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Resumo

O sistema brasileiro de geracdo de energia elétrica € composto quase
totalmente por usinas hidrelétricas (cerca de 90%), além de usinas termelétricas de
complementacdo. Para um melhor aproveitamento da energia elétrica gerada pelas
hidrelétricas, evitando ao maximo o uso das termelétricas, as quais sao altamente
danosas ao ecossistema, devido a necessidade da queima de combustivel fossil, é
preciso recorrer a algum método que maximize a producéo de eletricidade vinda das
hidrelétricas, o que é possivel por meio das previsbes de vazdes fluviais. Redes
Neurais Artificiais sdo bastante uteis para realizar tais previsbes, mas nao sao
suficientes para evitar o surgimento do erro de fase. Este trabalho objetiva testar um
método que possa minimizar o erro de fase, de modo que a previsao feita seja mais
precisa. Os resultados dos experimentos ndo se mostraram totalmente satisfatérios,
comprovando que a correcdo do erro de fase nao é eficaz pelo método apresentado

em todas as usinas hidrelétricas.

Palavras-chave: previsao de vazdes fluviais, redes neurais artificiais, ELM, usinas

hidrelétricas
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Abstract

The electric generate Brazilian system is almost totally constituted by
hydroelectric power plants (about 90%), besides thermoelectric complementation.
For best hydroelectric power utilization, and, consequently, avoiding almost
completely the thermoelectric power use, that is highly hurtful to ecosystem, because
fossil fuel burning is needed, it must resort to methods that maximize hydroelectric
generated power production, which is possible by means of river flow forecasts.
Artificial Neural Networks are very useful to do these forecasts, but they aren’t good
enough to avoid the model bias appearance. This work aims to test a method which
can minimize the model bias, so that the forecast be more accurate. The
experiments’ results weren’t very satisfying, proving the model bias correction isn’t

effective in every power plant using the method presented here.

Keywords: river flow forecasts, artificial neural networks, ELM, hydroelectric power

plants
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Capitulo 1 - Introdugéo

Capitulo 1

Introducao

Este capitulo mostra uma breve visdo do que motivou a escrita desta

monografia, além de seus objetivos e como ela se estrutura.

1.1 Motivacao e Problema

Ao contrario da maioria dos paises do mundo, o Brasil tem a maior parte de
sua energia elétrica gerada por usinas hidrelétricas, as quais estdo distribuidas por
12 bacias hidrograficas espalhadas pelo pais. Tais usinas acabam sendo
responsaveis por mais de 90% da geracdao da eletricidade que € consumida no
Brasil [4].

Essas usinas tém como “matéria-prima” da eletricidade gerada por elas a
vazao dos rios nos quais sao construidas. Para um melhor planejamento da
producao de energia elétrica (ou para uma melhor elaboracdo na construgdo das
barragens — “qual a capacidade suportada por estas?”), faz-se necessario elaborar
modelos hidrolégicos, os quais sao utilizados para que se tentem prever as vazdes
futuras desses rios a partir de complexos calculos matematicos, que tem como
dados de entrada vazdes anteriores ja monitoradas e, em alguns casos, medi¢coes
de precipitagdes pluviométricas. Tudo isto é preciso por conta da inconstancia das
vazoes fluviais — inconstancia esta que acaba dificultando a elaboracdo do PMO
(Programacgao Mensal de Operagao), o qual nada mais é do que um documento que
serve de “referéncia técnica mensal, com revisdo semanal, para a as metas de
geracao de todas as usinas hidrelétricas e termelétricas integrantes do SIN [Sistema

Integrado Nacional]” [4].

Uma solugao para tal problema é o uso de métodos de previsao de vazao,
seja utilizando estatistica, seja por meio do uso de outras técnicas, como as Redes
Neurais Artificiais. Contudo, muitas vezes esta solugdo por si s6 ndao se mostra
adequada por conta do chamado erro de fase (em inglés, bias): um modelo

hidrolégico pode superestimar vazées em condigdes normais, ou subestimar vazdes

Cristiano Reis da Silva Moura 1



Capitulo 1 - Introdugéo

em periodos de tempestade, por exemplo [11]; tudo isto pode deixar os resultados
da previsao bastante imprecisos, tornando de extrema importancia, pois, a remog¢ao

do erro de fase.

1.2 Objetivos

1.21 Objetivo geral

e Definir se o uso de Redes Neurais Artificiais se mostra benéfico a
reducdo da tendéncia em modelos de previsdao, e o que isso pode
melhorar no Setor Elétrico.

1.2.2 Objetivos especificos

e Realizar a simulagdo de uma rede neural que utilize o algoritmo
Extreme Learning Machine (ELM) [14,15] na previs&o de vazao.

e Realizar simulagdes em pelo menos 4 bases de dados para 7 dias a
frente, cada uma representando uma das regides hidrograficas do
Brasil (N, NE, S, SE).

e Testar uma metodologia para corregcao do erro de fase das previsoes
realizadas com o algoritmo ELM.

1.3 Estrutura da monografia

O Capitulo 2 trata de previsdes de vazdes, o seu uso no Brasil e o problema
do erro de fase. A seguir, o Capitulo 3 mostra os conceitos de Redes Neurais
Artificiais, falando tanto de sua unidade fundamental — o neurdnio — quanto de
conceitos utilizados em redes mais complexas, dando énfase na SLFN, arquitetura
neural utilizada neste trabalho, e em seu algoritmo de treinamento, o ELM. Logo em
seguida, sdo mostrados no Capitulo 4 os experimentos realizados e os resultados
obtidos, além da analise de tais resultados. Por fim, o Capitulo 5 analisa o trabalho

como um todo, concluindo-o e destacando possiveis trabalhos futuros.

