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Resumo

A previsao de vazoes afluentes aos reservatérios das usinas hidrelétricas é de grande importancia
na otimizacao do planejamento de operacao, e tem como objetivo apresentar um cenario futuro
que podera impactar no processo de geracao de energia através do aumento ou diminuicao de
vazao afluente prevista. Neste processo de previsao sao geralmente utilizados modelos mate-
maticos computacionais baseados em redes neurais. Neste trabalho apresentamos um estudo
da aplicagdo de Redes Neurais Recorrentes Long Short-Term Memory (LSTM) no problema de
previsao de vazao afluente diaria da Usina Hidrelétrica (UHE) de Tucurui localizada na Bacia
Hidrografica Tocantins Araguaia, no horizonte de 1 até 7 dias a frente, considerando as séries
histéricas de dados medidos pela Agéncia Nacional de Aguas (ANA) de UHE’s localizadas &
montante do seu reservatorio. Os resultados obtidos através do treinamento do modelo, mos-
traram viabilidade de sua aplicacao para previsao de vazao afluente diaria por meio dos testes
e analises realizadas ao longo do trabalho, onde o ajuste de cada cenario apresentado ficou em
aproximadamente 91% ao ser realizada a comparagao entre os valores computacionais, com a
porcao dos dados originais do conjunto separados para a validagao.

Palavras-chave: previsao de vazoes afluentes, redes neurais artificiais, redes neurais recorren-
tes, usinas hidrelétricas, LSTM.



Resumo

The prediction of inflows to the reservoirs of hydroelectric plants is of great importance in
optimizing the operation planning, and aims to present a future scenario that may impact the
energy generation process by increasing or decreasing the expected inflow. In this forecasting
process, computational mathematical models based on neural networks are generally used. In
this work we present a study of the application of Long Short-Term Memory (LSTM) Recurrent
Neural Networks in the problem of forecasting the daily inflow of the Tucurui Hydroelectric
Power Plant (UHE) located in the Tocantins Araguaia Hydrographic Basin, in the horizon of
1 to 7 days ahead, considering the historical series of data measured by the National Water
Agency (ANA) of UHE’s located upstream of its reservoir. The results obtained through
the training of the model, showed the feasibility of its application to predict the daily inflow
through the tests and analyzes carried out throughout the work, where the adjustment of each
scenario presented was approximately 91% when the comparison was carried out. between the
computational values, with the original data portion of the set set aside for validation.

Key words: prediction of inflows, artificial neural networks, recurrent neural networks, hy-
droelectric plants, LSTM.
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1 Introducao

O conhecimento das vazoes naturais de bacias hidrograficas constitui uma informacéao relevante para o
aproveitamento adequado da dgua em importantes atividades econémicas, sociais e ambientais, como:
a agricultura, abastecimento, previsao de enchentes, manutencao da vida dos ecossistemas e geracao
de energia elétrica (LOPES et al., 2020). Estas vazoes sao formadas pelo acimulo das dguas da chuva
que escoam dos rios que compdem a bacia, sendo considerados eventos naturais, sem a intervencao
humana. Ao longo do tempo diversos conhecimentos de hidrologia e modelagem de sistemas dindmicos
tém sido desenvolvidos na busca de se criar modelos matematicos que possam prever o comportamento
desta varidavel (SOUSA et al., 2008; BRITO et al., 2016) visando aproveitar esta informagiao antecipada
para o devido aproveitamento e gestdao dos processos dependentes das dguas dos rios.

O ciclo hidroldgico é um dos fendémenos que influenciam na vazao de uma Bacia Hidrografica (BH),
suas etapas sdo divididas em evaporacao, condensacao, precipitagao, infiltracdo e transpiracao, todas
estas influenciadas por varidveis de diferentes naturezas como a radiacdo solar, a geologia da area da
bacia, o ecossistema, o movimento da Terra, dentre muitas outras. Estas multiplas varidveis concorrem
de maneira nao linear e aleatéria, tornando este um sistema cuja modelagem é um desafio (BALBINOT
et al., 2008; MACHADO; PACHECO, 2010).

No Brasil, segundo um levantamento do MME (Ministério de Minas e Energia), cerca de 85% da
energia elétrica produzida vem de fontes renovaveis, sendo sua maioria produzida em usinas hidrelé-
tricas (MONREAL et al., ). O 6rgao nacional responsével pelo controle e sistematizagdo da operagao
das instalacoes de geracdo, transmissao e planejamento de operagoes de energia elétrica é o Operador
Nacional do Sistema Elétrico (ONS) (BRANDAO, 2004), o qual dispée de uma grande massa de da-
dos de vazoes dos reservatorios brasileiros registrada ao longo das ultimas décadas. Estes dados tém
sido aproveitados por pesquisadores e técnicos do setor de energia elétrica, que atuam na modelagem
matemadtica das vazoes afluentes (RIBEIRO et al., 2021).

Os métodos utilizados no Brasil para monitorar o comportamento desse ativo com relagdo a gera-
¢ao de energia tem evoluido continuamente. Atualmente tém sido utilizado um conjunto de modelos
matematicos de previsao de afluéncias chamados PREVIVAZ e PREVIVAZH desenvolvidos pelo Cen-
tro de Pesquisa de Energia Elétrica - CEPEL - da Eletrobras, sendo o primeiro voltado para previsao
de médias semanais e o segundo para previsao de médias didrias de afluéncias (COLONESE, 2014; FER-
REIRA et al., 2012). Estes modelos sdo amplamente utilizados nas usinas brasileiras de grande porte,
como ¢é o caso de Itaipu, Belo Monte e Tucurui.

A criagdo destes modelos faz uso de um conjunto de técnicas de identificacdo de sistemas (OLI-
VEIRA, 2015; DEUS, 2010) onde as séries temporais de dados hidroldgicos sdo utilizadas como fonte
de informacao para a determinacio dos pardmetros das estruturas matematicas dos modelos. Dado
que o comportamento deste sistema é ndo linear, multivaridvel e aleatério, modelos analiticos, tipica-
mente buscados em identificacdo de sistemas, podem requerer uma estrutura matemética extensa e
complexa, sem no entanto conduzir a resultados satisfatérios. Em busca de melhorar essa metodologia
de previsdo, atualmente vem sendo estudado técnicas do campo da Aprendizagem de Méquina (AM)
para realizar tais modelagens (GORODESTSKAYA et al., 2018; REIS, 2020), em particular as abordagens

contemporaneas de aprendizagem profunda baseadas redes neurais artificiais (RNAs).
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Este trabalho visa utilizar AM para a producdo de um modelo dindmico da vazao afluente do
reservatorio da Usina Hidrelétrica (UHE) de Tucurui, localizada na Bacia Tocantins Araguaia (BTA).
A proposta seguida fard uso de dados histéricos medidos diariamente da vazao afluente de usinas da
BTA, obtidos por meio da plataforma web da Agéncia Nacional de Aguas (ANA) e do ONS. Busca-se
entdo gerar modelos aptos para determinar o comportamento futuro de séries temporais da vazao
afluentes na UHE Tucurui.

O modelo pesquisado serd baseado em RNAs Recorrentes (TOSCANO; CABRAL, 2006), pelo fato
de que a arquitetura dessa RNA possuir uma estratégia de realimentaciao, fazendo com que o modelo
possua memoéria, o que é necessario neste caso em que o sistema possui natureza dindmica. O modelo
buscado serd validado confrontando a série temporal dos seus dados gerados com as medicgoes reais de
vazbes do ONS.

A arquitetura escolhida para a modelagem é baseada nas RNA Recorrentes do tipo Long Short-
Term Memory (LSTM). Atualmente essa estrutura tem sido muito empregada para diversas fungoes,
seja para classificar, processar e prever séries temporais. O seu uso macico se deve a sua capacidade de
modelar sequéncias de dados, razao pela qual estas redes tém sido adotadas em modelagem de textos
escritos, videos, sendo investigada na modelagem de sistemas dindmicos nao-lineares e despontando
como uma forte candidata a oferecer solugoes ao problema da vazao afluente em reservatérios (PEREIRA
et al., 2017; TOSCANO; CABRAL, 2006).

1.1 Justificativa

A proposta deste trabalho visa produzir um modelo computacional de previsao de afluéncia referente &
UHE Tucurui localizada na Bacia Tocantins Araguaia, tendo como proposta investigar a aplicagdo de
métodos de aprendizagem de maquinas nesse processo de previsao, como uma alternativa aos modelos
analiticos utilizados atualmente pelo Brasil.

A utilizacdo de Redes Neurais Artificiais vem se expandindo para diversos cenarios e aplicacoes,
em especial para a previsdo de vazao afluente vem se destacando a arquitetura de Rede Recorrente
LSTM, isso por conta de ela conseguir capturar comportamentos dindmicos de sistemas por incorporar
memoria na estrutura do modelo (LJUNG et al., 2020; BROWNLEE, 2017).

Sabendo que, uma bacia hidrografica disponibiliza um dos recursos primordiais para a sobrevi-
véncia dos seres vivos, estando, é necessario realizar o devido gerenciamento deste recurso de forma
planejada e eficiente, seja relacionado as atividades no meio social, econémico e ambiental.

As empresas de geracao hidrelétricas buscam por meio de modelos de previsdo de vazao prever esse
comportamento dindmico para o seu funcionamento, podendo-se realizar planejamentos que buscam
utilizar e gerenciar a dgua de forma correta, verificando os periodos que podem ter uma maior vazao,
e outros uma menor vazao, dessa forma controlando o volume dos reservatérios disponiveis para a
geracao de energia e o nivel de rios a jusante da hidrelétrica por meio das suas comportas, como é o
caso tipico da UHE Tucurui.

Além da utilizacao de forma mais correta da dgua, outro fato importante é a comunidade e o meio
ambiente que esta presente no entorno dessas operagoes, sendo os mesmos impactados de acordo com
as tomadas de decisoes pelos processos de UHE’s, podendo ter dreas alagadas que impactam a vida

das populagoes e os ecossistemas.
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Esta pesquisa se insere neste contexto de busca e avaliacdo de métodos de modelagem de vazao
afluente para o melhor gerenciamento e a utilizagdo correta dos recursos hidricos nos processos de
hidrelétricas (TUCCI et al., 2002).

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Ajustar um modelo de previsdo de vazao afluente didria, por meio do método Redes Neurais Recor-

rentes Long Short-Term Memory (LSTM) para a Usina Hidrelétrica de Tucurui.

1.2.2  Objetivos Especificos
e Levantar a série histérica das vazoes afluentes didrias dos reservatérios presentes na BTA;

o Realizar a aplicacdo do método RNA do tipo LSTM na previsao de vazao afluente para cenérios

distintos;

e Avaliar o desempenho dos modelos produzidos comparando os resultados computacionais obti-

dos, com a porc¢ao dos dados originais separados para a validagao do modelo.

1.3 Metodologia

O desenvolvimento deste trabalho partiu do estudo do problema de previsdo de vazoes afluentes em
reservatorios, com foco na UHE-Tucurui da BTA. Verificou-se que entre os temas atuais de pesquisa
na area destacam-se as técnicas baseadas em redes neurais recorrentes tipo LSTM.

