor de pardmetros
w(l + 1) através da minimizagdo do funcional S(w).

4. Se o critério de parada for atendido, encerre o algoritmo. Do contrario, va para o

passo 5.

5. Calcule a matriz hessiana Q(g)|

w=w(D)

6. Atualize os hiperparametros a;(l + 1) e (1 + 1).

~

Facal = [ + 1 e retorne ao passo 3

Um algoritmo completo para calculo da matriz hessiana para MLPs pode ser encontrado
em [93].
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3.2.3. Precaucdes para uma RNA do tipo MLP

Além dos modelos de otimizag&o e da funcdo objetivo citados anteriormente, h& outros
elementos que influenciam no funcionamento de uma RNA e que devem ser avaliados para
melhorar o seu desempenho. A seguir sdo apresentados os cuidados que devem ser considerados

para melhorar a resposta de uma RNA.

3.2.3.1. Arquitetura

Uma diferenca importante entre as RNAs e 0os métodos estatisticos é a determinacédo da
forma funcional f(x,, W) [50], ou seja, a determinacdo da arquitetura da RNA. Definir uma
arquitetura para uma RNA consiste em determinar o nimero de camadas e 0 numero de
neurdnios em cada camada. As referéncias [49], [50], [89] afirmam que para determinar a
solucdo de qualquer problema de aproximacdo de uma fungdo a um conjunto de dados é
suficiente uma RNA com trés camadas. Neste caso, definir a arquitetura de uma RNA se limita

a determinar o nimero de entradas e o niUmero de neurdnios na camada intermediaria.

O ndmero de saidas é consequéncia do problema proposto. Poderia se afirmar que as
entradas sdo funcdo das variaveis disponiveis, no entanto, [25] citam em seu trabalho que as
entradas sdo fungdo também da dimensionalidade do banco de dados disponivel. Assim, o

namero de entradas pode ser tdo grande quanto for a disponibilidade de dados.

Ha varias heuristicas para definicdo do nimero de neurbnios na camada intermediéaria.
A maioria dos trabalhos utiliza o conceito de validagdo cruzada, ou seja, modelos com
diferentes nimeros de neurbnios na camada oculta sdo testados para um conjunto independente
de dados, sendo selecionado aquele que apresentar melhor desempenho para esta base de dados
[56]. A referéncia [8], por exemplo, considerou RNAs com 3, 5, 8 e 10 neurdnios na camada
intermediaria e avaliou o desempenho destas RNAs em termos de R2 (correlacéo entre a saida
desejada e a saida estimada) e da raiz do erro quadratico médio (root mean squared error —
RMSE) para o conjunto de validagdo. J4 em [94] os autores utilizaram o algoritmo de correlagcdo
em cascata que a partir de um namero inicial de neurbnios na camada intermediaria agrega
neurbnios um a um até que se obtenha o desempenho 6timo. A referéncia [52] também
apresenta varias avaliacdes quanto a arquitetura da RNA. Nesta oportunidade os autores fizeram
o teste de RNA com quatro camadas obtendo resultados razoaveis, mas inferiores as RNAs com

trés camadas.
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3.2.3.2. NUmero de épocas

O numero de épocas representa 0 nimero de atualizagBes ocorridas nos pesos e bias
considerando uma apresentacdo completa do conjunto entrada/saida. O ndmero de épocas
representa os estagios de aprendizado de uma RNA. No inicio do treinamento os erros séo altos
e as RNAs sdo capazes de ajustar apenas funcdes mais simples. A medida que o nimero de
épocas aumenta, o erro diminui e torna-se possivel 0 mapeamento de fun¢Ges mais complexas.
No entanto, nem sempre aumentar o numero de épocas significard um melhor desempenho da
RNA no ajuste de funcdes. No inicio do processo de treinamento, 0s pesos rapidamente se
ajustam para uma situacao genérica; esta situacdo é representada por uma curva que passa

proxima a todos os pontos. A figura 3.8 ilustra este processo.

Saidas

Entradas

Figura 3.7 — Representagdo grafica de um problema de otimizagdo. (Adaptado de [88])

Os pontos em preto representam os dados a que se deseja ajustar uma funcéo f (x,, W)
qualquer; a curva tracejada € o resultado dos primeiros estagios do treinamento, onde a RNA
representa o desenvolvimento, a forma grafica ou a forma genérica da funcéo f(x,, W). Com
0 aumento do numero de épocas, a RNA aproxima 0s pontos genéricos dos pontos particulares
tomando a forma da curva cinza inteira na Figura 3.8. Este processo é conhecido por overfitting.
Neste caso, 0 erro no processo de treinamento € menor, mas 0sS pesos encontrados ndo
representardo o problema investigado porque a RNA se ajusta ao problema particular da

amostra utilizada durante o treinamento.
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A investigacdo sobre o nimero de épocas ideal durante o treinamento de uma RNA esta
diretamente ligada a capacidade de generalizagdo da RNA em relagdo ao problema proposto.
Na referéncia [52] os autores fizeram uma investigacao detalhada quanto a avaliacdo do nimero

de épocas no desempenho das RNAs em recursos hidricos.

Cabe ainda ressaltar que o mesmo efeito do overfitting alcancado pelo aumento elevado
do numero de épocas no treinamento, também, pode ser alcancado pelo numero excessivo de

neurdnios nas camadas intermediarias.

3.2.3.3. Inicializacdo dos pesos

Por definicdo os pesos das conexdes de uma RNA sdo responsaveis por armazenar o
conhecimento da RNA sobre o problema proposto. Matematicamente foi visto que 0s pesos
entre as conexdes definem um ponto na superficie da funcdo objetivo. Se 0s pesos em questdo
forem os pesos 6timos entdo o conjunto dos pesos deve representar o ponto de minimo da
mesma superficie. A obtencdo deste ponto é garantida quando o problema de otimizacédo for
convexo [26], o que ndo é verdade para o problema de ajuste étimo de pesos de MLPs sob o

critério dos minimos quadrados.

Em [24] os autores citam que as RNAs do tipo MLP geram superficies muito irregulares
e que o risco em chegar numa solucdo étima local € muito alto. Se o ponto inicial estiver
préximo a um minimo local, a solucéo tendera a convergir para este ponto. Evitar que a solucéo
do problema recaia num minimo local esta diretamente correlacionada com a escolha dos pesos
iniciais. Isto significa que ao avaliar o desempenho de uma RNA em relacdo aos pesos €
necessario alterar algumas vezes 0s pesos iniciais, ou seja, mudar o ponto inicial na superficie

de erro.

Além desta abordagem, € importante dar atencdo a escala dos valores dos pesos. As
referéncias [26] e [49] citam que pesos iniciais com valores muito altos tornam a acdo das
funcdes de transferéncia restritivas. Nesta situacdo os gradientes locais assumem valores
pequenos, 0 que, por sua vez ocasionard uma diminuicdo da velocidade do processo de
aprendizagem. Por outro lado, quando os valores iniciais s&0 muito pequenos, 0 método de
otimizagdo pode operar em uma regido muito plana. Os mesmos autores recomendam que 0s

pesos iniciais sejam iniciados aleatoriamente em torno de zero e entre -l e I.
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3.2.34. Normalizacéo

A entrada de dados em um neurdnio artificial & a combinacéo linear de todos os sinais
que chegam até este mesmo neurdnio. O resultado desta combinacéo linear é o estimulo para a
funcdo de transferéncia. Com excecéo da funcdo linear (figura 3.2a), todas as outras fungdes
apresentam acdes restritivas para estimulos extremos, ou seja, no caso mais geral, quando o
estimulo é maior que 1 ou menor que -l as fung¢ées respondem com valores 0, 1 e -1. No entanto,
na maior parte dos problemas préaticos, sejam matematicos, fisicos ou de engenharia, os valores

das entradas vao muito além da escala [-1,1].

Isto significa que quando a fungéo de transferéncia utilizada for diferente da funcgdo
linear, os valores das entradas devem passar por algum tipo de transformacdo. Esta
transformacdo de uma escala real para uma escala compativel com a funcéo de transferéncia

utilizada chama-se normalizacéo.

Em recursos hidricos as funcbes de transferéncia mais utilizadas sdo a sigmdéide na
camada intermediéria e linear na camada de saida. Novamente afirma-se que ndo ha uma regra
clara sobre qual € o melhor tipo de normalizacao a ser adotada. Em [95] os autores utilizaram
RNA na modelagem do processo chuva mensal e utilizaram a equacdo (3-18) a seguir na

normalizacdo dos dados de entrada:

(x - xmin)

(xmax - xmin)

Xnorm = FMIN +

(FMAX — FMIN) (3-15)

Onde x e x,,,m representam, respectivamente, a variavel a ser normalizada e o seu valor
normalizado, X4, € Xmin S80 0S valores maximo e minimo da variavel a ser normalizada e
FMAX e FMIN representam, respectivamente, os valores maximos e minimos na escala
normalizada. No trabalho de [95] foi utilizado FMAX = 0,95 e FMIN = 0,05. Considerando
fungdes de transferéncia na camada intermediaria do tipo tangente hiperbolica, FMAX =1 e
FMIN = —1.

3.3. PARTICLE SWARM OPTIMIZATION

O método Particle Swarm Optimization (PSO), traduzido como Otimizagéo por Enxame
de Particulas, demonstrou ser eficaz na otimizacdo de problemas dificeis multidimensionais

descontinuos em uma grande variedade de campos [96]. Trata-se de uma técnica evolucionaria
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estocéstica, que tem se mostrado superior a outros métodos de otimizacdo como algoritmos
genéticos [97]. O PSO foi desenvolvido em 1995 por Kennedy e Eberhart [98], e apesar de ser
classificado como algoritmo evolucionario, onde a forca tradicionalmente reside na
competicdo, como em algoritmos genéticos, no PSO a estratégia de evolucdo utilizada é a

colaboracéo.

O PSO pode ser melhor compreendido através de uma analogia semelhante a que levou
ao seu desenvolvimento. Imagine um enxame de abelhas em um campo com o objetivo de
encontrar neste campo a localidade com a maior densidade de flores. Sem conhecimento do
campo onde se encontram, as abelhas comegam suas buscas por flores em locais aleatérios com
velocidades aleatorias. Cada abelha pode lembrar os locais em que ela encontrou a maior
guantidade de flores, ao mesmo tempo em que tomam conhecimento dos locais onde as outras
abelhas encontraram uma abundancia de flores. Divididas entre o regresso ao local onde tinham
encontrado pessoalmente a maioria das flores, ou a explorar o local relatado pelas outras abelhas
de ter a maioria das flores, cada abelha ambivalente acelera em ambas as dire¢des alterando sua
trajetéria voando para algum lugar entre os dois pontos, influenciadas pela nostalgia ou

influéncia social para sua decisdo [99].
Essas ponderacfes possuem terminologia explicita no PSO, conforme:

» Particulas ou Agentes: Cada individuo no enxame é chamado de particula ou agente.
Todas as particulas do enxame atuam individualmente sob o mesmo principio que é
acelerar em direcdo a melhor localizacdo pessoal e melhor localizacdo global, sempre
verificando o valor da sua localizacdo atual.

» Posicdo: Na analogia com enxame, a posi¢do é o que se refere ao lugar onde encontra-
se cada abelha no campo. Em geral, esta ideia pode ser estendida a um espaco de
qualquer dimensdo, de acordo com o problema em questdo. Este espago
multidimensional é o espaco de solugdo para o problema a ser otimizado, onde qualquer
conjunto de coordenadas representa uma solugédo para o problema. Na analogia com
enxames, a solucdo é um local fisico no espaco tridimensional.

« Aptiddo: Assim como em todas as técnicas de computacdo evolutiva, deve existir
alguma forma para avaliar quéo boa € a posicao local de cada particula. A funcdo de
aptidao, ou funcéo objetivo, no caso do PSO, deve tomar a posi¢do no espaco de solugédo

e retornar um unico ndmero que representa o valor dessa posicdo. Na analogia de
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enxames a funcdo de adequacéo seria apenas a densidade de flores, uma vez que quanto
maior a densidade melhor é a localizag&o.