Cristiano Reis da Silva Moura 2



Capitulo 2 — Previsdo de Vazbdes no Planejamento Energético

Capitulo 2
Previsao de Vazoes no

Planejamento Energético

O presente capitulo trata brevemente de como é feito o planejamento
energético no Brasil, explicando alguns conceitos e modelos utilizados no Sistema
Hidrotérmico Interligado Brasileiro (também conhecido como Sistema Integrado
Nacional — SIN). Além disso, focaliza a importancia da corregéo do erro de fase.

2.1 Planejamento energético no Brasil

Como dito no Capitulo anterior, cerca de 90% da energia elétrica gerada no
Brasil vem de usinas hidrelétricas embora existam outros tipos de usinas geradoras
de eletricidade, como as termelétricas, que servem para complementagao. Como as
termelétricas consomem bastante combustivel fossil, o planejamento da geragéo de
energia se faz extremamente importante, de modo que o aproveitamento das usinas
hidrelétricas seja maximizado e 0 uso das usinas de complementagao seja 0 menor

possivel.

Para isso, o Operador Nacional do Setor Elétrico (ONS) tem o Programa
Mensal de Operagdes (PMO), o qual “se constitui na referéncia técnica mensal para
definicdo das metas de todas as usinas hidrelétricas, termelétricas e nucleares
integrantes do SIN” [8], sendo essas metas estabelecidas através de procedimentos

proprios do ONS.

O planejamento da operagédo, por conta de sua complexidade, é feito
atualmente por etapas, sendo auxiliado pela cadeia de modelos desenvolvidos no
Centro de Pesquisas de Energia Elétrica (CEPEL) [19]. Cada etapa é auxiliada por
modelos designados para um horizonte de planejamento especifico, os quais podem

ser classificadas como de médio prazo, de curto prazo e de programacéo diaria.

Cristiano Reis da Silva Moura 3



Capitulo 2 — Previsdo de Vazbdes no Planejamento Energético

211 Planejamento de médio prazo

A ideia do planejamento de médio prazo é construir uma politica que devera
vir a ser utilizada ao inicio de cada més; esta politica decide quanto sera atendido da
demanda de energia do més seguinte, seja de origem hidraulica, seja vinda de
termelétricas. O modelo hidrolégico utilizado para este planejamento é o GEVAZP
[17, 20]. O horizonte de planejamento pode ser de até 10 anos, mas em geral sao
considerados apenas 0s 12 primeiros meses.

21.2 Planejamento de curto prazo

Neste planejamento, os blocos de geragao hidraulico e térmico definidos pela
politica de curto prazo séo divididos em metas semanais de geracéo para cada usina
do SIN. Para cada semana do més as afluéncias sao previstas utilizando o modelo
hidrologico PREVIVAZM [2]. Para os demais meses do horizonte do ano, utiliza-se o
GEVAZP. Pode-se planejar até 1 ano a frente, mas normalmente sdo considerados

apenas 2 meses.

213 Planejamento de programacao diaria

Na programacao diaria, a hidrologia é feita através da previsdao de vazodes
diarias para um horizonte de 7 a 14 dias. O modelo hidrolégico usado € o
PREVIVAZH, que considera tanto fatores externos (chuvas, por exemplo) quanto

internos (vazdes anteriores) [3].

2.2 Erro de fase

A previsao de vazdes fluviais se mostra extremamente importante, mas ha um
fator que afeta sua qualidade: o erro de fase. Por causa de um erro de fase gerado
por um modelo hidrolégico qualquer, maximos locais de vazdo podem ser
subestimados, e minimos locais podem ser superestimados; além disto, as previsoes

podem apresentar atraso em relagdo ao tempo, como pode ser visto na Figura 1.

O erro de fase tem como causa principal o uso de valores de vazao passados
como entrada para o modelo utilizado na previsdo. Tais valores tendem a dominar as

entradas de tal forma “que os valores previstos sofrem forte influéncia dos valores
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Capitulo 2 — Previsdo de Vazbdes no Planejamento Energético

mais recentes a tal ponto destas serem responsaveis pelas previsées defasadas”
[27].

Ocorrido = = = -Previsto‘

3000

2500

2000

1500 -

Vazao (m3/s)

1000 -

500 4 *

1/1/2001
1/2/2001
1/3/2001
1/4/2001
1/5/2001
1/6/2001
1/7/2001 A
1/8/2001
1/9/2001
1/10/2001
1/11/2001
1/12/2001

Data

Figura 1. Comparacéao entre vazdes ocorridas e previstas [27]

E importante evitar o erro de fase na previsdo, pois tal erro tende a se
propagar por todo o conjunto de dados e afetar a qualidade do modelo de previsao.
Algumas técnicas para diminuir o erro, ou até mesmo elimina-lo, tém sido estudadas

[11] e se mostrado eficientes, podendo ser utilizadas.

Cristiano Reis da Silva Moura 5
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Capitulo 3
O Uso do Algoritmo Extreme

Learning Machine em RNAs

Este capitulo trata inicialmente de como funcionam as Redes Neurais

Artificiais. Em seguida, é explicado o funcionamento do algoritmo ELM.

3.1 Redes Neurais Artificiais

O uso de Redes Neurais Artificiais (RNAs) — também conhecidas
simplesmente como Redes Neurais — € uma técnica que usa modelos desenvolvidos
nos ultimos anos e tém como metafora o funcionamento do cérebro humano com
suas redes neurais bioldgicas. Também se pode definir uma RNA como um “sistema
constituido por elementos de processamento interconectados, chamados de
neurdnios, os quais estdo dispostos em camadas [...] € sdo responsaveis pela nao-

linearidade e pela memoria da rede” [25].