Neste caso fez-se uso do estudo tedrico e computacional da implementagao, treinamento e validacao
destas redes. A abordagem de aprendizagem de méquina faz uso intensivo de dados para treinamento
de seus modelos. Assim, investigou-se repositérios de bancos de dados nacionais das vazoes das UHEs
brasileiras. Dados obtidos da plataforma do ONS mostraram-se em quantidade e qualidade adequados
para os propésitos deste trabalho.

Seguiu-se entdo com a obtencao e o pré-processamento dos dados coletados, que envolveu a normali-
zacao por reescalonamento dos dados, sendo esta tarefa conduzida na biblioteca Pandas da linguagem
Python. Foram coletados dados de vazdes didrias de 7 usinas da BTA em uma faixa de tempo de
aproximadamente 22 anos.

Buscou-se entdo implementar o modelo LSTM no ambiente Colab' utilizando a biblioteca Keras,
um pacote de métodos de AM em linguagem Python.

Na estratégia de formulagdao do modelo foram concebidos 3 cenarios distintos para a estrutura das
redes LSTM:

e Cenario 1: Onde a rede LSTM foi treinada recebendo como entrada apenas dados atrasados da

vazdo na UHE Tucurui buscando predizer a amostra de um passo a frente;

1 <https://colab.research.google.com />
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e Cenario 2: Onde a rede LSTM recebe também os dados da Usina de Estreito como uma entrada

adicional, buscando prever a amostra de um passo a frente em Tucurui;

e Cenario 3: Em que se replicam as entradas do cenario 2 mas buscando prever a amostras com

7 passos a frente da vazdo em Tucurui;

Seguindo os métodos convencionais de aprendizagem de maquinas, os modelos dos diferentes ce-
narios foram treinados e validados a partir de uma separacao apropriada do conjunto de dados entre
treinamento e validagdo. Em todos os cenarios também foram tentadas diferentes estruturas para as
redes pela variacdo de seus hiperpardmetros como o nimero de camadas, o nimero de neurdnios por
camada e a fungdo de ativacdo. Buscou-se variar também o atraso e o niimero de varidveis de entrada
em cada modelo, além das variagoes dos elementos de treinamento como os algoritmos de otimizagao
e o numero de épocas.

Com os modelos treinados buscou-se valida-los sob duas perspectivas: (i) Predigao, onde o modelo
era sempre alimentado com os dados originais continham a memoéria do conjunto (ii) Simulagao, onde
foi elaborada sequéncias de amostras simuladas de saida, no qual o modelo nio estava utilizando
apenas os dados originais oferecido, mas também os dados previstos de acordo com suas interagoes,
ou seja, os proprios dados de saida previstos pelo modelo alimentaram sua entrada, até completar o
periodo de interacao.

Em seguida, com os dados j& estruturados foi utilizado a rede neural LSTM, para o treinamento
dos modelos apresentados, produzindo dados preditos e simulados, em que cada cendrio realizou a
etapa de validagao do modelo, comparado os valores oferecidos pelo modelo, com os dados originais
separados para validar a eficiéncia do projeto.

Por meio da andalise dos resultados, também pretende-se validar qual é o melhor modelo que
descreve o comportamento desse sistema nao-linear por meio do seu desempenho ao serem apresentadas
propostas de situacoes distintas para sua finalidade. Sendo elas, a sua utilizacdo para a previsao, e
para simulacdo dos dados originais, observando os retornos obtidos e a sua eficiéncia. A validagdo do
modelo foi conduzida por métrica de ajustes baseadas em erro médio quadratico.

O principal foco dessa pesquisa esta relacionado ao cendrio 3 com a predicdo de uma sequéncia
de amostras 7 passos a frente da vazao afluente da UHE Tucurui, uma vez que este é o cendrio mais
realista para aplicagOes reais deste tipo de modelo, onde os gestores dos reservatérios precisam ter
conhecimento de um cenérios de multiplos passos a frente das vazoes para a devida topada de decisao.

Em suma, espera-se que pelo menos um dos modelos apresentados seja capaz de ter um compor-
tamento coerente com os dados originais apresentados e que consiga realizar uma sequencias de dados

simulados de vazao afluente da UHE Tucurui de acordo com a realidade apresentada.

1.4 Estrutura do Trabalho

O Capitulo 2 apresenta uma visao geral dos conceitos tedricos com relagao a Bacia Tocantins Araguaia,
como também a dindmica de uma bacia hidrogrifica. E, algumas especificacbes da UHE de Tucurui,
e de demais reservatorios que estao localizados a sua montante.

No Capitulo 3 detalha a metodologia de Aprendizagem de Maquina que esse trabalho se baseia,
apresentado os conceitos sobre as Redes Neurais Artificiais Recorrentes, e a estrutura do algoritmo

Long Short-Term Memory.
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Ja o Capitulo 4 apresenta e discute a implementacao e treinamento dos algoritmos, sistematiza e
discute os resultados alcancados.
O trabalho se encerra com um capitulo de conclusio onde sdo apresentadas as consideragoes finais

e sugestoes de avancos e trabalhos futuros.



2 A hidrologia da Bacia Araguaia Tocantins

Neste capitulo serdo explanados conceitos gerais de uma Bacia Hidrografica, em especial as caracte-
ristica da Bacia Hidrografica Tocantins Araguaia, tendo como foco apresentar as Usina Hidrelétricas
(UHE) que estao presentes no Rio Tocantins.

E, apresentar uma andalise por meio dos dados histéricos da vazdo afluente diaria de cada uma

dessas UHE’s, quais reservatorios mais teriam relevancia neste trabalho.

2.1 Bacia Tocantins Araguaia

A Bacia Tocantins Araguaia é considerada a maior bacia hidrografica exclusivamente brasileira. Ela
leva o nome de seus dois rios principais: O Rio Tocantins e o Rio Araguaia. Ambos nascem na regiao
Centro-Oeste do Brasil, e escoam do centro do continente rumo 4 Regiao Norte. O Tocantins tem sua
nascente localizada na Serra Dourada, entre os municipios de Ouro Verde e Petrolina, no estado de
Goias. O Araguaia nasce na regido do Parque Nacional das Emas no municipio de Mineiro, estado de
Goias. Trata-se de uma érea com aproximadamente 920 mil Km?, equivalente a 10,8% do territério
nacional, que engloba partes dos estados de Tocantins, Pard, Maranhao, Goias, Mato Grosso e Distrito
Federal. A Figura 1 apresenta um mapa da regido com destaque para a rica hidrografia que é drenada
pelos dois rios (MMA, 2006).

O clima predominante da BTA ¢ tropical, tornando-se mais imido e quente conforme vai se aproxi-
mando da foz, localizada na Ilha do Marajé, Estado do Pard. A Bacia apresenta duas caracterizagoes
climaticas bem distintas ao longo do ano: um periodo marcadamente seco de estiagem, tipicamente
entre os meses de setembro e outubro, e um outro mais timido que vai de fevereiro a abril, onde ocorre
uma concentra¢do maior de chuvas (BARRAGENS, 2000).

Com relacao a vegetacdo, o Cerrado é o bioma dominante, dado que que grande parte BTA situa-
se na Regido Centro-Oeste brasileira. Nas regioes mais ao Norte, a Bacia é marcada pela presenca
da floresta Amazonica. Toda esta regido tem sido alvo nas tltimas décadas de forte desmatamento,
dada a intensa presenga da agropecudria, da mineracdo e da exploracdo madeireira, o que se reflete
em impactos negativos no solo e rios (MMA, 2006). A Tabela 1 apresenta o percentual das areas dos
estados que correspondem a BTA.

A hidrografia da regidao também é marcada ou utilizada em importantes atividades de natureza

socioecondémicas, com destaque para: Pesca, irrigacdo, navegacao e, destacadamente, a geracao de

] Estado \ Porcentagem da BTA \
Paréd 30%
Tocantins 30%
Goids 21%
Mato Grosso 15%
Maranhao 4%
Distrito Federal 0,1%

Tabela 1 — Percentual de abrangéncia da area da BTA nos estados.
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Figura 1 — Mapa da localizagdo geogréfica da BTA, de (ANA, 2020)

energia elétrica, tendo estas atividades um papel muito relevante na dindmica econoémica do pais
(MMA, 2006).

Os dois grandes rios da BTA se encontram na regido denominada Bico do Papagaio. As suas
drenagens conjuntas conferem & BTA uma vazdo média de 13.799 m?/s, o que correspondente a 8% do
total nacional (RIBEIRO, 2018). A geologia da regido ajuda a compreender esta dindmica hidrogréfica,
uma vez que a BAT estd situada entre regioes do planalto central brasileiro e o vale amazdnico.

A abundancia de dgua, associado a esta geologia particular, despertou interesse do Estado Bra-

sileiro em aproveitar a hidrografia da regido para a geragdo hidrelétrica de energia, o que tem sido
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fortemente explorado ao longo do tempo.

2.1.1 Usinas Hidrelétricas na BTA

Por volta de 1974, a Eletronorte/Eletrobrés iniciou o estudo do aproveitamento energético que se pode-
ria alcangar na regiao. No Rio Tocantins, mais precisamente na cidade de Tucurui, onde constatou-se
que seria um investimento viavel e promissor, e por volta dos anos 1975, ja iniciou a questdo de mo-
bilizacao da populacdo que vivia nos entornos da area do projeto, e as primeiras obras de desvio do
rio (JURIDICO, 2020).

Ja em 1977 iniciou as obras oficiais do projeto da UHE de Tucurui, sendo dividido em duas etapas,
e inaugurada em 22 de novembro de 1984 pelo presidente Jodo Figueiredo. A 12 etapa aconteceu no
final de 1977 durando até 1992, onde foi realizada uma grande parte da estrutura da barragem e a
montagem de 12 turbinas, tendo capacidade de geracdo de 4000 MW, e sendo ampliada na 22 etapa
em 1998, realizando um acréscimo de 11 turbinas e contemplando assim sua capacidade energética
para 8370 MW, a vazdo média nesse reservatorio é em torno de 11000 m3/s (ELETRICIDADE, 2015).Na
Figura 2 é mostrada uma fotografia da Usina Hidrelétrica de Tucurui, tirada no ano de 2019.

Bem certo de que esse projeto trouxe diversos impactos para regido, sejam eles: ambientais, econ6-
micos e sociais. Com relacdo aos impactos ambientais, as espécies de fauna, flora e aquaticas foram
afetadas negativamente, nas etapas de alagamento e construcdo que estavam presentes no escopo do
projeto do reservatério; ja os impactos econémicos tantos positivos com negativos, positivos pela fato
de ter gerados novos empregos, mas negativos, ja que as atividades econémicas das pessoas que mora-
vam na regiao, foram diminuidas ou até menos finalizadas; e por tltimo, mas ndo menos importantes,
os impactos sociais, alagamentos de cidades, e até hoje ainda ocorre essa questao em periodo de cheia,
as cidades que foram afetadas diretamente sdo Tucurui, Breu Branco, Novo Repartimento, Goianésia,
Ipixuna e Itupiranga por contando da construcao do lago artificial. Fazendo assim, com que muitas
familias fiquem sem moradia e sem recursos necessarios para viver dignamente, e juntamente com isso,
veio também impactos na saude, nessa regiao aconteceu um surto de malaria, praga de mosquitos e
alimentos infectados com mercurio, e outras doencgas por conta dos processos implantacao do projeto
(FEARNSIDE, 1999).

