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RESUMO

Neste informe técnico comparou-se os resultados de trés modelos previsores de vazdes afluentes, utilizando
técnicas de Machine Learning com indicadores climaticos, objetivando identificar ferramentas que possam minimizar
as consequéncias das variabilidades climaticas e de eventos climaticos extremos ao Setor Elétrico Brasileiro, cuja
fonte hidraulica representa aproximadamente 60% da matriz elétrica do pais. Utilizou-se dados de vazdes afluentes
de onze postos hidrométricos de quatro regides brasileiras, comparando-se os erros das previsdes com as séries
observadas e as médias de longo termo. As técnicas utilizadas foram Support Vector Regression, Extreme Learning
Machine e Kernel Ridge Regression e os resultados ndo indicaram prevaléncia de algum modelo.

PALAVRAS-CHAVE: Machine Learning, previsbes de vazdes, Support Vector Regression, Extreme Learning
Machine, Kernel Ridge Regression

1.0 INTRODUCAO

As consequéncias das variabilidades climaticas e de eventos climaticos extremos podem ser muito negativas
para o Setor Elétrico Brasileiro, cuja fonte hidraulica representa aproximadamente 60% da matriz elétrica do pais
[1]. Os riscos para a producéo de energia estdo associados as variagdes hidrolégicas que impactam diretamente o
armazenamento de agua nos reservatoérios das usinas, com consequéncias a operagao do sistema, ao planejamento
de longo prazo e consequentemente, aos precos para o consumidor final. O Plano Nacional de Energia 2050 [2],
apresentou na sessao Desafios Principais, um topico especifico sobre a vulnerabilidade da geragao hidrelétrica por
efeito das mudangas climaticas, destacando-se que “a variabilidade das vazdes naturais € indutora de impacto sobre
a geragao de energia, principalmente hidrelétrica” e que “estudos apontam para possivel redugdo na precipitagdo
de algumas regides o que pode trazer efeitos negativos para a geragdo do parque instalado e para a viabilidade
econdmica de usinas futuras”.

O Programa Mensal de Operagao Energética (PMO), elaborado pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico -
ONS, é uma das etapas mais importantes do planejamento de curto prazo. Conforme o ONS [3], sdo insumos desta
atividade as estratégias de operagéo calculadas no planejamento da operagao energética, informagdes atualizadas
sobre o cronograma de expansao da geragéo e transmissao, o estado atual de armazenamento dos reservatorios,
previsdes atualizadas de carga de energia por patamar, a analise das condicdes meteoroldgicas verificadas e
previstas nas principais bacias do SIN e previsdes de afluéncias aos aproveitamentos hidrelétricos.

A previsdo de vazdes afluentes € um problema que tem sido abordado por metodologias classicas como Box-
Jenkins e modelos lineares auto-regressivos (PAR) [4]. Técnicas de Machine Learning, para regressées nao
lineares, tém sido bastante exploradas, notadamente Redes Neurais Artificias, em suas diversas arquiteturas.
Menos comuns na literatura, sdo as Regressdes por Vetores de Suporte (SVR), Maquinas de Aprendizado Extremo
(ELM) ou Regressoes Kernel Ridge (KRR) aplicadas ao problema das previsdes de vazdes.

Neste informe técnico, implementou-se estes trés algoritimos na linguagem de programagido Python como
modelos previsores. O objetivo foi comparar o desempenho dos modelos, tendo como dados de entrada somente a
série de vazdes afluentes ou utilizando-se também indicadores climaticos como varidveis exdgenas. Os resultados
foram comparados com a série original de vazées observadas e com a MLT.

O informe esté organizado como segue. A Segéo |l apresenta brevemente os principais conceitos utilizados
no trabalho, incluindo os modelos. A Sec¢éo Ill descreve o método utilizado e o critério de selecdo de modelos. Os
resultados s&o apresentados na Secdo IV e a discussdo dos resultados e conclusdo, nas Secdes V e VI,
respectivamente.
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2.0 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Machine Learning

Machine Learning é uma técnica de Inteligéncia Artificial, assim como Visdo Computacional, Processamento de
Linguagem Natural e Robdtica&Automacgéo. Para [5], é a disciplina que procura responder a questdo de como
construir sistemas computacionais que automaticamente melhoram com a experiéncia e quais as leis fundamentais
que regem o processo de aprendizado. Entende-se como o crescimento natural da intersecgéo entre a Ciéncia da
Computacao e a Estatistica, com foco na questdo de como obter computadores que se auto-programam a partir da
experiéncia de alguma estrutura inicial, associado a como arquiteturas e algoritmos podem ser mais eficientes no
processamento dos dados e como multiplas subtarefas de aprendizado podem ser aplicadas a grandes sistemas.
O aprendizado de maquina, definido de forma ampla, inclui qualquer programa de computador que melhora seu
desempenho em alguma tarefa por meio da experiéncia [6].

