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Abstract — This paper deals with Bayesian neural models applied to daily water inflow forecasting, including automatic
algorithms for input selection, structure stabilization and complexity control. The available database includes water inflow and
precipitation in a daily basis from Grande River basin, enabling tests of the applicability of the inclusion of precipitation
information in the daily water inflow forecasting models in order to decrease the forecasting error of the developed neural
models. Six forecasting strategies are compared, all of them using Bayesian neural models but different input space
representation, including models that use only past water inflow information and models that combine precipitation and past
values of the water inflows. The use of seasonal dummy variables in order to represent the dry, wet and transition periods of
the year is also tested. The obtained results show the viability of the application of Bayesian neural models combining water
inflows and precipitation as inputs for daily water inflow forecasting, with these models showing the best results for the test
periods considered.

Keywords — daily water inflow forecasting, energy planning, neural networks, Bayesian inference applied to neural
networks.

1 Introducéao

O sistema elétrico brasileiro € composto por uma matriz energética bastante diversificada, que inclui desde geragdo
hidrelétrica e térmica, quanto nuclear e eélica. Dentre essas fontes geradoras de energia as que mais se destacam sdo as
hidroelétricas. Elas representam cerca de 67% da energia elétrica disponivel para geragdo no pais [1]. A geracdo de energia
através de uma usina hidrelétrica depende diretamente da agua disponivel, ou especificamente, da vazdo afluente naquele
ponto da bacia onde a unidade esta instalada. Desta forma, o conhecimento do comportamento futuro das vazdes afluentes é de
vital importancia para o planejamento da operagdo eletroenergética de sistemas elétricos de poténcia com parque gerador
predominantemente hidraulico, como € o caso do Sistema Interligado Nacional (SIN).

Os modelos tradicionais de previsdo de vazao utilizam formulagGes auto-regressivas para analise das séries de vazdes
naturais. Estes modelos sdo baseados nas informacgdes historicas de vazdo dos rios em diferentes postos fluviométricos e de
séries de vazOes afluentes aos reservatdrios das usinas hidrelétricas. Contudo, os mesmos nao utilizam informagdes exdgenas,
como as previsdes de precipitacdo nos locais de aproveitamento hidrelétrico. Dentre os modelos mais empregados no setor
elétrico brasileiro estdo aqueles baseados em modelos estocasticos. Porém, devido ao comportamento ciclico dos periodos
secos e Umidos, as séries temporais de vazdo possuem caracteristicas ndo estaciondrias, o que torna os erros de previséo altos
se comparados comos erros de previsdo de carga, porexemplo.

A utilizacdo de redes neurais artificiais (RNAs) vem ganhando destaque nos Gltimos anos por sua comprovada
facilidade de aproximar com boa precisdo qualquer funcéo continua, devido ao seu alto grau de flexibilidade e robustez. No
caso do problema de previsdo de miltiplas séries de vazdes, as redes neurais vém mostrando sucesso em problemas complexos
com diversas variaveis e envolvendo uma base de dados de cardinalidade elevada. Contudo, na presenca de dados ruidosos, a
capacidade de aproximacdo universal dos modelos neurais [2] permite que, além da funcdo geradora dos dados, o ruido
presente na amostra em particular seja modelado pela rede, comprometendo a capacidade de generalizagdo do modelo
desenvolvido. O controle de complexidade ou regularizacdo de modelos neurais visa adequar o nivel de ndo-linearidade
disponibilizado pela estrutura a regularidade apresentada pelos dados, evitando a modelagem desnecessaria do ruido e a
conseqlente reducédo da capacidade de generalizagdo do modelo.

Na literatura de previsdo de vazdes naturais, foco principal deste trabalho, os estudos realizados utilizando redes
neurais ndo apresentam metodologias sisteméaticas para o tratamento do controle de complexidade do modelo [3], [4], [5]. Por
outro lado, existem na literatura de previsdo de séries temporais metodologias automéaticas e acopladas para regularizacéo de
modelos neurais, incluindo técnicas analiticas para selegdo de entradas e definicdo de estrutura [6], [7], desenvolvidas
originalmente para previsdo de carga e com resultados satisfatérios também para previsdo de vazdo mensal [8]. Estudos
recentes ainda mostram que a introducdo de informacGes de precipitagdo como entradas exdgenas nos modelos de previsédo de
vazdo podem contribuir para a diminuicdo dos erros de previsdo [9]-[11], se comparados aos modelos classicos que se utilizam
apenas vaz0es observadas.