A energia produzida pela UHE é considerada uma das maiores usinas do mundo, e a segunda maior
exclusivamente brasileira. A BTA, ndo contém apenas esse reservatério de geracdo, mas também
outros, que estdo & jusante dele, sendo eles Serra da Mesa (MA), Cana Brava (GO), Sao Salvador
(GO/TO), Peixe Angical (TO), Lajeado (TO/MA) e Estreito (TO/MA). Todos os reservatérios citados
anteriormente, estdo presentes no Rio Tocantins, mas a estudos que buscam compreender a viabilidade
de implementacao de usinas hidrelétricas no Rio Araguaia (ARAUJO, 2003). Na Tabela 2, estao
presentes alguns dados gerais sobre essas usinas hidrelétricas e de Tucurui.

Sendo que a primeira usina a entrar em operacao no Rio Tocantins foi a UHE de Tucurui, em 1984.
Ja em 1998, a UHE Serra da Mesa foi inaugurada. Logo depois, entraram em operagao Lajeado (2001),
Cana Brava (2002), Peixe Angical (2006), Sao Salvador (2009) e, por ultimo, Estreito (2011) (ARAUJO,
2003). Essas usinas estao posicionadas em forma de uma cascada no Tocantins, como mostra a Figura
3 na forma geografica, e a Figura 4 na forma de um diagrama.

Das usinas hidrelétricas da cascata do rio Tocantins, apenas as UHE’s Serra da Mesa, Peixe Angical

e Tucurui possuem reservatérios com capacidade de regularizagao de vazoes, segundo (ANA, 2020)
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Figura 2 — Usina Hidrelétrica de Tucurui, de (SOUSA, 2019).

| Cédigo ANA | Usina | Estado | Poténcia (MW) |
20920080 Serra da Mesa GO 1.275
21050080 Cana Brava GO 465
21360000 Sao Salvador GO 243
22041080 Peixe Angical TO 452
23700080 Lajeado TO/MA 902
23700080 Estreito TO/MA 1.087
29680080 Tucurui PA 8.365

Tabela 2 — Dados das usinas em operacgao da BTA no Rio Tocantins.

Usina Cota Cota Volume Volume Volume 1til

minima(m) | maxima(m) | minimo(hm?) | maximo(hm?) | atil(hm?)

Serra da Mesa 417,30 460,0 11.150,00 54.400,00 43.250,00
Cana Brava 330,00 333,0 1.906,13 2.300,00 393,87
Sao Salvador 286,50 287.,0 892,88 892,88 59,13
Peixe Angical 261 263.0 2223,73 2.755,55 526,82
Lajeado 211,50 212,3 4.711,11 5.193,48 482,37

Estreito 151 156,0 2907,66 5.298.54 2.390,88

Tucurui 51,6 74 11.292,78 50.272,18 38.982,40

Tabela 3 — Dados das usinas em operacao da BTA no Rio Tocantins.

“[...]Jcom destaque para Serra da Mesa, maior reservatério do Brasil em termos de volume de dgua,
com 54,4 bilhdes de m?, e Tucurui com a segunda maior capacidade instalada totalmente nacional
(8.365MW)2 . A Tabela 3 apresenta caracteristicas dos reservatérios do Rio Tocantins.

Sendo que, a cota minima operacional faz referéncia entre a diferenca do volume 1til como o
volume morto do reservatorio, a cota maxima estd presente entre o volume espera e o volume util.
Assim como, o volume util pode ser calculado através da diferenca de altura entre a cota méaxima e
minima, ou da diferenga do volume maximo e minimo operacional. Na Figura 5, é possivel visualizar

o comportamento de cada caracteristica (LOPES; SANTOS, 2002).
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Figura 3 — Mapa da localizagdo das usinas hidrelétricas na BTA, de (EARTH, 2020)

Diagrama esquematico de hidrelétricas da bacia hidrografica do rio Tocantins

Rio Araguaia
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Figura 4 — Diagrama com usinas hidrelétricas na BTA, de (ANA, 2021) .
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Figura 5 — Caracteristica de um reservatoério tipico, de (GUILHERME, 2020) .

2.2 A dinamica de uma bacia hidrografica

Segundo (TUCCI et al., 2004) a “hidrologia é a ciéncia que trata da dgua na Terra, sua ocorréncia,
circulacdo e distribuicdo, suas propriedades fisicas e quimicas e sua reacdo com o meio ambiente,
incluindo sua relagdo com as formas vivas”.

Essa ciéncia busca estudar e apresentar a melhores formas de se utilizar a dgua, tendo como um
dos principais focos a observagao do processo do ciclo hidrolégico de acordo com a regidao estudada,
tendo em vista que, uma regido que contenham uma maior densidade de corpos arbéreos tem uma
maior precipitacao local através do processo de evapotranspiracdo do ciclo hidrolégico, do que em
regioes onde essa densidade de arvores é menor (BALBINOT et al., 2008).

Como ja citado, o ciclo hidrolégico contém os seguintes processos: evaporagdo, condensagao, pre-
cipitagdo, infiltracdo e transpiracdo (BALBINOT et al., 2008; DINIZ, 2018).

Sendo que: na evaporacao ocorre a transformacao do estado liquido da agua para gasoso conforme
a temperatura irradiada pelo sol; na condensacdo o vapor da agua ao ser resfriado, se acumula e é
condensado em forma de goticulas na nuvens ou nevoeiros, apés isso; quando um porg¢ao considerdvel
de 4gua é condensada, ocorre a etapa de precipitagdo quando as goticulas suspensas no ar se tornam
pesadas e caem no solo na forma de chuva, ecoando para rios, mares, e oceanos; na infiltracdo a agua
alimenta os lengbis subterraneos; e por ultimo, na transpiracao acontece a devolugdo de uma porcao
da dgua absorvida pelas plantas e solo para a atmosfera(BALBINOT et al., 2008; DINIZ, 2018; SPERLING,
1996).

Além disso, por conta da grande importancia da BH para a sobrevivéncia dos seres vivos, meio
ambiente, e economia global, é necessario ter diversos cuidados e acdes que venham monitorar a
quantidade de area e vazao afluente disponivel para sua utilizacdo conforme os seus periodos de
adguas altas e estiagem. Sem que, para ser avaliada a eficiéncia da sua utilizacdo, antes de tudo é
necessario conhecer as caracteristicas hidrolégicas presentes nesse ecossistema, e as acoes antropicas
que influenciaram no seu comportamento (BALBINOT et al., 2008).

Uma BH, como mostrado na Figura 6 , pode ser dividida em curso alto, médio e baixo, essa relagao
se refere a divisdo do percurso de um rio da nascente até a foz. A fase curso alto, estd presente na
nascente de um rio, e ¢ determinada para regides de altitudes superiores a 600 metros, ja na fase

do médio é determinada para regides de altitudes entre 600 metros a 300 metros, e na do baixo é
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determinada para regioes de altitudes inferiores a 300 metros, é nela que esta presente a foz de um rio
(MMA, 2006).

valle en Vs Cascada

Uanura
de mundacién

Meandros

stuario Corrientes
mannas

Curso alto

Curso medio

Figura 6 — Caracteristica de uma bacia hidrografica, de (CONCEICAO, 2014)

Na BTA em seu curso alto, estdo presentes as nascentes do Rio Tocantins e Araguaia localizadas
na Regido do Planalto Central Brasileiro, marcado predominantemente por regides de Planaltos Sedi-
mentares. Dominada pela Agricultura Mecanizada, nos estados de Goids, Tocantins e Mato Grosso,
especialmente com o cultivo de graos (soja, milho, trigo etc.), e largamente ocupada pela pecudria,
sobretudo a pecudria de corte (produgao de proteina animal). Essas atividades, sdo consideradas res-
ponséaveis por grande parte do desmatamento em larga escala do Cerrado nacional, influenciando por
sua vez, na aceleracdo do processo de erosao do solo, nessa regiao (MMA, 2006).

Ja no seu curso médio, esta localizada a Hidrovia Tocantins Araguaia, sendo uma das hidrovias mais
importantes do Brasil, tendo papel fundamental no escoamento de alguns dos produtos produzidos
e desenvolvidos na regido Brasil Central, transportando principalmente graos, fertilizantes e proteina
animal (MMA, 2006).

E, no curso baixo encontra-se a Usina Hidrelétrica de Tucurui (UHT), ela é uma central hidroelé-
trica localizada no Rio Tocantins, no municipio de Tucurui, no estado do Pard, com uma capacidade
geradora instalada de 8.370 MW. Ela foi construida em meados da década de 70, com o propdsito
de abastecer o Projeto Novo Carajas, sendo o mesmo, um projeto de mineracdo. Esse projeto esta
conectado a bacia hidrografica, tanto pela utilizacdo da geracao de energia, quanto pelo escoamento
do minério, que principalmente é realizado pela ferrovia que cruza com a BTA, chamada de Estrada
de Ferro Carajas. Além da Usina Hidrelétrica de Tucurui na BTA, existem outras UHE’s que es-
tao presentes nesta BH, que contribuem para o aproveitado hidrelétrico aproveitado de regiao (MMA,
2006).

No trabalho em questao, estdo sendo referenciadas a UHE Estreito, Lajeado, Peixe Angical, Sao
Salvador, Cana Brava e Serra da Mesa, onde estdo presentes no estado do Para, Maranhéo e Tocantins.

Existem duas fungdées muito importantes relacionadas com os reservatérios, uma delas é a de
atender as demandas para a sociedade, seja com relacdo as atividades de irrigagdo, geracao de energia
e demais, e a outra de prevenir inundagoes as cidades que ficam alocadas a jusante desses reservatérios.
Para ser possivel realizar a primeira funcao, os reservatorios devem-se manter em niveis altos de reserva
de dgua para garantir essa demanda em periodos de seca, e a segunda funcao, os reservatérios devem-se
manter 4gua em niveis minimos, com o objetivo de ter espaco para abrigar 4gua nos periodos de cheias.

Um fato importante, é que quando um reservatorio atua com essas func¢oes podem surgir conflitos em
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seu controle, e por meio disso surge a necessidade que conter um cendrio futuro previsto de alguns dias
para uma melhora administracdo em suas operagoes, por meio da previsdo de vazao afluente, tendo
uso dessas informagoes para mitigar, medir, e produzir a¢des que contornem esses possiveis impactos
para populagdo (KERSTNER; MOURA; MARTINS, ). Na Figura 5 é possivel visualizar a divisdo dos
niveis de um reservatorio, e na Tabela 3 estdo presentes a demissdes de cada nivel dos reservatérios
estudados nesse trabalho.

Algo importante que deve ser apresentado é o significado dos termos jusante e montante, no qual
sdo bastante utilizados nesse trabalho. E, as diferentes vazoes presentes em reservatério. No decorrer
do texto, essas caracteristicas serdo evidenciadas.

