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RESUMO

Este trabalho apresenta os resultados obtidos a partir da aplicacao de técnicas de mineragao de dados e de
Redes Neurais com treinamento bayesiano, para o balizamento da escolha da melhor previsio de vazoes naturais do
sistema de modelos estocasticos PREVIVAZ. Para aplicacao desta técnica, foram utilizadas informacoes de precipita-
¢ao observada e prevista, além das vazoes naturais verificadas nas ultimas semanas que antecederam a previsao. O
estudo foi realizado para os aproveitamentos hidrelétricos de Foz do Areia e Salto Santiago na bacia do rio Iguacu.
Os resultados obtidos indicam que a utilizacdo desta ferramenta pode ser uma solucdo simples e eficaz para a dimi-
nui¢ao dos erros de previsao em horizonte semanal de vazao natural nesta bacia.
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HISTORICO

A partir do I ENCONTRO TECNICO SO-
BRE PREVISOES DE SERIES TEMPORAIS — SCEN,
em maio de 1993, algumas empresas do setor elétri-
co iniciaram o processo de contratacao do desenvol-
vimento do modelo PREVIVAZ junto ao CEPEL.
Naquela ocasiao, as empresas participantes do GCOI
(Grupo Coordenador para a Operacao Interligada)
financiaram seu desenvolvimento, que ocorreu en-
tre o segundo semestre de 1994, sendo entregue a
versao 1.1 em dezembro de 1996. A partir desse
momento, o PREVIVAZ foi utilizado e foi se aperfei-
coando até culminarem, em marco de 1998, os tes-
tes para sua validacao com a posterior elaboracao do
relatério intitulado “Modelo PREVIVAZ - Testes Fi-
nais de Validacao — Agosto/1998”. Esse relatério foi
aprovado pelo GCOI - Resolucao RS-G-2946/98 em
06/10/98. Em janeiro de 1999, o modelo foi im-
plantado para todas as bacias do Sistema Interligado
Nacional pelo ONS e passou a ser utilizado no Pro-
grama Mensal de Operacao Eletroenergética (PMO)
a partir de fevereiro de 1999. Em 11/04/2000, o
ONS apresentou uma comparagao entre o modelo
PREVAZ (modelo estocastico em base mensal utili-
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zado até entio pela ELETROBRAS) durante todo o
ano de 1999, e o modelo PREVIVAZ (Horizonte
Semanal), tornando-se um consenso a decisao de se
substituir a previsao semanal, até entao obtida pela
desagregacao da vazao mensal do modelo PREVAZ,
pela previsao de vazoes semanais calculadas pelo
modelo PREVIVAZ, a partir do PMO de maio de
2000.

O PREVIVAZ é um modelo de previsao de
vazoes médias semanais constituido de um conjunto
de alternativas de metodologias para previsao de
vazoes para um horizonte de até seis semanas, em
base estocastica, utilizando combinacoes de modelos
estatisticos estaciondrios ou periédicos, com dife-
rentes métodos de estimacao de parametros e
diferentes tipos de transformacoes.

APRESENTACAO DO PROBLEMA

As metodologias estocdsticas contidas no
modelo PREVIVAZ [CEPEL, 2004] contemplam os
modelos autoregressivos e de médias moéveis, com
estrutura estaciondria ou periédica, ou seja, os mo-
delos AR(p) e PAR(p), com “p” de até ordem 4, e
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PARMA (p,q) e ARMA (p,q), com “p” de até ordem
3 e q de ordem 1. As transformacoes podem ser lo-
garitmica, Box & Cox ou sem transformacao [Gui-
lhon, 2003]. Os métodos de estimacao de parame-
tros se baseiam no método da maxima verossimi-
lhanca e sao o método dos momentos, o método de
regressao simples e o de regressao em relacao a ori-
gem das previsoes.

O PREVIVAZ divide o histérico em duas
metades, estimando, para cada semana, os parame-
tros de todos os modelos para a primeira metade, e
verificando o erro médio quadrdtico da previsao
com os dados da segunda metade do histérico, con-
forme a equacao (1) a seguir.
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onde,

X prev = VazA0 prevista no instante i.

X! s — Vazao observada no instante i.

N — nimero total de semanas da metade do histori-
co considerada.

