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Resumo

A pesquisa realizada avaliou o desempenho dos algoritmos de aprendizagem de maquina
para auxiliar a operagdo Usina Hidrelétrica de Itaipu. Para isso, foi estimada a vazao
em funcdo do tempo do aproveitamento hidrelétrico de Porto Primavera, localizado
na bacia do Rio Parana. A aprendizagem de maquina foi utilizada como alternativa
aos modelos numéricos baseados na transferéncia de massa e no balanco energético.
Os modelos numéricos utilizam equacoes que dependem de longas séries temporais de
dados meteorolégicos e hidrolégicos, os quais nem sempre estdo disponiveis. Por outro
lado, os avancgos tecnolégicos relacionados aos recursos computacionais e a Inteligéncia
Artificial podem contribuir para aperfeigod-los. As Redes Neurais Artificiais (RNA)
foram capazes de detectar padroes especificos no comportamento da vazéo de agua ao
longo do tempo e realizar previsdes para auxiliar a operagao de Usinas Hidrelétricas.
Os tipos memoria longa de curto prazo (LSTM) e Gated Recurrent Unit (GRU)
apresentaram os melhores resultados para estimar os valores de vazdo em um e nove
dias, respectivamente. Os valores do Erro Absoluto Médio (EAM) e do Erro Percentual
Absoluto Médio (EPAM) foram de 105,20 m?/s e 2,02% para um e de 527,00 m?3/s e
9,26% para nove dias de previsao.

Palavras-chaves: Aprendizagem de Maquina. Inteligéncia Artificial. Redes Neurais
Artificiais. Sistemas de Gestdao da Agua.

1 Introducdo

O mundo enfrenta uma escassez de recursos e a dgua € o mais importante e
responsavel pela vida em nosso planeta. Entre os anos de 2013 a 2015 a regido Sudeste
passou por uma de suas piores crises hidricas ja registradas (MARENGO et al., 2015).
E sabido que a dgua é um recurso renovavel, porém o crescimento populacional e o
crescente uso deste recurso em diversos setores da economia, associado a problemas
de gestao e infraestrutura nos processos de tratamento e distribuicao limitam seu uso.

Segundo estimativas da ONU, mais de 2 bilhoes de pessoas vivem em paises que enfrentam



estresse hidrico (ONU, 2023). Outro dado importante e que representa preocupacao é o
esgotamento das reservas subterraneas de agua. A agricultura é responsavel pela maior
parcela do consumo de agua (72%), seguido da industria (16%) e dos municipios (12%).
Segundo a ONU, tanto a demanda de dgua como a demanda por alimentos tende a
aumentar 50% nos proximos 30 anos (FAO, 2022). A escassez de dgua pode ser atribuida
ao aumento populacional, crescimento da industria e distribuigdo desigual (JAN et al.,
2022). Agoes antropogénicas como o represamento e a construgao de barragens tém como
objetivo o uso da dgua para garantir o abastecimento ptblico, fornecer agua para os setores
industrial e agropecudrio, gerar energia elétrica, acumular rejeitos (ex.: mineragao), proteger
o ecossistema e oferecer opc¢oes de lazer. No entanto, estas intervengdes podem resultar no
comprometimento dos lencéis d’agua, no aumento da perda de dgua por evaporacdo e em
mudancgas na sua temperatura causada pela alteragdo da vazao natural dos rios. Como
consequéncia, os processos fisicos e biogeoquimicos em rios, o ecossistema e a qualidade da
dgua sdo comprometidos (ANA, 2021).

O Brasil possui mais de 240 mil massas d’agua inventariadas pela Agéncia Nacional
de Aguas e Saneamento Bésico (ANA), ocupando uma area de 174.000 km? (ANA, 2021).
As massas d’dgua naturais representam a maior parte (73,8%) em comparagao com as
artificiais (27,6%). Por outro lado, as massas d’dgua artificiais superam em niimero as
naturais. A figura 1 ilustra a distribuicdo das massas d’agua que compoem o territério
brasileiro. Nela, é possivel observar que as massas d’dgua naturais sao representadas pelos

Figura 1 — Distribuicdo das massas d’agua no Brasil
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rios e seus afluentes localizados, em sua maioria, na regido Amazoénica e no Pantanal e
ocupam uma area de, aproximadamente, 128 mil km2. As massas d’dgua artificiais ocupam
uma area menor (aproximadamente 46 mil km?) e representam reservatérios operados



pelo Operador Nacional do Sistema (ONS) para a geracao de energia elétrica, para o
abastecimento urbano e em atividades essenciais como a agricultura e a aquicultura. Por
este motivo, estdo localizados em regides semidridas (regiao Nordeste) ou com maior
concentragdo populacional (regides Sul e Sudeste). O estudo aqui apresentado tem como
principal motivacao a importancia dos papéis social e econémico dos reservatérios de agua
naturais e artificiais presentes no territério brasileiro.

Os aspectos que justificam este estudo estdo embasados na importancia dos re-
servatérios naturais e artificiais de dgua para o abastecimento urbano, geracdo energia,
fornecimento de agua para os setores industrial e agropecuario, protecao do ecossistema e
como opgao de lazer. Outro ponto é que os métodos numéricos utilizados para criar modelos
representativos do comportamento dos reservatérios de dgua exigem a disponibilidade de
séries temporais de variaveis climaticas como umidade absoluta da atmosfera, velocidade
do vento, radiacdo solar, indice de precipitacio, entre outros, o que em muitos casos, nao
acontece (JAN et al., 2022). Além disso, o setor de geracao de energia elétrica assume uma
posicao de destaque. O relatério sintese do Balango Energético Nacional (BEN) de 2023
apontou que mais de 85% da matriz energética brasileira é originaria de fontes renovaveis,
sendo que a geragao hidrdulica contribui com mais de 70% deste total (CNI, 2021). Isso
significa que eventos climaticos extremos que afetem o nivel dos reservatérios de agua tém
como consequéncia o acionamento de fontes alternativas e mais caras para gerar energia
elétrica. Desta forma, esta pesquisa busca deferir se os avangos tecnoldgicos como o aumento
do poder de processamento dos computadores e os algoritmos de aprendizagem de maquina
permitem ou nao a criagdo de modelos para prever a vazao da agua de reservatorios e
sistemas fluviais em fungdo do tempo (séries temporais).

