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RESUMO

No planejamento energético do Sistema Interligado Nacional — SIN as
metas de geracdo de todas as usinas hidrelétricas, termelétricas e nucleares sédo
definidas visando sempre a otimizacdo energética, respeitando as restricoes
hidraulicas, elétricas e a inflexibilidade das usinas térmicas. Um dos principais
insumos na definicdo da geracao das usinas hidrelétricas € a previsdo de vazdes.

Na elaboracdo dessas previsdes, diversos modelos podem ser utilizados.
Pode-se citar como exemplo os modelos fisicos, estatisticos e os baseados na
técnica de redes neurais. O uso da técnica de redes neurais tem se intensificado
cada vez mais, uma vez que, modelos baseados nessa técnica sdo de facil
aplicacao e tém proporcionado resultados satisfatérios.

A analise prévia das informacdes que serdo usadas na calibracdo e
utilizacdo da rede neural traz ganhos significativos no desempenho da mesma.
Considerando informacdes pluviométricas e fluviométricas da bacia, existem
diversas metodologias para analisar esses dados.

Esse trabalho teve o objetivo de calibrar um modelo de previsdo de vazdes
naturais médias diarias, 12 dias a frente, utilizando a técnica de redes neurais,
considerando as vazoes naturais e a informacao advinda de postos hidrométricos,
a montante de Trés Marias, no rio Sao Francisco, fazendo uso da geoestatistica
como ferramenta para selecéo de postos pluviométricos e analise de precipitacao
média da area.

Na calibracdo das redes neurais foram utilizadas duas metodologias: rede
MLP e rede NSRBN. Os resultados mostraram a importdncia da analise das
informagdes de entrada da rede neural. Comparando os erros de previsao das
duas metodologias, observou-se que a rede MLP produziu um erro de previsdo um
pouco menor para os dados diarios e maior para os dados semanais. Ressalta-se
que a técnica de redes neurais, principalmente para os dados diarios, produz
resultados bem superiores aos modelos estatisticos.
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ABSTRACT

In the short term planning for energy supply goals are established
encompassing the electric subsystems, the generation of all hydro plants, thermal
plants and nuclear plants integranting the SIN (Integrated National System for
Energy Supply), always aiming an optimized supply, respecting the hydraulic and
electrical restrictions and the inflexibility of the thermal plants. One of the main
issues to the hydro plants exploitations is the runoff forecast.

Different types of models can be used to elaborate this forecast,. It can be
cited as examples the physical models, the statistical models and models based on
the technique of neural network. The use of the technique of neural network has
been intensified lately, because models based on this technique are easily applied
and yields satisfactory results.

The previous analysis of the information that will be used in the calibration
and use of the neural network can bring significant positive effects in tits
performance. Many different methodologies are available for the analyses of flow
and rainfall data,

This work had the objective of calibrating a model based on the neural
network technique, for forecasting daily average natural outflows, 12 days ahead,
considering natural outflows and flow and rainfall data, for the Trés Marias
reservoir, in S&o Francisco River, using Geostatistics as a tool for selecting rainfall
stations and data and estimating the average precipitation of the area.

Two methods were used for calibration of the neural network: network MLP
and NSRBN. The results have shown the importance of the input data for the
neural network models. Comparing these two methods, observed that network
MLP had a slightly better performance for the daily data and worst performance to
the weekly data. It has also been observed that the technique of neural network,

mainly for the daily data, yields better results when compared to statistical models.



Capitulo 1
Introducao
1.1 ASPECTOS GERAIS

Nas ultimas décadas as diferentes tecnologias de modelagem vém evoluindo
rapidamente, propiciando ao homem a oportunidade de ampliar seu conhecimento
sobre a natureza e compreender cada vez mais seus processos fisicos e

biolbgicos.

Na tentativa de representar o comportamento dos fendmenos naturais, os
modelos hidrologicos utilizam como um dos insumos fundamentais para sua
calibracdo e afericdo, as vazbées médias didarias, semanais ou mensais,
dependendo do horizonte de estudo e da aplicagéo desejada.

Na hidrologia trabalha-se com diversas classificagbes para os modelos
hidroldgicos. Uma dessas principais classificacoes € feita na diferenciacao dos
modelos deterministicos e estocasticos. Segundo Chow (1964), os modelos
estocasticos (ou estatisticos) sdo aqueles em que as variaveis associadas estao
associadas a uma probabilidade de ocorréncia, enquanto o0s modelos
deterministicos sdo aqueles que seguem uma lei definida, que ndo é a da
probabilidade.

Modelos hidrolégicos denominados chuva-vazdo sdo aplicados com o
objetivo de, a partir de uma precipitacdo conhecida, simular a resposta da bacia
em termos de vazdo para uma determinada secao fluvial de interesse. Esses
modelos sdo de extrema importancia no planejamento e gestdo de recursos
hidricos, incluindo o dimensionamento e operagao de estruturas, pois, na maioria
dos casos, o tamanho das séries historicas de vazéo é relativamente pequeno,
enquanto as séries histéricas de medicdo de precipitacdo sdo de tamanho
consideravelmente maior. Estes modelos possuem diversas formulagdes
matematicas, todas bastante semelhantes no sentido de tentar modelar os
diferentes componentes do ciclo hidrolégico e, em alguns casos, a variabilidade
espacial de seus possiveis inter-relacionamentos, considerando parametros que
possuem forte significado fisico. Os parametros desses modelos devem ser
calibrados primeiramente com uma parte do histérico de chuva na bacia e de

vazdes passadas. Em seguida, de posse dos parametros ja calibrados, procede-



se a verificacdo da previsdo de vazdes para outro periodo do histérico, mais
recente, avaliando-se os erros obtidos ao se comparar os valores previstos com
0s ocorridos.

Contudo, a implementacdo e a calibracdo de tais modelos apresentam
normalmente varias dificuldades, requerendo sofisticadas ferramentas
matematicas, quantidades significativas de parametros para calibracao, além de
vasta experiéncia com o modelo.

Por esse motivo, o uso da técnica de redes neurais tem se intensificado
cada vez mais, uma vez que, modelos baseados nessa técnica sdo de facil
aplicacao e tém proporcionado resultados satisfatoérios.

As redes neurais artificiais (RNAs) sao uma técnica integrante dos Sistemas
Inteligentes, inspirados no comportamento humano ou da natureza. As RNAs vém
sendo sugeridas para andlise de séries temporais devido a sua capacidade de
tratar com relagcdes de entrada-saida de dados nédo-lineares, destacando sua
habilidade de aprendizado e capacidade de generalizacdo, associacdo e busca
paralela. Estas qualidades as tornam capazes de identificar e assimilar as
caracteristicas mais marcantes das séries, tais como sazonalidade, periodicidade,
tendéncia, entre outras, muitas vezes camufladas por ruidos.

Contudo, a analise prévia das informagdes que serao usadas na calibragédo e
utilizacao da rede neural pode trazer ganhos significativos no desempenho da
mesma. Considerando informacdes pluviométricas e fluviométricas da bacia
selecionada, existem diversas metodologias para analisar esses dados. Destaca-
se nesse trabalho a utilizacdo da geoestatistica como uma ferramenta para

selecdo de postos pluviométricos e andlise da precipitagdo da area.

1.1.1 Previséo de Vazdes no Setor Elétrico

No ambito do Setor Elétrico, a obtencéo de previsdes de vazdes permite que
os diferentes modelos de operagdo, otimizacado e simulagdo energética possam
avaliar as condi¢cdes operacionais das usinas hidrelétricas e termelétricas no
futuro, propiciando subsidios para a tomada de decisdes em relagdo a melhor
forma de operar o Sistema Interligado Nacional - SIN, explorando toda sua
capacidade hidrolégica e provocando ganhos sinérgicos. Estas previsbes de

vazdes podem permitir também uma tomada de decisdo no sentido de minimizar



os efeitos de uma cheia excepcional, desde que feita com relativa precisao e
antecedéncia.

As previsbes de vazdes interferem nas atividades de outros usuarios da
agua como a irrigacao, a pesca, o turismo, o lazer e a navegacgéao, visto que as
defluéncias dos principais reservatorios do Brasil sédo definidas com base nestas
previsoes.

Conforme o uso que se faga das previsbes de vazdes, trabalha-se com
diferentes horizontes e intervalos de discretizacdo. No setor elétrico, trabalha-se
com trés horizontes de previsdes de vazdes, a saber: previsdes de longo prazo,
previsdes de medio prazo e previsdes de curto prazo.

A previsdo de vazdes de longo prazo, abrangendo um horizonte de até um
ano a frente, é feita a partir de um historico de vazdes naturais médias mensais,
geralmente, utilizando o modelo estocastico PREVIVAZM (MACEIRA et al, 2003),
que € um modelo estocastico univariado de previsédo de vazdes em base mensal,
para um horizonte de até 12 (doze) meses a frente. O modelo, se baseia em 80
(oitenta) combinacdes de estrutura de correlacao periddica ou estacionaria, tipos
de transformacao.

Para as avaliacbes de longo prazo utiliza-se também o GEVAZP (CEPEL,
2001), que € um modelo estocéstico multivariado de geracdo de séries sintéticas
de vazdes incrementais e totais afluentes aos aproveitamentos hidroelétricos, que
se baseia em modelos estocasticos convencionais estacionarios ou periddicos e
utiliza informacbées de até 11 (onze) meses anteriores. Esse modelo gera
cenarios, para os quais se estabelecem probabilidades de ocorréncia, incluindo,
dessa forma, a incerteza dessas vazbes. Esses resultados sdo utilizados, por
exemplo, para subsidiar as tomadas de deciséo relativas ao planejamento da
operacdo para o horizonte anual, sinalizando o estado do armazenamento dos
reservatorios do SIN e o risco de déficit de energia para cada subsistema.

No horizonte de previsdo de médio prazo, a partir de um histérico de vazdes
naturais médias semanais e utilizando o modelo estocéstico PREVIVAZ (CEPEL

1997), sdo realizadas estimativas de vazdes naturais médias semanais. Estas

previsdes tém por objetivo subsidiar o Programa Mensal de Operacao - PMO,
realizado pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico - ONS e suas revisdes

semanais, realizadas normalmente as quartas-feiras. O PREVIVAZ constitui-se



num modelo estocastico univariado de previsdao de vazées em base semanal,
para um horizonte de até 6 (seis) semanas a frente. O modelo, que se baseia em
94 (noventa e quatro) combinacbes de estrutura de correlacdo, tipos de
transformacao e métodos de estimacao de parametros, utiliza informacées de até
4 (quatro) semanas anteriores.

Quanto aos modelos de previsao de vazdes para o curto prazo, isto é, para
duas semanas a frente em base diaria, hd no Brasil inumeras metodologias em
uso. Algumas dessas metodologias ja& vém sendo aplicadas pelas empresas do
setor elétrico e outras estdo ainda em fase de teste para algumas bacias
hidrograficas. Primeiramente, podem-se citar o0s modelos fisicos ou
deterministicos baseados na relagdo entre chuva e vazéo, conhecidos também
como modelos chuva-defluvio, citados anteriormente. O ONS calibra anualmente
o modelo estocastico de previsdo de vazdes naturais médias diarias PREVIVAZH
(Carvalho, 2001), que é um modelo de previsdo de vazdes em base diéria, para
um horizonte de até 14 (quatorze) dias a frente, baseado na desagregacao de
previsdo semanal a partir da tendéncia inferida das uUltimas vazdes passadas e de

séries sintéticas diarias de vazdes naturais de forma ponderada.

1.2 RELEVANCIA DA PESQUISA

Nos processos de planejamento e programacao da operagao do SIN, na
etapa de planejamento de curto prazo, um dos principais produtos é o PMO. Este
documento se constitui numa referéncia técnica mensal, com revisdo semanal,
para as metas de geracdo de todas as usinas hidrelétricas, termelétricas e
nucleares integrantes do SIN, visando sempre a otimizacdo energética,
respeitando as restricbes hidraulicas, elétricas e a inflexibilidade das usinas
térmicas. Além disso, sdo estabelecidas também as metas de intercambio entre
0s subsistemas elétricos e outras diretrizes operativas em etapas semanais para
o horizonte mensal.

Para a elaboracao do PMO e suas revisées, um dos principais insumos é a
previsdo de vazdes semanais para todos o0s locais de aproveitamentos
hidrelétricos, da primeira a ultima semana operativa de cada més. A cada revisao,
as previsdbes de vazbes para todas as semanas remanescentes sao sempre

corrigidas.



Para o subsistema Nordeste sdo usadas as previsbes de vazdes naturais
dos seguintes aproveitamentos: Sobradinho, ltaparica, Complexo Paulo Afonso,
Xingé, Boa Esperanca, Pedra do Cavalo e Itapebi.

Nos processos de acompanhamento e previsdao de vazdes elaborados pelo
ONS, para os aproveitamentos da bacia do Sao Francisco, indicados na Figura
1.1, a vazao natural ao reservatério de Sobradinho é formada pela vazao natural
de Trés Marias e Queimado (propagadas até o reservatério de Sobradinho)
adicionada a vazao incremental do trecho Trés Marias/Queimado — Sobradinho.
As vazbes naturais dos aproveitamentos de ltaparica, Complexo Paulo Afonso e
Xing6 sédo calculadas levando em considera¢do a vazao natural de Sobradinho,

nestes reservatorios, adicionando-se as vazoes incrementais em cada trecho.
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Figura 1.1 — Disposicdo dos aproveitamentos localizados na Bacia do Sao

Francisco.

A previsdo de vazdes afluentes e a operacdo do aproveitamento de Trés
Marias, localizado na cabeceira do rio Sdo Francisco, sdo de extrema relevancia
no processo de operagdao dos demais reservatérios a jusante, uma vez que
interfere totalmente nas definigdes energéticas para o Subsistema Nordeste. As
previsbes de vazdes naturais a Sobradinho sao afetadas pela qualidade das
previsdes realizadas para Trés Marias e Queimado e pela previsdo da vazao

incremental do trecho Trés Marias/Queimado — Sobradinho.



Como atualmente tem-se uma boa previsdo para a vazao incremental do
trecho Trés Marias/Queimado a Sobradinho, com erros da ordem de 4% e 12%
(ONS, 2004), para a primeira e segunda semanas, respectivamente, é importante
que sejam envidados esforgcos, principalmente, na pesquisa de novos modelos de
previsdo para o0 reservatorio de Trés Marias, devido a sua maior
representatividade, em relacado ao reservatério de Queimado, contribuindo para a
reducdo dos desvios das previsdes de vazbes no processo de elaboragdao do
PMO, incluindo suas revisdes semanais, para os aproveitamentos da bacia do rio

Sao Francisco.

1.3 OBJETIVOS DA PESQUISA

1.3.1 Geral

Este trabalho apresenta a calibracdo de um modelo de previsdo de vazdes
naturais meédias diarias, 12 dias a frente, utilizando a técnica de redes neurais,
considerando a informacao advinda de diferentes postos pluviométricos e
fluviomeétricos, a montante do aproveitamento hidrelétrico de Trés Marias, bem

como a informagao de vazdes naturais passadas desse reservatério.

1.3.2 Especificos
Este trabalho tem os seguintes objetivos especificos:

- Selecionar e analisar as informagdes dos postos hidrométricos (fluviométricos
e pluviométricos) da area a montante do reservatério de Trés Marias;

- Selecionar a melhor metodologia de redes neurais a ser usada na previsdo de
vazoes;

- Definir qual a melhor topologia de rede neural para a previsdao de vazdes
naturais afluentes ao reservatorio de Trés Marias.

A figura 1.2, abaixo, mostra o fluxograma do trabalho.
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Figura 1.2 — Fluxograma do trabalho.

1.4 DESCRICAO DA DISSERTACAO

Os capitulos que se seguem estao organizados da seguinte forma:

No capitulo 2 é feita uma revisdo bibliografica sobre a aplicacdao de

geoestatistica e sobre a aplicacdo da técnica de redes neurais. S&o apresentados

alguns estudos realizados para bacias hidrogréaficas brasileiras, no caso da

aplicacao de geoestatistica; e de aplicagbes na area de recursos hidricos, no caso

da técnica de redes neurais.

No capitulo 3 € mostrada a area em estudo, as metodologias utilizadas.

No capitulo 4 sdo mostradas as aplicagdes:




= Postos pluviométricos usados, periodo disponivel dos seus
histéricos, preenchimento de falhas;

= Postos fluviométricos usados, periodo disponivel dos seus historicos,
preenchimento de falhas;

= Varidveis e parametros usados nas simula¢gdes com a técnica de

redes neurais.

No capitulo 5 sdo apresentados os resultados das anadlises realizadas nos

dados basicos e das simulagbes com a técnica de redes neurais:

= Postos pluviométricos: correlacdo entre os postos, resultados do
preenchimento de falhas, resultados obtidos na analise de consisténcia e analise
Geoestatistica efetuadas;

= Postos fluviométricos: correlacdo entre os postos, resultados do
preenchimento de falhas e os resultados obtidos;

= Andlises estatisticas efetuadas: funcao de auto-correlacao, fungéao de
correlagao cruzada, matriz de correlacao, correlacao entre a vazao natural a Trés
Marias e as demais informacbes, analise de componentes principais (ACP) e
dendograma.

= Resultados obtidos das simulagcées com a técnica de redes neurais e

comparagao com os atuais erros do PMO.

No capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes e sao feitas recomendacdes
para futuros trabalhos.
No capitulo 7, séo listadas as referéncias bibliograficas utilizadas nos 6

capitulos anteriores.



Capitulo 2
Revisao da Literatura

A importancia da obtengao de informagdes precisas de precipitacdo para o
desenvolvimento de pesquisas hidrolégicas merece ser destacada. Muitos
métodos sdo usados nas analises de precipitacdo. Em relacdo a avaliacao
espacial da precipitacdo podem-se citar alguns métodos: inverso da distancia,
Thiessen, Kriging.

O conhecimento do comportamento da variabilidade temporal e espacial da
precipitacao tem sido objeto de estudo de diversos pesquisadores. Nesse sentido,
muitos trabalhos tém sido apresentados usando a técnica da geoestatistica que
também €& usada em aplicagbes na é&rea de geologia e recursos hidricos
subterréaneos. A geoestatistica é uma ferramenta para avaliar a distribuicao
temporal e espacial da precipitacdo, baseada na técnica de Kriging (Krige, 1951),
a qual utiliza o modelo probabilistico associado a localizagdo espacial dos pontos
amostrados, possibilitando, desta forma, uma anadlise da variabilidade entre os
valores reais observados. Muitos autores tém mostrado que a utilizagdo da
técnica da Krigagem para o processo de interpolacdo produz resultados mais
reais que quase todos os outros métodos de interpolagdo. Vale salientar que, ao
contrario das demais metodologias, nesse método o erro de interpolacao pode ser
aferido, e a interpolacdo leva em consideracdo a dependéncia espacial da
variavel em analise na area, ou seja, sua estrutura de correlacdo. Um dos mais
poderosos instrumentos usados para inferir o comportamento espacial da variavel
a ser explorada € o variograma.

A utilizagdo da ferramenta geoestatistica na andlise da distribuicao espacial
de precipitacdes foi proposta inicialmente por Delhome (1978) e desde entdo tem
sido largamente aplicada na hidrologia espacial (Holawe e Dutter, 1999; Lou et al.,
2003; Rodrigues e Silans, 2002).

O comportamento das vazdes dos rios tem sido bastante estudado por
varios autores. Uma das areas de conhecimento que tem sido cada vez mais
explorado na ultima década é a de inteligéncia artificial, onde a técnica de redes

neurais esta incluida.
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A rede neural artificial (RNA) imita os neurbnios humanos, recebendo e
enviando sinais. Ela pode aceitar uma série de dados de entrada e produzir, a
partir destes, uma ou mais saidas, através da busca de uma fun¢do que descreva
o sistema. Esta analogia feita com o0s neurbnios humanos é baseada na
transmissao de sinais elétricos. De maneira simplificada, o neurénio humano pode
ser entendido como um corpo celular com duas ramificacées: dendritos e axonios.
A transferéncia de sinais elétricos é feita através do axénio de um neurdnio para
os dendritos de um outro neurénio vizinho, em um processo chamado sinapse. A
forma com que estas sinapses interconectam os neur6nios define a topologia das
redes neurais.

Assim, visando conhecer um pouco mais sobre a aplicagdo da
geoestatistica e da técnica de redes neurais, nessa ordem, a seguir sédo descritos
alguns trabalhos.

2.1 APLICACAO DA GEOESTATISTICA

Holawea e Dutterb (1999) analisaram as informacbes de chuva diéria,
através da Geoestatistica, de mais de 400 estacdes, na Austria, as quais tinham
um periodo de mais de 20 anos de dados, focando periodo Umido e seco sem
levar em consideracdo informag¢des das estagdes do ano. Mostraram que o
variograma € um dos mais poderosos instrumentos para medir o comportamento
temporal e espacial da precipitacdo. Os autores analisaram como essas variaveis
podem revelar interessantes caracteristicas da estrutura espacial e temporal da
precipitagdo na Austria, o qual mostrou, por exemplo, caracteristicas de
agrupamentos climatolégicos. Uma das mais importantes perspectivas obtidas é a
possibilidade da estimacao das variaveis do variograma para lugares onde nao
tem postos pluviométricos. Para todas as andlises foi usado o software GEOSAN
(Dutter, 1996). Nas duas dire¢des analisadas foi encontrados, aproximadamente,

0S mesmos parametros do variograma.

Pinto e Naghettini (1999) trabalharam com a bacia do Alto Sao Francisco,
especificamente sub-bacia 40, e apresentaram duas regides homogéneas, a
regido Norte e a regido Sul. Mostraram que a mesma distribuicdo com parametros

de forma diferentes, pode estar indicando que a distribuicao espacial do nivel de
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umidade e a intensificacdo dos processos associados as precipitacdées maximas
diarias também diferem nas duas regides. Assim, na regiao Sul seriam processos
frontais e/ou convectivos intensificados por efeitos orograficos, e na regido Norte

uma menor intensificagédo pela agéo do relevo.

Gomes e Silans (2000) calcularam a precipitacgdo média da bacia do
Gramame-PB através dos seguintes métodos: poligonos de Thiessen;
interpolagdo pelo inverso da distancia ao quadrado; Shepard, e Krigagem.
Observou-se que o método geoestatistico forneceu sempre resultados quase
idénticos ao método da interpolagdo pelo inverso da distdncia ao quadrado e
difere relativamente pouco do método de Thiessen. Ja o0 método de Shepard
apresentou resultados diferentes dos demais. O trabalho apresentado mostrou
que, para uma rede de pluvibmetros bastante densa, o método de Thiessen para
calcular a precipitacdo média numa bacia hidrografica, gera valores excelentes

mesmo quando existir uma variabilidade espacial importante.

Lima e Lima (2000) realizaram a estimativa da precipitacdo média no més
de abril para duas regides, bacia do rio Pacoti no estado do Ceara, e bacia do rio
dos Sinos, no estado do Rio Grande do Sul através da média aritmética, médias
ponderadas pelo inverso da distancia, kriging e superficies de tendéncias. Os
resultados obtidos mostraram que o método de kriging apresentou resultados
menos precisos do que os métodos mais simples de média aritmética e de médias
ponderadas com o inverso da distancia, devido a imprecisdo na representacao da
variabilidade espacial do processo de precipitagcdo, em razao do numero reduzido
de pontos de observagédo e das caracteristicas do processo de precipitagdo que
apresenta baixa dependéncia espacial com pontos préximos se comparado, por
exemplo, com dados de topografia. Os autores concluiram que de nada adianta
aumentar a complexidade de processos matematicos de interpolacdo se
caracteristicas fisicas do processo em estudo ndo forem incluidas e se nao

houver um perfeito entendimento da variabilidade espacial do processo.
Ferreira et al. (2000) calcularam a pluviometria média anual, através da

metodologia de kriging, em trés regides do Estado do Ceara: Serra da lbiapaba,

litoral e interior. Foram ajustados diferentes semi-variogramas para as regides da
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Serra da Ibiapaba e do interior. A metodologia de kriging, quando da existéncia de
pequena quantidade de postos pluviométricos, mostrou-se mais eficiente no

calculo da precipitagdo média anual sobre uma regiao que o método de Thiessen.

Rodrigues e Silans (2002) fizeram uma analise geoestatistica no periodo
das Ondas de Leste (de Abril a Agosto) no estado da Paraiba. Foi possivel
representar a variabilidade espacial residual através de um semi-variograma

climatico.

Rodrigues e Silans (2003) apresentaram uma metodologia para otimizagao
da rede de monitoramento pluviométrico, baseada na geoestatistica. Utilizou-se o
meétodo da Krigagem para procurar minimizar a variancia de estimagdo da
precipitacdo média sobre uma area. O trabalho mostrou a existéncia de um semi-
variograma climatico para a regido em estudo e ser indispensavel separar 0s
eventos chuvosos em fungcao do movimento das massas de ar que lhes deram
origem. Neste caso, apos filtrar um componente deterministico que considera a
distancia ao mar e a altitude, os autores obtiveram, para os eventos provocados
pelas ondas de leste, um semi-variograma climatico e mostraram que é possivel
minimizar a variancia de estimagao da precipitacdo média sobre uma determinada
area. Para isto, foi mostrada uma técnica de otimizacao baseada na simulagcao
pelo processo de recozimento “Anealling Simulated”, para otimizar a rede de
monitoramento pluviométrico da regido em estudo, reduzindo a varidncia de
estimagdo através do aumento do numero de postos pluviométricos e

determinagao de uma localizagao 6tima para os mesmos.

Amaral et al. (2004) trabalharam na avaliagdo de precipitagdes maximas
anuais (de 1, 3, 5 e 10 dias) nas sub-bacias 40, 41 do Alto S&o Francisco e 56 do
rio Doce, para a obtencao de suas médias maximas espaciais através de métodos
geoestatisticos. Na regido proposta de estudo encontrou-se maior
homogeneidade nos periodos de precipitacdes maximas para a regiao das bacias
do rio Paraopeba, alto rio das Velhas e alto rio Doce, ou seja, a parte central da
regido de estudo. As mesmas caracteristicas de comportamento foram

encontradas para os eventos de todas as duragcbes de um mesmo ano
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hidrolégico, sendo pequenas as diferencas entre os alcances. Contudo, quatro
anos apresentaram comportamento diferente dos demais e se ajustaram melhor
ao modelo linear. Os meses que se destacaram quanto a maior freqiéncia de
ocorréncia de eventos maximos de precipitacdo foram dezembro e janeiro, como

era esperado para o estado de Minas Gerais.

Almeida et al. (2004) apresentaram uma andlise da variabilidade espacial
da precipitacdo média anual e da precipitagdo média no trimestre imido na bacia
do Rio Ipanema, aplicando a metodologia da geoestatistica, e também avaliaram
o processo de formacdo das chuvas através da distribuicdo espacial de
coeficientes de irregularidade. As chuvas apresentaram baixa altura pluviométrica
na regidao central da bacia apresentando maior auto-correlagdo na direcao
nordeste sudoeste. A variavel pluviométrica foi mais bem representada por uma
distribuicdo normal, tanto para a amostra de valores mensais, quanto para totais
anuais de precipitagdo. Apos ter sido verificada uma dependéncia espacial nos
cenarios, foram utilizados os modelos de variograma definidos para a construcao
de mapas de isolinhas de precipitacao utilizando a interpolacao kriging. Percebeu-
se que 43% das estacdes representam um comportamento de chuvas convectivas
e outros 57% para chuvas frontais. Foi mostrado que o uso da aplicacdo da
metodologia geoestatistica tem se apresentado uma boa ferramenta nos estudos
de variabilidade espacial de parametros hidrolégicos € que o uso de coeficientes
de irregularidade tem se apresentado coerente quando necessaria a pesquisa da
formacao das precipitagdes e suas caracterizagoes.