O termo jusante e montante sdo muito utilizados como pontos de referéncias, sendo jusante o lugar
que esta abaixo do ponto considerado, e montante o lugar que esta acima do ponto considerado, como
por exemplo em uma BH a sua nascente pode ser considerado uma localizacdo a montante, e a foz a
jusante.

Agora ja redirecionando para caracteristicas dos reservatérios, existem algumas vazoes que influ-
enciam no seu comportamento, sendo elas: vazao natural, afluente, turbinada, defluente e vertida.
A vazdo natural, como ja mencionado, é considerado o fluxo de um rio que percorre a BH sem a
interferéncia de acGes antropicas; vazao afluente, a vazao que chega a um aproveitamento hidrelétrico;
vazao turbinada é a que passa através das turbinas da UHE; vazao defluente é considerada a vazao
que sai da UHE, sendo a mesma, a soma da vazao turbinada com a vertida; e vazao vertida é a vazao

liberada através do vertedouro de um reservatério hidrelétrico (CARVALHO; LIMA, ; MORI, 2016).

2.3 Vazao Afluente em Usinas na BTA

As usinas instaladas ao longo do Rio Tocantins realizam uma constante medicdo da vazao afluente,
estabelecendo pontos de coleta de dados. O acesso a estes dados tem sido facilitado dada a disponi-
bilidade do acesso ao repositorio do ONS.

Como mostrado nas Figuras 3-4, existem 7 UHE’s conectadas em cascata, sendo 6 localizadas a
montante de Tucurui, onde dessas UHE’s apenas a de Estreito foi considerada para contribuir com os
seus dados para o treinamento dos modelos, juntamente com os de Tucurui. Nas imagens 7-8-9-10-11-
15-13, sera apresentado o comportando das vazoes afluentes didrias de cada um desses reservatorios
durante o mesmo periodo selecionado para o treinamento dos modelos presentes neste trabalho, e a
justificar o motivo nao terem sidos utilizados todos os reservatorios.

Neste trabalho, o interesse principal é nos dados de vazao afluente didrias. As Figuras 12-13
apresentam séries temporais dos dados das da UHE Tucurui e Estreito no periodo de estudo de
interesse do trabalho. Tendo como série histérica, dados referentes ao periodo de 1999 a 2021.

Todos esses dados, forma carregados da plataforma do OSN (Operador Nacional do Sistema Elé-
trico), para a extensao Colab (Google Colaboratory), uma plataforma do Google que permitir a escrita
e execucgao de cdédigos em Python através do navegador, especialmente utilizado para a realizagao de
aprendizagem de maquina, e andlise de dados, por esse motivo foi utilizado esse programa para a
execucao dos dados nos diferentes cenarios que serdo apresentados.

Para selecionar as UHE’s que poderiam ter uma maior releviancia para esse trabalho, foi analisado
cada reservatério tendo como pardmetros de avaliagdo, a dimensao da sua vazao, a questao de ruidos,

e se em todo o periodo determinado para treinamento as suas amostras estavam presentes.
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Figura 7 — Vazao afluente na UHE de Serra da Mesa, Autoria propria.
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Figura 8 — Vazao afluente na UHE Cana Brava, Autoria propria.
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Figura 9 — Vazao afluente na UHE Sao Salvador, Autoria prépria.

O critério da dimensdo de vazao afluente tem como referéncia a Tabela 4 na qual apresenta a
vazao média calculada através dos dados do conjunto de cada reservatério obtidos pela a plataforma
do OSN durante o periodo de interesse desta pesquisa. Em que pelo menos 10% dessa vazao deve ser
de relevancia para o trabalho. As UHE’s que nao atenderam a esse critério foram Serra da Mesa tendo
uma vazao media de 55,06 m?/s, Cana Brava com 653,37 m?3/s, Sdo Salvador com 496, 08 m? /s, Peixe
Angical com 1177,6 m?/s, e Lajeado com 1739,91 m3/s, todas essas vazdes médias foram calculadas
de acordo com as amostras presentes no intervalo determinado para este trabalho, mesmo a UHE

Lajeado tendo uma porcentagem de 9,9% de relevancia, a mesma nao foi utilizada. E as que tiveram
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Figura 10 — Vazao afluente na UHE Peixe Angical, Autoria prépria.
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Figura 11 — Vazao afluente na UHE Lajeado, Autoria prépria.
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Figura 12 — Vazao afluente na UHE Estreito, Autoria propria.

relevancia foram Estreito com 3251.50 m3/s e Tucurui com 9753.71 m3/s. Na Figura 15, é possivel
visualizar por meio do grafico a porcentagem de contribui¢do de cada UHE de acordo com suas vazoes
medias calculadas. O comportamento de cada uma desses reservatérios, esta apresentados nas Figuras
7-8-9-10-11-15-13, respectivamente, onde na Figura 14, estao presentes todos esses comportamentos.

Outro critério também utilizado, foi a questao de ruidos que em sua maioria acontece por meio da
manipulagdo da vazdo desses reservatérios para o controle de sua operagdo. Por meio das Figuras 8-9
é bem nitido a visualizacao destes ruidos.

Além disso, em algumas UHE’s ndo estavam presentes todas as amostras que poderiam contribuir
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Figura 13 — Vazao afluente na UHE Tucurui, Autoria prépria.
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Figura 14 — Vazao afluente das UHE’s, Autoria prépria.

para esse trabalho, sendo elas UHE Sao Salvador e Peixe Angical, apresentadas nas Figuras 9-10.

A UHE de Estreito atende a todos esses requisitos determinados, na qual também o seu comporta-
mento ¢ similar ao da UHE de Tucurui. Cerca de 18,4% de relevancia para esse trabalho, como pode
ser visto na Figura 15, através da sua vazdo afluente média calculada de 3251.50 m?/s. Outro fato
importante é que em toda sua série histérica esta presente todas as amostras.

Como pode ser notado na Figura 13, em que esta presente o comportamento do reservatério de
Tucurui. O ganho de sua vazao afluente com relagdo a de Estreito aproximadamente duplicou, tendo
como vazdo média calculada 9753.71 m3/s, isso se deve ao fato da contribui¢do do Rio Araguaia ao
desaguar no Rio Tocantins na regido do Bico de Papagaio localizado a jusante de Estreito e a montante
de Tucurui, como pode ser visto na Figura 1.

Os dados de Rio Araguaia sao de grande ajuda para o treinamento dos modelos apresentados nesse
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Figura 15 — Vazao afluente média das UHE’s, Autoria propria.

’ Usina | Vazao Média(m?/s) | Porcentagem |

Serra da Mesa 553,06 3,1%

Cana Brava 653,37 3,7%

Sao Salvador 496,08 2.8%

Peixe Angical 1177,6 6,7%
Lajeado 1739,91 9,9%
Estreito 3251,50 18,4%
Tucurui 9753,71 55,3%

Tabela 4 — Dados da vazao média calculada das UHE’s durante o periodo de relevancia do
trabalho.

trabalho por conta que sua vazdo influencia em grande parte do comportamento da vazdo da UHE

Tucurul.

2.4 Revisao da literatura

Segundo (GUILHON; ROCHA; MOREIRA, 2007) a vazao afluente é considerada a vazao provida total-
mente da natureza, sem conter interferéncia de agbes humanas que alterem o seu regime. O conhe-
cimento de cenéarios futuros desta variavel, permite aos gestores de reservatérios de agua, inferir e
planejar o comportamento das outras variaveis, seja elas relacionadas com operacao de reservatérios,
o volume, a evaporagao entre outros.

O problema da previsao de vazdes tem se mostrado um desafio para a modelagem matematica.
Questdes como multivariabilidade, a dindmica ndo-linear, a ndo-estacionariedade, sdo alguns elementos
que oferecem dificuldades aos modelos convencionais (TUCCI et al., 2002; GROPPO et al., 2005).

Modelos de previsao de vazao afluente, como os estudados nesse trabalho, devem ter como ponto
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inicial o estudo do comportamento e da estrutura que abrange a bacia hidrografica e os rios que a
compdem, isso pelo fato que cada bacia hidrografica possuir caracteristicas especificas, de acordo com
a regiao que estd localizada a natureza dinamica das varidveis que definam o seu comportamento
podem ir mudando, como discutido em (NOVAES, 2005).

Um dos principais elementos utilizados para a andlise do comportamento das bacias e para a
criacdo dos modelos sdo os dados coletados em séries temporais historicas. Dada esta importancia,
no Brasil os dados de vazao natural sdo continuamente coletados pelo ONS, visando o planejamento
e programagcao da operagao do Sistema Interligado Nacional (SIN) (LEOCADIO; FERREIRA, 2012).

H4 diversos modelos descritos na literatura para modelar a vazdo afluente de um reservatério, uti-
lizando diferentes metodologias. Como os modelos analiticos, computacionais, Inteligéncia Artificial,
e entre outros, como apresentado em (MARACAJA et al., 2005).

Utilizando métodos analiticos a hidrologia busca explicar conjuntos de dados de vazao por modelos
lineares classicos, baseados sobretudo nas estruturas lineares de Box-Jenkins, discutidos em detalhes
em (AGUIRRE, 2007), e suas derivacoes como: Modelos auto-regressivos (AR), média mével (MA),
auto-regressivos com média mével (ARMA), auto-regressivos com entrada (ARX) e auto-regressivos
com média mével e entrada (ARMAX). Embora consagradas, estas abordagens tem como principal
limitagdo a sua estrutura linear, incapaz de modelar dados observados em fen6menos nao-lineares.

O SIN utiliza alguns métodos de modelagem matemdtica analiticos desenvolvido pelo CEPEL,
chamados de PREVIVAZ e PREVIVAZH, como ji anteriormente (BRAVO et al., 2008; LEOCADIO;
FERREIRA, 2012).

Na busca de se utilizar modelos com estrutura abrangente o suficiente para incorporar informagoes
nao-lineares e a nao-estacionariedade dos dados, a pesquisa atual nesta area tem se direcionado para
técnicas de aprendizagem de maquina baseadas em aprendizagem profunda (BELOTTI et al., 2019), mais

particularmente, o uso de redes neurais artificiais recorrentes. Sendo este o escopo deste trabalho.
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3 Redes Neurais Artificiais Recorrentes

Este capitulo apresenta o fundamento tedrico do método de aprendizagem de maquina utilizado para a
modelagem da vazao afluente na BTA. As redes neurais artificiais sdo revistas a partir de seu paralelo
com redes bioldgicas, a partir do que tanto o neurénio quanto redes do tipo MLP sao definidas.
Apresenta-se entdo as motivagdes para a utilizagdo de redes recorrentes na modelagem dindmica
nao linear. As redes LSTM sao apresentadas, discutidas e definidas, visando a sua aplicacdo na

modelagem matematica da BTA.

3.1 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo algoritmos que emulam as estruturas bésicas das redes de
neurdnios biolégicas, buscando replicar em ambiente computacional caracteristicas cognitivas verifi-
cadas entre os organismos vivos, como capacidade de aprendizagem e de reconhecimento de padroes,
por exemplo (FURTADO, 2019).

