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Resumo

SACCHLI, R. (2004). Regras de Operagdio para Sistemas Hidroelétricos com Previséo
por Redes Neurais. Dissertagdo (Mestrado) — Escola de Engenharia de Sdo Carlos,
Universidade de Sdo Paulo, Sdo Carlos, 2004.

Este trabalho de pesquisa esta relacionado com a aplicagdo de técnicas de Redes
Neurais Artificiais (RNA’s) na obtengfo de politicas de operagdo conjunta de Usinas
Hidroelétricas (UH’s). O comportamento 6timo das Usinas Hidroelétricas depende tanto
da posigdo relativa de cada UH ao longo da cascata como da relagdo entre elas. O
proposito principal deste trabalho é de aplicar a rede de Mapa Auto-Organizéavel (SOM)
de Kohonen com Modelos de Sistemas Dindmicos, no aprendizado destas relagdes,
objetivando seu uso para simular a operagio 6tima de um sistema hidroelétrico real.
Este modelo é uma versdo ndo-supervisionada do modelo NARX sendo chamado de
modelo ou rede NARX Auto-Organizavel (SONARX), capaz de processar padrGes
espago-temporais. Desta maneira, um algoritmo de programagdo n#o-linear,
especialmente desenvolvido para a realizagdo da operagdo deterministica de Sistemas
Hidrotérmicos de Poténcia, é utilizado para otimizar a operagdo deste conjunto de
usinas, considerando-se vérias condi¢gdes hidrolégicas distintas e, tendo como fungéo
objetivo a minimizagdo do custo com complementagdo térmica. Em seguida, os
resultados desta otimizagfo sdo entdo processados e utilizados no treinamento da rede
SONARX; ela ira captar os comportamentos relativos de cada uma das UH’s,
trabalhando com afluéncias futuras que ela mesma ira prever. De forma geral, a partir
dos resultados obtidos com um subsistema do Sistema Sudeste Brasileiro, pode-se
concluir que a rede SONARX conseguiu assimilar o comportamento 6timo da operagédo
do Sistema Teste. Os testes mostraram que o previsor neural possui uma forte tendéncia
em seguir os resultados da otimizagdo deterministica, otimizando o uso dos recursos
hidricos disponiveis para geragdo de energia elétrica. Posteriormente, a rede neural com
Fungfo de Base Radial (RBF) foi aplicada na interpolagdo das previsoes feitas pela rede
SONARX, uma vez que este tipo de rede € indicado para este tarefa. Neste contexto, os
centros das fun¢des de base, da rede RBF, passam a ser definidos pela rede SONARX,
mitigando o erro inerente a este tipo de modelagem baseada na técnica de MATQV.

Palavras-chave: otimizag#o, planejamento de curto prazo, politicas de operagdo, redes
neurais, simulagio da operagio, sistemas hidroelétricos



Abstract

SACCHI, R. (2004). Regras de Operagdo para Sistemas Hidroeléiricos com Previsdo
por Redes Neurais. M.Sc. Dissertation — Escola de Engenharia de Sdo Carlos,
Universidade de Sdo Paulo, Sdo Carlos, 2004.

This research work is related to the application of Artificial Neural Networks (ANN) in
the obtaining of united operation policies in Hydroelectric Power plants (HP). The
optimal behavior of the hydroelectric power plants depends as much on the relative
position of each station throughout the cascade as on the relation between them. The
main purpose of this work is to apply the Self-Organizing Map network (SOM) of
Kohonen with Dynamic System Models, in the learning of these relations, objectifying
its usage to simulate the optimal operation of a real hydroelectric power system. This
model is an unsupervised version of the NARX model; which has been called Self-
Organized model or network (SONARX), capable of processing space-time patterns.
This way, a nonlinear programming algorithm, especially developed to accomplish the
Hydrothermal Power System deterministic operation, is used to optimize the operation
of this group of hydropower plants, considering many distinct hydrological conditions,
and aiming the minimized cost with the thermal complementation. After this, the results
of this optimization are processed and used in the SONARX network training; it will
captivate the relative behavior of each one of the (HP), working with future affluences
that it will predict. In a general way, from the acquired results from a subsystem of the
Brazilian Southeast System, we may conclude that the SONARX network managed to
assimilate the optimal behavior of the System Test operation. The tests showed that the
neural predictor has a high tendency towards deterministic optimization results,
optimizing the water resources use available for the electric energy generation. After all
this, the Radial Basis Function (RBF) network was applied on the interpolation of the
predictions made by the SONARX network, once this kind of network is indicated to
this task. On this context, the centers of the basis functions, of RBF network, are to be
defined by the SONARX network, mitigating the unrelated error to this type of
modeling based on MATQV technique.

Keywords: optimization; short term planning; operation policies; neural networks;
simulation of the operation; hydropower systems
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1. Introdugao

No planejamento da operagéio de sistemas hidrotérmicos de poténcia busca-se
definir uma politica de operagéo que atenda a demanda de energia elétrica no sistema,
com confiabilidade e pelo menor custo operativo. Em outras palavras, isto equivale a
determinar um cronograma otimo de geragdo para cada usina do sistema, a cada
intervalo, permitindo que o sistema atenda a demanda de forma confiavel, sobretudo,
minimizando o custo esperado de operagdo durante o periodo de planejamento
(Carneiro; Kadowaki 1996).

Este processo de planejamento é muito complexo, uma vez que as afluéncias
futuras ndo sfo conhecidas, caracterizando-o como um problema estocastico. Devido ao
grande nimero de usinas envolvidas no processo de otimizagdo, tem-se um grande
niimero de variaveis, caracteristico de problemas de grande porte. Além disso, as usinas
que compdem um sistema de geragdo sdo altamente interligadas, tanto eletricamente,
como hidraulicamente, o que o faz ser interconectado. Como a fungéio de custo a ser
minimizada e algumas equagdes dos modelos sdo ndo-lineares, temos também um
problema nfo-linear. Por fim, as decisdes tomadas em um intervalo de planejamento
dependem das decisdes tomadas no passado e determinam a evolugdo futura do sistema,
o que permite classificar o problema também como dindmico (Pereira 1985).

Devido a complexidade do planejamento e aos diferentes aspectos que devem
ser abordados, o mesmo € dividido em horizonte de médio, curto e curtissimo prazos.
Nos horizontes de médio e curto prazo ¢ tratado o aspecto energético da operagéo, que
esta relacionado com os estados dos reservatérios, em cada intervalo do horizonte de
planejamento. Enquanto que no horizonte de curtissimo prazo sio tratados os aspectos
elétricos do sistema, como por exemplo os limites de transmissdo elétrica (Pereira
1985).

No Brasil, o planejamento de longo prazo era realizado em um horizonte de

cinco anos, com discretizagdo mensal, e devido as incertezas relacionadas as vazdes
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afluentes dos reservatorios, utilizava-se a Programago Dindmica Estocastica (PDE).
Apesar desta técnica preservar a estocasticidade do problema, ela apresenta a conhecida
“maldi¢dio da dimensionalidade” se preservada a representagio individualizada das
Usinas Hidroelétricas (UH’s). Sendo assim, a representagio do sistema hidroelétrico
passa a ser feita através de um reservatorio equivalente em energia, ao qual aflui
energia, ao invés de agua.

Em se tratando desta modelagem, tanto a agua armazenada em cada reservatorio,
como as vazdes afluentes devem ser transformadas em energia armazenada e energia
afluente, respectivamente. Para tanto, faz-se necessaria a utilizagio de Regras de
Operagdo de Reservatorios (ROR), a qual é de fundamental importincia para a
defini¢io do Reservatorio Equivalente em Energia (Fortunato; Araripe Neto et al.
1985). Quanto mais proxima da realidade forem estas Regras, mais fiel serd o
Reservatorio Equivalente.

Um fator importante na agregacgdo dos reservatorios é a definigdo das Regras de
Operagdo que estabelecem a maneira na qual os reservatorios devem operar. A Regra
adotada no planejamento de operagfo do sistema brasileiro, ¢ uma Regra de Operagio
em Paralelo, no qual estabelece que todos os reservatorios em um sistema devem operar
com a mesma porcentagem de armazenamento dos reservatorios. Entretanto, varios
estudos de operagdo Otima de reservatorios em geragdo hidroelétrica mostram que o
comportamento de cada reservatorio depende de sua localizagdo na cascata (Cruz Jr;
Soares Filho 1999; da Silva; Finardi 2001).

O reservatorio de cabeceira (montante), por exemplo, deve regularizar a vazio
afluente utilizando seu reservatério de acumulagfo, enquanto que os reservatorios de
jusante devem ser mantidos cheios a maior parte do tempo, operando como usinas a fio
d’agua. Esses estudos tém sugerido que a Regra de Operagiio em Paralelo subestima a
capacidade de geragdo de sistemas hidrotérmicos.

Feito o planejamento de longo prazo, estardo definidas dentre outras coisas, as
metas energéticas de operagdo do reservatorio equivalente em energia para todo o
horizonte de planejamento. Entretanto estas metas se apresentam de forma agregada,
sendo necessaria a realizagdo da desagregagio destas metas; o que pode ser feito através
de simulagdes operativas. Novamente, nesta etapa de simulagfo sdo utilizadas Regras de
Operagao, distribuindo a demanda entre as usinas do sistema (Soares Filho; Carneiro
1993).



Recentemente, o Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) adotou para o
planejamento da operagdio em sistemas hidrotérmicos de poténcia, um modelo baseado
em Programagdo Dindmica Dual Estocastica (PDDE), o qual permite a representagdo de
multiplos reservatorios em reservatérios equivalentes, divididos em quatro subsistemas
(Norte, Nordeste, Sudeste/Centro Qeste e Sul), procurando preservar as caracteristicas
das bacias hidrograficas. Esse pacote é chamado de Newave simula a operagio do
sistema ao longo do periodo de planejamento, para distintos cenarios de seqiiéncias
hidrologicas, falhas dos componentes e variagdes da demanda. Calcula indices de
desempenho, tais como a média dos custos de operagéo, dos custos marginais, o risco de
déficit, os valores médios de energia ndo suprida, de intercimbio de energia e de
geracdo hidroelétrica e térmica (Rotting; Gjelsvik 1992; CEPEL 2000).

Sendo assim, as RORs sfo importantes em varias etapas dentro do Planejamento
da Operagfo, principalmente com o objetivo de estudar a performance do Sistema
Hidrotérmico, através de simulagdes operativas. Isto porque os modelos de simulagio
permitem que a operagdo seja simulada em condi¢es proximas a real, onde afluéncias
futuras ndo sdo conhecidas. Por outro lado, esses modelos de simulagdo ndo possuem
algoritmos de otimizagdo, realizando a operagido do sistema com base em regras que
especificam como as usinas devam se comportar, testando os sistemas em diversas
condigdes, o que € de suma importincia para o bom desempenho dos mesmos.
(Carneiro; Kadowaki 1996).

No processo de Planejamento da Expansdo uma das mais importantes etapas ¢ o
dimensionamento energético de uma usina hidroelétrica. Este dimensionamento visa
especificar cinco pardmetros basicos, os quais determinam a capacidade de produgéo de
energia de um aproveitamento: os volumes minimo e maximo do reservatorio, a
poténcia instalada, a altura de referéncia e a altura de projeto das turbinas. Durante a
definigdo destes pardmetros, alteragdes em seus valores devem ser consideradas sempre
que os beneficios energéticos incrementais resultantes forem maiores que os respectivos
acréscimos de custo. O beneficio de um aproveitamento equivale a valorizagdo
econdmica de seus ganhos energéticos. Estes ganhos correspondem nio somente a
energia que a usina ¢ capaz de gerar, mas também aos eventuais ganhos que esta usina
possa proporcionar as outras usinas do sistema no qual ela sera inserida.

Assim, para avaliar os beneficios de uma usina hidroelétrica, deve-se primeiro
definir um Sistema de Referéncia, que corresponde ao sistema existente no qual a usina

sera incorporada. Deve-se entdo proceder & simulagdo da operagdo deste sistema e



operativos 6timos, os quais podem ser utilizados para a extragfio de Regras de Operagéo
baseadas em critérios 6timos.

No Capitulo 3 sera descrito com mais detalhes esta metodologia de otimizagio
deterministica. Onde sera apresentada a formulagdo do problema de planejamento da
operagio de um sistema hidrotérmico de poténcia, bem como o algoritmo de otimizagio
utilizado. Também neste capitulo, sera apresentado o algoritmo de simulagdo que por
sua vez necessita de um “guia” para a tomada de decisdes operativas a cada instante do
horizonte do planejamento. Neste trabalho as RORs exercem justamente este papel de
“guia” na tomada de decisdes operativas.

Ja o Capitulo 4 trata da modelagem matematica da rede SONARX, descrevendo
de forma detalhada a rede SOM. Em seguida ¢ introduzida a rede SONARX, uma
versdo ndo-supervisionada do modelo NARX. E finalmente, algumas aplica¢des
possiveis para esta rede, como por exemplo a previsdo de séries temporais, que faz parte
do escopo deste trabalho.

O Capitulo 5 esta relacionado com a parte pratica, ou seja da aplica¢io desta
Rede Neural Artificial (RNA) na obtengo da predigdo de afluéncia e volumes 6timos.
Neste capitulo € apresentado o Sistema Teste, constituido por Usinas Hidroelétricas
pertencentes ao Subsistema Sudeste Brasileiro e, por fim sdo apresentados alguns testes
da rede SONARX.

No Capitulo 6 ¢ apresentada a rede neural com Fungdes de Base Radial (RBF),
aplicada na interpolagfio das previsdes feitas pela rede SONARX, uma vez que este tipo
de rede ¢ indicado para este tarefa. Neste contexto, os centros das fungdes de base, da
rede RBF, passam a ser definidos pela rede SONARX, deixando o ajuste dos pesos de
conexdo com a camada de saida, da rede RBF, para um treinamento supervisionado do
tipo regra Delta.

Finalmente, tem-se o Capitulo 7, referente as conclusdes decorrentes dos
resultados apresentados no capitulo anterior, e onde estdo discutidas algumas propostas

de continuidade deste trabalho de pesquisa.



2. Politicas de Operagao

Modelos de simulagdo sdo amplamente utilizados em estudos de planejamento
da operagdo de sistemas hidrotérmicos, sendo em geral, modelos que necessitam de
regras de operagfio para que possam se implementados. As regras de operagio usadas
em simulagdes muitas vezes imitam decisdes operacionais verdadeiras. Na pratica, as
usinas sdo operadas de acordo com regras que definem as metas de armazenamento e
defluéncia.

A popular “Regra de Espago”, proposta de (Bower; Hufschmidt et al. 1962),
sugere que em um sistema de reservatorios em paralelo, os espagos reservados de cada
reservatorio devam ser proporcionais a afluéncia esperada para cada um deles. Como as
outras diretrizes heuristicas, esta regra de espaco especifica defluéncias ideais e niveis
de armazenamento para cada um dos reservatorios.

Uma Politica de Operagdo para modelos de simulagdo de sistemas hidroelétricos
pode ser definida implicitamente pela inclusdo de um modelo de otimizagdo, que
determine as decisOes de defluéncia a cada instante. Este modelo de otimizagio
geralmente possui restrigoes que estabelecem tanto as descargas factiveis quanto os
niveis de armazenamento ao fim do periodo de simulagio, além da fungo objetivo que
reflete os beneficios associados com diferentes estados finais dos reservatorios.

(Johnson; Stedinger et al. 1991) mostraram como politicas de operagdo
eficientes para sistemas de reservatorios em paralelo podem ser obtidas através de um
modelo de simulagio e por um modelo de otimizagdo de cada etapa do periodo de
planejamento, o qual, a cada etapa, incorpora novas restrigdes ao modelo e usa diretrizes
heuristicas para definir os niveis de armazenamento ao final do periodo de
planejamento.

Modelos de cada etapa (més) para periodos quando os reservatorios estdo re-
enchendo foram desenvolvidos, os quais geram niveis de armazenamento ao final do

periodo que satisfaz a regra de espago, ou minimiza o vertimento esperado, quando tais
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espacos estdo disponiveis. Un modelo de otimizagdo foi também desenvolvido para
periodos quando os reservatorios estdo sendo esvaziados.

A necessidade de fungdes objetivos heuristicos e restrigdes adicionais para
abordar problemas pluri-mensais pode ser evitada, através do uso de fungfo objetivo
advinda da resolugdo de um modelo de PDE, o qual € capaz de capturar as
caracteristicas relacionadas com a dindmica do problema (Johnson; Stedinger et al.
1991).

Como dito anteriormente, as ROR’s s#o de fundamental importancia, ja que sdo
elas que determinam quanto de energia se pode obter de um sistema e também
determinam o estado do reservatério de cada usina. Estas regras exercem um papel
particularmente relevante no caso do Brasil, ja que na quase totalidade das usinas
hidroelétricas brasileiras a altura de queda da 4gua depende, de forma nfio linear, do
volume do reservatorio, caracteristica esta chamada de efeito cota.

Neste caso, o estado do reservatorio afeta a produtividade da usina e, portanto, a
trajetoria de volume das usinas em um periodo de operagéo ira afetar significativamente
a energia total gerada pelo sistema. Em sistemas constituidos por usinas em cascatas,
este efeito torna-se mais grave nas usinas mais a jusante, por onde passa toda a agua, e
onde uma pequena perda de produtividade pode significar uma grande perda de energia.

A regra basica normalmente adotada no modelo empregado no Sistema
Brasileiro é a de que, por hipotese, os reservatorios operem em paralelo, isto €, os
armazenamentos e deplecionamentos sdo feitos paralelamente em volume. Esta regra
tem como maior atrativo sua simplicidade, porém, esta longe de uma operagio
otimizada. Mesmo sua variante, a de operag@o em paralelo por faixas, deixa a desejar, ja
que persiste o problema de como determinar estas faixas de forma otimizada (Soares
Filho; Carneiro 1991).

Desta maneira, (Carneiro; Kadowaki 1996) propdem uma metodologia para
obtengdo de ROR’s mais proximas do comportamento oOtimo dos sistemas
hidrotérmicos, baseado no estudo do comportamento de reservatérios em cascata no
planejamento 6timo da operagéo, realizado através de uma ferramenta deterministica,
ndo linear e a usinas individualizadas.

O padrdo de comportamento diferenciado entre as usinas, em uma operagio
otimizada, foi a base para a busca de regras que refletissem um comportamento
operativo Otimo das diversas usinas, ou seja, que reproduzissem, em média, as

trajetorias obtidas pelo modelo de otimizagdo (Soares Filho; Carneiro 1993).



Para tanto, procurou-se relacionar, na operagio Otima, o estado de
armazenamento de cada usina com o estado agregado de todo o sistema, de tal forma
que, a cada estado do sistema como um todo correspondesse um estado particular para
cada reservatorio.

Assim, a obtengdo das ROR’s em um sistema ¢ feita a partir da simulacio da
operagiio otimizada, sob diversas condi¢es hidrologicas, onde se obtém, para cada
reservatorio, um conjunto de pontos que relacionam o estado do reservatdrio, através de
seu volume, com o estado global do sistema, representado pela sua energia armazenada
(Soares Filho; Carneiro 1993).

Esta primeira etapa gera uma nuvem de pontos para cada reservatorio que devem
ser usados como indicativos para uma regra de operagfo. Assim, para cada reservatorio,
faz-se o ajuste de uma curva que ira representar, na média, a operagdo 6tima da usina
em questdio. Sendo que o conjunto de curvas de todas as usinas, que podem ser
representadas por equagdes, constituem as ROR’s otimizadas para um dado sistema.

As regras obtidas foram avaliadas através de sua performance na simulagio da
operagdo do Sistema Sudeste Brasileiro, obtendo-se ganhos energéticos evidentes em
todas as situagGes hidrologicas, quando comparadas com a simulagdo em paralelo
(Soares Filho; Carneiro 1993).

Embora as regras assim obtidas tenham apresentado boa performance nos testes
realizados, por outro lado, devido ao espalhamento dos pontos, nem sempre se consegue
um ajuste adequado para as curvas. As regras ficam um pouco dependentes do particular
ajuste realizado. E evidente que os resultados obtidos sio bem superiores aos das regras
heuristicas mais comumente utilizadas, porém, este processo pdde ser aperfeigoado.

Por esta razdo, as regras apresentadas por (Carneiro; Kadowaki 1997) foram
obtidas utilizando-se uma metodologia similar para a obtengdo das regras otimizadas.
As regras foram obtidas utilizando-se o algoritmo de otimizagdo nfo linear e,
posteriormente, aplicando-se técnicas de redes neurais artificiais. Assim, o estudo do
comportamento de reservatérios em cascata no planejamento 6timo da operagéo,
realizado através desta ferramenta a usinas individualizadas, forneceu um conjunto de
dados que serviram para treinamento, por um algoritmo tipo backpropagation, de uma
rede neural feedforword, a qual gerou as ROR’s mais proximas do comportamento
6timo dos sistemas.

Consegue-se assim gerar regras mais versateis, por um processo mais adequado

a automacao, e que trabalha mais facilmente com o espalhamento de pontos em algumas
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usinas. Quando comparadas com a regra em paralelo, as oriundas das redes neurais
apresentaram grandes ganhos energéticos, como ja era de se esperar. Agora, quando
comparadas com as regras obtidas por ajuste de curvas, o ganho energético ndo foi tdo
superior assim. Entretanto, o aspecto de automatizagfio que os procedimentos por redes
neurais apresentam devem ser levados em consideragio.