Machine Learning permite-nos resolver tarefas mais complexas em comparagéo aos algoritmos tradicionais [7],
entre elas estdo os problemas de Classificagdo (inclusive com entradas incompletas), Regressao, Transcrigao,
Tradugao, Deteccdo de anomalias, Sintese e amostragem de grandes volumes de dados, Determinacéo de valores
ausentes em amostras, Eliminacao de ruidos e Estimacgéo de fungbes densidade de probabilidade. Nos problemas
de Regresséo, cabe ao algoritmo predizer um valor, a partir de alguma entrada [5], sendo este o foco deste trabalho.

Projetos de Machine Learning envolvem inicialmente, a escolha da experiéncia para o treinamento, ou seja, a
fonte de dados que sera utilizada para fornecer os padrdes necessarios a realizagdo de uma tarefa. Pode ser, por
exemplo, um banco de dados de imagens de letras manuscritas, um conjunto de imagens e comandos para um
robd dirigir um automével ou mesmo dados coletados de partidas de xadrez, de um programa jogando consigo
mesmo. Um atributo importante desta fonte de dados é sua representatividade de exemplos do universo de casos
reais [8]. Posteriormente s&o definidos os tipos de conhecimento que serdo aprendidos e a forma matematica de
representacao. Segundo o autor, o aprendizado envolve adquirir conceitos gerais, a partir de um conjunto de
exemplos de treinamento.

A caracteristica computacional de Machine Learning & generalizar a experiéncia de treinamento (ou exemplos)
e produzir uma hipotese que estime a funcdo alvo. A generalizacdo permite que o algoritmo tenha um bom
desempenho em instancias de dados desconhecidas, prevendo com algum grau de precisdo os dados futuros. [9].
Aprendizado é o processo de ganhar habilidades a partir da experiéncia. Em Machine Learning, destacam-se, entre
outros, dois tipos de aprendizado: supervisionado e ndo supervisionado. O aprendizado supervisionado descreve
um cenario em que a "Experiéncia" (amostras de treinamento), contém informacgdes significativas (rétulos), que
estdo ausentes nos "exemplos de teste", ao qual o conhecimento aprendido deve ser aplicado. Neste cenario, a
experiéncia adquirida tem como objetivo prever as informagdes que faltam para os dados de teste. Neste caso,
utiliza-se a analogia da existéncia de um professor que “supervisiona” o aluno fornecendo-lhe informagdes extras
(rétulos) [8]. No aprendizado n&o supervisionado, ndo ha distingdo entre dados de treinamento e teste, tendo como
objetivo identificar padrées que agrupam, eventualmente, os dados em diferentes classes (clusters).

2.2 Técnicas de Machine Learning

Esta sessdo apresenta brevemente e referencia para a obtencdo de mais detalhes, as técnicas de Machine
Learning consideradas no trabalho. Estas diferenciam-se quanto aos métodos de obtencdo da separabilidade dos
padrées dos dados: mapeamento implicito utilizando kernel, para Support Vector Machine e Kernel Ridge
Regression e mapeamento explicito para Extreme Learning Machine [10].

2.2.1 Support Vector Regression (SVR)

Support Vector Machine é uma técnica que resolve o problema da separabilidade dos dados, encontrando um
Unico hiperplano (hiperplano 6timo), que maximiza a margem de separagao entre duas classes [11]. E um exemplo
de técnica discriminante, utilizada em problemas de classificacdo e que é caracterizada por ser esparsa, utilizar
kernel e ser um separador de margem maxima [9].