Estes algoritmos surgiram na década de 40, a partir dos trabalhos do neurologista Warren Mc-
Culloch e do matematico Walter Pitts, que buscando modelar o comportamento das células nervosas,
chegaram ao o que é considerado o primeiro modelo de um neurénio artificial, a unidade de processa-
mento fundamental de uma RNA, trabalho publicado pela IBM (SILVA; NETO, 2011).

Um neurénio biolégico é a célula de processamento de informagao nervosa. Sua estrutura é apre-
sentada na Figura 16, onde se destacam os dendritos, ou canais de entrada da informacao, o corpo
celular, onde a informacao é processada, e o axonio, estrutura que conduz o resultado do processa-
mento da célula e pode ser entendido como o seu canal de saida. Do axonio derivam ramificagdoes que
estabelecem conexodes sindpticas com outros neurdnios, criando-se assim uma estrutura interconectada

de rede (KRUG et al., 2008).

X(/Dendritos s

7

L&

’;

Axénio Ramificagoes
terminais do
axonio

Sentido do impulso nervoso

Figura 16 — Estrutura genérica de um neurdnio biolégico, de (BOOK, 2019b)

O modelo criado pelos pesquisadores é uma idealizacdo e simplificacio do modelo biolégico. A
Figura 17 apresenta a estrutura do modelo do neurénio. A informagao, ou sinal de entrada, é represen-
tada por um vetor = [x; z2 ... z;]. Cada componente x; é ponderada por um peso correspondente

wg;j, uma componente do vetor de pesos w do neurdnio j, (FURTADO, 2019).



Capitulo 3. Redes Neurais Artificiais Recorrentes 20

. Wiko = bi (Limiar de ativacdo)
EntradaFixa x5 =-1 —..
Funcdode

ativacdo
Saida

) [ e}
Sinais de °() K

—
entrada

Combinacdo

X; ,@ linear
Pesos
sindpticos

Figura 17 — Estrutura do modelo matematico de um neurénio artificial, da autora.

O potencial de ativagao do neuronio é o escalar uj dado pelo produto entre a informagao de entrada

e 08 pesos, na forma
P
U = Z’wijj. (31)
Jj=1

Esta operacao linear combina de forma ponderada a informagéo de entrada e repassa para a fungao
de ativagao ¢(u), uma operagao nao-linear que atua sobre o potencial de ativagdo do neurdnio para

produzir a saida

Yk = p(u). (3.2)

Um outro elemento fundamental para essa estrutura, é o chamado bias ou limiar de ativacao,
sendo representado por b, constitui um peso sindptico associado a uma entrada constante 1, tendo
por finalidade promover ajustes com maior liberdade a informacao no somatério das entradas. Neste

caso (3.2) ficaria como

Yk = p(uk + bi) (3.3)

As fungoes de ativacdo tém se mostrado um hiperpardmetro importante na estrutura das redes.
Inicialmente, além das fun¢oes de ativagdo chaveadas as pesquisas se direcionaram para fungées com
formato sigmoidal, como a sigmoide e a tangente hiperbélica, dada a transicdo suave verificada entre
um estado e outro do neurénio modelado por estas fungdes. Contudo, uma fungdo em particular tem se
destacado, a fungdo ReLu, pela sua simplicidade, pelo fato de sua derivada ser constante, o que tende
a melhorar o desempenho dos algoritmos de otimizagao e principalmente pelo seu bom desempenho em
embutir ndo linearidade na estrutura da rede, sendo essa funcido uma abreviacdo para rectified linear
unit, ou unidade linear retificada. Todas as fungoes de ativagdo listadas anteriormente (FURTADO,
2019), estao ilustradas na Figura 18, com suas respectivas equagoes.

O neurénio de McCullock e Pitts, apesar de simples, ainda é utilizado. Com o desenvolvimento
dos computadores nos anos 50 surgiram varios novos pesquisadores motivados em realizar estudos,
voltadas para RNAs.

A Figura 19 apresenta um diagrama contendo marcos importantes na evolugdo e desenvolvimento
de pesquisas voltadas para RNA’s. Algo que estd nitido, é que até os dias de hoje muito ainda
estd sendo descoberto e trabalhado para a evolucdo desse tema, por meio de diversos trabalhos de

pesquisadores e profissionais de inteligéncia computacional por todo mundo.
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Figura 18 — Funcgoes de ativagao tipicas de RNAs, Autoria prépria.
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Figura 19 — Marcos histéricos do desenvolvimento das Redes Neurais, de (BOOK, 2019a).

Merece destaque entre estes marcos da pesquisa o desenvolvimento do algoritmo perceptron, devido
a Frank Rosenblatt, que abriu espago para a aplicacdo de outras funcoes de ativacdo nos neurdnios,
particularmente as fungoes em formato sigmoidais. E ainda, o desenvolvimento do algoritmo de
backpropagation, que é utilizado na etapa de aprendizagem da rede para o ajuste dos pesos sinapticos

buscando minimizar alguma funcdo custo em um processo de otimizagdo (FURTADO, 2019).

3.1.1 Rede Perceptron de Miltiplas Camadas

O modelo do neurdnio proposto por Rosemblatt, embora fundamental, possui algumas limitagoes
para os propdésitos mais ambiciosos das RNAs, por exemplo, sua incapacidade de classificar dados
nao linearmente separaveis. Para contornar estas limitacoes estudos apontaram que a disposicao de
diversos neuronios em camadas sequenciais de processamento de informacado conduzia a resultados
mais promissores. Desta forma, surgiu o conceito de uma RNA do tipo Perceptron de Multiplas
Camadas (MLP), que é a estrutura convencional destas redes utilizada amplamente em problemas de
classificacdo e regressao.

De acordo com (FLECK et al., 2016) em uma MLP, os neurénios estao dispostos em vérias camadas,
que podem ser classificadas em camadas de entrada, camadas intermedidrias (escondidas, ocultas), e
camada de saida. Nas camadas de entrada ocorre a apresentagao dos dados de entrada e padroes a
rede; nas camadas intermedidrias é onde ocorre grande parte do processamento, e na camada de saida,
o resultado do processamento é apresentado.

A Figura 20 ilustra uma rede MLP composta por 2 camadas ocultas que recebe o sinal x em
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uma camada de entrada. A rede é estruturada para que a saida desta camada alimente uma proxima
camada, sequencialmente, o que corresponde a uma camada oculta. A rede pode possuir varias
camadas ocultas que processam informagoes sequenciais. Por fim, a camada de saida processa e agrega
as informacgoes para gerar o sinal de saida da rede. A rede aparece assim como um grafo orientado
adiante, onde os nés correspondem aos neurénios e os ramos que interligam os nés correspondem aos

pesos sindpticos (OLIVEIRA; HERNANDEZ; GUALBERTO, 2003).

Camada de Entrada 1? Camada Oculta 2° Camada Oculta Camada de Saida
Xy — '( )S\
—OS
<& »
S y
xs__.Qé

Figura 20 — Arquitetura MLP com Duas Camadas Ocultas, da autora.

A capacidade de se estruturar modelos tipo MLP com maior nimero de camadas, necessarias
para modelar conjunto de dados mais numerosos e abstratos, levou ao surgimento das técnicas de
aprendizagem profunda que tem revolucionado muitas areas do conhecimento em anos recentes.

As redes MLP podem ser consideradas aproximadores universais de fungoes, de forma que séo
amplamente utilizadas em problemas de classificagdo e regressdo. Contudo, em problemas onde in-
formagoes dindmicas sdo requeridas, como é o caso da modelagem da vazao estudada neste trabalho,
redes MLP estaticas ndo preveem em sua estrutura elementos de memoria, que deem ao modelo ca-
pacidade de representar o processamento sequencial de informagdo. Neste caso, um grupo diferente
de redes neurais tem sido estudado ao longo do tempo, as chamadas redes recorrentes (OLIVEIRA;
HERNANDEZ; GUALBERTO, 2003).

3.2 Redes neurais Recorrentes

A estrutura de uma Rede Neural Recorrente (RNN) tem como caracteristica realizar conexdes com
realimentacio. Neste caso, a rede pode preservar informacoes do instante passado t — 1 que irao afetar
sua saida no instante ¢, de maneira que ela passa a incluir memoria no processamento da informacao,
comportamento portanto associado a de um sistema dindmico de natureza nao linear.

Pelo fato de a RNN prossuir memoéria, essa estrutura tem a capacidade de aprender relacoes
dindmicas envolvidas nos dados ao longo do tempo, se comparado com demais estruturas que nao
contém essa realimentacdo. Esse é o fato mais relevante desta estrutura, que tem sido aplicada a
problemas de processamento de voz, de imagem, e em muitos contextos em que a informacao a ser

modelada sequencialmente, como em um texto escrito, por exemplo.
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Figura 21 — Estrutura de uma RNA recorrente genérica, expressando os lagos de realimentacao
e os operadores de atraso z~1. Adaptado de (HAYKIN, 2001).

Essa habilidade de RNN é muito 1til para sistemas dinamicos, isto por que, sendo a rede uma
estrutura de aproximacao de fungdes ou relacbes nao lineares, quando dotada de memoria pode-se
obter modelos complexos que estabelecem relagdes nao triviais entre os dados em diferentes instantes
de tempo, de forma que treinar uma RNA recorrente torna-se equivalente a identificar o modelo
nao-linear de um sistema (LJUNG et al., 2020).

A Figura 21 apresenta um exemplo de uma RNA recorrente dita convencional (HAYKIN, 2001),
onde as saidas sdo realimentadas em entradas via operadores de atraso, responsdveis por embutir
memoéria a estrutura da rede. Modelos como este sdo bastante bésicos e limitados considerando a
perspectiva atual das redes recorrentes, principalmente pelo fato de que a memoria é inserida na rede
com elementos fora dos neuronios.

As redes neurais recorrentes apresentam-se como um modelo promissor para o problema da mo-
delagem de vazao afluente pela sua capacidade estrutural de estabelecer relacbes nao-lineares entre
os dados, além da presenca de elementos de memoéria, além da capacidade de memorizar padroes
expressos na natureza sazonal dos dados de vazao. Um avanco notével nas redes recorrentes aparece
quando a prépria unidade de processamento de informacao, o neurdnio, passa a incluir o elemento
de memoria, deixando este de ser executado por unidades de atrasos em lagos de realimentagdo. A
motivagdo para a implementacao desta arquitetura nasceu da verificacdo de que as redes recorrentes
convencionais, como as da Figura 21 serem incapazes de preservar na memoria informacoes de longo
prazo expressa nos dados (MURPHY, 2022).