Visando melhorar a qualidade das previsSes de vazdo média diaria, neste trabalho foram pesquisadas diversas
estratégias de previsdo utilizando modelos neurais, desde modelos considerando como entradas somente dados de vazdo até
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modelos com entradas incluindo dados de vazdo, precipitacdo e informagdes sazonais para representacdo do periodo do ano. O
objetivo é avaliar a aplicabilidade de informaces de precipitagdo nos modelos de previsdo de vazdo diaria e identificar o
melhor modelo de previsdo utilizando os modelos neurais autbnomos bayesianos propostos em [6], [7] para previsdo de carga
em curto prazo, baseados na inferéncia bayesiana aplicada a especificacdo e treinamento de perceptrons de miltiplas camadas
(multilayered perceptron — MLP).

2 A previsdo de vazao no contexto brasileiro

Dentre os diversos processos de planejamento e programacdo da operacdo eletroenergética do SIN, pode ser destacado
como um dos principais estudos do Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) o Programa Mensal de Operacdo (PMO),
que representa a referéncia técnica mensal para definicdo das metas de geracdo de todas as unidades geradoras que integram o
SIN [12]. Para a elaboracdo do PMO e suas revisdes, um dos principais insumos é a previsdo de vazao semanal para todos os
locais de aproveitamentos hidrelétricos. A cada revisdo, as previsfes de vazdo para todas as semanas remanescentes passam
por um procedimento de revisdo e atualizacdo. A previsdo das vazbes afluentes aos reservatorios do SIN é uma atividade
fundamental em funcdo da necessidade de informacGes para o processo de otimizagcdo do despacho centralizado do sistema
elétrico. Estas sdo obtidas com a participacdo dos agentes de geracao responsaveis por essas instalac@es, para dois horizontes
temporais: de curtissimo prazo, até 12 dias, com discretizacdo em valores médios diarios, para fins de programacéo diaria; e de
curto prazo, até seis semanas, por meio de valores médios semanais, para o planejamento de curto prazo da operagéo eletro -
energeética.

Os modelos hidroldgicos atualmente utilizados realizam previsdes apenas com base nas vazdes historicas verificadas.
Dois modelos de previsdo de vazdo sdo comumente utilizados pelas empresas de geracdo e pelo ONS para realizar as
previsdes. O PREVIVAZH é um modelo de previsdo de vazfes em base diéria, para um horizonte de até 14 (quatorze) dias a
frente, baseado na desagregacdo da previsdo semanal a partir da tendéncia inferida das Ultimas vazles passadas e de séries
sintéticas didrias de vazbes naturais de forma ponderada [12]. O PREVIVAZ constitui-se num modelo estocastico univariado
de previsdo de vazdes em base semanal, para um horizonte de até 6 (seis) semanas a frente [12]. Ambos utilizam modelos
lineares do tipo PARMA (p,q), acoplados a diferentes pré-transformacdes das séries historicas, tipo Box-Cox ou logaritmicas e
a diferentes formas de estimacdo de parametros dos modelos. A analise de desempenho disponivel destes modelos, ao longo
dos ultimos anos, mostra que, para a previsdo de vazdes médias semanais (uma semana a frente), os erros médios absolutos
percentuais variam de 12% a 68%, para o periodo de 1997 a 2004 [13].

Com o objetivo de superar as deficiéncias dos modelos matematicos de previsdo de vazdo, pode-se registrar um
aumento significativo nos Gltimos anos do nimero de trabalhos que utilizam modelos baseados em redes neurais [3], [4], [5],
[7] e do numero de trabalhos que agregam, a filosofia de redes neurais, o histérico de vazbes e informagGes de chuvas
(observadas e previstas) nos locais dos aproveitamentos [10], [11], [13], [14]. As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo uma
das técnicas de aprendizado de maquina de maior sucesso e com estrutura matematica flexivel, capaz de identificar relagdes
ndo-lineares complexas entre entrada e saida, sem a necessidade de entendimento dos fenémenos naturais. Quando existem
relagbes ndo-lineares e incertezas entre muitos parametros na modelagem de previsdo de vazdo, a calibracdo de modelos
conceituais ou fisicos é frequientemente um procedimento complicado e que consome muito tempo e esfor¢co computacional. O
uso de um modelo heuristico do tipo caixa-preta, como por exemplo, as Redes Neurais Artificiais, tornouse uma boa
alternativa para o tratamento deste problema. Como motivagdo para o uso neste trabalho de Redes Neurais Artificiais pode-se
destacar, dentre os estudos realizados por [3], [4], [5], [8], [10], [11], [13], [14], onde modelos baseados em Redes Neurais
foram superiores aos modelos tradicionais de Regressdo Mdltipla e modelos lineares de séries temporais usando metodologia
de Boxe Jenkins.