A utilizacdo dessa técnica se mostra bastante interessante por ela ter como

principais caracteristicas [26]:

e Nao-linearidade: permite a resolugcdo de problemas que nao séao

linearmente separaveis;

o Adaptatividade: pode reaprender de forma a se adequar a um novo

conjunto de exemplos;
e Aprendizagem: extrai o conhecimento por meio de exemplos;

e Modelagem de sistemas complexos: pode trabalhar com uma grande

quantidade e diversidade de dados;

e Processamento paralelo: recebe varias informacdes e testa todas as

possibilidades ao mesmo tempo;

Cristiano Reis da Silva Moura 6



Capitulo 3 — O Uso do Algoritmo Extreme Learning Machine em RNAs

e Tolerancia a falhas: mesmo que alguns neurdnios sejam perdidos, a

rede continua tendo um desempenho satisfatoério; e

e Capacidade de generalizagdo: ao receber um novo conjunto de

exemplos, fornece uma resposta satisfatoria.

3.11 Neurodnio biolégico

O neurdnio biolégico é a unidade mais basica do sistema nervoso humano.
Ele € composto, como pode ser visto na Figura 2, por um corpo celular do qual saem
ramificacbes denominadas dendritos e um prolongamento chamado de axénio, cujos

terminais sdo denominados telodendros.

Dendrifas
7 A g
n S
B ¥ ‘-
F
F
||-'fl .'-"--::.:_F_ . - .
_-I.. 'l == 1._--"5- — -
e ¢
F | -
Corpo cendar .

Terminagdes do axonio

Figura 2. O neurdnio bioldgico (fonte:

http://www.sogab.com.br/anatomia/sistemanervosojonas.htm)

A transmissdo de um impulso nervoso de um neurdnio para outro se da
através das conexdes sinapticas existentes entre os dendritos de um neurbnio e os

telodendros da célula nervosa seguinte.
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Capitulo 3 — O Uso do Algoritmo Extreme Learning Machine em RNAs

O funcionamento de um neurdnio se baseia na “Lei do Tudo ou Nada”, a qual
esta relacionada com a intensidade do estimulo a partir do qual um neurdnio dispara
ou n&o o impulso nervoso. Caso o estimulo seja muito pequeno, sua intensidade
acaba por ser inferior ao limiar excitatério da célula nervosa, fazendo com que nao
aconteca nenhum impulso nervoso; porém, caso o limiar excitatorio seja
ultrapassado pela intensidade do estimulo, ha a ocorréncia do impulso nervoso, o

qual sera o mesmo, independentemente de quao intenso foi o tal estimulo.

3.1.2 Neurdnio artificial

A primeira vez em que foi proposto um modelo matematico que representasse
um neurénio bioldgico ocorreu em 1943 [21]. Tal modelo, proposto por McCulloch e
Pitts, busca representar de maneira bastante simples, o neurénio biolégico; esse
neurénio artificial € formado por um conjunto de entradas (representando os
dendritos), uma unidade de processamento (a qual é analoga ao corpo celular) e

uma ou mais saidas (correspondentes aos telodendros do axénio) [1].

Para simular o funcionamento do neurbénio bioldgico, o neurbnio artificial
utiliza uma regra de propagac¢ao e uma funcao de ativagado; a emissdo de um sinal

por este neurdnio baseia-se em um limiar analogo a Lei do Tudo ou Nada [24].

Entradas

Figura 3. Modelo matematico de um neurdénio artificial (fonte:

http://www.gsigma.ufsc.br/~popov/aulas/rna/neuronio_artificial/index.html)

Cristiano Reis da Silva Moura 8



Capitulo 3 — O Uso do Algoritmo Extreme Learning Machine em RNAs

A figura anterior mostra que as entradas do neurénio artificial (xo, X1, X2, ..., Xn)
sao formadas por numeros. Cada entrada € multiplicada por um peso, o qual
representa o nivel de relevancia da entrada para o neurdénio (nota-se que o valor de
Xo € predefinido; quando x, € multiplicado por seu respectivo peso, tem-se o valor do
limiar excitatorio [25]). Os produtos gerados sdo somados (net), e o resultado desta
soma € usado como parametro pela fung¢ao de ativacao f(net), a qual retorna o valor
da saida do neur6nio (y). As equacdes abaixo representam, respectivamente, o valor
de net, a funcao de ativagdo usada na arquitetura neural Perceptron (rede que lida
apenas com saidas discretas — 0 ou 1), e a usada na arquitetura Adaline (rede que

permite respostas continuas) [24].

net; = YXitox;w; (3.1)

1,senet; =0
yi = flnety = { e ner 2o (32)

yi = f(nety = ﬁ (3.3)

Assim como o sistema nervoso biolégico, uma RNA é formada por varios
neurbénios, sendo os pesos ajustados com o tempo (ou n&o), de acordo com o
algoritmo presente na arquitetura neural da RNA em questdo. Ha inumeras
arquiteturas neurais diferentes, como as anteriormente citadas Perceptron e Adaline,
além de varias outras, como a MLP (sigla para Multi-layer Perceptron — em
portugués, “Perceptron com multiplas camadas”) [24], a NSRBN (sigla para Non-
linear Sigmoidal Regression Blocks Network — em portugués, “rede com blocos de

regressao sigmoides nao-lineares”) [28], e a Kohonen [16].