Em seguida, de forma andloga, o PREVIVAZ
estima os parametros de todos os modelos para cada
semana da segunda metade da série e verifica o erro
médio quadratico da previsao com os valores da
primeira metade do histérico. Calculase entio a
média dos erros médios quadraticos de cada modelo
para as duas metades do histérico, e € feita uma or-
denacao de modo a escolher aquela metodologia
que apresente o menor valor médio do erro médio
quadrdtico.

Ap6s a escolha do melhor modelo, o PRE-
VIVAZ estima novamente os parametros, conside-
rando agora todas as semanas do historico e passa a
utilizar este modelo com os novos parametros calcu-
lados para cada semana especifica.

Esta modelagem, no entanto, nao incorpora
informacoes de precipitacao na bacia, sejam estas de
precipitacao observada ou prevista, as quais sao fun-
damentais na composicao da vazao natural afluente.

Neste artigo sera mostrado que é possivel
melhorar o desempenho do sistema PREVIVAZ,
mantendo sua caracteristica univariada, a partir da
utilizacao de um critério de selecao capaz de balizar
a escolha do melhor modelo deste sistema. Esta es-
colha ocorre dentro de uma faixa de vazoes previstas
por um sistema auxiliar, que incorpora outras in-
formacoes, tais como os dados previstos e observa-
dos de precipitacao na bacia.

Desta forma, buscou-se por meio da utiliza-
cao das técnicas de mineracao de dados (Data Mi-
ning), uma classificacao para as previsoes de vazoes
naturais de dois aproveitamentos localizados na ba-
cia do rio Iguacu, a saber: UHE Foz do Areia e Salto
Santiago.

Para tal, utilizou-se o aplicativo WEKA' Data
Mining — Waikato Environment for Knowledge Analysis,
software de dominio publico e grande portabilidade,
implementado em linguagem Java, que possibilita a
aplicacao de um grande ntiimero de tecnologias dis-
tintas para o estudo de classificacao.

Dentre as técnicas empregadas pelo sofiware
WEKA para a previsao das faixas de vazao natural,
foram testadas aquelas baseadas em Redes Neurais
(RN) e Inteligéncia Artificial (IA), tais como arvores
de decisao ID3 e J48; RN do tipo Multi Layer Percep-
tron e Lazy, classificadores baseados em regras de
associacao, além de RN com treinamento bayesiano
e algoritmo de automatizacao de procura baseado
na técnica Hill-Climbing (subida da encosta ou gradi-
ente). Esta dltima técnica foi a que apresentou, em
todos os experimentos, os melhores resultados. Uma
breve descricao do classificador bayesiano disponi-
vel no software WEKA, utilizado neste estudo, serd
apresentada a seguir.

TEORIA BAYESIANA

Esse teorema tem como premissa que os i-
tens e relacoes de interesse sao a manifestacao de
leis de distribui¢io de probabilidade. E, portanto,
uma abordagem essencialmente quantitativa, o-
lhando para o problema como a escolha da melhor
hipétese de um espaco de hipéteses, ou seja, aquela
que é mais coerente com os dados do problema.
[Friedman et al. 1997]

O teorema de Bayes, sendo um dos resulta-
dos mais importantes da teoria das probabilidades, é
também o principio fundamental da aprendizagem
bayesiana.

Esse teorema pode ser resumido como:

Teorema: Se {Al, A2, ..., Am} é uma particao
do espaco de resultados e B um acontecimento
qualquer, com P(B)>0, e para cada i P(Ai)>0, entao:

P(A)P(BIA) ©

Y P(A)P(BIA)

i=1

P(A,B) =

! http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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ief{l,...m)

onde:
P(A) é a probabilidade de ocorréncia do aconteci-
mento A
P(A | B) é a probabilidade de A condicionada por B,
definida por P (ANB) /P(B)
De uma maneira geral podemos entender a
P(A | B) como sendo a probabilidade do evento A
ocorrer, tendo em vista que o evento B ja ocorreu.
Uma consequiéncia imediata deste teorema
pode ser aplicada para dois acontecimentos A e B,
tais P(A)>0 e P(B)>0. Neste caso pode-se assumir
entao que:

P(B1 A)P(A)

P(A| B) = 5]

(3)

Em um treinamento de redes bayesianas,
supomos que o nosso conjunto de dados (instancias
de treino) é designado por D, entao pelo teorema
anterior, temos uma forma de calcular a probabili-
dade de ocorréncia de uma hipétese h, tendo por
base os dados do treinamento, através da seguinte
relacao:

P(D | h)P(h)

P(hID)= D)

(4)

Nesse caso a probabilidade P(h | D) é a de-
nominada “probabilidade a posteriori” de ocorrén-
cia de um evento em h, dado que tenha ocorrido
um determinado evento dentro do conjunto de da-
dos D. O termo P(h) é a “probabilidade a priori” da
hipétese h. A probabilidade “a priori” é a probabili-
dade de ocorréncia nao condicionada ao treina-
mento, e somente ao conjunto de dados que com-
poe o treinamento. Ela é calculada avaliando-se a
probabilidade inicial de ocorréncia de cada classe
dentro do conjunto de treinamento.

Considerando que temos um espaco de hi-
poteses possiveis H, entdo em uma rede bayesiana,
pretende-se determinar qual a melhor hipétese “a
posteriori”, levando-se em consideracao o conjunto
de dados observados D. Se interpretarmos a melhor
hip6tese como sendo a mais provavel, atendendo ao
conjunto de dados observados D, isto €, a hipétese
com melhor valor de “probabilidade a posteriori”,
entao o valor procurado, deve ser:

hy,p = argmax P(h | D) (5)

onde h € H.

Na equacao 5, entao, podemos obter o valor
de maior probabilidade de ocorréncia para um e-
vento “a posteriori” (hyyp), levando-se em conside-
racao o treinamento bayesiano de probabilidades.

O classificador bayesiano ird criar um con-
junto de tabelas de probabilidade organizadas em
formato arvore, unidas através de diversos nés que
formam um conjunto aciclico de busca, conforme
apresentado no exemplo da Figura 1. Nesta figura,
0s nos representam as variaveis de dominio e os ar-
cos as relacoes de dependéncia probabilistica direta
entre as variaveis que as conectam.

A probabilidade de cada tabela seguird a
configuracao da rede bayesiana, de modo que o
nosso conjunto de varidveis D seja formado por k
variaveis, onde D = {xi, ..., xk}, com k>1. A probabili-
dade bayesiana (Pgs) de ocorréncia de cada tabela
sera entao [Bouckaert 2004]:
Pys ={P(d | pa(d))|d € D} (6)
onde pa(d) é a probabilidade de cada subconjunto
de d que compoe a tabela.

=10l x|

& weka Classifier Graph Yisualizer: 10:37:58 - bayes.Bay! esNe

m| & I100% §| ﬂl
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Figura 1 - Exemplo de “arvore de probabilidades bayesia-
nas” para o trecho da bacia do rio Iguacu a montante da
UHE Salto Santiago.

A maior probabilidade bayesiana, ou seja, a
classe mais provavel de ocorrer, sera encontrada
através da busca aciclica realizada em todas as tabe-
las das k varidveis. Essa busca é feita utilizando-se o
algoritmo “Hill Climbing”. Maiores detalhes podem
ser encontrados em [Buntine 1996].
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Vale ressaltar que para a solucao da equacao
6, o classificador bayesiano necessita de trés “hiper-
parametros”, sendo que somente um deles, o hiper-
parametro o, é ajustavel na versao de classificador
bayesiano disponivel no Weka. De acordo com o
valor atribuido a esse parametro, sera determinado
o peso que cada tabela de probabilidades tera na
escolha da classe de maior probabilidade de ocor-
réncia. Maiores detalhes sobre o classificador baye-
siano podem ser encontrados em Witten e Frank
(2000).

DESCRICAO E JUSTIFICATIVA DOS DADOS

Com o objetivo de obter um desempenho
satisfatorio nos testes com o software WEKA, foram
testadas indmeras configuracoes, a partir da combi-
nacao das variaveis de vazao (observada e prevista) e
precipitacao (observada e prevista). Cabe notar que
as variaveis de precipitacao previstas incluidas neste
estudo correspondem aquelas geradas pelo modelo
ETA [Black, 1994] do Centro de Previsaio do Tempo
e Estudos Climaticos — CPTEC, referentes aos apro-
veitamentos da bacia do rio Iguacu (Foz do Areia e
Salto Santiago).