O problema de regressao é uma generalizacdo do problema de classificagdo, em que o modelo retorna uma
saida de valor continuo, em oposi¢cdo a uma saida de um conjunto finito. Em outras palavras, um modelo de
regressao estima uma fungao multivariada de valor continuo [9]. Para contornar a complexidade da n&o linearidade
no espago original, o algoritmo efetua 0 mapeamento dos dados para um espago de dimensé&o superior, no qual
alguma classe de superficie de separagdo pode ser obtida, obtendo-se uma imagem linearmente separavel dos
dados de entrada [10]. O algoritmo pode ser resumido nos seguintes passos [8]. Inicialmente, para um dominio X,
seleciona-se um mapeamento @ : X — F, para algum espago de caracteristica F, usualmente no R". Dada uma
sequéncia de amostras rotuladas, S = (x1, y1), ... (Xn, Ym), obtem-se $ = (¢(x1), Y1), ... (®(Xm), ym). Traina-se um
preditor linear h em $. Efetua-se a previsdo do rétulo do vetor de teste x, como sendo h(g(x)).



2.2.2 Extreme Learning Machine (ELM)

Uma rede neural MLP classica é composta por neurénios artificiais cuja arquitetura é dividida em uma camada
de entrada, uma ou mais camadas intermediarias (ou escondidas ou, ainda, ocultas), e uma camada de saida. A
primeira transmite os sinais de entrada para as camadas intermediarias, em geral sem nenhuma modificagdo. As
camadas escondidas s&do responsaveis por mapear o sinal de entrada de forma nédo-linear em outro espago. A
camada de saida recebe este sinal transformado e, através de combinagdes lineares, produz a resposta da rede.

Como extensdo desta ideia, tem-se as maquinas de aprendizado extremo, que sdo RNAs com apenas uma
camada intermedidria. Todavia, elas se diferenciam pelo processo de treinamento, uma vez que o0s pesos dos
neurdnios da camada intermediaria sdo determinados de maneira aleatéria e independente. O processo de ajuste,
portanto, ndo adapta os pesos desta camada, mas apenas os da camada de saida. Os valores 6timos dos pesos
sdo tipicamente calculados de forma analitica. Dessa forma, ndo ha necessidade de calculo de derivadas,
retropropagacédo de sinais de erro ou utilizagdo de algoritmos iterativos, o que reduz sobremaneira o custo
computacional envolvido no processo de treinamento.

O treinamento da ELM é realizado apenas nos pesos sinapticos da camada de saida. Assim, tanto os pesos
quanto os bias para a camada intermediaria sdo definidos de forma aleatéria com valores entre 0 e 1 [12]. ELM
possui capacidade de aproximagao universal, uma vez que o erro de aproximagao produzido pela rede pode sempre
ser diminuido mediante a adi¢do de um neurdnio a camada intermediaria, via determinagéo rigorosa dos pesos da
camada de saida [12].

Diferentemente de outros algoritmos, ELM encontra ndo somente o menor erro de treinamento mas também a
menor norma dos pesos de saida, resultando em melhor desempenho de generalizagéo [13].

O treinamento da ELM consiste em determinar a matriz Wout com 0 menor erro para o vetor das saidas esperadas
[13]. O processo de treinamento da ELM é resumido em resolver o operador pseudo-inversa de Moore-Penrose
conforme a Equacéo 1, sendo Xn, a matriz com as saidas da camada oculta

Wout = (XTh Xn)'XTh d (1)

2.2.3 Kernel Ridge Regression (KRR)

Técnica fundamentada no algoritmo de regressao linear Ridge Regression aplicado a espagos de alta dimensao
(feature space). Um funcgéo de regressao linear construida no feature space equivale a um problema de regressao
nado linear no espaco original do problema [14]. Utiliza-se uma fungdo de kernel para construir esta fugdo de
regressdo no espaco induzido, evitando-se a sobrecarga computacional provocada pela grande aumento de
parémetros.

No caso linear, a fungao de perda de Ridge Regression para T amostras, € dada pela equagao (2), onde Xt s&o
vetores no Rn e yt € R. A constante A é calculada utilizando-se Cross-validation e representa uma penalidade imposta
a inclinagdo da reta de regresséo.
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Pode-se generalizar para o caso ndo linear a partir de (2), conforme exposto em [14], para obter a regressao
linear no espaco de dimensao superior (3).