» Melhor pessoal - pbest: Cada abelha lembra o local onde ela mesma encontrou a maioria
das flores. Se este local pessoalmente descoberto por uma abelha tem o maior valor de
aptiddo, entdo este é chamado de pbest, o melhor local individualmente encontrado.
Cada uma das abelhas tem o seu préprio pbest determinado pelo caminho que ela voou.
Em cada ponto ao longo de seu caminho a abelha compara o valor da aptiddo de seu
local atual com o pbest. Se o local atual tem um valor de aptiddo maior, pbest é
atualizado para a localizag&o atual.

» Melhor Global - gbest: Cada abelha também deve de alguma forma conhecer a maior
concentracdo de flores descoberta por todo o enxame. Este local de maior aptiddo
encontrado é conhecido como o melhor global ou gbest. Para o enxame inteiro hd uma
gbest para onde cada abelha é atraida. Em cada ponto ao longo de seu caminho cada
abelha compara a adequacéo de seu local atual com a gbest. Se alguma abelha estad em
um local de maior aptiddo em relacdo ao enxame inteiro, este passa a ser a gbest.

» Velocidade méaxima: A movimentacdo de cada particula é baseada em trés parametros:
fator de sociabilidade, que determina a atracdo das particulas para a melhor posi¢édo
descoberta por qualquer particula do enxame (gbest); fator de individualidade, que
determina a atracdo da particula para sua melhor posi¢éo (pbest) e a velocidade maxima,

que delimita a intensidade do movimento.

O primeiro passo para a implementagdo do PSO € escolher os parametros que precisam
ser otimizados e dar-lhes uma gama razoavel para a busca da solugdo 6tima. Isto exige a
especificacdo de um valor minimo e méximo para cada dimensdo em uma otimizagdo N-

dimensional. Isso é conhecido como X,,inn € Xmaxn, FeSpectivamente, variandode 1 a N

Em seguida, é necessario definir uma Funcdo Objetivo. Este importante passo prevé a
ligag&o entre o algoritmo de otimizac&o e o mundo fisico. E fundamental que a fung&o escolhida
represente com precisdo, em um Unico numero, quao boa é a solucdo. A funcéo objetivo deve
apresentar uma dependéncia funcional que é relativa a importancia de cada caracteristica a ser
otimizada. A fungdo de objetivo e 0 espaco de solucbes devem ser desenvolvidos
especificamente para cada otimizacdo; o resto da aplicacdo, no entanto, é independente do

sistema fisico que esta sendo otimizado.
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Para iniciar a pesquisa em busca da melhor posic¢ao no espaco de solucéo, cada particula
comeca em sua propria localizagdo ao acaso, com uma velocidade aleatdria, tanto em sua
direcdo e magnitude. A sua posicao inicial é o unico local encontrado por cada particula sendo
0 primeiro pbest respectivo para cada particula. O primeiro gbest é selecionado dentre estas
posi¢des iniciais. Cada particula deve entdo ser movida atraves do espa¢o solu¢do como se fosse
uma abelha em um enxame. O algoritmo age em cada particula, uma por uma, percorrendo o

enxame inteiro.

A manipulacdo da velocidade de uma particula € o elemento central deste processo de
otimizacdo. A velocidade da particula é alterada de acordo com a posicao relativa de pbest e
gbest. As particulas sdo aceleradas nas dire¢cdes destes locais de maior aptiddo de acordo com

a seguinte equacdo:

V(n+1) = Wlp + 11 (Dvest — Xn) + €212 (Gpest — *n) (3-16)

Onde v, € a velocidade da particula na n-ésima iteracdo e x, é a particula com N
coordenadas em uma otimizacdo N-dimensional. Resulta desta equacao, que a nova velocidade
é simplesmente a antiga velocidade multiplicada por w com aumento na direcdo de gbest e
pbest para essa dimensdo particular. As constantes c; e c, estdo reduzindo os fatores que
determinam a atragcdo entre gbest e pbest. Estas sdo muitas vezes referidas como as taxas
cognitivas e sociais, respectivamente: c¢; € um fator determinante de quanto a particula é
influenciada pela memoria de sua melhor localizacéo, e ¢, é um fator determinante de quanto a
particula é influenciada pelo resto do enxame. Aumentar c; incentiva a exploragdo do espaco
de solucdes que cada particula se move em direcdo a sua propria pbest. Por sua vez c, estimula

0 aumento da exploracdo em direcdo ao suposto maximo global.

Os parametros r; e r, sdo numeros aleatorios distintos no intervalo [0, 1]. A maioria
das implementacdes usam dois numeros aleatdrios estocasticamente independentes para variar
a forca relativa tanto do pbest quanto do gbest. Esta introdugdo de um elemento aleatorio na
otimizagdo destina-se a simular o leve componente imprevisivel de comportamento de um
enxame natural. O parametro w é conhecido como o peso inercial e este nUmero determina em
que medida a particula permanece ao longo de seu curso original afetado pela forca da pbest e
gbest. O movimento da particula pode ser tracado com base em (4.1). As particulas mais

distantes da gbest ou pbest sentem a maior “atracdo” por parte dos respectivos locais, e,
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portanto, avancam em direcdo a eles mais rapidamente do que uma particula mais proxima. A
particula continua a ganhar velocidade na dire¢do dos locais de maior aptiddo até que passe por
cima deles. Nesse ponto, elas comecam a ser puxadas para tras na direcdo oposta. Sdo estes
sobrevoos dos valores maximos globais e locais que muitos acreditam ser o segredo para o
sucesso do PSO [97].

Uma vez que a velocidade tenha sido determinada, é simples mover cada particula ao
seu proximo local. A velocidade ¢ aplicada a um passo At determinado, geralmente escolhido
como 1 e novas coordenadas x,, sdo calculadas para cada uma das N dimensdes de acordo com

a seguinte equacao:

X(n+1) = Xn T V(n+nAt (3-17)

A particula é entdo movida para o local calculado por (3-18), onde At é geralmente
definido como 1, e por esta razdo muitos autores omitem At na equacgéo (3-18). A natureza da
composi¢do do algoritmo composto por varios agentes independentes torna especialmente

propicia a implementagdo em processadores paralelos [99].

Assim, o algoritmo de otimizacdo por Enxame de Particulas pode ser resumido da forma

que segue:

1. Defina a fungéo objetivo.

2. Defina os valores X,,inn © Ximaxn do vetor N-dimensional.

3. Inicialize aleatoriamente o enxame de particulas (vetores N-dimensionais), calculando
0S respectivos Poest € O Gbest.

4. Calcule a velocidade de cada particula através da equacdo (3-17).

5. Calcule a nova posicao de cada particula, atualizando poest € Qbest.-

6. Verifique se os critérios de parada foram satisfeitos, do contrario retorne ao passo 4.

3.3.1. Critérios de Parada

A otimizacdo por enxame de particulas continua buscando a melhor solucéo até que
sejam satisfeitos seus critérios de parada. Normalmente, sdo implementados os seguintes

critérios de parada:
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NUmero Méximo de IteracBes: Através deste critério o processo se repete um
determinado nimero de vezes definido pelo usuario, independentemente do resultado
obtido

Condicéo Término de Aptiddo: O PSO repete o processo interativo e a cada repeticdo
verifica se foi encontrada uma solucéo que é maior ou igual a um valor de aptiddo meta
definido pelo usuério. Isso é util quando se tem um objetivo muito especifico para o
valor da funcdo de aptiddo, e ndo ha necessariamente a preocupacdo em encontrar a
melhor solucdo. Em alguns casos, se for encontrada uma solucédo para ser melhor do que
a aptidao de destino, entdo a solucdo é boa o suficiente e ndo ha nenhuma razéo para
continuar.

Desvio Padrdao Minimo: Esta condicao, que pode ser utilizada em qualquer combinacao
com os demais critérios, compara o desvio padrdao médio de todas as particulas com o
Desvio Padrdo Minimo. Se o desvio padrdo atual ¢ menor do que 0 minimo determinado
pelo usuario, entdo é dito que todas as particulas convergiram em torno de uma solucéo

de forma satisfatdria, e 0 PSO € finalizado com a suposi¢do de que estagnacao.
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4. MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo serd apresentado como foi desenvolvido o sistema para auxilio no
planejamento do despacho diario de Pequenas Centrais Hidrelétricas. Inicialmente sera
abordado como foi construido o sistema de previsdo de comportamento limnimétrico de
reservatorios a partir da metodologia de Redes Neurais Artificiais. Em seguida, sera
demonstrado como foi realizada a unido da metodologia de RNA com a de Otimizacdo por
Enxame de Particulas para construcdo do cenario otimizado de despacho de PCHs.

4.1. SISTEMA DE PREVISAO

O sistema de previséo foi elaborado com o proposito de verificar se é possivel realizar
a previsdo do comportamento do nivel de reservatorio de Pequenas Centrais Hidrelétricas
utilizando Redes Neurais Artificiais. O modelo escolhido seguiu as orientagdes de [41] onde,

para bacias de médio porte, a previsao deve ser feita com os dados de precipitacdo observados.

Foi desenvolvido um modelo utilizando o tripé de informac®es: nivel, chuva a montante
e vazdo. A funcdo que se deseja aproximar pela Rede Neural segue a hipdtese que o
comportamento do nivel do reservatorio pode ser previsto através da informacdo de chuva a
montante — agua que ird chegar ao reservatério — e da vazao consumida — agua que esta sendo

retirada do reservatdrio, como pode ser observado na figura 4.1.

4.1.1. Base de informacodes

Para desenvolvimento do sistema de previsdo de nivel limnimétrico em reservatdrios é
necessaria a disponibilizagdo de uma base de dados com registros pluviométricos, conjugada
com as informac@es correlatas de nivel registrado e vazéo utilizada para que o sistema possa

extrair conhecimento a partir dos exemplos disponiveis.
No estudo proposto foram escolhidas trés variaveis para elaboracdo da Rede Neural:

» Nivel do reservatorio: varidvel a ser prevista, € necessario que o sistema conheca seu
histérico para que possa aprender como as demais variaveis impactam em seu

comportamento;
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» Chuva a montante: indices pluviométricos percebidos em esta¢cGes de monitoramento a
montante do reservatorio, que percebam algum valor de chuva que atinge a &rea drenada
e termina no reservatorio;

« Vazdo consumida: neste modelo foi modelada pela geracdo da usina, visto a relagédo

linear existente entre ambas para a PCH em estudo.

Medigdo Limnimétrica Chuva Montante historica
Histérica Geracdo historica

[

k Modulo de Treinamento

Nivel anterior
Chuva da estagéio i, hora N Rede Neural Artificial —_
Planejamento de Operagio

Previsdo comportamento
Limnimétrico

Figura 4.1 — Fluxo de funcionamento do sistema desenvolvido.

A base de dados foi construida conjugando a informacao de diferentes fontes.

As informacdes histdricas de geracdo e nivel do reservatorio foram obtidas através de
base de dados fornecida pela detentora da concessdo publica de uso da central hidrelétrica,
responsavel pela operacdo e manutencdo do ativo. A base de dados disponibilizada contém os
registros de geracdo para ambas as unidades e o valor de nivel em metros acima do nivel do

mar — MANM — do reservatorio, em base horaria, desde o0 ano de 2011.

Para os dados pluviométricos, foram utilizadas as informac6es disponiveis da rede de
estagbes meteoroldgicas coordenada pelo Centro Estadual de Monitoramento e Alerta de
Desastres Naturais do Rio de Janeiro —- CEMADEN-RJ, que é uma entidade ligada a Secretaria
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de Estado de Defesa Civil, possuindo o objetivo de fornecer e embasar informacoes relativas

aos fendmenos naturais que possam causar dano ao estado.