Os dados utilizados compreenderam o pe-
riodo entre 1994 e 2003. A fim de validar a metodo-
logia proposta foram testados dois anos: 2002 e
2003. O periodo de treinamento correspondente ao
teste de 2002 foi de 1994 a 2001. Para se testar o ano
de 2003, utilizou-se o periodo de treinamento com-
preendido entre 1994 e 2002.

Para compor a precipitacao observada para
o trecho a montante de Foz do Areia, foram utiliza-
dos dados de doze postos pluviométricos, ao passo
que para o trecho a montante de Salto Santiago,
foram utilizados dados de apenas dois postos.

A distribuicao dos postos pluviométricos,
dos pontos de grade do modelo ETA e das princi-
pais usinas da bacia do rio Iguacu pode ser observa-
dos na Figura 2.

E importante notar que para cada aprovei-
tamento obteve-se o melhor desempenho no softwa-
re de Data Mining utilizando uma determinada con-
figuracao, isto €, a partir do uso de diferentes con-
juntos de variaveis, observando a dependéncia de
cada uma delas em relacao as demais variaveis estu-
dadas. A definicao da configuracao 6tima dos apro-
veitamentos — que possibilitou o melhor desempe-
nho nos testes com Data Mining — resultou da apli-

cacao de um conjunto de testes, quando foram ava-
liadas vdrias combinacoes dentre as varidveis dispo-
niveis.

+ Centrodagrade do modelo ETA @ Postos pluviométricos

T T T T T T
52.5 -51.5 51

52
-+ Centro da grade do modelo ET.
@ Postos pluviométricos

A Aproveitamentos hidroelétricos

Figura 2 — Topografia da bacia do rio Iguacu desde a ca-
beceira até a UHE Salto Santiago.

A escolha das varidveis foi feita através de
analises estatisticas padroes nos estudos de Data Mi-
ning, a saber: matriz correlacao, dendogramas e A-
nalise de Componentes Principais (ACP). As faixas
de classe destas varidveis foram escolhidas a partir da
analise da curva de permanéncia de cada uma delas,
com o objetivo de se obter classes que pudessem
caracterizar principalmente periodos de cheia e de
recessao, periodos estes onde os erros do modelo
PREVIVAZ sao maiores, devido principalmente ao
fato do modelo nao incorporar as informacoes de
precipitacao.

Serao apresentadas a seguir algumas figuras
utilizadas nas anadlises realizadas para o trecho da
bacia do rio Iguacu a montante da UHE Foz do A-
reia. Cabe ressaltar que analises semelhantes foram
realizadas para que se pudesse obter a composicao
final das variaveis apresentadas nas figuras 4 a 7.

A partir dessas andlises e da realizacao de
indmeros testes com o conjunto de treinamento,
obteve-se a configuracao que possibilitou o melhor
desempenho para Foz do Areia. As varidveis descri-
tas na tabela 1.

A precipitacao média foi obtida pelo méto-
do de Kriging. A metodologia de calculo, bem como
a andlise e discussao de seu uso foram abordadas
por Cataldi e Machado (2004).
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Tabelal - Variaveis utilizadas para a UHE Foz do Areia. Na Figura 3 pode-se observar a correlacao
entre as varidveis usadas no estudo. O dendograma,
Sigla Significado que representa os agrupamentos obtidos, é mostra-
Q1 Vazao natural média observada na se- do na Figura 4. As andlises de componentes princi-
mana anterior a semana da previsiao pais por varidvel e por periodo do histérico sdo a-
(m?/s) presentadas nas figuras 5 e 6.
Q Vazao natural média observada na se-
mana da previsao (m®/s) 2so 1
QuUv Vazao natural média observada no posto ]
de Uniao da Vitéria na semana da previ- 200
sao (m?®/s) |
QPUV | Vazao natural média prevista para o pos- 1o
to de Uniao da Vitéria na semana se- o |
guinte & semana da previsao (m’/s) :f 100 ,
Q_PREV | Vazao natural média prevista para a se- —‘_4;‘ ] |
ou QM1 |mana seguinte a semana da previsao Z o5
(m’/s) a
P Precipitacdo didria acumulada em 7 dias N I— R

P
Pdid
PdM3
1
ami
=]
auv
aPuy

observada na semana da previsao (mm).

PdM4* | Previsao de Precipitacio acumulada para
os proximos 4 dias a partir da data da

previsao (mm) Figura 4 — Dendograma.