A possibilidade de introdugdo de informacdes de precipitacdo na previsdo de vazdes vem ganhando destaque nos
estudos sobre o tema nos ultimos anos [9], [10], [11], [13]. A previsdo da vazdo com base na precipitacdo observada permite
estender o horizonte da previsdo, ou melhorar a qualidade da previsdo dentro de um determinado horizonte, considerando que
existe um tempo de deslocamento da &gua entre a ocorréncia da precipitacdo e a vazdo nasecao de interesse. Neste caso, 0
maximo que se pode obter de antecedéncia esta limitado pelo tempo de concentragdo da bacia. A inclusdo de previsdes de
precipitagdo num modelo de previsdo pode permitir estender o horizonte da previsdo para além do tempo de concentragdo, e
melhorar a qualidade da previsdo dentro de horizontes determinados, o que vai depender, fundamentalmente, da qualidade das
previsdes de precipitacdo. Esses resultados sdo importantes tendo em vista que erros pequenos na previsdo de precipitacdo
geralmente geram pequenos ruidos nas previsdes de vazdo. O objetivo deste estudo envolve o desenvolvimento de modelos
neurais que utilizem as informagdes de precipitacdo observadas visando a melhoria das previsfes de vazdo sete dias a frente e ,
consequentemente, compara-los com modelos que utilizam apenas vazdes observadas como entradas.

3 Inferéncia Bayesiana Aplicada a MLP’s

Os modelos neurais utilizados neste trabalho derivam dos modelos neurais autdnomos bayesianos propostos em [6]
para previsdo de carga em curto prazo, modelos estes baseados na inferéncia bayesiana aplicada a especificagdo e treinamento
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de MLPs. A metodologia em questdo também foi aplicada ao problema da previsdo de vazes médias mensais obtendo
resultados satisfatorios [8].

Seja x e R" o vetor contendo os sinais de entrada e we R" o vetor com todos os pesos e bias da RNA, sendo
M =mn+2m+1, com m respondendo pelo nimero de neurnios na camada oculta. Os bias dos neurdnios sigmoidais da
camada oculta sdo representados por b, ,com b sendo o bias do neurdnio linear da saida, dada por:

(W) :i{wkw(aki(vvikxiwbk]}b ®

Dado um conjunto U :{1,1} contendo N pares entrada/saida, éeRNXR”, 5:[52,52,...,5”, Y eRY,

Xz[dl,dz,...,dN]t, d; eR sendo a saida desejada, o objetivo do treinamento de RNAs sob a otica bayesiana reside na
estimagéo do vetor w que maximize a probabilidade a posteriori dada por:

p(wY, X )=—'; @

Na equacdo (2), p(ﬂl,v_v) ¢ a verossimilhanca de Y, p(v_v) a probabilidade a priori de w e
p(\_(|§):j p(Y| X, w) p(w) dw. Assumindo que w possui uma distribuiio gaussiana com vetor média nulo e matriz de
covariancia diagonal igual a a’li, L igual & matriz identidade de dimensdo M xM , e que as saidas desejadas estdo

corrompidas com ruido branco gaussiano com variancia £, ou seja, d; = f(x;,w)+¢;, a aplicacdo da equagdo (2) resulta
em:

el-sw]
p(WY) :'[(a’S(—W)ci\Lv ®)
onde
s =2 [d, 1 (x5 Yot @)

Portanto, maximizar a probabilidade a posteriori p(\MX) é equivalente a minimizar S(w) .