3.2 Extreme Learning Machine

Muitos algoritmos de treinamento presentes em RNAs baseiam-se no método
do gradiente descendente, no qual “o ajuste dos pesos deve.ser proporcional ao
sentido contrario da funcdo erro com relacdo aos pesos” [24]. Apesar de estes
algoritmos terem sido bastante utilizados, eles s&o, em geral, lentos, além de

convergirem facilmente para minimos locais. O treinamento iterativo da rede faz com
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que tal rede demore mais tempo para ser treinada; além disso, algoritmos
tradicionais de treinamento, como € o caso do backpropagation, fazem com que
todos os parametros da rede sejam atualizados durante todos os passos da sua

aprendizagem.

Para que esses problemas fossem diminuidos, foi criado o algoritmo Extreme
Learning Machine (em portugués, “Maquina de Aprendizado Extremo”). Tal algoritmo
tem como objetivo prover um melhor desempenho de generalizagdo num tempo de

aprendizagem extremamente rapido [14].

O ELM ¢é aplicado em redes cujas estruturas se assemelhem a uma MLP,
contanto que s6 haja uma camada escondida; a esta estrutura de RNA se da o
nome de SLFN (sigla para Single-hidden Layer Feedforward Neural Network — em
portugués, “rede neural feedforward' com camada escondida Unica”). Dessa forma,
a rede tem 3 camadas de neurdnios: a camada de entrada, a camada escondida e a
camada de saida. A atribuicdo dos pesos de entrada e do limiar da camada
escondida é feita de maneira aleatdria (e tais valores ndo mudam durante a fase de
treinamento), enquanto os pesos de saida sdo determinados analiticamente [15] € 0

algoritmo de aprendizagem € baseado em operagdes matriciais.

W

X1

X2

XN

Figura 4. Arquitetura neural SLFN (fonte:
http://jis.eurasipjournals.com/content/2009/1/901381/figure/F4)

' Uma rede neural feedfoward é uma RNA na qual as conexdes entre os neurbnios sao
unidirecionais e ndo formam um ciclo direto.
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3.21 Treinamento em ELM
Dadas n amostras de treinamento (x; d,), onde x; = [Xj1, Xi2, Xi3, ..., Xin] € R" € d
= [djs, diz, di3, ..., din] € R", uma RNA com uma camada escondida e os N neurdnios

na camada escondida podem ser representados da seguinte forma:

2?:1 51’91’(%’) = Z§=1 ,Big(wixj +b;) = Vi

onde:
o j=1,2,...,N;

o W = [wj, Wi, ..., W,-,,]T € o vetor de peso que conecta os neurdnios de

entrada com o i-ésimo neurdénio escondido;

e Bi=1[Bi Bi ..., Bi]" & o vetor de peso que conecta o i-€simo neurdnio

escondido com o0s neurdnios de saida;
e b;é o limiar do i-ésimo neurénio escondido;

* g(x) € afungdo sigmoide, g(x) = —;

y; € a saida calculada da rede, e
e wx; € o produto interno entre os vetores w; e Xx;.

Para que as saidas da rede (y;) tenham uma relagéo de igualdade com os
resultados esperados (fj), € preciso que existam B;, w; e b; de modo que a equagéo

seja escrita dessa forma:

N, Bigi(x;) =3, Big(wix; +b;) = ;.

Enquanto nos algoritmos tradicionais a otimizagcao da diferenga entre a saida
calculada e a desejada é feita otimizando os pesos de entrada, os pesos de saida e
os limiares, o ELM faz a otimizacdo de maneira bastante diferente. Em primeiro

lugar, as escolhas dos pesos de entrada e dos limiares sao feitas arbitrariamente e
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tais valores permanecem inalterados, ao contrario do que acontecia, por exemplo, no

backpropagation, no qual os valores eram ajustados a cada iteragdo do algoritmo.

Feita a atribuicdo, o algoritmo de treinamento calcula, por meio do método
dos quadrados minimos, a solugdo B do sistema linear HB=T (este sistema

representando as duas ultimas equagodes citadas), sendo:

gwixy +by) - g(wgxy + bg)

gwixy +by) - gwgxy +b)l, g
BT
B

B = . (3.7)

=
=
X
3

A solucdo de norma mais baixa para o sistema linear em questdo, pelo

meétodo dos quadrados minimos, é dada por:

B =H'T, (3.9)

onde H' é a matriz inversa generalizada de Moore-Penrose [22] da matriz H. Com
isso, 0 ELM é capaz de lidar analiticamente com o processo de treinamento como se
resolvesse um sistema nao-linear. Ao solucionar o sistema, os pesos da saida séo
determinados através do calculo da matriz inversa generalizada da matriz de saida

da camada escondida.

Para que uma RNA funcione de maneira satisfatéria, é preciso que haja uma
condicdo de parada. A finalidade da condi¢cao de parada € fazer a rede neural parar
de ajustar os pesos no momento adequado, de forma que nao haja um
superajustamento dos pesos, 0 que causaria uma memorizagdo por parte dessa

rede neural, ao invés de um aprendizado.
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O critério de parada utilizado no Extreme Learning Machine é a validagao
cruzada [15]. Este critério divide o conjunto de padrbes em trés partes: a primeira
corresponde ao treinamento, a segunda a validagao e a terceira aos testes, sendo
esta ultima parte a unica a nado sofrer normalizacdo dos dados (o conceito de
normalizagao sera explicado no Capitulo 4). O conjunto de treinamento é aquele no
qual os pesos da rede sao corrigidos de acordo com o algoritmo de treinamento — no
caso, o ELM. Depois de cada iteragao, a rede treinada é testada com o conjunto de
validagao cruzada. Dessa forma, enquanto houver queda no erro de validagao

cruzada, a rede continua sendo generalizada.