PdM3* | Previsao de Precipitacio acumulada do
4° ao 7° dia a partir da data da previsao

(mm) A andlise das figuras 5 e 6 nos faz perceber
*Nos testes realizados considerando a previsao “perfeita” de que o conjunto de componentes principais formado
precipitacao essas variaveis foram compostas pelos valores de somente pelas vazoes, em geral, s6 é capaz de repre-
precipitacao observada na semana a ser prevista. sentar todo o conjunto de dados nos casos onde
** Nos testes que utilizaram a previsao de precipita¢ao do mode- ocorrem pequenas variacoes entre as vazoes naturais
lo ETA, os ultimos 3 dias dessa varidavel foram compostos com a semanais.

previsao de precipitacao, visando completar a semana operativa.

200
g 100 0.75 EECP 1
@ 0.75 0.50 CP2
[ 0.50 0.25 CP3
[ 0.25 0.00 150 - ..l
0 0.00 -0.25
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Variancia
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PdM4

PdM3

Figura 5 — Analise de Componentes Principais

por variavel.

amn

auv
QPuUV
P
PdNE
PdM3
ami

As faixas que possibilitaram o melhor de-
sempenho do classificador bayesiano foram obtidas
a partir de curvas de distribuicao de probabilidades

Figura 3 — Matriz correlacao. - <
(Figura 7), e estdo apresentadas na figura 8.
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Figura 6 — Distribuicao das Componentes Principais ao
longo de toda a série historica.
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Figura 7 — Curva de permanéncia em porcentagem das
vazdes naturais totais a UHE Foz do Areia (m®/s)
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Figura 8 — Faixas de vazoes e precipitacao utilizadas para a
UHE Foz do Areia

Observando a Figura 3 podemos perceber
que a previsao de precipitacao dos ultimos 3 dias da
semana a ser prevista (PDM3) foi a variavel que a-
presentou menor correlacao com a vazao da semana

a ser prevista (QM1), porém, ela contém informa-
¢oes importantes nos casos onde a variacao nos valo-
res de vazao entre as semanas observada e prevista é
grande, como pode ser observado na ACP (Figura
5). Observa-se na Figura 4, como era de se esperar,
dois grandes grupos formados pelas varidveis anali-
sadas: um formado pelas variaveis de precipitacao e
outro pelas varidveis de vazao natural.

A ACP apresentada na Figura 5 indica que
com os 3 Componentes Principais (CP) encontra-
dos, cerca de 98 % da série poderia ser explicada. A
ACP é uma técnica estatistica que pode ser utilizada
para reducao do nimero de varidveis e para forne-
cer uma visao estatisticamente privilegiada do con-
junto de dados. A ACP consiste em reescrever as
varidveis originais em novas variaveis denominadas
Componentes Principais - CP, através de uma trans-
formacao de coordenadas. Os CP sao as novas varia-
veis geradas através de uma transformacao matema-
tica especial realizada sobre as varidveis originais.
Cada CP é uma combinacao linear de todas as varia-
veis originais. Nestas combinacoes, cada varidvel tera
uma importancia ou peso diferente.

As variaveis podem guardar entre si correla-
¢oes que sao suprimidas nos CP, ou seja, os compo-
nentes principais sao ortogonais entre si. Deste mo-
do, cada componente principal traz uma informa-
cao estatistica diferente das outras. As variaveis ori-
ginais tém a mesma importancia estatistica, enquan-
to que os componentes principais tém importancia
estatistica decrescente, ou seja, os primeiros com-
ponentes principais sao tao mais importantes que
podemos em alguns casos até desprezar os demais.

Vale ressaltar na andlise da Figura 5 que o
CP (1) é formado pela transformacao linear de par-
te de todas as variaveis do subconjunto de dados, e
sozinho é capaz de explicar cerca de 87% dos even-
tos. Os CP (2) e (3) sao formados apenas pela trans-
formacao linear dos dados de vazao natural (com
defasagem temporal). Podemos observar na Figura
6 que o CP (1) é capaz de explicar os eventos de
grande variacao entre as semanas (observada e pre-
vista). Ja os componentes (2) e (3) juntos nao sao
capazes de identificar essas grandes variacoes entre
as vazoes naturais semanais. Essa andlise ¢ um indi-
cio de que nessas situacoes as informacoes de preci-
pitacdo, tanto observadas quanto previstas, sao de
fundamental importancia para o conhecimento das
vazoes futuras em complemento ao conhecimento
das vazoes passadas.