2.3 Sistemas atmosféricos

A compreensdo da variabilidade climatica interanual no territério brasileiro é importante no contexto deste
trabalho devido a sua influéncia nas precipitagdes, o mais importante parametro climatico. A principal fonte de
variabilidade climatica interanual global, € o fendmeno El Nifio-Oscilagdo Sul (ENSO) [15]. Trata-se de uma
oscilagdo acoplada, oceano-atmosfera com alteragbes na temperatura da superficie do mar, pressdo, vento e
convecgao tropical, principalmente no Oceano Pacifico. Distinguem-se trés fases de atividade em que a temperatura
média climatologica esta mais alta (EINifio), mais baixa (La Nifia) ou neutra [16]. Ainda conforme [15], estudos
demonstraram que a principal fonte de variabilidade interanual da precipitagéo no territorio brasileiro é o ENSO.

Outros sistemas atmosféricas com influéncia regional sdo a Zona de Convergéncia Intertropical (ZCIT) e a Zona
de Convergéncia do Atlantico Sul (ZCAS), muito representativos para as regiées Nordeste e Sudeste/Centro-Oeste
respectivamente.

A ZCIT é uma faixa de nuvens convectivas que se estende ao longo da regido equatorial, apresentando
variabilidade anual de localizagdo em relagdo ao equador, sendo que em sua posi¢gdo mais préxima da América do
Sul, influencia o regime de chuvas do Nordeste brasileiro [15].

A ZCAS é caracterizada como uma banda persistente de precipitagdo e nebulosidade orientada no sentido
noroeste-sudeste, que se estende desde o sul da Amazénia até o Atlantico Sul-Central [16]. E um dos principais



fendmenos que influenciam o regime de chuvas dessas regides [17]. O fato desta banda de nebulosidade e chuvas
permanecerem semi-estacionarias por dias seguidos, favorece a ocorréncia de inundagdes nas areas afetadas.

2.4 Indicadores Climaticos

Neste trabalho, Indicadores Climaticos (IC) s&o as variaveis climaticas, os indices climaticos e outras formas de
sinalizar a ocorréncia de um evento climatico, expressas por meio de séries temporais categoéricas. Os indicadores
utilizados foram: Precipitagdo pluviométrica , Radiagdo de Ondas Longas, posicao média da ZCIT (pmZCIT) [18] e
ocorréncia da ZCAS (ocZCAS).

2.5 Previsdo de Vazoes

Conforme [3], a previsdo de vazdes tem como objetivo fornecer as vazdes naturais médias semanais e mensais
previstas nos locais de aproveitamento hidrelétrico do Sistema Interligado (aqui denominada Posto), para o
planejamento da operagao energética de curto e médio prazo. Na fase atual os procedimentos para a previsao de
vazdes mensais e semanais sao realizados pelo ONS mensalmente por ocasido do Programa Mensal da Operagéo
— PMO, sendo as previsbes de vazdes semanais revisadas semanalmente.

3.0 MATERIAIS E METODOS

Os modelos foram implementados em Python [19] e com as seguintes ferramentas open source: mySQL, R [20],
QGIS, JAVA e WPS Office. Os dados de entrada foram as séries de vazdes afluentes disponiveis em [21] e as
séries de Indicadores Cimaticos, disponiveis em [22], [16], [23] e [24]. Os horizontes de previsdes foram de 12 e 60
passos a frente, equivalentes a 1 e 5 anos. Os periodos utilizados para testes foram, 2013-2017 para previsdes de
12 passos e 2008-2013 para previsdes de 60 passos. Todos os dados foram submetidos a analise exploratéria [25],
padronizagdo, normalizacéo e tratamento de outliers [26] . A quantidade de previsdes para cada regido é o produto
do tamanho do horizonte de previsées em anos, quantidade de postos da regido e quantidade de IC associados.