A base consiste em registros em base horaria do volume de chuva registrado nos
pluvidmetros das estacdes fluviométricas, além das informacdes de localizacdo geogréafica das
estacOes, e 0 municipio de localizacdo, possuindo registros a partir do ano de 2013, de acordo
com a estacdo buscada

Para escolha das estacGes, foram utilizadas as coordenadas geograficas das estacfes
pertencentes ao municipio de Trés Rios e vizinhos, sendo as estacBes geograficamente
localizadas em imagem de satélite através do software Google Earth ®. Em seguida, foram
delineadas as calhas hidricas da bacia em analise e suas respectivas areas de drenagens através
das informac@es disponibilizadas pela Agéncia Nacional de Aguas — ANA. Os arquivos s&o
disponibilizados pela ANA em formato shape e foram editados com auxilio do software livre
QGis®. As informacgdes das calhas hidrograficas também foram exportadas para o software
Google Earth ®, referenciadas pela localizagdo geografica média da bacia, sendo em seguida

reforcada manualmente a calha dos rios para melhor analise.

Desta forma, foi estabelecido um primeiro filtro onde foi visualmente observado quais
estacOes meteoroldgicas monitoram informacGes pluviométricas com aparente relevancia para
a sub-bacia analisada, através das condigdes de relevo e area drenada. O resultado da construgao
pode ser visualizado na figura 4.2, onde o relevo foi retirado da imagem para melhor

visualizacdo da calha fluviométrica.

EstagBes Aguas Claras e Centro

Régua PCH Areal

Z\i‘w = '} Barragem

Estages Est. Teresdpolis/Nova Friburgo
Estacéo Rio Bahia & Bom Sucesso

Estagdo Vargem Grande

EstagBes Morro dos Pinheiros,
Meudon e Jardim Meudom

Figura 4.2 — Geolocalizacdo das estaces meteoroldgicas a montante do reservatorio.
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Através da analise geografica foi possivel verificar que as estagdes Aguas Claras,
Centro, Rio Bahia, Estrada Teresopolis / Nova Friburgo, Bonsucesso, Vargem Grande, Morro
dos Pinheiros e Jardim Meudom indicavam possuir relevancia para drenagem da sub-bacia

analisada.

O passo seguinte foi confirmar a relevancia de cada estacdo, e também o tempo de
percepcao da chuva medida até o reservatorio da central hidrelétrica, dado o tempo de viagem

da agua atraveés do rio. Isto foi realizado através da verificacdo da correlacdo entre as variaveis.

Em probabilidade e estatistica, correlacdo é qualquer relacdo dentro de uma ampla classe
de relagOes estatisticas que envolva dependéncia entre duas variaveis. Embora seja comumente
denotada como a medida de relagcdo entre duas varidveis aleatdrias, correlacdo ndo implica
causalidade. Isto €, a correlacdo busca avaliar se existe relacdo linear entre duas variaveis. A
correlacdo é a medida padronizada da relacdo entre duas variaveis e indica a forca e a direcéo

do relacionamento linear entre duas variaveis aleatorias. Assim,

» A correlagdo nunca pode ser maior do que 1 ou menor do que -1.

« Uma correlacdo préxima a zero indica que as duas variaveis nao estdo linearmente
relacionadas.

« Uma correlacdo positiva indica que as duas variaveis se movem juntas; a relacao é forte
quanto mais a correlacdo se aproxima 1.

« Uma correlacdo negativa indica que as duas variaveis se movem em direcfes opostas; a
relacdo fica mais forte quanto mais proxima a correlacéo de -1.

» Duas variaveis que estdo perfeitamente correlacionadas positivamente (r=1) movem-se
essencialmente em perfeita propor¢do na mesma direcéo.

» Dois conjuntos que estdo perfeitamente correlacionados negativamente (r=-1) movem-

se em perfeita proporcdo em direcGes opostas.

Para analisar a relevancia da contribuicéo da chuva percebida pelas estacfes para a sub-
bacia de analise foi tracada a correlacdo entre o indice pluviométrico e o comportamento
limnimétrico da central hidrelétrica. A percepcdo de vazdo utilizada foi monitorada através da

variavel de geracdo, uma vez que estas sdo linearmente dependentes.

Para célculo da correlacao foi utilizado o software Matlab ® atraves da funcéo crosscor.

Esta funcdo calcula e apresenta o correlograma entre duas séries temporais univariadas. O
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correlograma entre as estagdes pluviométricas e a série de nivel do reservatério pode ser

observado na Figura 2.

Pela analise da correlacdo entre as variaveis foi possivel verificar que todas as estacfes
selecionadas no filtro anterior possuem relevancia para o estudo, dado os indices de correlacédo
na ordem de 0,3, com atrasos na ordem de 26 unidades de tempo, 0 que, para a base de dados
analisada, pode ser interpretado como uma relevancia no comportamento limnimétrico, em
média, 26 horas apds a percepcdo de chuva pelas estacdes. Este resultado influenciard na

definicdo das variaveis de entrada, conforme sera apresentado nas proximas secoes.

Confirmada as esta¢des cujo indice possui relevancia para o estudo da sub-bacia, a base
de informagdes foi construida tendo como indice chave o selo de tempo data/hora para

concatenar as bases em uma so.

4.1.1. Treinamento da RNA

De posse da base de informagfes o passo seguinte foi o desenvolvimento de um
programa para treinamento de Rede Neural Artificial e simulagéo de resultados.

Para treinamento de uma Rede Neural MLP € necessaria a disponibilizacdo de trés bases

de informacéo distintas: Base de Treinamento, Base de Validacdo e Base de Teste.

Nos primeiros modelos que foram desenvolvidos, foi observado que a Rede Neural era
treinada com sucesso, obtendo resultados precisos e satisfatorios para a primeira simulacéo,
porém, esta mesma rede treinada, quando utilizada para previsdo em periodos climaticos
diferentes, apresentava previsdes com resiiltadns de aualidade inferior. Apds estudo do modelo,
foi compreendido que a caracteristica Sazunar uu reynne ciimatico Brasileiro estava interferindo
com o treinamento da rede. Para contornar esta situacdo foi alterada a forma de divisdo das
bases. No modelo final desenvolvido é inicialmente separada a Base de Previsdo do tamanho
do horizonte de previsao desejado, 24 (vinte e quatro) horas neste estudo, em seguida, a base
completa é integralmente dividida, més a més, na proporcao 2/3 (dois tercos) de cada més para
base de treinamento e o 1/3 (um terco) restante de cada més para construcdo da base de
validacdo. Isto assegurou que a rede neural possuisse o conhecimento da caracteristica de cada
més, e consequentemente do comportamento sazonal do clima Brasileiro, propagando o0s
resultados satisfatorios para todas as simulagdes nos diferentes periodos climaticos. A figura

4.4 representa graficamente a separacao das bases.
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Osiras

Correlacio entre am

Figura 4.3 — Anélise da correlagdo existe entre a chuva observada a montante e 0 comportamento limnimético do
reservatorio

Baze Completa Divisdo da Base

Base de Base de

Treinamento Validagdo

Base de Previsdo

Figura 4.4 — Representacgdo grafica da separacdo das bases para treinamento da RNA

A normalizacgéo das informac0es € uma etapa fundamental para o treinamento de RNAs
como explicado por [49]. Para desenvolver a Rede Neural Artificial para previsdo do
comportamento limnimétrico de reservatorios foi optado por normalizar as informacGes
fornecidas ao programa com Valor Maximo = 1 e Valor Minimo = -1. Os demais valores sdo

linearmente correlacionados dentro deste limite através da equacéo (4-1).
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— (Yméx - ymin) * (x - xmin) ( ' )
Ynorm (e — Xmim) Ymin (4-1)

Onde yax © Ymin representam, respectivamente, os valores maximos e minimos na
escala normalizada, x,,,, € X, 0S Valores maximos da variavel a ser normalizada, x o valor

a ser normalizado e y,,,-m 0 Seu valor correspondente normalizado.

A Rede Neural utilizada neste trabalho tomou por base um modelo feedforward com
método de automatizacdo do processo de especificacdo e treinamento baseada em Inferéncia

Bayesiana aplicada ao MLP.

A arquitetura da rede foi definida através do numero minimo de neurénios na camada
escondida variando entre n,,;, = 1 € n,s, = 30 . Apesar de escolhido de forma heuristica,
este numero maximo foi definido tendo em mente o ndmero de padrBes disponiveis para
treinamento e a quantidade de pardmetros a serem estimados. Apos as primeiras simulacdes,
foi observado que o nimero de neurdnios da camada escondida convergia para intervalo entre
8 e 13. Os parametros da RNA foram entdo ajustados para n,,; =5 € N4, = 20 para

otimizacdo do tempo de processamento.

A funcdo de transferéncia define a saida do neurénio em funcéo do nivel de atividade
na entrada. Segundo [88] a funcéo logistica ou sigmadide é a funcdo de ativacao ou transferéncia
mais utilizada em RNASs. Foi adotada a funcdo tangente hiperbdlica na camada oculta e para a

camada de saida neurénios do tipo linear.

A RNA foi treinada através do algoritmo Bayesiano (3.11) com as condic¢des de parada
definidas: nUmero méximo de épocas igual a 500, erro médio quadratico durante o treinamento
menor que 1e-10 e parametro de regularizacdo do algoritmo de Levenberg-Marquardt superior
a le+10.

Os valores iniciais dos pesos sinapticos e dos bias foram definidos segundo o modelo
do algoritmo de Nguyen-Widrow [100]. Este algoritmo inicializa os pesos da rede de tal forma
a garantir que no inicio do treinamento os neurdnios da camada oculta estejam trabalhando em

sua faixa de operacao linear.
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Para treinamento da Rede Neural foi desenvolvido um programa no software Matlab®
na versdao R2015a, utilizando a Toolbox de Redes Neurais. Foi escolhida uma RNA do tipo

perceptrons de maltiplas camadas (multilayered perceptron - MLP).

Os parametros adotados foram configurados no programa atraves das funcdes

especificas assim como o ajuste inicial dos pesos.

O programa recebe as informagdes da Base de InformagGes carregando os dados em
vetores adequados, separando as diferentes bases. Em seguida é realizada a normalizacdo das

informac@es para correta operacdo do algoritmo de treinamento.

E entdo realizado o treinamento das Redes Neurais Artificiais de acordo com a
quantidade de neurbnios na camada oculta estipulado e validacdo através do método de

validacdo cruzada [92].

Para cada Rede é calculado o Erro Absoluto Percentual Médio — EAPM — da previsao

através da equacéo (4-2).

n( Vprevista—Vreal )

EAPM = Vreal (4_2)
n

onde Vy,epistq € @ previsao realizada pela RNA, V..., 0 valor real da informacéo e n o

indice do padrdo em analise.

A RNA com menor EAPM ¢ escolhida, sendo definido o nimero de neurbnios na

camada oculta. A Rede é entdo treinada com o historico completo de informacdes.

4.1.2. Simulaces realizadas

Neste estudo foram executados dois experimentos distintos para avaliar o desempenho
das RNAs para previsdéo de comportamento limnimétrico de reservatdrios de pequena

acumulacao.

4.1.2.1. Experimento 1
A ideia principal do experimento 1 foi de verificar os resultados da Rede utilizando
somente dados de nivel como entrada da rede, e avaliando como seria possivel prever o

comportamento futuro do nivel a partir desse conjunto de dados. Para isso, foram utilizados
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cinco horas de elevacdo de reservatdrio passado para prever 24 (vinte e quatro) de nivel futuro.
O periodo de cinco horas de nivel passado foi escolhido de forma arbitréria.

Foram realizadas previsfes para o intervalo de 2014 a 2016, para os quatro periodos
climaticos (Umido, transi¢cdo Umido x seco, seco e transi¢do seco X Umido) objetivando verificar

a validade da Rede para diferentes condigdes de precipitagéo.

A figura 4.5 ilustra a resposta das Redes Neurais treinadas para o experimento 1.
Exemplo de previsao para o periodo chuvoso (figura 4.5a), periodo de transicao entre o periodo
chuvoso e o periodo seco (figura 4.5b), previsdo para o periodo seco (figura 4.5c) e transicédo
seco para periodo de chuvas (figura 4.5d). A linha azul se refere as informacdes de nivel
historico reais, a linha vermelha representa o aprendizado da Rede Neural em relacdo ao
comportamento do nivel. Em seguida, o horizonte real é tracado pela linha verde. A Rede
Neural ndo recebe estas informacdes; baseada nos seus parametros internos, a RNA prevé um

comportamento baseado em suas entradas, representada pela linha preta.