Apesar dos bons resultados apresentados por estes métodos, algumas
dificuldades foram encontradas no ajuste das Regras de Operagdo Otimizadas (ROO).
Com o objetivo de superar tais dificuldades e melhorar a precisdo dos ajustes, (Carneiro;
Silva Filho 1998a) propuseram a obtengdo de ROO’s através da criagdo de uma base de
conhecimento Fuzzy, onde os pontos que melhor caracterizam a relagdo entre as
variaveis utilizadas nas regras, os chamados centréides, sdo obtidos pelo Método da
Montanha.

A nova técnica de ajuste proposta pode ser dividida em duas partes: na primeira,
¢ necessario que sejam encontrados pontos, os centroides, que melhor caracterizem a
relagdo entre os dados, e na segunda, cria-se uma Base de Conhecimento Fuzzy que
utiliza os centroides para estabelecer a ROO desejada.

Esta abordagem promoveu a completa automagdo da metodologia para a
obtengdo das regras otimizadas, onde as regras foram obtidas utilizando-se o algoritmo
de otimizagfio nfio linear e, posteriormente, aplicando-se as técnicas do Método da
Montanha e Logica Fuzzy, ndo havendo a necessidade de intervengdo por parte do
operador durante o processo de ajuste (Carneiro; Silva Filho 1998b).

Novamente diante do algoritmo de PNL, especialmente desenvolvido para a
realizagio da operagdo deterministica de Sistemas Hidrotérmicos de Poténcia, e
utilizado para otimizar a operagdo de um conjunto de usinas, considerando-se vérias
condig¢des hidrolégicas distintas, percebe-se que o aspecto mais dificil de ser captado é a
de como as diversas situagdes interferem nos estados, volumes, dos reservatorios. Este
tipo de simulagdo ¢ muito importante na analise do comportamento dos reservatorios,
permitindo observar como eles relacionam-se entre si.

Assim, (Silva Filho, Cameiro et al. 1999b) propuseram a extragio destas
relagbes através do treinamento de uma Rede Neural Artificial com Fungdes de Base
Radial (Rede RBF), onde os resultados destas simulagdes foram previamente
processados.

Apos treinada, a Rede RBF ¢ integrada a um simulador da operagio do sistema

hidroelétrico, onde a cada instante de tempo é necessario que ela decida quanto cada
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usina deve gerar para que uma demanda solicitada seja atendida. As simulagdes nio sdo
deterministicas e, a cada intervalo de simulagio, as decisdes devem ser tomadas sem
nenhum conhecimento sobre o futuro.

Foi entdo constatado que a rede RBF conseguiu assimilar o comportamento
otimo da operagfio de sistemas hidroelétricos, apresentando uma excelente performance
durante as simulagdes.

Ja (Oliveira; Loucks 1997) apresentam estudos para encontrar politicas de
operag¢do pré-definidas que indiquem, em um sistema de reservatorios, as metas de
defluéncia total e as metas de volumes armazenados individuais, como fungio da época
do ano e do volume total armazenado no sistema. Sendo entdo aplicados Algoritmos
Genéticos (AGs) para propor politicas de operagio de sistemas de usinas hidroelétricas.

A defluéncia de cada reservatério é determinada na tentativa de minimizar o
desvio entre os volumes armazenados atuais de cada reservatorio e as metas de volumes
armazenados desejados, enquanto ¢ atendida a defluéncia total especificada do sistema.
Estas politicas de operag@o definem metas de armazenamento de médio termo e longo
termo, ¢ metas de defluéncia total. Elas podem ser usadas para guiar os operadores em
seus processos de tomadas de decisdo.

Além disso, modelos de otimizagdo podem ser usados para designar o calculo
das defluéncias de curto prazo que satisfazem todas as metas do sistema e deixam o
sistema num estado, o mais proximo possivel, daquele definido pelas metas de longo
termo. Estes modelos de otimizagdo podem ser usados como ferramenta de apoio a
decisdo da operagdo diaria de sistemas de reservatorios.

Tanto as politicas pré-definidas de longo termo, como os modelos de otimizagdo
em tempo real podem ser incorporados em modelos de simulagdo de sistemas de
reservatorios para estudar o impacto das regras de operagdo sob diferentes condi¢des
hidroldgicas.

O AG usado naquele trabalho, empregou cromossomos de valores reais,
contendo as coordenadas dos pontos que definem as fungdes das regras de operagio
lineares por partes. O esforgo computacional das simulag@es, destas regras extraidas por
AG, de sistemas médios de usinas hidroelétricas ndo se mostraram muito custosos.

Em outra abordagem (Lund; Guzman 1999) revisaram uma variedade de
politicas de operagdo mono objetivas para reservatorios em série € em paralelo para o
suprimento de agua, controle de cheia, geragdo hidroelétrica, qualidade da agua, e

recreagdo. Tais regras sdo Uteis para operagdo em tempo-real, estudos de simulagdes em



11

tempo-real, sazonais, e operagdes de longo termo, e para a compreensio do
comportamento de sistemas a multireservatorios.

Com relagéio ao desenvolvimento e crescente uso de modelos de otimizagfo, a
vasta maioria dos planejamentos de reservatorios e estudos da operagio é baseada em
modelos de simulagdo, logo requerem especificagdes inteligentes das regras de
operagao.

Estas regras determinam as decisdes de defluéncia e armazenamento para cada
reservatorio a cada instante de tempo durante a simulagfo e ajuda na tomada de decisdo
do operador de sistemas.

As regras examinadas por (Lund; Guzman 1999) sdo geralmente aplicadas em
estudos sazonais e de médio prazo. Estudos em tempo-real, com discretizagdo horaria
ou diaria, geralmente tém mais detalhes de seguranga, habitat e limitagGes de recursos
que ndo sdo tdo importantes para os estudos que usam formulagSes mais grosseiras
como os de longo prazo.

Ja a operagdo multi-objetiva requer alguma combinagfio das regras mono-
objetivas. A premissa de muitas das regras de operagdo ¢ que pode ser mais vantajoso
operar um sistema de reservatorios, do que operar os reservatorios individualmente.

Regras de hidroeletricidade para reservatorios em séries varia entre estagdes de
enchimento e de esvaziamento. Durante o periodo de enchimento, normalmente o
problema € maximizar o nivel de armazenamento de energia ao fim deste periodo.
Durante o periodo de esvaziamento, o objetivo é maximizar a produgio hidroelétrica
para um dado armazenamento total.

O objetivo da regra de armazenamento de energia para reservatorios em série,
proposta por (Lund; Guzman 1999), é de maximizar a energia total armazenada no final
do periodo de enchimento. O periodo de enchimento foi definido como a estagéio
quando as afluéncias do sistema excedem aquelas necessarias para o atendimento da
demanda de energia elétrica. Esta regra de armazenamento de energia indica que
geralmente deve-se encher primeiro os reservatorios de montante.

A agua armazenada numa cota maior tem uma maior energia armazenada do que
a agua armazenada numa cota menor. Isto € particularmente verdade para a 4gua
armazenada em reservatorios em série, onde a agua defluida do reservatorio de
montante pode gerar hidroeletricidade também nos reservatérios de jusante. Qualquer
vertimento dos reservatorios de montante pode ser capturado pelos espagos alocados

nos reservatorios de jusante.



12

Felizmente, as regras de armazenamento de energia e de suprimento de agua
para reservatorios em série sdo bem compativeis para o periodo de enchimento, ao
menos em termos de onde o armazenamento deve ser feito e na intengdo de acumular a
maxima quantidade de agua. Entretanto, com a chegada do periodo de esvaziamento,
regras de produgdo de energia sdo necessarias (Kelman; Damazio et al. 1989).

Reservatorios de montante geram eletricidade despachando suas turbinas, que
conseqiientemente aumentam a geracao de energia das usinas de jusante, ou devido ao
aumento da cota de seus reservatorios, ou pelo aumento de suas turbinagens.

A regra de produgio de energia de “steady-state”, apresentada por (Lund;
Guzman 1999), maximiza a geragdo de energia em um unico instante de tempo, dada
uma meta total de armazenamento do sistema, prioritariamente durante a estagfio de
esvaziamento. Em geral, a regra favorece o armazenamento nos reservatorios que
proporcionem uma maior queda por unidade de volume armazenado, que tenham maior
eficiéncia de geragiio, e tenham maior turbinagem, ja que produgdo de energia é o
produto da queda, da eficiéncia, e da turbinagem.

Dessa maneira, quando redugdes no armazenamento do sistema sfo necessarias,
elas devem ser feitas a partir dos reservatorios com menor capacidade de produzir
energia. De modo contrario, se um aumento no armazenamento do sistema for
necessario, ele deve ser feito nos reservatérios com maiores capacidades de produzir
energia.

Existem muitas oportunidades para o uso de métodos de otimizagio dentro de
modelos de simulagdo. Tais como a implementagdio das regras de alocagdo de
armazenamento para reservatorios em série ou em paralelo, dentre outras, bem como as
regras de enchimento ou de esvaziamento, que se aplicam em periodos distintos do ano,
sendo uma importante area para estudos futuros.

Algumas regras de operagdo de usinas hidroelétricas foram desenvolvidas e
discutidas por (Lund 2000), para reservatorios em série, em paralelo, e para
reservatorios individuais para os casos onde os reservatorios re-enchem sem que atinjam
o minimo operativo, e para quando reservatorios em paralelo fossem esperados atingir
seu minimo operaﬁvo enquanto esvaziavam. Tais regras de operagio apresentaram uma
simplificagdo econdmica para a alocagio de armazenamento e energia em sistemas
hidroelétricos a multi-reservatorios.

Os reservatorios que apresentassem as menores Redugdes do Potencial

Hidroelétrico (RPH; , em inglés) deveriam ser esvaziados primeiro. Conceitualmente, o
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RPH; ¢é proporcional a perda de produgido de energia, até o total re-enchimento do
reservatorio, por uma redugdo unitaria do nivel atual de armazenamento (Lund 2000).

Para sistemas com poucos reservatorios, com predominéncia para a geragio de
energia, tais regras podem ser os pontos de partida para estudos mais detalhados de
modelagem. Para sistemas de grande porte ¢ multi-objetivos, estudos adicionais de
otimizagdo e simulagio se fazem necessarios.

No contexto do Sistema Hidroelétrico Brasileiro, em que as usinas s#o
consideradas de baixa e média queda, as usinas de jusante tendem a serem maiores, no
que se refere ao nivel de geragdo hidroelétrica, devido ao aumento das vazdes afluentes.
Assim, ha uma tendéncia que estas usinas permanegam a maior parte do tempo cheias,
preservando a maior cota possivel, sendo estas prioritarias no re-enchimento de seus
reservatorios. Enquanto que as usinas de montante possuem os maiores reservatorios de
acumulagdo, com a finalidade de regularizarem o maximo possivel as vazdes afluentes
as usinas de jusante. Desta maneira estas usinas passam a ser prioritirias no
esvaziamento nos periodos de seca (Cameiro 1991).

Recentemente, (Martinez; Soares Filho 2002) apresentaram a comparagdo entre
politicas de controle de malha fechada e controle de malha parcialmente aberta,
aplicadas ao planejamento hidrotérmico de médio prazo, usando um sistema brasileiro
como estudo de caso.

A PDE tem sido amplamente utilizada na otimizagdo de médio prazo em
problemas de planejamento hidrotérmico devido a sua grande habilidade de lidar com a
ndo-linearidade e estocasticidade destes problemas. Além disso, a técnica de
Programacdo Dindmica (PD) € uma politica de Controle de Malha Fechada (CLFC) em
que na saida ndo se tem valores numéricos das variaveis de decisdo, mas sim uma regra
de decisdio 6tima, em cada instante de tempo, em fungio de cada estado do sistema.

O uso desta técnica de PD, entretanto, é limitada pela conhecida “maldi¢do da
dimensionalidade”, onde o esfor¢o computacional cresce exponencialmente com o
nimero de variaveis de estado. Varias técnicas tém sido aplicadas para contornar este
problema de dimensionalidade, inclusive a agregag@o de sistemas hidroelétricos através
da representacfio a reservatorio equivalente e o uso da Programagdo Dindmica Dual
Estocastica (PDDE), baseada na decomposigdo de Bender.

Uma proposta alternativa para esta otimizagdo por malha fechada, combina a
otimizagdo deterministica do problema de planejamento hidrotérmico com um modelo

de previsio de vazdes. Onde em cada estagio do periodo de planejamento deste
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esquema de controle ¢ determinada uma decisdo 6tima baseada na presente previsio das
afluéncias futuras, levando em conta o estado atual do sistema. Quando uma nova
previsdo € feita, uma nova decisdo é tomada para todo o sistema, caracterizando assim
uma politica de Controle de malha Parcialmente Aberto (OLFC).

A comparagdo foi feita através da simulagdio usando dados historicos de
afluéncia, bem como séries sintéticas de afluéncias geradas por um modelo auto-
regressivo de primeira ordem. O mesmo modelo foi usado na simulagfio de ambas as
politicas de controle, em malha fechada para gerar fungdes de densidade de
probabilidade condicional de afluéncias, e em malha parcialmente aberta para prover a
previsdo de afluéncias. A simulagiio foi feita considerando trés usinas hidroelétricas
localizadas em diferentes rios brasileiros.

Os resultados apresentados por (Martinez; Soares Filho 2002) revelaram que a
politica de controle de malha parcialmente aberta promove um comportamento de
geragdo média um pouco maior, em todas as simula¢des. Além disso, um maior desvio
padrdo de geragdo térmica complementar, o que acarreta num maior custo total de
geragao.

Em periodos de estiagem, importantes para o planejamento da operagio, a
politica de controle de malha parcialmente aberta (que combina previsdo de vazdes
afluentes com otimizagdo deterministica) se revelou mais eficiente do que a politica de
controle de malha fechada (que utiliza a PDE), onde a quantidade de agua disponivel é
bem limitada ¢ o modelo estocastico nio é capaz de prevé-lo eficientemente, ao
contrario da técnica de malha parcialmente aberta que € mais eficiente para prever este
tipo de cenario.

Outro beneficio associado ao controle de malha parcialmente aberto é a
representagfo individualizada no caso de sistemas de médio e grande porte, como é o
caso brasileiro. E uma melhoria sensivel pode ser alcangada com a utilizagio de

modelos de previsdo de afluéncias mais eficientes que os de primeira ordem.
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2.1. Objetivos do Trabalho

Este trabalho de pesquisa objetiva a obtengdo das Regras de Operagio de
Reservatorios (ROR) bem proximas do comportamento 6timo do sistema. Para tanto,
um algoritmo de Programagio Nao-Linear (PNL), especialmente desenvolvido para a
realizacdo da operagdo deterministica de Sistemas Hidrotérmicos de Poténcia, €
utilizado para otimizar a operagdo de um sistema hidroelétrico real com grandes UH’s
pertencentes ao Sistema Sudeste Brasileiro e, tendo como fungdo objetivo a
minimizagfo do custo com complementagio térmica.

Considerando as seqiiéncias de afluéncias do historico de vazdes pode-se adotar
este tipo de abordagem deterministica, e com isso definir quanto cada usina deveria
gerar a cada instante para que a operagio fosse 6tima. Apesar deste tipo de analise ser
ficticio, ela é muito importante na realizagdo de uma analise do comportamento dos
reservatorios, observando-se como eles relacionam-se entre si.

As Redes Neurais Artificiais (RNA) siio muito boas no mapeamento do
comportamento de sistemas dindmicos complexos. Este mapeamento entrada-saida
(input/output) pode ser feito do tipo caixa preta (black box), ja que a descrigdo analitica
do sistema é desconhecida. No contexto deste trabalho de pesquisa, os dados de entrada
foram as vazdes afluentes historicas e os estados de armazenamento dos reservatorios
do sistema hidroelétrico, gerando como variaveis de saida, as previsdes das futuras
vazodes afluentes e a previsio dos volumes operativos otimos, caracterizando assim o
comportamento otimizado do sistema de geragéo.

O proposito principal deste trabalho foi de aplicar a rede de Mapa Auto-
Organizavel (SOM, em inglés) de Kohonen com Modelos de Sistemas Dindamicos, com
o objetivo de capturar o comportamento 6timo relacionado a cada uma das UHs e
simular a operagdo 6tima deste conjunto de usinas. Sendo este modelo uma versio néo-
supervisionada do modelo NARX (do inglés, Nonlinear Auto-Regressive model with
eXogenous input), € entdo chamado de modelo ou rede NARX Auto-Organizavel
(SONARX, em inglés), capaz de processar padres espago-temporais.

Além da captura do comportamento 6timo operativo, esta rede SONARX pdde
ser aplicada na previsdo de futuras vazGes afluentes as UHs, ja que este tipo de
informagdo complementar é de fundamental importancia para a tomada de decisdo por

parte do operador do sistema de geragao.
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Apos seu treinamento, a Rede SONARX pode ser integrada a um simulador da
operagio de sistema hidroelétrico, onde a cada instante de tempo é necessario que ela
decida quanto cada usina deve gerar para que uma demanda solicitada seja atendida. As
simulagdes ndo sdo deterministicas e, a cada intervalo de simulagio, as decisdes devem
ser tomadas sem nenhum conhecimento sobre o futuro. Como a rede foi treinada com
dados provenientes de operagdes otimas, é esperado que suas decisdes produzam

comportamentos similares.
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3. Desenvolvimento da Pesquisa

No capitulo anterior foi mostrada a importancia das regras de operagdo no
planejamento da operagdo. A seguir sera discutida uma metodologia para a obtengio de
regras que reflitam o comportamento 6timo dos reservatorios das usinas em cascata num
sistema hidroelétrico.

As regras de operagio, como ja foi dito, procuram relacionar o comportamento
dos reservatorios de cada usina com o estado do sistema. Assim o nosso objetivo é
estabelecer uma relagio entre a série de afluéncias as usinas do sistema, bem como a
seqiiéncia das decisdes operativas ja tomadas, com as futuras decisdes operativas a
serem tomadas para um dado conjunto de usinas. Desta forma, a aplicagdo das regras
6tima reproduziria as trajetorias de volume obtidas por um modelo de otimizagdo, na
forma que sera descrito nos proximos itens.

A proposta deste trabalho € de aplicar a rede de Mapa Auto-Organizavel (SOM)
de Kohonen com Modelos de Sistemas Dindmicos, no aprendizado destas relagdes,
objetivando seu uso para simular a operagdo 6tima de um sistema hidroelétrico real com
grandes UH’s localizadas no Sistema Sudeste Brasileiro. E, em seguida, realizar a
avaliagio da eficiéncia destas novas regras, através de simulagdes da operagio,
comparando os resultados com os modelos utilizando as regras do paralelismo, dentre

outras.

3.1. Metodologia Utilizada

Neste trabalho um algoritmo de PNL, especialmente desenvolvido para a
realizagdo da operagdo deterministica de Sistemas Hidrotérmicos de Poténcia, ¢é
utilizado para otimizar a operagiio de um conjunto de usinas, considerando-se varias
condigdes hidrologicas distintas e tendo como fungfo objetivo a minimizagéo do custo

com complementagéo térmica.
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Os estudos a serem realizados se localizam, como j4 exposto, num horizonte de
médio e curto prazo, abrangendo o que pode ser chamado de planejamento energético.

Para a realizagfio destes estudos toma-se um sistema composto por varias usinas
e faz-se uma simulagio da operagdo otimizada, para um determinado periodo do
historico, onde a ferramenta principal é o algoritmo deterministico de fluxo em redes,
implementado pelo grupo de pesquisa do Laboratério de Sistemas de Energia Elétrica
(LSEE) da EESC-USP, na linguagem FORTRAN de programagio. Os detalhes sobre os
algoritmos de otimizagdo e de simulago, o sistema real utilizado e os testes realizados
serdo descritos nas proximas secgdes.

Em seguida, os resultados destas simulagdes sdo processados e utilizados no
treinamento da rede SONARX, capaz de processar padrdes espago-temporais, como dito
anteriormente. Este modelo de RNA foi por mim implementado também através da
linguagem FORTRAN de programagdo. A opgfio de se implementar tal modelo, e néo
utilizar um “pacote pronto” (soffware), decorreu da necessidade de se estudar mais a
fundo este campo de pesquisa tdo promissor da Inteligéncia Artificial.

Para o presente estudo foram utilizados e desenvolvidos varios algoritmos. Nesta
subsegdo encontram-se o algoritmo de otimizagdo utilizado durante os testes de
simulagéio da operagéio otimizada para a obtengo das regras, e o algoritmo de simulagio
heuristica da operagdo desenvolvido para a realizagio de testes de avaliagdo das regras

obtidas.

3.1.1.  Algoritmo de Otimizagéo

No caso deste trabalho, o modelo de otimizagdo da operagdo esta preocupado
com as decisdes de médio e curto prazo de um sistema hidrotérmico de poténcia,
aquelas relacionadas as variagdes de volume dos reservatérios ao longo dos anos e a
quantidade de geragdo do sistema de usinas. O objetivo é encontrar politicas de
operagdo que minimizem o custo de operagio do sistema e que garantam niveis
minimos de confiabilidade de suprimento (Pereira 1985; Soares Filho 1987; Soares
Filho; Carneiro 1991).