Para o estudo de caso, selecionou-se Postos de quatro regides com seus respectivos conjuntos de IC utilizados
nas previsdes (Tabela 3.1). Adicionalmente testou-se para todas as regides o conjunto de indices climaticos
disponibilizados pela NOAA [23], composto de vinte e sete séries relativas a Teleconexdes (Pacific North American
Index(PNA), Western Pacific Index(WP), North Atlantic Oscillation-NOAA(NAQO), East Pacific/North Pacific
Oscillation(EP/NP), Eastern Asia/Western Russia(EA/WR), North Atlantic Oscillation(NAO_Jones), North Pacific
pattern (NP), Northern Oscillation Index (NOI), Pacific Decadal Oscillation(PDO)), Atmosfera (Quasi-Biennial
Oscillation(QBO), Southern Oscillation Index(SOl), Antarctic Oscillation(AAO), Antarctic Oscillation(AO) ),
Precipitacdo(nenhum), ENSO(Multivariate ENSO Index (MEI), Extreme Eastern Tropical Pacific SST(Nino 1+2), East
Central Tropical Pacific SST(Nino 3.4), Central Tropical Pacific SST(Nino 4), Bivariate ENSO Timeseries(BEST)),
Temperatura da superficie do mar (SST): Pacifico (Oceanic Nifio Index(ONI), Nino 1+2, Nino 3.4, Nino 4, Trans-
Nifio Index(TNI), Western Hemisphere warm pool(WHWP)) e SST: Atlantico (Tropical Northern Atlantic Index(TNA),
Tropical Southern Atlantic Index(TSA), WHWP, Atlantic Multi-decadal Oscillation(AMQ), Atlantic Meridional
Mode(AMM), North Tropical Atlantic Index (NTA), Caribbean Index (CAR)).

Tabela 3.1 - Postos e IC utilizados no estudo

Regiao Nordeste(NE) Norte(N) Centro Oeste(CO) Sudeste(SE)

Postos 123, 169, 175, 190 275, 277, 279 270 1,24, 34

IC precipitacdo, pmZCIT | precipitagdo, pmZCIT precipitacéo e precipitacéo e
e ROL e ROL ocZCAS ocZCAS

O processamento consistiu das etapas de treinamento e teste. Na primeira etapa, parte dos dados (75%) foi
utilizada para que os modelos reconhecessem os padrdes das séries. Nos testes, efetuou-se previsées nos periodos
citados anteriormente e comparou-se os resultados com os valores reais e a MLT.

Os critérios de comparagao consideraram os menores valores de erro das previsdes (MAE) em relagéo as séries
de vazdes reais e a MLT em cenarios de diferentes localizagcdes dos Postos e diferentes composicbes para os dados
de entrada.

Os resultados estdo apresentados em tabelas (Tabelas 4.2 - 4.11), organizadas por regides, critérios de
comparagao, quantidade de previsdes, nimero de passos a frente e modelos. Calculou-se os erros (RMSE e MAE)
das previsdes e aplicou-se os critérios de comparagdo para obter as quantidades das melhores previsoes,
evidenciando-se o desempenho dos modelos quanto a utilizagao de IC e comparativamente a MLT. Duas previsdes
foram consideradas equivalentes, quando seus erros apresentaram diferenga inferior a 5%.

Finalmente construiu-se um quadro resumo (Tabelas 4.12) para a analise das tabelas com IC, a partir dos
resultados das tabelas de regides (Tabelas 4.4 - 4.11). Estes resultados foram normalizados e seus valores
totalizados para cada célula (critério, modelo), resultando as Tabelas 4.12. Obteve-se o modelo com maior
pontuacgédo por critério de comparacéo (Tabela 4.12A) e maior pontuagéo por regido (Tabela 4.12B).



4.0 RESULTADOS

As tabelas seguintes apresentam os resultados obtidos no estudo, considerando regides, IC, quantidade de
previsdes por modelo, horizonte de previsdes e modelos. Os critérios de comparagao utilizaram as siglas da Tabela

41.
Tabela 4.1 Siglas utilizadas nos critérios de comparacao
MAE erro de previsdo(MAE) do modelo que utilizou somente a série basica de vazées como entrada
MAEc erro de previsdo(MAE) do modelo que utilizou a série basica acoplada a outra série de IC
MAEwmLT erro da MLT (MAE), relativamente a série real

4.1 Sem IC - todas as regides

Tabela 4.2 - Quantidades obtidas sem Indicadores Climaticos

Critério Previsdo Passo SVR ELM KRR
modelo que produziu o menor 220 12 176 16 28
MAE < MAEwmLT 220 12 136 48 56
modelo que produziu 0 menor 264 60 120 80 64
MAE < MAEwmLT 264 60 180 187 180

A comparagéao dos modelos em sua forma padrdo, ou seja, utilizando como dados de entrada somente a série
de vazdes (Tabela 4.2), mostrou superioridade de SVR para nos horizontes analisados, embora somente para o
horizonte mais curto tenha ultrapassado 50% dos casos testados. Em relagédo a MLT, SVR foi superior no horizonte
mais curto e houve equivaléncia dos modelos para as previsdes de 60 passos.