Para problemas multivariados, a utilizagdo de um Unico o para todos os pesos ndo é recomendavel. Neste trabalho,
0s pesos que ligam cada entrada aos neurdnios da camada oculta sdo agrupados, com cada grupo possuindo 0 seu respectivo
o, . A mesma idéia é aplicada aos demais pesos, sendo agrupados os bias dos neurdnios da camada oculta, os pesos que ligam

a camada oculta a saida e o bias do neurdnio de saida, totalizando n+3 grupos. Neste caso, S(w) passa a ser dado por:

n+3

jZN;[dJ_f()—(J’V—V)T*'% aii i ()

i=1 1=1

S(w) =

N[

A magnitude dos ¢, ’s relacionados as entradas pode ser utilizada para mensuragdo da relevincia de cada sinal. A
insercdo de variaveis de prova proposta em [6] é utilizada neste trabalho para definicdo empirica de limiares de relevancia. Ao
utilizar o proprio modelo na selecdo das entradas, a metodologia utilizada neste trabalho pode ser inserida no grupo de técnicas
encapsuladas [15].

A inferéncia bayesiana também pode ser utilizada para selecdo da melhor estrutura dentre uma série de hipoteses
H= {Hl, H,,...Hg } com o conjunto de variaveis relevantes para cada hipotese previamente selecionada. Supondo que todas
as hipoteses sejam equiprovaveis e utilizando uma aproximacdo gaussiana em torno dos hiperparametros estimados, o
logaritmo da evidéncia para os modelos In p([| Hh) pode ser obtido pela expresséo [2]:
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In p(YlHh)=—S(W)—1|n|VVS(W)|+ln23M-a. +In ﬂgmzm! +ln§|n T (6)
N 2 gt 23 i 2 N-y

Na equagéo (6), VVS (\Lv) representa a matriz hessiana de S(v_v), M, representa o nimero de pesos incluidos no subgrupo i,

y; 0 nimero de parametros efetivos estimados para o grupo i e y o numero total de parametros efetivos. Os hiperparametros

7, € y sdo calculados ao longo do processo de treinamento, conforme sera apresentado a seguir.

O principio de maximizagdo da evidéncia, aplicado aos parametros w dando origem ao funcional S(w) a ser
minimizado para estimacdo de w e aplicado as hipGteses H:{Hl,HZ,...,HK} para calculo de In p(X|Hh), também ¢é
aplicado aos hiperparametros «, e £ dando origem a um algoritmo iterativo para estimagdo destes hiperparametros. Os
valores estimados de «, e S obtidos ao final deste algoritmo, juntamente com y, e y, sdo utilizados na equagéo (6) para o

calculo de In p(X|Hh). Em linhas gerais, a inferéncia bayesiana baseada na maximizagdo da evidéncia aplicada ao
desenvolvimento de MLPs pode ser resumida pelo seguinte algoritmo:

Passo 1. Especifique o nidmero minimo ( N, ) e o nimero maximo ( N, ) de neurdnios na camada escondida a faga o nimero
de neurbnios m= N, . Neste trabalho, N, =1e N_, =10.

Passo 2. Adicione variaveis de prova [6] ao vetor n-dimensional de entradas. Se variaveis binarias forem utilizadas, o conjunto
de entrada passara a conter (n + 2) entradas. Caso somente entradas continuas forem utilizadas, existirdo (n +l) entradas.

Passo 3. Faca | =0 e inicialize w(l) :[\Lvl(l),...,wn+3(l)]l, a()=[e ), ... a,..(0)] e BQ).
Passo 4. Utilizando retropropagacéo do erro, minimize S(w) (Eqg. (5)) sobre w(l) para obtengéo de w(l +1) .

Passo 5. Calcule o (1+1), B(1+1) e y (1+1) utilizando as seguintes expressdes:

VVS(w)= (1) VVE (wU)+a(l)1 @
B (1+1)=[vvs(w)] "L ®)
7 (1+1) =M, —trace{Ei (1 +1)} ©)
o, (1+2) =, (1+2)/|w, (1 + 1) (10)

/3(|+1)=N—n§,7i(|+1) g[dj—f(lr‘ﬂ)f "

Passo 6. Faca | = 1+1 e retorne ao passo 4até a convergéncia. Apés a convergéncia, va para o proximo passo.
Passo 7. Separe em dois subconjuntos os hiperparametros ¢;'s relacionados com entradas continuas e os hiperparametros «;'s

relacionados comentradas binarias.
Passo 8. Para cada lista, selecione as entradas com ¢; < ¢ , Onde «,, representa o hiperpardmetro associado com a variavel

de prova.
Passo 9. Repita os passos 4 a 6 utilizando somente as entradas selecionadas no passo 8, com n responde pelo nimero de
entradas selecionadas, para obtencgéo do modelo treinado H, .