2 Referencial Tedrico

2.1 Modelos Numéricos

Existem diferentes modelos baseados em processos (modelos numéricos) utilizados
para prever o comportamento dindmico de lagos e reservatérios de dgua. Um destes modelos
é o General Lake Model (GLM). Trata-se de um modelo unidimensional embasado nas leis da
transferéncia de massa e no balango energético, este ultimo, essencial para prever os valores
de temperatura da dgua. O modelo GLM apresenta vantagens, pois possui codigo aberto e
possibilita a integracdo com outros modelos representativos de processos biogeoquimicos
(READ et al., 2019). O balango energético do modelo GLM leva em consideragao pardmetros
como a incidéncia de radiacdo de ondas curtas, fluxos de calor sensivel e latente, a incidéncia
de radiagdo de ondas longas e a radiagdo de ondas longas emitida a partir do corpo d’agua
(Equagao 1). A diferenca entre os valores de temperatura das dguas superficiais e mais
profundas cria um perfil caracteristico chamado de estratificacdo térmica que influencia a
concentracao de oxigénio, nutrientes e plancton. Os dados meteoroldgicos influenciam o
modelo GLM e, dependendo da fonte de dados consultada, podem conter imprecisdes. Este
problema é menor quando sensores sao utilizados para realizar medigoes in loco (READ et
al., 2019).

dTy
prszsﬁ = QbSWs - QZ)E + ¢H + ¢LWzn - ¢LWout (1)
onde,
¢y € 0 calor especifico da agua;

ps a densidade especifica da agua na superficie;
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zs a profundidade;

T a temperatura superficial da dgua;

¢SWs a incidéncia de radiagdo de ondas curtas;

¢F o fluxo de calor latente;

¢H o fluxo de calor sensivel;

¢LW,;, a incidéncia de radiacdo de ondas longas; e

¢ LWyt a radiacdo de ondas longas emitida a partir do corpo d’agua;

Outro exemplo de modelo baseado em processo é o Hydraulic Modeling (Modelagem
Hidraulica). Baseado nas leis fisicas da conservagio da massa e momento, a versao 1.0 deste
modelo representa o comportamento de uma rede de distribuicao de dgua. No entanto, a
representacao tedrica de eventos ainda nao totalmente compreendidos como rachaduras,
desgastes e acimulo de biofilme é complexa. Nestes casos, os modelos orientados por
dados podem contribuir com os modelos tedricos para a criacdo do que é conhecido como
gémeo digital. Desta unido, surgiu o Hydraulic Modeling 2.0 (JENNY et al., 2020). Ja o
modelo Air2water ¢ um modelo hibrido fisico-estatistico que utiliza as equacbes do balanco
energético para prever a temperatura das aguas superficiais em lagos, levando em conside-
racao somente a temperatura do ar. No entanto, os fatores climaticos e o tempo também
influenciam as variacoes na temperatura da dgua, tornando as previsdes mais complexas.
Em contrapartida, os modelos de aprendizagem de maquina procuram estabelecer relagoes
entre estes fatores e a variavel de interesse, fazendo com que, normalmente, apresentem
métricas de desempenho superiores ao modelo Air2water (HAO et al., 2023). Além da
contribuicdo com os modelos baseados em processos, os modelos orientados por dados
podem ser usados como ferramenta de simulacao de cenarios criticos para que haja um
planejamento antecipado dos processos de intervencao. Eles nao substituem a Modelagem
Hidrédulica, mas tém apresentado melhores resultados para, por exemplo, detectar perdas e
prever a demanda de dgua com base em um perfil de consumo (JENNY et al., 2020).

2.2 Redes Neurais Artificiais

O conceito de Redes Neurais Artificiais (RNA) surgiu no inicio da década de 1940
com Warren McCulloch e Walter Pitts (HAYKIN, 2001; AURELIEN, 2021). Em 1958,
Rosenblatt introduziu um modelo de rede neural chamado perceptron (ROSENBLATT,
1958). Esta rede neural artificial é composta por um sinal de entrada representado por
X1, T2...Ln, PESOS WK1, Wk2...WKn, uma fungdo de ativagdo, um viés (bias) e uma saida. A
figura 2 ilustra a estrutura de uma rede neural artificial do tipo perceptron, considerando
uma funcao de ativacio do tipo degrau. A perceptron garante a convergéncia para uma
solugdo, contanto que seja possivel a separacao linear de suas entradas (CASTRO; FERRAI,
2016; HAYKIN, 2001). Quando h& ao menos uma camada intermedidria, a rede neural
é chamada de perceptron multicamadas ou do inglés Multi-Layer Perceptron (MLP). O
objetivo com este tipo de arquitetura é a resolucdo de problemas mais complexos, os
quais nao podem ser resolvidos com a perceptron. O nimero de neurdnios na camada de
entrada varia conforme a quantidade de variaveis independentes. O ntimero de camadas
intermedidrias e de neurdnios em cada uma delas, a funcdo de ativagdo, o ntmero de
neur6nios na camada de saida e a funcdo de ativacdo na camada de saida sdo alguns
dos parametros ajustaveis de uma rede neural artificial e dependerao do tipo de tarefa
(classificagdo ou regressao) que se deseja realizar (AURELIEN, 2021). Um dos algoritmos
utilizados para treinar uma RNA é chamado de retropropagacio. Seu funcionamento
consiste em passagens para frente e para tras. Depois de receber as instancias na camada
de entrada, o algoritmo calcula as saidas depois de cada camada oculta e até a camada de



saida da rede (passagem para frente). Em seguida, o algoritmo realiza a passagem para trés
e calcula a contribuicao de cada uma das conexdes no erro obtido, resultado da comparacao
entre os valores reais e estimados. Finalmente, os pesos sdo ajustados para minimizar o
erro observado. A figura 3 ilustra um exemplo de uma rede neural artificial perceptron
multicamadas.