Igreja et al. (2005) apresentaram uma metodologia para dimensionamento
de redes pluviométricas considerando a precisdo das estimativas e o custo de
operacgao das estacgdes. A geoestatistica foi utilizada por apresentar a variancia de
estimacao da krigagem como um parametro eficaz na indicacdo da precisdao de
redes pluviométricas. A rede estudada foi a da bacia do Rio S&o Mateus,
localizada no norte do estado do Espirito Santo, com 18 postos de
monitoramento. Foi mostrado que, a partir de determinado numero de estacoes,
com o acréscimo de postos de monitoramento, o ganho de precisdo nao é muito

significativo. Uma funcao objetivo, que considera tanto a varidncia de estimagéao
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(precis@o) quanto o custo de operacao, foi minimizada para que se encontrasse a
selecdo das melhores estacdes dentre as existentes. A rede estudada pode ter o
nimero de estagbes reduzido pela metade, fazendo com que os custos
envolvidos fossem consideravelmente menores sem que houvesse perda
significativa na precisdo da estimativa da precipitacdo média anual sobre uma

area, otimizando a relagao custo x precisao.

Assim, cada vez mais, muitos trabalhos tém mostrado, com éxito, a
aplicacao da Geoestatistica para aferir a variabilidade temporal e espacial da
precipitagdo. Essas andlises sdo feitas com diferentes aplicativos e periodos de
dados. Destaca-se em especial, o potencial da geoestatistica para estimativa da
precipitagcdo meédia espacial em uma area.

2.2 APLICACAO DE REDES NEURAIS

Shamseldin (1997) trabalharam na modelagem dos processos chuva x
vazao, com a técnica de redes neurais. O autor usou diferentes informagcdes como
entrada da rede neural: chuva, histérico sazonal e informagbées de postos
proximos. Os resultados foram comparados com outros trés modelos: modelo
simples linear (SLM), modelo sazonal baseado na perturbacao linear (LMP) e o
modelo linear de perturbacdo (NNLPM) e mostraram que as redes neurais sao
promissoras no contexto da modelagem dos processos chuva x vazdo, mas,

como os demais modelos analisados, tém resultados variaveis.

Valenca (1997) fez uma analise da aplicacao de redes neurais perceptron
de multiplas camadas na area de recursos hidricos, em especial na simulacao do
processo de transformagao de chuva em vazéo e na previsdo de vazdées médias
mensais. Os resultados obtidos no processo chuva vazao foram comparados com
os modelos conceituais MOHTSAR e SMAP (Lopes, 1981), enquanto os de
previsdo de vazdes foram comparados com aqueles ja encontrados com a
utilizacdo de técnicas de regressdo multipla e metodologia de Box e Jenkins.
Segundo o autor, os resultados encontrados para os dois estudos com o uso de
redes neurais foram de 6tima qualidade quando comparados com aqueles obtidos
com as metodologias tradicionais. Mostrou-se que a grande vantagem da técnica
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de redes neurais esta na sua versatilidade de permitir que o processo chuva
vazao incorpore a representatividade de cada posto pluviométrico em vez de se

trabalhar com chuva média por Thiessen (por exemplo).

Sajikumar (1999) calibrou um modelo mensal chuva x vazado. O autor
obteve bons e importantes resultados usando relativamente poucas informacoes,
o que mostra a importancia do estudo para lugares, por exemplo, como a india,
que dispde de poucos dados. Foram usados dados do rio Lee (na Inglaterra) e
Thuthapuzha (na india). Os resultados mostraram a eficiéncia das redes neurais
para modelagem do processo chuva x vazdo para um periodo de informacdes

inferiores a 6 anos.

Sperb et al. (1999) tiveram por objetivo demonstrar a aplicabilidade de
redes neurais artificiais na previsdo de enchentes para a Bacia do Rio Itajai-Agu
até a cidade de Blumenau, através da proposicdo de um modelo de
transformacdo chuva em vazao para previsdo de vazdes em tempo real. O
modelo utilizou dados de precipitacdo de estagdes pluviométricas distribuidas na
bacia de contribuicdo para previsdo da descarga no ponto de interesse. Devido a
nao linearidade entre as variaveis, o algoritmo de treinamento escolhido foi o de
"Levenberg-Marquardt". Apesar de uma modelagem bastante simples, esta
aplicagao pratica resultou em 93% de acerto nas previsdes, o que indica serem as

redes neurais uma alternativa promissora para tais previsoes.

Coulibaly et al. (2000) mostraram um critério de parada (early stopped -
STA) que foi introduzido para treinar as redes neurais feed-forward multi-layer
(FNN) para a previsdo de vazdo em tempo real a um reservatorio. O FNN foi
treinado usando o critério de parada com o método de otimizagdo Levenberg-
Marquardt Backpropagation (LMBP). O método proposto leva vantagem nos
métodos de LMBP e de validagao cruzada por evitar sub e super-treinamento nas
redes FNN e melhorar o desempenho da generalizacao. A metodologia é avaliada
usando a série hidrolégica de Chute-du-Diable, hidrelétrica no norte de Quebeque
(Canadd), e o desempenho do modelo € comparado com um modelo estatistico
(ARMAX-KF) e um modelo conceitual em operagdo na hidrelétrica (PREVIS).
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Analisando os resultados obtidos, 0 método proposto pareceu ser uma ferramenta
eficaz para a previsdo de vazao ao reservatorio em tempo real. Na experiéncia
considerada, o uso do STA reduziu em quatro vezes o tempo de treinamento da
rede (mais rapida convergéncia) e os resultados de teste obtidos usando o STA-
LMBP indicam que o método pode fornecer o desempenho melhor e de confianca
da generalizacdo do que o método LMBP sozinho.

Kyrillos (2000) mostrou o potencial da utilizacdo dos sistemas integrados
de analise hidrolégica nos processos de planejamento e tomada de decisdo no
gerenciamento dos recursos hidricos, através de um Sistema de Suporte a
Decisao — SSD. Dentre outras aplica¢ées, foi usado um modelo de redes neurais
(Qnet) para previsao de vazbdes em tempo real, para o posto de Morpara, na bacia
do Rio S&o Francisco. Foi utilizado um algoritmo backpropagation, com
aprendizado supervisionado e funcado de ativacdo sigmdide. Foram utilizados
dados diarios de vazao dos postos de Sao Francisco, Carinhanha, Bom Jesus da
Lapa e Morpara, além de dados de chuva de 6 postos do rio das velhas, através
da chuva média calculada por Thiessen. De todas as arquiteturas analisadas,
levaram a melhores resultados aquelas que se destinavam a simular para um
horizonte mais préximo e aquelas que agregavam mais neurbnios de entrada.
Segundo a autora, as arquiteturas que relacionavam apenas vazoes
apresentaram ajustes excelentes. A introducdo da chuva como entrada da rede
neural, trouxe mais ruido a simulagdo, mas mesmo assim os resultados foram

razoaveis.

Valenga e Ludermir (2001) avaliaram a viabilidade do uso de Redes
Neurais na previsdo de vazdes semanais. Os autores ajustaram os 52 melhores
modelos do tipo auto-regressivo media-mével periodico — PARMA(p,q) e
compararam os resultados com os obtidos para outros modelos de Redes Neurais
— Redes Perceptron de Multiplas Camadas, Redes Recorrentes de Elman e
Jordan, Redes GMDH e as Redes NSRBN. A estrutura experimental para o
treinamento e teste dos modelos envolveu a série de vazées médias semanais
incrementais afluentes ao reservatério de Sobradinho, no periodo de 1929 a 1988.
Nos varios testes realizados foram basicamente testados: a sensibilidade aos
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pesos iniciais e os critérios de selecdo. Efetuou-se também uma analise da
sensibilidade quanto a mudancga na taxa de aprendizagem e no termo momento,
verificando-se a variacdo da taxa de momento entre 0,1 e 0,001 com o termo
momento fixo 0,1 onde se concluiu que néo foi obtido nenhum ganho de preciséo,
mas alterava-se significativamente o tempo de aprendizagem. Ou seja, um valor
para a taxa de aprendizagem pequeno 0,001 duplicava o tempo de treinamento.
Em termos de erro percentual médio absoluto, as redes com melhores
desempenhos foram, nessa ordem: NSRBN, GMDH, MLP e Jordan, Elman, Box-

Jenkins.

Olivo et al. (2002) mostraram os resultados obtidos pela aplicagéo de redes
neurais artificiais ao problema de previsdo de cheias fluviais. A estrutura de rede
escolhida foi do tipo multilayer perceptron e o sistema foi construido na forma de
uma “caixa-preta”, em que o nivel do rio em uma sec¢éo de interesse é explicado
através da observacao do nivel do mesmo rio em uma segdo a montante. O
estudo de caso foi realizado com 13 eventos de cheias observadas no rio ltajai
(SC). Os resultados mostraram a potencialidade do uso desta ferramenta para
resolver problemas hidrologicos.

Lima e Ferreira (2003) analisaram a performance de diversos modelos de
Redes Neurais Atrtificiais (RNA) aplicados ao processo chuva-deflivio. A série
historica analisada conteve dados da precipitacdo mensal na bacia e da vazao
mensal no exultério, compreendidos entre o periodo de Janeiro de 1963 e
Dezembro de 2000. As diversas configuracbes de RNA's foram obtidas com a
variacao do numero de nés na camada de entrada, na camada intermediaria e
pela variagdo do niumero de anos usados para o treinamento e para a validagéao
da rede. Os testes dos modelos foram realizados com dados de precipitacao e
deflivio no posto da Fazenda Cajazeiras, no Estado do Ceara. O defluvio mensal
foi previsto a partir de dados de precipitacdo dos meses anteriores e corrente e
em alguns modelos utilizando também o deflivio de meses anteriores. Os
resultados mostraram a grande influéncia que tem a configuracdo da rede neural
e 0 numero de anos de treinamento e de validagao, sendo que o periodo ideal de

treinamento encontrado esta basicamente na metade da série histoérica, sendo a
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outra parte da série destinada a validagdo. Observou-se que o numero de nés na
camada intermediaria teve pouca influéncia nos resultados, sendo o numero ideal
a ser utilizado determinado somente pelos resultados das simulagdes numéricas,
nao existindo, a priori, um método que determine esse numero ideal. Contudo,
observou-se que a caracteristica dos nés de entrada influencia significativamente
os resultados. As melhores estatisticas na previsao do deflivio no més t foram
obtidas com dados na entrada de precipitagdo, correspondentes aos periodos t, t-
1 e t-2, em conjunto com o deflivio no més {-1. Entretanto, o volume acumulado
no periodo foi mais bem previsto com os mesmos dados de precipitacao,
excluindo-se o deflivio no més t-1 e o volume acumulado também foi mais bem

previsto quando se utiliza somente dados de precipitagdo no vetor de entrada.

Ballini et al. (2003) apresentaram um modelo de rede neural nebulosa para
previsdo de vazbes sazonais. O modelo foi baseado em um método de
aprendizado construtivo onde grupos de neurbnios competem quando a rede
recebe uma nova entrada e onde a rede aprende os parametros fundamentais
para definir as regras nebulosas e fungdes de pertinéncia para cada variavel de
entrada. O modelo foi aplicado para o problema de previsdo de vazbes médias
mensais de trés usinas hidroelétricas situadas em diferentes regides do Brasil. O
desempenho do modelo foi comparado com métodos convencionais usados para
previsdo de vazdes. Os resultados mostraram que a rede neural nebulosa
forneceu um melhor desempenho para previsdo um passo a frente, com erros

significativamente menores que as outras abordagens.

Marinho et al. (2004) apresentaram uma comparagao entre os modelos
adaptive network based fuzzy inference system, conhecido como ANFIS, modelos
periddicos auto-regressivos e uma rede neural multi-camadas para previsdo
de vazbes sazonais. O trabalho também propbs o estudo da relacdo entre o
modelo periédico auto-regressivo e o numero de neurénios na camada de entrada
dos modelos ANFIS, rede neural multi-camadas (MLP), baseado no critério BIC.
Estes modelos foram ajustados aos dados de vazdes das hidrelétricas de Tucurui
e Boa Esperancga, para realizar previsdo um passo a frente. Os resultados
mostraram que o modelo ANFIS para fazer previsao de vazdes afluentes médias
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mensais um passo a frente apresentou erros menores comparados com as outras

metodologias.

Méndez et al. (2004) trabalharam com previsdo de vazdes mensais com 0s
modelos estatisticos Box-Jenkins e as diarias também com redes neurais. A
aplicacdo foi para 3 pontos de medicao no rio Xallas, localizado no Nordeste da
Espanha, e os dados compreenderam o periodo de 1992 a 1999. Observou-se
que os modelos Box-Jenkins sdo adequados para andlises a nivel mensal do
comportamento chuva x vazao na bacia. Ja para intervalos diarios, os modelos
Box-Jenkins ndo apresentaram bons resultados, mas o modelo de redes neurais

apresentou-se adequado para essa analise.

Rajurkar et al. (2004) trabalharam com a modelagem de vazdes diarias
durante eventos de cheias, usando a técnica de redes neurais. O processo de
transformagao chuva x vazao foi analisado associando uma metodologia linear
simples com um modelo de redes neurais. O estudo usou informagdes de duas
grandes areas na india e outras cinco areas usado pela organizacdo mundial da
meteorologia (WMOQO) para comparac¢ao entre os modelos hidrologicos que estao
sendo atualmente utilizados. O estudo demonstrou que o modelo analisado
mostrou-se eficiente para locais de diferentes posicées geograficas, o que prova a
versatilidade do mesmo. Mais importante, a substituicido de dias anteriores de
vazao por um termo que representa a vazao estimada por um modelo linear

melhorou muito o desempenho da rede neural.

Lima et al. (2005) analisaram a adequabilidade dos modelos de RNAs ao
processo de transformagao chuva-vazdo e compararam seu desempenho com a
performance do modelo hidrologico conceitual MODHAC. Varias tipologias de
modelos de RNAs foram testadas de modo a verificar suas adequalidades e a
influéncia de parametros nos ajustes. Os testes dos modelos de RNAs foram
realizados com dados dos postos fluviométricos Ic6 e Podimirim, na bacia do rio
Jaguaribe (CE). Foram realizadas simulagbes, de modo a combinar e melhor
avaliar os modelos de redes neurais para trés diferentes configuragdes: i) nimero

e parametro dos no6s na camada de entrada; ii) periodo de calibracdo e
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verificagdo; iii) nimero de ndés na camada intermediéria; e iv) fungdo de
transferéncia. Foi possivel constatar que em todos os modelos, os melhores
resultados foram obtidos para os periodos no meio da série. No entanto, deve-se
ter cuidado com a existéncia de eventos extremos, dada sua influéncia no
treinamento e na validagdo. Constatou-se a superioridade da modelagem por
RNAs sobre a conceitual, em todos os modelos testados em ambos os postos
estudados.

Silva e Silva (2005) aplicaram um modelo RNA na previsdo mensal de
consumo de agua para os sistemas de abastecimento e distribuicado de agua do
Litoral Norte do Estado de Sao Paulo. Concluiu-se que a tecnologia de Redes
Neurais Artificiais atendeu a expectativa e alcangou bons resultados ao ser
aplicada. A rede neural Universal — Regido foi a que apresentou o melhor
resultado, apresentando erros percentuais médios de 8,12% e 11,92% em suas
previsbes para dados desconhecidos. As RNAs de Ubatuba, Caraguatatuba e
llhabela apresentaram taxas de erro percentual médio elevadas em suas novas
previsdes. A RNA Universal - Regiao apresentou o melhor resultado por ter sido
treinada com um volume maior de dados, recebendo um numero maior de
exemplos e pode aprender o comportamento das variagdes de consumo de agua
das cidades, podendo assim, realizar o calculo das previsdes com maior precisao.
Outro fator que influenciou o bom desempenho da RNA Universal-Regido foi a
organizacdo uniforme dos dados de entrada, que apresentaram

proporcionalmente informagdes de cada cidade.

Valenca e Valenga (2005) mostraram a aplicacdo de redes neural artificiais
(ANNs) para modelar os processos chuva vazdo e vazdo vazao. Os autores
apresentaram os principios basicos de uma rede neural, as arquiteturas mais
comuns, o algoritmo de treinamento, a divisdo dos dados, normalizagéo,
validacao cruzada e métricas para avaliar o desempenho. Os autores utilizaram
as informacdes de Guarapiranga no periodo de janeiro de 1978 a outubro de 1986
(chuva x vazao), onde obtiveram um erro percentual médio absoluto foi de 53,9%
e do erro padrio foi de 4,1 m®s. Através do programa Neurohidro (Valenca 2005),
também foi realizado a previsdo de vazdes naturais médias mensais afluentes ao

reservatorio de Boa Esperancga. Esta série histdrica compreendeu o periodo que
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vai de 1931 a 2003 (vazdo x vazao) e obteve-se um erro percentual médio
absoluto de 22,1% e erro padrdo de 111,5 m¥/s.

Assim, ao longo da ultima década, cada vez mais, muitos trabalhos tém
mostrado a prosperidade da aplicagdo da metodologia de redes neurais em
diversas areas e em particular na previsdao de vazdes, para intervalos temporais
diarios e mensais. Muitos dos quais compararam a aplicacées dos tradicionais
modelos estatisticos com os modelos que usam a técnica de redes neurais, com

esses ultimos sempre com resultados bem superiores.

Contudo, poucos trabalhos tém mostrado a preparacao (selegao e andlise)
dos dados de entrada da rede neural. Essa preparacao dos dados pode melhorar
ainda mais os resultados, visto que muitos dos resultados da aplicacdo de
diversas metodologias de redes neurais estdo consolidados.



22

Capitulo 3
Materiais e Métodos

3.1DESCRICAO DA AREA EM ESTUDO

O Alto Sao Francisco esta localizado entre os paralelos 18° e 21° de latitude
sul e os meridianos 43230’ e 46°40’ de longitude no estado de Minas Gerais
(figura 01), em uma zona climatica tropical. A area estende-se desde as
cabeceiras, na Serra da Canastra, municipio de Sao Roque de Minas, até a
cidade de Pirapora (MG), abrangendo as sub-bacias dos rios das Velhas, Para e
Indaia, além das sub-bacias dos rios Abaeté e Jequitai.

A Agéncia Nacional de Energia Elétrica - ANEEL divide a bacia do rio Sao
Francisco em nove sub-bacias, sendo a regido estudada a que corresponde a
sub-bacia 40. Esta sub-bacia representa a area de drenagem do reservatorio de
Trés Marias e parte da area de drenagem do Alto S&o Francisco (sub-bacias 40 e
41). Segundo a ANA/SPR, o Alto Sao Francisco possui 167 municipios, 93% de
urbanizacdo, 62,9hab/km? e uma disponibilidade hidrica de 6.003 m*/hab/ano.

51¢

Figura 3.1 — Localizacdo da sub-bacia 40 no estado de Minas Gerias
(CPRM,1996).

A usina hidrelétrica de Trés Marias é de propriedade da CEMIG, tem uma
poténcia instalada de 396 MW, esta localizada em -18° 12’ 50” e -45° 15’ 30", e
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teve o inicio de suas obras em maio de 1957 sendo concluida em janeiro de 1961.
Sua construgéo teve como principais objetivos: regularizacao do curso das aguas
do rio Sao Francisco nas cheias periédicas, melhoria da navegabilidade, utilizagao
do potencial hidrelétrico, e fomento da industria e irrigacdo. O reservatério tem
uma area maxima de 1010km? e minima de 316 km?, correspondendo a volumes
de 19.528 e 4.250hm?, respectivamente. O nivel maximo operativo é 572,50m, e o
nivel minimo operativo é 549,20m, a area de drenagem é de 50.732 km? e a
vazdo média de longo termo (MLT) de 689 m?s.

As unidades geomorfoldgicas existentes na bacia do Alto Sdo Francisco séo o
Planalto Dissecado do Centro-Sul e Leste de Minas, a Depressao Sao
Franciscana, o Planalto do Sdo Francisco, o Quadrilatero Ferrifero e a Serra do
Espinhaco.

O Alto Sao Francisco apresenta topografia ligeiramente acidentada, com
serras e terrenos ondulados e altitudes de 1.600 a 600m. O divisor leste é
formado pelas montanhas da Serra do Espinhago, estreitas e alongadas na
direcdo N-S, e com altitudes de 1.300 a 1.000m. Do lado oeste, destacam-se as
Serras Gerais de Goias, cujas cotas oscilam entre 1.200 e 800m.

Segundo a ANA (2004), o clima predominante na regido é o Tropical Umido
e temperado de altitude, insolacdo média anual de 2400h e evaporagdo média
anual de 1000mm.

As caracteristicas climaticas mais importantes na regido em estudo séo a
predominancia de temperaturas medianas a elevadas durante todo o ano e a
existéncia de duas estagcées bem marcadas: uma estagcdo chuvosa no veréo e
outra seca no inverno.

A bacia do Alto Sao Francisco apresenta temperatura média anual variando
entre 19 e 23°C, sendo que as menores temperaturas sdo encontradas ao sul da
bacia devido a influéncia orogréafica, nas altitudes mais elevadas da serra do
Espinhago e nas cabeceiras da bacia ocorrendo um aumento gradativo a medida
que se alcancam as latitudes mais baixas. Esses valores indicam a
predominancia de temperaturas medianas a elevadas na regido durante quase
todo o0 ano, principalmente na primavera e no verao.

Com relacdo as precipitagdes, os totais pluviométricos anuais variam, de

forma geral, entre 1700mm nas cabeceiras da bacia a 1000mm na confluéncia do
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rio Sdo Francisco com rio das Velhas. O trimestre mais chuvoso contribui com
cerca de 55 a 60% do total anual precipitado, correspondendo, para a quase
totalidade da bacia, aos meses de novembro-dezembro-janeiro. A excegdo ocorre
na extremidade ocidental da bacia, onde os meses mais chuvosos s&o dezembro,
janeiro e fevereiro. J& o trimestre mais seco, correspondente aos meses de junho,
julho e agosto, contribui com menos de 5% da precipitagdo anual.

Por se situar na regiao Sudeste, o Alto Sdo Francisco é afetado pela
passagem de sistemas frontais, e a interagdo desses com a convecgao tropical,
denominada de Zona de Convergéncia do Atlantico Sul - ZCAS. Um percentual
significativo da precipitacdo nesse trecho da bacia deve-se a atuacdo desses
sistemas (Climandlise). Sistemas de escala subsinética, tais como linhas de
instabilidade, também ocasionam precipitacdo. Estas sdo de curta duracdo, em
oposicao as associadas as frentes e ZCAS que duram alguns dias e abrangem
areas maiores.

O Alto Séo Francisco apresenta valores de vazdo meédia especifica entre
14,3 e 21,7l/s.km?. As enchentes ocorrem com maior freqiiéncia nos afluentes,
condicionadas pelo padrdo de chuvas e relevo da regido. S&o registradas
inundacgdes regulares nos rios Para, Paraopeba, das Velhas e Jequitai.

A Floresta predominante na regido umida, apresentando-se, também, nas
regidbes subumidas secas e umidas, ao longo dos rios e riachos, onde ocorre
maior umidade do solo, formando floresta de galerias ou mata ciliar. A floresta
ocorre, ainda, nas regides de clima subumido seco e transicional para semi-arido,
onde hé& presenca de solos de alta fertilidade.

O Cerrado predomina nas regides de clima umido e subumido e de solos
de baixa fertilidade.

Ainda segundo a ANA (2004), a regidao do Alto Sao Francisco tem as
seguintes caracteristicas fisicas: area de 100.076km?, declividade do rio principal
de 0,70 a 0,20m/km, contribuicdo de vazao média anual de 42%, vazdo média
anual maxima de 1303m%/s (em Pirapora, fevereiro), vazdo média anual minima

de 637m%/s (em Pirapora, agosto).
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3.2METODOS

3.2.1 Estatistica

3.2.1.1 Dendograma
Na andlise de agrupamentos (cluster analysis) a similaridade entre duas
amostras pode ser expressa como uma fung¢do da distancia entre os dois pontos

representativos destas amostras no espaco n-dimensional.

Existem muitas maneiras de procurar agrupamentos no espago n-
dimensional. A maneira matematicamente mais simples consiste em agrupar os
pares de pontos que estdo mais préximos, usando a distancia euclidiana
(equacado 3.1), e substitui-los por um novo ponto localizado na metade da

distancia entre eles.

X2=>(d,-d,) eq 3.1
j=1

Este procedimento, quando repetido até que todos os pontos sejam
agrupados, leva a construcdo do dendrograma; onde, no eixo horizontal séo
colocadas as amostras e, no eixo vertical, o indice de similaridade (sij) entre os

pontos i e j, calculado segundo a seguinte expressao:

ij eq. 3.2
dma’x
onde: dij é a distancia entre os pontos i e j e dmax é a distancia maxima
entre qualquer par de pontos.
Os dendrogramas, portanto, consistem em diagramas que representam a
similaridade entre pares de amostras (ou grupos de amostras) numa escala que

vai de um (identidade) a zero (nenhuma similaridade).

A suposicao basica de interpretacdo um dendrograma €é: gquanto menor a

distdncia entre os pontos, maior a semelhanca entre as amostras. Os

dendrogramas sao especialmente Uteis na visualizagdo de semelhancgas entre
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amostras ou objetos representados por pontos em espa¢o com dimensao maior

do que trés, onde a representacao de graficos convencionais néo € possivel.

3.2.1.2 Andlise de Componentes Principais — ACP

A Andlise de Componentes Principais (ACP) tem o objetivo de simplificar a
estrutura de um conjunto de variaveis e explicar o maximo possivel a variancia
total destas, através da determinacédo de valores calculados como combinagdes
das variaveis originais. Os Componentes Principais (CP’s) devem ser usados para
reduzir a dimensionalidade dos dados e sao formados pela transformagéo de um
conjunto de “p” variaveis, em um conjunto de variaveis descorrelatadas. Estas
novas variaveis sao combinagdes lineares das variaveis originais e sdo obtidas
em ordem decrescente de importéncia de tal forma que, por exemplo, o primeiro
componente principal é responsavel pelo maximo possivel da variabilidade total
nos dados originais. Os Componentes sao extraidos na ordem do mais explicativo
para 0 menos explicativo, ou seja, sdo obtidos em ordem decrescente de maxima
variancia. Teoricamente o numero de Componentes é sempre igual ao nimero de
variaveis. Entretanto, alguns poucos Componentes sdo responsaveis por grande

parte da explicacao total da variancia da série.

3.2.2 Geoestatistica

Algumas variaveis hidroldégicas apresentam a propriedade de variar
espacialmente e com uma certa dependéncia de valores no mesmo espago,
conduzindo & necessidade de um estudo geoestatistico. E justamente nos
problemas em que a estatistica classica tem limitagbes que a geoestatistica tem
suas maiores aplicagoes.

Nas andlises com a geoestatistica, quando os postos de observagbes séo
dispersos na area de interesse, muitas vezes € necessario considerar tendéncia
nas informagcdes desses postos. A consideracdo da tendéncia tera um efeito
significativo na interpolacdo para grandes areas com poucas informacoes e
quando se necessita de grandes extrapolagdes. Normalmente dispde-se de trés
tipos de opgdes na andlise da tendéncia: ndo considerar, tendéncia linear e

quadratica. Quando se usa a Krigagem ordinaria ou quando os dados sao
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dispersos uniformemente na area de interesse, recomenda-se ndo considerar a
tendéncia.

O teste da normalidade das informagbes também se faz necessario nos
estudos com a geoestatistica. Caso os dados originais ndao sigam uma
distribuicdo normal é necesséario fazer uma transformac&o logaritmica nos
mesmos.