Figura 4.5 — Representacdo grafica das previsGes obtidas no experimento 1

4.1.2.2. Experimento 2
O experimento 2 teve por objetivo verificar os resultados da Rede com a adi¢do da
precipitacdo observada, de forma que a RNA treinada realize a previsdo do comportamento do

nivel do reservatorio utilizando também a informacao de chuva observada a montante.
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Como foi explicado na secédo 4.2, a chuva de montante demora, em média, 26 horas para
atingir a bacia estudada, desta forma, ndo € necessario utilizar a previsao do tempo para previsao
do comportamento do nivel das proximas 24 horas, pois existe “sobra” de informagao de 2

horas.

Novamente foram realizadas previsdes para o intervalo de 2014 a 2016, para os quatro
periodos climaticos (Umido, transi¢cdo Umido x seco, seco e transi¢ao seco x itmido) objetivando
verificar a validade da Rede para diferentes condi¢cdes de precipitacdo. As respostas obtidas

para 0 experimento 2 podem ser vistas na figura 4.6.

Novamente, exemplo de previsdo para o periodo chuvoso (figura 4.6a), periodo de
transicdo entre o periodo chuvoso e o periodo seco (figura 4.6b), previsdo para o periodo seco

(figura 4.6¢) e transicéo seco para periodo de chuvas (figura 4.6d).

Assim como no experimento 1, a linha azul se refere as informac6es de nivel historico
reais, a linha vermelha representa o aprendizado da Rede Neural em relagdo ao comportamento
do nivel. Em seguida, o horizonte real € tragado pela linha verde, a Rede Neural ndo recebe
estas informac@es, baseada nos seus parametros internos, a RNA prevé um comportamento

baseado em suas entradas, representada pela linha preta.

Figura 4.6 — Representacdo grafica das previsGes obtidas no experimento 2
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4.1.3. Resultados do Sistema de Previsio

Esta secdo consistiu em modelar uma Rede Neural Artificial para previsdo do
comportamento limnimétrico de reservatdrios de baixa capacidade de regulacao fluviométrica.
Foram realizadas duas experimentacdes com dados de entrada diferentes para avaliacdo do
melhor resultado de previsdo. Foram utilizadas redes multicamadas do tipo perceptron, ou MLP
(multi-layer perceptron).

Em razdo da sazonalidade climatica, cada um dos dois experimentos foi submetido a
diferentes periodos de previsdo, para verificar a adequacdo da previsdo para os diferentes

periodos de pluviometria (Umido, transi¢cdo Umido x seco, seco e transi¢do seco x Umido).

Os parametros de configuracdo da Rede Neural Artificial, bem como a separacéo de
bases, definicdo de pesos iniciais e método de normalizacdo das informac@es foram detalhados

na secao 4.1.2.

Foram simuladas as previsdes para os anos de 2014 a 2016, para cada um dos 4 periodos
climaticos, totalizando 12 simulagfes para cada experimento.

O resultado de cada previsdo foi avaliado em termos do Erro Absoluto Percentual
Médio, do inglés, Mean Absolut Percentage Error. O resultado dos experimentos pode ser

verificado nas tabelas 4.1 a 4.4.

Tabela 4-1 — Previsdes obtidas utilizando RNAs para o periodo chuvoso

EAPM simulagéo com EAPM simulagéo sem
precipitacao precipitacéo
2014 0,0449 0,1153
2015 0,0383 0,0172
2016 0,0289 0,0246

Na tabela 4-5 é possivel verificar que a utilizacdo da informacao da chuva de montante
trouxe ganho na previsdo para todos os periodos climaticos. A tabela 4-6 permite mensurar o
ganho obtido com o acréscimo da informacdo da chuva de montante, nela pode ser observado
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que a média de erros absolutos percentuais é 31% inferior para previsdes utilizando a chuva de
montante como dado de entrada quando comparada com as previsoes realizadas com base no

registro historico.

Tabela 4-2 — Previsoes obtidas utilizando RNAs periodo de transi¢cdo chuvoso X seco

EAPM simulacdo com EAPM simulacdo sem
precipitacio precipitacio
2014 0,0110 0,0038
2015 0,0100 0,0209
2016 0,0115 0,0103

Tabela 4-3 — Previsdes obtidas utilizando RNAs periodo seco

EAPM simulagéo com EAPM simulagéo sem
precipitacio precipitacio
2014 0,0112 0,0122
2015 0,0020 0,0059
2016 0,0061 0,0057

Tabela 4-4 — Previsoes obtidas utilizando RNAs perfodo de transicdo seco X chuvoso

EAPM simulagéo com EAPM simulagéo sem
precipitacio precipitacio
2014 0,0122 0,0990
2015 0,0285 0,0282

2016 0,0371 0,0103
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Tabela 4-5 — Média dos EAPM’s obtidos nas previsdes

. EAPM simulagéo com EAPM simulagéo sem
Periodo e e
precipitacao precipitacéo
Chuvoso 0,0373 0,0523
Chuvoso x Seco 0,0108 0,0116
Seco 0,0064 0,0079
Seco X Chuvoso 0,0259 0,0458

Tabela 4-6 — Resumo dos EAPM’s obtidos nas previsdes

EAPM simulacdo com EAPM simulacédo sem
Resumo

precipitacio precipitagéo

Média 0,0201 0,0294

4.2. METODOLOGIA PARA APOIO AO PLANEJAMENTO DO DESPACHO DIARIO DE PEQUENAS

CENTRAIS HIDRELETRICAS

O objetivo deste método € apresentar cenarios de geracdo para auxiliar na deciséo da
programacao diéria de geracdo de centrais hidrelétricas. A questdo do despacho diario € mais
relevante em usinas de pequena ou nenhuma acumulacdo de dgua, uma vez que o despacho
incorreto nestes casos pode acarretar em erros no equacionamento do volume de espera, levando
a vertimentos indevidos, operacdo fora das faixas de rendimento ideais ou até mesmo a

necessidade de parada da central por falta de recurso hidrico.

O sistema cria cenarios de geracdo considerando as informacdes reais nas ultimas 24
horas de precipitacdo a montante do reservatorio, observadas nas estacdes da rede de
monitoramento pluviométrico, uma vez que segundo a correlagdo de variaveis, a chuva de
montante comeca a exercer influéncia no comportamento do reservatorio 26 horas apds sua
observacao. O sistema apresenta diferentes valores de geracao e os valores reais de precipitacdo
a RNA treinada, verificando a previsdo de comportamento do reservatorio para cada condicéo,

buscando os melhores valores de producgéo para o despacho diario.
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Dentre as diferentes possibilidades para controle do sistema, foi optado neste estudo
pela parametrizagdo a partir das politicas de descarga do reservatorio, denominadas curvas-
guias, que consiste na divisdo do volume Util do reservatorio em diferentes zonas que possuem
politicas de descargas especificas [67]. No caso de reservatorios de pequena ou nenhuma
acumulacgdo é comum operar com apenas uma zona de descarga, segundo expertise da equipe
de operagdo da usina estudada. Desta forma, o sistema foi implementado para atender a
informacdo de limite inferior de cota, relacionado aos melhores rendimentos do conjunto
turbina x gerador, e limite superior de cota, relacionado ao volume de espera ideal do
reservatorio. Apesar de ser comum a variacao de tais limites de acordo com a época do ano, o
sistema n&o foi previamente desenvolvido levando em consideracéo esta caracteristica, a saber,
valores inferiores e superior diferentes para cada época do ano, uma vez que o sistema objetiva
o planejamento de curto prazo de PCHSs, ou seja, o despacho diario, e ndo o planejamento de
médio e longo prazo, isto &, trimestral ou anual, por exemplo. A decisdo da utilizacdo das
curvas-guia foi motivada pelo bons resultados obtidos em estudos com a utilizagdo desta
metodologia [68]-[74].

As curvas-guia da central que foi utilizada como referéncia neste estudo podem ser

observadas na Figura 4.7.

[ manm
Maximo
Normal | 506,00
Volume de Espera

Limite | ‘

Swperior ~ _ T | 504,00
S Faixa Operativa ‘

Limite L 503.00
Inferior ’
Mini

mu.no """"""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""" 500,00
Operacional
Volume Morto

Figura 4.7 — Curvas-guias da central estudada

Sédo apresentados dois cenarios diferentes para o sistema de auxilio a tomada de decisdo
de despacho. O primeiro cenario apresenta valores de geracdo iguais para as proximas 24 horas,

denominado despacho flat, uma vez que esta é a modalidade de programacéo atual da usina.
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Assim, o sistema indica a melhor condi¢do de despacho desta forma, isto €, a maior geracao
possivel nas proximas 24 horas, com o mesmo valor de producgdo a cada hora, atendendo os

limites operacionais.

O segundo cenario busca apresentar a condi¢do otimizada de geracdo. Baseado na
informacdo de chuva a montante, nos limites operacionais, na previsao de comportamento do
reservatorio, informa a programacao ideal de geracao para cada hora que retorna o melhor valor
total de despacho no periodo alvo, respeitando as regras de descarga definidas. Esta condigédo
ndo é a regra utilizada atualmente na central estudada mas espera-se que faca melhor uso do
recurso hidrico, e consequente retorno financeiro. Além disso uma vez que ndo s&o necessarios
investimentos para implantacéo, e, a priori, segundo expertise do setor de engenharia da central
estudada, ndo acarreta em perdas técnicas aos equipamentos, nao existem impedimentos para

mudanca no regime de operacdo da usina.

Além dos limites superiores e inferiores de cota, para elaboracdo dos cenarios de
referéncia, € necessario que o operador informe ao sistema os valores minimo e maximo
possiveis de producdo da central em estudo. A central deste estudo pode ser despachada com

no minimo 4 MW até sua poténcia instalada de 20 MW.

4.2.1. Cenério flat

O objetivo do cenério flat é apresentar o melhor valor de producéo para o intervalo de
24 horas, utilizando o mesmo valor de producdo para cada hora do intervalo, observando as
informacdes de chuva a montante, prevendo qual serd o comportamento do reservatorio nestas

condicdes e verificando se algum limite de operacéo é atingido.

Para elaboragdo deste cenario ¢ solicitado ao usuario que informe o “passo” de
crescimento dos testes, isto &, qual o valor que ele deseja que seja acrescido ao valor de teste

atual para realizacdo do proximo teste, até atingimento do valor maximo possivel de producéo.
De forma geral, o algoritmo do cenério flat pode ser resumido da forma que segue:

1. Informe os limites inferior e superior da curva-guia do reservatorio.
2. Informe os limites de geracdo MW,,;,, € MW,,,, da central, e o valor de crescimento a
cada iteracao MW, 4s0-

3. Informe a informag&o de chuva observada nas ultimas 24 horas.
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4. Inicialize todas as posic@es do vetor com dimenséo igual ao horizonte de anélise com o
valor minimo de producdo MW,,;,.

5. Realize a previsdo passo a passo do comportamento do reservatério para o horizonte de
analise, verificando extrapolacGes dos limites.

6. Caso ndo ocorra ultrapassagem dos limites, atualize a Geragdo Objetivo, MW, ;, com
o valor atual do vetor.

7. Caso o limite inferior tenha sido ultrapassado, defina a Geragdo Objetivo, MW,,,;, com
o valor zero.

8. Caso o limite superior tenha sido ultrapassado, defina a Geragdo Objetivo, MW, ;, com
0 valor maximo, MW, 4.

9. Incremente todas as posi¢des do vetor com dimensdo igual ao horizonte de analise com
o valor de crescimento MW, ;-

10. Se o vetor tiver atingido o valor maximo, MW,,,,, encerre o sistema, do contrario

retorne ao passo 5.

O sistema informa o maior valor de producgdo possivel na modalidade flat, armazenado

na variavel MW, ;, que ndo extrapola os limites estabelecidos, ou a sugestdo de parada de
geracgdo caso o limite minimo seja ultrapassado no horizonte de analise ou geracdo maxima,

caso ocorra a extrapolacao do limite maximo.