Figura 2 — Estrutura de um neurdnio artificial
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 3 — Estrutura de uma rede neural artificial perceptron multicamadas
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As Redes Neurais Recorrentes (RNR) sdo uma variante das redes neurais artificiais
que recebem um sinal de entrada x(t), geram uma saida y(t) e a enviam de volta para a
entrada, ou seja, agora esta saida representa o estado anterior (AURELIEN, 2021). Por
serem capazes de estabelecer relacdes nao lineares entre os dados de entrada e saida, as
redes neurais recorrentes sao utilizadas para o processamento de sequéncias com aplicagoes
praticas nos campos do reconhecimento de fala, traducao automaética, previsao dos valores
de agdes no mercado financeiro, entre outras (AURELIEN, 2021). Da figura 4, para um
instante de tempo t, o estado oculto h(t) representa a saida y(t) e é, ao mesmo tempo,



uma entrada para o instante de tempo subsequente z(t 4+ 1). O estado oculto é dado pela
equacao 2. Por serem consideradas redes profundas, as redes neurais recorrentes podem
apresentar problemas de instabilidade dos gradientes e de memoéria de curto prazo. Isto quer
dizer que, conforme os dados de entrada fluem através de suas camadas, as informacoes
iniciais podem ser perdidas. Uma forma de resolver estes problemas é a utilizacdo de
células que retém informagoes de longo prazo como, por exemplo, as células memoria
longa de curto prazo ou do inglés Long Short-Term Memory (LSTM) e Gated Recurrent
Unit (GRU). Em comparacdo com uma rede neural recorrente simples, a célula LSTM
demanda maior poder computacional (TRAN et al., 2021). A célula LSTM surgiu no ano
de 1997 e foi desenvolvida por Sepp Hochreiter e Jiirgen Schmidhuber (HOCHREITER,;
SCHMIDHUBER, 1997). Trata-se de uma célula de memoéria, cuja principal vantagem é
detectar relagoes de longo prazo. Ela possui quatro camadas totalmente conectadas, sendo
que uma delas (camada principal) esta presente em toda célula basica de uma rede neural
recorrente. A camada principal g(¢) avalia o sinal de entrada z(t) e o estado anterior h(t—1)
e grava as informagdes mais importantes no estado de longo prazo ¢(t). Este procedimento
é controlado pela porta de entrada i(t). A porta de esquecimento f(t) é responsével por
eliminar parte das informacgoes do estado de longo prazo ¢(t — 1). Finalmente, a porta de
saida o(t) seleciona quais informagoes do estado de longo prazo ¢(t — 1) devem ser geradas
para h(t) e para a saida y(t) (Figura 5).

Figura 4 — Estrutura de uma rede neural recorrente
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Fonte: Elaborada pelo autor

h(t) = f(wzr(y) + wphey +b) (2)

A célula Gated Recurrent Unit (GRU) é uma variante da célula LSTM (Figura 6).
Primeiramente, os estados de curto e longo prazo sdo armazenados em um tnico vetor h(t).
Além disso, apenas a porta z(t) controla as portas de entrada e esquecimento. O vetor
de saida combina os estados anterior e atual em um tnico vetor. A porta de controle 7(t)
seleciona qual parte da informagao do estado anterior h(t — 1) serd passada para a camada
principal ¢(t). As redes neurais tém sido amplamente utilizadas para o processamento
de sequéncias. Alguns estudos demonstraram que o desempenho das redes neurais em
comparacao com outros modelos de aprendizagem de maquina como, por exemplo, florestas
aleatorias e maquina de vetores de suporte foi melhor. A assertividade das previsoes realiza-
das pelas redes neurais artificiais depende do ajuste de seus hiperparametros, porém como
nao ha uma regra para a escolha do ntimero de camadas ocultas, quantidade de neur6nios
por camada, taxa de aprendizagem, inicializagdo dos pesos e demais hiperparametros,
muitos dos trabalhos conduzidos optam pela tentativa e erro ou por algoritmos evolutivos
(TRAN et al., 2021).



Figura 5 — Célula do tipo memodria longa de curto prazo (LSTM)
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Figura 6 — Célula do tipo Gated Recurrent Unit (GRU)
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2.3 Métricas de Desempenho

O processo de treinamento dos modelos de aprendizagem de maquina busca mini-
mizar o erro de predicdo, ou seja, a diferenca entre os valores reais e os valores estimados.
As métricas utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos serdo o coeficiente de
determinagao (R?2), o Erro Absoluto Médio (EAM), o Erro Percentual Absoluto Médio
(EPAM), o Erro Quadratico Médio (EQM) e a Raiz do Erro Quadratico Médio (REQM).
O coeficiente de determinagao (R?) descreve a relagio entre os valores reais e previstos em
relacdo a média, ou seja, é a variancia em porcentagem do rétulo que pode ser explicada
pelas variaveis independentes (atributos) do modelo. Para modelos nao lineares, um valor
negativo de R? representa um modelo que se ajusta mal aos dados (PLEVRIS et al., 2022)
e um valor proximo de um indica conformidade entre os valores reais e previstos. O erro
absoluto é dado pelo médulo da diferenga entre o valor real e o valor previsto. Portanto, o



Erro Absoluto Médio (EAM) é representado pela soma dos erros absolutos dividido pelo
nimero total de instancias (AGRAWAL, 2021). Quanto maior o erro absoluto, maior serd
o quadrado deste erro e esta é a fungdo do Erro Quadratico Médio (EQM) e da Raiz do
Erro Quadratico Médio (REQM), ou seja, sobrepujar as maiores diferengas entre os valores
reais e previstos (CASTRO; FERRAI 2016). As equagdes 3, 4, 5, 6 e 7 representam as
medidas de desempenho descritas.