O modelo de otimizagdo utilizado neste trabalho, previamente desenvolvido pelo
nosso grupo de trabalho, presta-se a otimizagdo deterministica de sistemas

hidrotérmicos de poténcia com representagio individualizada para as usinas
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hidroelétricas, para a maximizagdo de beneficios em problemas que podem ser
formulados como de fluxo em redes. Nos problemas de operagdo hidrotérmica, o
algoritmo aproveita a estrutura particular da rede hidraulica, através de procedimentos
que norteiam o processo de partigio de variaveis em conjunto das variaveis basicas e
ndo basicas. Estes procedimentos compdem a parti¢do dirigida de variaveis e baseiam-
se na analise da fungdo objetivo, na analise da fungio de produgdo hidraulica, na
importincia de cada usina no processo otimizador e na experiéncia do operador. A sua
principal caracteristica ¢ a identificagfio da base por um unico indice.

Uma das varias utilidades deste algoritmo esta no fato de que aplicado sobre o
passado, isto é, com as afluéncias passadas conhecidas, permite identificar regras de
operagdo para os principais reservatorios do sistema e testar os sistemas em condigOes
hidrologicas do passado como o periodo critico. Uma outra, é fazer simulagdes com
séries sintéticas para prever futuros problemas.

O sistema de geragdo hidrotérmico pode ser dividido em dois subsistemas: um
subsistema hidroelétrico, € um subsistema térmico, como ilustrado na Figura 3.1, onde
toda a geragdo € injetada a um sistema de transmissdo, ilimitado e sem perdas, que ira

atender toda a Demanda média D(?), durante o intervalo 7, em MW .

Geragilo
Hidroelétrica

Geragito
Térmoelétrica
0,040
%o’

Importagio

M = Déficit

/;Klg}/ P00
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Sistema de Transmissiao

Figura 3.1 — Sistema hidrotérmico de poténcia

O Subsistema Hidroelétrico ¢ constituido basicamente pelas usinas
hidroelétricas, tendo seu custo operativo simplificado e considerado nulo, uma vez que
o “combustivel” empregado na obtengio de energia € a d4gua. Mesmo em situagdes onde

sdo cobradas taxas pelo uso da agua, o custo de opera¢do das usinas hidroelétricas ¢
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relativamente baixo. Ele é responsavel por toda a geragdo das hidroelétricas H(1),

durante o intervalo 7, em MW .

J4 o Subsistema Termoelétrico foi representado através de uma fungéo de custo
que engloba o custo do combustivel utilizado na operagio das usinas termoelétricas, o
custo de importagio de energia de outros sistemas, e pelo custo da falta de suprimento
energético, chamado de custo do déficit. Este subsistema ¢ responsavel por toda a
geracgdo ndo hidraulica G7{7), chamada de complementagfo térmica, durante o intervalo
f,em MW .

Determinar o comportamento otimo de wum sistema de geragdo
predominantemente hidroelétrico, como o brasileiro, implica em substituir , na medida
do possivel, a geragdo de origem ndo-hidraulica por geragdo hidraulica. Isto pode ser
traduzido por encontrar as trajetorias 6timas de volume armazenado nos reservatorios, o
que significa conhecer as vazdes turbinadas e vertidas em cada usina, a cada intervalo
de tempo (Soares Filho 1987).

Assim, para cada intervalo mensal 7, o sistema hidrotérmico tem como custo de
operagdo justamente o custo do sistema ndo-hidraulico complementar, C(7), o qual
depende da demanda D(7) e da geragio hidraulica H(z). Quanto maior a geragdo

hidraulica, menor a complementagfo térmica G7(#) correspondente.
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Figura 3.2 — Funciio de custo com complementagiio térmica

A fungdio C(1), ilustrada na Figura 3.2, é o resultado do Despacho Econdémico

Térmico (DET) (Lyra; Tavares et al. 1984). Observa-se que primeiramente sdo
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utilizadas as fontes com menor custo de geragdo e conforme a participagdo destas fontes

aumenta, usinas mais caras vdo sendo despachadas até que sejam necessarias

importagdes, e em ultimo caso, cortes de carga cujos custos sfo representados pelo

custo

do déficit. Desta maneira, o problema do planejamento 6timo da operagéo

deterministica de um sistema hidrotérmico de poténcia pode ser formulado da seguinte

forma:

onde:

1
min ;r C(r)
o (14 )

(GT (1) = D(t)— H(1)
HO =340

gh,() =k, - hy,,(vol,,def,) - turb, (1) G.1)
sasvol (t+1) = vol (t) — turb,(t) + af,,. () + D turb, (f)

k=0,

turb,,, , < turb,(t) < turb
min,i g VOI,- (’) <vol

dados : vol.(1),vol.(I)

min,i max,i

vol

mdv,i

I : nimero de intervalos do horizonte de planejamento;

C(1) : custo de operagido do parque complementar térmico, dado em alguma
unidade monetaria;

J : taxa de juros relativa a cada intervalo do horizonte de planejamento;

G1T{1) : geragio média das fontes ndo-hidraulicas durante o intervalo 7, em MW ;
D(t) : demanda média durante o intervalo 7, em MW ;

H(1) : geragio hidraulica total média durante o intervalo 7, em MW ;

ghy(1) : geragio média da usina hidroelétrica i, durante o intervalo 7, em MW ;

k; : constante que engloba aceleragio da gravidade, densidade da dgua, rendimento
turbina-gerador e fatores de conversdo, da usina hidroelétrica 7;

voli(1) : volume do reservatorio da usina hidroelétrica 7, ao final do intervalo 7, em
i’

defi(t) : defluéncia média da usina hidroelétrica #, durante o intervalo £, em m’/s;

hiigi(t) : altura de queda liquida da usina hidroelétrica i, durante o intervalo 7, em
m

turby(1) - turbinagem média da usina hidroelétrica #, durante o intervalo ¢, em m’/s;
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dfinci(?) - afluéncia incremental média a usina hidroelétrica 7, durante o intervalo 7,
3
em m’/s,

£2 : conjunto das usinas & montante da usina hidroelétrica 7,

VOlyini € VOlyaci - limites minimo e maximo para o volume armazenado na usina
hidroelétrica 7, em hnt’;

1rbyin;i € furbyg; : limites minimo e maximo para a turbinagem da usina
; b 3
hidroelétrica i, em nr'/s;

A equagdo do custo C(7) é uma fungiio exponencial da geragdo ndo-hidraulica
GT(1), podendo ser representada por C(1) = k(GT(1))’, onde k é um fator de
proporcionalidade.

Logo, este problema apresentado pela Equagio 3.1, pode ser eficientemente
resolvido como um modelo de fluxo em redes, utilizando , como no caso em questio,

um algoritmo Simplex Convexo adaptado (Carvalho; Soares Filho 1987).

3.1.2. Algoritmo de Simulagéo

Os algoritmos de simulagio tentam reproduzir a opera¢io do conjunto de usinas
do sistema, estabelecendo o comportamento de cada uma delas, sob condigdes
preestabelecidas de vaziio, geragdo e regras de operagéo.

Como dito, obtidas tais regras de operacgdo, estas devem ser testadas para a
avaliagfio da sua eficiéncia, comparando-se os resultados com aqueles obtidos através de
outras regras. Para tanto, utiliza-se um algoritmo de simulag@o da operacdo , também
desenvolvido por nosso grupo de pesquisa do LSEE, que opere com varios tipos de
regras de operagdo, inclusive a proposta neste trabalho.

O modelo de simulagdo utilizado presta-se & avaliagdo energética de sistemas
hidroelétricos de geragdo, com representagdo individualizada das usinas. Para a
realizagio dos estudos deste projeto adotou-se uma base de tempo mensal, com sistemas
estaticos e a barramento unico (Kadowaki 1995).

Para estas simulagdes sdo dados de entrada, além da configuragdo do sistema, as
afluéncias do periodo da simulagio e as geragdes hidraulicas totais do sistema,
constituindo a meta energética de geragfio de todo o sistema hidroelétrico. Isto é feito

através do ajuste das turbinagens, e conseqiientemente dos volumes, ja que essa vazdo
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turbinada implica em variar o volume dos reservatorios das usinas segundo uma politica
de operagdo pré-definida.

Entende-se por politica de operagio um conjunto de regras de operagdo, uma
para cada usina a reservatorio do sistema hidroelétrico, que define como as usinas a
reservatorio vao trabalhar de forma acoplada (Silva Filho; Carneiro 1999a).

Uma das mais simples regras de operagio que podem ser adotadas para um
sistema hidroelétrico € a operagdo em paralelo dos reservatorios, a qual diz que todos os
reservatorios do sistema devem manter-se com a mesma percentagem de seus volumes
uteis. Por exemplo, segja 4 um numero positivo entre zero e um, responsavel pelo
acoplamento entre as usinas; onde para um determinado periodo da operagéo tem-se 4 =
0,3, isto implica que todas as usinas hidroelétricas do sistema devam apresentar 30% de
armazenamento dos volumes tteis em seus reservatorios de acumulagio.

E importante observar que a operagio em paralelo esta longe do determinado
pela operagdo Otima, a qual prevé comportamento diferenciado para cada tipo de
reservatorio, enquanto que a operacdo em paralelo determina que todos os reservatorios
sejam operados mantendo um mesmo volume util percentual.

Entretanto, alguns trabalhos propdem metodologias de obtengdo de regras de
operagdo que incorporam conceitos da operagdo otimizada. Essas regras também
especificam o estado de cada reservatorio em fungfio do estado do sistema, porém, ao
contrario do que ocorre na operagdo em paralelo, para um mesmo A as usinas possuem
diferentes volumes.

O processo iterativo pode ser entendido como o conjunto de operagdes
realizadas em cada intervalo de tempo da simulagio, de forma a fazer com que a
demanda seja atendida pelo sistema hidroelétrico, utilizando-se a quantidade de agua
disponivel e respeitando-se as restrigdes as usinas.

O fluxograma apresentado pela Figura 3.3 ilustra as etapas do processo iterativo
de simulagfo. Na primeira etapa deste processo iterativo, os valores de vazdes naturais
afluentes e vazdes incrementais sdo atualizados, assim como os dados de volume do

més atual e a meta de geragdo no proximo més.
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Figura 3.3 — Fluxograma do Processo Iterativo do Simulador

Na segunda etapa, sdio definidas as Regras de Opera¢iio que vdo “guiar” as
decisdes operativas do simulador, segundo uma determinada Politica de Operagdo. Estas
ROR podem ser paramétricas, como discutido anteriormente, ou ndo paramétricas,
como no caso deste trabalho de pesquisa, onde a rede SONARX exerceu o papel de
“decisor operativo”, prevendo os volumes operativos otimos de cada uma das Usinas
Hidroelétricas, o que ocorre na terceira etapa do processo iterativo.

Conhecendo-se os volumes ao final do intervalo 7+/ e as vazdes afluentes a cada
reservatorio durante este intervalo, determinam-se na quarta etapa os valores de vazio
defluente de cada usina através da equagdo de balango hidrico. Ainda nesta etapa, sfo
verificadas as restrigdes operativas como limite de geragdo, limite de turbinagem e
limite de volume operativo. Calculando-se também a geragdo de cada usina através de
sua fungdo de geragfio, e na seqiiéncia a geragio total do sistema hidroelétrico H(7+1).

Finalmente, tem-se a comparagao da geracao total com a meta de geragdo. Se a
geragio total for igual a meta de geragdo, incrementa-se #; caso contrario, recalculam-se
os volumes operativos até que esta igualdade seja alcangada.

Apos a realizagdo da simulagdo em todo o horizonte de estudo, o simulador gera
um conjunto de resultados que retrata como foi realizada a operagdo em cada usina
hidroelétrica e no sistema como um todo, permitindo que se fizesse algumas analises

operativas.
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4. Rede SONARX

Neste capitulo € apresentada a Rede Neural Artificial (RNA) que foi utilizada
neste trabalho de pesquisa. A arquitetura é a da rede de Mapa Auto-Organizavel (SOM,
em inglés) de Kohonen com Modelos de Sistemas Dindmicos, que sera apresentada em
detalhes na proxima segdo, correspondente a parte tedrica. Juntamente com toda a
formulagdo também serfio descritas suas principais caracteristicas, e inclusive seus

campos de aplicagdo.

4.1. Modelagem Matematica

Este item apresenta um modelo neural nfo-supervisionado capaz de processar
padrdes espago-temporais, baseado na rede de Mapa Auto-Organizavel (rede SOM).
Este modelo, passa a ser uma versio ndo-supervisionada do modelo NARX (do inglés
Nonlinear Auto-Regressive model with eXogenous input), sendo assim chamado de
modelo ou rede NARX Auto-Organizavel (SONARX).

Vale ressaltar que a rede SONARX ¢ uma instancia particular de uma técnica
mais geral que permite utilizar RNA’s Temporais competitivas na modelagem entrada-
saida de sistemas dinamicos. Esta técnica recebe o nome de Memoria Associativa
Temporal via Quantizagio Vetorial (MATQV) (Barreto; Araujo 2001a).

Dentre as areas de aplicagdo da rede SONARX , destacam-se as seguintes:
identificagdo e controle de sistemas dindmicos, tendo como exemplo um atuador
hidraulico; a aprendizagem de trajetorias roboticas complexas, como controle preditivo;
a modelagem e previsdo de série temporais, que sera objeto de estudo deste trabalho.

Na tentativa de representar de forma reduzida a seqiiéncia de entrada, por meio
da técnica de quantizagdo vetorial, utiliza-se entdo como base do modelo aqui

apresentado, a rede SOM. Nesta rede os vetores-prototipos (centroides) representam de
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forma compacta os elementos da seqii€ncia, através dos vetores de pesos associados aos
neurdnios da rede SOM.

Uma representagdo condensada de uma sequiéncia ou série temporal somente é
possivel porque a rede SONARX utiliza um processo de aprendizagem estatico que
precisa de varias apresentacdes do conjunto de treinamento, ou seja varios ciclos de
treinamento, para ajustar os pesos de forma adequada.

A maior limitagdio da aprendizagem de varios ciclos estd na ocorréncia de
destruigio da memodria adquirida a medida que novas informagdes vdo sendo
apresentadas a rede. Este fendmeno € chamada de Interferéncia Catastrofica (Grossberg
1986) apud (Barreto 2003).

Apesar desta limitago, foi mostrado por (Barreto 2003), que a rede SONARX
tem diversas aplicagdes, ndo exigindo alteragbes substanciais da arquitetura da rede

SOM para ser aplicada em varios dominios.

41.1. A Rede SOM

A habilidade humana de processar informagfo foi inicialmente um mistério,
sendo Ross Asheby citado como o primeiro a descrever o sistema nervoso como auto-
organizado. Em seu livro, (Ashby 1952) apud (Barreto 2003) estava preocupado com a
nogao basica de que o comportamento adaptativo ndo € inato, mas sim aprendido, e que
através da aprendizagem o comportamento de um animal ou sistema muda, em geral
para melhor.

Haja visto que em (Ashby 1947) apud (Barreto 2003) ja se pensava em sistemas
auto-organizaveis como um caso de sistemas orientados & meta que sdo capazes, sem
ajuda externa explicita, melhorando sua performance ao longo do tempo, enquanto
perseguem seus objetivos e que devem ser avaliados por alguma fungdo de desempenho.

Em outras palavras, o que é usualmente referido como um comportamento auto-
organizavel ¢ a formacdo espontdnea de estruturas organizadas, como padrdes ou
comportamentos, a partir de condigdes iniciais aleatorias.

A questdo basica consiste em entender como a agdo de varios elementos simples
(neurdnios), em uma configuragdo inicial desordenada ou aleatoria, da margem ao
surgimento espontdneo (sem regras pré-programadas) de padrdes coerentes de

comportamento.
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A resposta reside essencialmente na seguinte observagao feita por (Turing 1952)
apud [Barreto, 2003 #78]: “Ordem global pode surgir espontaneamente a partir de
interagdes locais”, observagio esta que se aplica tanto ao estudo de cérebro, quanto ao
de Redes Neurais Artificiais.

A organizagio da rede se da em dois planos diferentes, que interagem entre si, na
forma de um lago de realimentagio. O primeiro deles é a chamada Ativagdo,
caracterizada pela atividade neural, de cada unidade de processamento, produzida por
uma dada rede em resposta a estimulos de entrada. E o segundo é a Conectividade, que
seria o conjunto de conexdes ou pesos sinapticos da rede, em modificagdo sob respostas
aos padroes de ativagdo dos neurdnios da rede.

Atuvalmente ha muitas teorias que apdiam a hipotese de auto-organizagio do
sistema nervoso, sendo possivel enumerar quatro principios que parecem estar presentes
em cada uma delas:

1- Modificagio nos pesos sinapticos tendem a se auto-amplificar;

2- Limitacfio de recursos leva a competigfo entre sinapses e, em conseqiiéncia, a

selegdo das sinapses mais vigorosas, em detrimento de outras menos adequadas;

3- A presenga de uma sinapse de valor elevado pode melhorar a adequabilidade

(fitness) de outras sinapses;

4- Redundancia prové conhecimento (informag#o).

Os quatro principios sobre aprendizagem nao-supervisionada citados
anteriormente formam a base neurobioldgica subjacente a um importante algoritmo
neural: a rede SOM.

Uma representagdo econdmica dos dados com todas as suas inter-relagdes € um
dos problemas centrais da informagdo, e tal habilidade é também caracteristica da
operagdo do cérebro. Ao processar informagdo, ha uma tendéncia em comprimi-la,
formando representagdes reduzidas dos fatos mais relevantes, sem perda de
conhecimento a cerca de suas inter-relagdes. Sendo justamente esta a caracteristica de
interesse na aplicag@o da rede Auto-Organizavel neste trabalho.

O processamento inteligente da informagdo, em geral, parece ser a criagio de
imagens simplificadas do mundo observavel em varios niveis de abstragdo, a partir de
uma seqiiéncia de dados de entrada.

Apenas recentemente tem sido possivel obter evidéncias concretas sobre o
cérebro formando representagdes neurais que podem ser consideradas imagens de varias

representagdes sensoriais, projetadas sobre varias areas corticais. Da-se o nome genérico
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de mapas corticais ou mapas topograficos a essas areas de projegdo. Tais mapas tém
importancia fundamental para os processos de aprendizagem e memdria, pois definem
uma representagio compacta dos dados sensoriais.

Um conjunto de modelos computacionais, chamados de mapas topolégicos auto-
organizaveis, vem sendo propostos com o intuito de modelar diversas propriedades de
mapas corticais. Estes modelos pertencem a classe das redes neurais artificiais ndo-
supervisionadas. Nesta secgfo, sera apresentada a teoria relativa a um desses mapas
topolégicos, proposto por (Kohonen 1989), conhecido como Mapa Auto-Organizavel
(SOM), cuja teoria apresentada envolve o estudo do algoritmo SOM e determinadas
propriedades como convergéncia e estabilidade. A apresentagdo da Rede SOM nesta
secg¢do objetiva fornecer subsidios necessarios a correta utilizagéo do algoritmo.

Sem ter a ambi¢do de modelar fielmente um neurénio real, a rede SOM foi
proposta com a finalidade de modelar algumas caracteristicas essenciais dos mapas
corticais cerebrais. Tendo como objetivo principal transformar um sinal de entrada de
dimensdio qualquer em um arranjo discreto de unidades de processamento. Esta
transformagdo deve ser realizada de forma adaptativa e mantendo relagdes de
similaridade entre os dois espagos.

Topologicamente a rede SOM pode ser tratada da seguinte maneira. Seja X um
espago continuo de dados de entrada, sendo dele selecionado aleatoriamente um
conjunto de vetores x € X, sujeito a uma organizagdo aleatdria de densidade de
probabilidade p(x). Ja a topologia do espago discreto de saida A ¢é definida pelo arranjo

geométrico do conjunto de neurdnios i € A.

® ®®
® & @
® ® O
® e @
® ® @
® ® &
Espago de Entrada X Espa;:c_:» de Saida A
(Continuo) (Discreto)

Figura 4.1 - Topologia dos espacos de entrada e saida, e 0 mapeamento de caracteristicas ¢

Desta maneira pode-se definir uma transformagéo nfo-linear ¢: X =2 A , que

leva do espago de enirada X ao espago de saida A. Tal transformagdo pode ser
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visualizada na Figura 4.1, sendo chamada de mapeamento de caracteristicas (feature
map, em inglés).

Estabelecendo assim uma relagio neural para tal mapeamento, o espago de
entrada X pode representar o conjunto de coordenadas de receptores somato-sensoriais
densamente distribuidos sobre toda a superficie do corpo. Ja o espago de saida A
representa o conjunto de neurdnios localizados em uma certa porgdo do cortex cerebral
que responde aos estimulos gerados por tais receptores.

Seja o espago continuo de entrada X de dimensdo » , um vetor de entrada

(padrdo de entrada) x € X ¢ R", pode ser representado por:

x=|", (4.1)

Da mesma forma, o vetor de pesos associado a cada neurdnio da rede tem a
mesma dimensfio do vetor de entrada. A representagio do vetor de pesos de um

neurdnio 7 € a seguinte:

w= |, 1=12,--M 4.2)

onde M é o niimero total de neurdnios da rede.
Cada neurdnio i no arranjo esta totalmente conectado as n unidades de entrada
por meio de termos ponderadores, w; , j = 1,2,..,n , chamados pesos sinapticos,

agrupados no vetor w; , como pode ser visto na Figura 4.2(a).