As outras varidveis e configuracoes analisa-
das foram: vazoes naturas semanais observadas com
defasagem de 2 e 3 semanas, previsao de precipita-
¢do para 7 dias agrupados e precipitacao observada
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acumulada nos dltimos 7 dias dividida em dois con-
juntos, com 4 e 3 dias. Essas variaveis/configuracoes
foram retiradas do estudo por nao apresentarem
relevincia nas analises estatisticas e/ou por com-
prometerem o desempenho do classificador bayesi-
ano, sendo que em muitas vezes, o proprio modelo
de classificacio exclufa algumas dessas varia-
veis/configuracoes. Esta exclusao se deu pelo fato
dessas variaveis/configuracoes nao apresentarem
uma relacao de causa e efeito significativa, do ponto
de vista probabilistico, com a varidvel a ser prevista.

Um resumo do processo e das tecnologias
envolvidas para a criacao deste tipo de modelo, que
foi batizado como Modelo de Previsao de Classes de
Vazao (MPCV), pode ser vislumbrado no fluxogra-
ma apresentado na figura 9.
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Figura 9 - Fluxograma com as etapas de analise estatistica,
escolha e configuracao da tecnologia de Rede Neural e
operacionalizacao do MPCV.

RESULTADOS OBTIDOS NOS TESTES
DO MODELO

Os resultados apresentados a seguir foram
obtidos no desenvolvimento do MPCV.

Assim, partindo de informacoes de precipi-
tacao observada e prevista, além das vazoes verifica-
das nas ultimas semanas que antecederam a previ-
sao, foram estabelecidas faixas para as variaveis inse-
ridas no classificador bayesiano, de forma a se ter
uma classificacao associada a cada previsao.

A partir das faixas de vazoes semanais pre-
vistas pelo classificador bayesiano, interferiu-se na
escolha do melhor modelo do PREVIVAZ em todas
as semanas em que a sua previsao (aquela realizada
pelo modelo melhor classificado pelo sistema PRE-
VIVAZ) se apresentou fora da faixa sugerida. Nestes
casos, buscou-se a previsao do modelo melhor posi-
cionado dentro do ranking dos modelos utilizados
pelo sistema PREVIVAZ, constantes em seu relatério
de resultados, e que estivesse dentro da faixa de va-
zao determinada pelo modelo de balizamento de-
senvolvido no software WEKA.

Cabe ressaltar que, para algumas semanas,
onde o melhor modelo escolhido pelo PREVIVAZ
estava fora da faixa determinada pelo WEKA, o cri-
tério de busca descrito acima nao obteve sucesso,
tendo em vista o fato de as previsoes dos modelos do
PREVIVAZ estarem fora da faixa determinada. A
alternativa encontrada para contornar este proble-
ma foi buscar, dentro do ranking dos modelos, a-
quele cuja previsao mais se aproximava da faixa pre-
vista pelo classificador bayesiano. Esta metodologia
foi testada para dois aproveitamentos da bacia do
rio Iguacu, a saber: Foz do Areia e Salto Santiago,
considerando-se dados de previsao perfeita e real de
precipitacao. Conforme elucidado anteriormente,
os dados de previsao real de precipitacao foram ge-
rados pelo modelo ETA do CPTEC.

Desta forma, para cada aproveitamento e
para cada ano de teste (2002 e 2003), foram obtidos
dois conjuntos de resultados: um considerando pre-
visao perfeita de precipitacao (obtida através da in-
terpolacao dos dados observados nos postos pluvio-
métricos) e o outro considerando a previsao real de
precipitacao, como sera apresentado a seguir.

Tabela 3 - Resumo dos erros médios quadraticos das pre-
visoes de vazao natural média semanal relativos aos anos

de 2002 e 2003.
Previvaz
Previsdo de | Previvaz | com Data
UHE Ano Precipitacao (%) Mining
(%)
Perfeita 22,8
2002 28,5
Real 26,2
Foz do Areia -
Perfeita 35,4
2003 50,0
Real 36,9
Perfeita 245
2002 33,7
Salto Real 28,1
Santiago Perfeita 27,6
2003 35,1
Real 29,4
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Nas tabelas 3 e 4 estao disponiveis os princi-
pais resultados desse trabalho. Na tabela 3 sao apre-
sentadas as comparacoes dos erros médios quadrati-
cos relativos das previsoes de vazao natural média
semanal do sistema Previvaz para os anos de 2002 e
2003, com e sem a utilizacao da metodologia desen-
volvida nesse trabalho. Na tabela 4 sao apresentadas
as comparacoes somente para as semanas onde foi
possivel utilizar o critério de selecao proposto. Essas
previsoes sao realizadas pelo Operador Nacional do
Sistema Elétrico — ONS uma vez por semana e com
uma antecedéncia de 3 a 4 dias em relacao ao inicio
da semana a ser prevista.