1 & )
EAM = 2|y~ g @
nia
1 & |y — il
EPAM = =Y 224 5
n; " (5)
1 n ~ 12
EQM = EZ|yi_yi| (6)
1=1
1 & -,
REQM = |~ |y: = 3| (7)
i=1

onde,

y é o valor real ou desejado;

4 o valor previsto pelo modelo;

7y a média dos valores reais ou desejados;

§ a média dos valores previstos pelo modelo; e
n o numero total de instancias;

3 Métodos

3.1 Local e dados de estudo

O desempenho das redes neurais artificiais foi avaliado para uma base de dados
real que registra os valores médios didrios de vazao natural em m?/s do aproveitamento
(posto) hidrelétrico de Porto Primavera localizado na bacia do rio Parand. A série histérica
de vazoes compreende o periodo de 01/01/1931 a 31/12/2021 e estd disponivel no site
do Operador Nacional do Sistema (ONS). Em 23 de fevereiro de 1999, neste mesmo
local, entrou em operagao a Usina Hidrelétrica (UHE) Engenheiro Sérgio Motta (Porto
Primavera). Ela conta com 14 unidades geradoras com capacidade instalada de 1540 MW
de poténcia. Além de gerar energia, os trabalhos realizados pela Usina Hidrelétrica de
Porto Primavera em conjunto com a Reserva Particular do Patrimoénio Natural Cisalpina
(RPPN) visam a preservacao de mais de 3800 hectares de drea natural que abrigam mais de
250 espécies da fauna nativa da regido (CESP, 2023). O rio Parand faz parte da vasta rede
hidrografica que banha a regido do Pontal do Paranapanema localizada no extremo oeste
do estado de Sao Paulo, na regiao sudeste do Brasil (Figura 7). Esta drea compreende 32
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municipios com uma populacdo de, aproximadamente, 4.639.899 habitantes. As principais
atividades econdomicas estdo concentradas no setor de servigos e o turismo é favorecido
devido a formacao de lagos e ao represamento dos rios Parand e Paranapanema (GAMBA
et al., 2022). A Usina Hidrelétrica de Porto Primavera possui um reservatério com 2250
km? de area e a mais extensa barragem do Brasil com, aproximadamente, 10,2 km de
comprimento (Figura 8).

Figura 7 — Localizagdo da UHE Engenheiro Sérgio Motta (Porto Primavera)
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Figura 8 — Usina Hidrelétrica Engenheiro Sérgio Motta

Fonte: <https://www.rosana.sp.gov.br/>

Com base em uma entrevista realizada com especialistas, a Usina Hidrelétrica de
Porto Primavera esta localizada a montante da Usina Hidrelétrica de Itaipu (Figura 9). Os
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valores de vazao do local de estudo influenciam diretamente o comportamento hidrologico da
regido (MEURER; MARTINS; FILHO, 2005) e o planejamento de operagao de curto prazo
da Usina Hidrelétrica de Itaipu, onde a Divisdo de Programagao e Estatistica (OPSP.DT)
realiza a programagao didria (PDO) e semanal de operacao (PSO) para periodos futuros
de um e nove dias, respectivamente. Para isso, inimeras informacoes sdo levadas em
consideragdo, mas uma das mais importantes é a vazao na afluéncia (BELOTTI, 2019).
A base de dados contendo os valores médios didrios de vazao natural do Aproveitamento
Hidrelétrico de Porto Primavera e utilizada para avaliar o desempenho das redes neurais
artificiais possui 33238 instancias (Figura 10). Para o periodo de monitoramento considerado,
o maior valor de vazao natural observado foi de 31088 m?/s em 16 de fevereiro de 1983
e o menor de 1579 m?3/s ocorrido em 23 de setembro de 1969. J4 o grafico de barras da
figura 11 exibe a média mensal dos valores médios diarios de vazao natural, considerando
todo o periodo de monitoramento. A partir dele, é possivel observar que as maiores vazoes
ocorreram nos meses de janeiro, fevereiro, margo, abril e dezembro e as menores nos meses
de maio a novembro. O més de fevereiro apresentou a maior média didria de vazao natural
com 12095 m?/s e o més de setembro a menor com 3780 m3/s.

Figura 9 — Rede de integracao energética
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Figura 10 — Média diaria da vazao natural do posto hidrelétrico de Porto Primavera
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Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 11 — Média mensal da vazdo natural do posto hidrelétrico de Porto Primavera
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Fonte: Elaborada pelo autor

3.2 Pré-processamento

A base de dados foi dividida de forma que 85% das instancias foram utilizadas
para o treinamento dos modelos, 10% para validacao e 5% para teste. O conjunto de dados
foi normalizado entre -1 e 1, utilizando a classe MinMazScaler da biblioteca scikit-learn.
Os dados de treinamento, validagdo e teste foram subdivididos em entradas e rétulos.
As entradas representam a janela de tempo utilizada para prever os valores futuros. O
exemplo da figura 12 considera sete valores de entrada e um rétulo. A cada iteracéo, tanto
as entradas quanto o réotulo deslizam uma posicao.

3.3 Hiperparametros e Janela de Tempo

O desempenho das previsdes realizadas pelas redes neurais artificiais depende da
selecdo de seus hiperpardametros e da escolha do ntimero de entradas ou janela de tempo
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em relacdo ao(s) rétulo(s). Para isso, alguns estudos recentes consideram a utilizacdo de
métodos estatisticos, algoritmos evolutivos e baseados em experimentos (SURAKHI et al.,
2021). Neste caso, o nimero de entradas considerado para o modelo final foi obtido a partir
da anélise dos valores médios das métricas de desempenho no conjunto dos dados de teste
apés dez execugdes dos algoritmos, levando em consideracdo uma janela de tempo de um a
dez dias de antecedéncia para a Previsao Diaria de Operacao (PDO) e de nove a 18 dias
de antecedéncia para a Previsao Semanal de Operacao (PSO), confomre ilustra a figura 13.
Estabelecida janela de tempo, os modelos de aprendizagem de maquina deverdo prever os
valores médios didrios de vazao natural para um e nove dias. Serdo avaliadas as métricas de
desempenho das Redes Neurais Artificiais Perceptron Multicamadas (RNA-MLP), Redes
Neurais Recorrentes simples (RNR), Meméria Longa de Curto Prazo (LSTM) e Gated
Recurrent Unit (GRU), além do tempo de execugao. A tabela 1 relaciona os hiperpardmetros
adotados através da tentativa e erro para as redes neurais artificiais consideradas nesta
etapa.