(a) (b)

Figura 4.2 — (a) Vetor de pesos de um dado neurdnio 7, (b) Rede SOM bidimensional



30

Esta rede possui uma estrutura de propagagéo para frente (feedforward, em
inglés) com uma unica camada de processamento, constituida de M neurdnios
normalmente dispostos de forma retangular, no caso da topologia bidimensional. Assim
a Figura 42(b) mostra um diagrama esquematico de um arranjo de neurdnios
comumente usado como espago discreto de saida.

Outras configuragdes devem ser destacadas, tais como de um arranjo
unidimensional, onde a camada de processamento é formada por uma Unica linha de
neurdnios; e a configuragéio hexagonal, a qual é bastante adequada para a visualizagdo
do mapeamento topografico ¢ .

Definida a organizagdo da topologia da rede SOM e seus dados de entrada e
saida, o algoritmo responsavel pela formagio do mapa auto-organizavel tem como passo
inicial a atribui¢do de valores iniciais (normalmente aleatorios) aos pesos da rede.

Em seguida se da a Competi¢do, a fim de se determinar dentre todos os
neurdnios aquele que melhor representa o padrdo de entrada, sendo este definido como
o neurdnio vencedor. Esta etapa € muito importante tanto na fase de treinamento quanto
de operagdo da rede SOM. A Cooperagiio representa a interagdo entre o neurdnio
vencedor e seus vizinhos, mais intensa a medida que se trata de um neur6nio proximo
do vencedor. Ja o Ajuste dos pesos sinapticos da rede se da somente durante a fase de
treinamento da rede, onde o neurdénio vencedor, dado um padrio de entrada, recebe um
ajuste mais intenso, enquanto que seus vizinhos séo ajustados em menor intensidade.

Para encontrar o neurdnio vencedor, o vetor de pesos de todos os neurénios da
rede SOM é comparado, um a um, com o vetor de entrada. O neurdnio cujo vetor de
pesos esta mais proximo do vetor de entrada ¢ considerado o vencedor i*. A distancia
euclidiana, definida pela Equagdo 4.3, pode ser implementada para tal finalidade, como
na Equacao 4.4.

n

[ w0 = [> b, 00w, 0 43)
i*(x(1)) = arg nrjeiAn”x(t) —w, (1) (4.4)

onde 7*(x) ¢ o indice que representa o neurénio vencedor para o padrdo de entrada x(7).
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O neurdnio vencedor i*(x) determina o centro espacial de um grupo dentre seus
vizinhos. Sendo que o neurdnio vencedor e sua vizinhanga interagem lateralmente de
forma cooperativa. A intensidade desta iteragio lateral entre o vencedor i* e um
neurdnio 7 qualquer ¢, em geral, descrita matematicamente na forma de uma fungéo
vizinhanga A(i*i;t). Esta fungdo define o que se chama de vizinhanga topologica
centrada no neurdnio vencedor i ¥(x).

A fungio vizinhanga deve satisfazer os seguintes requisitos:

- alcangar seu valor maximo para uma distancia lateral nula;

- ser simétrica em relagdo ao neurdnio vencedor;

- sua amplitude decai monotonicamente com o aumento da distancia lateral.

Uma escolha comum para A(i*i;1) que satisfaz os requisitos acima ¢ a fungéo
gaussiana, definida por:

- T—
1(i*,i,1) = exp| - ————
b 207 (1)

4.5)

onde o pardmetro of?) define a “largura efetiva” da vizinhanga topologica.

A partir deste tipo de fungéo vizinhanga, pode-se derivar uma rede competitiva
simples, conhecida como rede WTA (do inglés, Winner-Take-All), em que apenas o
neurdnio vencedor tem seu vetor de pesos atualizado a cada iteragdo do algoritmo.

O ajuste dos pesos sindpticos é o ultimo passo na formagdo de um mapa auto-
organizédvel. Como a rede SOM é ndo-supervisionada, o vetor de pesos de um dado
neurdnio 7 deve ser modificado como fungdo do estimulo de entrada apenas. Durante a
adaptagdo sinaptica o objetivo € extrair algum tipo de regularidade presente no espago
de entrada X. A partir das suposigdes feitas por [Hebb, 1949 #107] apud [Barreto, 2003
#78] na tentativa de relacionar estimulos de entrada & uma estrutura neural com suas
sinapses neurais, Kohonen propds uma representagdo matematica para o ajuste dos

pesos para a rede SOM :
w,(t+ ) =w, (1) +a) h(@*,i) [x()—w, ()] (4.6)
onde () define a taxa de aprendizagem.
A taxa de aprendizagem controla a velocidade com que os pesos sinapticos sdo

modificados, ou seja, adquire novo conhecimento, devendo cair monotonicamente com

o treinamento, para garantir tanto a convergéncia como a estabilidade da rede SOM.
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Desta maneira, o mapeamento ¢ resultante da aplicagdo deste algoritmo SOM,
representado pelo conjunto de vetores de pesos sinapticos {w;} que compdem A, prové
uma aproximagio discreta do espago de entrada X. Cada neurdnio da rede é responsavel
por uma determinada regido do espago de entrada que define a sua regido de influéncia
ou seu campo receptivo. A regido de influéncia de um dado neurénio pode indicar que
todos os padrdes de treinamento que ativam tal neurdnio compdem um grupo ou
categoria. Assim, padrdes pertencentes a um mesmo grupo guardam fortes semelhancas
entre si, enquanto padrdes pertencentes a grupos diferentes guardam semelhangas
menores. Dessa forma, € correto afirmar que uma propriedade intrinseca do algoritmo
SOM ¢ a categorizagio dos padrdes de entrada.

Apos rotular adequadamente cada grupo com base nos vetores de treinamento, a
rede pode ser utilizada para classificar padrdes que venham a ser apresentados. O vetor
de pesos do neurénio responsavel por uma dada categoria é considerado o “prototipo”
daquela categoria com o qual o novo padrio de entrada é comparado para determinar se
ele pertence aquela categoria. Diante disso, os vetores de pesos dos neurdnios da rede
podem também receber outras denominagdes tais como vetores protétipos ou
centroides.

Resumidamente, na operagdo desta rede um dado vetor de entrada x € X é
fornecido a rede, o algoritmo SOM primeiro identifica um determinado neurdnio
vencedor 7*(x) no espago de saida A em concorddncia com o mapeamento caracteristico
¢. O vetor de pesos w;+ associado ao neurdnio 7* pode ser visto como um “ponteiro”
para o espaco de entrada X; ou seja, os elementos do vetor w; podem ser vistos como as

coordenadas da imagem do neurdnio 7 projetada no espago de entrada.

4.1.2. A Rede SOM com Modelos de Sistemas Dindmicos

Conforme apresentado no item 4.1.1, a redle SOM é uma das mais populares
arquiteturas de RNAs nfo-supervisionadas. Sua principal area de aplicagdo envolve
tarefas de reconhecimento de padrdes, tais como formagdo de categorias e
agrupamentos (clusters, em inglés), classificagdo e visualizagio de dados (Kaski;
Kangas et al. 1998).

Isto se deve, em grande parte, a simplicidade do seu algoritmo de aprendizagem,

que pode ser resumido em dois passos principais:
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1. Busca pelo neurénio vencedor, 7*(?), para o vetor de entrada x(%):

e ; 3
i*()=arg rIr_aELn”x(f) W, (f)” .7
2. Atualizagfio dos vetores de pesos, w;(?), da rede:

w,(+D)=w,()+a(t) h@*,i;0) [x(1) —w,(1)] (4.8)
onde (t) é a taxa de aprendizagem e Ah(i*i;f) é uma fungdo vizinhanga do tipo

gaussiana;

@y -r @

h(i*,i;f) = exp =
o (1)

4.9

onde o(?) define a largura da vizinhanga, enquanto 7;(7) e r;*(1) sdo, respectivamente, as
posi¢des dos neurdnios 7 e 7* no arranjo geométrico A, ao qual eles pertencem. As

variaveis 0 < q(t),o(t) < 1 decaem exponencialmente com o passar do tempo:

t/T) /7T)
a’(f):afﬂ[Z—T] e a(z):ao["—f] @.10)

0 0
onde oy e oy sdo os valores iniciais e ar € or os finais de a(?) e oft), transcorridas T
iteragdes de treinamento.
Esta rede SOM possui uma importante extensio de seu modelo, permitindo que
esta rede aprenda o mapeamento entrada-saida estatico. Para isso, a saida atual pode ser

mapeada somente em fungdo da entrada atual (Walter; Ritter 1996):

y(r) = G(u(r)) 4.11)
onde u(t) € N" e y(t) € N"™ denotam, respectivamente, o vetor de entrada e o vetor de
saida do sistema. O mapeamento G(-) ¢ chamado de mapeamento direto (entrada —
saida), sendo em geral, desconhecido e ndo-linear.

Por outro lado, em muitos problemas de sistemas dindmicos deseja-se saber o
mapeamento inverso G'(:). Porém, este pode ser de dificil aproximagfio, ja que
normalmente € definido como “mal-colocado” no sentido de Hadamard.

A formulag@o proposta no mapeamento estatico consiste em modificar o vetor de
entrada da rede SOM, x(7), de modo que ele passe a ter duas partes:

o x™(1) : que corresponde a informagio de entrada do mapeamento que se quer

aproximar.

ot
X

o (1) : que corresponde & informagdo da saida deste mesmo mapeamento.
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Como conseqiiéncia, os vetores dos neurdnios 7 t€ém também suas dimensdes

aumentadas. Matematicamente, tem-se que:

x(1) = [:((?)] (.12)

Assim, pode-se utilizar a rede SOM para aprender o mapeamento mostrado na

Equag#io 4.11, definindo os vetores x” (1) e x“(1) da seguinte maneira:

xm ! u !
auf( ) :( ( )] (4'13)

x™ (1) y(1)
Entretanto, o maior interesse deste trabalho é utilizar uma formulagdo para
mapeamentos dindmicos, o que justifica a utilizagdo da formulagio proposta por
(Walter; Ritter 1996), onde mostraram que esta formulagfio pdde ser estendida para

aproximar também mapeamentos dindmicos. E este tipo de mapeamento passa a ser

genericamente descrito como:

y(t+1) = Fly(),...,y(t =n, +1);u(0),...,u(f —n, +1)] (4.14)
onde #, e n, definem as ordens da memoéria de entrada e de saida, respectivamente, e o
mapeamento [(-) ¢ ndo-linear e desconhecida. De acordo com a Equagdo 4.14, a saida
do sistema no instante 7+/, depende dos 1, valores passados da saida e dos n, valores
passados da entrada. A representagio matematica de sistemas dindmicos mostrada na
Equagdo 4.14 ¢ genericamente conhecida como modelo NARX (do inglés, Nonlinear
AutoRegressive model with eXogenous variables) (Sjéberg; Zhang et al. 1995; Aguirre
2000; Norgaard; Ravn et al. 2000).

Para a rede SOM ser capaz de aprender mapeamentos dindmicos, ela deve
possuir algum tipo de mecanismo de memoria. Ou seja, ela deve ser capaz de armazenar
informagdo passada sobre os vetores de entrada e saida do sistema. Estes mecanismos
de memoria permitem que a rede SOM seja capaz de processar as séries temporais das
variaveis de entrada e saida, {u(?),y(1)}, = I,..., N, que serdo usados para construir o
modelo. Dentre os possiveis mecanismos de memoria que vém sendo utilizados para
construir versdes temporais da rede SOM, apenas linhas de atraso (delay line, em
inglés) serdo utilizados neste trabalho.

A questdo que se coloca neste instante passa entdo a ser como utilizar a rede
SOM para obter uma aproximagdo do mapeamento /(:) de posse apenas das séries

temporais das variaveis de entrada e saida.
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Uma possivel solugdo para esta questdo utiliza um raciocinio semelhante ao do
caso estatico, ou seja, escolher adequadamente as variaveis que compdem os vetores
x"(1) e x"(1). Desta maneira, na busca pela aproximagfio do mapeamento representado

na Equacdo 4.14, define-se:

x"() =[y(®),...y(t —n, + );u(0),..,u(t —n, +1)] (4.15)

M) =y +1) (4.16)

Apesar de parecer uma simples extensdo da formulagio estatica de (Walter;
Ritter 1996), ¢ importante ressaltar um aspecto que torna esta abordagem mais
complexa. Como conseqiiéncia direta do uso de atrasadores, acrescentou-se ao problema
de aproximagdo dos mapeamentos dois outros graus de liberdade relativos a
determinagdo das ordens n, e n, do modelo. Estas varidveis influenciam diretamente na
precisdo da aproximagio e na complexidade (nimero de pesos) do modelo.

Desta maneira, denotando por P(?) o padrdo de entrada da rede SOM no instante

1, tem-se as seguintes defini¢Ges:

Py - [ i (’)J § [y(!),...,y(( —ny, +Du(),...,u(t —n, + I)J @17

X (1) y(ny, +1)

Os padroes P(f) assim gerados podem ser apresentados sequiencialmente ou
aleatoriamente para treinar a rede SOM.
Durante o treinamento, o neurénio vencedor, i*(7), é encontrado usando apenas a

porgdo correspondente a x"(1):
i*(f) = arg niliAnllxm N—-w (f)” (4.18)
Na atualizagio dos pesos, ambos w” (1) e w*(1) sio utilizados:
wi' (1 +1) = w" () +a(t) - h(i*,i,0) - [x" (1) —w]" ()] (4.19)
w(t+1) = w () +a () - h(i*, i) [x™ (1) —w ' (1)] (4.20)

Ainda durante a fase de treinamento, a rede SOM aprende a associar a saida do

ont in

mapeamento x”" (1), com a entrada correspondente x"'(7), além de realizar também a
quantizagdo vetorial do espaco de entrada e do espago de saida.

E ¢ justamente a quantizagio vetorial que permite uma representagdo compacta
dos dados. Por isso, esta técnica ¢ chamada de Memoria Associativa Temporal por

Quantizagido Vetorial MATQV).
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O modelo neural utilizado neste trabalho, por ser baseado na rede SOM e
implementar uma versdo ndo-supervisionada do modelo NARX, ¢ entdo chamado de
rede SONARX.

Apods o treinamento, a rede SONARX ¢ utilizada para obter estimativas dos

valores de saida dos mapeamentos, a partir do vetor de pesos wi'(f) do neurbnio

vencedor. Definindo a saida da rede no instante / por y(/+1), onde o neurénio vencedor

i*(t) é determinado segundo a Equaco 4.18, tem-se:
yr+1)=wi'(1) (4.21)

Assim, este processo de estimagao se repete até que a rede convirja para o estado
de melhor aproximagdo do mapeamento em questdo, sendo importante ressaltar ao
menos dois aspectos importantes do método MATQV.

Em primeiro lugar, o neurdnio vencedor i*(%) € o elemento responsavel por fazer

a ligagdo entre a os dados de entrada x™(7), com os dados de saida x™(1), do

mapeamento. Esta associagdo fica codificada nos respectivos vetores de pesos, wii(f) e
wai(r).

E em segundo lugar, existe uma diferenca fundamental da estratégia de
treinamento associativa do método MATQV em relagido aquela comumente usada no
treinamento de redes supervisionadas (MLP ou RBF), que é baseada na redugio do erro
in

de aproximagdo. Nestas redes, o vetor x"'(?) é utilizado na entrada da rede, enquanto o

ont

vetor x""(1) é utilizado na saida para calcular o erro de aproximagdo usado para guiar o

ajuste dos pesos da rede. Por outro lado, quando se usa a técnica MATQV, o vetor
x”(1) é apresentado na entrada da rede juntamente com o vetor x"(1), sem o célculo
explicito do erro de aproximagio.

Porém, o método MATQV ¢é também baseado na redugdo do erro de
aproximagfo, mas de forma implicita, ou seja, o erro é usado indiretamente para o

ajustar os pesos de saida, w ().
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41.3. Analise da Convergéncia do Modelo SONARX

Nesta segdo deseja-se saber se a rede SONARX, descrita como sendo a
aplicagio da técnica MATQV sobre o modelo de rede SOM, realmente aproxima de
forma assintotica um determinado mapeamento dindmico. Esta verificagdo sera feita
através de uma analise tedrica do processo de convergéncia da rede SONARX.

Esta analise sera feita com base no método de aproximagdo estocastica de
(Robbins; Monro 1951) apud [Barreto, 2003 #78]. Ela visa mostrar que o erro de
estimacdo decresce assintoticamente a medida que o treinamento da rede evolui,
convergindo para um estado de equilibrio estavel, considerando que a fungdo a ser
mapeada é a definida pela Equago 4.14 e que a unica fonte de informagéo disponivel
consiste em pares entrada-saida observados {u(?),y(?)},f = 1,...,N.

De acordo com as definigdes da se¢do anterior, a rede SONARX pode ser usada
para prover uma aproximagio, /(-), da fung¢do ndo-linear F(-) usando mecanismos de

memoria associativa. Neste caso, a rede deve fornecer uma estimativa da saida do

in

sistema, y(7+1), dado o vetor de entrada x"(7). Sendo representado matematicamente

da seguinte forma:
O +1) = w () = F[x" (1)1 * ()] (4.22)

Podendo ser definida uma medida para o valor absoluto do erro de previsdo da

saida y(7+1) futura do sistema:
)=yt +) -y +1)= "x  (£)— w2 (r)|| 4.23)

Através desta definigio pode-se agora provar que o método ndo-supervisionado
proposto para aproximac¢do de fun¢do €, na verdade, um procedimento “auto-
supervisionado” (self~supervised) de aprendizagem baseada no erro de aproximagio.

A anélise que se segue é valida apenas para a fase de convergéncia do processo
de aprendizado, fase esta em que a fungdo vizinhanga é, em geral, invariante no tempo.
Para levar em conta, a interagdo entre o neurdnio vencedor e seus vizinhos durante o

processo de convergéncia, define-se a seguinte fungéo J:
L L 2
J(@) = Y % i,0) € (1) = Y hG, i, 0k (1) - wi (1) (4.24)
i=1 i=1

onde L é o nimero de neurdnios da rede.
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A convergéncia da rede pode ser avaliada através do valor esperado do erro

médio quadratico de aproximagio, dado por:

out
i

x —w’ p(X)dX (4.25)

J= E{Z h(i*, i) ez} = j Zh(f'*,i)|

iel X i€l

onde se assume que o valor esperado é tomado sobre uma seqiiéncia infinita, X={x""(t)
;1=1,2, ..., o} de amostras estocésticas sobre a qual o estimador ¢ formado. O termo
p(X) refere-se a fungdo densidade de probabilidade da seqiiéncia X, enquanto o termo
dX é um “volume infinitesimal” no espago em que X esta definida. O indice 7 ¢ omitido
para simplificar a notagéo, pois ele ja esta implicito na ordem temporal da seqiiéncia X.
Visto que a fungdo densidade de probabilidade p(X) é desconhecida e que a
seqiiéncia X ¢ finita para os casos reais, a técnica de aproximagdo estocastica de

Robins-Monro sera utilizada para a minimizagdo de J visando a obtengéio de um valor

6timo para o vetor de pesos w". A idéia basica desta técnica é tentar diminuir o valor
da fungdo J(¢) a cada novo passo 7, caminhando na dire¢io oposta ao gradiente desta

fungdo em relagio ao vetor w"'(f) atual. A formulagfo recursiva desta idéia ¢ dada

por:
1 aJ(t)
w+D)=w({)-—a(t)—— (4.26
F D =w () 5 ()aw;_,,,,({) )
A derivada parcial de J(?) na Eq. 4.24 é dada por:
aJ (1) S | . ' |
——=— =2 h(i*,i,)[x™ () —w" (1 4.27
Sy~ 2 LI () =W ()
Logo, a Equagéo 4.26 passa a ser escrita como:
wi (@ +1) = w0 —a (DR, i, O[x™ () —w ()] (4.28)

Nota-se que esta é exatamente a regra de aprendizagem mostrada na Equagio

4.20. Logo, conclui-se que a partir de condig¢des iniciais arbitrarias, a seqiiéncia de

oul
i

valores do vetor w{(f) converge para a vizinhanga do valor 6timo w{"(r),

correspondente ao minimo de J .
E importante ressaltar que esta técnica tende a convergir para minimos locais de

J, dependendo das condigdes iniciais de w{" (r =0). Entretanto, para a redle SOM

unidimensional, foi mostrado que existe apenas um unico estado de equilibrio estavel,
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representando um minimo global (Cottrell; Fort et al. 1998), podendo este resultado ser
aplicado diretamente a rede SONARX.

41.4. Representagdo Espago de Estados da Rede SONARX

Para caracterizar a rede SONARX em termos da representacdo Espago de
Estado, é necessario definir um vetor de estados, que leve em conta o tipo de
mecanismo de memoria usado pelo modelo para processar padrdes dindmicos. Neste
caso, para a rede SONARX, ha duas fontes de memoria que estdo representadas pelo
vetor de entrada, x"(f), e pelo vetor de saida, x*"'(7).