A Figura 22 apresenta a estrutura de uma rede recorrente onde a memodria é uma propriedade
intrinseca dos neurtnios e de suas relagoes, onde amostras da entrada x; em diferentes instantes
de tempo sdo processadas por neurdnios que além destas entradas recebem também informacoes
preservadas em uma estrutura de meméria das saidas h; das células adjacentes. A fungao de ativacao,
neste caso, é uma tangente hiperbolica. A estrutura mostra-se bastante simples, podendo ser modelado

por:

h(t) = tanh(hi—1,xt), (3.4)
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Figura 22 — Estrutura de processamento e célula de uma RNA recorrente convencional, adap-
tado de (BRUNTON; NOACK; KOUMOUTSAKOS, 2019).

que faz lembrar uma equagdo de estados onde o estado da célula é a prépria saida. Sendo que
na equagao (3.4) estd presente uma funcio de ativagido que contem em sua estrutura a relagdo da
concatenacao entre a entrada x; e a saida do neurénio anterior h;—; com os seus respectivos pesos.
Esta estrutura apresenta dificuldades de convergéncia do modelo durante o processo de treinamento
(MURPHY, 2022). Uma critica comum ¢ a sua simplicidade estrutural que associa o estado e a saida
do neur6énio em uma unica variavel. Isto implica em uma capacidade bastante precaria em preservar
informacoes de longo prazo. Um problema verificado é a prépria instabilidade dos pesos durante o

treinamento, o que limita a sua aplicagao.

3.2.1 Redes Recorrentes LSTM

Neste trabalho serd explorado um tipo particular de redes neurais recorrentes, as chamadas redes de
memoria longa de curto prazo (Long Short-Term Memory - LSTM), que tém sido aplicadas a uma
ampla gama de problemas de modelagem de sequéncia em dados. Estas redes tém como principal
caracteristica a capacidade de aprender relacdes de dependéncia de longo prazo entre os dados.

Isto é atingido com uma maior complexidade estrutural da sua célula de treinamento, que passa
a incluir os chamados gates, funcoes de ativagdo que tem a funcao especifica de atenuar, esquecer, ou
reforcar o estado da célula. Conforme o padrao expresso de forma temporal nos dados.

A Figura 23 apresenta a célula (ou neurdénio) de uma LSTM. Uma célula LSTM se assemelha a um
modelo por espaco de estados. Ela recebe o estado ¢;_1 e a saida hy_1, da célula anterior, juntamente
com uma entrada x; para produzir um novo estado ¢; e uma nova saida h; que serd repassado para a
célula seguinte. Um conjunto de fungoes de ativagiao o() (gate) permite modular de maneira nao-linear
o fluxo de informagéao, reforcando ou atenuando o estado de cada célula, ponderando a forma como
informagoes de entrada passam a compor o estado e gerando a informagao de saida a partir do estado.

A ideia central da célula é, além de gerar a saida h a partir da entrada x, como em uma célula
convencional, preservar informagoes associada a sequéncia temporal, o que é feito pelo estado C'. A
Figura 23 apresenta as diferentes partes de processamento de informacao de uma célula LSTM, onde
na Figura 24a é apresentado a geracdo do estado C; a partir do estado anterior Cy_1, da saida da

célula anterior h;_1 e da entrada no instante ¢, x;. A relagdo entre estas grandezas é modelada pela
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Figura 23 — Sequéncia de processamento de informagdao em uma camada LSTM, com destaque

para a estrutura da célula e seus multiplos canais fluxo de informagao, de (BRUN-
TON; NOACK; KOUMOUTSAKOS, 2019).
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(a) Ramo do estado C; da LSTM. (b) Canal para a atualizacao de Cy.
Figura 24 — Atualizacdo do Estado das células LSTM, de (JUNIOR, 2022).

equacao de estado da LSTM, dada por:
Cr = [iCi—1 + iwoc(Wewe + Uchy—1 + be). (3.5)

A implementagao grafica desta relagao é apresentada na Figura 24. Neste caso os termos W, e U, sdo
pesos sinapticos da equagao de estado e b, a bias. Verifica-se ainda a presenca do fator de esquecimento
ft, que pondera quanto do estado anterior serd esquecido (ou preservado) em C; e ainda, do termo
14 associado a quanto das entradas sera agregado ao novo estado. Esta agregacdo é dada por uma
rela¢do nao-linear modelada pela fungao de ativagao o.().

A Figura 25a apresenta o canal de entrada na geracdo do fator de esquecimento f;. Este termo é

gerado pela seguinte equacao:
fi = Uf(Wfl‘t + Ufht_l + bf), (3.6)

onde Wy, Uy e by sao respectivamente os pesos sindpticos da entrada, da saida anterior e a bias, que
definem o potencial de ativagao da fungao og4().
O canal de entrada visando agregar a nova informacao ao estado C; é apresentado na Figura 25b,

o qual é modelado por:

it = o;(Wizy + Uihi—1 + b;) (3.7)
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Figura 25 — Processamento nao-linear pelas fungoes de ativagao o() na estrutura da LSTM. De
(JUNIOR, 2022).

Novamente, W;, U; e b; sdo os pesos que geram o potencial a ser processado pela funcio de ativagao.
A nova saida, a ser propagada para a proxima célula, é apresentada graficamente na Figura 25c,

relacdo que é modelada por:
ht = OtO'h(Ct), (38)

onde sigmay, é a fungdo de ativagdo, modelada por tanh() na célula, que recebe o novo estado Cy e

gera a saida h;, esta relacdo é ainda parametrizada pelo fator de saida o; o qual é dado por:
O = Uo(WofL't +Usht—1 + bo)a (39)

com os pesos, W,, U, e b,.

Este modelo pode ser considerado o modelo padrao da célula LSTM. Muitas alteragbes nesta
estrutura tém sido testadas no ambiente de grande interesse por estas redes.

Redes LSTM exibem uma grande versatilidade tanto no formato dos dados que podem receber
quanto daqueles que podem gerar. Como a sua proposta é processar sequéncias de dados, a rede pode
tanto receber sequéncias para gerar a préxima amostra quanto receber sequéncias para gerar novas
sequéncias, sendo ambas as abordagens de interesse deste trabalho. Estas topologias sdo estabeleci-
das tanto pela estrutura da camada de entrada e de saida quanto pelos padrées de dados a serem
apresentados na rede no seu treinamento, validacao e teste.

Como visto, o modelo de uma tinica célula possui uma certa complexidade para a compreensao, que
deve ocorrer também na implementacdo computacional. Este trabalho se vale dos excelentes pacotes
computacionais que possuem implementados métodos para a estruturacdo, compilacdo, treinamento
e teste destas redes. O pacote Keras, escrito em linguagem Python, serd adotado na implementacao

computacional da metodologia proposta.
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4 Previsao de vazao na BTA por LSTM

Neste capitulo é apresentada a estruturacdo da metodologia em forma de codificagdo computacional
em linguagem Python, na qual apés a coleta dos dados, ocorre o pré-processamento do conjunto, o
treinamento e validagdo das redes LSTM, além da sistematizacao e andlise dos resultados do modelos,
estas etapas estao ilustradas na Figura 26. Como o pré-processamento dos dados é etapa comum aos

cenarios de modelagem proposto sua abordagem vai se dar em separado.

—

el

Pré-processamento Separacéo do dataset em um conjunto
do dataset de treinamento e um de validagdo

Analise e validagido
dos resultados

Coleta dos dados Aprendizado

Figura 26 — Esquema Geral do Método de Pesquisa, da autora.

Os cenarios de modelagem e avaliacdo considerados incluem trés casos:

¢ Modelo LSTM-1: Onde a rede LSTM busca modelar a vazao a partir unicamente dos dados de
Tucurui, sendo considerada assim uma abordagem nao-linear, auto-regressiva de previsao com

um passo a frente.

¢ Modelo LSTM-2: Onde a rede LSTM busca modelar a vazao de Tucurui utilizando como entrada
as vazoes da Usina de Estreito, a primeira Usina a montante no Rio Tocantins. Esta abordagem
se assemelha a de um modelo nédo linear, auto-regressivo, com entrada, buscando a previsao um

passo a frente.

e Modelo LSTM-3: Onde se busca repetir o caso do modelo 2, mas treinando a LSTM para se
prever multiplos passos (dias) a frente, sendo esta a tentativa mais ambiciosa e a que possui

maior apelo efetivo a utilizagdo do modelo em cenarios reais de operacao do reservatorio.

4.1 Pré-processamento dos dados

Em se tratando de um modelo baseado em dados, seguindo uma estratégia de identificacao de sistemas
baseada em aprendizagem de maquina, os modelos das redes LSTM fazem uso intensivo dos dados de
vazao buscando aprender os padroes expressos nas séries histéricas.

Os dados brutos coletados do ONS apresentaram uma boa organizacao e qualidade numérica, uma
vez que vem dispostos em forma de tabela sem se verificar, na janela de tempo considerada, falta de
informacao ou mesmo inconsisténcias, como por exemplo, valores negativos ou mesmo nao-numéricos
para a vazao. Desta forma, a etapa de pré-processamento incluiu basicamente a normalizacdo dos
dados e a sua separacao entre identificacdo e validacao.

Para treinamento e validacdo das redes LSTM, foram utilizados dados didrios de vazoes afluentes

das UHE’s de Tucurui e Estreito, que serao rotulados respectivamente por y(t) e z(t), uma vez que na
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\ Dados \ Amostras \ Percentual \
Identificacao 6700 80%
Validacao 1674 20%
Originais 8375 100%

Tabela 5 — Divisao dos dados de identificacao e validacao.

perspectiva do modelo concebido, Estreito aparece como variavel de entrada e Tucurui como a varidvel
alvo, de saida, nos cendrios que se busca modelar. A janela de dados foi considerada no intervalo de
tempo entre 01/01/1999 a 05/12/2021, totalizando assim o conjunto de dados com 8374 amostras.

Os dados originais foram adicionados a um DataFrame da biblioteca Python Pandas. Seguindo
as boas praticas de pré-processamento, estes dados foram inicialmente normalizados, visando evitar
que a rede e principalmente o algoritmo de otimizacao por gradiente descendente incorram em erros
numéricos comuns em cendrios onde valores de grande magnitude sao utilizados.

A normalizagdo adotada consistiu basicamente em reescalonar os dados de vazao entre 0 e 1. Para
tanto, mostrou-se suficiente dividir os valores das vazoes de Tucurui e Estreito por 4,4, 8 maxima

vazao de Tucurui em toda a janela de tempo considerada, de modo que:

y(t) < y(t)/Ymax Dados de Tucurui. (4.1)
z(t) < x(t)/Ymazx Dados de Estreito. (4.2)

Uma outra manipulagdo de pré-processamento necessaria é a divisdao do conjunto em dados de
treinamento e dados de validacdo, onde foi utilizada a relagdo 80/20, sendo que 80% dos dados nor-
malizados foram separados para identificacdo, e 20% para validagao. Na qual esta divisao dos dados
foi utilizada para ambos os 3 cenarios analisados. As Figuras 27-28 apresentam, respectivamente os
dados de Estreito e Tucurui normalizados e com a divisdo treinamento/validagdo utilizada. Dessa

forma, os dados ficaram divididos quantitativamente conforme a Tabela 5.
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Figura 27 — Dados de Estreito normalizados e separados entre treinamento e validagao.