Figura 12 — Entradas e rétulos com janela deslizante
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Fonte: Elaborada pelo autor

Tabela 1 — Hiperparametros das redes neurais artificiais

Hiperparametro Valor
Neuronios 20
Epocas 20
Camadas ocultas 2
Taxa de aprendizagem 0.01
Funcéo de ativacao tanh

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 13 — Sequéncia das etapas para a escolha da janela de tempo
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Fonte: Elaborada pelo autor

4 Andlise dos Resultados

4.1 RNA Perceptron Multicamadas

Para a rede neural artificial Perceptron Multicamadas (RNA-MLP), sdo necessérios
cinco dias consecutivos (entradas) para prever o valor de vazao natural para o préximo dia.
Os graficos das figuras 14a e 14b e a tabela 2 apontam que os valores médios das métricas
de desempenho apds dez execugdes do algoritmo para esta janela de tempo foram de 133,20
m?3/s para o Erro Absoluto Médio (EAM), 2,76% para o Erro Percentual Absoluto Médio,
30346,62 m%/s? para o Erro Quadrético Médio (EQM), 172,37 m3/s para a Raiz do Erro
Quadratico Médio (REQM) e um para o coeficiente de determinagiao (R2?). Para estimar o
valor de vazao natural para nove dias consecutivos, a janela de tempo considerada foi de
14 dias. Os graficos das figuras 14c e 14d e a tabela 3 indicam que, apesar de apresentar
um Erro Quadritico Médio (EQM) de 808121,07 m®/s? e Raiz do Erro Quadratico Médio
(REQM) de 898,30 m?3/s, maiores que os valores registrados para onze e doze entradas, o
Erro Absoluto Médio (EAM) de 590,29 m?/s e o Erro Percentual Absoluto Médio (EPAM)
de 10,90% foram menores em comparacao com os outros intervalos. Além disso, o Erro
Quadratico Médio (EQM) tem como objetivo identificar a ocorréncia de erros bastante
discrepantes, pois eleva seus valores ao quadrado. Para a janela de tempo considerada de 14
dias, o valor do coeficiente de determinacao (R?) foi de 0,90. Os graficos das figuras 15 e 17
sobrepoem os valores médios de vazao natural observados e previstos para o conjunto dos
dados de teste, considerando os horizontes de previsao de um e nove dias. Os graficos de
dispersao das figuras 16 e 18 relacionam os valores observados ou reais (eixo x) e os valores
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previstos (eixo y). A inclinagdo da linha de tendéncia esta relacionada com o coeficiente de
determinagao (R?).

Figura 14 — Métricas de desempenho em fun¢ao do ntiimero de entradas (RNA-MLP)
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Fonte: Elaborada pelo autor

Tabela 2 — Métricas de desempenho RNA-MLP: previsao de 1 dia

Entradas Dias R2 EAM [m3/s] EPAM [%] EQM [m°®/s?] REQM [m3/s]

1 1 0,99 172,06 3,33 0747476 239,50
2 1 0,99 176,38 3,90 52160,82 215,15
3 1 1,00 154,47 3,54 38127,35 188,81
4 1 1,00 172,76 3,86 45958,10 207,53
) 1 1,00 133,20 2,76 30346,62 172,37
6 1 1,00 150,56 3,11 37654,83 190,36
7 1 1,00 165,71 3,60 48512,54 203,68
8 1 1,00 181,82 4,13 59042,50 218,54
9 1 1,00 157,20 3,21 43460,34 200,86
10 1 1,00 173,59 3,73 49553,90 213,24
Média 1,00 163,77 3,52 46229,17 205,00

Fonte: Elaborada pelo autor
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Tabela 3 — Métricas de desempenho RNA-MLP: previsdao de 9 dias

Entradas Dias R2 EAM [m3/s] EPAM [%] EQM [m%/s?] REQM [m3/s]

9 9 0,89 642,61 12,23 886334,35 938,38
10 9 0,90 637,82 12,37 813967,38 901,12
11 9 0,90 618,18 11,81 795365,64 889,04
12 9 0,90 606,73 11,33 790918,31 887,81
13 9 0,90 661,30 13,21 836145,07 910,42
14 9 0,90 590,29 10,90 808121,07 898,30
15 9 0,88 667,99 12,70 951038,11 974,17
16 9 087 712,76 13,71 1050441,98 1021,68
17 9 0,89 654,11 12,33 935901,43 966,68
18 9 0,89 615,01 11,00 875441,41 935,04
Média 0,80 640,73 12,16 874367,48 932,26

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 15 — Valores reais e previstos RNA-MLP para 1 dia de previsao

Perceptron Multicamadas

Valor real Valor previsto

Entrada(s) = 5 dia(s) e rotulo(s) = 1 dia(s)

16000.00
14000.00
12000.00
)
E 1000000
8
3 8000.00
=
6000.00
i, b W o
4000.00| N\ A ) ! / \
X \ Wy M ¥ N WA
2000.00 Wy g
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
Sequéncia