4.2.2. Cenério otimizado

O cenério otimizado utiliza a metodologia de otimizacdo por Enxame de Particulas,
explicada na se¢do 3.3, para buscar o despacho 6timo do intervalo de 24 horas, ndo se limitando
a considerar o mesmo valor de producédo para cada horario, mas seguindo as demais diretrizes
do cenario flat, & saber, maximizar valor de producéo do intervalo, observagéo das informacdes
de chuva a montante, previsdo do comportamento do reservatorio para tais condicBes e

verificacdo de extrapolacdo dos limites de operacéo.

Na construcdo deste cenario sdo gerados N vetores aleatdrios do tamanho do horizonte
de previsdo. Para as simulagdes deste trabalho foram utilizados 30 vetores com 24 posigdes, e
para cada um destes vetores € verificado individualmente, passo a passo do horizonte de

previsdo, o comportamento do reservatorio.
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Para que o algoritmo saiba qual vetor apresentou melhor resultado, e qual direcdo deve
ser seguida pelos vetores, é necessario pontuar cada vetor. Isto é realizado pela defini¢do de

uma funcao objetivo que fornece um valor Gnico para cada vetor.

A intencdo da funcao objetivo construida para este cenario é a obtengédo do cenario 6timo
de despacho, sem extrapolacdo dos limites de operacdo, assim, a fungdo construida seguiu a
formula (4-3)

h
P= Z MW, — Penalidade, (4-3)

n=1

Onde o valor da funcéao objetivo P € igual ao somatério do valor de producédo para cada
hora n no horizonte de previsao h menos um valor de penalidade no caso de violacdo de alguma

das restricGes previamente estabelecidas.

Desta forma, para cada um dos 30 vetores aleatorios € definido um Unico valor de
pontuacdo, que € seu o pbest da metodologia PSO, o melhor destes € o gbest do sistema para a

primeira iterag&o.

Em seguida, o algoritmo calcula as velocidades de movimento, e atualiza os N vetores
para uma nova posicdo, calculando os novos pbest e gbest. Os passos sdo continuamente
repetidos até atingimento de um dos critérios de parada. Neste estudo foram utilizados como
critério o numero maximo de 3.000 iteracOes e diferenca entre valor global das 3 Gltimas

iteragBes ndo superior a 1 kW (0,005% do valor méaximo de geracao)

A cada iteragdo o algoritmo obtém um novo vetor cujo célculo da funcdo objetivo
representa o despacho otimizado, isto é, novos valores de despacho em base horaria, para as
proximas 24 horas, que maximizam a geracdo da central, respeitando a curvas-guias de geracao,

e tendo como referéncia os valores reais observados de chuva a montante.
Desta forma, pode-se resumir o algoritmo de criacdo do cenario otimizado desta forma:

Defina a fungdo objetivo.
Informe os limites inferior e superior da curva-guia do reservatorio.

Informe a informacdo de chuva observada nas Ultimas 24 horas.

> w0

Informe os valores de geracdo MW,,;,, € MW,,,, do vetor n-dimensional.
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5. Inicialize aleatoriamente o “enxame de particulas” (vetores n-dimensionais).

6. Realize a previsdo passo a passo do comportamento do reservatdrio para o horizonte de
analise, para cada um dos N vetores, verificando extrapolac6es dos limites, calculando
seus pbest e o gbest.

7. Calcule a velocidade de cada particula através da equacéo (3-17).

8. Calcule a nova posicao de cada particula.

9. Realize a previsdo passo a passo do comportamento do reservatdrio para o horizonte de
analise, para cada um dos N vetores, verificando extrapolacfes dos limites, atualizando
seus Melhores Pessoais e 0 Melhor Global.

10. Verifique se os critérios de parada foram satisfeitos, do contrario retorne ao passo 7.

A figura 4.8 representa a resposta do método de Otimizacdo por Enxame de Particulas.
Pode-se observar a curva de otimizagdo com o crescimento do gbest que inicia em valores
negativos, pois nos primeiros vetores o nimero de extrapolacdes, e consequentemente de
penalidades, é elevado, porém, com o0 avanco das iteracdes, 0 método consegue convergir 0s
vetores para solucGes viaveis, maximizando o resultado final e apresentado uma resposta com

nenhuma violacao.

459.635 = funcao_objetivo( [ 24 inputs])
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>
g PSO Model: Common PSO
e Dimensions : 24
# of particles : 24
Maximize to : Unconstrained
Function : funcao_objetivo
10%°
0 200 400 600 800 1000 Blue = Current Positions
epoch Red = Global Best

Figura 4.8 — Exemplo do método de otimizagdo por Enxame de Particulas
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O método informa o valor otimizado de producgéo, sendo o vetor que responde pelo gbest
obtido ao final do processo iterativo. Em alguns casos o melhor vetor obtido pode ter
extrapolado os limites estabelecidos em algum intervalo do horizonte de previsdo, ainda sim
tera sido o vetor que produziu melhor resultado de acordo com a fungéo objetivo desenvolvida,
isto é, o vetor final pode informar intervalos de parada de geracdo (producéo igual a zero) ou
geracdo maxima em todo horizonte, e mesmo assim estimar que os limites superior ou inferior

do reservatorio serdo infringidos, baseado em seu conhecimento préprio.

4.2.3. Resultados do sistema para auxilio no planejamento do despacho didrio de

pequenas centrais hidrelétricas

O objetivo da metodologia desenvolvida consiste em apresentar cenarios ideais de
geracdo para auxilio na tomada de decisdo do despacho diario de PCHs. O método apresenta

dois cenarios distintos de geracdo possivel — flat e otimizado por Enxame de Particulas.

Ap0s desenvolvimento dos algoritmos de previsdo, o método foi testado em diferentes
configuragBes de entrada através de sete diferentes simulagBes. Buscou-se analisar se 0s
resultados apresentados demonstravam coeréncia com o0s indices esperados através da
verificacdo detalhada das respostas apresentadas. Um exemplo desta analise é apresentado

através das figuras 4.9 a 4.13.

A primeira indagacdo que se buscou verificar foi se 0 método apresentava resultado
coerente para as condi¢des reais ocorridas, isto €, se, tendo como entrada os valores reais de
chuva, comportamento do reservatério e o despacho que efetivamente ocorreu, 0 método
apresenta uma previsao de comportamento que acompanha a tendéncia do comportamento real
ocorrido. Na figura 4.9 pode ser observado que a previsdo realizada, em azul, acompanha a
tendéncia do comportamento real, na cor preta. Desta forma se verifica que a Rede Neural
Artificial treinada para o método possui resposta adequada na previsdo de comportamento

limnimétrico.

Uma vez que se verificou que o metodo tem a capacidade de acompanhar a tendéncia
real do comportamento limnimétrico do reservatorio, a pergunta seguinte que se quis responder
foi qual seria a resposta obtida se estipulada geracdo méxima para todo o horizonte de previséo?
Como pode ser observado na figura 4.10, na condicdo de geragdo maxima o limite inferior do

reservatorio é ultrapassado, causando a interrup¢do do simulador. Os limites superior e inferior
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especificados para o método foram 503,00 e 504,00 metros acima do nivel do mar, notados em

rosa, e a linha azul é a previsdo de comportamento limnimétrico no horizonte de 24 horas.

Cota em manm

Cota em manm

508

507

506

505

504

503

502

501

500

508

[ [ [ [ [ [ [ [ I
Nivel Estimado

Limite Despacho Minimo
Limite Despacho Maximo | |
Méximo Normal
Minimo Operacional
Nivel Original

[ [ [ [ [ [ [ [ [ [

4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24
Horizonte de previsdo em horas

Figura 4.9 — Resposta do método para a entrada real de despacho
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Horizonte de previsdo em horas

Figura 4.10 — Resposta do método para a entrada maxima de despacho

Realizados os testes iniciais, na sequéncia foi permitido ao método a apresentacéo do

resultado para a primeira configuracdo de despacho flat. Neste cenario o método recebe as

informacdes de chuva a montante, e de acordo com seu conhecimento adquirido no treinamento,
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e da conta anterior de reservatério, verifica o despacho de geracdo com maior energia total,
tendo 0 mesmo patamar de poténcia gerada em todos os intervalos do horizonte de previséo,
buscando uma producdo que ndo ultrapasse os limites de cota definidos, sendo a poténcia

minima, maxima e incremento dados de entrada para estimativa.

Neste cenario o método previu que com um despacho flat de 17.150 kW é possivel
regular o nivel limnimétrico do reservatorio e maximizar a energia gerada, como pode ser
observado na figura 4.11, onde novamente os limites superior e inferior estdo apontados em

rosa e a linha azul representa 0 comportamento limnimétrico previsto.

Energia Gerada - Cenéario Flat 411.6 MWh

508 T T T T T T T T T T
Cenério Flat

Limite Despacho Minimo
507 — Limite Despacho Maximo ||
Méximo Normal

Minimo Operacional

506

505 — -

504 —

Cota em manm

503 — —

502 — -

501 — —

500 — —

[ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24
Horizonte de previsdo em horas

Figura 4.11 — Previsdo do método para despacho flat

Assim, o método teria auxiliado o despacho da central, ao prever que a programacao
estipulada para as proximas vinte e quatro horas ndo seria suficiente para manter o nivel do
reservatorio dentro dos limites desejados. Este nivel poderia ter sido controlado caso o despacho
fosse programado nos patamares sugeridos pela metodologia.

Entretanto, mesmo com o ganho energético obtido, sera que a condig&o flat representa
0 despacho 6timo da central? O método buscou verificar esta indagacdo utilizando a
metodologia de Otimizacdo pode Enxame de Particulas para verificar se despacho flat e

otimizado eram sinbnimos.
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A adogéo do PSO permite em um tempo computacional dedicado, estimar diversos
cenarios diferentes de despacho, verificando o melhor destes a cada iteracdo, e buscando
convergir os demais em direcdo a este. Desta forma, em um ndmero limitado de interacdes

obtém-se a condicdo otimizada de despacho que busca ndo ultrapassar os limites estipulados.

O despacho otimizado pelo PSO também conseguiu apresentar um cenério onde 0s
limites de cota ndo séo ultrapassados, assim como o cenério flat, entretanto com uma producéo
energética superior: 461 MWh contra 411 MWh de producdo na condi¢édo de despacho igual
em todo o horizonte de previsdo. A figura 4.12 apresenta previsdo do comportamento

limnimétrico para despacho otimizado.

Energia Gerada - Cenario PSO 461 MWh

Cenério Flat

Limite Despacho Minimo
507 — Limite Despacho Maximo
Méximo Normal

Minimo Operacional

506

505 —

504 — — — = — — —

Cota em manm

503 —~

502 —

500 —

[ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24
Horizonte de previsdo em horas

Figura 4.12 — Previsdo do método para despacho otimizado por PSO

Assim, segundo a previsdo apresentada pelo método, a condigdo otimizada de despacho
para as proximas 24 horas deve ser um despacho com diferentes patamares horarios, 0 que
representaria um ganho energético de 12% frente ao despacho flat, também realizando o

controle e manutencdo do nivel limnimétrico dentro das condic@es estipuladas.

A figura 4.13 apresenta 0s despachos respectivos para cada uma destas condig¢des. O
despacho original, que ndo conseguiu realizar controle do nivel dentro das condicGes
estipuladas, € representado pela linha preta. A linha verde é referente ao despacho flat com a

melhor previsdo energética sem extrapolar os limites estipulados e a linha azul demonstra a
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condig&o otimizada de despacho para atender as restri¢coes de despacho e maximizar a produgéo
energética. Os valores referentes a cada série podem ser observados na tabela 4.7.

20 T /f) [ [ \i\/\ [ [ [ [

16—
— Despacho PSO

Despacho Original -
Despacho Flat

Potencia em MW
=
o
I
1

0 [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24
Horizonte de previsdo em horas

Figura 4.13 — Previsdo do método para despacho otimizado por PSO

Uma vez que se verificou a coeréncia do metodo desenvolvido, foram simulados
diferentes cendrios para os anos de 2014 a 2016, em diferentes periodos climaticos. Os
resultados dos experimentos podem ser verificados na tabela 4.8. As figuras 4.14 e 4.15

apresentam exemplos do resultado final apresentado pelo método.