O modelo de variabilidade espacial foi desenvolvido por Krige (1951) a partir
de semi-variogramas definidos pela equagéao 3.3,

y(h)=1/2 var[Z(x) = Z(x + h)] eq. 3.3
onde estdo correlacionadas as diferengas dos valores observados Z(x) com a
distancia de separagao entre amostras hda variavel regionalizada - VR.

Os semivariogramas expressam a dependéncia espacial entre as

amostras. Havendo dependéncia espacial, podem-se estimar valores da
propriedade em estudo, para os locais ndo amostrados dentro do campo, sem
tendéncias e com variancia minima, através da krigagem, seguindo a proposta de
Krige.

Quando o grafico do semivariograma é idéntico para qualquer direcao de h,
ele é chamado isotrépico e representa uma situacao bem mais simples do que
gquando € anisotropico, onde o0 semi-variograma precisa passar por
transformacao. Segundo Vieira (2000), para garantir a precisdo da interpolacao,
em vez de se preocupar com a escolha do método de transformacdo da
anisotropia, apenas deve-se limitar a faixa de distancia no qual se utiliza o
semivariograma.

Na krigagem, o procedimento é semelhante ao de interpolagdo por média
mével ponderada, exceto que aqui os pesos sdo determinados a partir de uma
andlise espacial, baseada no semivariograma experimental.

O termo kriging abrange um conjunto de métodos, sendo 0s mais usuais 0s
seguintes:

- Krigagem simples: assume que as medias locais sao relativamente
constantes e de valor muito semelhante a média da amostragem que é
conhecida. A média da populacado é utilizada para cada estimacao local, em
conjunto com o0s pontos vizinhos estabelecidos como necessarios para a

estimagao.



28

A krigagem simples é baseada numa funcéo aleatéria Z(x), estacionaria,
com média m e covariancia C(h) (eq 3.4).

ZKS(xO)zi/la Z(xa)+{l—i/1a]m eq.3.4
a=1 a=1

Onde 1 ;sdo pesos determinados para minimizar a variancia da estimativa.

- Krigagem Ordinaria: as médias locais ndo s&o necessariamente
proximas da média da amostragem, usando-se apenas 0s pontos vizinhos para a
estimagao.

A krigagem ordinaria ndo requer o prévio conhecimento da média m. O
estimador pontual da krigagem ordinéria € dado por:

Zio(xy) ziliZ(xi), com iii =1 eq.3.5
i=1 i=1

- Co-Krigagem: € uma extensado do anterior a situagdes em que duas ou
mais variaveis sao espacialmente dependentes e a variavel que se quer estimar
ndao estd amostrada com a intensidade com que estdo as outras variaveis
dependentes. Utilizando-se assim os valores destas e as suas dependéncias para
estimar a variavel requerida.

Seguindo a proposta da krigagem, para o estabelecimento do
semivariograma, todos os dados sédo organizados em pares ordenados (X,y), 0S
quais sao representados por uma variavel locada no espacgo, x; proveniente de
um conjunto de valores observados de tamanho n, {z(x;), i = 1,n}, num campo de
area S.

Considerando que a correlagdo entre duas variaveis Z(x) e Z(x+1) seja
inversamente proporcional a distancia h, que as separa, a fungcado de covariancia
diminui o seu valor a partir da origem, C(0), e o semi-variograma yh) = C(0) — C(h)
aumenta a partir da origem. E a partir destas relagdes que sdo definidos os
parametros do variograma.

O primeiro parametro a ser verificado é o “efeito pepita”, Co, definido como
uma constante na equagdo do semivariograma, revelando a descontinuidade do
mesmo para distdncias menores que a minima amostrada e representando a
componente da variabilidade espacial que ndo pode ser relacionada a uma causa
especifica, normalmente é tido como uma consequéncia do numero limitado de

observagao para pequenas distancias ou de erros da medigdo da variavel. Outro
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parametro de ajuste é o “sill” ou patamar (Co + Cs), que corresponde a maxima
variancia da amostra. Outro parametro a ser determinado é o alcance (a), definido
pela distancia dentro da qual, as amostras apresentam-se correlacionadas
espacialmente. A medida que aumenta a distancia entre os pontos a serem
comparados, maior € a semivariancia, até que, a partir de determinada distancia
(range = alcance), a semivariancia estabiliza num valor (sill = patamar) que € igual
a variancia dos dados da populagcado considerada, significando que ja nao existe
qualquer relacéo entre os pares de dados considerados a esta distancia. A figura

3.2 mostra a forma caracteristica de um semivariograma.

semivariancia (h)

patamar=c|———————— —

efeito pepita = c0

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
\
alcance = a distancia total (m)

Figura 3.2 - Forma caracteristica de um semi-variograma.

A parametrizagcdo do variograma é normalmente feita ajustando valores
experimentais a modelos conhecidos, através de procedimentos especificos. E
habitual encontrar dois tipos de variogramas elementares, variogramas com e
sem patamares. Entre os variogramas com patamares o mais comum € 0
esquema esférico que apresenta um comportamento linear junto a origem,
existindo ainda o variograma exponencial e o gaussiano. Quanto aos variogramas
sem patamar é comum encontrar uma classe de fungbes que dependem de h?
(h=distancia entre as variaveis e a=alcance), em que o variograma linear € um
caso particular.

Os modelos Gaussiano, Exponencial e Esférico estdo equacionados nas

equagdes 3.6, 3.7 e 3.8, respectivamente, onde ay é a/\/E, para o modelo

gaussiano, e as € /3, para o modelo esférico. Para o modelo exponencial, o

valor “a” é propriamente o alcance do variograma.
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Modelo Gaussiano:

h?2 €q.3.6
'Y(h)z C0+CS l—eXp —7 h;t()

ag
Modelo Exponencial:

3.7
v(h,Co,Cs,ae>={C0 +Cs[1—expe'ah'>] h=0 °a
Modelo Esférico:

3
eq.3.8
Co+C (3/2)('“)—(1/2)('“) 0<lhi<ag a
1(h,Co,Cs,a5) = ag ag
Cy+Cs ag<hl

. o . . ,
Variogramaem 1~ : y(h)=a.h*,0<a <2, o variograma linear é um caso

particular deste, quando Y(h)=a.h.

A figura 3.3 mostra a forma dos modelos que séo aplicados a variogramas:

exponencial, gaussiano, linear e esférico.

semivariancia (h) semivariancia (h)

exponencial linear

distancia total (m) distancia total (m)

semivariancia (h) semivariancia (h)

I gaussiano

esférico

distancia total (m) distancia total (m)

Figura 3.3 - Modelos mateméticos aplicados a variogramas (fonte: Surfer (2002)).

No ajuste de semivariogramas experimentais, sempre existe um certo grau
de incerteza sobre as hipbteses de estacionaridade assumidas, modelos
selecionados, parametros ajustados e qualidade da krigagem. Esta incerteza
representa o erro da estimativa que pode ser avaliado pelo procedimento
denominado de validacao cruzada, que serve para validar o modelo de

variograma utilizado para representar a estrutura de correlacdo da variavel
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estudada. Nessa técnica, cada ponto medido é excluido e seu valor estimado com
os dados restantes, ou seja, ela estima os valores da variavel em estudo sobre os
mesmos pontos amostrados e compara os novos valores com os dados medidos,
calculando o erro da interpolagéo. Os tipos erros normalmente utilizados nesse
processo de validagdo sdo: médio, médio quadratico, médio padrdo, médio
normalizado e o desvio padrdo normalizado. A interpolagdo ideal segue os
seguintes padroes:

- Erro médio quadratico = erro médio padrao;

- Erro médio normalizado = 0;

- Desvio médio normalizado = 1.

Como a interpolagcao por krigagem esta fortemente associada ao modelo
de semivariograma escolhido, a validagao cruzada pode ser usada para a decisao
do modelo a ser ajustado. Determinado o modelo de melhor ajuste a amostra, a
técnica de interpolacdo kriging € utilizada para representar a variabilidade
espacial.

Segundo classificagdo proposta por Cambardella et al. (1994)
semivariogramas podem ser considerados como caracterizando forte, moderada
ou fraca dependéncia espacial. O critério proposto para classificacao é a relagao
Co/ (Co + Cs) x 100. Valores inferiores a 25% caracterizam forte dependéncia
espacial, entre 25% e 75% moderada e acima de 75%, fraca.

A Krigagem também pode ser usada no célculo da precipitagdo média de
uma area. Neste caso, utilizando o software Surfer, por exemplo, procede-se
inicialmente a determinagdo da precipitagdo de toda a é&rea, atravées da
interpolacao de Kriging, determina-se o volume dessa precipitagao e o divide pela

area total da bacia.

3.2.3 Redes neurais

As variantes de uma rede neural sdo muitas, e combinando-as, pode-se
mudar a arquitetura conforme a necessidade da aplicacdo. Basicamente, os itens
que compdem uma rede neural sdo os seguintes: i) conexdes entre camadas; ii)
namero de camadas intermediarias; iii) quantidade de neur6nios; iv) funcdo de

transferéncia e v) algoritmo de aprendizado/treinamento.
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As camadas escondidas situam-se entre a camada de entrada e a camada
de saida da rede neural. Nao existe uma regra que defina o nimero de camadas
escondidas, e o numero de neurbnios da camada escondida também n&o
obedece a nenhuma regra especifica. Contudo, a utilizagdo de um grande namero
de camadas escondidas nao é recomendada, porque cada vez que o erro médio
durante o treinamento é utilizado para atualizar os pesos das sinapses da camada
imediatamente anterior, ele se torna menos Util ou preciso. Testes empiricos com
a rede neural MLP backpropagation ndo demonstraram vantagem significante no
uso de duas camadas escondidas ao invés de uma para problemas menores. Por
isso, para a grande maioria dos problemas utiliza-se apenas uma camada
escondida.

Com relagdo ao numero de neurbnios nas camadas escondidas, este é
geralmente definido empiricamente, os melhores resultados s&o obtidos através
de um processo de tentativa e erro.

A topologia define a maneira com que 0s varios neurdnios constituintes de
uma rede neural sdo interconectados.

As sinapses representam barreiras que, de um certo modo, modulam os
sinais que passam através delas. Esta modulacao representa a forca da sinapse.
Em um neurdnio artificial, a forgca da sinapse é chamada de peso w. Como os
neurdnios possuem um grande numero de dendritos, eles podem receber sinais
de varios neurdnios simultaneamente.

A entrada liquida é dada pela seguinte equacao:
N

net; = Zwl.jxi -¢
i=1

Onde: w; é p peso;
X; € o valor da entrada;

® é o limiar.

Os neurdnios de uma rede neural sdo geralmente dispostos em camadas
(layers), que recebem as mesmas denominagdes descritas para os tipos de

neurodnio:
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- Camada de Entrada: recebe os dados de entrada e nao realiza nenhum
processamento sobre os dados, servindo apenas para distribuicdo dos mesmos
para os neurénios da camada subsequente;

- Camadas Escondidas: suas entradas e saidas permanecem dentro do
sistema;

- Camada de Saida: gera os dados de saida;

A Fungado de Ativacdo € a responsavel pela ndo linearidade das redes
neurais. Existem diversas fun¢des de ativacao, entre elas:

e Funcéao Sigmdéide (logistica):

p(v)=——:

1+e

e Funcéo Tangente Sigmdide:

2
V) = -1
0 l+e™™

3.2.3.1 Redes Multi-Layer Perceptrons - MLP com BackPropagation

Em uma rede neural MLP, os neurbnios (isto €, unidades de
processamento), sao arranjados em camadas. A estrutura deste modelo é
composta por uma ou mais camadas de neurdnios entre a camada de entrada e a

camada de saida, como mostra a figura 3.4.

» )

AT NS

—
K K -
LN, T

PN

&
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Figura 3.4 — Estrutura da rede MLP (Marinho, 2004).

—»>

entradas

—>

As redes de multiplas camadas s6 oferecem vantagens sobre as redes de
uma unica camada se a fung¢éo de ativacao da camada escondida for ndo-linear.

O fluxo das informagbes podem ser Forward ou Feed-Forward. As redes
neurais Feed-Forward sao redes de uma ou mais camadas de processadores,
cujo fluxo de dados é sempre em uma unica direcdo, isto é, ndo existe

realimentagao.
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As Redes Neurais devem ser configuradas de modo que a apresentagao
de um conjunto de entradas produza o conjunto de saidas desejado.

A Convergéncia é a capacidade da Rede Neural de aprender todos os
padrdes do conjunto de treinamento. Se a rede neural for pequena, ndo sera
capaz de armazenar todos os padrdes necessarios. Isto é, a rede nao deve ser
rigida a ponto de ndo modelar fielmente os dados. Se a rede for muito grande
(muitos parametros = pesos), nao respondera corretamente a padrdes nunca
vistos. Isto é, a rede ndo deve ser excessivamente flexivel a ponto de modelar
também o ruido.

O processo que ocorre durante os ajustes dos pesos sinapticos é chamado
de aprendizado ou treinamento, realizado alterando-se 0s pesos sinapticos
segundo regras estabelecidas. Assim, a informacao € armazenada em uma Rede
Neural pelos pesos sinapticos.

Uma rede pode se especializar demasiadamente em relagdo aos exemplos
contidos na base de aprendizado. Este tipo de comportamento leva a um
problema de aprendizado conhecido como super-aprendizado (over-training /
over-fitting). Normalmente o over-fitting pode ser detectado/evitado através do uso
de um teste de generalizagdo por validagdo cruzada (cross-validation) (Osorio e
Bittencourt, 2000).

O algoritmo backpropagation define uma maneira sistematica de
atualizacdo dos pesos das diversas camadas, a partir da seguinte idéia central:
“Os erros dos neurbnios da camada escondida sao determinados pela
propagacao reversa dos erros dos neurdnios da camada de saida”.

As equacbes de aprendizado sdo determinadas utilizando o método de
gradiente descendente (Haykin, 1998), porém buscando-se minimizar o erro

global da camada de saida. Ou seja, cada peso sinaptico do elemento
processador “j” € atualizado proporcionalmente ao negativo da derivada parcial do
erro deste processador com relacdo ao peso, como mostra a equacao abaixo.
w— w—n.VE(w) eq. 3.9
Onde: w representa o0 peso a ser ajustado.
A velocidade de treinamento n tem a funcéo é ponderar as corre¢des dos

pesos, de modo a evitar grandes corregdes; principalmente no final do processo,



35

quando boa parte dos pesos ja foi corrigida e uma nova corre¢do muito acentuada
pode comprometer todas as corregdes ja efetuadas.

3.2.3.1.1 Momentum

Uma das abordagens utilizadas para diminuir o risco da irregularidade real
da funcéo erro (composta de diversos maximos e minimos locais) consiste na
introducédo de um termo adicional chamado de “momento”.

O termo “momento” introduzido tem por objetivo permitir o aumento da taxa
de aprendizagem sem que ocorram oscilagcdes nos pesos ajustados, bem como
atuar no aumento da velocidade de convergéncia. A equacao 3.10 mostra a

equacao de ajuste dos pesos, como 0 momento introduzido.
w«— w-nVE(w)+a.dw, eq. 3.10

Onde, o« € o momentum, uma constante que é multiplicada pela variagao de
pesos da iteragao anterior.

A saida calculada pela rede sera comparada com o conjunto de valores
reais e, em funcao do erro calculado, todos 0s pesos serdo novamente corrigidos.
Este procedimento de aprendizado é repetido diversas vezes, até que, para todos
os processadores da camada de saida e para todos os padrdes de treinamento, o
erro seja menor do que o especificado. O erro maximo estipulado € o nimero de
iteracdes sao parametros que sao definidos pelo usuario antes de iniciar a
execucao do algoritmo de treinamento da rede.

O algoritmo de backpropagation apresenta étimos resultados na maioria
dos casos, havendo contudo alguns problemas, tais como o processo longo de

aprendizado (resultado de ma escolha de n e «), e fendmenos como network
paralysis (paralisia do treinamento, que € contornada diminuindo-se o valor de n)

e minimos locais.

3.2.3.1.2 Algoritmo de Levenberg-Marquardt (LM)

Um dos meétodos mais rapidos para o treinamento de redes neurais
feedforward de tamanho moderado (até algumas centenas de pesos sinapticos) é
o método de Levenberg-Marquardt, que é uma variagcdo do Backpropagation de
modo a obter maior velocidade de convergéncia.
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Enquanto o back-propagation padrdo utiliza a descida de gradiente como
método de aproximac¢ao do minimo da fungao erro, o algoritmo de Levenberg-
Marquardt (LM) utiliza uma aproximagcao pelo método de Newton. Esta
aproximacdo € obtida a partir da modificagdo do método de Gauss-Newton
introduzindo-se o parametro ., conforme a eq. 3.11:

Aw="d+ ul) JdTe eq. 3.11
onde:
- w representa a diferenga entre os pesos inicial e final;
- 1 é um escalar que controla a derivacdo dos erros, permitindo que o termo (J™J)
possa ser invertido;
- J é 0 jacobiano dos erros da camada de saida. Cada elemento desta matriz J
representa uma derivada parcial de um elemento da matriz de erros com o seu
correspondente peso;

- | é a matriz identidade. Como ela é multiplicada pela constante o, gera-se uma
nova matriz contendo como elementos apenas valores de «;

- ¢ é o vetor de erros calculados.

3.2.3.1.3 Método da Validagéo Cruzada

A utilizacdo de procedimentos de validacao cruzada (VC) ou técnicas de
regularizacdo (Prechelt, 1998; Reed,1993), diminuem os problemas em relagédo
ao sobre-treinamento da rede e consequentemente amenizam os efeitos das
redes sobre dimensionadas (Castro et al., 1999).

O treinamento usando validacao cruzada deve ser interrompido quando o
erro na validacdo comecar a crescer de forma consistente.

Assim, para este método devem-se dividir os padrdes em trés conjuntos:

— treinamento: padrdes usados para modificar os pesos;
— validagao: padrdes usados para verificar o problema de overfitting;
— teste: padrdes para testar o desempenho do modelo final.

Além disso, para que a Rede Neural realize um bom aprendizado sao
necessarios alguns procedimentos tais como a normalizacdo e a selecdo ou
combinagao de variaveis. Estes procedimentos conseguem diminuir o tamanho da
rede, acelerar o aprendizado e melhorar a generalizacao da Rede Neural.
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A normalizagé@o pode ser feita através do escalonamento linear para o caso
de dados com comportamento linear e, para o caso de dados com

comportamento n&o linear, pode se usar transformagéo logaritmica.

3.2.3.1.4 Método de Nguyen-Widrow

Este método é usado na inicializacdo dos pesos e bias que proporciona
rapidez no treinamento em relacéao ao tradicional random.

Este algoritmo escolhe valores com o objetivo de distribuir a regido ativa de
cada neurdnio no layer (camada) uniformente através do espaco da entrada da
camada.

O método é baseado em uma andlise geométrica da resposta da camada
escondida para uma simples entrada e a analise é estendida para o caso de

diversas entradas, usando transformada de Fourier.

3.2.3.2 Redes NSRBN (Adaptado de Valenga (2005b))

A arquitetura de uma rede neural, de acordo com a possibilidade de
mudangas no seu tamanho durante o processo de treinamento, pode ser
classificada em estatica ou dindmica. Uma rede é dita de arquitetura estatica
quando o numero de camadas e unidades de processamento permanece
constante desde a concepcao da rede até a finalizagdo do seu treinamento. Por
outro lado, uma rede de arquitetura dindmica tem como caracteristica principal um
processo de mudangas no tamanho durante o treinamento. A principal vantagem
de um algoritmo com esse tipo de abordagem €& que este realiza uma
aproximacao parcimoniosa do problema, resultando em uma melhor
generalizagao.

Dentre estas redes construtivas uma que tem sido bastante aplicada na
area de recursos hidricos sdo as redes neurais compostas com blocos de
regressoes sigmobides nao-lineares (NSRBN — Non-linear Sigmoidal Regression
Blocks Networks) proposta por Valenca (1999). Essas redes tém uma poderosa
capacidade de mapeamento no sentido de que qualquer funcao continua definida
em um conjunto compacto em RN pode ser uniformemente aproximada (Valenca,
1999).
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Dentre as caracteristicas principais das Redes Compostas por Blocos de
Regressbes Sigmoides Nao-Lineares NSRBN (Non Linear Sigmoidal Regression
Blocks Networks) duas merecem destaque: uma estrutura compacta, por possuir
apenas uma camada escondida e um algoritmo construtivo baseado em um
método de aprendizado construtivo que é responsavel pela definicdo de sua
complexidade 6tima.

As Redes NSRBN sao redes com blocos de polinbmios homogéneos, com
uma fungcdo de ativagdo na camada intermedidria (por exemplo: tangente
hiperbdlica) e, na camada de saida, uma ativacdo mais complexa, uma vez que
realizam uma regressao logistica ndo linear. A figura 3.5 mostra a arquitetura de
uma rede NSRBN.

Figura 3.5 — Arquitetura combinatorial.

Nessa nova classe de redes proposta, um algoritmo construtivo € utilizado
para incrementar a estrutura da rede, partindo-se de uma pequena estrutura, até
que se atinja uma estrutura de tamanho 6timo, segundo critérios estatisticos de
selecédo adequados.

A proposta do modelo NSRBN é de se construir a rede por blocos de
polinbmios homogéneos, utilizando uma funcédo de ativacdo adequada (tangente
hiperbdlica, por exemplo), para os neurénios escondidos. Quanto aos neurdnios
de saida, estes tém uma ativacdo mais complexa, uma vez que realizam uma
regressao logistica nao-linear com relacao a saida dos neurénios escondidos. O
primeiro passo para a construgdo de um modelo combinatorial consiste em dividir

a funcdo f(x) em blocos compostos de termos de igual grau, como apresentado
na figura 3.5.

F) = A+ HG)+ .t fy(x) eq. 3.12
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O bloco de grau p (p=1,2,...,d), de acordo com o polinbmio de Kolmogorov-
Gabor (teorema de Weierstrass), pode ser expresso como uma soma de
produtos das entradas, isto é:

N N N o )
fp(x)zilzz‘,1 izél...%ap(zl,lz,h ..... i) eq313

‘/l’l(il)x‘lpz(iz) qpN (i)
1 X, ..

X XN

em que, Gpi(ir) + Qpa(iz) + Cpalis) + ... + Gonlin) = P € P 2 Gom(.)2 O para
m=1,2,3,...,N.

Tem-se como objetivo realizar o mapeamento de cada um dos polindbmios
homogéneos de grau p.

Uma forma simples seria realizar todos os produtos das varidveis de
entrada procurando aproximar diretamente a hipersuperficie nao-linear.
Entretanto, isto ndo é pratico, a menos que d e N sejam relativamente pequenos
(modelo combinatorial). Logo, para se ter um modelo eficiente, faz-se necessario
que ele possua fungdes de ativagdo que sejam capazes de realizar varios termos
dos polindmios homogéneos de forma otimizada; isto é, sem que ocorra um
crescimento explosivo no numero de parametros necessarios para ajustar a
funcdo desejada. Com esse objetivo, propde-se uma nova classe de redes
neurais que tenha por base o algoritmo combinatorial (composta pela soma de
blocos) com uma estrutura de blocos similar a uma rede MLP, sendo que,
diferentemente destas, os neurbnios de saida realizam a técnica estatistica de
regressao logistica nao-linearcom relagcao aos neur6nios escondidos.

Uma rede NSRBN é uma rede combinatorial composta pela soma de p
blocos (p=1,...,d) com estrutura similar a uma MLP, na qual as unidades
escondidas desses blocos realizam uma regressao sigmoide linear das entradas
(tal qual uma MLP), e as unidades de saida realizam uma regressao do tipo
sigmdide nédo-linear das unidades escondidas (tal qual uma regressao logistica
nao-linear). Essa nova estrutura formada é um aproximador universal com forte
capacidade de mapeamento n&o-linear.

Utiliza-se aqui o termo sigmoide, significando qualquer fungcédo sigmoidal,

como uma generalizacao da regressao logistica classica.
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A estrutura proposta para cada bloco é composta de apenas uma camada
escondida, tendo Ny, unidades escondidas em cada bloco com fung¢ao de ativacao
do tipo:

()= (C ey +6,) eq.3.14
em que net(h) é a entrada liquida para cada neurénio escondido, h € um namero
inteiro que representa as unidades escondidas em cada bloco (variando de 1 até

a ordem p do bloco), 6y € a tendéncia e o €, por exemplo, a funcao tangente

net(h)

hiperbdlica dadas por:

enet(h) _ e—net(h)

eq.3.15

Onet(h) = orethy | ner(h)

Poder-se-ia utilizar outras funcbes, como é o caso da fungéo reciproca, isto

net(h)

— . 3.1
1+|net(h)| eq. 3.16

[ ()=

O valor de p correspondente ao grau do bloco é quem vai definir o nimero
de neurbnios em cada bloco, isto é: o bloco de grau 1 (p=1) tem h=1, logo um
neurdnio escondido; o bloco de grau 2 (p=2) tera 2 neurbnios escondidos (h=1 e
h=2) e assim sucessivamente, de tal forma que o bloco de grau p terd h=p e
portanto p neurdnios escondidos.

A estrutura proposta para cada bloco é similar a da figura 3.5, na qual
apresenta-se 0 mapeamento para um bloco de grau p (a ordem dos neur6nios
escondidos h variara de 1 até p), para i/ variaveis de entrada (onde i =1,...N) e

uma Unica unidade de saida.

Figura 3.6 — Arquitetura de um bloco polinomial.

Esse bloco € uma rede feedforward completamente conectada com uma
Unica camada escondida. A diferenca basica desse bloco de grau p para uma
rede MLP é que os neurfnios de saida sdo expressos como uma regressao

sigmoide nao-linear das unidades escondidas.
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Seja x = [1,X1,X2,X3, ...,xN]T o vetor coluna das variaveis de entrada, no qual
o elemento x; denota um elemento qualquer dele. As entradas s&o ponderadas
pelos vetores de pesos W = [Won,W1n,Wzn, ....Wnn]', h=1, ...,p, nos quais p é a ordem
do bloco. Portanto, utilizando-se a fungdo de ativagcao estabelecida na equacgao
3.25, a saida de cada unidade escondida, f(net(h)), desse bloco de grau p pode
ser escrito como:

f(net(h)) = (G periy + 6)) eq. 3.17

em que: net(h)= w, X, ou s€ja, net(h)= ﬁlwi,,xi +wy, » hi=1,2, ..., p.
Logo, a unidade de saida (qJe realiza uma regressao logistica nao-linear)

desse bloco pode ser representada pela seguinte equagao:

f, () =a,(f (net(1))) +a,(f (net(2)))* +

eg. 3.18
ay(f (net3))* +...+a, (f (net(p))”

sendo a = [aj,az,a3, ..., ap]T o vetor dos pesos das unidades escondidas para a
unidade de saida.

Fazendo-se uso da equagao 3.17, a fungao f,(x) pode ser escrita da seguinte

forma:
Fp (D)= a1ty +6) + 42(C a2y +6,) eq.3.19
+ota, (G +6,)"
ou
14
£ 00 = hz_:lah Gty + 6, eq.3.20

com h representando a ordem dos neurbnios na camada escondida, (h=1,...,p),
do bloco de grau p.

De acordo com a figura 3.5, a arquitetura de uma rede NSRBN é composta
pela soma de blocos com grau variando de 1 a d. Aqui, esta sendo utilizado o
bloco p (figura 6) para representar qualquer um desses blocos.