Fonte: Elaborada pelo autor

4.2 Redes Neurais Recorrentes

Para a rede neural recorrente (RNR) simples, sao necessarios dez dias consecutivos
(entradas) para prever o valor de vazdo natural para o préximo dia. Os graficos das figuras
19a e 19b e a tabela 4 apontam que os valores médios das métricas de desempenho apos
dez execugoes do algoritmo para esta janela de tempo foram de 124,54 m?/s para o Erro
Absoluto Médio (EAM), 2,38% para o Erro Percentual Absoluto Médio, 28376,83 m® /s?
para o Erro Quadratico Médio (EQM), 166,42 m?3/s para a Raiz do Erro Quadratico Médio
(REQM) e um para o coeficiente de determinacdo (R?). Para estimar o valor de vazao
natural para nove dias consecutivos, a janela de tempo considerada foi de treze dias. Os
graficos das figuras 19c¢ e 19d e a tabela 5 indicam um Erro Absoluto Médio (EAM) de
546,91 m?3/s, um Erro Percentual Absoluto Médio (EPAM) de 10,01%, um Erro Quadratico
Médio (EQM) de 689548,99 m%/s?, Raiz do Erro Quadrético Médio (REQM) de 829,99
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Figura 16 — Coeficiente de determinagdo RNA-MLP para 1 dia de previséo
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Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 17 — Valores reais e previstos RNA-MLP para 9 dias de previsao
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Fonte: Elaborada pelo autor

m?/s e coeficiente de determinacao (R?) de 0,92. Os gréficos das figuras 20 e 22 sobrepoem
os valores médios de vazao natural observados e previstos para a base de dados de teste,
considerando um horizonte de previsdo de um e nove dias. Os graficos de dispersdao das
figuras 21 e 23 relacionam os valores observados ou reais (eixo x) e os valores previstos (eixo
y). A inclinagdo da linha de tendéncia esta relacionada com o coeficiente de determinagao

(R?).
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Figura 18 — Coeficiente de determinagdo RNA-MLP para 9 dias de previsdo
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Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 19 — Métricas de desempenho em funcao do nimero de entradas (RNR)
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Fonte: Elaborada pelo autor
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Tabela 4 — Métricas de desempenho RNR: previsdo de 1 dia

Entradas Dias R2 EAM [m3/s] EPAM [%] EQM [m%/s?’] REQM [m3/s]
1 1 0,99 173,49 3,38 08664,49 241,65
P 1 1,00 130,46 2,67 9844652 167,52
3 1 1,00 155,96 3,36 38256,87 190,10
4 1 1,00 158,36 3,28 42079,99 198,44
) 1 1,00 137,54 2,82 32535,04 177,40
6 1 1,00 159,47 3,53 37439,44 189,45
7 1 1,00 140,48 2,99 30981,22 173,49
8 1 1,00 156,69 3,33 39453,74 192,94
9 1 1,00 144,19 2,96 33731,08 180,24
10 1 1,00 124,54 2,38 28376,83 166,42
Média 1,00 148,12 3,07 36996,52 187,76

Fonte: Elaborada pelo autor

Tabela 5 — Métricas de desempenho RNR: previsdo de 9 dias

Entradas Dias R2 EAM [m3/s] EPAM [%] EQM [m%/s?] REQM [m3/s]
9 9 0,90 578,54 10,45 782344,18 884,26
10 9 091 604,99 11,79 734671,64 856,57
11 9 091 575,86 10,93 710379,88 842,32
12 9 091 571,12 10,50 721971,47 849,48
13 9 0,92 546,91 10,01 689548,99 829,99
14 9 091 575,80 10,43 778796,52 882,06
15 9 0,90 578,86 10,09 851174,44 922,40
16 9 0,90 591,96 10,55 859819,75 927,15
17 9 0,90 597,47 10,95 837758,99 915,10
18 9 091 567,07 10,05 763402,70 873,47
Média 0,91 578,86 10,57 772986,86 878,28

Vazio [m¥s|

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 20 — Valores reais e previstos RNR simples para 1 dia de previsao
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Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 21 — Coeficiente de determinagdo RNR simples para 1 dia de previsao
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Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 22 — Valores reais e previstos RNR simples para 9 dias de previsao
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Fonte: Elaborada pelo autor

4.3 Memodria Longa de Curto Prazo (LSTM)

J4 para a rede neural recorrente do tipo memoria longa de curto prazo (LSTM), sdo
necessarios quatro dias consecutivos (entradas) para prever o valor de vazao natural para o
proximo dia. Os graficos das figuras 24a e 24b e a tabela 6 indicam que, apesar de apresentar
um Erro Quadratico Médio (EQM) de 20934,95 m®/s? e Raiz do Erro Quadratico Médio
(REQM) de 144,10 m?3/s pouco maiores que os valores registrados para oito entradas, o
Erro Absoluto Médio (EAM) de 105,20 m?3/s e o Erro Percentual Absoluto Médio (EPAM)

de 2,02% foram menores em comparacao com os outros intervalos. Da mesma forma que
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Figura 23 — Coeficiente de determinagdo RNR simples para 9 dias de previsao
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Fonte: Elaborada pelo autor

no caso das redes neurais artificiais do tipo perceptron multicamadas, o Erro Quadratico
Médio (EQM) tem como objetivo identificar a ocorréncia de erros bastante discrepantes.
Para esta janela de tempo, o valor do coeficiente de determinagdo (R?) foi igual a um.
Para estimar o valor de vazao natural para nove dias consecutivos, a janela de tempo
considerada foi de dez dias. Os gréficos das figuras 24c e 24d e a tabela 7 indicam que,
apesar de apresentar um Erro Percentual Absoluto Médio (EPAM) de 9,76%, maior que os
valores registrados para nove, doze e 14 entradas, o Erro Absoluto Médio (EAM) de 538,94
m?/s, o Erro Quadratico Médio (EQM) de 672153,67 m®/s? e a Raiz do Erro Quadratico
Médio (REQM) de 819,69 m?3/s foram menores em comparagao com os outros intervalos.
Vale ressaltar que as métricas de desempenho devem ser avaliadas em conjunto, ou seja,
somente um valor menor para o Erro Percentual Absoluto Médio (EPAM) nao ¢é suficiente
para tecer conclusoes a respeito do desempenho de um modelo. Para a janela de tempo
considerada de dez dias, o valor do coeficiente de determinacao (R?) foi de 0,92. Os gréficos
das figuras 25 e 27 sobrepdem os valores médios de vazao natural observados e previstos
para a base de dados de testes, considerando um horizonte de previsdo de um e nove dias.
Os graficos de dispersao (Figuras 26 e 28) relacionam os valores observados ou reais (eixo
X) e os valores previstos (eixo y). A inclinacdo da linha de tendéncia esta relacionada com
o coeficiente de determinagao (R2).
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Figura 24 — Métricas de desempenho em fungdo do nimero de entradas (LSTM)
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Fonte: Elaborada pelo autor
Tabela 6 — Métricas de desempenho LSTM: previsao de 1 dia
Entradas Dias R2 EAM [m®/s] EPAM [%] EQM [m°/s?] REQM [m?/s]