Para o caso em que se aproxima o modelo do sistema, pode-se definir o seguinte

vetor de estados:
s =x"O)={y(HD- Byt —n, +1)}S{u@)®---@u( —n, +1)} (4.29)

Sendo também necesséria a defini¢do do conjunto de parametros adaptaveis do

modelo, que incluem as matrizes de pesos w!" (f) € w™ (1) :

W() = (:j:f(?)} yi=1,..,N (4.30)

Conforme mostrado na Equagdo 4.21, a saida da rede SONARX é uma

estimativa da proxima saida do sistema:
W10) = f,(s(), W) = wi (1) (4.31)

Os valores iniciais dos pardmetros sdo dados por:

W(0) = w!(0) _ (rand(0,1) e 32
w?(0)) \rand(0,1))’ '

em que rand(0, 1) é uma fung¢fo que atribui aos componentes de x nimeros aleatorios
extraidos de uma distribui¢do uniforme entre 0 e 1. Por fim, a fungdo de ajuste de W é

dada por:

(4.33)

nOhG*iL0[x" (1) - w]" (1)]
Aw" (1)

n(OhG*,i,0[x ™ (1) — wi" (1)]

conforme calculados pelas Equagtes 4.19 e 4.20.
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Na proxima secdio se discutird como a rede SONARX pode ser usada em uma
ampla gama de aplicagdes, tais como identificagio de sistemas ndo-lineares,
aprendizagem de trajetorias complexas, controle preditivo ndo-linear e principalmente

na previsio de séries temporais, que € o enfoque deste trabalho de pesquisa.

41.5. Possiveis Aplicagdes

O foco da presente se¢fio estd na breve discussfio das possiveis aplicagdes da
rede SONARX. A primeira aplicagiio a ser analisada ¢ a identificagdo de sistemas ndo-
lineares, onde se estd interessado na aplicagdo da rede SONARX na modelagem de
sistemas dinadmicos do tipo entrada-saida. Por hora, sera tratado apenas o caso em que as
séries de entrada e saida sfo univariadas, ou seja, o sistema é do tipo SISO (Single-
Input/Single-Output).

Assumindo que # € N denota a variavel de entrada e y € R simboliza a variavel
de saida para o sistema de interesse, uma forma bastante comum de se representar um

sistema dindmico SISO é€ através do modelo NARX:
y(t+1) = fly(@),...., y(t —n, + D;u(0),...,u(t—n, +1)] 4.34)

onde ny, e ny definem as ordens da memoria de entrada e de saida, respectivamente.

Para prosseguir com o processo de identificagio, assume-se ainda que se esta de
posse de pares de amostras entrada-saida, {w(?)y()},t = 1,...N , coletadas
experimentalmente.

A utilizagdo da rede SONARX na modelagem de sistemas SISO é bastante

simples, bastando para isso escolher os vetores x"(f) e x™(7) da seguinte forma:
P Y
x"(1) =[y(1),.... y({t =n, + D;u(®),...,u(t —n, +1)] (4.35)

(0 =y(+1) (4.36)

A determinagdo do neurdnio vencedor obedece a Equagio 4.18 e o ajuste dos
pesos da rede SONARX segue as Equacdes 4.19 e 4.20. Apoés o treinamento, as saidas
da rede SONARX podem ser dadas por:

J+1)=wi (1) (4.37)
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Para exemplificar esta aplicagdo, a identificagdo de um sistema néo-linear do
tipo SISO, temos o estudo de caso apresentado por (Barreto 2003). Escolheu-se a tarefa
de identificagdo de um atuador de uma estrutura mecanica hidraulica (grua), mais
precisamente na identifica¢fo do atuador do brago, visto que este € o mais afetado pelo
comportamento oscilatorio da estrutura.

Ja a segunda aplicagdo estaria direcionada a identificagdo de sistemas do tipo
Multiplas Entradas / Multiplas Saidas (MIMO), nos quais existem mais de uma variavel
de entrada e mais de uma variavel de saida. Este caso, representado pela Equagdo 4.14,
¢ o mais geral e dificil sistema de ser modelado.

Tendo em vista esta finalidade, (Barreto 2003) escolheu a tarefa de
aprendizagem e reprodugfo de trajetorias roboticas complexas. O objetivo € fazer com
que a rede SONARX aprenda a estimar as proximas posi¢des angulares do brago do
robé PUMA 560 durante a execugdo de uma trajetoria contendo posturas repetidas.

Para isso, assume-se como variaveis de entrada, as posi¢des cartesianas do
efetuador do robd, x(7) € N>, e como variaveis de saida, os seis angulos das juntas, 6(t)

e N

(%))
u(®) =x() = x,(@) (4.38)
X3 (’)/
(6,(0)
y)=0n=| : (4.39)
5(1)
Assim, para este caso a Equagio 4.14 é representada da seguinte forma:
a() = f16(),...,6(t —n, +1); x(0),...,x( —n_ +1)] (4.40)

Logo, a partir desta equagio, os vetores x"(f) e x”"(/) da SONARX sdo
definidos:

x" (1) =[0(1),...,0(t —n, +1);x(0),..., x(t —n_ +1)] (4.41)
x™ () =0(+1) (4.42)

Assim o neurdnio vencedor é determinado pela Equagio 4.18, e o ajuste dos
pesos segue as Equagdes 4.19 e 4.20. Finalmente tem-se a estimativa do proximo vetor

de dngulos das juntas dada por:
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0t +1) = wo(f) (4.43)

Desta maneira, sdo entfdo feitas as predi¢gdes dos angulos da junta do robo
PUMA 560, e esta estimativa pode ser usada no controle do manipulador deste rob6.

Finalmente serd discutida a aplicagio da rede SONARX na modelagem e
previsdo de séries temporais, que é o enfoque principal deste trabalho. Busca-se por esta
aplicagdo a capacidade de prever o comportamento futuro de uma série particular de
eventos a partir do conhecimento do seu presente e do seu passado, ou seja, remover
possiveis redundancias nos dados e, por conseguinte, descobrir regularidades estatisticas
ou dindmicas presentes nas séries (Barreto; Araujo 2001b).

De uma forma geral, a previsio de séries temporais ¢ um problema de
processamento de sinais em que se tem uma seqiiéncia de N amostras de uma
determinada variavel escalar, {y(), y(¢-1),..., y(-N+1)}, uniformemente espagadas no
tempo, € cujo objetivo € obter uma estimativa, p(f+1), para o proximo elemento da
série. Uma possivel formulagdo matematica para este problema supde que a série
observada possui uma evolugido temporal e pode ser descrita por um modelo auto-

regressivo ndo-linear:
Yt +1) = fly(0), y(t = 1),.., y(t —n, + D]+ &(r) (4.44)

onde 1 < ny, << N é a ordem do modelo, &(f) é uma variavel aleatéria, de média zero e
varidncia o, representando as imprecisdes de medida e/ou de modelagem. A fungéio
() é o mapeamento matematico que relaciona o passado e o presente da série com o seu
futuro.
Para efeito de simplificagéio, a abordagem mais comum assume que £(f) é uma
oA . . . ’ g . n . 2 .
seqiiéncia de ruido branco gaussiano de média zero e varidncia o ;. Assim, tem-se a

seguinte representacao:
P+ = JIYO,y =D,y =1, +1; W] (445)

onde f(-) define uma aproximagdo da fungdo f() e W ¢ a matriz de pesos deste
modelo matematico a ser ajustado a série.
Assim, define-se o erro de predi¢gio como sendo a diferenga entre o valor

realmente observado para a proxima amostra da série e a estimativa y(f +1) produzida
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pelo modelo, sendo isto valido para todo instante / do horizonte de previsdo. Desta

maneira tem-se:
e() =|y() - 3(0)| (4.46)

Sendo ainda necessaria uma avaliagio global deste tipo de modelagem, no que
se refere aos erros de predigdo, define-se entdo o Erro Percentual Médio (EPM), o Erro
Quadratico Médio (MSE, em inglés) e o Erro Relativo Médio (MRE, em inglés), dados

pelas seguintes expressdes:

100 &, [p(1) - ()|

EPM = @.47)
N ; (1)

MSE = %,—Z[y(f) .0 (4.48)

1=1

(4.49)

1 &y - 50|
MRE =% |22 -4
N Z::[ (1) }

onde N é o tamanho da seqiiéncia a ser prevista pelo modelo da rede SONARX.
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5. Aplicacao da rede SONARX em S.E.P.

Como ja dito anteriormente, dependendo de como as usinas hidroelétricas forem
operadas, isto é, de como a agua dos seus reservatorios for utilizada, tém-se diferentes
quantidades de energia gerada. Isto porque a produtividade das usinas depende
significativamente do volume dos reservatorios, pois variando-se o volume, varia-se a
altura de queda e conseqiientemente a sua produtividade.

Além disso, usinas hidroelétricas situadas em um sistema em cascata sofrem a
influéncia da sua localizagdo na cascata. Assim, a energia obtida pela 4gua armazenada
no reservatorio de uma dada usina depende ndo s6 das condi¢Ges deste reservatorio, mas
também do volume dos reservatérios das usinas localizadas a jusante, pois esta agua
sera turbinada em todas as usinas rio abaixo.

Como sdo as regras de operagdo que determinam os estados dos reservatorios
das usinas que compdem o sistema, o objetivo deste capitulo € justamente o de aprender
o comportamento de um sistema composto por varias usinas em cascata operando de
forma otimizada, e com isso, determinar regras de opera¢io que consigam representar
esta operagdo Otima.

A ferramenta utilizada para a realizagdo destes estudos é o algoritmo
deterministico de fluxo em redes ja apresentado no item 3.1.1. Sendo a seguir

apresentado o sistema teste utilizado neste trabalho de pesquisa.

5.1. Sistema Teste

O sistema teste utilizado é composto por 7 (sete) importantes usinas do Sistema
Sudeste Brasileiro: as usinas de Emborcagfo, Itumbiara e Sdo Simio, localizadas ao
longo do rio Paranaiba; enquanto as usinas de Furnas, Marimbondo e Agua Vermelha,

localizadas ao longo do rio Grande; e finalmente a usina de Ilha Solteira, localizada no
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rio Parana. Este sistema esta interligado em cascata formando um Y como mostra a
Figura 5.1.

Este sistema, com uma poténcia instalada de 12.572 MW, apresenta uma
configuragdo muito interessante para o estudo em questdo, tendo em vista a interligagéo
hidraulica, com conseqiiente complexidade operativa das usinas quando analisadas em

conjunto.

Emborcacio

Cachoeira Dourada )
™ [P = Rio Paranaiba
S50 Siméo <) Mira”;’&ﬁriiva Ponte
Rio Araguari
Aguermelha Paits lgarapava
L N

- Colombia f’ Jaguara
A DOV, Estreito

~ Vaolta M\ M. de Moraes
Grande Furnas

Rio Grande

liha Solteira "

Usina a Reservatorio é

Sub-Sisterna Teste A
Usina a Fio D'Agua

Figura 5.1 - Sistema teste, parte da Bacia do Rio Parani

5.1.1. Otimizagdo Deterministica

Durante a otimizac¢do deterministica utilizou-se uma demanda de 12.570 MW,
que corresponde a 100% da poténcia instalada deste parque hidroelétrico. Este montante
de demanda foi assim definido para que o parque termoelétrico complementar pudesse
atuar gerando uma certa quantidade de energia, a qual deveria ser minimizada neste
processo de otimizagdo, como pode ser visto na Figura 5.3, enquanto na Figura 5.2 pode
ser observada a queda do custo de operagio durante este processo.

A otimizago deste sistema define de forma deterministica a operagfo 6tima do
sistema, ja que sdo conhecidas as vazdes afluentes desde janeiro de 1931 até dezembro

de 1994.
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Custo de Operagdo com Complementagao Térmica
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Figura 5.2 - Evolugiio do custo de operagiio durante o processo de otimizagiio
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Figura 5.3 - Trajetéria de mercado ao longo do periodo de otimizagio

Visto que o ano hidrolégico, definido como o periodo compreendido entre o
inicio da estagfo seca até o final da estagdo chuvosa, na bacia hidrografica do rio Parana
comega em maio e termina em abril do ano seguinte, tivemos que fazer a otimizagéo,
levando em consideragdo somente o periodo compreendido entre maio de 1931 até abril
de 1994, totalizando 63 anos de otimizagdo, o que corresponde a 756 meses.
Posteriormente, este resultado foi pré-processado e serviu como conjunto de padrdes

para o treinamento da rede SONARX.
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Como a rede SONARX depende de dados do passado para fazer suas previsdes
futuras, houve a necessidade da exclusio de alguns anos iniciais e finais deste conjunto
de dados. Desta maneira, tivemos um conjunto de padrdes para treinamento e teste,
correspondente ao periodo historico de janeiro de 1935 até dezembro de 1992,
totalizando 58 anos de otimizagdio, o que corresponde a 696 meses. Como pode ser

observado da Figura 5.4 até a Figura 5.9.

Volume (%)

0 12 24 36 48 60 72 84 96 108 120
Meses
(@)
——— Fumas
—— Marimbondo
—— Agua Vermelha
liha Sciteira

Volume (%)

0 12 24 36 48 60 72 84 96 108 120

(b)
Figura 5.4 - Trajetéria dos volumes 6timos para o periodo de Jan/1935 até Dez/1944



48

As usinas em cascata tém a tendéncia de valorizar a agua, de tal forma que o
processo de deplecionamento é feito de montante & jusante, e o processo de enchimento
de jusante 2 montante. Com isso, as usinas de jusante tendem a permanecer como usinas
a fio d’agua, sem alteragdes significativas nos seus volumes, cabendo aos reservatorios
de cabeceira a regulagdo das vazdes afluentes ao sistema, o que faz com que, a

produtividade das usinas permanega a maior possivel.

——— Emborcagdo
— |tumbiara
- 830 Simao

Volume (%)

T 1 & 1 L e . . S .
120 132 144 156 168 180 192 204 216 228 240

Meses
(a)
—— Fumas
—— Marimbondo
——— Agua Vermeiha
liha Sdlteira

Volume (%)

1t (¢ L " —r + 1 ~ 1 - 1 11
120 132 144 156 168 180 192 204 216 228 240
Meses

(b)
Figura 5.5 - Trajetoria dos volumes 6timos para o periodo de Jan/1945 até Dez/1954
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Figura 5.6 - Trajetéria dos volumes 6timos para o periodo de Jan/1955 até Dez/1964

Como pode ser visto nestas figuras, que descrevem as trajetorias operativas
otimas, no caso da usina de Emborcag#o, definida como a trajetoria de cor preta em (a),
seu reservatorio € praticamente todo utilizado ano apds anos, na tarefa de regularizar as
vazdes afluentes a usina de jusante Itumbiara. Mas como o seu reservatério néio &

. . : e o s i S -
grande o suficiente para isto, a usina de Itumbiara é “requisitada” a auxiliar neste papel
regulador. Observando a trajetoria de cor vermelha em (a), nota-se que o reservatorio de
Itumbiara depleciona seu volume em praticamente todos os anos, tdo logo o reservatorio

de Emborcacéo esteja no minimo operativo ou quase no minimo.



50
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)
Figura 5.7 - Trajetéria dos volumes 6timos para o periodo de Jan/1965 até Dez/1974

Ainda com relagdo as 3 (trés) usinas do rio Paranaiba, logo abaixo tem-se a usina
de S#o Simdo, que permaneceu quase que o tempo todo operando a fio d’agua, como
pode ser observado na trajetéria de cor verde em (a). Esta decisiio operativa, como ja foi
discutido, busca preservar altura de queda desta usina, mantendo uma maior
produtividade, o que corresponde a uma eficiéncia sistémica, ja que toda a agua defluida
por Emborcagdo e Itumbiara invariavelmente passa por Sdo Simdo. Entretanto, nas
ocasides que SAo Simdo deplecionou seu reservatorio, ela o fez antevendo um periodo

chuvoso a sua frente, evitando assim futuros vertimentos, o que corresponde a um
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Figura 5.8 - Trajetéria dos volumes 6timos para o periodo de Jan/1975 até Dez/1984

desperdicio energético muito grande.

Com relagéio as 3 (trés) usinas pertencentes ao rio Grande, a usina de cabeceira,
Furnas, também exerce o papel regulador desta cascata. Como o seu reservatorio é bem
grande, ela consegue regularizar boa parte das vazbes afluentes, ficando para
Marimbondo deplecionar e regularizar as vazdes em poucos meses do periodo de
otimizagio, como pode ser visto nas trajetorias de cor preta e vermelha em (b),
respectivamente. Ja a usina de Agua Vermelha, permanece quase que o tempo todo

operando a fio d’agua, assim como Sdo Simdo, segundo a trajetoria de cor verde em (b).
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Figura 5.9 - Trajetéria dos volumes 6timos para o periodo de Jan/1985 até Dez/1992

Finalmente temos a usina de Ilha Solteira, pertencente ao rio Parana, tida com a usina
mais a jusante do sistema teste, por isso e pelas razdes ja comentadas de eficiéncia
energética, Ilha Solteira teve uma trajetoria de operagio Otima, quase que totalmente
“flat”, com pouquissimos meses em que isto ndo ocorreu.

Uma outra caracteristica observada foi a maneira como as usinas se comportam
para manterem a maxima produtividade possivel. As usinas utilizam somente a parcela
de 4gua dos reservatorios possivel de ser recuperada nos proximos periodos chuvosos, e

ainda evitando a ocorréncia de vertimentos. Assim, nos periodos de menor vazio
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afluente, menor é o deplecionamento dos reservatorios das usinas, isto porque, com o
conhecimento da pouca afluéncia futura, o sistema prefere a utilizagdo das térmicas,
poupando Agua para o enchimento futuro dos reservatorios para a obtengdo de
produtividade.

Assim, a partir destes resultados, observou-se certos comportamentos para 0s
reservatorios das usinas de acordo com a sua posi¢fo na cascata, comprovando o que ja
foi dito, de que os reservatorios das usinas possuem comportamentos diferenciados e
estes devem ser levados em consideragdo durante a operagéo.

Os resultados confirmam o papel que cada tipo de usina possui no sistema, de
acordo com a sua localizagdo e sua importdncia. As usinas de montante com
incumbéncia de absorver a sazonalidade das afluéncias ¢ da demanda, sdo as que mais
oscilam, variando o seu volume. As usinas de jusante, com o papel de manter a maxima
produtividade, oscilam o menos possivel o seu volume. E as usinas intermediarias

possuem um comportamento misto entre os dois tipos citados anteriormente.

5.1.2. Treinamento da rede SONARX

Houve a necessidade de um pré-processamento de todos os dados envolvidos
neste processo de treinamento e teste de arquitetura da rede proposta. Como esta rede
neural trabalha com dados de natureza continua, optou-se por uma normalizagdo destes
dados, a fim de garantir a estabilidade da rede através da utilizagdo de dados limitados
entre 0 e 1. Esta normalizagdo foi feita tanto para os dados de afluéncias como para os
dados de volumes operativos de cada usina hidroelétrica.

No caso dos dados de afluéncia, tomou-se como limite superior o recorde
historico ja registrado para cada uma das usinas. De posse desta vazdo afluente historica
maxima, dividiu-se todo o histérico de vazdes por este pico maximo, més a més, e usina
por usina. Gerando um “historico” de afluéncias normalizado pelo pico historico de
cada usina hidroelétrica.

Ja os dados relativos aos volumes operativos 6timos, tomou-se como pardmetro
de normalizagdo, o proprio volume util operativo de cada usina hidroelétrica. Sendo o
volume util operativo aquele referente a diferenga entre o maximo volume operativo € o
minimo volume operativo, onde as correspondéncias se definem entre o volume minimo

operativo e o dado igual a 0, e o volume maximo operativo e o dado igual a 1.
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Para uma melhor compreensdo dos resultados apresentados a seguir, ¢
importante fazer as seguintes observagdes. A usina de interesse, ou seja aquela para a
qual se pretende realizar as previsdes é a usina de Furnas. Para isso foram utilizados os
dados de afluéncia e volume desta e de mais seis usinas, formando assim um pequeno
sistema teste de usinas pertencentes ao Subsistema Sudeste, como pode ser visto na
Figura 5.1.

Os dados de entrada estdo dispostos da seguinte maneira: de um total de 84
entradas do passado, a primeira metade (1 até 42) se refere aos dados de afluéncia
enquanto que a outra metade (43 até 84) aos dados de volume. Os primeiros dados sdo
referentes a usina de Emborcagdo, mais precisamente os dados de afluéncia deslocados
no tempo de t, t-1, t-2, t-11, t-12 e t-13 , constituindo os 6 primeiros dados de entrada (1
até 6), considerando isso sucessivamente para todas as outras usinas Itumbiara (7-12),
Sdo Simdo (13-18), Furnas (19-24), Marimbondo (25-30), Agua Vermelha (31-36) e
Ilha Solteira (37-42). O mesmo ocorre para os dados de volume, totalizando assim as 84
entradas. Essa janela do passado foi assim definida com a intengdo de fornecer ao
modelo condigdes de distinguir e capturar as sazonalidades mensais, e anuais das séries.

Ja os dados de saida sdo fornecidos por quatro unidades, sendo que a primeira
esta relacionada aos dados de previsio um passo a frente, ou seja t+1, a segunda
unidade de saida com t+3, a terceira com t+6 e finalmente a quarta com t+12.