Portanto, usando-se esta arquitetura, uma funcdo desconhecida s em R"

pode ser aproximada por uma rede NSRBN, através da seguinte expressao:

F) = Gprion il £, eq. 3.21
p2

em que: o,,,,, uma fungéo de ativagido adequada para a unidade de saida.

net(o

Por outro lado, a construcdo das redes NSRBN ¢ feita de forma

incremental, de maneira que pode-se representa-la em uma forma similar a de um
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bloco (equacdo 3.18), conforme apresenta-se a seguir. Considere o passo do
algoritmo para o qual se adiciona-se a rede o bloco de ordem d, f,, tendo-se

anteriormente adicionado os blocos f,, f, ..., f,.,- Fazendo-se f, =0, uma fungao

f pode ser representada por:

f<x>=ane,<n><§f;,(x>+f;,<x>> eq 3.22
na qual os pesos dos blocos f,, f,, ..., f,., S@0 congelados ao adicionar-se o
bloco de ordem d, f,.
Isso posto, pode-se escrever f(x) da seguinte forma:

) =0, lco + (O T6) +
@170 T E1 nerti) T 41 eq. 3.23

2 d
2 (Cpenay T €)™ + o+ €4 (Opea) +0,)" )
na qual o vetor ¢ = [cy, Co, ..., C4] representa os pesos das unidades escondidas

para as unidades de saida e a constante ¢, esta representando todos os blocos

congelados até a ordem d-1.

A equacao 3.20 é, portanto, idéntica a uma regressao logistica nao-linear
quando a fungéo de ativacao utilizada é a sigmaéide logistica tradicional.

A potencialidade dessas redes estd fundamentada nas caracteristicas
impostas pela regressao sigméide ndo-linear na unidade de saida.

O algoritmo construtivo para as NSRBN tem como base um método de
aprendizagem construtiva (também chamado de auto-organizacdo na teoria das
redes GMDH). O principio construtivo pode ser formulado como segue: quando
um modelo incrementa gradualmente sua complexidade, certos critérios, que sao
chamados de critérios de selecao ou funcéo objetivo e que tém a propriedade de
complemento externo, passam através de um valor minimo global. O encontro
deste minimo indicara a existéncia de um modelo de complexidade 6tima.

Portanto, usando-se essa arquitetura proposta uma funcao qualquer f(x)
pode ser aproximada pelo uso direto de uma rede NSRBN por dividir f(x) em

blocos homogéneos de ordem 1 até o bloco de ordem d. Dessa forma, a funcao

total f(x) (polinbmio completo) pode ser aproximada pela soma das fungdes

parciais f,(x), p=1,..., d (polinbmios homogéneos), de maneira incremental

podendo ser representada matematicamente por:
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S (X)Zg(fl(x)+f2(x)+..+fp(x)+...

+fq(x)
O modelo proposto tem como principio manter congelados os pesos de

eq. 3.24

todos os blocos anteriores ao atualmente otimizado, de tal forma que o nimero de
pesos a ser otimizado a cada grau de complexidade n&o aumente
explosivamente, como no algoritmo combinatorial tradicional. O algoritmo de
abordagem construtiva procede como se descreve a seguir.

Seja p um passo do algoritmo para o qual o bloco f,(x) é adicionado a

rede, entdo uma funcéo qualquer f(x) € sucessivamente aproximada por:

f ) =g(f(x); eq. 3.25
f (x)=g(f'l(x)+f2(x)); eg. 3.26
[ =g(f (0+ f 0+t f,(x) eq. 3.27

em que os pesos dos blocos J?,H (x) sado congelados quando o bloco de ordem p é

adicionado a rede e g representa uma fungdo de ativagcdo adequada para a
unidade de saida.

3.2.4 Softwares Usados

Abaixo sdo descritos o0s softwares especializados utilizados nessa
dissertacao.

= Matlab: foi usado o Toobox Redes Neurais desse software nas
simulagdes da rede MLP;

= NeuroHidro: foi usado nas simulagées da rede NSRBN;

= ArcGis: foi usado nas analises da Geoestatistica, para as informacoes
médias anuais, e na determinagéo do poligono de Thiessen;

= Surfer: foi usado na interpolagdo de Kriging dos dados diarios de
precipitacao;

= Autocad: foi usado na obtencdo dos mapas e na delimitagdo e calculo
da area da chuva média por Thiessen;

= Sirius: foi usado nas determinacbes da matriz de correlagéo,

dendograma e na andlise de componentes principais.
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Capitulo 4
Aplicacoes

4.1 ATUAIS ERROS DE PREVISOES AO RESERVATORIO DE TRES MARIAS
O ONS mensalmente realiza o Programa Mensal de Operagcéo — PMO, com

revisbes semanais. Esse PMO é elaborado nas tergas-feiras e as revisbes

semanais as quartas-feiras e compreende sempre informacées médias semanais

operativas de sabado a sexta, conforme mostra a figura 4.1.

seg ter qua qui sex sab _dom seg ter qua qui_sex

vazdo média semanal - 12 semana
PMO - 4dias de prev. Diaria
Revisao - 3dias de prev. Diaria

Figura 4.1 — Esquema com os dias previstos no PMO e suas revisoes.

Como citado no capitulo 1, essas previsbes semanais sdo obtidas pelo
modelo Previvaz.

Para completar a semana operativa (terca ou quarta a sexta) necessita-se
de vazobes didrias que sao solicitadas ao Agente de Geracao responsavel pelo
aproveitamento, no caso do reservatorio de Trés Marias a CEMIG, ou obtida
através do modelo PrevivazH. Nas tabelas 4.1 e 4.2 sdo apresentados os atuais
erros de previsdo de vazdes naturais diarias e semanais do reservatorio de Trés

Marias.

Tabela 4.1 — Erros das previsdes de vazdes diarias ao reservatorio de Trés
Marias no PMO.

Ano EPMA (%)
Cemig PrevivazH
2001 18,1 46,9
2002 21,5 50,1
2003 16,7 27,1
Média: 18,8 41,4
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Tabela 4.2 — Erros das previsdes de vazdes semanais ao reservatério de Trés
Marias no PMO — 12 semana operativa (sabado a sexta).

EPMA (%)
Ano i ——
umido seco Média
1999 - - 34,2
2000 - - 36,8
2001 - - 44,7
2002 44,0 40,2 421
2003 40,6 22,4 31,5
2004 35,2 10,8 23,0
Média: 40,0 24,5 35,4

4.2BASE DE DADOS

Neste trabalho foram usadas informacdes de estacées pluviométricas,
fluviométricas e de vaz&o natural do reservatério de Trés Marias. Todos os dados
pluviométricos e fluviométricos utilizados foram da base de dados da CEMIG, com
complementacao de dados fluviométricos da ANEEL e de dados pluviométricos
da ANA. A vazao natural do reservatoério de Trés Marias corresponde a existente
na base de dados do ONS.

Na vazao natural procura-se retirar a interferéncia do homem na natureza.
Assim, a vazdo natural é considerada como as vazdes ocorridas, obtidas através
do balanco hidrico do reservatério, mais evaporacdo no reservatério, e mais

vazdes consuntivas da area de drenagem do reservatorio.

A vazao natural de Trés Marias do periodo 1987 a 2001 correspondeu a vazao
obtida no projeto de revisdo da série de vazao natural (ONS, 2003), o qual teve
como metodologia o balango hidrico do reservatério, a inclusdao da vazao
evaporada no reservatério e do uso consuntivo da area de montante, e
desagregacao das medias mensais afluentes, modulando com a soma dos postos
de montante (Porto Para, Porto Mesquita, Porto das Andorinhas e Porto Indaia). O
periodo de 2002 a 2004 correspondeu as informagdes obtidas na reconstituicao
da série de 2002/2003 e de 2004, tendo a afluéncia sido determinada pelo
balango hidrico do reservatorio, e a vazdo natural obtida através de modulagéo,
com uma média mével centrada de 5 dias até o limite de 1300 m?/s.

As aplicacbes realizadas neste trabalho utilizaram informagbes

pluviométricas e fluviométricas de parte da bacia do Alto Sdo Francisco, tendo
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sido de extrema relevancia a obtengédo destas informagdes basicas junto CEMIG,
ANA e ANNEL.

4.2.1 Informagdes pluviométricas

A seguir sdo mostrados o0s postos pluviométricos usados, periodo
disponivel dos seus histéricos, processos utilizados no preenchimento de falhas e
na analise Geoestatistica efetuadas.

4.2.1.1 Rede de postos pluviométricos pesquisada

Foi realizado um inventario das informacdes pluviométricas objetivando
proceder a selecdo de postos confiaveis e que possibilitasse a execugdao de
estudos. A CEMIG dispbe de uma rede telemétrica com 40 postos telemedidos,
0s quais compdéem a maior parte da rede pluviométrica utilizada neste trabalho.

Foi fornecido pela superintendéncia de planejamento da operacdo de
sistemas da geracdo e transmissdo da CEMIG o historico disponivel de totais
pluviométricos diarios dos postos atualmente em operagdo na bacia do Séo
Francisco. A tabela 4.3 mostra a relacdo desses postos, juntamente com o
periodo do historico disponivel das informagdes.



Tabela 4.3 — Postos pluviométricos da CEMIG.

Postos que nao estdo em operagéo (nao foram utilizados)
= Periodo de dados com pouca ou nehuma falha

Periodo de dados com falha (2 meses ou mais)
Postos com informagdes da ANEEL apartir de 2000

. . . 1970 1980 1990 2000
C6d Aneel | Latitude| Longitude|Posto 012345678901234567890123456789012345

2044056]-20°26' |-44° 47 Ponte dos Vilelas SRS S 2

2045010(-20°17" |-45°32' Arcos

2044046(-20°20"' |-44°15' Bonfin

2044062(-20°32" |-44°39' Carmopolis de Minas | preoapea

2044057(-20°40" |-44°20 Desterrode EntreRios | v | sl Siiiinainaniainansy

2044035(-20°07" |-44°55' Divindpolis R e

1945019]-19°28' |-45°36' Dores do Indaia

1945014(-19°41" |-45°25' Engenho Ribeiro

1945064|-19°48' |-44°18' Esmeraldas

1945041]-19°32'  |-45°47" Estrela do Indaia

1642032[-20°15" |-43°41" Faz. Maracuja

1945016]-19°58' |-45°35' Faz.DaCurva | e b

1844008(-1822" |-44°53' Faz. Dona Benvinda

2045016(-20°16' |-45°22' Faz. Mangaba _

1945015(-19°43" |-45°56' Faz. Novo Horizonte =

2045015(-20°26' |-45°50" Faz. Olhos D'agua

2044036(-20°24" |-44°28' ltaguara

1945012|-19°49" |-45°42' Luz i

1945013]-19°14' |-45°58' Matutina =

1845008]-18°40" |-45°21" Morada Nova

1845030(-18°54' |-45°32' Paineiras

1944039(-19°05' |-44°29' Parque Florestal Maquiné =

1944040]-19°16" |-44°49' Pompéu Velho =

1845012]-18°17" |-45°00' Andrequicé ]

1845022|-18°42" |-45°35' Porto Indaia =

1944060]-19°10" |-44°40' Porto Mesquita

1945017]-19°18' |-45°05' Porto Para

1845011[-18°21" |-45°50" Séo Gongalo do Abaeté

1845028]-18°43' |-45°11" SdoJosédosBuriis | |

2046026(-20°15' |-46°22' S&o Roque de Minas SRR

2045030(-20°17" [-45°00' Sao Sebastido do Oeste

2044055(-20°26' |-44°47" SE Claudio

1844020]-18°19" |-44°28' SE Cointo

2043064(-20°39" |-43°47" SE Lafaiete

2045027(-20°12' |-45°15' SE Pedra do Indaia e Bt

2044059(-20°14' |-44°48' UHE Cajuru

1845019]-18°10" |-45°18' UHE Trés Marias

2044060(-20°03' |-44°53' UHE Gafanhoto

2043063]-20°30" [-43°59' UHE Salto Paraopeba

1845010]-18°34' |-45°43' Vila Canastrao
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A selecdo dos postos pluviométricos e analise das informacdes recebidas
focaram dois pontos: postos pluviométricos que estdo atualmente em operagao e
com histérico sem muitas falhas. De inicio foram selecionados 19 postos
pluviométricos, posteriormente, foram excluidos os postos Fazenda Macaruja e
UHE Salto Paraopeba por apresentarem um histérico com curto periodo de
observacdo. Os postos selecionados estdo apresentados na figura 4.2(a).

Analisando a figura 4.2 (a), observa-se que a area proxima ao reservatério
ndo esta sendo coberta pelos postos selecionados da CEMIG, entdo foi feita
complementacdo dessa rede adicionando-se o0s postos de Porto Para e Porto
Mesquita, os quais terao seu histérico composto com informacées da CEMIG (até
1999) e da ANEEL (a partir de 2000). A figura 4.2 (b) mostra a disposicao de
todos os postos pluviométricos selecionados, destacando os postos de Porto Para

e Porto Mesquita .

Q Reservatoério de Trés Marias -

* .

(a) (b)

Figura 4.2 - Postos pluviométricos da selecionados. a) s6 os postos selecionados
da CEMIG. b) postos selecionados da CEMIG, com a adicdo dos postos de Porto
Para e Porto Mesquita.

4.2.1.2 Preenchimento de falhas e analise de consisténcia das informacdes
Devido a maior quantidade de informagbes pluviométricas disponiveis,

trabalhou-se com informacdes do periodo de janeiro/1987 a dezembro/2004, onde

essas informagbdes foram submetidas a um preenchimento de falhas, quando

necessario, e uma analise de consisténcia.
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O preenchimento de falhas foi feito para informacdes diarias e pelo método
da ponderagao regional, com os trés postos de maior correlagcdo. Vale salientar
que em algumas poucas ocasides nao foi possivel usar estes trés postos na
ponderagdo regional porque as falhas coincidiram, entdo, usaram-se 0s postos
disponiveis para esse preenchimento.

A andlise de consisténcia foi feita a nivel mensal e através do método do

vetor regional.

4.2.1.3 Andlise geoestatistica

Objetivando verificar a variabilidade espacial da precipitacdo nos postos
selecionados foi feita uma anadlise geoestatistica. Essa analise contemplou
informacbes médias mensais, no periodo de 1987 a 2004, agrupadas das
seguintes formas: periodo Umido (novembro a abril), periodo seco (maio a
outubro), total anual e total mensal. Nessa analise excluiu-se o posto de Sao
Gongalo do Abaeté por estar localizado fora da area de drenagem da UHE Trés
Marias (conforme mostrado anteriormente nas figuras 4.2(a) e (b)). A base
cartogréfica utilizada foi resultado do Projeto ONS/THEMAG (ONS, 2003).

Foram ajustados os parametros do variograma tedrico a partir de um
variograma experimental, considerado neste estudo isotropico, para os modelos
Esférico, Exponencial e Gaussiano, e na interpolacdo usou-se a Krigagem
Ordinéria.

4.2.2 Informacdes fluviométricas
A seguir sdao mostrados o0s postos fluviométricos usados, periodo

disponivel dos seus histéricos e metodologia usada no preenchimento de falhas.

4.2.2.1 Rede de postos fluviométricos pesquisada

Assim como o item 4.2.1, primeiramente foram usados os postos
fluviométricos da CEMIG atualmente em operagdo na area de drenagem do
reservatorio de Trés Marias. A tabela 4.4 apresenta esses postos, juntamente
com o periodo do histérico disponivel. A figura 4.3 ilustra a distribuicao espacial
desses postos e a figura 4.4 ilustra as areas de drenagem existentes a montante
do reservatorio de Trés Marias.



Porto'Indaia

*

Porto Andorinhas Porto Para

Ponte dos Vilelas

Iguatama *Ponte Nova do Paraopeba

Figura 4.3 — Disposicdao dos postos fluviométricos em operagdo da CEMIG

localizados na area de drenagem de Trés Marias.

TREM DE TRES MARIA S

Figura 4.4 — Sub-bacias da area de drenagem de Trés Marias.

4.2.2.2 Andlise de correlacdo e preenchimento de falhas

Foi feita uma analise do coeficiente de correlagdo dos postos fluviométricos

selecionados.
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O periodo de 01/jan/1980 a 31/12/2004 corresponde a 6574 dias. Os
postos de Porto das Andorinhas e Porto Mesquita ndo possuem nenhuma falha
nesse periodo, o Porto Indai4 teve 7 dias com falhas (0,1%), Porto Para teve 5
dias com falhas (0,1%), Iguatama teve 2660 dias com falhas (40,5%), Ponte Nova
do Paraopeba teve 40 dias com falhas (0,6%) e Ponte dos Vilelas Jusante teve
2271 dias com falhas (34,5%). O preenchimento de falhas dessas séries foi feito a
partir de duas metodologias:

1. A partir do posto mais correlacionado, usando uma regressao linear
simples ou regressao potencial;

2. A partir de uma correlagdo multipla, sendo que, para os postos de Porto
Para, Porto Mesquita, Porto Indaia, Porto das Andorinhas e Ponte Nova do
Paraopeba nao foram consideradas as informacdes de Iguatama e Ponte dos
Vilelas Jusante, devido a quantidade de falhas desses postos, o que limitaria o
histérico analisado (ja que nesta analise o dia em que ha falhas em qualquer dos
postos € desconsiderado) e poderia prejudicar o processo de preenchimento das
falhas. Na analise dos postos de Iguatama e Ponte dos Vilelas Jusante foram
consideradas as informagdes de todos os postos fluviométricos disponiveis. No
preenchimento de falhas do posto de Ponte dos Vilelas Jusante foram
consideradas as informagdes de Ponte Nova do Paraopeba ja com suas falhas
preenchidas, visto que, usando os dados falhos deste posto foram obtidos

diversos valores de vaz&o negativa.
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Tabela 4.4 — Postos Fluviométricos da CEMIG em operacdo na area a montante do reservatério de Trés Marias.

Cod Aneel

Latitude

Longitude

Posto

1930
01234567829

1940
01234567829

1950
01234567829

1960
01234567829

40050003
40100001
40800001
40865001
40130002
40450001
40963000

20°10'
19°16'
19°67'
19°10'
20°24'
1917
18°41'

45°43'
45°18'
44°18'
44°41'
44°37"
45°06'
45°35'

Iguatama

Porto das Andorinhas
Ponte Nova do Paraopeba
Porto Mesquita

Ponte dos Vilelas - Jusante
Porto Para

Porto Indaia

Cod Aneel

Latitude

Longitude]

Posto

1970
01234567

8 9 7

oo

8 9

2000

89/]0123145

40050003
40100001
40800001
40865001
40130002
40450001
40963000

1
1
1

1
1

20°10'

2024

9°16'
9°%7'
9°10'

917"
8°41'

45°43'
45°18'
44°18'
44°41'
44°37'
45°06'
45°35'

Iguatama

Porto das Andorinhas
Ponte Nova do Paraopeba
Porto Mesquita

Porto Para
Porto Indaia

Ponte dos Vilelas - Jusante

Il e

- Periodo de dados com pouca ou nehuma falha
Periodo de dados com falha (2 meses ou mais)
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4.2.3 Analise Estatistica

Na anadlise estatistica, trabalhou-se com vazao média semanal (sabado a
sexta) e precipitacdo média total semanal (sabado a sexta).

A precipitacdo média da area foi calculada através da metodologia do
poligono de Thiessen e, conforme mostrado no item 4.2.1.3, pelo método de
Kriging.

Depois de determinado o poligono de Thiessen, usando o software Arcgis,
obteve-se um coeficiente proporcional a area de influéncia de cada posto
pluviométrico, usando o software Autocad. Esses coeficientes serviram para
determinar a precipitagdo média diaria da area, que foi posteriormente usada para
encontrar a precipitacao total semanal. A figura 4.5 ilustra o poligono de Thiessen
para os postos selecionados (CEMIG + ANA).
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Figura 4.5 — Poligono de Thiessen dos postos pluviométricos selecionados da
ANA e CEMIG.

4.2.3.1 Funcéo de auto-correlacado e correlagdo cruzada
Através de programas elaborados em planilhas de Excel, foi feita a

determinacdo da defasagem temporal através do célculo da funcdo de auto-
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correlacdo amostral (FAC) e correlacdo cruzada, e plotagem com o Lag
(defasagem).

A fungéo de auto-correlacédo e correlagdo cruzada € util em algumas situagdes
porque fornece uma visdo de como a dependéncia da série cai com o ‘lag’ ou
separacgao k entre pontos da série.

= Auto-correlagdo: A auto-correlacao expressa a independéncia entre
as variaveis. As informacbes diarias foram usadas na determinagdo da
autocorrelagdo da vazao natural de Trés Marias, dos postos fluviométricos e da
precipitagdo média da area.

» Correlagdo Cruzada: As informacdes diarias foram usadas na
determinacdo da correlacdo cruzada da vazao natural de Trés Marias com o0s

postos fluviométricos e com a precipitacao média da area

4.2.3.2 Matriz de correlacdo, dendograma (agrupamento), e analise de
componentes principais (ACP)

A determinacdo da matriz de correlagdo, dendograma (agrupamento), e
analise de componentes principais (ACP) foi efetuada através da versao
demonstrativa do software Sirius, desenvolvido pela empresa Pattern Recognition
Systems (PRS).

Foi calculado a matriz de correlacao, o dendograma e feita uma ACP para
as informagdes fluviométricas, com o preenchimento de falhas através da
regressao linear simples e multipla, e para as informacdes pluviométricas, com a

chuva média calculada por Thiessen e Kriging.

A tabela 4.5 mostra o significado das principais variaveis utilizadas neste estudo.

Tabela 4.5 — Significado das principais variaveis utilizadas no estudo.

Variavel |Significado

Ind Vazao do posto fluviométrico de Porto Indaia

Par Vazao do posto fluviométrico de Porto Para

Mqt Vazao do posto fluviométrico de Porto Mesquita

And Vazao do posto fluviométrico de Porto das Andorinhas

Vil Vazao do posto fluviométrico de Ponte dos Vilelas Jusante
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lgu Vazéo do posto fluviométrico de Iguatama
Ppb Vazao do posto fluviométrico Ponte Nova do Paraopeba
Nat Vazao natural de Trés Marias

Pthiessen2 | Chuva média calculada por Thiessen com os postos da CEMIG e da
PrecT2 ANA

PrecT1 Chuva média calculada por Thiessen com os postos da CEMIG

PrecKri Chuva média calculada por Kriging

A tabela 4.6 mostra a média e o desvio padrdo dos dados semanais
utilizados (preenchimento de falhas com regressao multipla e chuva média por
Thiessen, com os postos da CEMIG e da ANA).

Tabela 4.6 — Média e desvio padrao dos dados semanais usados.

Variavel Média | Desvio Padrao
Ind 34 51

Par 129 115

Mat 121 123

And 215 218

Vil 25 27

lgu 145 144

Ppb 77 74

Nat 608 610
Pthiessen2 22 30

4.2.4 Redes Neurais

A previsdo de vazdes médias diarias ao reservatério de Trés Marias, 12
dias a frente, foi feita através de duas metodologias. Na primeira usou-se uma
rede MLP através do Software Matlab, Toolbox Redes Neurais. Na segunda,
testou-se uma rede NSRBN em uma versao modificada do software Neurot 58
disponivel em Valenga (2005).

Como dados de entrada para as redes neurais, foram consideradas as

informagdes dos postos pluviométricos, fluviométricos e a vazao natural ocorrida
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do reservatério de Trés Marias, com diversas defasagens. Abaixo segue a relagao
dessas variaveis com a respectiva sigla adotada nesse trabalho:

= Postos fluviomeétricos: Porto das Andorinhas (And), Porto Indaia (Ind),
Porto Mesquita (Mqt), Porto Para (Par), Iguatama (lgu), Ponte Nova do Paraopeba
(Ppb), Ponte dos Vilelas Jusante (Vil);

= Postos pluvioméricos: usados na analise geoestatistica e citados no
capitulo 4. Com os postos da Cemig e da ANA (Th2) calculou-se a chuva média
da area, pela metodologia de Thiessen;

= Vazao natural do reservatério de Trés Marias ocorrida (Nat).

No processo de treinamento foi usado o método da Validacao Cruzada, o
qual utiliza um conjunto de dados independente para determinar o ponto de
parada otima durante o treinamento de forma a minimizar especialmente os riscos
de superajustamento ou subajustamento. Desta forma o conjunto de dados foi
dividido em trés sub-conjuntos:

— treinamento: padrdes usados para modificar os pesos;

— validagédo: padrdes usados para verificar principalmente o problema de
superajustamento (overfitting);

— teste: padrdes para testar o desempenho do modelo final.

Nas duas redes treinadas o periodo de 1987 a 1995 foi usado para
treinamento da rede, 1996 a 1999 para validacéo e 2000 a 2004 para testes.

Os resultados obtidos consideraram o EPMA (Erro Percentual Médio
Absoluto), EP (Erro Padrao de Predicao) e EMA (Erro Médio Absoluto).

N pa—
o

_1x7
EPMA _F[Z—

p=l1 0

1*100

1 N
EP=—[> (Z,-Z,)1"
N

1 N
EMA :E[Z\zp ~Z,|l

p=1
Onde: Zp representa a variavel prevista, Zo a variavel observada e N o

numero total da amostra.



O erro padréao tende a valorizar os erros de grande intensidade.
A seguir sdo descritas as especificagbes de cada metodologia.

4.2.4.1 Rede MLP (Multi Layer Perceptron)

Foi usada uma rede MLP com uma camada de entrada, uma intermediaria
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e uma camada de saida, treinadas com algoritmo de aprendizado supervisionado

Levenberg-Marquardt (LM).

Como fungcédo de transferéncia foram usadas as funcbes tansig (tan-

sigmoid), na camada intermediaria e purelin (linear), na camada de saida.

Os dados de entrada e os de saida (vazao natural) foram normalizados,

de

forma a terem média zero e desvio padrao unitario e, através de uma ACP

(Analise de Componentes Principais), foram desconsideradas as informacdes que

contribuiram com menos de 0,1% da variagao total dos dados.

Foram usados 0s seguintes parametros no treinamento da rede:

net.trainParam.epochs = 100 =» Numero maximo de épocas
treinamento;

net.trainParam.goal = 0 = Performance meta;

net.trainParam.mu = 0.005 = Parametro ajustado Marquardt (mu);
net.trainParam.mu_dec = 0.1 =» Fator de decrescimento para mu;
net.trainParam.mu_inc = 10 =» Fator de crescimento para mu;
net.trainParam.mu_max = 1e-10 = Maximo valor para mu;
net.trainParam.max_fail = 5 = Validagdo maxima de falhas;
net.trainParam.mem_reduc 1 =» Fator para usar na memoria/velocidade
trade-off;

net.trainParam.min_grad = 1e-10 = Gradiente Minimo;
net.trainParam.show = 25 =» N° de épocas entre 0 progresso mostrado;

net.trainParam.time = inf = Tempo maximo para treinar, em segundos;

Levando em consideragdo os parametros mostrados anteriormente,

no

o

modelo foi configurado para interromper o treinamento quando uma 60

condicdes abaixo fosse satisfeita:

O numero maximo de épocas (repeticdes) fosse alcangado;
O tempo méaximo de simulagéo fosse excedido;
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= A performance fosse minimizada até a meta;

= O gradiente performance ficasse abaixo do gradiente minimo;

= mu excedesse mu_max;

= A performance da validagcdo tenha aumentado mais que max_fail
(validagdo maxima de falhas) desde que o ultimo tempo tenha decrescido
(quando usando validagéo).

Foram ajustadas duas redes neurais: uma para o periodo Uumido (novembro
a abril) e outra para o periodo seco (maio a outubro).

A tabela 4.7 mostra as variaveis de entrada simuladas no periodo umido,
onde t corresponde a variavel no dia da previsao, t-1 com um dia de defasagem, t-

2 com dois dias de defasagem, assim por diante.