4.2 Com IC - todas as regides

Tabela 4.3 - Quantidades obtidas com todos os IC para todos os Postos

Critério Previsao Passo SVR ELM KRR
MAEic < MAE 220 12 169 191 201
MAEic < MAEwmLT 220 12 179 152 103
MAEic < MAE 264 60 211 228 261
MAEic < MAEwmLT 264 60 130 185 132

Com a inclusado de IC (Tabela 4.3) como varidveis exdgenas, observou-se redugcdo do MAE em relacdo a nao
utilizagéo de IC, em média, em 70% dos casos. Neste caso o modelo KRR apresentou desempenho superior em
5% em relacédo a ELM. Comparativamente a MLT, considerando-se previsdes de horizonte maior, ndo se observou
melhoria em nenhum dos modelos testados, com todos os valores proximos a quantidade média de previsoes.

4.3 Com IC - por regiao

Tabela 4.4 - Regido Sudeste - Precipitagéo + ocZCAS

Critério Previsdo Passo SVR ELM KRR
MAEic < MAE 30 12 22 27 26
MAEc < MAEmLT 30 12 27 23 20
MAEic < MAE 36 60 31 29 35
MAEc < MAEmLT 36 60 32 29 32

Tabela 4.5 - Regido Nordeste - Precipitagéo + pmZCIT + ROL

Critério Previsao Passo SVR ELM KRR
MAEic < MAE 60 12 42 54 53
MAEic < MAEwLT 60 12 51 43 25




MAEc < MAE 72 60 61 68 72
MAEic < MAEmLT 72 60 46 47 41
Tabela 4.6 - Regido Norte - Precipitacdo + pmZCIT + ROL
Critério Previsdo Passo SVR ELM KRR
MAEc < MAE 45 12 39 30 42
MAEc < MAEwmLT 45 12 30 24 24
MAEc < MAE 54 60 39 52 52
MAEc < MAEmLT 54 60 6 14 12
Tabela 4.7 - Regido Centro-Oeste - Precipitagdo + ocZCAS
Critério Previsao Passo SVR ELM KRR
MAEc < MAE 10 12 10 10 10
MAEc < MAEwmLT 10 12 8 8 0
MAEc < MAE 12 60 12 12 12
MAEc < MAEwmLT 12 60 4 5 2

Neste cenario, a utilizagdo dos indicadores climaticos foi feita de forma individual, ou seja, acoplou-se a série
original de vazbes de cada Posto, somente um IC de cada vez, repetindo-se o procedimento para todos os IC
associados (Tabela 3.1). Os resultados foram consolidados para cada Posto e apresentados nas tabelas 4.4 - 4.7.

4.4 indices Climaticos NOAA

Tabela 4.8 - Regido Sudeste - indices NOAA

Critério Previsdo Passo SVR ELM KRR
MAEic < MAE 15 12 8 10 9
MAEc < MAEmLT 15 12 14 13 14
MAEic < MAE 18 60 5 11 15
MAEc < MAEmLT 18 60 3 9 11

Tabela 4.9 - Regido Nordeste - indices NOAA

Critério Previsao Passo SVR ELM KRR
MAEc < MAE 20 12 15 11 10
MAEc < MAEmLT 20 12 20 19 20
MAEic < MAE 24 60 8 20 18
MAEc < MAEwmLT 24 60 8 20 21

Tabela 4.10 - Regiao Norte - indices NOAA

Critério Previsdo Passo SVR ELM KRR
MAEic < MAE 15 12 11 12 12
MAEc < MAEmLT 15 12 12 12 12
MAEic < MAE 18 60 12 15 15
MAEc < MAEmLT 18 60 10 9 10

Tabela 4.11 - Regido Centro-Oeste - indices NOAA

Critério Previsdo Passo SVR ELM KRR
MAEic < MAE 5 12 3 3 1
MAEic < MAEmLT 5 12 5 4 5
MAEic < MAE 6 60 3 4 5




MAEic < MAEwLT | 6 60 0 1 2

Neste cenario, ao contrario do anterior, a utilizagdo dos indicadores climaticos foi feita de forma conjunta, ou
seja, acoplou-se todos os indices NOAA a série original de vazdes para cada Posto. Por meio da técnica wrapper
de selegdo de caracteristicas [4], os modelos selecionaram, entre os vinte e sete indices climaticos disponiveis, os
mais relevantes para a diminuigdo do erro de previsdo. Os resultados consolidados dos postos de cada regido sao
os apresentados nas tabelas 4.8 - 4.11.