A partir do momento no qual houver seguidos aumentos no erro de validagao
cruzada, ao mesmo tempo em que houver um decréscimo no erro de treinamento,
sinaliza-se uma possivel memorizacdo dos padrdes de treinamento por parte da
rede neural. E nesse momento que deve haver uma interrupgdo no treinamento.
Com isso, tém-se os pesos 6timos da RNA, os quais serdo usados para testa-la, por

meio do conjunto de testes.

Curva do erro
dewval. cruzads

Curva do erroc de
sprendizazem

o gl

N —

Melhor Epocas
rede

Figura 5. Ponto de parada na validagéo cruzada

Ha varios trabalhos mencionando melhorias para o algoritmo ELM, como o

Fully Complex Extreme Learning Machine [18] e o Convex Incremental Extreme
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Learning Machine [13]; porém, foi decidido que no presente trabalho seria utilizado o

algoritmo original, explicado neste capitulo.
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Capitulo 4 — Experimentos Realizados

Capitulo 4

Experimentos Realizados

Este capitulo tratard dos experimentos realizados com as bases de dados
selecionadas, além dos resultados obtidos e da analise destes por meio de testes

estatisticos.

4.1 Bases de dados

Para a realizacdo dos experimentos, foram selecionadas quatro usinas
hidrelétricas brasileiras, cada uma referente a sua respectiva regido (a ONS trabalha

com somente quatro regides):

e UHE Furnas (Regiao Sudeste): esta localizada no curso médio do rio
Grande, no trecho denominado "Corredeiras das Furnas", entre os
municipios de Sao José da Barra e Sao Joao Batista do Gloria, em

Minas Gerais. [7]

Figura 6. Usina hidrelétrica de Furnas (fonte: g1.com.br)

e UHE Salto Santiago (Regiao Sul): fica no Rio Iguagu, no municipio de

Saudade do Iguacgu, Parana. [23]
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Figura 7. Usina hidrelétrica de Salto Santiago (fonte: g1.com.br)

e UHE Trés Marias (Regiao Nordeste): localizada no Rio S&o Francisco,

no Municipio de Trés Marias, Minas Gerais. [5]

Figura 8. Usina hidrelétrica de Trés Marias (fonte: agenciaminas.mg.gov.br)

e UHE Tucurui (Regido Norte): localiza-se no Rio Tocantins, no

municipio de Tucurui, Para. [6]
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Figura 9. Usina hidrelétrica de Tucurui (fonte: sosriosdobrasil.blogspot.com)

Foram coletadas para o experimento as bases de dados com as vazdes
diarias de cada uma destas quatro usinas, no periodo de 1° de Janeiro de 1980 até o
dia 31 de Dezembro de 2007.

Tabela 1. Amostra de vazoes da UHE Furnas.

Vazao
Data (m?ls)

1/jan/1980 2301

2/jan/1980 2127

30/dez/2007 959
31/dez/2007 870

4.2 Preprocessamento dos dados

Antes de serem submetidas aos experimentos com RNA, as bases foram
preprocessadas, de forma a garantir o funcionamento dos procedimentos a serem

realizados.
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O primeiro passo € transformar a tabela original, com somente uma coluna de
dados numéricos (pode-se dizer que a coluna de datas serve como uma ordenagao

dos dados), e transforma-la numa tabela com 21 colunas numéricas.

Tabela 2. Amostra dos dados da UHE Furnas apo6s o pré-processamento.

n=1 n=2 n=3 n=4 - n=19 n=20 n=21
2301 2127 2092 2121 .. 3078 3224 3324
2127 2092 2121 2053 . 3224 3324 3411
2092 2121 2053 1879 .. 3324 3411 3472
2121 2053 1879 1618 . 3411 3472 3580
2053 1879 1618 1383 o 3472 3580 3707
1879 1618 1383 1280 o 3580 3707 3718

Como pode ser observado na tabela acima, os dados que estdo na 22 linha
em uma coluna passam para a 12 linha na coluna seguinte, os que estado na 32 linha
passam para a 22 da outra coluna, e assim sucessivamente. Isso garante que as
vazdes de 21 dias seguidos estejam ordenados horizontalmente na tabela de dados,

0 que sera de extrema importancia na execucdo da RNA.

Outra etapa bastante importante de preprocessamento € a normalizagao dos
dados, ndo apenas por fazer com que todas as variaveis recebam a mesma atencao
da rede neural, mas também por as variaveis precisarem ter seus valores
proporcionais aos limites da funcido de ativacao utilizada nas camadas de saida da
rede [25]. Porém, a ferramenta responsavel pela utilizagdo da RNA normaliza os
dados automaticamente; dessa forma, ndo foi necessario se preocupar em
normalizar as vazdes antes de executar o programa (nem em desfazer a

normalizac&o na saida).

4.3 Previsao de vazoes diarias utilizando RNA
do tipo SLFN

Para a previsdo de vazdées com RNA, foi utilizado o software NeuroHidro. A

versao utilizada para os experimentos utiliza o algoritmo ELM no treinamento da

rede neural.
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& NeuroHidro - MODELO DE REDES NEURAIS CONSTRUTIVAS
File Help
eal?| ¢ £ AUTOR: MEUSER VALENGA

DADOS DE ENTRADA

ESTOU EM TREINAMENTO

TREINAMENTO I PARAMETROS AUTOMATICOS

PARAMETROS

NUMERO DE ENTRADAS (14 Niimero De Simulagdes ’;D—‘

NOMERO DE SAIDAS
7 Camada Escondida

Numero inicial de Neurdnios |5
Incremento de Neurénios |5

CONJUNTOS s 2
(%) TREINAMENTO Namero Maximo de Neurdnios. |30 DADOS
X Selegio dos Dados P -
04 VALIDACAO CRUZADA[25 ot g Sem Transformagio Ln
(%) VERIFICACAD 25 ]_‘1 @ Com Transformagao Ln
Cenjunto de Validagdo Cruzada Conjunto Total Conjunto de Verihcagio
g ! Erro Percentual
' Médio Absoluto
o :