Tabela 4.7 — Variaveis de entrada consideradas na rede neural MLP do periodo

umido.
periodo |n°de entradas |caso Variaveis de entrada
Th2_t-3 Th2_t-2 Th2_t-1 Th2_t And_t-3 And_t-2 And_t-1 And_t Ind_t-3 Ind_t-2 Ind_t-1
35 2 Ind_t Par_t-1 Par_t lgu_t-3 Igu_t-2 Igu_t-1 Igu_t Ppb_t-3 Ppb_t-2 Ppb_t-1 Ppb_t
Vi_t-3  Vi_t2 Vil_t-1 Vit Mqt_t-3 Maqt_t-2 Mat_t-1 Maqt_t Par_t-3 Par_t-2 Nat-3
Nat-2 Nat-1
19 b Th2_t-3 Th2_t And_t-3 And_t Ind_t-3 Ind_t Mat_t-3 Maqt_t Par_t-3 Par_t lgu_t-3
Igu_t Ppb t+-3 Ppb t Vil -3 Vil _t Nat-3 Nat-2 Nat-1
8 11 ¢ _|Th2 -3 And t-3 Ind -3 Mgt t-3 Par t-3 Igu t-3 Ppb t-3 Vil t-3 Nat-3 Nat-2 Nat-1
E a g |[The_t3 Th2_t2 Th2 t1 Th2t And t3 Indt3 Mqtt3 Part3 Igut3 Ppb_t3 Vi t-3
_l Nat-3 Nat-2 Nat-1
g 12 3 Th2_t-3 Th2_t-2 Th2_t-1 Th2_t And t-3 Ind_t-3 Maqt_t-3 Par_t-3 Igu_t-3 Ppb_t-3 Vil_t-3
Nat-1
9 f |Th2 t And _t Ind_t Mat_t Par_t Igu_t Ppb t Vil t Nat-1
12 g Th2_t-3 Th2_t-2 Th2_t-1 Th2_t And_t Ind_t Mat_t Par_t lgu_t Ppb_t  Vil_t
Nat-1
8 h_|And t Ind_t Mat_t Par_t Igu_t Ppb t Vil t Nat-1
3 i |Nat-3 Nat-2 Nat-1

A tabela 4.8 mostra as variaveis de entrada simuladas no periodo seco,
onde t corresponde a variavel no dia da previsao, t-1 com um dia de defasagem, t-
2 com dois dias de defasagem, assim por diante.

Para cada caso, tanto no periodo Umido quanto no seco, foram feitas
diversas simulacdes para definir o numero de neurbnios da camada intermediaria.
Essas simulagdes iniciavam com 2 neurdnios e paravam quando o EPMA, apés

duas rodadas consecutivas, aumentavam.



Tabela 4.8 — Variaveis de entrada consideradas na rede neural MLP do periodo

Seco.
periodo |n°de entradas |caso Varidveis de entrada
Th2_t-3 Th2_t-2 Th2_t-1 Th2_t And_t-3 And_t-2 And_t-1 And_t Ind_t-3 Ind_t-2 Ind_t-1
35 2 Ind_t Par_t-1 Par_t lgu_t-3 Igu_t-2 Igu_t-1 Igu_t Ppb_t-3 Ppb_t-2 Ppb_t-1 Ppb_t
Vil_t-3  Vil_t-2  ViLt-1 Vit Mgt t-3 Mat t-2 Maqt_t-1 Mqt_t Par_t-3 Par_t-2 Nat-3
Nat-2 Nat-1
Th2_t-3 Th2_t-2 Th2_t-1 Th2_t And_t-3 Ind_t-3 Mgt t-3 Par_t-3 Igu_t-3 Ppb_t-3 Vil_t-3
8 12 b |Nat-1
g 21 a Th2_t-3 Th2_t-2 Th2_t-1 Th2_t And_t-1 And_t Ind_t-3 Ind_t-2 Ind_t-1 Ind_t Mat_t-1
ET:‘ Mqt t Par t-1  Par t Igu t-3 Igu t-2 Ppb t-3 Ppb t-2 Vil t-3 Vil t-2  Nat-1
o Th2_t-3 Th2_t-2 Th2_t-1 Th2_t And_t-1 And_t Ind t-3 Ind_t-2 Ind_t-1 Ind_t Mat_t-1
23 d |Mat_t Par_t-1 Par_t lgu_t-3 Igu_t-2 Ppb_t-3 Ppb_t-2 Vi _t-3 Vil_t2 Nat-3 Nat-2
Nat-1
17 9 And_t-1 And_t Ind_t-3 Ind_t-2 Ind_t-1 Ind_t Mat_t-1 Maqt_t Par_t-1 Par_t lgu_t-3
Igu -2 Ppb t-3 Ppb t-2 Vil -3 Vil +-2  Nat-1
3 f |Nat-3 Nat-2 Nat-1

Na inicializagdo dos pesos e bias foi usado o método de Nguyen-Widrow.
Com isso, ndo foi dada a semente para inicializagdo dos pesos e bias,
consequentemente, cada vez que se executava o modelo, para os mesmos dados
de entrada e objetivo, obteve-se uma diferente resposta da rede neural.

Assim, em cada simulacao, definido pelo numero de entradas e numero de
neurbnios na camada intermediaria, 0 modelo foi executado 5 vezes, sendo o
modelo escolhido o que teve melhor EPMA para os dados de verificagdo, sempre
observando os correspondentes erros dos dados de teste. As figuras 4.6 e 4.7
mostram exemplos desses resultados, para os periodos Umido e seco,
respectivamente, onde se observa que é pequena a variacdo de uma simulagao

para a outra, tanto nos dados de validacdo quanto nos dados de teste.

Simulacao "G" com 2 neurdnios na camada Simulacéo "P" com 2 neurénios na camada
intermediaria intermediaria
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Figura 4.6 — Exemplos dos EPMA obtidos com 5 diferentes rodadas — periodo

umido.



Simulacéo "F" com 2 neur6nios na camada Simulagédo "C" com 5 neurénios na camada
intermediaria intermediaria
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Figura 4.7 — Exemplos dos EPMA obtidos com 5 diferentes rodadas — periodo

SeCO.

4.2.4.2 Rede NSRBN

Foram estudados diversos casos variando as variaveis de entrada, os
parametros do algoritmo (taxa de aprendizagem, semente para geracado e
momentum) e os critérios de parada (época minima e época maxima).

Seguindo recomendacdo do manual do NeuroHidro, para reduzir a
variabilidade das informagbes e dar a mesma importancia a todas, os dados de
entrada da vazao natural foram logaritmadas.

Como no caso da rede MLP, foram ajustadas duas redes neurais: uma
para o periodo Uumido da area em estudo (novembro a abril) e outra para o
periodo seco (maio a outubro).

No periodo umido, foram ajustadas duas redes neurais: uma para 0s 7
primeiros dias e outra para os ultimos 5 dias, totalizando os 12 dias de previsédo. A
rede 6tima foi tomada como a composicao das duas redes. A tabela 4.9 mostra as

variaveis de entrada nessas simulagoes.
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Tabela 4.9 — Variaveis de entrada consideradas nas redes neurais NSRBN do
periodo umido.
periodo |n°de entradas |caso Variaveis de entrada
Th2_t-3 Th2_t-2 Th2_t-1 Th2_t And_t-3 And_t-2 And_t-1 And_t Ind_t-3 Ind_t-2 Ind_t-1
35 2 Ind_t Par_t-1 Par_t lgu_t-3 Igu_t-2 Igu_t-1 Igu_t Ppb_t-3 Ppb_t-2 Ppb_t-1 Ppb_t
Vil_t-3  Vil_t2 Vil_t-1 Vit Mqt_t-3 Maqt_t-2 Mat_t-1 Maqt_t Par_t-3 Par_t-2 Nat-3
Nat-2 Nat-1
19 b Th2_t-3 Th2_t And_t-3 And_t Ind_t-3 Ind_t Mat_t-3 Maqt_t Par_t-3 Par_t Igu_t-3
Igu_t Ppb t+-3 Ppb t Vil -3  Vil_t Nat-3 Nat-2 Nat-1
11 c_|Th2 -3 And t-3 Ind -3 Mgt t-3 Par -3 Igu t-3 Ppb t-3 Vil -3 Nat-3  Nat-2 _ Nat-1
14 d Th2_t-3 Th2_t-2 Th2_t-1 Th2_t And_t-3 Ind_t-3 Mgt t-3 Par_t-3 Igu_t-3 Ppb_t-3 Vil_t-3
Nat-3 Nat-2 Nat-1
12 3 "I\'lh2_11-3 Th2_t-2 Th2_t-1 Th2_t And_t-3 Ind_t-3 Mqt_t-3 Par_t-3 Igu_t-3 Ppb_t-3 Vil_t-3
at-
o 21 § Th2_t-3 Th2_t-2 Th2_t-1 Th2_t And_t-1 And_t Ind t-3 Ind_t-2 Ind_t-1 Ind_t Par_t-1
TE Par t Igu t+-3 Igu t-2 Ppb t-3 Ppb t-2 Vil t-3 Vil t+2 Mgt t-1 Mqt t Nat-1
S 9 g |Th2 t And_t Ind_t Mgt _t Par t Igu_t Ppb t Vil t Nat-1
o Th2_t-3 Th2_t2 Th2_t1 Th2.t Andt Indt Mqtt Part Igut Ppb_t Vit
o 12 h Natd
21 i Th2_t-3 Th2_t-2 Th2_t-1 Th2_t And_t-3 And_t-2 And_t-1 And_t Ind_t-3 Ind_t-2 Ind_t-1
Ind t  Ppb t-3 Ppb t-2 Ppb t-1 Ppb t Vil t3 Vil t2 Vil t1 Vil t Nat-1
Th2_t-3 Th2_t-2 Th2_t-1 Th2_t And_t-3 And_t-2 And_t-1 And_t Ind_t-3 Ind_t-2 Ind_t-1
27 j |Ind_t Par_t-1 Par_t Ppb_t-3 Ppb_t-2 Ppb_t-1 Ppb_t Mat_t-3 Mqt_t-2 Mqt_t-1 Mat_t
Par -3 Par t-2 Nat-3 Nat-2 Nat-1
14 | Th2_t-5 Th2_t-4 Th2_t-3 Th2_t-2 Th2_t-1 Th2_t And_t-3 Ind_t-3 Maqt_t-3 Par_t-3 Igu_t-3
Ppb t-3 Vil +-3 _ Nat-1
18 m Th2_t-5 Th2_t-4 Th2_t-3 Th2_t-2 Th2_t-1 Th2_t And_t-3 Ind_t-3 Mqt_t-3 Par_t-3 Igu_t-3
Ppb t-3 Vil t-3 Nat-5 Nat-4  Nat-3  Nat-2 _ Nat-1
6 n_|Th2 t And_t Ind_t Ppb t Vil t Nat-1
6 o |Th2_ t And_t Ind_t Mat_t Par t Nat-1

Para o periodo seco, também foram ajustadas duas redes neurais: uma

para os 7 primeiros dias e outra para os ultimos 5 dias, totalizando os 12 dias de

previsdo. A rede 6tima foi tomada como a composicado das duas redes. A tabela

4.10 mostra as variaveis de entrada nessas simulagoes.

Tabela 4.10 — Variaveis de entrada consideradas nas redes neurais NSRBN do

periodo seco.

periodo |n°de entradas |caso Varidveis de entrada
Th2_t-3 Th2_t-2 Th2_t-1 Th2_t And_t-3 And t-2 And t-1 And_t Ind_t-3 Ind t-2 Ind_t-1
a5 2 Ind_t Par_t-1 Par_t lgu_t-3 Igu_t-2 Igu_t-1 Igu_t Ppb_t-3 Ppb_t-2 Ppb_t-1 Ppb_t
Vil_t-3  Vil_t-2 ViLt-1 Vit Mgt t-3 Mat t-2 Maqt_t-1 Mqt_t Par_t-3 Par_t-2 Nat-3
Nat-2 Nat-1
12 b Lh2ﬁt-3 Th2_t-2 Th2_t-1 Th2_t And_t-3 Ind t-3 Mqt_t-3 Par_t-3 Igu_t-3 Ppb_t-3 Vil_t-3
at-1
§ 21 & Th2_t-3 Th2_t-2 Th2_t-1 Th2_t And_t-1 And_t Ind_t-3 Ind_t-2 Ind_t-1 Ind_t Mat_t-1
f‘ Mat_t Par t-1 Par_t Igu -3 Igu t-2 Ppb t-3 Ppb t-2 Vil t-3 Vil +-2  Nat-1
o Th2_t-3 Th2_t-2 Th2_t-1 Th2_t And_t-1 And_t Ind_t-3 Ind_t-2 Ind_t-1 Ind_t Mat_t-1
23 d |Mat_t Par_t-1 Par_t lgu_t-3 Igu_t-2 Ppb_t-3 Ppb_t-2 Vil_t-3 Vi_t2 Nat-3 Nat-2
Nat-1
19 A Th2_t-3 Th2_t And_t-1 And_t Ind_t-3 Ind_t-2 Ind t-1 Ind_t Mat_t-1 Mat_t Par_t-1
Par t Igu t+-3 Igu t-2 Ppb t-3 Ppb t-2 Vil t-3 Vil -2 Nat-1
9 f |Th2_t+-3 Th2 t-2 Th2 t-1 Th2 t And t-3 Ind t-3 Ppb t-3 Vil -3 Nat-1
9 g |Th2 t+-3 Th2 t-2 Th2 t-1 Th2 t And t-3 Ind t-3 Mgt t-3 Par t-3 Nat-1
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Capitulo 5
Resultados e Discussoes

Em todos os processos de modelagem, a familiaridade com os dados disponiveis é
de maxima importancia. Os modelos de redes neurais ndo sao excecdo, € 0 pré-
processamento das informacdes pode ter um efeito significativo no desempenho do
modelo. Assim, a seguir sdo mostrados os resultados das analises dos dados, que

servirao de entrada para a rede neural, bem como os resultados das simulagdes.

5.1 ANALISE DOS DADOS

5.1.1 Informagdes pluviométricas

A tabela 5.1 mostra o coeficiente de correlagdo das precipitacbes diarias dos
postos pluviométricos selecionados, destacando (em azul) os trés postos mais bem
correlacionados com o posto em andlise. Observa-se que, com excecao do posto de
Arcos, todos os postos tém correlacdo acima de 0,50, o que foi considerado suficiente
neste trabalho.

O Anexo 1 mostra a analise de consisténcia dos dados mensais de precipitacao,
através do vetor regional e de graficos dupla-massa, observando-se uma boa consisténcia
dessas informagdes. Contudo, os postos de Ponte dos Vilelas e Arcos apresentaram uma
mudanca de declividade no grafico dupla-massa, causada pelo preenchimento de falhas
das informagdes. Vale realgar, como comentado no paragrafo anterior, que o posto de

Arcos néo teve uma boa correlagdo com os demais postos pluviométricos da bacia.

A andlise geoestatistica dos dados de precipitacdo média historica dos postos
pluviométricos abrangeu os seguintes periodos: precipitacdo média anual, precipitacdo
média mensal, precipitagdo média do periodo umido (novembro a abril) e precipitacdo
média do periodo seco (maio a outubro).

A tabela 5.2 apresenta os resultados do ajuste do variograma tedrico a partir de um
variograma experimental. O melhor semi-variograma foi determinado analisando os
resultados da validacdo cruzada. Esta tabela apresenta o melhor semi-variograma

(mostrado em destaque) e os resultados da aplicacdo da Krigagem Ordinaria, onde,

consequentemente, ndo foi considerada a remocao da tendéncia.



Tabela 5.1 — Coeficiente de correlagdo entre os postos selecionados na area a montante de Trés Marias.

Posto f Ponte dos  |Arcos  [Bonfin |Carmdpolis  |Desterro de |Esmeraldas  |Estrela do|taguara [Luz Morada  |Paineiras  |Porto Porto Pard |S80 Gongalo do 580 José |Sdo Sebastido  [SE Pedra  [UHE Cajuru|UHE
Correlagéo Vilelas de Minas Entre Rios Indaia MNova Mesguita Abaeté dos Buritis |do Oeste do Indaia Gafanhoto
Ponte dos
Wilelas 100, 030) 0OfF8 0,76 071 057 048 0B8] 053 032 035 0,48 048 034 038 07 054 072 058
Arcos

030 100 029 032 029 0,30 028 028 0,29 0.24 024 03 026 025 028 024 037 026 025
Bonfin

0B5| 029 100 0,50 0E3 057 045 0B3| 044 033 036 041 042 033 037 052 0,49 059 0,59
Carmdpolis de
Winas 076 032 0K0 1,00 058 0,50 043 063 050 032 034 041 045 033 037 050 051 050 0,59
Desterro de
Entre Rios 071 029) 0fF3 0,58 1,00 052 043 0B2| 046 0.36 032 038 04 030 035 055 047 056 057
Esmeraldas

057 030) 057 0,50 052 1,00 047 053] 045 039 042 053 049 039 043 050 0,45 054 057
Estrela do Indaia

048] 028 045 0.43 043 047 1,00 044 0OF3 041 048 041 052 043 046 049 044 046 0,50
ltaguara

0B5| 0258 0B3 053 0E2 053 044 100 043 0,30 034 0.36 039 031 036 055 051 058 057
Luz

053 029 044 0,50 046 045 0E3 043 100 037 044 0,38 047 036 040 049 050 050 054
Morada Nova

032 024 033 032 036 039 041 030 037 1,00 053 041 044 050 053 033 0,34 035 0,38
Paineiras

035 024] 036 034 032 042 0458 034 044 053 1,00 043 044 050 055 039 0,39 036 042
Porto Mesiuita

043 030 04 041 033 053 041 036 028 041 043 1,00 054 038 047 043 0,39 040 0,44
Paorto Para

045 026 042 045 040 0.49 052 038 047 0.44 044 054 1,00 043 048 043 041 044 047
5480 Gongalo do
Ahaeté 034 025 0733 033 030 039 043 0,31 036 050 050 038 043 1,00 051 034 0,33 033 0,35
S&o Jose dos
Buritis 039 028 037 037 035 043 046 036 040 063 055 047 048 051 1,00 037 036 039 0,41
Sdo0 Sebastisio
do Oeste 0B7| 024] 052 0,50 055 050 048 055 049 033 039 043 043 034 037 1,00 057 0E3 056
SE Pedra do
Indaig 054 037 049 051 047 045 044 051 050 034 039 033 041 033 036 057 1,00 051 054
UHE Cajuru

072 026 059 0,50 056 054 046 058 0480 035 036 04 044 033 039 053 051 1,00 0.71
UHE Gafanhoto

0BS| 025 059 058 057 057 050 057 054 0.38 042 0.44 047 035 041 056 054 071 1.00

63
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Tabela 5.2 — Resultados dos semi-variogramas ajustados e da aplicagdo da interpolagéao

de Kriging (validacao cruzada).

Casos/Andlises Caso 1: Precipitacdo Média Anual Caso 2: Precipitacdo Média Mensal
Modelo Ajustado Esférico | Exponencial [ Gaussiano| Esférico | Exponencial | Gaussiano
Transformagao sem transformagéo sem transformagéo
Ordem para remoc¢ao de tendenciosidade nenhuma nenhuma
Patamar (Co+Cs) 1,3E-02 1,4E-02 1,4E-02 3,0E-06 3,4E-06 3,2E-06
o Efeito Pepita (Co) 4,9E-03 2,8E-03 5,6E-03 9,8E-07 5,0E-07 1,2E-06
Parametros do modelo =50 =5, Ce)*100 385 19.7 39,9 326 12,7 379
Alcance (Km) 197,6 197,6 181,5 197,6 197,6 175,3
Médio 1,382 0,8859 1,801 2,69 2,016 3,579
Significancia do modelo| Médio Quadratico 96,56 96,88 94,39 142,2 142,5 138,9
Médio Padrédo 98,03 100,01 91,1 143,8 147,2 134,5
(validagéo cruzada) Médio Normalizado 0,004053 -0,002167 0,008883| 0,006853 0,0006525 0,01352
Desvio Padrao
Normalizado 0,9783 0,9704 1,03 0,9818 0,9721 1,028
Casos/Andlises Caso,3: Prgcipitagao Média do Caso 4: Precipitagao.Média do Periodo
Periodo Umido (nov a abr) Seco (mai a out
Modelo Ajustado Esférico | Exponencial | Gaussiano| Esférico | Exponencial | Gaussiano
Transformagao sem transformagéo sem transformagéo
Ordem para remogéao de tendenciosidade nenhuma nenhuma
Patamar (Co+Cs) 6,8E-03 7,6E-03 7,0E-03 1,6E-01 1,5E-01 2,1E-01
ParEmeies db meskls Efeito Pepita (Co) 3,7E-03 3,0E-03 4,3E-03 0 0 9,56E-03
Co/(Co+Cs)*100 53,6 39,5 61,9 0 0 4,7
Alcance (Km) 170,4 197,6 160,4 197,6 197,6 197,6
Médio 0,2323 -0,2666 0,5888 1,554 1,036 2,357
Significancia do modelo| Médio Quadratico 83,07 84,27 81,79 18,9 19,54 19,72
Médio Padrdo 82,11 84,5 78,95 20,59 25,61 14,14
(validagéo cruzada) Médio Normalizado | -0,004108 -0,01011] 0,0003811 0,03824 0,01528 0,1052
Desvio Padrao
Normalizado 1,005 0,9928 1,028 0,9065 0,7458 1,357

Na validagédo cruzada mostrada na tabela 5.2 observa-se que, para todos os casos
destacados (em vermelho), o erro médio quadréatico e padrdao sdo semelhantes. Também
se observa que o erro médio normalizado esta proximo a zero e o desvio médio
normalizado esta proximo a um.

A figura 5.1 mostra os graficos da validacdo cruzada, ou seja, a precipitacdo
prevista com a Krigagem e a observada, bem como o teste de normalidade efetuado e a
figura 5.2, os mapas com as isolinhas da precipitacdo total anual e do erro de

interpolacao, para o semi-variograma esférico, que foi o melhor ajustado para este caso.

Predicted | Enor | Standardized Evor | Pt | Predicted | Enor | Standardized Evor - Q0PI

142
136
13 0 At
124

—
118¢€% 03
112 . 0,86 S
1,06 L 142 %

108 112 118 124 1,30 138 142 1,91 1,28 064 0,00 064 128 1,91

Measured, 10-3 Norimal Value

1,95
1,39
0,83
0,28

Predicted , 10-3

Standardized Error

Regression function: 0,335 + 839,668

Figura 5.1 - Precipitagdo média anual — validagao cruzada, semi-variograma esferico.



Precipitagdo (mm)

1055,3 - 1087,9
1087, - 1126,9
1126,9 - 1173,6
1173,6 - 1229,3
1229,3 - 1275,9
1275,9 - 1314,9

W 1314,9 - 1347,5

W 1347,5 - 1374,3

W 1374,8 - 1397,7

15977 - 141A.7
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Erro (mm)

62,5 - 86,5
86,5 - 89,2
69,2 - 91,1
91,1 - 92,31
92,3 - 94,2
94,7 - 97,0

97,0 101,0

B 101,0 - 106,9

B 106,9- 15,6

B 115,6 - 126,5

Figura 5.2 — Isolinhas da precipitacdo média anual e do erro obtida na interpolacao por

Kriging.

A figura 5.3 mostra o gréafico da validagdo cruzada, ou seja, precipitacao prevista

com a Krigagem e a observada, bem como o teste de normalidade efetuado, e a figura

5.4, os mapas com as isolinhas da precipitacdo total mensal e do erro de interpolagéo,

para o semi-variograma exponencial, que foi o melhor ajustado para este caso.

Fredicted |E|rur | Slandardized Ermll GBF\UI'

“Lnan

o 216
e 207 CEE S
g 198 SRR S
E 1 P 5
ST . .
F i v
R
172
[ ]
1,63 172 1,81 190 1,88 2,07 216

Remession function; 0,340 = u + 1283.037

Figura 5.3 - Média da precipitacdo média mensal — validacdo cruzada, semi-variograma

exponencial.

Measured, 10-3

Precipitagdo (mm)

1627,6 -
1712,7 -
1820,7 -
1905,5 -
1972,9 -
2028,5 -
I 2067,5 -
M 21004 -
21263
W 2146,5-

1712,7
1620,7
1905, 8
1972,9
2025,8
2067,5
2100,4
2126,3
2146,8
2162,9

Predicted | Enor | Standardized Evr - D0PI0t

2,
1,45
0,89
0,34
-0,22
0,77 D L
1,32
1,81 1,28 0,54 -0,00 0,54 1,28 191

Normal Value

Standardized Error

Erro (mm)

95,3 - 109,6
109,6 - 120,0
120,0- 127,4
127,4 - 132,8
132,8 - 136,7
136,7 - 142,1

M 142,1 - 149,5

M 149,5 - 150,90

W 159,9- 174,2

W 1742 - 194,1

Figura 5.4 — Isolinhas da precipitagdo média mensal e do erro obtida na interpolagao por

Kriging.
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A figura 5.5 mostra o grafico da validagao cruzada, ou seja, a precipitagdo prevista

com a Krigagem e a observada, bem como o teste de normalidade efetuado e a figura 5.6,

0S mapas com as isolinhas da precipitacdo média histérica do periodo umido e o erro de

interpolacao, para o semi-variograma esférico, que foi o melhor ajustado para este caso.

Predicted |Erlnl | Standardized Enor | QRG]

n 122
2 18 N
T 113 R
g [ A
2 108 I s
g1 :
038 .
0,93 L™
0,93 0,90 1,03 1,08 113 1,18 1,22
Measured, 10-3
Regression function: 0,248 % x + B24,676

F‘led\ctedl Errar | Standardized Enor - G0PIt |

Standardized Error

128
Hormal Value

141

Figura 5.5 - Precipitagdo média do periodo umido (nov a abr) — semi-variograma esfeérico.

Precipitagdo (mm)

932,5 - 1001,5
1001,5 - 1054,3
1054,3 - 1094,8
1094,8 - 1125,7
1125,7 - 1149,4
1149,4- 1167,5

BN 1167,5- 1181,4

B 1151,4-1192,0

B 1197,0- 1205,9

B 1205,5- 1224,0

70,4 -
Fid-
75,5 -
Fra-
FiE,0-
79,5~
W6
54,6
a9
I Ss,0-

Erro (mm)

73,4
75,5
77,0
78,0
79,5
81,6
4,6
8,9
95,0
103,8

Figura 5.6 — Isolinhas da precipitacdo média do periodo umido e do erro obtida na

interpolagao por Kriging.

A figura 5.7 mostra o grafico da validagao cruzada, ou seja, a precipitagdo prevista

com a Krigagem e a observada, bem como o teste de normalidade efetuado e a figura 5.8,

0s mapas com as isolinhas da precipitagdo média do periodo seco e do erro de

interpolacao, para o semi-variograma esférico, que foi o melhor ajustado para este caso.
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Predicted |E|rn| | StandaldizedEnnrl DﬂPInl| ’red\cled' B | Standadized Enor A@Plot
o 255 - |5 2
g 237 MO 1 JOE S g
- s [T} v L
E 200 i T 087 i
£ om g g, T
g2 z g 016
R g sy
g n E 056 e W
155 - &0
(R et ‘ R i
147 1,65 183 2,01 18 237 258 1 1,28 0,64 0,00 0,64 1,28 1,81
Measured, 10-2 Normal Value
Regression function 0,745 %% + 53,105

Figura 5.7 — Precipitacado média do periodo seco (mai a out) — validacdo cruzada, semi-

variograma esférico.