Nestas condigoes os dados estao prontos para serem utilizados nas etapas de treinamento e valida-
¢do da rede LSTM. Esta validacdo incluird 2 cenarios, um chamado de predigédo e outro de simulagao,

que serao assim compreendidos:
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Figura 28 — Dados de Tucurui normalizados e separados entre treinamento e validagao.

o A predigao consiste em apresentar aos modelos valores de entrada oriundos dos dados medidos
de validacdo buscando prever a préxima amostra do modelo, no caso a amostra de um passo a
frente (OSA - one step ahead).

e A simulagao consiste em estabelecer uma condicdo inicial para a primeira iteracdo do modelo
e a partir de entdo realimentar a varidvel simulada, no caso y(t) reiteradamente, buscando

confrontar o resultado do modelo com o dos dados de identificacao.

A perspectiva da simulacdo é bem mais ambiciosa que a da predi¢do, uma vez que ela busca criar
um modelo efetivo do sistema, algo desafiados considerando a natureza da bacia hidrografica e o uso
de dados reais para a identificacdo do modelo.

No que segue, serd apresentada a estruturagdo da metodologia em ambiente computacional para

cada um dos casos abordados.

4.2 Modelo LSTM-1

Partindo entdo para o treinamento das redes LSTM, o primeiro cenario buscara treinar um modelo
para a previsao da vazao afluente em Tucurui, usando unicamente os dados histéricos de Tucurui, ou
seja, trata-se de uma abordagem auto-regressiva (AR) nao linear. Nesse caso, o modelo receberd um
vetor de amostras passadas da vazao, buscando fazer a predicdo da amostra um passo a frente (OSA)
da vazao afluente diaria do reservatoério.

Nestas condicdes propostas deve-se observar que o conjunto de dados de treinamento e de validacao
devem ser trabalhados para a geracdo dos padroes entrada-saida a serem processados pela LSTM. A
rede recebe como entrada em cada instante ¢ uma matriz X;, de dimensoes n; x ny, associada a um
dados de saida y(t). No cendrio proposto X; terd uma tnica coluna (ny = 1), correspondente a uma

Unica feature, uma vez que receberd apenas dados atrasados de Tucurui, que é dada por:

y(t—1)

X, = y(t:_Q) : (4.3)

y(t — n;)
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Sendo n; o maximo atraso considerado para a variavel de entrada e passa a ser um hiperpardmetro

importante do modelo. A Figura 29 apresenta um bloco de entrada e saida expressando esta ideia.

X, y(t)

—_— LSTM-1 —

Figura 29 — Bloco entrada-saida da LSTM-1

A partir do conjunto de dados procedeu-se entdo com a geracao dos padroes de pares entrada x
saida para treinamento e validacdo. Para tanto, fez-se uso de uma funcao chamada GeraSequencias()*,
cujo cbédigo Python é apresentado abaixo. A funcdo recebe como parametros de entrada a série

temporal e n;, devolvendo os padroes entrada-saida a serem utilizados na LSTM.

def GeraSequencias(sequencias, ni):
X, y = list (), list ()
for i in range(len(sequencias)):
Ie =i + ns
if Ie > len(sequencias):
break
# Reunir partes da entrada e saida do padrao:

seq_x, seq_y = sequencias[i:Ie, :—1], sequencias|[le—1, —1]
X.append (seq_x

)
y.append (seq_y)
return np.array(X), np.array(y)

Abaixo é apresentada, a titulo de exemplo, uma sequéncia de 4 padroes entrada-saida na forma
Xi— > y(t), geradas para n; = 5.
[ y(t=5), y(t—=4), y(t=3), y(t-2), y(t=1)] = y(t)
[ 0.229, 0.214, 0.248, 0.215, 0.226 ] — 0.253
[ 0.214, 0.248, 0.215, 0.226, 0.253 | — 0.254
[ 0.248, 0.215, 0.226, 0.253, 0.254 | — 0.237
[ 0.215, 0.226, 0.253, 0.254, 0.237 ] — 0.236

A ideia expressa no algoritmo de aprendizagem da LSTM é que a rede aprenda a gerar y(t) a

partir da generalizacdo da relacdo expressa nos pares de padroes destas sequéncias.

421 Estrutura do modelo LSTM-1

Com os dados pré-formatados, boscou-se entdo formular a estrutura modelo da LSTM a ser testado
neste cendrio 1. Dada a grande quantidade de hiperparametros a serem ajustados, alguns foram
escolhidos preliminarmente diante de alguns testes do algoritmo, e mantidos constantes nas tentativas
que foram se mostrando mais vantajosas. Este é o caso, por exemplo, do otimizador, cujo algoritmo
ADAM foi selecionado por ter desempenho de tempo e convergéncia superior a outros como o SGD e
sua variante AdaGrad. A LSTM utilizada foi do tipo maif fundamental, conhecida na comunidade de

aprendizagem de maquinas por vanilla, que recebe uma sequéncia e busca prever o proximo valor.

1 Proposta em <https://bityli.com/KbOgbF>, de onde foi adaptada.
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Este modelo pode ser implementado a partir da biblioteca Keras de Python utilizando seu método de

construcdo de modelo sequencial, conforme apresentado no cédigo a seguir.

1 # Carrega metodos de Keras:
2 from keras.models import Sequential
3 from keras.layers import LSTM

4 from keras.layers import Dense

6 # Cria modelo LSTM—1:

7 model = Sequential ()

model.add (LSTM(50, activation="relu’, input_shape=(ni, nf)))
9 model.add (Dense (1))

10 model.compile (optimizer="adam’, loss= mse’)

oo

A rede assim criada expressa uma LSTM com duas camadas, uma com 50 neurénios com funcao
de ativacdo ReLu e outra densa, com apenas um neurdnio. A camada de entrada recebe dados no
formato n; xny. A camada densa agrega a saida de todos os neurénios da primeira camada, na geracao
da saida da rede.

O codigo apresenta ainda o otimizador Adam da familia de algoritmos de otimizagdo por gradiente
descendente, e a funcdo custo medido pelo erro médio quadratico MSE.

Para a realizacdo do treinamento do modelo, definiram-se entdo os seus hiperpardmetros, que
foram em parte concebidos a partir de uma estratégia de tentativa e erro na busca de um modelo com

desempenho satisfatério. Os valores utilizados no modelo LSTM-1 podem ser entao assim sumarizados:

o Dados de treinamento: 6700 amostras (dias);
o Dados de validagdo: 1674 amostras (dias);

e Numero de camadas: 2;

e Funcdo de ativacao: ReLU;

e Otimizador: Adam;

e Padroes entrada-saida de treinamento: 6681;
. Epocas de treinamento: 100;

o Atrasos na entrada: n; = 20;

A rede LSTM foi entdo treinada utilizando o método fit de Keras, a Figura 30 apresenta a
convergéncia do custo medido pelo MSE para os dados de treinamento e validacdo, ambos expressos
em escala logaritmica. O modelo parece convergir para um valor aproximadamente constante de
erro, o qual nao apresenta melhorias com o aumento do nimero de épocas de treinamento. Este
comportamento ocorre tanto para os dados de treinamento quanto para os de validagao, sugerindo

que o treinamento ocorreu sem anomalias, como o super-ajuste, por exemplo.
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Figura 30 — Curva do custo de treinamento para o modelo LSTM-1.

4.2.2 Validacao do modelo LSTM-1

A partir desse treinamento, é possivel analisar por meio dos dados de validacdo quao eficiente é o
modelo do Cenério 1. Sendo que os dados de validagdo também precisaram ser tratados pela fungao
de geragao de sequéncias para que os padroes apresentados a LSTM estejam no formato adequado. O
mesmo procedimento de produzir sequéncias de entrada - saida é realizado para os dados de validacao,
produzindo 1674 amostras de validagao.

Procedeu-se entdo com a predicio do modelo, que utilizava a sequéncia dos dados gerada para
a producao de uma amostra na saida. Desta forma o modelo estd sendo sempre alimentado com os
dados originais buscando a predi¢do de uma amostra de saida, correspondente a vazao do dia seguinte.

Uma simulagado preditiva tipo OSA, cuja sequéncia de dados produzida é plotada na Figura 31.
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Figura 31 — Predicao OSA para o modelo LSTM-1, confrontados com os dados de validacao
para a vazao afluente em Tucurui

O resultado sugere uma boa capacidade do modelo em prever a préxima amostra da sequéncia,
dada a correspondéncia visual da dindmica dos dados. Isto deve contudo ser visto com cautela, tendo
em conta que a Unica amostra gerada na saida deve possuir necessariamente uma correlagao forte com
os dados reais utilizados na simulacao, gerando portanto uma expectativa de resultado satisfatério
mesmo com estruturas auto-regressivas mais simples, ndao podendo, portanto, ser tomado como um

resultado surpreendente.
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Figura 32 — Simulagao do Modelo 1, partindo de uma condic¢ao inicial na tentativa de reproduzir
a série temporal.

Uma maneira de medir este desempenho do modelo é a partir da aplicacdo de uma métrica de
erro. Como a funcdo custo utilizada foi o MSE, optou-se por utilizar como métrica de medida de

desempenho o complemento do erro médio quadratico normalizado (NRMSE), definido por:

g 1o Vb 100%, (4.4)

(Y — py)

estd métrica normaliza e determina o complemento do raiz do MSE, de forma que devolva J =
100%para modelos com ajuste perfeito e J — 0, ou mesmo valores negativos, quando o sinal predito
pelo modelo nao possui boa correlacdo com os dados de validacao.

O ajuste medido dos dados de validagdo aos do modelo medido pela métrica acima foram de
91,083%, ressaltando a correspondéncia ja visualizada nos gréficos.

Agora, a outra etapa da validagdo corresponde a simulacdo, onde a partir unicamente das condigoes
iniciais é criada a sequéncia de amostras simuladas de saida, que sdo realimentados para a criagao dos
novos padroes de entrada do modelo. Um tipico cenario de simulacdo auto-regressiva, onde os préprios
dados de saida previstos pelo modelo irdo realimentar a entrada na préxima interacdo de previsao da
saida. Na Figura 32 é possivel visualizar o comportamento do modelo 1 para simulagoes.

O modelo demonstrou ser incapaz de reproduzir, ou mesmo de sustentar, qualquer informagao na
saida nestas circunstancias. Isso pode ser entendido pelo fato de que a cada amostra nova simulada
um erro é produzido, com a realimentacao deste erro na entrada o modelo nao sustenta a informacao
de saida no longo prazo. Além disso, a varidvel de saida converge para um valor constante, que pode

estar associado a algum ponto de equilibrio do modelo.

4.3 Modelo LSTM-2

Buscando promover melhorias no comportamento do modelo optou-se por incluir o que serd tomado
como uma varidvel de entrada da dindmica da vazao afluente em Tucurui. Trata-se da medicao da

vazao afluente na usina de Estreito, a primeira usina a montante de Tucurui. O contexto proposto
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possui como limitacdo a auséncia de uma segunda variavel de entrada importante, que corresponde a
vazdo do Rio Araguaia, que ficara de fora pela falta de dados.

O modelo LSTM proposto neste cenario 2, passa a contar entdo com duas sequéncias de entrada:
(i) a vazdo em Estreito e (ii) a vazdo em Tucurui. Esta estrutura se assemelha a de um modelo
nao-linear auto-regressivo com entrada (NARX) (AGUIRRE, 2007). A saida continua sendo a vazao
predita em Tucurui.