é o

E

E 5 Erro Padrio

:
Erro Minimo

Bl.€ 0 gle[=]O/@[=]]]

Figura 10. O NeuroHidro

Foi estabelecido que:

e A rede utilizada tem, para todas as bases de dados, 14 entradas e 7
saidas — dai as 21 colunas de dados no preprocessamento (ou seja,
séo feitas previsdes de vazées em um horizonte de curto prazo de 7

dias a frente).

e 50% dos dados utilizados sdo para o treinamento da rede, 25% para a

validagao cruzada e os 25% restantes para a verificagao.

e O numero de neurdnios na camada escondida da rede varia entre 5 e

30, estando estes valores inclusos, com um incremento de 5 neurdnios.

e Para cada numero de neurdnios na camada escondida, sao feitas 30

simulagoes.
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Saidas

—

Camada

Entradas Escondida Neurdnios
de entrada

Figura 11. Arquitetura da SLFN utilizada nos experimentos (etapa antes da

correcao do erro de fase).

Depois de feitas as simulagdes, o NeuroHidro gerou nao so6 as saidas da rede
— OU seja, as vazdes calculadas —, como também gerou algumas taxas de erro que
servem de parametro nao s para a avaliacdo do desempenho da previsao, como

também durante a realizagao dos testes estatisticos.

431 Correcgao do erro de fase

Como dito nos Capitulos 1 e 2 deste trabalho, o erro de fase é bastante
decorrente ao se fazer previsdo de vazdes. Um fator determinante para isso
acontecer € a utilizacdo de valores passados de vazdes como entradas no método
utilizado — neste caso, especificamente, o uso de RNA: mesmo esta técnica
apresentando uma boa aproximagao do hidrograma, geralmente ocorrem erros de

defasagem temporal na previsao [27].

Neste estudo, a técnica de corregcéo sera analoga a utilizada em [27], onde as
saidas da primeira rede neural — isto €, as vazdes previstas — serviram como

“entrada para os demais médulos que ficaram responsaveis pela agao de corregao.
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Os modulos de corregcédo tém como entradas valores defasados das séries temporais
geradas durante o treinamento em funcao das previsdes realizadas” [27].

Tabela 3. Amostra dos dados a serem utilizados como entrada na correcéo (UHE

Furnas)

Defasagem | Defasagem Vazao Defasagem | Defasagem Vazao
de D1 (d1) | de V1 (D1) | S3lculadal 4o ho (d2) | de v2 (D2) |CBlculadal ...

1(V1) 2 (V2)

3194,962 3234,766

45,4843 | 3240,447 -56,3996 | 3178,366

196,0612 | -241,546 | 2998,901 | -267,232 -323,632 | 2854,734

749,8116 | -508,266 | 2490,635| -241,054 -564,686 | 2290,049

Como pode ser visto na tabela, os valores nas colunas referentes as primeiras
defasagens (D1, D2, etc.) sdo calculados subtraindo a vazao anterior da atual. O
calculo das segundas defasagens (d1, d2, etc.) é feitos de maneira analoga a esta.

As duas primeiras linhas ndo sao usadas.

Como a rede neural gerou 7 saidas (vazdes previstas) e a preparagao dos
dados para a corregao acrescentou mais 14 valores (duas defasagens para cada
vazao prevista), este conjunto de 21 valores passa a ser o conjunto de entradas da
nova rede neural. Esta rede neural também sera do tipo SLFN, utilizando novamente
o algoritmo ELM para o treinamento da rede. O numero de saidas da rede sera o
mesmo que o da anterior (sete), e as saidas desejadas continuam sendo as mesmas

sete da rede anterior.

O numero de neurbnios na camada escondida sera o que obteve o menor
erro quadratico médio minimo (EQMM) do conjunto de validagédo cruzada durante as

simulagdes de previsdo. O EQMM ¢é obtido utilizando a seguinte formula:
EQMM = E(QP|Q04,Q0,, ...,Q0y)

4.1)

onde:
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e QP é avazao calculada na previsao;
e QO é avazao que se deseja prever;
e N é onumero de dados.

No caso do experimento realizado, todas as previsdes tiveram menor erro
médio minimo quadratico com 30 neurbnios na camada escondida. O numero de

simulagdes realizadas em cada base de dados sera 30.

4.4 Resultados

Findos os experimentos, € preciso analisar os resultados estatisticamente. A
mera comparagao entre erros sem o uso de testes estatisticos pode gerar erro de
interpretacdo dos resultados, pois é possivel que os resultados melhores ou piores
de um determinado experimento possam, na verdade, ter acontecido por acaso — os
pesos gerados na segunda RNA podem ter influenciado na geragao de resultados
melhores (ou piores) que os obtidos na primeira RNA. No caso deste trabalho, o que
se quer saber é se houve diferenca significativa entre as previsdes feitas antes e

depois da correcéo do erro de fase.

O teste realizado para verificar a eficacia da correcéo foi o T de Student, com
nivel de significancia de 5%. Nesse teste, consideram-se a hipétese nula (Hp) e a
alternativa (H4); a hipétese nula é p4 = p2, enquanto a alternativa é py # Y, — para
este trabalho, a hipotese nula é que n&o ha diferenca entre a previsao feita sem a
corregao do erro de fase e a previsdo com o erro de fase corrigido, enquanto a
hipétese alternativa afirma que ha diferenca significativa nos resultados dessas

previsoes.