Precipitagdo (mm)

Erro (mm)
146,5 - 159,0
159,0 - 175,3 B3l
175,3 - 196,5 ?11511359
196,5 - 212,8 R
212,8 - 225,3 15,6- 16,5
275,53 - 234,59 16,5- 18,4
B 23,0 2422 54205
B 42,2 - 2477 20,5242
W 247,7 - 252,0 24,2 - 29,0
B 52,0 - 255, 29,0 36,0

Figura 5.8 - Isolinhas da precipitacdo média do periodo seco e do erro obtida na

interpolagao por Kriging.

Observa-se que o valor do alcance é aproximadamente o mesmo para todas os
variogramas ajustados e que a configuracdo dos mapas de isolinhas também se
assemelha para todas as situacdes, a ordem de grandeza dos valores é que é alterada,
ou seja, a estrutura de correlacdo € semelhante em todos os casos. Segundo
classificagao proposta por Cambardella et al. (1994), os semi-variogramas da precipitacao
total anual, mensal e do periodo Uumido, podem ser classificados como de moderada
dependéncia espacial. Apenas o da precipitacdo do periodo seco pode ser classificado
como de forte dependéncia espacial.

Amaral et al (2004) mostraram que os valores de precipitacdo para a bacia do rio
Doce foram mais baixos que as do Sao Francisco. Os alcances de grande parte dos
eventos variaram entre 110 e 200 km, sendo descritos por modelos exponenciais ou
esféricos de variogramas.

Nas figuras 5.1, 5.3, 5.5 e 5.7 observa-se que a validagao cruzada, ou a plotagem
das variaveis interpoladas por Kriging com as medidas, teve uma boa relacdo, destacando

essa interpolacao para o periodo seco. Nessas mesmas figuras também se observa que o



68
teste de normalidade das informagdes foi atendido, mais uma vez, destacando o
desempenho das informacdes do periodo seco, ndo sendo necessario, em nenhum dos
casos analisados, efetuar a transformacgao logaritmica dos dados.

Como era de se esperar, para todas as situacdes estudadas (média anual, média
mensal, média do periodo Umido € média do periodo seco), a analise dos erros obtidos
com a interpolagdo através da Krigagem mostra um incremento do erro nas areas
desprovidas de postos pluviométricos. Entdo, partiu-se para analisar as estacoes
pluviométricas de responsabilidade da ANA/CPRM. A figura 5.9 mostra a disposi¢cao
espacial dos postos da ANA/CPRM existentes na area em estudo e a figura 5.10 mostra a
disposicdo desses postos (com estrela) e os postos da CEMIG selecionados para as
andlises geoestatisticas (circulo).

Figura 5.9 — Disposicdo dos Postos Pluviométricos operados pela ANA/CPRM,
localizados na area de drenagem da UHE Trés Marias.

Figura 5.10 — Disposicdo dos Postos Pluviométricos operados pela ANA/CPRM e os
postos da CEMIG usados nas analises geoestatisticas, localizados na area de drenagem
da UHE Trés Marias.
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Com a andlise da localizagao dos postos pluviométricos da ANA/CPRM e dos erros
obtidos na Krigagem, foram selecionadas as areas onde poderiam ser colocados postos
pluviométricos adicionais, visando reduzir os erros de interpolacdo obtidos, com uma
consequente melhora na determinacdo da chuva média da area. Analisando a
disponibilidade de informacdes, foram selecionados os postos pluviométricos mostrados
na tabela 5.3. A figura 5.11 ilustra a disposicado desses postos juntamente com os da

CEMIG. Ou seja, todos 0s postos que serdo usados na nova analise geoestatistica.

Tabela 5.3 — Postos Pluviométricos ANA/CPRM selecionados.

Cddigo Nome Latitude _|Longitude
1845002|Fazenda Sao Félix -18,47 -45,65
1944031 |Ponte da Taquara -19,42 -44 55
2046013|Vargem Bonita -20,33 -46,37
1944021|Velho da Taipa -19,70 -44,93
1945008(Bom Despacho -19,75 -45,25
1946000 Tapirai-Jusante -19,88 -46,03
2043005|Conselheiro Lafaiete -20,67 -43,78
2044007|Entre Rios de Minas -20,67 -44,07
2045002Iguatama -20,18 -45,70
2045012{Piumhi -20,47 -45,95

Figura 5.11 — Disposicdo dos Postos Pluviométricos operados pela ANA/CPRM
selecionados e os postos da CEMIG usados nas andlises geoestatisticas, localizados na

area de drenagem da UHE Trés Marias.

A tabela 5.4 mostra os resultados encontrados para a andlise geoestatistica,
usando as mesmas caracteristicas da analise anterior com as informacdes de todos os

postos pluviométricos selecionados.
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Tabela 5.4 — Resultados dos semi-variogramas ajustados e da aplicacdo da interpolagéao
de Kriging (validacao cruzada).

Casos/Andlises Caso 1: Precipitacdo Média Anual Caso 2: Precipitacdo Média Mensal
Modelo Ajustado Esférico |Exponencial [Gaussiano |Esférico |Exponencial |Gaussiano
Transformagao sem transformagéo sem transformagéo
Ordem para remogao de tendenciosidade nenhuma nenhuma
Patamar (Co+Cs) 2,24E-06 2,57E-06 1,99E-06 5,68E-04 6,49E-04 5,07E-04
Parametros do modelo Efeito Pepita (Co) 6,60E-07 3,45E-07 1,03E-06 1,50E-04 6,76E-05 2,46E-04
Co/(Co+Cs)*100 29,5 13,4 51,8 26,5 10,4 48,4
Alcance (Km) 225,8 255,8 208,1 230,1 255,8 214,6
Médio -4,567 -7,021 -2,85 -7,301 -11,5 -4,378
Significancia do modelo| Médio Quadratico 1144 115,1 115,9 177,7 178,4 180,4
Médio Padrao 115,4 115,9 116,2 177,4 177,4 179,4
(validagao cruzada) Médio Normalizado -0,02488 -0,03854 -0,01685 -0,02525 -0,04039 -0,01644
Desvio Padrao
Normalizado 1,004 1,006 1,01 1,012 1,016 1,017
Casos/Anilises Caso ,3: Pre,cipitagéo Média do Caso 4: Precipitagéo_Média do Periodo
Periodo Umido (nov a abr) Seco (mai a out)
Modelo Ajustado Esférico |Exponencial |Gaussiano |Esférico |Exponencial |Gaussiano
Transformagao sem transformagéao sem transformagéao
Ordem para remogao de tendenciosidade nenhuma nenhuma
Patamar (Co+Cs) 1,08E-04 1,38E-04 8,98E-04 2,82E-01 2,39E-01 3,18E-01
Parametros do modelo Efeito Pepita (Co) 6,62E-05 4,46E-05 8,51E-04 0 0 3,22E-02
Co/(Co+Cs)*100 61,5 32,3 94,8 0 0 10,1
Alcance (Km) 211,9 255,8 186,5 255,8 255,8 255,8
Médio -3,649 -4,967 -2,928 -0,4346 -1,116 0,5484
Significancia do modelo| Médio Quadratico 103,3 101,7 104,7 25,59 25,48 24,28
Médio Padrdo 103,2 102 103,9 23,27 28,87 21,76
(validagao cruzada) Médio Normalizado -0,02514 -0,03252 -0,02155 -0,01365 -0,02845 0,01718
Desvio Padréao
Normalizado 1,002 0,9994 1,011 1,136 0,8992 1,115

Na validacédo cruzada mostrada na tabela 5.4 observa-se que, para todos os casos
destacados (em vermelho), o erro médio quadréatico e padrdao sdo semelhantes. Também
se observa que o erro médio normalizado esta proximo a zero e o desvio médio
normalizado esta proximo a um.

A figura 5.12 mostra o grafico da validagao cruzada, ou seja, a precipitacao prevista
com a Krigagem e a observada, bem como o teste de normalidade efetuado e a figura
5.13, os mapas com as isolinhas da precipitagdo total anual e do erro de interpolagéo,

para 0 semi-variograma gaussiano, que foi o melhor ajustado para este caso.

Predicted ‘Ermr I Standardized Ermr} QQPIOI} Pladicted‘ Error | Standardized Enor - Q0FIot |
o 173 g 27
i 1,62 - I.‘:.‘ 148 . I
g 15 S S 3 058 ' B T
2 1 : ] £ . X
21, — e S 02 ] O X
Lo1s ST e S EERE
T E e e 2 e
: & 207 e
1,06 L ; o :
108 147 128 139 150 152 113 ey T e T e T B
Measured, 10 Normal Value
Rearession function 0,385 "% + 789,616

Figura 5.12 - Precipitagdo média anual — valida¢ao cruzada, semi-variograma gaussiano.
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Precipita¢do (mm)

Erro (mm)
1055,3 - 1155,0 96,4 - 102,5
1155,0 - 1224,8 102,5 - 105,9
1224,58 - 1273,7 105,9 - 107,9
1273,7 - 1307,9 107,9-109,0
1307,9 - 1331,9 109,0- 110,9
1331,9 - 1366,1 110,9- 1144
I 1366,1 - 1415,0 B 114,4-120,5
I 1415,0 - 1484,58 I 120,5-131,1
Il 1454,5 - 1584,6 M 131,1-149,9
M 1584,6 - 1727,0 I 149,9-182,9

Figura 5.13 - Isolinhas da precipitacdo média anual e do erro obtida na interpolagao por
Kriging.

A figura 5.14 mostra o grafico da validacao cruzada, ou seja, a precipitacao prevista
com a Krigagem e a observada, bem como o teste de normalidade efetuado e a figura
5.15, os mapas com as isolinhas da precipitacdo total mensal e do erro de interpolacéao,

para o semi-variograma esférico, que foi o0 melhor ajustado para este caso.

i i i QOPlat
Predicted IE”U' I Standardized E"WI E!E!F‘Dt} Predlcledl Emar I Standardized Emar

T e =
S 251 g 133 e
B = T
T M S g IS
2 2 : 1| | £ 045 IR I
- . e o L] g
T = -1.34 -
a T =
181 ER %3230
1,63 Lo 3,1 i
163 181 1,98 216 234 241 2,69 21 -1.40 -0,70 -0,00 070 1,40 210
Measured, 10-3 Normal Value
Regression function 0,394 %5 + 1190603

Figura 5.14 - Precipitagdo média mensal — validagao cruzada, semi-variograma esférico.



Precipitacdo (mm)

1627,6 - 1765,7
1765,7 - 1896,3
1696,3 - 1973,6
1973, - 2025,1
2028,1 - 2066,0
2066,0 - 2120,3
W 2120,3 - 2197,6
W 21975 - 2308,4
W 2308, 4 - 2466,5
W 2466,5 - 2692, 3
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Erro (mm)

146,4 - 155,58
155,38 - 161,0
161,0 - 163,38
163,8 - 165,4
165,4 - 168,3
168,3 - 173,5
M 173,5- 162,9
M 132,9-199,3
M 199,9 - 230,7
W 230,7 - 286,5

Figura 5.15 - Isolinhas da precipitacdo média mensal e do erro obtida na interpolacao por

Kriging.

A figura 5.16 mostra o grafico da validagao cruzada, ou seja, a precipitacao prevista

com a Krigagem e a observada, bem como o teste de normalidade efetuado e a figura

5.17, os mapas com as isolinhas da precipitacdo do periodo Umido e do erro de

interpolagao, para o semi-variograma esférico, que foi o melhor ajustado para este caso.

Fredicted IElmr 1 Standardized EHDI] QQP\DII

Predcted | Enar | Standardized Enor  OUFtot |

o 147 o 181 =
i s AL,
S 138 i =z b8
= = T
3 1219 § 0. g
E 12 . 204 PSS
3 S ———— E R
En n B L it T 125 S L
10210 I P o
Y D 2,83
0,33 102 1,11 120 1,28 138 147 21 1,40 070 -0,00 070 140 210
Measured, 10-3 Normal Value
Remession function; 0,194 =% + 904,160

Figura 5.16 - Precipitacdo média do periodo umido (nov a abr) — validacao cruzada, semi-

variograma esférico.

Figura 5.17 - Isolinhas

interpolagao por Kriging.

Precipitacdo (mm)

932,5 - 1008,4
1008,4 - 1064,8
1064,5 - 1108,7
1106,7 - 1137,3
1137,8 - 1161,0
1161,0 - 1192,1

W 1192,1-1234,0
I 1234,0- 1290,4
M 1290,4 - 1366,3
W 1366,3 - 1468,5

Erro (mm)

92,3 - 95,0
95,0 - 97,0
97,0 - 95,4
98,4 - 100,4
100,4 - 103,0
103,0 - 106,39

06,9 112,1

M 11z,1-119,3

M 119,3-129,4

1294 -143,3

da precipitacdo média do periodo Umido e do erro obtida na
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A figura 5.18 mostra o grafico da validagao cruzada, ou seja, a precipitacao prevista

com a Krigagem e a observada, bem como o teste de normalidade efetuado e a figura
5.19, os mapas com as isolinhas da precipitagdo do periodo seco e do erro de

interpolacao, para o semi-variograma esférico, que foi o melhor ajustado para este caso.

Fredicted ‘Enm } Standardized EHOII QQPlotl Pred\ctadl Error ‘ Standardized Enor - HEFIat ‘
I " 5 348
e 283 SO i
I 266 . I P e ] T im
S 2m PR £ g5 o
@ ) ¢ g H Cee
£ 2 e E pea Rt
(ECI D e et Ein b T
127l P D :
147 174 m 228 2,96 283 310 !
Measured, 10-2 -21 -1,40 -0,70 -0,00 0,70 1,40 210
Normal Value
Regression function: 0B96 * x + 71629

Figura 5.18 - Precipitacdo média do periodo seco (mai a out) — validacao cruzada, semi-

variograma esfeérico.

Precipitagdo (mm)

Erro (mm)
146,5 - 163,6 0,0-8,9
163,6 - 180,2 8,9- 14,0
180,2 - 196,2 14,0-17,1
196,2 - 211,9 17,1-18,9
211,9-227,0 18,9 - 20,0
227,0-242,7 20,0- 21,7
I 242,7 - 258,85 21,7 - 24,5
M 258,58 - 275,3 M 24,5 - 30,0
G275, 5-292,4 M 50,0 - 38,9
Il 2524 - 310,0 M 3,9 - 54,0

Figura 5.19 - Isolinhas da precipitagdo média do periodo seco e do erro obtida na
interpolac¢ao por Kriging.

Mais uma vez, observa-se que o valor do alcance é aproximadamente o mesmo
para todas os variogramas ajustados e que a configuracdo dos mapas de isolinhas
também se assemelha para todas as situagdes. A ordem de grandeza dos valores € que é
alterada, ou seja, a estrutura de correlacdo é semelhante em todos os casos. Também
como no caso anterior, os semi-variogramas da precipitacdo total anual, mensal e do
periodo umido, podem ser classificados como de moderada dependéncia espacial e 0 da
precipitacao do periodo seco pode ser classificado como de forte dependéncia espacial.

Nas figuras 5.12, 5.14, 5.16 e 5.18 observa-se que a validacdo cruzada, ou a
plotagem as variaveis interpoladas por Kriging com as medidas, teve uma boa relagéao.
Nessas mesmas figuras observa-se o teste de normalidade das informacdes foi atendido

e ficaram mais ajustados que a andlise geoestatistica anterior, considerando s6 os postos
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da CEMIG, ndo sendo necessario, em nenhum dos casos analisados, efetuar a
transformacgao logaritmica dos dados.

Como, com excecdo da média da precipitagcdo total anual, todos os semi-
variogramas das informagdes mensais tiveram um melhor ajuste através do modelo
esférico, também foi aplicada a Krigagem usando um semi-variograma esférico para os
dados diarios, através do software Surfer, para estimativa da precipitacdo média espacial.
Vale salientar que nao foi ajustado um novo semi-variograma para esses dados devido a
dificuldade em assim fazer para os 6574 dias necessarios. Na proxima sec¢ao parte esses

resultados serdo mais bem analisados.

5.1.2 Informagdes fluviométricas

Na tabela 5.5 estdo contidos coeficientes de correlagdo dos postos fluviométricos
selecionados. Observa-se que os dados dos postos fluviométricos tém uma correlagéo
razoavel, com coeficientes de correlagdo sempre superiores a 0,69.

Tabela 5.5 — Determinacgéo entre as informagdes fluviomeétricas.

Postos / Correlagao IGUATAMA PORTO DAS [PONTE NOVA DO [PORTO PONTE DOS VILELAS [PORTO [PORTO
ANDORINHAS|PARAOPEBA MESQUITA |JUSANTE PARA _|INDAIA
IGUATAMA 1,00 0,88 0,74 0,78 0,68 0,84 0,69
PORTO DAS ANDORINHAS 0,88 1,00 0,71 0,77 0,60 0,83 0,66
PONTE NOVA DO PARAOPEBA 0,74 0.71 1,00 0,87 0,83 0,85 0,64
PORTO MESQUITA 0,78 0,77 0,87 1,00 0,68 0,93 0,65
PONTE DOS VILELAS JUSANTE 0,68 0,60 0,83 0,68 1,00 0,73 0,59
PORTO PARA 0,84 0,83 0,85 0,93 0,73 1,00 0,70
PORTO INDAIA 0,69 0,66 0,64 0,65 0,59 0,70 1,00

As Figuras de 5.20 a 5.24 mostram os resultados do preenchimento de falhas

atraveés da regresséo linear ou potencial.

Porto Indaia x Porto Para

2000

1800 ¥y =0,0197x" 4
R? =0,7595

1600

1400

1200

1000 -

Porto Indaia

800

s00 . . . et
- '0 b
400 t e :
+* ::: e :“ ’:‘::;'}‘/ ¥ .
+* 2. * + ~ + +
0 - T T
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Porto Para

Figura 5.20 — Regresséo potencial entre os postos fluviométricos de Porto Indaia e Porto
Paré.



Ponte dos Vilelas x Ponte Nova do Paraopeba
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Figura 5.21 — Regresséo linear simples entre os postos fluviométricos de Ponte dos

Vilelas e Ponte Nova do Paraopeba.
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Figura 5.22 — Regressao potencial entre os postos fluviométricos de Porto das Andorinhas

e Iguatama.



76

Porto Mesquita x Porto Para

3000

y = 0,6553x' &4
2 _
R*=0,8971 -
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Figura 5.23 — Regressao potencial entre os postos fluviométricos de Porto Mesquita e

Porto Para.

Ponte Nova do Paraopeba x Porto Mesquita
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Figura 5.24 — Regressao linear simples entre os postos fluviométricos de Porto Mesquita

e Ponte Nova do Paraopeba.

Observa-se que todos os coeficientes de correlagdo encontrados no preenchimento

de falhas através da regressao linear simples ou potencial foram maiores que 0,68, o0 que

leva a concluir que as informagdes fluviométricas usadas sdo bem correlacionadas.

A tabela 5.6 mostra os resultados obtidos no preenchimento de falhas através da

regressao multipla.
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Tabela 5.6 — Informagdes obtidas na regressao multipla.

Variaveis / Postos a b c d e f g

Estatistica de regressdo

R multiplo 0,84 0,74 0,93 0,94 0,92 0,87 0,84

R-Quadrado 0,71 0,54 0,86 0,89 0,84 0,76 0,71

R-quadrado ajustado 0,71 0,54 0,86 0,89 0,84 0,76 0,71

Erro padrao 116,75| 39,47| 43,03] 37,66] 36,12 36,96] 13,35
Coeficientes

Intersecao 23,18 -15,78] -4,61 14,08 -1,18 8,83 1,05

Variavel X 1 f -0,56 ]a 0,08 |[b -0,03|]c 0,48]a 0,31 ]|d 0,25]e 0,05

Variavel X 2 d 1,41 |f 0,18 J]a 0,03|b 0,16 |b 0,13 ]|c 0,36 ]a -0,01

Variavel X 3 ¢ 0,25 |d 0,17 |f 0,49]a 0,15]c -0,07|b 0,16 |b 0,00

Variavel X 4 b 0,68 [c -0,03|d 0,63|f 0,26]d 0,21 [a -0,06|c -0,07

Variavel X 5 - - - - - - - - f 0,07]- - d 0,07

Variavel X 6 - - - - - - - - g 038]- - f 0,27

Porto das Andorinhas - a Iguatama - e

Porto Indaia - b Ponte Nova do Paraopeba - f

Porto Mesquita - ¢ Ponte dos Vilelas Jusante - g

Porto Para - d

Analisando-se o coeficiente R? (tabela 5.6) e os coeficientes da regressdo simples
ou potencial (figuras 5.20 ao 5.24), observa-se que hd um ganho em se usar a regressao
multipla no preenchimento de falhas, e assim foi feito neste trabalho. Na préxima segao

esses resultados serdo mais bem explorados.

5.1.3 Andlise Estatistica
As figuras de 5.25 a 5.29 a seguir mostram os resultados da funcao de auto-
correlacao (FAC) para as informagdes de vazao e de precipitacdo média espacial da area,

onde o lag representa a defasagem temporal da variavel, nestas figuras, em dias.

Porto Indaia Porto Mesquita
1,20 1,20
1,00 1,00 4
0,80 B 0,80
% 0,60 % 0,60
0,40 0,40
0,20 0,20

0,00 —r7r——""—"7"—"7"-"T—"-"+—"""—""""""""—"""—""" 000 +—r—T—"-—"+—"—"""""T"—""—"——T
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
Lag Lag

Figura 5.25 — FAC dos postos de Porto Indaia e Porto Mesquita.
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Figura 5.26 — FAC dos postos de Ponte Nova do Paraopeba e Ponte dos Vilelas Jusante.
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Figura 5.27 — FAC da vaz&o natural de Trés Marias e do posto de Porto das Andorinhas.
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Figura 5.28 — FAC dos postos de Porto Para e Iguatama.
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Figura 5.29 — FAC da precipitagdo média calculada por Thiessen.
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Nas figuras de 5.25 a 5.28 observa-se que a partir de 0,6 a FAC comeca a ficar

constante com a variacao do lag. Assim, considerando esse valor de 0,6 como limite da

FAC, a tabela 5.7 mostra os lags obtidos.

Tabela 5.7 — Lags obtidos para FAC maxima de 0,6.

Variavel Lag

Vazao Natural Trés Marias 15
Porto das Andorinhas 17
Porto Indaia 3
Porto Mesquita 8

Postos Fluviométricos Porto Para 9
Iguatama 20
Ponte Nova do Paraopeba
Ponte dos Vilelas Jusante 4

Nas simula¢cées com redes neurais, a série deve ser analisada em termos de

tendéncia e sazonalidade.

As figuras de 5.25 a 5.28 mostram que as séries de vazdes naturais apresentam

altos valores de correlagédo para defasagens temporais de até 17 dias, 0 que mostra que a

série ndo pode ser considerada como uma sequéncia aleatoria. Os gréficos de auto-

correlagcado servem também para se verificar a existéncia de sazonalidade na série. Neste

caso o grafico de auto-correlacao aparece na forma de uma sendide (entre um lag € outro

a FAC varia muito). No caso das séries de vazdes, as figura de 5.25 a 5.28 mostram que

nao ha sazonalidade marcante, para o lag analisado.
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Os graficos de auto-correlagdo podem ser analisados para verificar se a série pode
ser adequadamente modelada por um modelo auto-regressivo linear. Ou seja, a previsao
de um registro pode ser realizada como uma combinacao linear dos registros anteriores e
o grafico de auto-correlacdo aparece como uma reta. Este ndo € o caso para as séries de
vazao, indicando que a modelagem adequada para essas séries podem ser nao lineares
e ainda devem certamente contar com informagdes adicionais que, no caso, deverao vir
das medidas de chuva na bacia.
Na figura 5.29 observa-se que a série de precipitacdo € menos auto-correlacionada
que a série de vazao, mas nao pode ser considerada como uma seqiéncia aleatoria.

Também considerando um limite da correlacdo cruzada méaxima de 0,6, a tabela
5.8 mostra os Lags obtidos para a correlagdo cruzada da vazao natural de Trés Marias

com os postos fluviométricos e com a chuva média da area.

Tabela 5.8 — Lags obtidos para correlagdo cruzada maxima de 0,6 entre a vazao natural

de Trés Marias e a variavel indicada.

Variavel Lag
Porto das Andorinhas 27
Porto Indaia 8
Porto Mesquita 10
Postos Fluviométricos Porto Para 11
Iguatama 26
Ponte Nova do Paraopeba 10
Ponte dos Vilelas Jusante 11
Postos Pluviométricos | Chuva Média por Thiessen 7

A plotagem da correlagdo cruzada de duas varidveis com o lag apresenta como
varia a correlagao entre duas séries de acordo com a defasagem de uma delas. O lag
esta relacionado com a representatividade e a area de drenagem do posto fluviométrico.
Assim, analisando a tabela 5.8 observa-se que o posto de Porto Indaia, que é o posto
fluviométrico mais préximo do reservatério e tem menor area de drenagem que 0s outros
postos fluviométricos, teve o menor lag com a vazao natural de Trés Marias, que depende
de uma vazéo de até 8 dias deste posto.

Os postos de Porto Para e Ponte dos Vilelas Jusante, Porto Mesquita e Ponte Nova

do Paraopeba, estdo, aos pares, na mesma sub-bacia (conforme mostrado na figura 4.4)



81
e tiveram o mesmo lag. Ou seja, mesmo estando mais proximo ao reservatorio os postos
de Porto Para e Porto Mesquita ndo proporcionaram uma maior defasagem com a vazao
natural que o posto de Ponte dos Vilelas Jusante e Ponte Nova do Paraopeba.
Observa-se que os lags obtidos para os postos de Porto das Andorinhas e de
Ilguatama, que estdo na mesma sub-bacia, sdo bem proximos, ficando o primeiro com um
lag maior, por estar mais proximo ao reservatério, conseqientemente, com uma area de
drenagem maior. Esses postos estao no curso principal do rio Sdo Francisco e sdo os que
tém maior representatividade e defasagem temporal com a vazéo natural de Trés Marias.
Esta tabela também mostra que a vazao natural de Trés Marias tem uma relacéao

temporal com até 7 dias de precipitacdo média da area.

Foi calculada para os postos da CEMIG a matriz de correlagdo usando-se o
preenchimento de falhas dos postos fluviométricos através da regressao linear simples e
a chuva média (figura 5.30). Nesta figura pode-se observar uma correlagao positiva entre
a vazao natural de Trés Marias e a vazao do posto fluviométrico de Porto das Andorinhas.
Também se observa uma grande correlacdo negativa entre a vazao natural e a vazao dos
postos fluviométricos de Porto Indaia, Ponte Nova do Paraopeba, Ponte dos Vilelas
Jusante e entre a precipitacdo média da area.
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Figura 5.30 - Matriz de Correlacdo de dados semanais de postos da area a montante da
UHE Trés Marias.
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Com os postos da CEMIG e da ANA, foi obtida a matriz de correlagdo usando-se o
preenchimento de falhas através da regressao linear multipla e a chuva média calculada
por Thiessen (figura 5.31). Destaca-se a melhor correlagédo obtida entre a vaz&o natural e
o posto de lguatama, que tinham uma correlacdo, com a regressao simples, no intervalo

de -0,25 a —0,50 e passaram a ter uma correlacao no intervalo de —-0,75 a —1,0.
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Figura 5.31 - Matriz de Correlacdo de dados semanais de postos da area a montante da
UHE Trés Marias.

Substituindo-se a chuva diaria média espacial calculada por Thiessen pela
calculada por Kriging nao se observou diferenca na matriz de correlagéo.