Pela anélise da tabela 4.8, os cenarios gerados com a metodologia de Otimizagdo por
Enxame de Particulas apresentaram resultados de programacéo 20% superiores ao resultado de
despacho flat, demonstrando os ganhos possiveis com a utilizacdo desta técnica do despacho
diério de PCHs.

Conforme foi mencionado anteriormente, a condicao de despacho atual da central segue
0 despacho flat. Isso se deve principalmente ao fato da central ser despachada de forma
assistida, ou seja, os operadores localizados na propria central realizam a operacéo, ndo havendo
Centro de Operacgdo remoto, e a estratégia de operacdo ser definida pela equipe de superviséo
da usina, que ndo fica lotada na mesma e ndo realiza acompanhamento continuo das

informacdes de geracdo, chuva e nivel limnimétrico.
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Tabela 4-7 — Valores horarios de despacho para a simulacéo analisada

Despacho Despacho Original DeSpIFil/CI:\fII\CI) Flat Despachlg)/I %imizado
Horal 2.001,6 17.150,0 18.198,1
Hora 2 2.001,3 17.150,0 19.076,0
Hora 3 2.000,9 17.150,0 14.717,5
Hora 4 2.001,2 17.150,0 19.885,8
Hora 5 2.000,8 17.150,0 20.000,0
Hora 6 2.000,3 17.150,0 19.994,3
Hora 7 2.004,2 17.150,0 19.277,9
Hora 8 2.005,7 17.150,0 20.000,0
Hora 9 2.005,2 17.150,0 19.974,9
Hora 10 2.005,8 17.150,0 19.679,0
Hora 11 2.005,9 17.150,0 18.571,5
Hora 12 2.002,6 17.150,0 19.555,4
Hora 13 2.002,6 17.150,0 19.041,0
Hora 14 2.002,1 17.150,0 18.943,5
Hora 15 2.001,2 17.150,0 19.817,2
Hora 16 2.001,8 17.150,0 18.975,3
Hora 17 1.996,5 17.150,0 19.947,5
Hora 18 1.994,5 17.150,0 17.526,3
Hora 19 1.995,3 17.150,0 18.443,6
Hora 20 1.997,5 17.150,0 19.9544
Hora 21 1.996,4 17.150,0 19.488,9
Hora 22 1.996,6 17.150,0 20.000,0
Hora 23 1.996,7 17.150,0 20.000,0
Hora 24 1.996,0 17.150,0 19.433,1

Devido a isso, pode-se dizer que a defini¢do da estratégia de operacédo é realizada de
forma reativa, ou seja, reage ao comportamento limnimétrico apds as mudangas acontecerem.
Desta forma, por diversas vezes na base histdrica pode se observar extrapolagdo dos limites de
operacgdo, sem o devido acompanhamento dos valores de despacho, que poderiam evitar e

regular o comportamento do reservatorio.
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Através da adogdo do método proposto, o despacho da central teria sua modalidade
alterada de flat para despacho horario, e passaria a ser um despacho preventivo, com maior
capacidade de regulacdo do comportamento limnimétrico, e otimizagéo da producéo energética,

segundo as previsdes apresentadas.

Esta alteracdo ndo envolveria alteracBes fisicas na planta, tdo pouco necessitaria de
novos valores de mao de obra, uma vez que a usina possui despacho local, e também, segundo
expertise da equipe técnica responsavel pela central, ndo causaria perdas técnicas ou de vida
atil aos equipamentos, uma vez que o despacho em base horéria ndo significa alteracGes

constantes do ponto de operacédo, sendo uma condigdo normal de operacdo dos equipamentos.

Assim, entende-se que o método desenvolvido possui alto potencial de ganho ao alterar
a condicdo de despacho da central e por trabalhar de forma preventiva, otimizando o uso do

recurso hidrico, aumentando a eficiéncia da producao.

Tabela 4-8 — Resultado dos cenarios gerador pelo método para Auxilio no Planejamento de despacho de PCH’s

Simulacio Previsfﬁo de Energia Pre\-/iséo-de- Energia
Cenério Flat - GWh Cenério Otimizado GWh
Simulagéo 1 330 468
Simulagéo 2 396 442
Simulagéo 3 411 461
Simulacéo 4 333 440
Simulagéo 5 357 446
Simulacéo 6 422 466
Simulagéo 7 411 453
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Figura 4.14 — Exemplo de resposta gerada pelo método, simulacgéo 2
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Figura 4.15 — Exemplo de resposta gerada pelo método, simulagéo 4
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5. CONCLUSOES

Este trabalho avaliou métodos para auxilio no despacho diario de centrais hidrelétricas
com reservatorio de pequena ou nenhuma capacidade de acumulacéo utilizando a metodologia
de Redes Neurais Artificiais para previsdo do comportamento limnimétrico de reservatorios e
a metodologia de Otimizacdo Por Enxame de Particulas para sugestdo do despacho otimizado

da Central.

Inicialmente verificou-se a eficiéncia de modelos para previsdo de comportamento
limnimétrico em reservatorio utilizando Redes Neurais Artificiais. A avaliacao se deu de forma
pratica com a elaboracdo e implementacéo de sistema no programa MATLAB®. Os métodos
escolhidos para implementacdo no sistema e posterior avaliacdo foram: rede neural com
inferéncia Bayesiana com informagéo de pluviometria de montante e rede neural com inferéncia
Bayesiana baseada no comportamento historico. A escolha dos metodos baseou-se nos

argumento de [41] e nos estudos realizados em [40] e [57], principalmente.

As variaveis para o sistema de previsao foram o nivel do reservatdrio, também a variavel
a ser prevista, sendo necessario que o sistema conheca seu historico para que possa aprender
como as demais variaveis impactam em seu comportamento, e que receba seu valor anterior,
para prever o sua variacdo; chuva a montante, com indices pluviométricos medidos em estacfes
de monitoramento a montante do reservatdrio, que percebam valor de chuva que atinge a area
drenada e termine no reservatorio; e vazdo consumida, que neste modelo foi modelada pela

geracgdo da usina. A base de dados foi construida conjugando a informacéo de diferentes fontes.

Os critérios utilizados para avaliacdo dos modelos foram os erros médios associados as
estimativas em relagdo ao valor real do comportamento do reservatério para os diferentes
periodos climaticos do ano. Essas duas anélises se tornam importantes quando da defini¢éo da

aplicacdo do método.

Ademais, este estudo propds um modelo chuva-vazéo para previsdo do comportamento
limnimétrico de reservatérios utilizando Redes Neurais devido a necessidade de realizar melhor
planejamento energético em barragens de geracao hidrica com objetivo de ganhos potenciais
de geracdo e aumento da seguranca da sociedade a partir da melhor regularizacao dos fluxos de

agua.
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O método desenvolvido foi testado em diferentes situacdes de treinamento e obteve
desempenho satisfatorio, atingindo erros percentuais médios da ordem de 0,02% para o
horizonte de previséo de 24 horas. A utilizacdo da precipitacdo trouxe ganhos ao modelo, uma
vez que as previsdes sem esta informacéao apresentaram erros 31% superiores que o treinamento

Bayesiano com informagéo de pluviometria.

A partir dos resultados obtidos, é possivel verificar que a Rede Neural Artificial
desenvolvida foi capaz de acompanhar a tendéncia dos dados de vazdo observados, sendo
considerada eficaz para modelar o comportamento limnimétrico do reservatorio de Pequenas

Centrais Hidrelétricas.

Na continuidade do trabalho foi desenvolvido o método para Auxilio no Planejamento
do Despacho Diario de Pequenas Centrais Hidrelétricas, utilizando a RNA treinada e a
parametrizacdo de limites operacionais pela metodologia de curvas-guias. A escolha do método
para parametrizacéo foi devido aos bons resultados obtidos com a utilizac&o deste método nos
trabalhos [68]-[74].

O método funciona através da apresentacdo de dois cendrios distintos de geracdo — flat
e otimizado — onde € previsto que ndo serdo extrapoladas as regras operativas definidas. O
cenario flat foi desenvolvido por se tratar do método mais comum de despacho de centrais
hidrelétricas e o cenario otimizado foi construido utilizando a metodologia de Otimizagdo por
Enxame de Particulas para verificar os possiveis ganhos de producdo com a adogdo desta

modalidade de despacho.

O método foi testado em diferentes condi¢des climaticas e obteve desempenho
satisfatorio. Verificou-se que o sistema de previsdo e de definicdo do despacho possui
desempenho satisfatorio através de diferentes métricas. Inicialmente foi informado ao método
o despacho real da base historica e observou-se que a previsdo de comportamento limnimétrico
realizada acompanhou satisfatoriamente a tendéncia do comportamento real. Em seguida foi
testada a condicdo de despacho méaxima, isto €, geracdo maxima da central nas proximas 24
horas, onde pode-se observar que o limite inferior de despacho foi extrapolado, resposta

condizente com o comportamento esperado, atestando o método desenvolvido.

A partir da validagdo do método, foram realizadas diferentes simulagdes em diferentes
periodos climaticos para observar o comportamento das previsdes. Para todas as simulacdes o

método apresentou com sucesso cenarios de geracdo flat e otimizada, tendo os cenarios
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otimizados obtido valores de producdo energética, em média, 20% superiores ao conceito de
despacho flat.

A alteracdo da forma de despacho, da condicédo flat para despacho em base horéria, é
tecnicamente viavel e 0s recursos necessarios para a alteracdo sao 0s mesmos hoje existentes
na usina, sendo necessaria apenas uma decisdo estratégica para alteracdo da modalidade de
despacho. Assim, o método desenvolvido pode ser facilmente implantando em pequenas
centrais a partir da adocdo de uma metodologia de despacho diario em base horéria,
representando ganhos de producao, otimizacdo do uso do recurso hidrico, e potencializando a

utilizacdo da méo de obra existente.

Apesar dos bons resultados obtidos, é importante ressaltar que trata-se de um método
para previsdao de comportamento limnimétrico, que usa como informacdes de entrada a
observacdo de chuva a montante, o nivel atual e o conhecimento adquirido do histérico de
operacéo, para definicdo do despacho otimizado para a central, assim, ao usar a informacao de
nivel atual, a partir da segunda iteracdo, esta informacdo representa a previsao realizada na
iteracdo anterior, 0 que implica em utilizar um valor previsto como dado de entrada, propagando
a possibilidade de erro para as previsdes posteriores. Todavia, ndo sdo consideradas previsoes
de precipitacdo, evitando a necessidade de contratacdo de servigos de previsdo meteoroldgica
visto que sdo utilizados dados de precipitacdo realizada de 24 horas atrés.

O tempo de processamento dos cenarios otimizados pela metodologia de Enxame de
Particulas levou cerca de oito horas para ser realizado. Este tempo de processamento € elevado,
mas permite a adocdo do método no caso de definicdo do despacho para o dia subsequente.
Entretanto, no caso de necessidade de revisao da previsdo de despacho, o tempo de oito horas
é impeditivo para verificacdo e corregdes do despacho para o proprio dia, sendo um ponto
negativo do método. Cabe destacar que toda a metodologia foi desenvolvida em MATLAB® e
que este tempo de processamento pode ser reduzido caso o sistema seja implantado utilizando

linguagem de programacao néo interpretada.
5.1. RECOMENDACOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Tendo em vista a possibilidade de utilizacdo em tempo real da ferramenta desenvolvida
neste trabalho para auxilio na tomada de decisdo, uma linha de pesquisa interessante a ser
seguida se concentra na redugéo do tempo de simulagdo do sistema.
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O estudo atingiu resultados satisfatorios, ainda assim o método pode ser refinado, sendo
necessarios novos modelos para tentar predizer diferentes horizontes, por exemplo, de uma
semana, com revisdo do tamanho da entrada ou trabalhar com diferentes variaveis, como a

vazdo de montante, que possam auxiliar na previsdo deste comportamento.