Entre as topologias investigadas para o modelo verificou-se que os melhores desempenhos séo
atingidos com duas camadas de células LSTM.

model = Sequential ()
model . add (LSTM(50, activation="relu’,return_sequences=True, input_shape=(Nsi, nf

)))
model . add (LSTM(50, activation=’relu’,input_shape=(Nsi, nf)))
model.add (Dense (1))

model. compile (optimizer="adam’, loss = ’'mse’)

# Treina modelo:
model. fit (X_treino, y_treino, epochs = 100, verbose=1,
validation_data=(X_teste, y_teste))

O espago de hiperpardmetros mostrou-se grande, sendo necessario especificar niimero de neurdnios
em cada camada, funcdo de ativacio, atrasos da entrada, dentro muitos outros. No entanto verificou-se
nos treinamentos que pouca ou nenhuma vantagem era alcancada buscando promover grandes buscas
em cada um destes parametros. Além disso, o tempo de treinamento de cada modelo mostrou-se
demasiadamente grande para que uma busca mais detalhada e sistematica fosse possivel. Uma terceira
questdao é que, mesmo para modelos com estruturas idénticas, diferentes episédios de treinamento
conduziram a diferentes resultados, o que se deve a natureza estocédstica do algoritmo de otimizacgao.

Uma dificuldade enfrentada no treinamento é o tempo médio por época. Mesmo utilizando o
sistema Colab, que prevé a utilizacdo das CPUs dedicadas do google, o tempo médio por época foi
de aproximadamente 4 segundos. Este tempo, aparentemente pequeno, oferece dificuldades para uma
repeticao exaustiva de cendarios com variagoes grandes de hiperparametros.

A Figura 33 apresenta o logaritmo da func¢do custo para os dados de treinamento e validacgao
em funcdo das épocas. O custo também parece convergir com um nimero relativamente pequeno de
épocas, em torno de 30, valor a partir do qual o treinamento mostra-se desnecessario.

A avaliacdo do modelo prossegue entao com a simulagdo de um passo a frente do modelo treinado,
onde foram apresentadas sequéncias de dados de entrada de Tucurui e Estreito, visando produzir a
proxima amostra em Tucurui.

Na Figura 34 estd presente o resultado predito do modelo um passo a frente, onde se verifica uma
boa correspondéncia entre as duas curvas. A medida da métrica de erro NRMSE resultou em um
ajuste de 91,88% para este modelo, verifica-se que ambas as curvas convergem para valores aproxima-
damente iguais, sem que ocorra divergéncia. E, a Figura 35 apresenta o comportamento do modelo de
simulagoes, onde nesse caso foi utilizada a mesma metodologia do cenario 1, porém tem a diferenca
a adicdo dos dados de Estreito em sua entrada. Para essa aplicacdo, o modelo demonstrou ser falho
ja que a cada ciclo entende-se que hé uma taxa de erro, mesmo assim ele conseguiu obter comporta-
mentos similares aos dados originais de Tucurui, diferentemente do cendrio 1, isso se deve ao fato de

existir uma varidvel externa, sendo ela a vazdo da UHE Estreito, que contém em seus dados meméria
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Figura 33 — Curva do custo de treinamento para o modelo LSTM-2.
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Figura 34 — Predicao de um passo a frente do modelo LSTM-2.
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Figura 35 — Simulagao do modelo LSTM-2.

do comportamento do sistema, fazendo assim com que a mesma seja um suporte e um direcionamento

para a simulacdo de tais dados.

4.4 Modelo LSTM-3

O modelo proposto a seguir constitui o principal foco deste trabalho. A ideia é utilizar a rede LSTM e

sua capacidade de processar sequéncias para prever novas sequéncias, e nao apenas uma unica amostra
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Figura 36 — Curva do custo de treinamento para o modelo LSTM-3.

de saida. Com isso busca-se produzir um modelo com alguma perspectiva de aplicabilidade real, isso
considerando que os agentes que utilizam a modelagem para a predicao de vazoes afluentes necessitam
da previsao de um cenério de alguns passos a frente para a tomada de decisao.

A ideia é entdo a de replicar a estrutura do modelo LSTM-2, com a diferenga de que na saida
serdo tomados uma sequéncia de amostras. Serdo tentados modelos buscando prever a vazao afluente
em Tucurui 7 amostras (dias) a frente, o que pode ser considerado uma janela relevante para o
planejamento da operagao hidraulica diaria.

O modelo tomara uma sequéncia de amostras atrasadas de Tucurui, o que corresponde a informacao
auto-regressiva, além da sequéncia de amostras da usina de Estreito, a entrada, para se gerar a
informacao de saida.

Definidas estas ideias, a estrutura do modelo foi alterada em relagdo a LSTM-2 apenas na camada
de saida, que passou a contar com 7 neurdnios, ao invés de 1, cada um dos quais correspondendo a

uma das amostras que se busca prever, conforme apresentado no cédigo abaixo.

# Cria modelo:

model = Sequential ()

model.add (LSTM(50, activation="relu’,return_sequences=True, input_shape=(Nsi, nf
)))

model . add (LSTM(50, activation="relu’))

model . add (Dense (7))

; model.compile(optimizer="adam’, loss=’mse’)

Na Figura 36, apresenta-se o custo de treinamento e validagdo do modelo neste cendrio. Nota-se
que embora aparentemente exista uma pequena melhoria no desempenho do modelo quanto aos dados
de treinamento, esta ndo é observada para os dados de validagdo, quando se aumenta o niimero de
épocas.

Com o modelo treinado procedeu-se entdo com a validagdo unicamente para o cenario de predicao
(OSA). As Figuras 37 e 38 apresentam, respectivamente, a confrontagdo dos dados reais com os dados
preditos pelo modelo para cada 1 dos 7 dias a frente.

Nota-se novamente uma boa correspondéncia entre estes dados em cada cenario, a mudanca as
vezes se mostra quase imperceptivel aos olhos de um dia para o outro. Contudo se se observar a

curva gerada para o dia y(t + 1) é possivel verificar que seu desempenho é bem superior ao da curva
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Figura 37 — Curvas de resposta do modelo para y(t + 1), ,y(t +2), ,y(t + 3) ey(t +4) com o
modelo LSTM-3.

y(t 4+ 7), onde a precisao ji parece bastante degradada. De fato, existe uma piora ou degradagio do
desempenho da rede na previsdo da sequéncia para dados mais distantes da amostra dos dados de
entrada.

Este fato pode ser medido a partir da métrica NRMSE. A Figura 39 apresenta o ajuste para cada
amostra com n passos a frente. Nota-se que a precisao decai a medida que a amostra fica mais distante
e este decaimento é persistente e aproximadamente linear. No caso, a previsao para 1 dia a frente foi
de 90,875%, enquanto para 7 dias a frente a precisdo cai para 76,3%.

O resultado pode ser interessante e até mesmo coerente quando se toma em perspectiva o problema
real de previsdo da vazao afluente. Isto por que o modelo LSTM-3 identificado permitiu criar um
cenario de 7 dias a frente a partir do ultimo dado medido de Tucurui e Estreito. O decaimento na
precisao pode ser compreendido como o erro propagado entre os estados dos neurdnios de saida da
rede LSTM, e estdo de acordo com a perspectiva de que, para um problema de previsio o aumento

do tempo implicaria na maior imprecisao na resposta.
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5 Conclusao

Nos ultimos anos, vem sendo estudados métodos mais eficientes para a previsdo de vazao afluentes
no SIN, tendo em vista que a previsdo antecipada desta varidvel é muito importante para a economia
brasileira e para uma melhor utilizacdo do recurso hidrico. Este trabalho abordou o problema da pre-
visdo de vazao afluente sob a perspectiva de modelos baseados em aprendizagem de maquina. Tendo a
funcao de obter previsoes de vazoes afluentes das possiveis condigoes operacionais futuras para tomada
de decisoes das usinas hidrelétricas, aumentando assim a confiabilidade e sendo uma das possiveis so-
lugdes para mitigar eventos, como alagamentos, mé distribuicdo do rio, e baixa produtividade, por
exemplo.

Para isso, esse projeto teve como objetivo principal produzir um modelo de previsdo de vazao
afluente didria com horizonte de sete dias a frente referente a UHE Tucurui, tendo como técnica
computacional a utilizagdo de Redes Recorrentes LSTM para o treinamento do modelo através dos
dados de vazao afluente diaria da UHE Tucurui e Estreito fornecidos pela ONS. Foram apresentados
3 cendrios de modelagem, para visualizar o comportamento do sistema e da LSTM conforme a sua
estrutura mudava, no qual seus desempenhos foram medidos a partir da aplicacdo de uma métrica
de erro, chamada fung¢do custo MSE. Sendo validados confrontando a série temporal dos seus dados
gerados com as medigoes reais de vazoes do ONS.

O cenario 1, através dos testes realizados mostrou que suas previsées com horizonte de 1 passo a
frente utilizando apenas os dados da UHE Tucurui, sendo considerado uma estrutura auto-regressiva
(NAR), teve um desempenho muito bom no treinamento de predi¢ao, tendo entorno de 91,083% em
seu desempenho, porém ao ser realizada a de simulac¢ao, no qual o modelo utiliza seus dados de entrada
preditos em cada interacdo, o mesmo nao conseguiu evoluir o seu treinamento por conta da produgao
de erros a cada ciclo realizado.

J& o cendrio 2, por meio da sua estrutura denominada auto-regressiva com entrada (NARX), com
horizonte de 1 passo a frente, teve um desempenho de 91,88% na validacao dos dados preditos, e no
simulado teve um grande melhora comprado com o primeiro caso, onde o modelo simulado conseguiu
apresentar um comportamento similar aos do dados originais, isso pelo fato de esté utilizando os dados
das UHE’s Tucurui e Estreito.

E o cenédrio 3, também utilizou a estrutura NARX, porém tendo como horizonte 7 passos a frente,
esse modelo desempenhou também um bom resultado em ambos os treinamentos, tendo como desem-
penho no dia 1 de 90,875% e no dia 7 de 77%. E da mesma forma que o cenério 2, em seu modelo de
simulacdo, os resultados adquiridos foram simulares ao comportamentos do sistema original.

Os resultados mostraram que o cenario mais assertivo com relagao aos apresentados nesse trabalho,
contém a estrutura NARX, na qual nela esté presente os dados histéricos da UHE Tucurui e Estreito,
onde Estreito é um elemento muito importante para a sustentacdo do treinamento dos modelos. O
cenario 3, pode ser de mais interesse para o departamento de operacio e controle de um reservatoério,
pelo fato de apresentar nao apenas um dia futuro, mas sim uma serie histérica futura das possiveis
previsoes de vazoes afluentes, isso para uma maior visibilidade dos comportamentos do rio analisado.

Como sugestao de trabalhos futuros para melhorar a performance da previsdo afluente diaria da

UHE Tucurui, recomenda-se (i) a investigagdo e exploracido de novas varidveis que influenciam na
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vazao afluente da BTA que venham contribuir para aumento de novos padroes, desenvolvendo assim,

modelos mais robustos e, (ii) considerar novas arquiteturas de Redes Neurais Recorrentes que venham

aperfeicoar o desempenho dos resultados.
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