A analise dos indices NOAA mais relevantes por regido, obtidos nas condi¢cdes aqui testadas, esta fora do
escopo deste trabalho.

4.5 Resumo

Tabela 4.12A Resultados por critério de comparagao Tabela 4.12B Resultados por regido

Critério Passo SVR ELM KRR Max Regido SVR ELM KRR
MAEc < MAE 12 2,75 520 | 422 | ELM SE 333 | 378 | 630 | KRR
MAEc < MAE

° el 12 7,00 212 | 300 | SVR NE 383 | 545 | 475 | ELM

MAE,c < MAE 60 0,33 4,74 6,83 KRR . . 200 s Txrm
MAEc < MAEw.t 60 3,50 517 5,75 KRR ’ ’ ’
Total 1358 | 17.23 | 19.80 co 367 | 400 | 3,00 |ELM

5.0 DISCUSSAO

Nas tabelas com IC (Tabelas 4.4 - 4.11), aplicou a metodologia proposta para cada regido do Brasil considerando
os Indicadores Climaticos (conforme Tabela 3.1) e pode-se observar que em relagdo a nao utilizagdo de IC,
adotando-se qualquer uns dos modelos propostos neste informe, os mesmos conseguiram captar a influéncia do IC
na previsao da vazdo. Com isso pode-se ter dados mais assertivos para realizagao do planejamento da operagao
do sistema de geracao, podendo evitar inclusive racionamento em anos de seca severa, uma vez que o sistema ja
trabalhara com essa possibilidade na determinagao dos estudos.

Dos resultados apresentados, nota-se que nas condigbes testadas, os modelos apresentaram resultados
equivalentes, sendo que nenhum deles apresentou desempenho superior em todos os critérios. Entretanto, pode-
se obter uma classificagéo a partir das Tabelas 4.2 e 4.12 ou seja, sem e com a utilizagdo de Indicadores Climaticos
respectivamente. Da Tabela 4.2 observa-se que SVR foi o modelo com melhor acurgcia para previsdes de menor
horizonte. Para previsdes mais longas, possivelmente a propagagao de erro devido ao método utilizado da janela
deslizante com incremento unitario [27], aproximou os resultados dos modelos.

Utilizando IC, obteve-se uma classificagdo por critérios de comparado (Tabela 4.12A) e por regido (Tabela
4.12B), onde KRR e ELM apresentaram a maior pontuagédo. Adicionalmente verificou-se que a utilizagéo de IC,
melhorou os resultados das previsdes, principalmente para horizontes de 12 passos.

6.0 CONCLUSAO

Neste informe técnico comparou-se o desempenho de trés modelos de previsdes de vazdes afluentes,
implementados com técnicas de Machine Learning. Para criar cenarios com maior variabilidade, considerou-se a
localizagdo dos Postos hidrométricos e adicionou-se aos dados de entrada, séries de Indicadores Climaticos
relativos a alguns sistemas atmosféricos atuantes no Brasil. Além disso, utilizou-se as séries disponibilizadas pela
NOAA, com indices relativos a ENSO e outras teleconexdes, precipitagbes e SST. Mediu-se o desempenho dos
modelos comparando-se as quantidades de casos favoraveis em cada cenario, relativamente a configuragdo padrao
e a MLT. Os resultados indicaram que, nestas condi¢cdes de testes, os modelos apresentaram desempenhos
equivalentes. Entretanto foi possivel estabelecer uma classificacdo considerando-se a localizagéo dos Postos e os
critérios de comparagdo. Neste sentido, os modelos Kernel Ridge Regression e Extreme Learning Machine
destacaram-se quando utilizou-se indicadores climaticos nos dados de entrada, enquanto o modelo Support Vector
Regression foi o melhor, quando utilizou-se apenas a série de vazdes.

Finalmente, destaca-se que os modelos propostos neste informe técnico podem ser utilizados pelos agentes do
setor elétrico com objetivo que auxilia-los na determinagdo da melhor estratégia de operagéo utilizando de forma



eficiente o recurso energético “agua” que estara disponivel nas usinas hidroelétrica quem compdem o sistema de
geracéo brasileiro.
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