A forma grafica mais usada para representar o resultado final dos diversos
agrupamentos € o dendrograma. Nela estdo dispostas linhas ligadas segundo os niveis
de similaridade que agruparam pares de variaveis.Obteve-se o dendograma (figura 5.32)
usando-se o preenchimento de falhas através da regressao linear simples e a chuva
média calculada apenas com os postos da CEMIG, onde se observa que a vazao natural
nao se agrupa diretamente com nenhuma outra informacdo analisada (postos
fluviométricos e precipitacdo média da area), mas se agrupa com a jungdo dessas
variaveis entre si.
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Figura 5.32 — Dendograma com informacgdes didrias representativas da area a montante
da UHE de Trés Marias.
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Também foi obtido o dendograma (figura 5.33) usando-se o preenchimento de
falhas através da regressao linear multipla e a chuva média calculada por Thiessen, com
os postos da CEMIG e da ANA.
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Figura 5.33 — Dendograma com informacgdes didrias representativas da area a montante
da UHE Trés Marias.
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Das variaveis mostradas nas figuras 5.32 e 5.33 as de Ponte dos Vilelas Jusante,
lguatama e a chuva média foram as que sofreram as principais alteragdes: as duas
primeiras devido ao preenchimento de falhas e a ultima, devida a metodologia de calculo.
Nestas figuras, observa-se que as informagdes de Ponte dos Vilelas Jusante e a chuva
média continuaram com um agrupamento direto, contudo, aumentou a distancia entre
eles, o que representa uma reducao na semelhanca entre as séries. Nessas figuras,
observa-se que os postos de Iguatama e Ponte Nova do Paraopeba reduziram a
similaridade, o que representa um aumento na semelhanga entre as séries. Observa-se
também que aumentou a distancia entre a vazdo natural de Trés Marias com o
agrupamento das demais séries, com uma consequente reducao da semelhancga entre as
seéries.
Substituindo-se a chuva média calculada por Thiessen pela calculada por Kriging
nao se observou diferenca significativa no dendograma obtido.

Efetuou-se a Analise de Componentes Principais (ACP) (figura 5.34) usando-se o
preenchimento de falhas através da regressao linear simples e a chuva média calculada
com os postos da CEMIG. A componente CP 1 (96,84%), a CP2 (1,94%) e a CP3 (0,51%)
juntas explicam 99,29% da variancia total da série (e 0,71 representa o residuo, ou seja, é
explicada por nenhuma das trés componentes). A CP1 é composta, principalmente, pela
informagédo da vazédo natural de Trés Marias, da vazdo no posto fluviométrico de Ponte
dos Vilelas e Porto Indaia, e da precipitacdo média da area. A CP2 é formada pela
transformacédo linear das vazdes dos postos fluviométricos de Porto das Andorinhas,
Porto Indaia, Porto Mesquita, Porto Parda, Iguatama e Ponte Paraopeba. Observa-se que a
vazao natural é a varidvel mais importante para explicar os eventos de grande variagao,
sendo seguida, respectivamente, pela precipitacdo média da area e pelas informacdes
dos postos fluviométricos de Ponte dos Vilelas, Porto Indaia e Ponte Nova do Paraopeba.
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Andlise de Componentes Principais
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Figura 5.34 — Analise de Componentes Principais com dados semanais representativos
da &rea a montante da UHE Trés Marias.

A figura 5.35 mostra a Andlise de Componentes Principais (ACP) obtida usando-se
o preenchimento de falhas dos postos fluviométricos através da regressao linear multipla
e a chuva média calculada por Thiessen, com os postos da CEMIG e da ANA. A
componente CP 1 (97,68%), a CP2 (1,51%) e a CP3 (0,43%) juntas explicam 99,62% da
variancia total da série (e 0,38 representa o residuo, ou seja, € explicada por nenhuma
das trés componentes). Observa-se que a utilizagdo da regressao linear multipla no
preenchimento de falhas e a o céalculo da chuva média também com os postos da ANA
explicaram melhor a variancia total da série (de 99,29 para 99,62%).
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Analise de Componentes Principais
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Figura 5.35 — Analise de Componentes Principais com dados semanais representativos
da &rea a montante da UHE Trés Marias.

Na Analise de Componentes Principais (ACP) efetuada usando-se o preenchimento
de falhas dos postos fluviométricos através da regressao linear multipla e a chuva média
calculada por Kriging, com os postos da CEMIG e da ANA, obteve-se a componente CP 1
(97,66%), a CP2 (1,51%) e a CP3 (0,43%) que juntas explicam 99,60% da variancia total
da série. Observa-se que a utilizacdo da chuva média por Kriging reduziu sensivelmente a
explicabilidade da variancia total da série (de 99,62 para 99,60%).

Comparando as figuras 5.17 e 5.18, observa-se que, na primeira, a vazao do posto
fluviométrico de Iguatama precisava de uma nova componente (componente 2) para
explicar a variancia da sua série. Contudo, apos efetuar-se o preenchimento de falhas
através da regressao multipla, essa variavel se ajustou melhor a série, e foi explicada pela

mesma componente das demais informagdes da bacia (componente 1).

Nas figuras de 5.36 a 5.43 sdo apresentadas as correlagdes semanal da vazao
natural de Trés Marias com os postos fluviométricos (com preenchimento de falhas
através da regressdo multipla) e a precipitagdo média da area por Thiessen (usando os
postos da CEMIG e da ANA).
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Figura 5.36 — Correlacdo semanal entre a vaz&o natural de Trés Marias com o posto de
Porto Indaia.
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Figura 5.37 — Correlacao semanal entre a vazao natural de Trés Marias com o posto de

lguatama.
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Figura 5.38 — Correlacao semanal entre a vazao natural de Trés Marias com o posto de

Porto Mesquita.
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Figura 5.39 — Correlagdo semanal entre a vazao natural de Trés Marias com o posto de
Porto das Andorinhas.
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Figura 5.40 — Correlacado semanal entre a vazao natural de Trés Marias com o posto de
Ponte dos Vilelas Jusante.

Correlagde
10
8.0

Mat

o i i i i i e
0.0o 0.50 1.00 1.50 2.00 280
PrecT2

Figura 5.41 — Correlacdo semanal entre a vazdo natural de Trés Marias com a chuva

média.
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Figura 5.42 — Correlagdo semanal entre a vaz&o natural de Trés Marias com a vazao de

Ponte Nova do Paraopeba.
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Figura 5.43 — Correlagdo semanal entre a vaz&o natural de Trés Marias com a vazao de

Porto Para.

As figuras de 5.36 a 5.43 mostram que as séries dos postos fluviométricos usados
como dados de entrada na rede neural tém uma boa correlagdo com a vazédo natural de

Trés Marias, que é o dado de saida das simulacdes.
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Foram elaboradas figuras da correlacdo semanal da vazao natural de Trés Marias

com a precipitacdo média da area por Thiessen (usando sé os postos da CEMIG) e com a

calculada por Kriging (figuras 5.44 e 5.45, respectivamente). Observa-se que o coeficiente

de determinagao do primeiro caso foi de 0,279 e do segundo 0,323 e, conforme a figura

5.41, com a chuva média por Thiessen (com os postos da ANA e CEMIG) o coeficiente de

determinacgao foi de 0,327, ou seja, esta ultima opcao apresentou uma melhor correlacéo
com a vazao natural de Trés Marias.
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Figura 5.44 - Correlagdo de dados semanais da vaz&o natural de Trés Marias com a
chuva média calculada por Thiessen (com postos CEMIG).
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Figura 5.45 - Correlagdo de dados semanais da vaz&o natural de Trés Marias com a
chuva média calculada por Kriging.

As figuras 5.46 e 5.47 mostram, respectivamente, o dendograma e a ACP obtidos
entre as informacdes dos postos fluviométricos, com o preenchimento de falhas através
de regressao multipla, e chuva média por Thiessen, com postos pluviométricos da ANA e
CEMIG. Na ACP, a CP1 foi responsavel por 88,20% da explicacdo da variabilidade da
serie, a CP2 por 8,31% e a CP3 por 1,17%. Juntas essas trés componentes explicam
97,69% da variabilidade total da série, numero sensivelmente inferior aos obtidos
anteriormente, quando a série de vazao natural de Trés Marias estava na analise.

Nessas figuras observa-se que, excluindo-se a vazao natural de Trés Marias da
andlise, o posto de Porto das Andorinhas passa a ser o posto responsavel pela explicagao
da variabilidade das séries.
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Figura 5.46 — Dendograma com informacgdes diérias representativas da area a montante
da UHE Trés Marias.
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Figura 5.47 — Analise de Componentes Principais com dados semanais representativos
da &rea a montante da UHE Trés Marias.

Assim, baseado nas analises dos dados mostrados em todo o item 5.1, observa-se

que:
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- A chuva média calcula pelo método de Thiessen com os postos da CEMIG da e
ANA foi a que melhor representou a bacia analisada;

- As melhores informacgdes fluviométricas foram obtidas a partir do preenchimento
de falhas com a regressao linear multipla;

- Nao foi observada sazonalidade nas informacbes dos postos fluviométricos,
pluviométricos, nem na vazao natural ao reservatorio de Trés Marias;

- Os postos que melhor representam a variancia total das séries sdo os de Porto
das Andorinhas, Porto Indaia, Ponte Nova do Paraopeba, Ponte dos Vilelas Jusantes, a
precipitacdo média da area e a vazao natural de Trés Marias;

- Os postos de Ponte Nova do Paraopeba, Ponte dos Vilelas Jusantes e
lguatama tém uma defasagem temporal, em relagdo a vazao natural de Trés Marias,
proximas as defasagens dos postos de Porto das Andorinhas, Porto Indaia, Porto
Mesquita e Porto Parg;

As melhores informacgdes obtidas neste item 5.1, resumidas no paragrafo anterior,
servirdo de base para as informagdes de entrada das simulagdes com as redes neurais,

mostradas no item 5.2, a seqguir.

5.2 SIMULACOES COM AS REDES NEURAIS

As figuras 5.48 e 5.49 mostram, respectivamente, os resultados da melhor rede
neural MLP do periodo umido, em termos de EPMA dos dados de validagcdo, e os
correspondentes erros de teste. As tabelas 5.9 e 5.10 mostram esses erros considerando
o EPMA, EP e EMA em termos diarios.

Melhor Rede Neural para os dados de validagdo

EPMA médio dos 12 dias de previs&o (%)

caso

Figura 5.48 — EPMA das melhores RN do periodo umido — dados de validacao.
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Figura 5.49 — EPMA das melhores RN do periodo umido — dados de teste.
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Tabela 5.9 — Resultados de validagao da rede neural do periodo umido.

n° neurénios EPMA erro
caso tansig purelin jmédio 12 Diatl Dia2 Dia3 Diad Diad Diab
entrada | intermediaria | saida dias EPMA EP EMA EPMA EP EMA EPMA EP EMA EPMA EP EMA EPMA EP EMA EPMA EP EMA
a 34 2 12 28,5 9k 2208 1058 12 2439 1214 14,3 2857 47 9 18,2 3442 1869 223 414 6 2299 274 485.3 2780
h 19 2 12 28,6 128 2438 126.8 130 2164 1338 15,1 2515 14581 163 3146 1850 215 3856 2250 k5 4762 2721
c 11 2 12 359 120 [ E] 1148 167 2602 1703 230 i 2328 e 1006 2663 341 555 5 37 A 38,0 509,1 358 9
d 14 2 12 28,7 1.1 2087 1111 120 2278 127 1 145 2626 1503 165 3172 185.0 225 3534 2298 276 4732 2773
& [ 5 [ 785 115 3071 1243 125 3027 136 5 157 EEER) 1604 18,6 3590 1532 223 HEH FELR] 270 457 2 2750
f g &) 12 28,2 93 1928 99,2 1456 2382 1348 15,1 2903 1522 18,7 3508 1896 217 408,1 2210 270 4355 265 B
q 12 5 12 28.3 107 1863 1123 133 2316 1388 157 2743 1857 164 3351 187.9 208 356 5 2201 57 747 2644
h E 3 [E 00 16,4 2145 1536 144 2610 160 5 155 544 1775 20,2 4250 2762 260 5017 273, 20 E=E] 16,4
i 5 2 12 3.2 10,0 1752 104.5 16,5 3100 17748 237 4138 2373 30.2 5002 280 5 354 57158 3310 388 6312 366 3
n° neurdnios EPMA ero
caso tansig | purelin_ |médio 12 Dia7 Dia8 Dia9 Dial0 Dial1 Dial2
entrada [termediar) _saida dias EPMA EP EMA EPMA EP EMA EPMA EP EMA EPMA EP EMA EPMA EP EMA EPMA EP EMA
a 35 A 12 285 23 I 317 4 35,2 5560 3451 353 5251 3743 420 5550 3956 438 5505 A05 4 450 595 4 4181
b 19 2 12 28,6 el 5400 3139 E 5563 3467 39,1 5285 740 116 5607 395 4 43,1 555,8 063 a2 7025 418 4
c 11 2 12 35.9 41,2 6515 /55 438 6320 406.7 459 7036 4210 75 HEE] 4332 450 7341 444 B 50,1 7460 456 4
d 14 2 12 28,7 328 5358 387 6.8 5535 3515 356 6233 3758 418 B54 5 3538 433 B78,3 4058 443 656 5 4147
& [ 5 12 285 20 FEE 317 4 E 564 5 3455 360 B30 5 3720 412 BE1 2 3540 427 5505 055 FEE 597 & 4111
[ El 3 12 28,2 &7 5510 316,1 S 607 & 3417 2 546 9 69,8 00 6790 3916 416 7042 A6 8 FER] 7209 422 5
] 12 5 12 283 316 566,1 3106 355 6005 3422 382 BE53,1 3708 416 6707 3522 430 B899 4042 441 7067 4158
h g 5 12 309 360 G166 3485 364 655 .4 3713 40,7 BEE 5 3810 420 FARE:] 407 8 437 7321 424 8 452 AT S 4389
i 3 A 12 72 433 577G 3645 45,2 7105 BEE 452 7325 4345 457 7473 24510 511 7552 455 FE 765 4 455 7]
Tabela 5.10 — Resultados do teste, com rede correspondente aos dados de validagéao.
n° neurdnios EPMA ere
caso tansig | purelin |médio 12 Dia7 Diag Dia%9 Dia10 Diat1 Dia12
entrada [termediar saida dias EPMA EP EMA EPMA EP EMA EPMA EP EMA EPMA EP EMA EPMA EP EMA EPMA EP EMA
a 348 2 12 40,3 456 4603 Ei=hl 51,2 4821 3477 55,4 5111 3687 593 8373 386.,4 B25 5402 4005 650 550 .5 413.7]
b 19 2 12 38,5 421 456 7 308,71 452 488 .4 339.7 525 507 9 3617 560 5733 Erad 59,1 5360 3925 514 5470 4051
[ 1 2 12 48,1 528 52689 3748 56,1 5359.4 388.2 5958 8520 404 .5 630 555 6 7.8 BB 5 5632 4289 B3 .2 8724 438.7]
d 14 2 12 11,2 456 457 1 3132 513 4905 3445 553 5126 36E 5 595 5305 3874 525 547 5 047 547 5505 416 5
e 12 5 12 40,4 431 4451 304 .8 50,6 4855 3403 548 a058.9 363 4 557 526.2 3780 60,7 2414 3885 649 555 .3 414.7]
[ El 3 12 37.2 451 4531 3155 55 457 3 36,4 50,2 505 4 356 9 520 5242 3700 5472 537 9 3543 555 5455 397 5
q 12 5 12 393 434 4559 332 485 4869 3422 53,2 5042 3617 570 517.8 8T 60,2 5328 3843 632 845 .3 4112
h g 5 12 336 470 486 4 337 58 a0.1 5090 3586 534 5264 3770 552 5424 3914 a7 6 9515 4047 B03 556 4 4152
i 5 2 12 458 526 5259 3775 56,1 5356 3943 59,2 54583 4085 515 556,53 4181 B4,0 5550 4263 55 6 567 6 435 3]
n° neurénios EPMA erro
caso tansig purelin [médio 12 Dial Dia2 Dia3 Diad Dia5 Dia6
entrada | intermediaria | saida dias EPMA EP EMA EPMA EP EMA EPMA EP EMA EPMA EP EMA EPMA EP EMA EPMA EP EMA
a 35 2 12 40,3 12,1 1516 1110 145 2057 1254 195 B85 161.7 259 3239 2047 32.8 3762 2465 kM 4202 252 2]
h 19 2 12 38,5 183 2082 1367 16,7 2240 1405 19,4 2742 166,7 236 3219 1992 289 3714 2345 382 4148 270 5]
c 11 2 12 48,1 E R 57 3518 A 5| 39R7] 4D B4 58] oo02 45| 4908 35 289  &122] 334
d 14 2 12 41,2 183 2145 1324 18,3 236.3 1355 214 a3 1641 282 3208 19684 32.2 3714 2374 388 4160 275 2
e 12 5 12 404 206 2134 1365 177 2316 1392 252 278 1734 245 308.0 1915 28,0 3587 2280 B2 404 3 268 5]
f 9 5 12 37.2 153 1773 105 4 21,1 21358 1411 18,1 256 6 1854 231 3081 1947 286 356,1 2308 349 404 7 267 9
q 12 3 12 39.3 145 1585,0 1B 16,8 207 .7 1267 204 B8 160,7 256 318.2 2025 30,8 3632 2388 363 4140 737
h g 5 12 396 176 2077 1423 16,8 2253 1419 19.0 2803 1763 244 3543 2217 32.7 407 2 2662 415 4550 305 5]
i = 2 12 458 14,4 2708 1371 18,7 3429 1595 270 357 0 2415 5545 4416 2851 42,8 454 B 3281 481 5115 355 4]
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Analisando a figura 5.48, observa-se que, com exceg¢ao do caso “c” os resultados

obtidos ndo sao muito diferentes.

As figuras 5.50 e 5.51 mostram os EPMA dos 12 dias de previsdo para todos os

casos simulados da rede MLP do periodo umido.

Resultados dos 12 dias de simulagao
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Figura 5.50 — EPMA dos 12 dias de previsao.

Resultados dos 12 dias de simulagcdo
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Figura 5.51 — EPMA dos 12 dias de previsao.
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Analisando as figuras de 5.48 a 5.51 observa-se que o melhor modelo, em termos
de EPMA médio dos 12 dias de previsdo, € a simulagdo “f”, que considera apenas
informagdes dos postos fluviométricos, pluviométricos e da vaz&o natural ocorrida, do dia
em que se esta fazendo a previsdo. Comparando os desempenhos médios dos 12 dias de
previsao, das simulacdes “” e “g” observa-se:

- Emtermos de EPMA: 28,2% - simulacao “f” e 28,3% - simulacéo “g”;

- Em termos de EP: 496,6 m®/s - simulagdo “f” e 489,6 m%/s - simulagao “g”;

- Em termos de EMA: 276,4 m®/s - simulagdo “f” e 276,3 m®/s - simulago “g”;

Assim, observa-se que o EPMA e EMA das duas simulacbes sao bem préximos. Ja
em termos de EP, observa-se que a simulacdo “g” teve um desempenho um pouco
melhor (7 m%s). Contudo, a simulagdo “” sera a selecionada neste trabalho, visto que,
como mostrado na figura 5.32, sua configuracdo leva a um erro de previsdo para 0s
dados de teste bem inferiores a simulagédo “g”.

Na simulacdo “d” foram colocados mais 3 dias de precipitagdo em relagdo a
simulagcéo “c”, onde se observa que os resultados foram bem melhores, mostrando a
importancia da precipitacao para essas analises.

Na simulacao “e” foram retirados 2 dias de vazao natural em relagcdo a simulagcéao
“d”, onde se observa que os resultados pioraram um pouco para os primeiros dias de
previsao, mas melhoraram um pouco para os ultimos dias de previsdo. Em termos médios
dos 12 dias, o caso “e” teve um desempenho um pouco superior ao “d”.

A simulacédo “h” foi gerada a partir da “g” tirando as informacdes de precipitacao.
Observa-se que os resultados foram bem inferiores, mostrando, mais uma vez, a
importancia da precipitacao nas simulagdes do periodo umido.

Na simulagéo “i” foram consideradas apenas as informag¢des de vazao natural do
reservatorio de Trés Marias com um, dois e trés dias de defasagem, onde se observa que
os resultados da previsdo foram de péssima qualidade.

As Figuras 5.52 e 5.53 mostram, respectivamente, os resultados da melhor rede
neural MLP do periodo seco, em termos de EPMA dos dados de validagédo e os
correspondentes erros de teste. As tabelas 5.11 e 5.12 mostram esses erros
considerando o EPMA, EP e EMA em termos diarios.
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Figura 5.52 — EPMA das melhores RN do periodo seco — dados de validacao.
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Figura 5.53 — EPMA das melhores RN do periodo seco — dados de teste.
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Tabela 5.11 — Resultados de validagao da rede neural do periodo seco.

n° neuranios EPMA erno
caso tansig purelin jmédio 12 Diatl Dia2 Dia3 Diad Dia5 Diab
entrada | intermediaria | saida dias EPIMA EP EMA EPMA EP EMA EPMA EP EMA EPIMA EP EMA EPMA EP EMA EPMA EP EMA
a 35 5 12 17.5 a5 322 211 72 30,1 179 a0 78 196 1.2 594 283 144 754 381 169 o7 .3 457
b 12 4 12 16.8 79 302 189 75 30,3 183 a7 415 245 97 57.0 271 141 0.7 3.2 145 906 41,1
3 21 4 12 15,9 72 294 175 B 270 170 74 37h 19.7 95 a4 9 251 114 B9 .4 Silks 14.8 88,6 40,1
d 23 2 12 16.6 127 43 305 117 425 283 129 481 30,0 123 61,7 324 120 752 k7 139 052 421
e 17 2 12 17.2 59 268 150 71 31 179 92 450 236 17 645 304 144 0.3 5 168 1002 447
f &) &) 12 16,7 65 245 15,1 3=} 360 171 90 525 255 11,4 P14 3258 139 85,9 39,0 16,4 1044 A5 ,2
n° neurénios EPMA erno
caso tansig | purelin_ |médio 12 Dia7 Dia8 Dia9 Dia10 Diat1 Diat2
entrada |termediarn saida dias EPMA EP EMA EPTMA EP EMA EPMA EP EMA EPMA EP EMA EPTMA EP EMA EPMA EP EMA
a 35 5 12 17,5 192 1153 5348 21,1 1250 595 230 1325 647 253 1386 707 s 1433 743 286 1485 7948
b 12 4 12 16.8 176 1080 450 217 12141 58.3 206 1314 g2.0 241 1359 674 247 1406 70,3 2945 1475 774
[ 21 4 12 15,9 165 108.2 46,3 19.3 1200 a4.7 214 1288 B0.6 225 1356 64,3 256 1416 B9 .5 ara 147 4 74,0
d 23 2 12 16,6 170 1148 s0,3 18,1 1267 557 20,1 1361 E1,0 211 1389 E40 225 1440 E7 5 243 1487 1.3
e 17 2 12 17,2 191 118.2 1.7 213 1285 58,2 232 1377 B34 247 1428 E7 B 20 1467 710 7.3 1502 748
f 3 3 12 16,7 192 1216 538 209 132.4 554 222 1397 54,1 236 1441 577 243 147 .4 71.2 26,3 1511 7449
Tabela 5.12 — Resultados do teste, com rede correspondente aos dados de validagao.
n° neurdnios EPMA erno
caso tansig purelin jmédio 12 Diatl Dia2 Dia3 Diad Dia5 Diab
entrada | intermediaria | saida dias EPMA EP EMA EPIMA EP EMA EPMA EP EMA EPMA EP EMA EPMA EP EMA EPIMA EP EMA
a 35 5 12 229 120 05 21,3 120 327 217 142 7a 253 17,1 434 30,0 190 45,2 325 204 48 344
b 12 4 12 22,8 123 327 215 13.1 357 235 178 452 304 157 422 2B5 230 51,0 373 208 51,2 354
3 21 4 12 219 128 337 239 146 371 26,3 136 386 258 15,2 426 28,1 18.0 466 318 218 520 36 5
d 23 2 12 21,3 147 367 254 155 381 23 165 405 287 169 423 298 185 444 Nna 195 454 323
e 17 2 12 20,9 102 296 189 19 334 216 141 5 253 168 419 28,2 194 46,2 327 207 457 342
f 5 3 12 218 14,3 45,7 28,0 14,3 43,0 28,1 159 50,6 31,1 175 50,7 33,2 20,4 54,1 37 0 214 55 5 38 3]
n° neurdnios EPMA erro
caso tansig | purelin_ |médio 12 DiaT Dia8 Dia%9 Dia10 Diatl1 Dial2
entrada |termediarn saida dias EPTMA EP EMA EPMA EP EMA EPMA EP EMA EPTMA EP EMA EPMA EP EMA EPIA EP EMA
a 35 5 12 22,9 2248 529 a2 257 584 425 2886 64,1 47 3 332 735 545 333 743 552 6.3 a1.1 5849
b 12 4 12 22,8 237 554 396 256 62,3 454 240 604 42,1 290 65,4 474 282 67,2 456 366 754 564
[ 21 4 12 21,9 218 52,1 360 253 a7 5 41,2 277 62,0 446 286 4.2 454 31.3 B 4 455 326 705 49 5
d 23 2 12 21,3 25 489 3654 231 5315 77 251 573 40,3 X3 E0.7 425 77 B35 442 295 [==1] 4653
e 17 2 12 20,9 22 51,1 36,1 240 545 B/E 20 58,3 417 273 E0.4 435 283 627 452 295 E49 470
f 3 3 12 21,8 235 57,7 41,1 242 585 42.3 258 52,2 44 8 266 54,2 46,1 2581 670 457 292 53,0 453
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As Figuras 5.54 e 5.55 mostram os EPMA dos 12 dias de previsdo do periodo seco

para todos os casos simulados.

Resultados dos 12 dias de simulagao
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Figura 5.54 — EPMA dos 12 dias de previsao — analise por “casos”.

Resultados dos 12 dias de simulagao

35,0

30,0

25,0

20,0

15,0

10,0

5,0

—e— Dia 1 —=—Dia 2 Dia 3 Dia 4 —%—Dia5 —e—Dia 6

Dia 8 Dia 9 Dia 10 Dia 11 —a— Dia 12

—+—Dia7

Figura 5.55 — EPMA dos 12 dias de previsdo — analise por “dias”.

Analisando as figuras de 5.35 a 5.38 observa-se que o melhor modelo, em termos
de EPMA médio dos 12 dias de previsao, é a simulagao “c”, que considera informacoes
dos postos fluviométricos, pluviométricos e da vazao natural ocorrida, para diversas

defasagens.
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A simulacao “d” é formada pelas informagdes da simulagédo “c”, colocando-se dois
dias de vazao natural. Observa-se que os resultados da previsao pioraram muito para os
primeiros dias e melhoraram para os ultimos dias. Para os 12 dias de previsdo, os
resultados pioraram.

A simulacao “e” é formada pelas informagdes da simulagao “c”, tirando-se apenas a
precipitagdo. Observa-se que a previsdo teve uma qualidade bem inferior, mostrando a
importancia da precipitacao também para o periodo seco.

Na simulagéo “f” foram consideradas apenas as informacg6es de vazao natural do
reservatorio de Trés Marias com um, dois e trés dias de defasagem, onde se observa que
os resultados da previsdo foram de qualidade bem inferior quando comparados com as

previsoes que consideram informagdes de postos pluviométricos e fluviométricos.

Selecionando a melhor rede neural MLP para os periodos Umido e seco e
colocando na mesma base de dados do Programa Mensal de Operacdao - PMO, as
tabelas 5.13 e 5.14 mostram o desempenho das previsbes diarias e semanais,
respectivamente; e a figura 5.56, a vazao semanal prevista e ocorrida. O Anexo 02 mostra

essas vazles diarias e semanais previstas e ocorridas, através de graficos anuais.