Para o treinamento da rede SONARX, todo o histérico de vazdes afluentes e
todo o histérico de volumes operativos 6timos, ambos normalizados, foram divididos
em 11 periodos de 5 anos cada. Sendo o primeiro correspondente ao periodo de janeiro
de 1936 até dezembro de 1940, o segundo referente ao periodo de janeiro de 1941 até
dezembro de 1945, e assim por diante até dezembro de 1990.

A rede foi treinada tendo como conjunto de padroes de treinamento apenas dez
dentre os onze conjuntos disponiveis, deixando um conjunto de 5 anos somente para o
teste da rede. Ou seja, cada periodo de teste foi retirado do conjunto total de dados
disponiveis; a partir disso a rede tem seus parametros ajustados, de forma que todos os
padrdes do conjunto de treinamento sejam apresentados de forma aleatéria a entrada da
rede. A seguir, o conjunto de teste € utilizado para verificar o desempenho da rede ja
treinada, e este processo € repetido por um nimero finito de vezes, sendo que neste
trabalho a rede passou por 100 épocas de treinamento em cada teste. Finalmente, este

procedimento € aplicado para cada conjunto de teste, resultando para cada conjunto de
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treinamento um determinado niimero de centros na estrutura da rede, o que pode ser
chamado de Validagdo Cruzada.

A seguir serdo apresentados os resultados obtidos, lembrando que a rede
SONARX teve como base de dados para treinamento as séries historicas de vazdes
afluentes e decisdes operativas Otimas para todas as usinas envolvidas no problema de
otimizagdo energético. Como ja mencionado, objetivando a previsdo tanto das vazdes

afluentes como dos estados do volume do reservatorio da Usina Hidroelétrica de Furnas.

5.1.3. Resultados da Predigdo de Afluéncia e Volumes Otimos

Os testes se referem a previsdo tanto das vazdes afluentes como dos estados do
volume do reservatorio da Usina Hidroelétrica de Furnas, tendo como base de dados
para o treinamento da rede SONARX as séries de vazdes afluentes historicas as sete
usinas hidroelétricas, bem como os volumes operativos 6timos, determinados pelo
algoritmo de otimizag@o deterministica, destas usinas.

Para tanto, esta se¢do esta sub-dividida segundo algumas modificagGes propostas
ao modelo original da rede, e que serdo discutidas posteriormente. Tais modificagdes
foram implementadas com o intuito de melhorar a criagdo do conjunto de centros (ou
neurdnios) ainda na fase de treinamento, além da implementagdo de uma modificagdo
na fase de testes, que visava uma melhor recuperagdo do padrdo absorvido pela rede,
tudo isso, objetivando melhorar o desempenho deste modelo de rede SONARX.

Além disso, os graficos de barras estio dispostos de maneira que se possa
comparar os erros obtidos na validagido dos modelos propostos. Na fase de treinamento
a rede foi avaliada na recuperagéio dos proprios padrdes treinados, enquanto na fase de
teste a rede foi avaliada na recuperagio de padrdes novos e desconhecidos.

Dentre os 11 (onze) modelos propostos, os quatro primeiros utilizam somente os
dados do passado na sua fase de treinamento, enquanto que do quinto modelo até o
oitavo modelo passaram a utilizar além dos dados do passado, os dados do futuro na
fase de treinamento.

Os primeiros resultados apresentados sdo os referentes ao modelo original da
rede SONARX, com apenas uma modificagio em sua proposi¢do original, a maneira
como os centros sdo criados, durante o proprio treinamento. Assim, como ja foi

mencionado na Segédo 4.1.2 , o processo de treinamento pode ser resumido em 3 etapas:
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criagdo dos centros, definida pela Equagfio 5.1, dada a seguir; busca pelo neurénio
vencedor, descrito pela Equagdo 4.7; e atualizagdo dos vetores de pesos, dada pela

Equagdo 4.8.

dist = |x,, —w,|> & 5.1

onde & € uma dada tolerdncia definida pelo usuario, € um novo centro so seria criado
caso esta Equagio fosse satisfeita durante o treinamento, por um dado novo padrio de
treinamento.

A seguir estdo os erros de previsdo das vazdes afluentes, e a dos volumes
operativos a usina de Furnas, dada pelas Figuras 5.10 e 5.11, onde somente os dados do

passado (ja conhecido) sdo considerados para a criagdo dos centros.
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Figura 5.10 — Erro de validagfio para
previsiio das Afluéncias de Furnas, para o
modelo 1

Figura 5.11 - Erro de validagio para previsiio
das Volumes Otimos de Furnas, para o
modelo 1
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O segundo conjunto de resultados, apresentado pelas Figuras 5.12 e 5.13, tem

uma modificagdo na recuperagio do neurdnio vencedor, ja na fase de testes. Esta

modificagfio se constitui em definir tal neurénio vencedor ndo mais pela Equagdo 4.7,

mas sim pela distancia Euclidiana composta por 3 sub-vetores definidos como os dados

referente as usinas, nio pertencentes a cascata da usina de interesse, no caso a usina de

Furnas; o segundo sub-vetor seria o conjunto de dados referentes as usinas pertencentes

a mesma cascata da usina de interesse; e finalmente o terceiro sub-vetor seria o conjunto

de dados referentes a propria usina de interesse.
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Figura 5.12 — Erro de validagfio para
previsdo das Afluéncias de Furnas, para o
modelo 2

Figura 5.13 - Erro de validagiio para previsiio
das Volumes Otimos de Furnas, para o
modelo 2
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O terceiro conjunto de resultados, apresentado pelas Figuras 5.14 e 5.15, tem
uma modificagfo no treinamento da rede, onde neste caso os centros também poderéo
ser criados caso a restricio da Equacfio 5.2 seja atendida, violando uma tolerancia
individual, devendo-se criar um novo centro. Com relagido a recuperagio do centro
vencedor, aplicou-se a formulagdo original, através da distdncia Euclidiana do vetor

completo dos dados de entrada.
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O quarto conjunto de resultados, apresentado pelas Figuras 5.16 e 5.17, ainda
apresenta um treinamento com base nas definigdes propostas pelo caso anterior, porém
com uma modificag¢do na fase de teste, tendo em vista a modificagdo proposta no caso 2,
onde se define o neurénio vencedor nido mais pela Equagdo 4.7, mas sim pela distdncia

Euclidiana composta por 3 sub-vetores.
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Figura 5.16 — Erro de validagiio para
previsiio das Afluéncias de Furnas, para o
modelo 4

Figura 5.17 - Erro de validagiio para previsiio
das Volumes Otimos de Furnas, para o
modelo 4

Os proximos resultados se referem aos modelos 5, 6, 7 e 8, repetindo as
proposi¢des feitas nos quatro primeiros, no que se refere as modificagdes das
modelagens propostas. A diferenca é que de agora em diante e para todos os futuros
modelos apresentados ter-se-a4 que os dados relevantes para o treinamento ndo mais

contardo apenas com os dados do passado, mas também com os dados do futuro, afim
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de caracterizar algumas situagdes ndo tdo bem captadas s6 com base nos dados do

passado.

Isso porque ao se levar em consideragdo somente os dados do passado, podem

ocorrer de duas ou mais trajetorias do passado serem suficientemente parecidas, o que

poderia a levar a situagdes distintas no futuro.

Este tipo de situagdo, ndo estaria sendo captada pelo modelo SONARX original,

dificultando uma boa previsdo. Logo, decidiu-se inserir dentre os dados de treinamento,

os dados do futuro conhecido, com a finalidade de fornecer subsidios a rede, na fase de

treinamento, para a criagdo de centros distintos mesmo numa situagdo de dados do

passado razoavelmente semelhantes.
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Os resultados apresentados nas Figuras 5.18 e 5.19, referentes ao modelo 5,

obtiveram uma ligeira melhora de desempenho para alguns trechos do histoérico, se

comparado aos resultados apresentados pelo modelo 1, ja4 que a partir deste modelo

levou-se em consideragiio dados do futuro para a criagdo dos centros.

Fendmeno similar aparece nos resultados apresentados pelo modelo 6, que ¢é

similar ao modelo 2, com a adi¢do das informagdes do futuro nos padrdes de

treinamento. Os erros apresentados por este modelo podem ser vistos nas Figuras 5.20 e

521, para a previsio de Vazdes Afluentes e Volumes Operativos Otimos,

respectivamente.
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Figura 5.20 — Erro de validagfo para
previsiio das Afluéncias de Furnas, para o

modelo 6

Figura 5.21 - Erro de validagiio para previsio
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Novamente, no caso do modelo 7, no foi encontrada uma melhora significativa

no desempenho de todos os periodos do historico. Este modelo 7 possui as mesmas

caracteristicas do modelo 3, pois apresenta uma modificagdo no treinamento da rede,

onde neste caso os centros também poderdo ser criados caso a restrigdo da Equagio 5.2

seja atendida, violando uma tolerdncia individual, devendo-se criar um novo centro. E

com relagdo a recuperagio do centro vencedor, aplicou-se a formulagéo original, através

da distancia Euclidiana do vetor completo dos dados de entrada, com a diferenca de

levar em considerag¢do os dados futuros conhecidos na criagdo dos centros. Os erros

encontrados por este modelo 7, podem ser observado nas Figuras 5.22 e 5.23.
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Figura 5.22 — Erro de validagiio para
previsiio das Afluéncias de Furnas, para o
modelo 7

Figura 5.23 - Erro de validagfio para previsiio
das Volumes Otimos de Furnas, para o
modelo 7
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Concluindo a avaliagdo investigativa decorrente da introdugdo das informagdes
do futuro conhecido na criagdo de um novo centro, tem-se os resultados apresentados
nas Figuras 5.24 e 5.25, correspondente ao modelo 8, proveniente desta modificag@o no
modelo 4, que ainda apresenta um treinamento com base nas defini¢des propostas pelo
caso anterior, porém a modificagio na fase de teste, define o neurénio vencedor néio

mais pela Equagdo 4.7, mas sim pela distancia Euclidiana composta por 3 sub-vetores.
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Figura 5.24 — Erro de validagiio para
previsiio das Afluéncias de Furnas, para o

modelo 8
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Figura 5.25 - Erro de validacfio para previsio

das Volumes Otimos de Furnas, para o

modelo 8

Ja o nono, décimo e décimo primeiro conjuntos de resultados, apresentados pelas

Figuras 5.26 a4 5.31, tém uma modificagdo no treinamento da rede, onde ¢é feito um

deslocamento temporal de 2 meses. Neste deslocamento todos os dados de 2 meses
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antes do més a ser previsto sdo retirados do treinamento e tomados como desconhecidos
pela rede SONARX.

Com isso, num primeiro momento a rede devera aprender a prever 1-2, -/ e 1 .
Posteriormente, ja na fase de teste, a rede passa a fornecer um conjunto de neurdénios
candidatos a vencedores, com base no passado. Em seguida, as previsdes de 7-2 e #-7 sdo
comparadas em conjunto para determinar o neurénio vencedor dentre estes candidatos,

ja que os dados de 7-2 e 1-1 sdo de fato conhecidos.
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Figura 5.26 — Erro de validacio para Figura 5.27 - Erro de validag¢fio para previsio
previsiio das Afluéncias de Furnas, para o das Volumes Otimos de Furnas, para o
modelo 9 modelo 9

O décimo conjunto de resultados, apresentado pela Figuras 5.28 e 5.29, tem uma
modificagdo no treinamento da rede, onde neste caso os centros também poderio ser
criados caso a restricio da Equagdo 5.2 seja atendida, violando uma tolerdncia

individual, devendo-se criar um novo centro. E com relagdo a recuperagdo do centro
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vencedor, aplicou-se a formulagdo original, através da distancia Euclidiana do vetor

completo dos dados de entrada.
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Figura 5.28 — Erro de validagfio para
previsiio das Afluéncias de Furnas, para o

modelo 10
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Figura 5,29 - Erro de validagio para previsio

das Velumes Otimos de Furnas, para o

modelo 10

E finalmente temos o décimo primeiro conjunto de resultados apresentados pelas

Figuras 5.30 e 5.31. Neste caso, os centros poderiam ser criados na fase de treinamento

com base nos dados do passado, conforme a proposigéo original da rede, e também pela

violagdo de uma tolerdncia entre os dados futuros reais e os dados definidos pelo

neurdnio vencedor.

De maneira geral, dentre as variagdes propostas sobre o modelo neural

SONARX, os resultados se mostraram satisfatérios tanto para a previsiio das vazoes

afluentes quanto para a previsdo dos volumes operativos otimos. Entretanto, estes
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modelos encontraram dificuldades de acerto em periodos do histérico, pois possuem
padrdes tipicamente distintos dos demais periodos.

Analisando a previsdo das vazdes afluentes para o periodo de janeiro de 1981-
1985, por exemplo, que é caracterizado como um periodo cheio, tendo como pardmetro
de comparagio o erro MSE dado por (b), a rede SONARX ndo teve um bom
desempenho, isto porque o modelo ndo conseguiu uma boa extrapolagio (ou
generalizagio) para este periodo.

Com relagdo a previsdo dos volumes operativos otimos, observou-se um
desempenho mais homogéneo entre os periodos testados. Isto porque a rede SONARX
conseguiu extrapolar de forma satisfatoria os varios padrdes distintos de

comportamento, evidenciando a importancia de todos os dados de entrada.
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Figura 5,30 — Erro de validagiio para Figura 5.31 - Erro de valida¢fio para previsio
previsiio das Afluéncias de Furnas, para o das Volumes Otimos de Furnas, para o

modelo 11 modelo 11



67

Estes resultados apresentados anteriormente, podem ser melhor analisados
através das Tabelas 1 e 2, mostrando de forma comparativa a tendéncia de melhora no
desempenho da rede SONARX na previsdo tanto dos dados de vazdes afluentes, como

dos volumes operativos 6timos.

Tabela 1 - Tabela dos Erros de previsiio das vazdes afluentes para a usina de Furnas

EPM (%) MSE (107) MRE (107)

treino teste treino teste treino teste
modelo 1 27,65| 33,25 8,15| 13,80 1,79 2,74]
modelo 2 27,93 33,47 8,39| 14,10 1,88 2,66
modelo 3 12,24 32,34 1,80] 14,30 0,44 3,16
modelo 4 17,73 33,07 3,67| 14,20 0,76 2,80
modelo 5 30,68 33,51|] 10,20] 13,40 212 2,62
modelo 6 31,18 34,52| 10,80 14,20 2,18 2,75
modelo 7 28,45 32,27 8,58 13,20 1,84 2,37
modelo 8 15,01 32,99 255 14,40 0,53 3,06
modelo 9 30,57| 27,56] 10,40 12,40 1,52 2,22
modelo 10 27,96| 27,70 8,76 12,20 1,86 1,56
modelo 11 29,31| 27,54 9,56| 12,20 211 1,54

No caso da previsdo das vazdes afluentes, as melhoras de desempenho
comparando-se o modelo 1 (formulagéo original) e o modelo 11 (modificado) foram de
17,2 % para o EPM, de 11,6 % para o MSE, e de 43.8 % para o MRE.

Tabela 2 - Tabela dos Erros de previsiio dos volumes operativos étimos para a usina de Furnas

EPM (%) MSE (10'2} MRE (10'2)
treino teste treino teste treino teste
[modelo 1 8,80 14,06 1,46 3,34 3,25 9,69
[modelo 2 8,62 12,39 1,37 2,61 3,07 7,96
[modelo 3 7,70 13,98 1,17 3,38 2,51 9,78
[modelo 4 513 11,66 0,65 2,41 1,37 6,52
modelo 5 7,79 14,04 1,15 3,35 2,47 9,63
modelo 6 7,79 12,43 1,15 2,62 2,49 7,89
modelo 7 7,25 13,95 1,01 3,38 2,15 9,95
modelo 8 6,05 11,07 0,78 2,13 1,60 5,42
modelo 9 6,66 10,20 0,87 1,82 1,94 4,51
modelo 10 9,03 10,40 1,40 1,79 3,22 4,64
modelo 11 7,50 10,11 0,99 1,74 2,23 4,49

Ja na previsdo dos volumes operativos otimos, as melhoras de desempenho
foram de 28,1 % para o EPM, de 47,9 % para o MSE, e de 53,7 % para o MRE.

Finalmente tem-se as Figuras 5.32 até 5.37 mostrando as trajetorias de Vazoes
Afluentes a usina de Furnas registradas para o periodo do histérico de janeiro de 1936
até dezembro de 1990, em preto, que aqui foram divididos em 6 graficos de 10 anos

cada.
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Vazdes Afluentes Historicas
Previsdo da rede SONARX

Afluéncias (normalizadas)
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Figura 5.32 - Previsiio das afluéncias para a usina de Furnas, para o periodo de Janeiro de 1936 até
Dezembro de 1945
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Figura 5.33 - Previsdo das afluéncias para a usina de Furnas, para o periodo de Janeiro de 1946 até
Dezembro de 1955

Juntamente com estas vazles afluentes historicas estdio também as vazdes
afluentes previstas pela rede SONARX, em vermelho, sendo que estas previsdes sdo
sempre de um passo a frente, ou seja, do més seguinte ao més atual.

Como pode ser observado nas Figuras 5.32 até 5.37, esta rede neural teve um

excelente desempenho na previsio dos meses de seca, para quase que todos os anos
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avaliados; sendo o periodo de estiagem definido de maio a novembro de cada ano. Isto
ocorre porque ha um menor desvio padrio nas medi¢bes das vazdes afluentes deste
periodo, se comparado com o periodo chuvoso, definido de dezembro de um ano até

abril do ano seguinte.
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Figura 5.34 - Previsiio das afluéncias para a usina de Furnas, para o periodo de Janeiro de 1956 até
Dezembro de 1965
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Figura 5.35 - Previsiio das afluéncias para a usina de Furnas, para o periodo de Janeiro de 1966 até
Dezembro de 1975



70

Neste sentido, pode se concluir que para os picos de vazdo afluente a rede
SONARX conseguiu assimilar e prever com uma boa aproximagio boa parte deles, mas

para alguns destes picos, a rede ndo apresentou um bom desempenho.
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Figura 5,36 - Previsiio das afluéncias para a usina de Furnas, para o periodo de Janciro de 1976 até
Dezembro de 1985
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Figura 5.37 - Previsiio das afluéncias para a usina de Furnas, para o periodo de Janeiro de 1986 até
Dezembro de 1990
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As Figuras 5.38 até 5.43 mostram as trajetorias dos Volumes Operativos Otimos
da usina de Furnas determinados pelo ofimizador nfo-linear deterministico para o
periodo do histérico de janeiro de 1936 até dezembro de 1990, em preto, e que

novamente foram divididos em 6 graficos de 10 anos cada.

—— Volumes Operalivos Otimos
——— Previsfo da rede SONARX

Volume (normalizado)

Figura 5.38 - Previsdo dos volumes operativos 6timos para a usina de Furnas, para o periodo de
Janeiro de 1936 até Dezembro de 1945
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Figura 5.39 - Previsiio dos volumes operativos 6timos para a usina de Furnas, para o periodo de
Janeiro de 1946 até Dezembro de 1955



72

Juntamente com estes volumes operativos oOtimos estdo também os volumes
previstos pela rede SONARX, em vermelho, sendo que estas previsdes também sdo
sempre de um passo a frente, ou seja, do més seguinte ao més atual.

Como pode ser observado, a trajetoria das previsdes destes volumes foi bastante

aderente a trajetoria 6tima operativa em todos os meses analisados. Inclusive se tomado

Volumes Operativos Otimos

Previsdo da rede SONARX

— T
264 276 288 300
Meses

Figura 5.40 - Previsio dos volumes operativos 6timos para a usina de Furnas, para o periodo de
Janeiro de 1956 até Dezembro de 1965
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Figura 5.41 - Previsfio dos volumes operativos 6timos para a usina de Furnas, para o periodo de
Janeiro de 1966 até Dezembro de 1975
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o periodo de janeiro de 1952 até dezembro de 1956 (meses de 193 até 252), por
exemplo, a rede foi capaz de prever que viria alguns anos seco pela frente, seguido de
uma estagio razoavelmente chuvosa, o que ocasionou num total deplecionamento deste

reservatorio neste periodo.

Volumes Operativos Otimos
Previsdo da rede SONARX

Volume (normalizado)
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Figura 5.42 - Previsiio dos volumes operativos 6timos para a usina de Furnas, para o periodo de
Janeiro de 1976 até Dezembro de 1985
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Figura 5.43 - Previsiio dos volumes operativos 6timos para a usina de Furnas, para o periodo de
Janeiro de 1986 até Dezembro de 1990
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5.2. Operagdo Simulada pelo Decisor Neural: SONARX

O Planejamento da Operagdo de Sistemas Hidroelétricos tem como principal
objetivo coordenar a operagdio das usinas pertencentes a um dado parque hidroelétrico.
Esta coordenagfio da operagfio define quanto cada usina deve gerar a cada instante, a fim
de que o sistema consiga atender a carga que lhe é solicitada, a um minimo custo,
segundo alguns critérios de confiabilidade.

Esta tomada de decisdo ndo ¢ uma tarefa facil, principalmente porque estes
sistemas normalmente sfo altamente interligados hidraulicamente. Dessa maneira, as
caracteristicas individuais de cada usina hidroelétrica e suas posigdes relativas dentro da
cascata exigem a adogfo de Regras de Operagéo individuais por parte dos operadores.