Passo 10. Calcule o logaritmo da evidéncia para as hipdteses (ntmero de neurénios na camada oculta) H, usando Eq. (6).

Passo 11. Se m=N va para 0 passo 12. Do contrario, faca m=m+1 e retorne ao passo 2.

max !

Passo 12. Selecione a hipdtese H, com maior evidéncia In p(1| Hh) para realizacdo das previsdes.

In Eq. (8), li representa uma matriznula MxM com elementos na sua diagonal principal iguais a umsomente para as posigoes

referentes aos pesos incluidos no i-ésimo grupo de pesos. A matriz hessiana VVS(V_V) pode ser calculada utilizando um
algoritmo semelhante a retropropagacao do erro conforme apresentado em [2].
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4 Resultados

Neste trabalho foram utilizados os dados de vazGes provenientes da Bacia do Rio Grande, mais especificamente as
vazBes naturais registradas nas estagdes fluviométricas em torno da UHE de Furnas. Em sua composi¢do estdo presentes 23
postos pluviométricos, onde foram registradas as chuvas verificadas na regido no periodo de estudo.

Os dados disponiveis para o treinamento e teste dos modelos podemser divididos inicialmente em 2 grupos:
o Vazbes médias diarias verificadas no periodo de janeiro de 1995 a dezembro de 2007 na UHE Furnas;

) Média das precipitagdes diarias verificadas, observadas nos 23 postos pluviométricos distribuidos pela bacia. Os
dados disponiveis séo de janeiro de 1996 a dezembro de 2003.
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Figural - vazio observada (a) e precipitagdo observada (b)

Considerando que os dados disponiveis de precipitacdo observada sdo menores que os de vazdes, para treinamento e teste dos
modelos desenvolvidos foram utilizados apenas dados compreendidos no periodo de janeiro de 1996 a dezembro de 2003,
totalizando oito anos disponiveis para estudo. Esta Figura evidencia também o comportamento sazonal existentes nas duas
séries relacionado com as estagBes do ano. Este comportamento caracteriza quatro periodos, a saber: periodo Umido,
correspondendo ao periodo de novembro a marco; periodo de transi¢do imido-seco, relacionado com os meses de abril a maio;
periodo seco, representando os meses de junho a agosto; e periodo de transicdo seco-Umido, correspondendo aos meses de
setembro a outubro. Estes periodos serdo representados nas entradas dos modelos neurais utilizando representagédo 1 de k.

Com o objetivo de contribuir para as pesquisas de previsdo de vazdes diarias no ambito do SIN e satisfazer a
necessidade de melhoria das previsdes para o planejamento energético brasileiro, os modelos desenvolvidos neste trabalho
geram previsdes para um horizonte de uma semana, ou seja, sete dias a frente, utilizando recursdo, ou seja, a vazao prevista

v(n) é apresentada na entrada do modelo para que seja realizada a previsdo de v(n+1), e assim sucessivamente. Foram

testados seis modelos neurais com entradas multivariadas, com todos realizando previsdes para um horizonte de uma semana.
Desta forma, os modelos sdo avaliados considerando previsGes sete passos a frente. Todos os modelos desenvolvidos
utilizaram oito conjuntos diferentes de treinamento e teste contidos entre os anos de 1996 e 2003. Cada conjunto se
caracterizava pela divisdo dos dados em sete anos para treinamento e um ano para teste, sendo este dltimo alternado entre cada
ano, com os anos restantes utilizados para treinamento, formando assim os oito conjuntos. Essa técnica foi utilizada para evitar
que as conclusdes acerca da melhor estratégia de previsdo fossem restritas a um ano em particular, i.e., conjunto de teste
considerando um ano muito chuvoso ou muito seco. A figura 2 evidencia a correlacdo existente entre os dados de vazdes
observadas e as informagdes de precipitacdo da mesma bacia no periodo entre janeiro de 1996 e dezembro de 2003, apés a
normalizagdo dos dados. Esta relagdo demonstra que a introdugdo das precipitacdes verificadas como variaveis exégenas nos
modelos de previsdo de vazdo podem contribuir para uma diminuicdo dos erros de previséo.