Tabela 5.13 — Erros da previsdao de vazdes diarias com os melhores modelos da Rede
MLP.

Ano  |EPMA (%)
2000 11,8
2001 17,9
2002 18,6
2003 14,1
2004 22,1

Média: 16,9

Tabela 5.14 — Erros da previsao de vazdes semanais com os melhores modelos da Rede
MLP.

Ano EPMA (%)
umido seco Média
2000 22,5 18,7 20,6
2001 45,3 27,0 36,1
2002 39,9 29,4 34,6
2003 34,2 19,5 26,9
2004 414 12,5 27,0
Média: 36,7 21,4 29,0
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Figura 5.56 — Vazao semanal prevista e observada com a rede MLP.

As tabelas 5.15 e 5.16 mostram os parametros de entrada da rede NSRBN e os

resultados encontrados para os 7 e 12 dias de previsdo, respectivamente. Para as redes

neurais com melhores desempenhos, essas tabelas também mostram os EPMA’s dos

primeiros 7 dias, dos ultimos 5 dias e de todos os 12 dias de previséo.

Tabela 5.15 — Resultados das simulacdes do periodo umido para os 7 dias de previsao.

Simul Entradas Obtidos 7 primeiros dias
%val |%teste |alfa |semente |beta [epoca min |epoca max |erro min |erro perc md abs |erro padrdo | teste | validagdo
A 22 28| 20 987654| 40 100 500 1,53 18,75 242,02] 23,5 20,4
22 28| 30 987654| 50 200 400 1,51 18,96 260,46] 23,2 19,0
22 28| 30/ 987654| 30 200 400 1,60 18,68 250,33] 23,3 20,6
B 22 28| 50 987654| 50 100 500 1,55 17,66 248,25| 22,2 20,0
22 28| 30/ 987654| 50 200 400 1,47 18,40 244,05] 23,2 19,9
C 22 28| 30/ 987654| 50 200 400 2,75 27,15 331,76] 30,1 25,6
D 22 28| 30 987654| 50 200 400 1,58 18,97 244,71
22 28| 20/ 987654| 60 200 400 1,57 19,2 248,31
E 22 28| 30/ 987654| 50 200 400 1,78 20,01 257,84
F 22 28| 30 987654| 50 200 400 1,67 23,74 283,72
22 28| 50/ 987654| 50 200 400 1,51 18,3 244,63] 23,1 20,1
G 22 28| 20 987654| 50 200 400 1,47 17,51 232,19 22,1 19,7
22 28| 30 987654| 50 200 400 1,64 20,57 245,22
22 28| 50 987654| 60 200 400 19,09 257,40
22 28| 70/ 987654| 50 200 400 (1,45 19,7 246,71 24,6 20,
H 22 28| 20 987654| 40 200 400 23,65 252,391 28,9 .
22 28| 30/ 987654| 50 200 400 1,52 21,88 265,18] 26,8 21,7
| 22 28| 20 987654| 50 200 400 1,51 18,91 239,65| 23,7 20,3
22 28| 20| 987654| 50 300 500 1,51 19,4 242,75
J 22 28| 20 987654| 50 200 400 1,77 19,43 252,37
22 28| 30/ 987654| 50 200 400 1,52 18,53 238,04 23,4 19,9
L 22 28| 20 987654| 50 200 500 1,45 19,26 247,47 241 20,4
22 28| 30/ 987654| 50 200 400 1,45 19,61 247,59 24,4 20,8
M 22 28| 20 987654| 50 200 400 1,51 19,09 249,18
22 28| 30/ 987654| 50 200 400 1,67 18,95 261,12 22,8 19,1
N 22 28| 20 987654| 50 200 400 1,49 18,48 231,60 23,3 20,2
22 28| 30/ 987654| 60 200 400 1,53 18,43 235,09
o 22 28| 20 987654| 50 200 400 1,54 18,27 243,05
22 28| 50/ 987654| 60 200 400 1,86 18,27 252,60




Tabela 5.16 — Resultados das simulagdes do periodo umido para os 12 dias de previsao.

simul Entradas : : Obtidos _ 12 dia_s _ 5 UItimos_dias~ 7 primeiro_s dia§
%val |%teste |alfa |semente |beta |epoca min |epoca max |erro min |erro perc md abs |erro padrdo | teste | validacao | teste | validagao | teste | validagao
A 22 28| 20| 987654 50 100 500 4,92 28,72 320,70 36,7 29,8
22 28| 30| 987654 50 200 400 4,88 27,64 309,60| 35,2 28,9
22 28| 30| 987654 30 200 400 5,04 27,06 313,18 34,5 29,4
22 28| 30| 987654 70 200 400 4,96 27,17 323,40] 35,2 29,0
B 22 28| 20| 987654 50 200 400 4,93 26,07 309,58
22 28| 30| 987654 50 200 400 4,99 24,79 304,13| 31,6 27,4 43,6 37,2 23,0 20,4
C 22 28] 30| 987654 50 200 400 7,66 38,35 410,8
D 22 28| 30| 987654 50 200 400 4,99 29,29 326,92 37,9 31,0 458 39,2 32,3 25,1
22 28| 20| 987654 50 200 400 5,14 29,02 328,24
E 22 28| 20| 987654 50 200 400 4,80 31,18 335,84| 39,2 30,2 47,7 39,3 33,0 23,7
F 22 28| 20| 987654 50 200 400 4,72 29,24 315,73 37,3 29,1 46,6 38,2 30,6 22,5
22 28| 50| 987654 50 200 400 5,24 27,81 343,38| 34,5 30,0 45,0 38,6 27,0 23,8
G 22 28| 20| 987654 50 200 400 4,77 27,14 310,78
22 28| 30| 987654 50 200 400 4,70 28,24 322,43| 36,1 29,1
22 28| 50| 987654 50 200 400 4,80 25,71 304,43 32,6 27,4
22 28| 70| 987654 50 200 400 4,97 27,93 334,74
H 22 28| 20| 987654 50 200 400 4,65 29,65 317,22 37,9 29,4 46,9 38,4 31,5 23,0
22 28| 50| 987654| 50 200 400 4,46 29,52 319,59| 37,6 28,3 47,9 37,5 30,2 21,8
| 22 28| 20| 987654 50 200 400 4,75 29,54 315,62 37,8 29,2 47,3 38,7 31,0 22,4
22 28| 20| 987654 50 300 500 4,75 29,08 319,88
J 22 28| 20| 987654 50 300 500 5,03 28,01 327,22 36,0 29,4 444 38,1 30,0 23,2
22 28| 20| 987654 50 200 500 5,02 28,86 330,16] 37,3 30,1 44,7 38,4 32,0 24,2
L 22 28| 20| 987654 50 200 500 4,45 28,39 319,98 35,9 27,8 45,9 36,5 28,8 21,5
22 28| 30| 987654 50 200 500 4,56 29,80 338,85
22 28| 30| 987654 50 200 400 4,69 27,15 314,34 34,4 27,8] 46,0 37,1 26,0 21,2
M 22 28| 20| 987654| 50 200 400 4,72 27,85 321,26] 35,6 29,0 447 37,3 29,2 23,0
22 28| 30| 987654 50 200 400 4,74 26,13 306,42 334 28,1 454 37,3 24,8 21,5
N 22 28| 20| 987654 50 200 400 4,54 29,08 326,18
22 28| 30| 987654| 50 100 500 5,90 31,17 337,23
0} 22 28| 20| 987654 50 200 400 4,43 30,70 326,68| 39,7 29,8 47,6 38,0 34,0 23,9
22 28| 20| 987654 20 200 400 4,48 28,84 323,21 37,8 29,4 458 379 321 23,3
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Nas tabelas 5.15 e 5.16 observa-se que a alteracdo das variaveis basicas de
entrada do programa NeuroHidro (alfa, semente, beta, épocas minima e época maxima)
os resultados ndo variam muito, o que facilita a simulagdo com esse modelo, visto que
nao sao necessarias diversas simulacdes para ajuste desses parametros, como nas
simulacdes com o software Matlab, para a rede MLP.

Ainda analisando as tabelas 5.15 e 5.16, observa-se que a calibracao de uma rede
para os 7 primeiros dias e depois outra para os 12 dias, os resultados de previsao dos 7
primeiros dias desse ultimo séo inferiores aos resultados da calibragéo direta, visto que a
funcdo objetivo da versdo utilizada no NeuroHidro tem esse objetivo. Como exemplo
observam-se os resultados da simulagdo L, em que, para os dados de validagao da rede
de 7 dias, tem um erro de 20,4 e 21,5, pegando os 7 primeiros dias da rede ajustada para
os 12 dias.

A simulacdo “E” é formada pela simulagdo “D”, tirando-se dois dias de vazao
natural. Analisando o erro minimo, observa-se que as previsdes pioraram para 0S
primeiros 7 dias e melhoraram para os 12 dias de previséo.

A simulacdo “H” é formada pela simulacdo “G”, colocando-se trés dias de
precipitacdo. Analisando o erro minimo, observa-se que as previsdes pioraram para 0s
primeiros 7 dias e melhoraram para os 12 dias de previsao.

A simulacdo “L” é formada pela simulacdo “G”, colocando-se cinco dias de
precipitagdo. Analisando o erro minimo, observa-se que as previsoes tiveram o mesmo
desempenho para os primeiros 7 dias e melhoraram para os 12 dias de previsao.

A simulacao “M” é formada pela simulagédo “L”, colocando-se quatro dias de vazéo
natural. Analisando o erro minimo, observa-se que as previsdes pioraram para 0S
primeiros 7 dias e para os 12 dias de previsao.

A simulagcdo “N” é formada pela simulacdao “G” apenas com 0s postos mais
representativos segundo a ACP, apresentados anteriormente na figura 5.18, ou seja,
excluiram-se das simulacées as informagdes dos postos fluviométricos de Porto Mesquita,
Porto Para e Iguatama. Analisando o erro minimo, observa-se que as previsées pioraram
para os primeiros 7 dias e melhoraram para os 12 dias de previsao.

A simulacdo “O” é formada pela simulacdo “G” apenas com 0s postos mais
representativos da analise de correlacdo cruzada, ou seja, foram desconsiderados os
postos que estavam na mesma bacia e tinham “lag” semelhante. Assim, trabalhou-se com
os postos fluviométricos de Porto das Andorinhas, Porto Indaia, Porto Mesquita, Porto
Para e com a chuva média da bacia. Analisando o erro minimo, observa-se que as

previsdes pioraram para os primeiros 7 dias e melhoraram para os 12 dias de previsao.
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Considerando como critério de selecao o erro minimo do conjunto de validagao, a

melhor simulacédo para os 7 primeiros dias foi a “G”, que considera apenas informagdes

fluviométricas, pluviométricas e de vazao natural do dia em que esta fazendo a previsao,

e a “L” para os ultimos 5 dias de previsdo, que, em relagcdo a “G,” adiciona-se apenas
mais 2 dias de precipitacao.

Considerando os dados de validagao e juntando as duas melhores redes NSRBN

do periodo umido, com um EPMA de 20,2% para os 7 primeiros dias e 36,5% para os 5

ultimos dias de previsao, obteve-se um EPMA de 27,0% para os 12 dias de previsao

As tabelas 5.17 e 5.18 mostram os resultados da rede NSRBN encontrados para os
7 e 12 dias de previsao do periodo seco, respectivamente.



Tabela 5.17 — Resultados das simulagdes do periodo seco para os 7 dias de previsao.

Simul Entradas Obtidos 7 primeiros dias

%val |%teste |alfa |semente [beta |epoca min [epoca max |erro min |erro perc md abs |erro padrdo | teste | validacéo

A 22 28| 20 987654 50 300 500 1,66 12,84 31,43| 19,7 18,5

22 28 30[ 987654 50 200 400 1,67 12,64 31,45 19,3 18,4
B 22 28 20 987654 60 200 400 1,65 12,74 33,11

22 28 30[ 987654 50 200 400 1,54 12,64 33,37 19,2 17,8

C 22 28 20 987654 50 200 400 1,78 12,90 34,09 19,1 18,5
22 28| 30[ 987654| 50 200 400 1,75 12,83 34,21

D 22 28| 30 987654 50 200 400 1,62 12,43 31,49| 155 13,2
22 28| 20[ 987654| 50 200 400 1,76 12,85 31,72

E 22 28| 20 987654 50 200 400 1,62 12,96 32,25 19,9 18,1
22 28 30[ 987654 50 200 400 1,61 13,10 32,39

F 22 28 20 987654 50 200 600 1,62 12,13 32,25 18,6 18,0
22 28| 30[ 987654| 50 100 500 P 12,29 31,48

G 22 28 22 987654 50 200 400 (1, 0 ) 13,19 33,6| 16,5 13,0

22 28| 30[ 987654| 50 200 400 ) 12,16 32,43| 18,7 17,4

Tabela 5.18 — Resultados das simulagdes do periodo seco para os 12 dias de previsao.

simul Entradas _ ‘ Obtidos 12 digs 5 L’Jltimos_dias 7 primeiro_s dias
%val |%teste |alfa |semente |beta [epoca min |epoca max |erro min |erro perc md abs |erro padrédo |teste | validagdo| teste | validagao| teste | validagao
A 22 28| 20| 987654 50 100 500 4,68 18,15 49,23] 25,0 23,9] 28,0 24,71 22,8 23,2
22 28] 30| 987654 50 200 400 4,65 18,15 40,35| 24,9 23,8 28,0 24,6 22,8 23,2
B 22 28| 20| 987654 50 200 400 4,31 17,41 39,53| 24,4 23,3 27,8 25,0 21,9 22,2
22 28| 30| 987654 50 200 400 4,29 17,42 39,68
C 22 28] 30| 987654 50 200 400 4,79 18,69 41,95 25,5 24,2 29,1 251 22,9 23,5
D 22 28| 30| 987654 50 200 400 4,52 17,82 40,21
22 28| 20| 987654 50 200 400 4,50 17,79 40,09] 24,7 23,5| 28,0 24,8| 22,4 22,5
E 22 28] 20| 987654 50 200 400 4,73 18,75 42,01
F 22 28| 30| 987654 50 200 400 4,23 17,45 39,27| 24,6 23,6 28,2 254 22,1 22,2
22 28| 20| 987654 50 200 600 4,20 17,45 39,27| 24,7 23,5| 28,3 25,4] 221 22,1
G 22 28| 30| 987654 50 200 400 3,73 16,89 38,76 24,3 22,5 28,5 254 214 20,5
22 28| 20| 987654 50 200 600 3,75 16,82 38,65| 24,2 22,6 28,3 25,5 21,3 20,5
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Nas tabelas 5.17 e 5.18 observa-se que a alteracdo das variaveis basicas de
entrada do programa NeuroHidro (alfa, semente, beta, épocas minima e época maxima)
os resultados ndo variam muito, o que facilita a simulagdo com esse modelo, visto que
nao sao necessarias diversas simulacdes para ajuste desses parametros, como nas
simulacdes com o software Matlab, para a rede MLP.

Mais uma vez, analisando as tabelas 5.17 e 5.18 observa-se que a calibracdo de
uma rede para os 7 primeiros dias e depois outra para os 12 dias, os resultados de
previsdo dos 7 primeiros dias desse ultimo s&o inferiores aos resultados da calibragéo
direta, visto que a funcéo objetivo da versao utilizada no NeuroHidro tem esse obijetivo.
Como exemplo observam-se os resultados da simulagdo L, em que, para os dados de
validagao da rede de 7 dias, tem um erro de 18,0 e 20,5, pegando os 7 primeiros dias da
rede ajustada para os 12 dias.

A simulagdo “D” € formada pela simulagdo “C”, colocando-se dois dias de vazéo
natural. Analisando o erro minimo, observa-se que as previsbes melhoraram para os
primeiros 7 dias e para os 12 dias de previsao.

A simulacdo “F” é formada pela simulagdo “B” considerando os postos mais
representativos segundo a ACP, apresentados anteriormente na figura 5.18. Analisando o
erro minimo, observa-se que as previsdes pioraram para 0s primeiros 7 dias e
melhoraram para os 12 dias de previsao.

A simulacdo “G” é formada pela simulacdo “B” considerando o0s postos mais
representativos da analise de correlacdo cruzada, ou seja, foram desconsiderados os
postos que estavam na mesma bacia e tinham “lag” semelhante. Analisando o erro
minimo, observa-se que as previsdes melhoraram muito para os primeiros 7 dias e para

os 12 dias de previséao.

Considerando como critério de sele¢cado o erro minimo do conjunto de validagao, a
melhor simulagdo para os 7 primeiros dias e para os 5 ultimos dias foi a “G”, que
considera informagdes fluviométricas com 3 dias de antecedéncia e do dia que se esta
fazendo a previsdo dos postos fluviométricos de Porto das Andorinhas, Porto Indaia, Porto
Mesquita e Porto Pard, da chuva média e de vazdo natural com 3, 2 e 1 dia de
antecedéncia.

Considerando os dados de validacao e juntando as duas melhores redes NSRBN
do periodo seco, com um EPMA de 13,0% para os 7 primeiros dias e 25,4% para os 5

ultimos dias de previsao, obteve-se um EPMA de 18,2% para os 12 dias de previséo.



109

Selecionando o melhor modelo para os periodos Uumido e seco e colocando na
mesma base de dados do Programa Mensal de Operacéao - PMO, as tabelas 5.19 e 5.20
mostram o desempenho das previsbes didrias e semanais, respectivamente; e a figura
5.57, a vazao semanal prevista e ocorrida. O Anexo 02 mostra essas vazoes diarias e

semanais previstas e ocorridas, através de graficos anuais.

Tabela 5.19 — Previsao de vazoes diarias com os melhores modelos da Rede NSRBN.

Ano  |EPMA (%)
2000 12,9
2001 17,1
2002 20,8
2003 12,7
2004 21,8

Média: 17,1

Tabela 5.20 — Previsao de vazdes semanais com os melhores modelos da Rede NSRBN.

Ano EPMA (%)
umido seco Média
2000 24,4 18,9 21,6
2001 46,4 18,6 32,5
2002 43,6 28,9 36,3
2003 32,7 15,8 24,2
2004 34,6 12,3 23,5
Média: 36,3 18,9 27,6
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Figura 5.57 — Vazao semanal prevista e observada com a rede NSRBN.

Comparando as simulagées com as redes MLP e NSRBN algumas observacoes
sao importantes:

- Neste trabalho, as simulagées com a rede MLP, no software Matlab, foram bem
mais trabalhosas que as efetuadas com a rede NSRBN, no software NeuroHidro. Um dos
motivos é que, nas simulagdes com o Matlab, foi necessario fazer simulacbes para varios
numeros de neurénios na camada intermediaria;

- Considerando os dados de validagdo das redes MLP, obteve-se um EPMA de
28,2% do periodo umido e de 15,9% do periodo seco, para os 12 dias de previsao.
Também considerando os dados de validacao das redes NSRBN, obteve-se um EPMA de
27,0% do periodo umido e de 18,2% do periodo seco, para os 12 dias de previsao;

- Colocando as informagbes na base de dias do PMO, obteve-se um EPMA de
16,9% para os dados diarios e 29,0% para os dados semanais nas simulagées com a
rede MLP e de 17,1% para os dados diarios e 27,6% para os dados semanais nas
simulagdes com a rede NSRBN.
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Capitulo 6
Conclusoes e Recomendacoes

Muitos trabalhos tém mostrado, com éxito, a aplicacdo da Geoestatistica
para aferir a variabilidade temporal e espacial da precipitacdo. Essas analises sdo
feitas com diferentes aplicativos e periodos de dados.

Esforgcos se fazem necessarios na obtencdo de uma melhor previsdo de
vazdes aos reservatorios do Sistema Interligado Nacional — SIN, visto que esses
resultados interferem na otimizacdo do despacho das geragcbes das usinas

hidrelétricas.

Para isso, foi proposta neste trabalho a calibragdo de um modelo para
previsdo de vazdes diarias, 12 dias a frente, baseado na técnica de redes neurais.
Nesta técnica, muitas podem ser as variaveis de entrada do modelo. Neste
trabalho foram escolhidas informagdes de postos fluviométricos, pluviométricos e
da propria vazao natural do reservatorio de Trés Marias, dos dias anteriores a

previsao.

Para ter essas informacdées de entrada com boa representatividade e
qualidade, o que pode interferir bastante nos resultados das simulacdes, foi feito
um preenchimento de falhas do histérico, uma andlise geoestatistica com as
informagdes dos postos pluviométricos, e diversas andlises estatisticas com todas

as informacgdes selecionadas.

A seguir séo listadas as principais conclusbes encontradas nesta fase da
analise dos dados:

» A Funcdo de Auto-Correlagdo mostrou que, para as defasagens
temporais (lags) analisadas, ndo ha efeito de sazonalidade nas séries de vazdes.
Também para as defasagens temporais analisadas, a informagao da precipitacao
média espacial da bacia também n&o apresentou efeito de sazonalidade, mas se

mostrou bem menos auto-correlacionada que as séries de vazdes.

= A inclusdo de postos pluviométricos nas areas com grande erro de
interpolacdo, apontadas pelo estudo geoestatistico, mostrou um deslocamento da
area de precipitagdo maxima da bacia.
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= A chuva média diaria calculada com a metodologia de Kriging
mostrou-se bem semelhante a calculada com o poligono de Thiessen, o que
mostra que para uma rede de pluviometros bastante densa, o método de
Thiessen para calcular a precipitacdo média numa bacia hidrografica, gera valores

excelentes.

= Analisando os coeficientes de correlagdo e a ACP dos postos
fluviométricos com a vazdo natural de Trés Marias, observou-se que o
preenchimento de falhas das informacdes fluviométricas pelo método da
regressao linear multipla em substituicdo a regressao linear simples/potencial
levou a informagdes mais coerentes com os demais dados da Bacia.

= A correlacdo cruzada mostrou que os postos de Ponte Nova do
Paraopeba, Ponte dos Vilelas Jusantes e Iguatama tém uma defasagem temporal,
em relagdo a vazao natural de Trés Marias, préximas as defasagens dos postos
de Porto das Andorinhas, Porto Indaia, Porto Mesquita e Porto Para,

respectivamente.

Apés a analise dos dados basicos, foram calibrados dois tipos de redes
neurais: uma MLP e outra NSRBN. Tomando o periodo de 1987 a 1995 para
treinamento da rede, 1996 a 1999 para validagdo e 2000 a 2004 para testes,
obtiveram-se os seguintes resultados, em EPMA médio dos 12 dias de previsédo:

e Dados de validacao: rede MLP: periodo umido = 28,2% e periodo
seco = 15,9%; rede NSRBN: periodo umido = 27,0% e periodo seco = 18,2%.

e Dados de teste: rede MLP: periodo umido = 37,2% e periodo seco =
21,9%; rede NSRBN: periodo umido = 33,5% e periodo seco = 22,8%;

Colocando na mesma base dos dias do PMO, obteve-se um EPMA da

previsdo diaria média dos anos de 2001 a 2003 de 16.9% para a rede MLP, de

16,9% para a rede NSRBN, enquanto a atual previsdo do PrevivazH € de 41,4% e

da CEMIG 18,8%. Ja para as vazdes semanais, considerando a média dos anos

de 2000 a 2004, obteve-se um erro de previsdo de 29,0% para a rede MLP, de

27,6% para a rede NSRBN, enquanto a atual previsdo do Previvaz é de 35,2%.

Assim, pode-se concluir que a metodologia de redes neurais possibilita uma a
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obtencdo de uma previsao de vazdes bem superiores as obtidas com os modelos
estatisticos, tanto a nivel diario quanto semanal. Cumpre salientar que esses
resultados servem apenas como referéncia geral para a verificagcdo do
desempenho dos modelos analisados, visto que as simulagcbes nao seguiram

rigorosamente as mesmas premissas.

Observou-se que os resultados das redes MLP e NSRBN foram bem
proximos, com a rede NSRBN com um desempenho melhor para as previsées
semanais e um pouco pior para as previsoes diarias. Isto também se deve ao fato
da rede NSRBN implementada no NeuroHidro ter fungdo objetivo para os 7 dias
de previsdao, ndao visando o desempenho especifico dos primeiros dias de
previsao.

Contudo, neste trabalho, a fase de calibragdo da rede MLP, no software
Matlab, foi bem mais trabalhosa que a da rede NSRBN, no software NeuroHidro.
No primeiro caso, foi necesséario definir o numero de neurbnios na camada
intermedidria, e para cada neurdnio, fazer 5 simulagdes, visto que os resultados
variavam um pouco de uma simulagdo para a outra, devido a forma de
inicializagéo dos pesos e bias.

Depois de calibrada a rede neural, a implementagéao para aplicacao da rede
MLP pode ser facilmente feita em Excel, e a da rede NSRBN, através do
NeuroHidro.

Vale destacar que a melhor simulagdo para a rede NSRBN do periodo seco
foi formada pelos postos selecionados através da andlise de correlagao cruzada,
reforcando a importancia da analise dos dados na definicdo dos varidveis de
entrada da rede neural.

Tanto nas simulagdes com a rede MLP quanto com a rede NSRBN, ficou
clara que a adicao de dias passados da vazao natural do reservatério de Trés
Marias pioram o desempenho das previsbes para os 12 dias considerados.
Também se observou a importancia das informacdes de precipitacao, tanto nas

simulacdes do periodo umido, quanto nas do periodo seco.

Na revisdo bibliografica, diversos autores compararam a aplicagées dos
tradicionais modelos estatisticos com os modelos que usam a técnica de redes
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neurais, com esses Ultimos sempre com resultados bem superiores. Esse trabalho

também comprova esta afirmativa.

Existe a necessidade de continuar as pesquisas para desenvolver modelos
de previsdo de vazdes para o reservatorio de Trés Marias. Como sugestao para
futuras pesquisas pode-se testar:

= Qutras metodologias de redes neurais (ex: Fuzzy Recorrente);
» Modificagbes nas fungbes de transferéncia das camadas
intermediaria e de saida da rede MLP usada neste trabalho;

» Modificar o periodo da funcao objetivo da rede NSRBN.
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8.0 Anexos
1. Resultados da aplicacdo da metodologia do Vetor Regional para a
analise de consisténcia de informacdes de postos pluviométricos de postos

localizados a montante da UHE de Trés Marias;

2. PrevisGes de vazdes diarias e semanais nos padrdoes do PMO.



Anexo 01 — Resultados da aplicacao da metodologia do Vetor Regional para
a anadlise de consisténcia de informacées de postos pluviométricos de
postos localizados a montante da UHE de Trés Marias
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Livros Gratis

( http://www.livrosgratis.com.br )

Milhares de Livros para Download:

Baixar livros de Administracao

Baixar livros de Agronomia

Baixar livros de Arquitetura

Baixar livros de Artes

Baixar livros de Astronomia

Baixar livros de Biologia Geral

Baixar livros de Ciéncia da Computacao
Baixar livros de Ciéncia da Informacéo
Baixar livros de Ciéncia Politica

Baixar livros de Ciéncias da Saude
Baixar livros de Comunicacao

Baixar livros do Conselho Nacional de Educacdo - CNE
Baixar livros de Defesa civil

Baixar livros de Direito

Baixar livros de Direitos humanos
Baixar livros de Economia

Baixar livros de Economia Doméstica
Baixar livros de Educacao

Baixar livros de Educacdo - Transito
Baixar livros de Educacao Fisica

Baixar livros de Engenharia Aeroespacial
Baixar livros de Farmacia

Baixar livros de Filosofia

Baixar livros de Fisica

Baixar livros de Geociéncias

Baixar livros de Geografia

Baixar livros de Histdria

Baixar livros de Linguas
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