441 Métricas de desempenho das previsoes

Para realizar tais testes, serao utilizadas as seguintes métricas:
e Numero de simulagdes realizadas

e Raiz do erro quadratico médio (REQM): mede as diferengas entre

valores previstos por um modelo e os valores realmente observados;
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quanto maior o valor, pior a previsao realizada pelo método utilizado.

Esta métrica penaliza erros maiores.

o Foérmula para calcular o REQM:

N i N2
REQM = /Z—iﬂ(Q‘;l WD" (4.2)

e Erro percentual médio absoluto (EPMA): o erro médio absoluto (EMA)
€ uma taxa que mede o quanto as previsdes de vazdes se desviam em
relagdo aos valores observados; quanto menor o seu valor, melhores
sdo as previsdes [10]. O EPMA é simplesmente o EMA expresso em

porcentagem. Este erro penaliza erros medianos.

o Foérmula para calcular o EPMA:
EPMA =~ ¥ |QP; — Q0;| x 100% (4.3)

e Coeficiente de eficiéncia de Nash-Sutcliffe (NASH): mede a eficiéncia
de realizar previsdes mais acertadas nas cheias (momentos onde as
vazoes sdo mais elevadas); quanto maior o valor de NASH, melhor a

previsao [10]. O NASH penaliza erros menores.

o Foérmula para calcular o NASH:

_ 4 ZiL.(ePi—Q0y?
NASH =1 S 0o g0 (4.4)

Nas férmulas acima, QP, QO e N se referem as mesmas entradas citadas na

equacao 4.1.
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4.4.2 UHE Furnas

A base de dados correspondente as vazdes da usina de Furnas foram

submetidas as simulagdées no NeuroHidro. Os resultados podem ser vistos na tabela
a sequir:

Tabela 4. Resultado dos experimentos relativos a UHE Furnas

METRICAS antes da apos a
corregao corregao
n° de simulacdes 30 30
média das REQM 309,5604 353,5953
desvio-padrao das
REQM 5,5938 1,9263
média dos EPMA 24,35 2413
desvio-padrao dos
EPMA 1,4939 0,2452
média dos NASH 0,76 0,69
desvio-padrao dos
NASH 0,0087 0,0034

A tabela a seguir mostra os intervalos de confianga calculados para cada uma

das métricas de acordo com o teste T de Student:

Tabela 5. Intervalos de confianca para as métricas escolhidas em Furnas

METRICAS Intervalo de Confianga
REQM 46,19 < (U1 - Ha) < -41,87
EPMA 20,33 < (11 - o) < 0,77
NASH 0,06 < (U1 - W2) < 0,07

Considerando que Hp: g1 = P2 € Hy: gy # P2, € os intervalos mostrados na
tabela anterior, chega-se a conclusdo de que, para a REQM e o NASH, houve
diferenca significativa nos resultados das previsbes antes e depois de aplicar a
corregao do erro de fase, o que nao ocorreu para o EPMA. Porém, como, de acordo
com as duas métricas que mostraram diferenga significativa entre os resultados,

percebe-se que o0s erros das previsdes aumentaram ao ser feita a correcéo do erro

Cristiano Reis da Silva Moura 24



Capitulo 4 — Experimentos Realizados

de fase, pode-se dizer que houve piora e, em Furnas, ndo € recomendavel utilizar o
meétodo estudado.

443 UHE Salto Santiago

A base de dados correspondente as vazdes da usina de Salto Santiago foram
submetidas as simulacées no NeuroHidro. Os resultados podem ser vistos na tabela
abaixo:

Tabela 6. Resultado dos experimentos relativos a UHE Salto Santiago

METRICAS antes da apés a
corregao corregao
n° de simulagdes 30 30
média das REQM 481,3962 471,9648
desvio-padrao das
REQM 4.8848 0,3849
média dos EPMA 33,95 32,09
desvio-padrao dos
EPMA 1,1862 0,484
média dos NASH 0,66 0,67
desvio-padrao dos 0,0069 0,0005

NASH

A tabela a seguir mostra os intervalos de confianca calculados para cada uma
das métricas de acordo com o teste T de Student:

Tabela 7. Intervalos de confianga para as métricas escolhidas em Salto Santiago

METRICAS Intervalo de Confianca
REQM 7.64 < (M1 - p2) < 11,22
EPMA 1,39 < (U1 - o) < 2,32
NASH 20,012 < (1 - 2) < -0,007

Considerando que Hop: g1 = P2 € Hqy: gy # Yo, € 0s intervalos mostrados na
tabela anterior, chega-se a conclusao de que, para a REQM, o EPMA e o NASH,
houve diferencga significativa nos resultados das previsdes antes e depois de aplicar

a correcao do erro de fase. Como as 3 métricas mostraram diferencga significativa, e
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os resultados das previsdbes mostraram que os seus erros diminuiram ao ser feita a
corregéo do erro de fase, pode-se dizer que houve melhora e, em Salto Santiago, &
recomendavel a utilizagdo do método utilizado.