Agregada a estas dificuldades, a operago de um sistema hidroelétrico é um
problema dindmico, uma vez que decisdes tomadas no presente implicam diretamente
em futuras condi¢Ges de armazenamento de todo o sistema.

Como dito anteriormente, a rede SONARX foi aplicada justamente na extrago
das relagOes existentes entre as usinas, que caracterizam o comportamento 6timo
operativo, para ser utilizada em simulagdes da operagdo de um subsistema teste real.

Depois de treinada, a rede SONARX foi integrada a um simulador da operagéo
do sistema hidroelétrico, onde a cada instante de tempo é necesséario que ela decida o
estado de armazenamento de cada reservatorio, € conseqiientemente quanto cada usina
deve gerar a cada més subseqiiente ao més atual.

As simulagdes ndo sdo deterministicas e, a cada intervalo de simulagdo, as
decisdes devem ser tomadas sem nenhum conhecimento sobre o futuro. Como a rede foi
treinada com dados provenientes de operagdes 6timas, observou-se que suas decisdes
produziram comportamentos similares a operagdo otima.

As previsdes propriamente ditas sdo apresentados na Figura 5.44. Sendo que as
usinas estéo relacionadas de (a) a (g), e de acordo com suas posi¢des relativas na cascata
do sistema teste, tem-se um sistema com usinas em série e em paralelo, como ja foi dito
anteriormente.

Como pdde ser observado nesta figura, a rede SONARX foi capaz de
acompanhar a trajetoria otimizada do volume operativo das 7 usinas hidroelétricas deste
sistema teste. Mesmo para as usinas de montante, que tendem a variar muito o volume

dos seus reservatorios, afim de regularizar as vazdes afluentes as usinas de jusante,
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como sio os casos de Emborcagfio, Itumbiara e Furnas. Assim, as usinas de jusante
permanecem cheias, com alta produtividade para todo o sistema.

A Tabela 3 apresenta os Erros Percentuais Médios (EPM), os Erros Médios
Quadraticos (MSE, em inglés), e os Erros Relativos Médios (MRE, em inglés) definidos

pelas equagdes 4.47, 4.48 e 4.49, respectivamente.

Tabela 3 — Erros de Previsiio dos Volumes Operativos Otimos

Usina Hidroelétrica | EPM (%) | MSE (10%) | MRE (10'2)
Emborcagio 9,64 1,63 4,20
Itumbiara 8,86 1,86 307
Sdo Simao 0,73 0,10 0,24
Furnas 9,06 1,35 2,53
Marimbondo 5,13 1,76 1,52
Agua Vermelha 4,18 1,68 1,19
Ilha Solteira 0,00 0,00 0,00

As trajetérias de Energia Armazenada Total do Sistema (E.A.T. do Sist.)
produzidas pelo decisor neural junto ao simulador, em vermelho, sdo comparadas as
produzidas pelo programa otimizador, em preto, e pela operagido segundo a regra de
operagdo em paralelo, em azul. Quanto mais proxima a trajetoria de energia da operagdo
pela redle SONARX estiver da trajetoria de energia determinada pelo programa

otimizador, mais eficiente sera a operag¢do neural, como pode ser visto na Figura 5.45.

—— Otimizagdo Determinlstica
Previs&o da rede SONARX
- Operagdo em Paralelo

E. A. T. do Sist. (%)

Meses

Figura 5.45 — Trajetéria de Energia Armazenada Total do Sistema para o periodo de janeiro de
1986 até dezembro de 1990
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Pelos resultados obtidos constata-se que a coordenagio das usinas hidroelétricas
através da rede SONARX foi bastante eficiente, no sentido de conseguir chegar ao final
do ano hidrologico (final de abril, para o sistema teste) com energias armazenadas
elevadas.

Além disso, a trajetoria de Energia Armazenada produzida pelo decisor neural,
ao longo do horizonte de operagdo, mostrou uma tendéncia em seguir a trajetoria 6tima

deterministica, considerada como referencial ideal de operagéo.
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5.3. Testes Investigativos para definir “quem”gera os centros

Estes casos teste se referem ao questionamento de qual(is) variavel(is) seria(m)
responsavel(is) pela criagdo dos centros, tanto através do treinamento baseado somente
no vetor completo (composto somente pelo passado e a variavel de interesse do futuro)
para a criagdo dos centros, analisando dimenséo por dimensdo (variavel por variavel de
entrada) para criagdo de um novo centro.

A contagem descrita a seguir, se refere ao somatério das avaliagbes de
treinamento da rede SONARX, para a predi¢do de vazdes afluentes e/ou da trajetoria do
volume oOtimo da Usina de Furnas. Isto feito através da divisdo das séries historicas em
11 periodos consecutivos de 5 anos, desde 1936 até 1990, onde num primeiro momento
o primeiro periodo, correspondente a 1936-1940, foi avaliado como desconhecido,
tendo como padrdes conhecidos os 10 periodos restantes, os quais foram usados como
padrdes de treinamento da rede. Em seguida, tomou-se como desconhecido o segundo
periodo, correspondente a 1941-1945, com todos os outros 10 periodos restantes
conhecidos, e assim sucessivamente.

Primeiramente serdo apresentados os graficos referentes ao treinamento pelo
vetor completo. Neste caso, serio computadas quantas vezes cada entrada contribui de

forma significativa para que a distdncia entre o vetor de entrada x;, e o vetor de pesos

win seja grande o suficiente para a criagio de um novo centro (dist = |x. — wm| >¢g), ou

in
seja, serdo computadas as contribui¢des indiretas de cada entrada para a criagdo de um
novo centro. Este computo € feito para todas as variaveis de entrada i que ultrapassarem
o seguinte limiar de tolerancia:

|x, —w,| > cte, onde cfe = 0.1

Desta maneira temos a Figura 5.45 ilustrando o computo de todas as vezes que
cada variavel de entrada i contribuiu significativamente para a criagio do centro. Haja
visto que temos neste caso 84 variaveis de entrada, representadas no eixo das abscissas,
onde as 42 primeiras referem-se aos dados de entrada de vazoes afluentes do passado e
as 42 restantes aos dados de entrada de volumes operativos otimizados no passado,

enquanto que no eixo das ordenadas aparecem as contribuigdes.
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Figura 5.46 - Nimero de vezes que cada dado de entrada contribuiu para a criagfio dos centros,
durante o treinamento

Fazendo uma analise de forma global, ou seja, observando as caracteristicas
entre as usinas, das entradas relativas a grandeza volume operativo, nota-se que as
usinas de montante Emborcacdo, Itumbiara e Furnas, representadas pelas entradas 43-

48, 49-54 e 61-66, contribuem de forma significativa na composi¢ao do vetor distancia

dist . Sendo que as usinas a jusante Sdo Sim&o, Marimbondo, Agua Vermelha e Ilha
Solteira, representadas pelas entradas 55-60, 67-72, 73-78 e 79-84, tém sua contribuigdo
diminuida gradativamente ao longo da cascata. Este fendmeno se da por causa da
operagdo otimizada que determina que as usinas de montante regularizem a cascata,
variando muito seus reservatorios, enquanto que as usinas mais a jusante devem
conservar suas alturas de queda, deixando seus reservatorios “flats”, na maior parte do
tempo, garantindo assim uma maior produtividade para a cascata. Desta maneira os
reservatorios que oscilam mais, tendem a contribuir mais significativamente com
diferentes padrdes de entrada, enquanto que os de jusante contribuem também de forma
importante, porém em menor numero.

Diferentemente do volume, para a afluéncia praticamente todas as usinas
contribuem, de forma até semelhantes, s6 havendo diferengas significativas nos dados
temporais de uma mesma usina.

Fazendo uma analise mais detalhada dos dados de entrada referentes a grandeza
afluéncia, nota-se que no primeiro ano do passado, os dados mais proximos do presente
contribuem mais significativamente. Basta observar as entradas 1, 2 e 3 por exemplo,

que representam as entradas de afluéncia da usina de Emborcacéo, deslocadas no tempo
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de -1, 1-2 e 1-3 respectivamente, onde as contribuigdes de 7~/ sdo bem maiores do que
de 7-3. Este fendmeno se repete para todas as outras usinas do sistema.

Porém vale ressaltar que as contribui¢des referentes as entradas do ano anterior
sdo bastante significativas para a criagdo de novos centros, uma vez que sao computadas
em grande quantidade. Ja que a rede tende a caracterizar as diferenciagdes anuais, de um
ano para o outro, no que se refere a anos secos, médios ou imidos. Observa-se também
que, embora as diferengas entre 7-/2, 1-13 e t-14 sejam pequenas, ha uma queda das
contribui¢des, nesta ordem.

Entretanto agora serdo apresentados os graficos referentes ao treinamento pelo
critério de dimensio por dimensdo. Neste caso, serdo computadas quantas vezes cada
entrada contribui diretamente para a criagdo de um novo centro. Este computo ¢é feito
quando os centros sdo criados para todas as variaveis de entrada i que ultrapassarem o
seguinte limiar de tolerdncia:

=142
i=43..84

afluencia

)

volume

I, —w,|>

onde:  Jymencia - tolerdncia para as entradas de afluéncia

Ovolume - tolerdncia para as entradas de volume

Assim, como pode ser observado na Figura 5.46, este treinamento so capta os
“picos de erros”, ou seja, somente as maiores diferencia¢des entre o padriio de entrada e
o conjunto de pesos do neurdnio vencedor sdo considerados nesta contagem, ja que

seriam justamente estas “grandes” diferengas, as responsaveis pela criagdo de um novo

centro.
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Figura 5,47 - Numero de vezes que cada dado de entrada contribuiu para a criagiio dos centros,
durante o treinamento
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Novamente fazendo uma analise global das entradas relativas a grandeza volume
operativo, nota-se desta vez que as usinas que mais contribuem para a criagdo de novos
centros sdo as usinas de Sdo Simio e Agua Vermelha (representadas pelas entradas 55-
60 e 73-78, respectivamente). Desta maneira, as usinas de jusante seriam as principais
responsaveis pela criagdo dos centros, e essa importincia decairia gradativamente a
medida em que se analisa as entradas referentes as usinas mais a montante. Isto porque
no resultado da operag¢do otimizada deterministica as usinas a jusante tendem a ficar
“flat”, como ja foi dito. Somente em poucas situagdes estas usinas tém seus
reservatorios deplecionados, e sdo justamente estes deplecionamentos que sdo captados
por esta técnica para a criagdo de um novo centro. Conseqiientemente, os reservatorios
de montante passam a criar poucos centros, ja que seus reservatorios variam mais ao
longo de todo o ano, porém com baixas magnitudes de variagdo, ndo “sensibilizando” a
tolerancia de criagdo de centros.

Fato que ocorre de forma inversa para as entradas de afluéncia, uma vez que as
usinas mais importantes para a criagdo de centros sdo as usinas de montante
Emborcagdo e Furnas (representadas pelas entradas 01-06 e 19-24, respectivamente). Ja
as usinas intermediarias e de jusante contribuem menos.

Agora, fazendo uma analise mais detalhada dos dados de entrada referente a
grandeza afluéncia, nota-se que no primeiro ano do passado, os dados mais proximos do
presente, ja ndo contribuem significativamente para a criagio dos centros. Basta
observar as entradas 1, 2 e 3 por exemplo, que representam as entradas de afluéncia da
usina de Emborcago, deslocadas no tempo de 7-/, 1-2 e -3 respectivamente. Fazendo
com que os dados referentes a trés meses passados influencie de forma significativa no

processo. Fendmeno este que se repete para todas as outras usinas do sistema.
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6. Redes com Fungdes de Base Radial (RBF)

O modelo de uma rede neural supervisionada pode seguir diferentes linhas. O
algoritmo “back-propagation” para o modelo de rede multicamada MLP (sob
supervisio) pode ser visto como uma aplicagdo de um método de otimizag#o, conhecido
em estatistica como aproximagido estocastica. Neste capitulo ndés tomamos uma
abordagem diferente observando o modelo de uma rede neural como um “problema de
ajuste de curva” (aproximacgdo) em um espago de alta dimensdo. De acordo com este
ponto de vista, aprender é equivalente a encontrar uma superficie em um espago
multidimensional que define o melhor ajuste para os dados de treinamento, cujo critério
de “melhor ajuste” é medido por algum parametro estatistico. De forma correspondente,
a generalizagfio é equivalente ao uso desta superficie multidimensional para interpolar
os padrdes do conjunto teste de dados. Este ponto de vista é de fato a motivago por traz
do método de fungGes de base radial o que conduz o trabalho de pesquisa de
interpolagdo tradicional em espagos multidimensionais. No contexto de uma rede
neural, as unidades escondidas fornecem um ajuste de fungdes que constituem uma base
arbitraria para os padrdes de entrada (vetores) quando eles expandidos no espago de
unidade-escondida; estas fungdes sdo chamadas de fungdes de base radial. As fungoes
de base radial foram introduzidas pela primeira vez na interpolagfio de problemas reais
multivariados. O primeiro trabalho neste contexto foi investigada por (Powell 1985),
sendo hoje um dos principais campos da pesquisa em analise numérica.

(Broomhead; Lowe 1988) foram os primeiros a explorar o uso de fungdes de
base radial na construgdo de redes neurais. Dentre outras grandes contribui¢tes para a
teoria, modelagem e aplicagdo de redes com funcgdes de base radial estdo trabalhos
como (Moody e Darken, 1989), (Renals, 1989), e (Poggio e Firosi, 1990a). Este tltimo
trabalho enfatiza o uso da teoria da regularizagio aplicada a estas classes de redes

neurais como um método de generalizagdo de dados novos.
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A arquitetura basica de uma rede com Fungfo de Base Radial (RBF) possui
apenas trés diferentes camadas. A camada de entrada é constituida por nés fontes
(unidades sensoriais). A segunda camada é a camada escondida de dimensdo
suficientemente grande, a qual executa um papel diferente daquela da rede Perceptron
de Multicamadas (MLP). A camada de saida é responsavel pela resposta da rede para os
padrdes de ativagdo aplicados a4 camada de entrada. A transformagio a partir do espago
de entrada para o espago de uma das unidades escondidas é ndo-linear, enquanto que a
transformagfio do espago da camada escondida para o espago de saida é linear. Uma
justificativa matematica racional pode ser verificada no trabalho de (Cover 1965). Em
particular, este trabalho mostrou que o problema de classificagdo de padrdes num
espaco de grandes dimensdes é melhor linearmente separavel do que em problemas de
baixas dimensdes; sendo esta a razio da construgdo de uma rede RBF com muitas
unidades na camada intermediaria. Entretanto, através de uma modelagem cuidadosa, é
possivel reduzir a dimensdo do espago da camada escondida, especialmente se os

centros das unidades escondidas forem ajustados de forma adaptativa.

6.1. Teorema de Cover: Separabilidade dos Padrées

Quando uma rede com fungfo de base radial (RBF) padrdo € usada em tarefas de
classificacio de padrdes complexos, o problema ¢é basicamente resolvido pela
transformacio deste dentro de um espago de grande dimensdo de maneira nfo-linear. O
teorema de Cover, sobre a separabilidade dos padrdes, € a justificativa basica para isto,
o qual estabelece que um problema complexo de classificagdo de padrdes levado a um
espago de alta dimensdo ¢ melhor linearmente separavel do que num espacgo de baixa
dimensio (Cover 1965). Em outras palavras, havendo padrdes linearmente separaveis, o
problema de classificagfo sera relativamente facil de resolver.

Dessa maneira, (Haykin 1994) desenvolveu uma enorme investigagdo na
operagdo de uma rede RBF como um classificador através do estudo da separabilidade
de padrdes.

Considere uma familia de superficies, em que cada uma delas divide o espago de
entradas em duas regides. Denotando X como um conjunto de N padrdes (pontos) x;, x2,
..., XN, onde cada um deles € separado dentre as duas classes X * e X . Esta dicotomia

(partigdio binaria) dos pontos diz para separa-los com respeito a familia de superficies,
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desde que exista uma familia de superficie que separe os pontos da classe X * dos da
classe X ~ . Para cada padrio x ¢ X, define-se um vetor composto por um conjunto de

fungdes de valores reais {@(x)|i = 1, 2, ... , M}, como mostrado por:

(%) = [0 (x), 0, ()., 00 @ (6.1)
seja que o padréo x € um vetor p-dimensional do espago de entrada. O vetor ¢ (x) entdo
mapeia os pontos do espago de entrada p-dimensional aos pontos correspondentes do
novo espago de dimensdo M. Refere-se entdo & @(x) como uma fungdo escondida, ja
que ela atua de forma similar a uma unidade escondida de uma rede neural feedforward.

A dicotomia {X*, X'} de X é dita g-separdvel se existir um vetor m-dimensional

W que permita escrever:

w p(x)>0, xeX* (6.2)

w' p(x) <0, xeX (6.3)
O hiperplano definido pela equagio:

w p(x)=0 (6.4)
define a superficie de separagio do espago de entrada.

Considere uma classe natural de mapeamentos obtidos pelo uso de uma
combinagdo linear dos elementos do vetor de padrdes. As superficies de separagdo
correspondentes a cada mapeamento s#o referenciadas como as variedades racionais de
r-ésima ordem. Uma variedade racional de ordem r, do espago de dimensdo p, € descrita
por uma equagdo homogénea de grau r dos elementos do vetor de entrada x, como
mostrado por:

Za,.l,.z,_‘,.’ X, X, x, =0 (6.5)

0Sh<iy < -e<i, <p

onde x; € o i-ésimo componente do vetor de entrada x, e x, é ajustado a unidade afim de
expressar a equagio na forma homogénea. Exemplos de superficies de separagio deste
tipo sdio os hiperplanos (variedades racionais de primeira ordem), paraboldides
(variedades de segunda ordem), e hiperesferas (variedades de segunda ordem com
certas restrigdes lineares nos coeficientes). Estes exemplos sio mostrados na Figura 6.1
para uma configuragéo de cinco pontos em um espago de entrada bi-dimensional. Vale

ressaltar que, em geral, os casos de separabilidade linear implicam tanto em
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separabilidade esférica, como em separabilidade quadratica; entretanto, o inverso ndo €

necessariamente verdadeiro.

o +
e t ()~
& B o 2(+ +
0 +
(a) (b) (c)

Figura 6.1 — Trés exemplos da dicotomia de separabilidade-g para diferentes configuracdes de
cinco pontos em duas dimensdes: (a) separabilidade linear; (b) separabilidade quadritica;
(c) separabilidade esférica.

Separabilidade polinomial, descrita anteriormente, pode ser vista como uma
generalizagdo natural da separabilidade linear. O ponto importante a ser notado aqui €
que, dado um conjunto de padrdes x do espago de entrada de dimensfio arbitraria p,
pode-se encontrar um mapeamento ndo-linear ¢(x) de dimensdo M, o qual possui

separabilidade linear no espago ¢.

6.2. Problema de Interpolagao

O ponto importante que surge do teorema de Cover sobre a separabilidade de
padrdes é que, resolvendo um problema de classificagdo de padrdes ndo-linearmente
separavel, em geral, ha beneficio pratico a ser ganho no mapeamento do espago de
entrada em um novo espago de dimensdo suficientemente grande. Basicamente, um
mapeamento ndo-linear € usado para transformar um problema de classificagdo ndo-
linearmente separavel em um linearmente separavel. Da mesma forma, pode-se usar um
mapeamento ndo-linear para transformar um complexo problema de filtragem néo-
linear em um problema simples que envolve filtragem linear.

Considere uma rede neural de trés camadas, com um neurénio na camada de
saida. Ela foi modelada para fazer um mapeamento n#o-linear entre um espago de
entrada e o espago da camada oculta (intermediaria), seguida de um mapeamento linear
a partir deste espago da camada oculta para o espago da camada de saida. Denotando p

como a dimensdo do espago de entrada, esta rede passa a representar um mapeamento
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entre o espago de entrada p-dimensional e o espago de saida unidimensional, escrito

como:
s M2 >R (6.6)

Este mapeamento s pode ser pensado como um hiperplano I' ¢ RP*!, e visto
como um grafico multidimensional da saida como fungdo da entrada. Na pratica, o
hiperplano I" ¢ desconhecido e os dados de treinamento sdo normalmente contaminados
por ruidos. Assim, as fases de treinamento e de generalizagdo do processo de
aprendizagem podem ser vistas respectivamente como:

e A fase de treinamento consiste na otimizagdo do procedimento de ajuste da
superficie I', com base nos dados conhecidos e apresentados a rede na forma de
dados entrada-saida (padrdes).

o A fase de generalizagdo é o mesmo que interpolar entre pontos dos dados
treinados, ou seja, o mesmo que interpolar a partir do hiperplano gerado no
processo de ajuste de maneira a aproximar ao maximo o tal hiperplano T’

desconhecido.