S oo o P wN e

—_

e e e e o

0,99
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00

161,11
131,82
117,07
105,20
129,35
106,81
123,85
109,33
113,15
140,70

2,96
2,65
2,32
2,02
2,69
2,03
2,54
2,17
2,34
3,05

50535,12
30574,27
24015,60
20934,95
26750,37
21724,01
26291,30
20883,04
22783,74
31037,09

224,54
171,56
154,41
144,10
161,89
145,68
157,16
143,07
146,76
170,71

Média

1,00

123,84

2,48

27552,95

161,99

Fonte: Elaborada pelo autor
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Tabela 7 — Métricas de desempenho LSTM: previsao de 9 dias

Entradas Dias R2 EAM [m3/s] EPAM [%] EQM [m%/s?] REQM [m3/s]

9 9 091 543,74 9,43 739392,78 859,67
10 9 092 538,94 9,76 672153,67 819,69

11 9 092 564,96 10,62 696291,46 834,00
12 9 0,92 542,12 9,65 687284,00 828,85
13 9 092 554,67 10,36 679663,65 823,79
14 9 091 544,26 9,59 738733,94 859,27
15 9 0,90 573,87 10,15 812027,76 900,90
16 9 0,90 583,24 10,23 843060,72 917,94
17 9 0,90 571,09 10,03 811895,83 900,98
18 9 091 564,52 10,06 742229,34 861,44

Média 0,91 558,14 9,99 742273,31 860,65

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 25 — Valores reais e previstos RNR-LSTM para 1 dia de previsao
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Fonte: Elaborada pelo autor

4.4  Gated Recurrent Unit (GRU)

Finalmente, para a rede neural artificial do tipo Gated Recurrent Unit (GRU), sao
necessarios dois dias consecutivos (entradas) para prever o valor de vazio natural para o
proximo dia. Os gréaficos das figuras 29a e 29b e a tabela 8 apontam que os valores médios
das métricas de desempenho apods dez execugoes do algoritmo para esta janela de tempo
foram de 112,18 m?/s para o Erro Absoluto Médio (EAM), 2,17% para o Erro Percentual
Absoluto Médio, 23042,65 m®/s? para o Erro Quadratico Médio (EQM), 151,23 m3/s para
a Raiz do Erro Quadratico Médio (REQM) e um para o coeficiente de determinacao (R?2).
Para estimar o valor de vazao natural para nove dias consecutivos, a janela de tempo
considerada foi de onze dias. Os graficos das figuras 29c e 29d e a tabela 9 indicam que,
apesar de apresentar um Erro Percentual Absoluto Médio (EPAM) de 9,26%, pouco maior
que o valor registrado para doze entradas, o Erro Absoluto Médio (EAM) de 527,00 m?/s,
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Figura 26 — Coeficiente de determinagdo RNR-LSTM para 1 dia de previsao
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Fonte: Elaborada pelo autor
Figura 27 — Valores reais e previstos RNR-LSTM para 9 dias de previsao
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Fonte: Elaborada pelo autor

o Erro Quadratico Médio (EQM) de 679608,29 m®/s? e a Raiz do Erro Quadratico Médio
(REQM) de 824,07 m?/s foram menores em comparagdo com os outros intervalos. Da
mesma forma que no caso da rede neural recorrente do tipo memoria longa de curto
prazo, as métricas de desempenho devem ser avaliadas em conjunto, ou seja, somente um
valor menor para o Erro Percentual Absoluto Médio (EPAM) néo é suficiente para tecer
conclusoes a respeito do desempenho de um modelo. Para a janela de tempo considerada
de onze dias, o valor do coeficiente de determinacao (R?) foi de 0,92. Os gréficos das figuras
30 e 32 sobrepoem os valores médios de vazao natural observados e previstos para a base
de dados de teste, considerando um horizonte de previsao de um e nove dias. Os graficos de
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Figura 28 — Coeficiente de determinagdo RNR-LSTM para 9 dias de previsao
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Fonte: Elaborada pelo autor

dispersao das figuras 31 e 33 relacionam os valores observados ou reais (eixo x) e os valores
previstos (eixo y). A inclinagdo da linha de tendéncia estd relacionada com o coeficiente de
determinagao (R2).

Figura 29 — Métricas de desempenho em func¢do do niimero de entradas (GRU)
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Fonte: Elaborada pelo autor
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Tabela 8 — Métricas de desempenho GRU: previsdo de 1 dia

Entradas Dias R2 EAM [m3/s] EPAM [%] EQM [m%/s?] REQM [m3/s]
1 1 0,99 155,46 2,84 50194,74 223,98
9 1 1,00 112,18 2,17 23042,65 151,23
3 1 1,00 125,78 2,48 27000,51 160,34
4 1 1,00 126,63 2,64 28011,98 162,82
5 1 1,00 123,70 2,59 23957,76 153,50
6 1 1,00 117,33 2,38 23161,86 150,50
7 1 1,00 142,58 3,04 31032,16 172,89
8 1 1,00 125,42 2,60 26162,72 159,65
9 1 1,00 132,89 2,78 32549,71 168,45
10 1 1,00 142,13 2,93 36875,19 178,94
Média 1,00 130,41 2,64 30198,93 168,23