444 UHE Trés Marias

A base de dados correspondente as vazdes da usina de Trés Marias foram
submetidas as simulagdes no NeuroHidro. Os resultados podem ser vistos na
seguinte tabela:

Tabela 8. Resultado dos experimentos relativos a UHE Trés Marias

METRICAS antes da apos a
corre¢ao corre¢ao
n° de simulagdes 30 30
média das REQM 340,0415 346,8052
desvio-padrao das
REQM 5,8006 1,5346
média dos EPMA 27,62 25,18
desvio-padrao dos
EPMA 1,3913 0,3439
média dos NASH 0,75 0,74
desvio-padrao dos 0,0086 0,0023

NASH

A tabela a seguir mostra os intervalos de confianca calculados para cada uma

das métricas de acordo com o teste T de Student:

Tabela 9. Intervalos de confianca para as métricas escolhidas em Trés Marias

METRICAS Intervalo de Confianca
REQM 78,95 < (1 - 1) < -4,57
EPMA 1,91 < (U1 - h2) < 2,96
NASH 0,006 < (U1 - ha) < 0,013

Considerando que Hp: py = P2 € Hy: py # po, © 0s intervalos mostrados na
tabela anterior, chega-se a conclusao de que, para a REQM, o EPMA e o NASH,

houve diferencga significativa nos resultados das previsdes antes e depois de aplicar
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a correcao do erro de fase. Como as 3 métricas mostraram diferenga significativa, e
os resultados mostraram em duas das trés métricas que os erros das previsdes
aumentaram ao ser feita a corregcao do erro de fase, pode-se dizer que houve piora e

que, em Trés Marias, ndo é recomendavel utilizar o método estudado.

445 UHE Tucurui

A base de dados correspondente as vazdes de Tucurui foram submetidas as
simulacdes no NeuroHidro. Os resultados podem ser vistos na tabela abaixo:

Tabela 10. Resultado dos experimentos relativos a UHE Tucurui
METRICAS antes da apos a
corregao corregao
n° de simulagdes 30 30
média das REQM 1393,8988 1606,196
desvio-padrao das
REQM 119,4293 14,6485
média dos EPMA 9,53 13,59
desvio-padrao dos
EPMA 0,915 0,4535
média dos NASH 0,98 0,97
desvio-padrao dos
NASH 0,0035 0,0005

A tabela a seguir mostra os intervalos de confianca calculados para cada uma

das métricas de acordo com o teste T de Student:

Tabela 11.

Intervalos de confianca para as métricas escolhidas em Tucurui

METRICAS Intervalo de Confianca
REQM -256,96 < (M1 - Y2) <-168,32
EPMA 4,43 < (W1 - 1) < -3,68
NASH 0,008 < (U1 - ha) < 0,011

Considerando que Ho: py = P2 € Hy: pg # po, © 0s intervalos mostrados na
tabela anterior, chega-se a conclusdo de que para a REQM, o EPMA e o NASH,

houve diferencga significativa nos resultados das previsdes antes e depois de aplicar
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a correcao do erro de fase. Como as 3 métricas mostraram diferenga significativa, e
os resultados mostraram que em todas as métricas os erros das previsdes
aumentaram ao ser feita a correcdo do erro de fase, pode-se dizer que houve piora

e, em Tucurui, ndo é recomendavel utilizar tal método.

4.5 Consideracoes finais sobre 0s
experimentos

Como observado neste capitulo, os testes estatisticos realizados
comprovaram que a corregao de erro de fase na previsao de vazdes, utilizando-se
da metodologia empregada, ndo se mostrou eficaz nas usinas analisadas, com

excegao da Usina Hidrelétrica de Salto Santiago.
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Capitulo 5

Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho teve como objetivo principal analisar a viabilidade de utilizar um
método para correcdo do erro de fase em previsdo de vazbes diarias, além da
importancia de dar a devida atencdo a tal erro, o qual pode se mostrar
extremamente prejudicial ao PMO caso ndo seja devidamente tratado. Mostrou-se
aqui que o uso do método corretivo ndo foi bem-sucedido em todos os casos, (em

alguns casos, chegando a piorar o resultado das previsdes realizadas).

Foram utilizadas 4 bases de dados referentes a usinas hidrelétricas
espalhadas pelo territério brasileiro: Furnas, Salto Santiago, Trés Marias e Tucurui.
Para a realizacdo das previsdes e das corregdes, foram utilizadas simulacdes de
redes neurais do tipo SFLN, as quais utilizavam o algoritmo Extreme Learning
Machine para o ajuste dos seus pesos durante a fase de treinamento da rede. Para
a fase da previsao antes da corregao, foram utilizadas 14 entradas (correspondentes
a vazbes de 14 dias passados) e 7 saidas (correspondentes a vazdes de 7 dias a
frente). Ja para a fase de correcéo, foram utilizados como entradas as 7 saidas da
previsdo anterior, juntamente com duas “declividades” para cada uma dessas sete
saidas, totalizando 21 entradas na nova SFLN, cujo numero de saidas permanece

sendo 7 (o mesmo horizonte utilizado antes).

Os testes estatisticos aos quais os resultados dos experimentos realizados
foram submetidos mostraram que praticamente todas as métricas para a avaliagao
do desempenho das previsdes feitas tiveram uma diferenca estatisticamente
significativa, mostrando, pois, que em apenas uma das quatro usinas analisadas
(Salto Santiago) é interessante a realizagéo da corregao do erro de fase utilizando o

método testado.

Uma grande dificuldade enfrentada durante a realizagao deste trabalho foi a
compreensao do algoritmo de treinamento de RNA utilizado nos experimentos — o
ELM, uma vez que este algoritmo envolve conhecimentos de algebra matricial
avancada, com a qual estudantes de Computagcdo em geral ndao costumam se

deparar, a nao ser que estejam envolvidos em atividades de pesquisa cientifica.
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Como trabalho futuro, pode-se verificar se os aperfeicoamentos feitos no
algoritmo ELM se mostram mais eficazes na correcdo de erro de fase do que o
algoritmo original. Outra sugestao € a verificagdo de outra metodologia de corregcéo
para ser aplicada juntamente ao algoritmo ELM, de forma que se analise se este

algoritmo se mostra eficaz em corregcdes de defasagem.
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