O tempo de processamento dos cenarios otimizados foi em torno de oito horas, 0 que
representa um tempo elevado, sendo impeditivo no caso de verificagdes de despacho para o dia
corrente. Assim, seria relevante a verificacdo de otimizacfes do codigo que conseguissem a

reducdo do tempo de processamento, de forma a potencializar a utilizacdo de método.

Uma questdo importante a se estudar é o equacionamento do rendimento dos conjuntos
turbina x gerador. No sistema desenvolvido estes valores séo calculados indiretamente através
do conhecimento aprendido pela Rede Neural de condicGes historicas reais, que engloba tais
informacdes. Seria interessante, no entanto, estudar como implantar este céalculo de forma

direta, e analisar o comportamento do sistema desta forma.

Outro ponto para aprofundamento € a questdo do uso maximo da &gua. Da forma como
foi elaborado, o sistema procede a geracao de cenarios de despacho com o melhor resultado
possivel, ndo se preocupando, entretanto, com o que acontecera no dia seguinte. Sera que havera
recurso para o despacho do dia seguinte? E do dia posterior? Este equacionamento segue
recaindo em consideracdes de interligacdo com estudos de médio e longo prazo, que sao as
mesmas ponderacdes levantadas na analise dos estudos do ONS [9] apresentadas na introducdo

deste estudo.



77

6. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

[1] “BIG - Banco de Informagdes de Geragdo”. [Online]. Disponivel em:
http://www2.aneel.gov.br/aplicacoes/capacidadebrasil/OperacaoCapacidadeBrasil.cfm.
[Acessado: 04-fev-2018].

[2] F. Costa, J. Damazio, ¢ M. Maceira, “Modelos de Previsdo Hidroldgica Aplicados ao
Planejamento da Operagao do Sistema Elétrico Brasileiro”, Rev. Bras. Recur. Hidricos, vol.
12, n° 3, p. 21-30, 2007.

[3] S. Soares, “Planejamento de operagdes de sistema hidrotérmicos”, Revista Brasileira de
Automdtica, vol. 1, n® 2, p. 122-123, 1987.

[4] R. Ballini, S. Soares, ¢ M. G. Andrade, “Previsdo de vazdes médias mensais usando redes
neurais nebulosas”, Sba Controle Autom. Soc. Bras. Autom., vol. 14, n° 3, p. 680-693, set.
2003.

[5] M. Valenga e T. Ludermir, “Multivariate Modelling of Water Resources Time Series using
Constructive Neural Networks”, apresentado em V Congresso Brasileiro de Redes Neurais,

2001, p. 2-5.

[6] G. E.P.Box, G. M. Jenkins, e G. C. Reinsel, Time series analysis: forecasting and control,
4th ed. Hoboken, N.J: John Wiley, 2008.

[7] “PREVIVAZ - Modelos computacionais para previsdo de afluéncias diarias, semanais e
mensais”. [Online]. Disponivel em: http://www.cepel.br/produtos/previvaz-modelos-
computacionais-para-previsao-de-afluencias-diarias-semanais-e-mensais.htm. [Acessado:
22-set-2017].

[8] V. G. de Oliveira e C. H. R. Lima, “Multiscale streamflow forecasts for the Brazilian

hydropower system using bayesian model averaging (BMA)”, RBRH, vol. 21, n° 3, p. 618—
635, 2016.

[9] “ONS - Avaliagdo de Curto Prazo da Operacdo - Vazoes Naturais”. [Online]. Disponivel
em: http://apps05.ons.org.br/operacao/previsao_vazoes.aspX. [Acessado: 22-ago-2017].

[10] G. Castanharo et al., “Previsdo de Vazdes na Bacia do Rio Iguagu Baseada no Modelo
SMAP e com Incorporagdo de Informagdes de Precipitacao”, Rev. Bras. Recur. Hidricos,
vol. 12, n° 3, p. 57-68, 2007.

[11] Bravo J. M., Paz A. R., Collischonn W., Uvo C. B., Pedrollo O. C., e Chou S. C,,
“Incorporating Forecasts of Rainfall in Two Hydrologic Models Used for Medium-Range
Streamflow Forecasting”, J. Hydrol. Eng., vol. 14, n° 5, p. 435-445, maio 2009.

[12] M. Taghi Sattari, K. Yurekli, ¢ M. Pal, “Performance evaluation of artificial neural
network approaches in forecasting reservoir inflow”, Appl. Math. Model., vol. 36, n° 6, p.
2649-2657, jun. 2012.



78

[13] L. Alfieri, P. Salamon, F. Pappenberger, F. Wetterhall, e J. Thielen, “Operational early
warning systems for water-related hazards in Europe”, Environ. Sci. Policy, vol. 21, p. 35—
49, 2012.

[14] A. D. Koussis et al., “Flood Forecasts for Urban Basin with Integrated Hydro-
Meteorological Model”, J. Hydrol. Eng., vol. 8, n° 1, p. 1-11, jan. 2003.

[15] G. Napolitano, L. See, B. Calvo, F. Savi, ¢ A. Heppenstall, “A conceptual and neural
network model for real-time flood forecasting of the Tiber River in Rome”, Phys. Chem.
Earth Parts ABC, vol. 35, n°® 3-5, p. 187-194, 2010.

[16] D. Rabuffetti e S. Barbero, “Operational hydro-meteorological warning and real-time
flood forecasting: the Piemonte Region case study”, Hydrol. Earth Syst. Sci., vol. 9, n° 4,
p. 457-466, 2005.

[17] C.E. M. Tucci, Modelos hidrolégicos. Porto Alegre: Editora da UFRGS, 2005.

[18] N. A. Gershenfeld e A. S. Weigend, “The Future of Time Series: Learning and
Understanding”, St. Fe Inst. Work. Pap., jan. 1993.

[19] Q. Cui, X. Wang, C. Li, Y. Cali, e P. Liang, “Improved Thomas—Fiering and wavelet
neural network models for cumulative errors reduction in reservoir inflow forecast”, J.
Hydro-Environ. Res., vol. 13, p. 134-143, dez. 2016.

[20] A. Elshorbagy, S. P. Simonovic, ¢ U. S. Panu, “Performance Evaluation of Artificial
Neural Networks for Runoff Prediction”, J. Hydrol. Eng., vol. 5, n® 4, p. 424-427, out.
2000.

[21] T. Egawa, K. Suzuki, Y. Ichikawa, T. lizaka, T. Matsui, e Y. Shikagawa, “A water flow
forecasting for dam using neural networks and regression models”, apresentado em Power
and Energy Society General Meeting, Detroit, MI, USA, 2011, p. 1-6.

[22] A. Y. Shamseldin, “Application of a neural network technique to rainfall-runoff
modelling”, J. Hydrol., vol. 199, n° 3-4, p. 272-294, 1997.

[23] G. Zhang, B. E. Patuwo, e M. Y. Hu, “Forecasting with artificial neural networks:: The
state of the art”, Int. J. Forecast., vol. 14, n° 1, p. 35-62, 1998.

[24] K. Hsu, H. V. Gupta, e S. Sorooshian, “Artificial neural network modeling of the
rainfall-runoff process”, Water Resour. Res., vol. 31, n° 10, p. 2517-2530, 1995.

[25] A. S. Tokar e P. A. Johnson, “Rainfall-runoff modeling using artificial neural
networks”, J. Hydrol. Eng., vol. 4, n° 3, p. 232-239, 1999.

[26] S.-C.Chang, C.-H. Chen, I.-K. Fong, e P. B. Luh, “Hydroelectric generation scheduling
with an effective differential dynamic programming algorithm”, IEEE Trans. Power Syst.,
vol. 5, n° 3, p. 737743, 1990.



79

[27] S. M. Amado e C. C. Ribeiro, “Short-term generation scheduling of hydraulic multi-
reservoir multi-area interconnected systems”, IEEE Trans. Power Syst., vol. 2, n° 3, p. 758—
763, 1987.

[28] H. Brannlund, D. Sjelvgren, e J. A. Bubenko, “Short term generation scheduling with
security constraints”, IEEE Trans. Power Syst., vol. 3, n° 1, p. 310-316, 1988.

[29] F.Zhuange F. D. Galiana, “Towards a more rigorous and practical unit commitment by
Lagrangian relaxation”, IEEE Trans. Power Syst., vol. 3, n° 2, p. 763-773, 1988.

[30] G.-X. Luo, H. Habibollahzadeh, ¢ A. Semlyen, “Short-term hydro-thermal dispatch
detailed model and solutions”, IEEE Trans. Power Syst., vol. 4, n° 4, p. 1452-1462, 1989.

[31] T.Ohishi, S. Soares, e M. de Carvalho, “A short term hydrothermal scheduling approach
for dominantly hydro systems”, IEEE Trans. Power Syst., vol. 6, n° 2, p. 637-643, 1991.

[32] M. Heydari, F. Othman, ¢ M. Taghieh, “Optimization of Multiple and Multipurpose
Reservoir System Operations by Using Matrix Structure (Case Study: Karun and Dez
Reservoir Dams)”, PLOS ONE, vol. 11, n° 6, p. e0156276, jun. 2016.

[33] M.-Y. Tu, N.-S. Hsu, e W. W.-G. Yeh, “Optimization of Reservoir Management and
Operation with Hedging Rules”, J. Water Resour. Plan. Manag., vol. 129, n° 2, p. 86-97,
mar. 2003.

[34] A. Ahmad, A. El-Shafie, S. F. M. Razali, e Z. S. Mohamad, “Reservoir Optimization in
Water Resources: a Review”, Water Resour. Manag., vol. 28, n° 11, p. 3391-3405, set.
2014.

[35] L. Liu, L. Fu, Y. Zhang, ¢ W. Zhu, “An efficient approach for power system economic
dispatch with non-convex objectives and constraints”, 2017, p. 1267-1272.

[36] J. Nanda, D. P. Kothari, e S. C. Srivastava, “New optimal power-dispatch algorithm
using Fletcher’s quadratic programming method”, IEE Proc. C Gener. Transm. Distrib.,
vol. 136, n° 3, p. 153, 1989.

[37] A. G. Bakirtzis, P. N. Biskas, C. E. Zoumas, e V. Petridis, “Optimal power flow by
enhanced genetic algorithm”, IEEE Trans. Power Syst., vol. 17, n° 2, p. 229-236, maio
2002.

[38] P. Leite, A. F. M. Carneiro, ¢ A. P. L. F. Carvalho, “Hybrid Genetic Algorithm Applied
to the Determination of the Optimal Operation of Hydrothermal Systems”, 2006, p. 15-15.

[39] L. Ostadrahimi, M. A. Marifio, e A. Afshar, “Multi-reservoir Operation Rules: Multi-
swarm PSO-based Optimization Approach”, Water Resour. Manag., vol. 26, n° 2, p. 407—
427, jan. 2012.

[40] L. Gomes, S. Montenegro, ¢ M. ValengA, “Modelo Baseado na Técnica de Redes
Neurais para Previsdo de Vazdes na Bacia do Rio Sao Francisco”, Rev. Bras. Recur.
Hidricos, vol. 15, n° 1, p. 5-15, 2010.



80

[41] O. Pedrollo, “Previsao Hidrologica de Curto Prazo com chuvas efetivas Determinadas
pela Fungdo Sigmoide.”, Rev. Bras. Recur. Hidricos, vol. 4, n° 2, p. 19-30, 1999.

[42] T. Safadi, “Uso de séries temporais na analise de vazao de agua na represa de furnas”,
Ciénc. E Agrotecnologia, vol. 28, n° 1, p. 142-148, fev. 2004.

[43] M. L F. Ferraz, T. Safadi, e G. Lage, “Uso de modelos de séries temporais na previsao
de séries de precipitacdo pluviais mensais no municipio de Lavras - MG.”, Revista
Brasileira de Agrometeorologia, Santa Maria, RS, vol. 7, n° 2, p. 259-267, 1999.