Tabela 4 - Resumo dos erros médios quadraticos das pre-
visoes de vazao natural média semanal, relativos as sema-
nas em que a aplicacio da metodologia interferiu no re-

sultado.
Previvaz
Previsdo de | Previvaz | com Data
UHE Ano Precipitacao (%) Mining
(%)
Perfeita 34,7 26,6
2002
Real 35,7 31,1
Foz do Areia -
Perfeita 57,3 29,2
2003
Real 63,3 38,1
Perfeita 43,0 26,5
2002
Salto Real 40,1 30,5
Santiago Perfeita 39,4 25,0
2003
Real 37,0 24,1

MODELO OPERACIONAL

A aplicacao do MPCV de modo operacional
na rotina de previsao semanal de vazoes naturais do
ONS, para a bacia do rio Iguacu, se deu a partir do
ano de 2006 com a autorizacao da Agéncia Nacional
de Energia Elétrica - ANEEL. Desde entao, foram
avaliados os valores iniciais previstos pelo modelo
PREVIVAZ com o resultado do balizamento sugeri-
do pela técnica de mineracao de dados. Ambos os
valores previstos foram armazenados e comparados
com os valores observados na bacia. Nas figuras 10 e
11, pode-se analisar a evolucao da previsao semanal
de vazoes naturais realizadas com o PREVIVAZ e
com o MPCV para as UHE Foz do Areia e Salto San-
tiago, respectivamente. Essas previsoes foram com-
paradas com os dados de vazao natural total obser-
vada nesses trechos até o fechamento da primeira
semana de outubro de 2006.
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Figura 10 — Acompanhamento da previsao semanal de
vazées naturais para a UHE Foz do Areia (m3/s).
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Figura 11 — Acompanhamento da previsao semanal de
vazées naturais para a UHE Salto Santiago (m?/s).

De modo geral, verifica-se que para vazoes
baixas, como as que ocorreram em meados de se-
tembro de 2006 na bacia do rio Iguacu, o uso do
MPCV, na maioria dos casos, nao modifica os valores
previstos pelo PREVIVAZ.

Em relacao ao erro médio obtido entre os
valores previstos e observados, nota-se que para o
aproveitamento Foz do Areia, no periodo de 40 se-
manas, houve 11 ocasioes onde o MPCV indicou
uma mudanca da faixa de vazoes semanais previstas.
Deste total, em 8 ocasioes, a alteracao resultou nu-
ma melhora da previsao e, por conseguinte, na di-
minuicao do erro absoluto entre o valor esperado e
o verificado. Em 3 ocasioes a indicacao da nova faixa
pelo MPCV implicou num afastamento maior da
previsao em relacao ao valor observado na bacia. Na
figura 12 é apresentado a diferenca entre os erros
médios quadraticos calculados nas ocasioes onde
houve alteracao do patamar inicial previsto pelo
PREVIVAZ. Destaca-se que na 35° semana, foi obtida
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uma melhora significativa de cerca de 80% da previ-
sao quando utilizada a técnica de mineracao de da-
dos.
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Figura 12 — Diferenca entre o erro Médio Quadratico das
vazées previstas pelos modelos Previvaz e MPCV para a
UHE Foz do Areia (%)
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Figura 13 — Diferenca entre o erro Médio Quadratico das
vazées previstas pelos modelos Previvaz e MPCV para a
UHE Salto Santiago (%)

Em relacao ao aproveitamento Salto Santia-
go, como pode ser observado na figura 13, houve
um total de 9 mudancas de faixa de vazao prevista
pelo MPCV na mesma amostra de 40 semanas do
ano de 2006. Deste total, em 6 ocasioes houve apro-
ximac¢ao do valor previsto com o verificado e, em 3
ocorréncias, houve maior dispersao entre os mes-
mos. Destaca-se um erro acentuado da previsao na
15% semana, apds a alteracao da previsao pelo
MPCV. Este tipo de erro na previsao de vazoes do
MPCV geralmente estd associado a grandes desvios
entre a precipitacao prevista pelo modelo ETA e
aquela ocorrida na bacia. Pequenas variacoes entre
os totais de precipitacao observada e prevista geral-

mente nao implicam em grandes erros nas previsoes
de vazao do MPCV, ja que a previsao de precipitacao
€ inserida no modelo através de faixas de valores, tal
como ilustrado na figura 8.