Fonte: Elaborada pelo autor

Tabela 9 — Métricas de desempenho GRU: previsao de 9 dias

Entradas Dias R2 EAM [m3/s] EPAM [%] EQM [m®/s’] REQM [m3/s]

9 9 0,91 557,04 9,70 775253,12 880,13
10 9 0,91 565,67 10,31 730903,27 853,18
11 9 0,92 527,00 9,26 679608,29 824,07
12 9 0,92 529,70 9,20 690641,23 830,96
13 9 0,92 534,12 9,50 680424,87 824,75
14 9 0,90 592,88 10,75 799161,98 893,11
15 9 0,90 569,62 9,71 840664,72 916,78
16 9 0,89 586,88 9,94 873748,11 934,53
17 9 0,90 580,93 10,07 841117,22 916,92
18 9 0,91 560,76 9,57 784744,33 885,69

Média 0,91 560,46 9,80 769626,71 876,01

Vazio [ms|
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Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 32 — Valores reais e previstos RNR-GRU para 9 dias de previsao
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Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 30 — Valores reais e previstos RNR-GRU para 1 dia de previsao
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Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 31 — Coeficiente de determinagdo RNR-GRU para 1 dia de previsao
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Fonte: Elaborada pelo autor

A tabela 10 destaca as melhores métricas de desempenho de cada uma das redes
neurais artificiais avaliadas. Para prever o valor de vazao natural do aproveitamento
hidrelétrico de Porto Primavera para um intervalo de um dia, a rede neural artificial do
tipo Memoéria Longa de Curto Prazo (LSTM) superou as outras arquiteturas, seguida
dos modelos Gated Recurrent Unit (GRU), Rede Neural Recorrente (RNR) simples e
rede neural artificial Perceptron Multicamadas (RNA-MLP). Por outro lado, foi a rede
neural que levou mais tempo nos processos de compilagdo e treinamento (39,84 s). O
tempo necessario para compilar e treinar o modelo de rede neural artificial Perceptron
Multicamadas (RNA-MLP) foi, aproximadamente, oito vezes menor (4,99 s). No entanto,
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Figura 33 — Coeficiente de determinagao RNR-GRU para 9 dias de previsao
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Fonte: Elaborada pelo autor

para este caso, esta arquitetura obteve as piores métricas de desempenho.

Ja para prever os valores de vazao natural para nove dias consecutivos, a rede
neural artificial do tipo Gated Recurrent Unit (GRU) obteve as melhores métricas de
desempenho, seguida dos modelos Memoéria Longa de Curto Prazo (LSTM), Rede Neural
Recorrente (RNR) simples e rede neural artificial Perceptron Multicamadas (RNA-MLP).
Novamente, a rede neural artificial Perceptron Multicamadas (RNA-MLP) obteve o menor
tempo para compilacdo e treinamento (6,27 s) e apresentou o pior desempenho.

Tabela 10 — Métricas de desempenho das redes neurais artificiais

Arquitetura Dias R? EAM [m?/s] EPAM [%] EQM [m%/s?] REQM [m3/s] Tempo s]

MLP 1 1,00 133,20 2,76 30346,62 172,37 4,99
RNR 1 1,00 124,54 2,38 28376,83 166,42 18,90
LSTM 1 1,00 105,20 2,02 20934,95 144,10 39,84
GRU 1 1,00 112,18 2,17 23042,65 151,23 22,26
MLP 9 0,90 590,29 10,90 808121,07 898,30 6,27
RNR 9 0,92 546,91 10,01 689548,99 829,99 30,91
LSTM 9 0,92 538,94 9,76 672153,67 819,69 56,46
GRU 9 0,92 527,00 9,26 679608,29 824,07 33,11

Fonte: Elaborada pelo autor

5 Conclusdes

Os algoritmos de aprendizagem de maquina mostraram-se capazes de estimar os
valores de vazao natural para um e nove dias do aproveitamento hidrelétrico de Porto
Primavera. Comportamentos atipicos das varidveis climaticas sob os quais ndo se tem
controle como, por exemplo, alteracdes nos indices pluviométricos que resultam em regimes
de cheia ou estiagem severos podem comprometer as previsoes realizadas, mas os resultados
demonstraram que as redes neurais recorrentes sdo uma alternativa viavel para auxiliar a
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operacao da Usina Hidrelétrica de Itaipu. As arquiteturas Memoria Longa de Curto Prazo
(LSTM) e Gated Recurrent Unit (GRU) apresentaram o melhor desempenho em prever os
valores de vazao para um e nove dias, respectivamente. A previsdo para um dia resultou
em um Erro Absoluto Médio (EAM) de 105,20 m?®/s e um Erro Percentual Absoluto
Médio (EPAM) de 2,02%. Ja a previsao para nove dias resultou em um Erro Absoluto
Médio (EAM) de 527,00 m3/s e um Erro Percentual Absoluto Médio (EPAM) de 9,26%. A
vazao natural do posto hidrelétrico de Porto Primavera é considerada um dos parametros
mais importantes para a Usina Hidrelétrica de Itaipu, pois o nivel na confluéncia dos
rios Parand e Iguacu ndo pode ultrapassar meio metro no intervalo de uma hora e dois
metros de um dia para o outro, o que representa uma importante restricdo operacional.
Ademais, a diminui¢do do nivel de dgua resultado da diminui¢io nos valores de vazao pode
comprometer sua qualidade, pois intensifica a decomposicao de matéria organica, aumenta
a quantidade de sélidos totais e causa variagoes nos valores de temperatura e turbidez.
Nesta situacao, ha também o risco de aprisionamento de peixes (AGOSTINHO; GOMES,
2021). Além de contribuir com o meio ambiente e com a otimizagdo na geracao de energia,
a aprendizagem de maquina pode contribuir com outras areas de conhecimento como a
medicina diagnéstica, climatologia, administragdo de empresas e marketing estratégico.
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