[44] M. Ashrafi, L. H. C. Chua, C. Quek, ¢ X. Qin, “A fully-online Neuro-Fuzzy model for
flow forecasting in basins with limited data”, J. Hydrol., vol. 545, p. 424-435, fev. 2017.

[45] G. B. Humphrey, M. S. Gibbs, G. C. Dandy, e H. R. Maier, “A hybrid approach to
monthly streamflow forecasting: Integrating hydrological model outputs into a Bayesian
artificial neural network™, J. Hydrol., vol. 540, p. 623-640, set. 2016.

[46] T. Lohmann, A. S. Hering, ¢ S. Rebennack, “Spatio-temporal hydro forecasting of
multireservoir inflows for hydro-thermal scheduling”, Eur. J. Oper. Res., vol. 255, n° 1, p.
243-258, nov. 2016.

[47] A. G. Evsukoff, M. Cataldi, ¢ B. S. L. P. de Lima, “A multi-model approach for long-
term runoff modeling using rainfall forecasts”, Expert Syst. Appl., vol. 39, n°® 5, p. 4938-
4946, abr. 2012.

[48] D. E. Rumelhart, G. E. Hinton, e R. J. Williams, “Learning representations by back-
propagating errors”, Nature, vol. 323, n® 6088, p. 533-536, out. 1986.

[49] S.S.Haykin, Neural networks and learning machines, 3rd ed. New York: Prentice Hall,
2009.

[50] L. G. Fernandes, “Previsdo de Séries de Tempo: Redes neurais artificais e modelos
estruturais”, in Pesquisa e planejamento econémico, vol. 26, Instituto de Planejamento
Econdmico e Social., 1996, p. 253-276.

[51] C. C. Santos, “Modelagem hidrologica utilizando redes neurais artificiais em bacias
urbanas”, Dissertacdo de Mestrado, USP, Sdo Paulo, 2001.

[52] J. Anmala, B. Zhang, ¢ R. S. Govindaraju, “Comparison of ANNs and empirical
approaches for predicting watershed runoft”, J. Water Resour. Plan. Manag., vol. 126, n°
3, p. 156-166, 2000.

[53] R. Hecht-Nielsen, Neurocomputing. Reading, Mass: Addison-Wesley Pub. Co, 1990.

[54] 1. Saraiva, W. Fernandes, e M. Naghettini, “Simulagdo Hidrologica Mensal em Bacias
Hidrograficas sem Monitoramento Fluviométrico”, Rev. Bras. Recur. Hidricos, vol. 16, n°
1, p. 115-125, 2011.



81

[55] P.J.Block, F. A. Souza Filho, L. Sun, e H. Kwon, “A streamflow forecasting framework
using multiple climate and hydrological models”, JAWRA J. Am. Water Resour. Assoc., vol.
45,n° 4, p. 828-843, 20009.

[56] L. F.Gomes, “Previsdo de vazdes naturais diarias ao reservatorio de trés marias usando
a técnica de redes neurais”, Dissertagdo, Mestrado, Universidade Federal de Pernambuco,

Recife, 2006.

[57] M. Cataldi, C. Machado, J. Gomes, J. Bustamante, L. Guilhon, ¢ S. Chou, “Analise das
Previsdes de Precipitacdo Obtidas com a Utilizacdo do Modelo Eta como Insumo para
Modelos de Previsdo Semanal de Vazao Natural”, Rev. Bras. Recur. Hidricos, vol. 12, n°
3, p. 5-12, 2007.

[58] J. Crespo ¢ E. Mora, “Drought estimation with neural networks”, Adv. Eng. Softw., vol.
18,n° 3, p. 167-170, 1993.

[59] Y. Bai, Z. Chen, J. Xie, e C. Li, “Daily reservoir inflow forecasting using multiscale
deep feature learning with hybrid models”, J. Hydrol., vol. 532, p. 193-206, jan. 2016.

[60] M. E. Banihabib, A. Ahmadian, ¢ F. S. Jamali, “Hybrid DARIMA-NARX model for
forecasting long-term daily inflow to Dez reservoir using the North Atlantic Oscillation
(NAO) and rainfall data”, GeoResJ, vol. 13, p. 9-16, jun. 2017.

[61] F.M. Fan, V. A. Siqueira, W. Collischonn, e S. C. Chou, “Ensemble flood forecasting
based on operational forecasts of the regional Eta EPS in the Taquari-Antas basin”, RBRH,
vol. 21, n° 3, p. 587-602, set. 2016.

[62] G. S. Mohor, D. A. Rodriguez, J. Tomasella, e J. L. Siqueira Junior, “Exploratory
analyses for the assessment of climate change impacts on the energy production in an
Amazon run-of-river hydropower plant”, J. Hydrol. Reg. Stud., vol. 4, p. 41-59, set. 2015.

[63] M. T. Nobrega, W. Collischonn, C. E. M. Tucci, e A. R. Paz, “Uncertainty in climate
change impacts on water resources in the Rio Grande Basin, Brazil”, Hydrol. Earth Syst.
Sci., vol. 15, n° 2, p. 585-595, fev. 2011.

[64] J. L.S. Junior, J. Tomasella, e D. A. Rodriguez, “Impacts of future climatic and land
cover changes on the hydrological regime of the Madeira River basin”, Clim. Change, vol.
129, n°1-2, p. 117-129, mar. 2015.

[65] D. P. Loucks, E. van Beek, e J. R. Stedinger, Water resources systems planning and
management: an introduction to methods, models and applications. Paris: UNESCO, 2005.

[66] L..Mayse Y.-K. Tung, Hydrosystems engineering and management. Highlands Ranch,
CO: Water Resources Publications, LLC, 2002.

[67] R. A. Wurbs, Modeling and analysis of reservoir system operations. Upper Saddle
River, NJ: Prentice Hall PTR, 1996.

[68] L. Chen, “Real coded genetic algorithm optimization of long term reservoir operation”,
J. Am. Water Resour. Assoc., vol. 39, n° 5, p. 1157-1165, out. 2003.



82

[69] C. Tung, S. Hsu, C.-M. Liu, e J.-S. Li, “Application of the genetic algorithm for
optimizing operation rules of the liyutan reservoir in taiwanl”, JAWRA J. Am. Water
Resour. Assoc., vol. 39, n® 3, p. 649-657, jun. 2003.

[70] F.-J. Chang, L. Chen, e L.-C. Chang, “Optimizing the reservoir operating rule curves by
genetic algorithms”, Hydrol. Process., vol. 19, n° 11, p. 2277-2289, jul. 2005.

[71] R.Oliveira e D. P. Loucks, “Operating rules for multireservoir systems”, Water Resour.
Res., vol. 33, n° 4, p. 839-852, abr. 1997.

[72] 1 Nalbantis ¢ D. Koutsoyiannis, “A parametric rule for planning and management of
multiple-reservoir systems”, Water Resour. Res., vol. 33, n° 9, p. 2165-2177, set. 1997.

[73] D. Koutsoyiannis, A. Efstratiadis, e G. Karavokiros, “A decision support tool for the
management of multi-reservoir systems”, J. Am. Water Resour. Assoc., vol. 38, n° 4, p.
945-958, ago. 2002.

[74] A. Arce, “Um modelo de otimizagdo do despacho de maquinas em usinas hidrelétricas.”,
Dissertacdo (Mestrado), UNICAMP, 1999.

[75] G. B. Sheble e G. N. Fahd, “Unit commitment literature synopsis”, IEEE Trans. Power
Syst., vol. 9, n° 1, p. 128-135, fev. 1994,

[76] L. M. Rux, “An incremental economic dispatch method for cascaded hydroelectric
power plants”, IEEE Trans. Power Syst., vol. 8, n® 3, p. 1266-1273, ago. 1993.

[77] R.-H. Liang, “Scheduling of hydroelectric generations using artificial neural networks”,
IEE Proc. - Gener. Transm. Distrib., vol. 141, n° 5, p. 452, 1994.

[78] R.-H. Liang e Y.-Y. Hsu, “Short-term hydro-scheduling using Hopfield neural
network”, IEE Proc. - Gener. Transm. Distrib., vol. 143, n° 3, p. 269, 1996.

[79] O. Nilsson e D. Sjelvgren, “Hydro unit start-up costs and their impact on the short term
scheduling strategies of Swedish power producers”, IEEE Trans. Power Syst., vol. 12, n°
1, p. 38-44, fev. 1997.

[80] Kit Po Wong, Yin Wa Wong, e Yunbei Yu, “A simulated annealing approach to short-
term hydro scheduling”, 1993, p. 323-328.

[81] S. Soares e C. T. Salmazo, “Minimum loss predispatch model for hydroelectric power
systems”, IEEE Trans. Power Syst., vol. 12, n° 3, p. 1220-1228, ago. 1997.

[82] C.LyraeL.R. M. Ferreira, “A multiobjective approach to the short-term scheduling of
a hydroelectric power system”, IEEE Trans. Power Syst., vol. 10, n° 4, p. 1750-1755, nov.
1995.

[83] E.C. Finardi e E. L. da Silva, “Unit commitment of single hydroelectric plant”, Electr.
Power Syst. Res., vol. 75, n°® 2-3, p. 116-123, ago. 2005.



83

[84] D.P. Lettenmaier ¢ E. F. Wood, “Hydrologic Forecasting”, in Handbook of hydrology,
vol. 1, McGraw-Hill New York, 1993.

[85] M. A. Tafner e M. de Xerez, Redes neurais artificiais: introducéo e principios de
neurocomputacéo. Blumenau: EKO : Ed. da FURB, 1996.

[86] A. A. Gorni, “Redes Neurais Artificiais-Uma Abordagem revolucionaria em
Inteligéncia Artificial”, Micro Sist. S&o Paulo, 1993.

[87] C. Loesch e S. T. Sari, Redes neurais artificiais: fundamentos e modelos. Blumenau:
Ed. da FURB, 1996.

[88] Z. L. Kovécs, Redes neurais artificiais: fundamentos e aplicacfes. Sdo Paulo: Ed.
Livraria da Fisica, 2002.

[89] C. de O. Galvdo, Sistemas inteligentes aplicacdes a recursos hidricos e ciéncias
ambientais., vol. 7. Porto Alegre: UFRGS: ABRH, 1999.

[90] C. M. Bishop, Pattern recognition and machine learning. New York: Springer, 2006.

[91] E. H. Tito, G. Zaverucha, M. Vellasco, e M. Pacheco, “Bayesian neural networks for
electric load forecasting”, 1999, vol. 1, p. 407-411.

[92] V. H. Ferreira, “Desenvolvimento de Modelos Neurais Autdmomos para Previsdo de
Carga Elétrica”, Tese Doutorado, Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro,
2008.

[93] C. Bishop, “Exact calculation of the Hessian matrix for the multilayer perceptron”,
1992.

[94] K. Thirumalaiah e M. C. Deo, “River Stage Forecasting Using Artificial Neural
Networks”, J. Hydrol. Eng., vol. 3, n° 1, p. 26-32, jan. 1998.

[95] N. Sajikumar e B. S. Thandaveswara, “A non-linear rainfall-runoff model using an
artificial neural network”, J. Hydrol., vol. 216, n°® 1-2, p. 32-55, mar. 1999.

[96] Xin Yao, “Evolving artificial neural networks”, Proc. IEEE, vol. 87,n°9, p. 1423-1447,
set. 1999.

[97] J. Kennedy e W. M. Spears, “Matching algorithms to problems: an experimental test of

the particle swarm and some genetic algorithms on the multimodal problem generator”,
1998, p. 78-83.

[98] G. Pessin e F. Osorio, “Otimizagdo por Enxame de Particulas aplicado a formagao e
atuacao de grupos roboticos”, Scientia, vol. 20, n° 2, p. 94-106, dez. 20009.

[99] J. Robinson e Y. Rahmat-Samii, “Particle Swarm Optimization in Electromagnetics”,
IEEE Trans. Antennas Propag., vol. 52, n® 2, p. 397-407, fev. 2004.



84

[100] A. Pavelka e A. Prochazka, “Algorithms for initialization of neural network weights”,
apresentado em Proceedings of the 12th Annual Conference, MATLAB, 2004, p. 453-459.