O problema de interpolag@o pode ser definido matematicamente como:
dado um conjunto de N diferentes pontos {x;j € R’ |i=1, 2, ..., N} e um correspondente
conjunto de N numeros reais {d; € R | i =1, 2, .., N}, encontrar uma fungdo F:

N">N' que satisfaga a condigdo de interpolagdo:
F(x.)=d;, f=1, Zisns, N 6.7)

Para que se obtenha uma boa interpolagdo, a fungdo F (ou o hiperplano I') deve
ser construida de forma a passar por todos os pontos de dados do treinamento.
A técnica de Fungdes de Base Radial (RBF) consiste na escolha de uma fungéo

F que tenha a seguinte forma (Powell 1988):

F(x) = iwigp("x —x,)) ©6.8)

onde {¢(||x —xil[) | i=1, 2, ..., N} é um conjunto de fungdes quaisquer (geralmente nio-
lineares), conhecidas como fungdes de base radial, ¢ ||| denota a norma Euclidiana,
normalmente a mais utilizada. Os pontos de dados conhecidos x; e RP |i=1,2, ., N

sdo tomados como os centros das fungdes de base radial.
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Inserindo as condigdes de interpolagdo da Equagéo 6.7 na Equagéo 6.8, obtém-se
o seguinte conjunto de equagdes lineares para os coeficientes (pesos) desconhecidos da

expansao {w;}:

DPn P o O | W d,
‘7’.21 (0.22 CD’.j.N “jz _ d'z ©6.9)
Py Pna 0 Pun | Wa dN
onde
o, =olfx, x| Ji=12,..,N (6.10)
sendo
d=[d,,d,,....d,]" (6.11)
w=[w, Wy, wy ]’ (6.12)

Os vetores, N por 1, d e w representam o vefor de resposta desejada e o vetor de
pesos lineares, respectivamente. Sendo ainda que @ denota a matriz N por N com

elementos ¢:

®={¢}'i|j)f:1:2)"':N} (6.13)
chamada de matriz de interpolagio.

Assim, pode-se reescrever a Equagio 6.9 de forma compacta:
Dw =d (6.14)

Existe uma classe de fun¢des de base radial que seguem estas propriedades,
segundo o teorema (Light 1992):

“Sejam x, Xy, ..., Xy pontos distintos em RP. Entdo a matriz de interpolagio @ ,
N por N, cujo j-ésimo elemento @; = ¢(||x; — xi||), € definido positivo.”

Este teorema se aplica as seguintes fungdes:

1. Multiquadratica inversa

1
p(r) = W paraalgumc>0,er>0 (6.15)

2. Fungdes Gaussianas

2
p(r) = exp[— 2’ 2] parac>0,er>0 (6.16)
o



38

Investigagdes tedricas e resultados praticos, entretanto, mostram que o tipo de
nfo-linearidade de ¢(-) ndio é crucial para a performance da rede RBF (Powell 1988).

Retornando ao teorema de Light, nota-se que a matriz de interpolagio @ é
positiva definida, e entdo pode-se resolver a Equagdo 5.14 para a obtengfio dos pesos w,

da seguinte maneira:

w=0"d (6.17)

onde @' ¢ a inversa da matriz de interpolagio ®.

6.3. Modelagem da rede RBF

Esta sec¢io descreve um modelo de rede neural artificial inspirado na resposta
localmente sintonizada (locally tuned response) observada em neurénios biologicos.
Neur6nios com esta caracteristica podem ser encontrados em muitos sistemas nervosos.
Estas células nervosas tém uma resposta caracteristica, que € seletiva para um espectro

finito do espago do sinal de entrada.

Unidades de Saida -
Lineares

Supervisionado

Unidades RBF -
nio-lineares

Nio-supervisionado

Unidades de Entrada

Figura 6.2 — Arquitetura de uma Rede Neural com Fungiio de Base Radial (RBF)

A rede RBF possui uma estrutura feedforward constituida de uma tinica camada

escondida de J unidades de sintonia local, as quais sdo totalmente conectadas & camada
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de saida com L unidades lineares, como na Figura 6.2. Todas as unidades escondidas
recebem simultaneamente o vetor de entrada x n-dimensional. Assim, as saidas ¢ de
cada unidade escondida sdo obtidas em fungdo da proximidade entre a entrada x e o
parametro p; (definida como o centro de cada fungfio radial). Esta proximidade é
avaliada por uma fung@o radial, como a Equagéo 6.16, fungdo Gaussiana:
2
—n]
4oj.(x;pj.;crj):exp B (6.18)
20
J
onde o pardmetro oj é a largura do campo receptivo do espago de entrada da unidade ;.
Isto implica que ¢, apresenta um valor consideravel somente quando a distancia ||x — ;|
for menor que a largura ¢;. Dado um vetor de entrada x, a saida da rede RBF passa

entdo a ser definida por:
J

y(x) =D w,0,(x) 6.19)
Jj=1

Redes RBF sdio muito boas para aproximar mapeamentos continuos, ou
continuos por parte, do tipo f: %' — 97, quando n é suficientemente pequeno. De
acordo com as Equagdes 6.18 e 6.19, a rede RBF pode ser vista como uma aproximago
de uma fungdo desejada f{x) pela superposi¢io de fungdes de base radial ndo-
ortogonais, podendo ser classificada como um aproximador universal. O grau de
precisdo pode ser controlado por trés pardmetros: o nimero de fungdes de base, sua
localizag#o, e sua largura.

Durante a fase de treinamento procura-se reduzir o erro na saida da rede, que
neste trabalho foi considerado o MSE, a valores aceitiveis através da adaptagio dos
pardmetros livres na rede RBF: os centros dos campos receptivos 1y, as larguras dos
campos receptivos o; € os pesos entre a camada escondida e a camada de saida wj,. Este
treinamento pode utilizar a aprendizagem supervisionada, n#o-supervisionada ou
hibrida, sendo esta ultima a mais empregada e, inclusive, utilizada neste trabalho.

O treinamento hibrido combina aprendizagem n#o-supervisionada com
supervisionada. A primeira treina a camada escondida, definindo os pardmetros desta
camada, como localizagdo dos centros e larguras dos campos receptivos. A segunda
etapa define os valores dos pesos entre as camadas escondidas e de saida. Nesta segunda

fase, os pardmetros definidos na primeira fase nfio se modificam.
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Na etapa de treinamento ndo-supervisionado para a camada escondida sdo entdo

determinados os centros das fungdes de base radial e as larguras dos campos receptivos.

Dentre os métodos para determinago dos centros das fun¢des de base radial, temos:

Selecdo Aleatoria

Os centros sdo vetores de entrada aleatoriamente selecionados. Esta técnica
demanda que os padrdes de treinamento representem precisamente todo o espago
de solugdes. Este método é simples e direto, no entanto pode exigir grande
nimero de unidades intermediarias, e escolher centros muito préximos uns dos

outros pode acarretar mau funcionamento da rede.

Fixagdo de grade regular

Neste caso, os centros sdo fixados em uma grade regular, cobrindo todo o espago
dos vetores de entrada. Em geral, este método exige muitas unidades
intermediarias para vetores de entrada com muitas dimensdes, o que provoca um
crescimento exponencial do nimero das unidades escondidas, fendmeno

conhecido como maldi¢do da dimensionalidade.

Técnicas de agrupamento

Os centros sdo definidos por técnicas de agrupamento. Entre as quais se
destacam os algoritmos de k-médias e de mapas auto-organizaveis (SOM). Os
mapas auto-organizaveis caracterizam-se por agrupar padrdes espacialmente
proximos que compartilhem micro-caracteristicas. O centro que apresentar maior
produto escalar com um dado vetor de entrada, adiciona este vetor de entrada ao

seu grupo. Esta foi a técnica empregada neste trabalho de pesquisa.

A técenica dos mapas auto-organizaveis se mostra bastante eficiente e define os

centros receptivos das fungdes de base radial de forma automatizada, durante esta etapa

de treinamento ndo-supervisionado.

Neste trabalho os centros foram entdo definidos pela rede SONARX,

caracterizada com uma rede de Mapa Auto-Organizavel (SOM) de Kohonen com

Modelos de Sistemas Dindmicos, em outras palavras, uma versdo ndo-supervisionada do

modelo NARX.
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Ainda na etapa de treinamento ndo-supervisionado da rede RBF, precisa-se
definir uma heuristica para a determinago da largura do campo receptivo o, que pode

ser unico para todas as unidades ou pode ser diferente para cada unidade escolhida.

Algumas das principais heuristicas sdo:

e Utilizacdo da distancia euclidiana média entre centros:

0 =3 [, ~ ] 620
ng ;o

onde ng € o numero de grupos formados € fmprex € 0 centro com menor distincia

euclidiana com relagdo ao centro ;. Este método produz um tinico valor de raio.

e Utilizac¢@o da distancia euclidiana entre centro e vetor de entrada:

ol = nl—v leﬂf - x”2 (6.21)

XY ;

onde y; € o conjunto dos nv vetores de entrada com menor distancia euclidiana para

0 centro L.

» Utilizagdo da distancia euclidiana entre os centros determinados pelo método k-
médias:
= 1 Z",u = x"z 6.22)
ny xsS;

onde §; € o agrupamento com nv vetores de entrada pertencentes a ele.

e Utilizagdo da distancia euclidiana entre centros:

;= a"/”f T H jomprax) ll §.23)

onde L4mprox) € 0 centro com menor distancia euclidiana com relagio ao centro uieo

pardmetro geralmente se situa 1,0 <a < 1,5.

Devido ao espalhamento ndo uniforme dos centros, definidos pela rede
SONARX no espago de entrada, a heuristica utilizada neste trabalho foi a que utiliza a
distdncia euclidiana entre centros (apresentada pela Equagdo 6.23), ja que este método

permite definir larguras distintas dos campos receptivos para cada centro,
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consequientemente para cada fungfio de base radial, caracterizando de forma suave todo

o espago de entrada.

Ja na etapa do treinamento supervisionado para a camada de saida passam a ser
determinados os pesos entre a camada escondida e a de saida. A primeira etapa neste
processo € o calculo do erro. Dentre as maneiras de se calcular o erro, optou-se por:

e Erro quadratico médio (MSE):

MSE = %i (@) -y (6.24)

onde y(f) e J(1) sdo respectivamente os resultados desejado e obtidos pela rede RBF, e

N é o mimero total de padrdes.
Calculado o erro, este deve ser minimizado por algum procedimento que altere e

[1 P4

defina valores “Otimos” para os pesos wy; dentre os quais destacam-se: o método dos
minimos quadrados, a matriz pseudo-inversa (ambos classificados como métodos
lineares), e a regra delta, a qual foi aqui adotada.

A regra delta, proposta por (Widrow; Jr. 1960), busca obter o ponto de minimo
através de um processo de iteragdo local, utilizando um padrio do conjunto de
treinamento por vez. Isto pode ser traduzido no seguinte algoritmo iterativo para o

calculo do vetor de pesos w(t) sucessivamente:
Wy (t+1)= W, () + Awr}. Q) (6.25)

onde Aw;(7) representa a parcela de atualizagéo dos pesos, descrita por :

Aw, () =n-(y;,(N-3,(D)- o, (6.26)

sendo 7 a taxa de aprendizagem e ¢ a fungdo de ativagiio do neurdnio j da camada
escondida.

Naturalmente, existe uma dificuldade inerente a este tipo de abordagem, uma
vez que a defini¢do desta taxa de aprendizagem 7 deve ser feita pelo usuario. Uma
escolha correta desta taxa depende muito da sua experiéncia na aplicagdo desta

metodologia a problemas reais.
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6.4. Resultados da Predi¢cdo com Interpolagédo pela rede RBF

Nesta seg¢dio € apresentada a implementagdo de um modelo de interpolagdo
acoplado a rede SONARX, que teve o proposito de mitigar o erro inerente a este tipo de
modelagem baseada na técnica de MATQV. A rede utilizada foi a rede com Fungfo de

Base Radial (RBF), escolhida pela sua eficacia na interpolagio dos padrdes de entrada,
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Figura 6.3 — Comparagiio entre a rede SONARX em (a) ¢ a rede SONARX-RBF em (b) na Previsiio
das afluéncias para a usina de Furnas, para o periodo de Janeiro de 1976 até Dezembro de 1985



94

como foi mostrado no item 6.2,

Pelo mesmo motivo que a rede SONARX foi implementada usando a linguagem
de programagdo FORTRAN, resolveu-se implementar também a rede RBF na mesma
linguagem. Com isso, chegou-se a um modelo hibrido SONARX-RBF, no qual a rede
SONARX ficou responsavel por definir a localizagdo dos centros receptivos, e a rede

RBEF pela tarefa de interpolagio dos padrdes de entrada.
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Figura 6.4 — Comparagio entre a rede SONARX cm (a) e a rede SONARX-RBF em (b) na Previsio
das afluéncias para a usina de Furnas, para o periodo de Janeiro de 1986 até Dezembro de 1990
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A previsdo das vazdes afluentes através da rede SONARX, sem interpolagéo, €
apresentada nas Figuras 6.3(a) e 6.4(a), enquanto que a previsdo das vazdes usando a
rede SONARX-RBF, com interpolagio, esta nas Figuras 6.3(b) e 6.4(b).
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Figura 6.5 — Comparagiio entre a rede SONARX em (a) ¢ a rede SONARX-RBF em (b) na Previsio
dos Volumes Operativos Otimos para a usina de Furnas, para o periodo de Janeiro de 1976 até
Dezembro de 1985

Analisando as trajetorias de ambas as previsdes de vazdes em (a) e (b), para o

periodo de janeiro de 1976 até dezembro de 1990, nota-se uma suavizagdo da trajetoria
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de previsdes definida pela rede SONARX-RBF em relagio & gerada pela rede
SONARX, provocada justamente pela interpolagio dos padrdes.
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Figura 6.6 — Comparagio entre a rede SONARX em (a) e a rede SONARX-RBF em (b) na Previsio
dos Volumes Operativos Otimos para a usina de Furnas, para o periodo de Janeiro de 1986 até
Dezembro de 1990

Esta suavizagdo na trajetéria de previsdes provocou uma melhoria no
desempenho do previsor neural, como pode ser observado na Tabela 4, onde sdo

comparados os Erros Médios Quadraticos (MSE), definido pela Equacdo 4.48, em
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destaque na cor vermelha, ja que este foi o erro escolhido para ser minimizado na etapa
de treinamento supervisionado da rede SONARX-RBF.

Com relagdo as previsdes dos volumes operativos otimos, apresentados nas
Figuras 6.5 e 6.6, cabem as mesmas consideragtes feitas para as previsdes das vazdes
afluentes. Observou-se uma melhoria de desempenho ainda maior nas previsdes dos
volumes otimos pelo uso da rede SONARX-RBF, através da diminui¢io dos Erros

Meédios Quadraticos (MSE), como pode ser visto também na Tabela 4.

Tabela 4 — Tabela comparativa entre a rede SONARX e a rede SONARX-RBF, para o periodo de
Janeiro de 1976 até Dezembro de 1990

Vazdes Afluentes Volumes Operativos Otimos

SONARX | SONARX-RBF| SONARX |SONARX-RBF
EPM (%) 24,05 24,50 9,25 7,09
76-80 |MSE (107) 0,08 5,93 14,90 7,61
MRE (107 10,80 13,10 4,00 2,10
EPM (%) 26,16 28,31 10,75 10,05
81-85 |[MSE (107) 32,40 28,50 19,00 13,70
MRE (107%) 10,60 12,30 4,00 3,70
EPM (%) 25,79 21,97 8,84 6,44
86-90 [MSE (107) 8,28 4,20 13,40 6,69
MRE (107) 12,70 11,10 2,50 1,40

Fazendo uma andalise comparativa de desempenho para as previsdes de vazdes,
compreendido entre o periodo de 1976 a 1980, observou-se uma diminuigdo de 34,7%
do erro MSE. Para o periodo de 1981 a 1985 obteve-se uma melhoria de 12,0%, e para
o periodo de 1986 a 1990, uma melhoria de 49,3%.

Na andlise da previsdo dos volumes operativos 6timos, obteve-se uma melhoria
de 48,9%, 27,9% e 50,1% do erro MSE, respectivamente para os periodos de 1976 a
1980, 1981 a 1985 e 1986 a 1990.
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7. Conclusodes

No presente trabalho obteve-se um conjunto de Regras de Operagdo de
Reservatorios (ROR), individuais para cada Usina Hidroelétrica (UH), bem préximas do
comportamento 6timo do sistema, pois € inviavel definir uma ROR geral para simular a
operagdo de um dado sistema, visto que diferentes posig¢tes relativas dentro das cascatas
e diferentes caracteristicas construtivas sdo peculiaridades de cada UH.

Este comportamento diferenciado entre as usinas pode ser observado e analisado
na se¢do 5.1.1.,, definindo-se quanto cada usina deveria gerar a cada instante para que a
operagio fosse 6tima. Apesar deste tipo de analise ser ficticio, ela é muito importante na
realizagdo de uma analise do comportamento dos reservatorios, observando-se como
eles relacionam-se entre si.

Visto que a descri¢do analitica deste problema é desconhecida, optou-se pelas
Redes Neurais Artificiais (RNA) para fazer o mapeamento segundo a modelagem do
tipo caixa preta (black box). Para a tarefa de capturar o comportamento 6timo de cada
uma das UH e simular a operagio otima de um subsistema do Sistema Sudeste
Brasileiro, formado por 7 (sete) usinas reais, aplicou-se as redes neurais SONARX e
SONARX-RBF.

Neste contexto, os dados de entrada foram as vazdes afluentes historicas e os
estados de armazenamento dos reservatérios do sistema hidroelétrico, gerando como
varidveis de saida, as previsdes das futuras vazoes afluentes e a previsdo dos volumes
operativos 6timos, informagdes importantissimas para a tomada de decisio por parte do
operador do sistema de geragao.

A partir dos resultados obtidos com o sistema teste, pode-se concluir que a rede
SONARX conseguiu assimilar o comportamento 6timo da operagdo. Os testes
mostraram que o previsor neural possui uma forte tendéncia em seguir os resultados da
otimiza¢do deterministica, otimizando o uso dos recursos hidricos disponiveis para

geragio de energia elétrica. Além de uma boa previsdo das futuras vazdes afluentes.
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A rede SONARX foi capaz de acompanhar a trajetoria otimizada do volume
operativo das 7 usinas hidroelétricas deste sistema teste. Mesmo para as usinas de
montante, que tendem a variar muito seus reservatorios, buscando regularizar as vazdes
afluentes as usinas de jusante, como sdo os casos de Emborcagéo, [tumbiara e Furnas.

Como esta previsdes sdo informagdes importantes para a tomada de decisdo, este
decisor neural foi integrado a um programa simulador da operagio de sistemas
hidroelétricos. Na comparagdo realizada entre este decisor, e uma regra heuristica de
operagdo em paralelo, o decisor neural se mostrou muito mais eficiente.

Como a rede SONARX ¢ baseada na técnica de MATQV, implementou-se um
modelo de interpolagido acoplado a esta rede, na tentativa de mitigar o erro inerente a
esta técnica. A rede escolhida foi a rede RBF, dando origem ao modelo neural
SONARX-RBF. Com base nos resultados apresentados na se¢do 6.4, observou-se uma
diminuigdo consideravel no erro de previsdo, tanto para as vazdes afluentes quanto para
os volumes operativos Otimos, decorrente da suavizagdo das trajetorias provocada

justamente por esta interpolago.

Contribuicdes do Trabalho

No decorrer deste trabalho, tive a oportunidade de passar por um excelente
aprendizado de RNA pertencente ao amplo espectro do conhecimento de Inteligéncia
Artificial, aplicado em um problema de Sistemas Elétricos de Poténcia. Além disto, tive
um profundo amadurecimento do problema de Planejamento da Operaggo.

Para a consolidagdo de um grupo de pesquisa, ¢ de fundamental importancia que
os membros deste grupo adquiram novas competéncias, podendo com isso, solucionar
os problemas complexos ainda existentes no campo da Engenharia Elétrica. Neste
sentido, este trabalho contribuiu para a consolidagdo das “ferramentas” matematico-
computacionais em nosso grupo do LSEE.

Este trabalho ainda teve uma excelente contribuicdo ao meio cientifico, ao
abordar o problema de Planejamento da Operagdo sob um novo enfoque, estabelecendo
como uma nova variavel de previsio os Volumes Operativos Otimos, através de
modelos de RNA. Dessa maneira, fica evidente a abertura para trabalhos futuros, que

serad discutido logo a seguir.
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Desenvolvimentos Futuros

Dentre os possiveis futuros encaminhamentos deste trabalho de pesquisa,
destacam-se dois aspectos. O primeiro seria um estudo e avaliagdo da previsdo das
vazodes afluentes considerando somente os dados historicos das vazdes afluentes da
usina de interesse, diminuindo assim o nimero de variaveis de entrada, uma possivel
causa da deterioragdo da informagdo. O que poderia ser feito tanto para o modelo de
rede SONARX como para a rede SONARX-RBF.

O primeiro seria o treinamento e teste da rede SONARX-RBF para os outros
periodos do historico que ndo foram avaliados por este modelo. Posteriormente, poderia
se pensar em obter novas ROR usando esta modelagem. Regras estas que como visto
neste trabalho de pesquisa, ndo se faz uso da previséio das futuras vazdes afluentes, para
definir sua estratégia de operacéo.

Finalmente, poder-se-ia simular a operagéo hidrotérmica, para todo o historico
conhecido, podendo assim avaliar seu comportamento frente as mais variadas condigdes
hidrolégicas. Desta maneira, poderiam ser feitas andlises comparativas entre esta
Politica de Operagéio e diversas outras, como por exemplo a Programagido Dindmica
Dual Estocastica (base do modelo “Newave”), a qual vem sendo aplicada no Setor

‘Elétrico Brasileiro.
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