CONCLUSOES

Este estudo demonstrou que a aplicacao das
técnicas de Data Mining pode se apresentar como
uma importante ferramenta para analise de varidveis
de interacoes nao lineares, como aquelas que com-
poem a estrutura dos fendmenos hidrolégicos. Den-
tre as técnicas estudadas, os classificadores bayesia-
nos foram os que apresentaram melhor destreza na
predicao das classes de vazoes naturais, para a maio-
ria dos casos analisados.

Nos anos escolhidos para a validacao da me-
todologia, os resultados obtidos com a interferéncia
do classificador bayesiano melhoraram o indice de
acerto das previsoes do modelo PREVIVAZ em todas
as situacoes, inclusive naquelas onde foi utilizada a
previsao de precipitacao do modelo ETA. Destaca-se
a previsao para o ano de 2003 no aproveitamento de
Foz do Areia, onde os erros foram reduzidos pela
metade nas semanas onde o classificador interferiu
diretamente no resultado. Cabe ressaltar que a al-
ternativa apresentada nesse estudo é de simples a-
plicacio e possui um custo computacional extre-
mamente baixo.

Em relacao a utilizacao operacional do
MPCV, foram observados melhores resultados nas
previsoes de vazao para UHE Foz do Areia. Esse
comportamento pode estar associado a melhor dis-
tribuicao e cobertura pluviométrica nessa regiao.

A modelagem estocastica univariada contida
no modelo PREVIVAZ, por muitas vezes, dificulta a
previsio de mudancas no comportamento das va-
zOes entre uma semana e outra, o que ocasiona um
efeito que é conhecido como “efeito sombra”. A
insercao das varidveis de precipitacio como com-
plementacao as previsoes do PREVIVAZ, se mostrou,
ao longo deste estudo, como uma alternativa relati-
vamente eficiente na minimizacao deste tipo de erro
sistematico. Entretanto em muitos casos essa corre-
¢ao nao poder ser realizada de forma mais efetiva,
devido ao fato de que em algumas semanas, ne-
nhuma das previsoes realizadas pelos modelos do
sistema PREVIVAZ estar dentro da faixa prevista
pelo MPCV.

Por outro lado, nos casos onde a incerteza
da previsao de precipitacao induziu a previsaio do
MPCV a faixas de vazoes muito distintas dos valores
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verificados, os resultados do PREVIVAZ, cuja ten-
déncia é se aproximar da média de longo termo,
devido a sua natureza estocdstica, fizeram com que,
especificamente nesses casos, 0s erros nao aumen-
tassem de forma significativa, minimizando o erro
associado a inclusao de previsoes de precipitacao
equivocadas no processo de previsao de vazoes.

Para dar continuidade a este trabalho esta
metodologia esta sendo replicada para a bacia do
rio Uruguai.
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Use of Data Mining Techniques to Complement
Univariate Stochastic Forecasts of Natural Flow
Studied Case by Case in the Iguacu River Basin

ABSTRACT

This paper presents the resulls obtained by using
software in the public domain that, through Data Mining
and Neural Networks with Bayesian training, can lay the
Sfoundation to select the most appropriate natural inflow
forecast used in the PREVIVAZ stochastic modeling system.
This technique utilizes forecast and observed information
on precipitation, as well as natural inflow data recorded

over the weeks that precede the actual forecast target for the
Foz do Areia and Salto Santiago hydroelectric plants lo-
cated in the Iguacu River Basin. The results obtained in-
dicate that the using these tools can provide a simple and
efficient solution to reduce natural inflow forecast errors on
a weekly forecast basis for the Iguacu River Basin
Keywords: Data Mining; Bayesian Networks; Stochastic
Models; Inflow Forecasts.
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