Além da possivel introducdo destas duas componentes relacionadas, sdo testadas a introducdo de 4 variaveis binarias
para representacdo 1 de n dos periodos seco, Umido e transicdo. Exemplificando, para previsdo contida entre 0os meses de
novembro e margo, correspondente ao periodo Umido, somente a primeira binéria € ativada, com as demais feitas iguais a zero.
Analogamente, para o intervalo entre os meses de setembro e outubro, relativo ao periodo de transi¢do seco-Umido, as trés
primeiras binarias estdo desativadas (nulas), coma Gltima binaria sendo feita iguala 1.

Tendo como objetivo a previsdo da vazdo média diaria para o proximo dia (n), os modelos de previsdo de vazdo diaria
testados possuem configuracfes comas seguintes entradas:
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Figura?2 - correlagdo entre vazdo e precipitagdo observada no periodo entre 1996 e 2003

Modelos Vazao - Vazao
e Modelo 7 lt. vazOes: vazdo média diaria observada dos 7 Ultimos dias;

e Modelo 7 (lt. vazdes + bin : vazdo média diaria observada dos 7 ultimos dias e 4 varidveis binarias para codificacdo 1
de k do periodo do ano ;

Modelos Chuva/Vazao - Vazéo

e Modelo Ult. vazdo + chuva prev. : vazdo média diaria observada do Gltimo dia, precipitacdo prevista para o dia a ser
previsto (n) e 4 variaveis binarias para codificacdo 1 de k;

e Modelo ualt. vazdo + 3 chuvas(n-1, n, n+1) — vazdo média diaria observada do Gltimo dia (n — 1), precipitacdo
observada do dltimo dia (n — 1), precipitagdo prevista para 0s préximos 2 dias (n e (n + 1)) e 4 variaveis binarias para
codificagdo 1 de k;

e Modelo 7 (lt. vazdes + chuva prev.— vazdo média diaria observada dos 7 ultimos dias, precipitacdo prevista para o dia
a ser previsto (n) e 4 variaveis binarias para codificacdo 1 de n;

e Modelo 7 Ult. vazdes + 3 chuvas(n-1, n, n+1) — vazdo média diaria observada dos 7 ultimos dias, precipitagdo
observada do dltimo dia (n — 1), precipitagdo prevista para os préximos 2 dias (n e (n + 1)) e 4 variaveis binarias para
codificagdo 1 de k;

Para que o efeito da insercdo das informacdes de precipitacdo na acuracia das previsdes de vazdo fosse identificado de
forma mais clara, foram utilizados somente dados verificados de precipitacdo, tanto no que se refere a precipitacdo observada
quanto na precipitacdo prevista. Esta avaliagdo prévia permite observar se estes dados previstos contribuem efetivamente para
a diminuicdo dos erros de previsdo de vazéo.

A Tabela 1 apresenta o erro absoluto percentual médio (EAPM) obtido pelos modelos considerados neste trabalho
para as previsdes realizadas para 0os periodos de teste, com a média sendo calculada sobre os resultados verificados para cada
um dos oito conjuntos de teste gerados independentemente. Nesta Tabela é destacado o modelo que apresentou o melhor
desempenho considerando a média dos resultados obtidos nos oito conjuntos de teste, além das caracteristicas especificas de
cada modelo, como nimero de entradas e presenca ou ndo da componente binéria. Os resultados da Tabela | mostram que a
representacdo da componente sazonal contribui para melhoria do desempenho dos modelos. Esta questdo esta evidenciada nos
resultados apresentados na primeira linha desta Tabela, referente ao desempenho do modelo auténomo que ndo faz uso de
nenhuma representacdo direta da informacgdo sazonal (Sem Binérias). O desempenho médio inferior (20,66%) contrasta com o
desempenho dos modelos autbnomos que incluem nas suas entradas 4 variaveis binarias para codificacdo 1 de n dos periodos
seco, iUmido ou de transicdo em que est4 sendo realizada a previsdo (Com Binérias), modelo este que apresentou erro absoluto
percentual médio entre de 14,19% e 20,47%.

Em relacdo a modelagem utilizando somente historicos de vazdes observadas, os modelos propostos neste trabalho
que utilizaram informagdes de precipitacdo mostraram desempenho superior, especialmente o modelo que tem como entradas
um histérico de 7 Gltimas vazdes verificadas e 3 informacdes de precipitacdo em torno do dia a ser previsto, com EAPM de
14,19%. A modelagem baseada apenas emvazdes como entradas apresentou resultados inferiores, indicando que a dindmica da
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série de vazdo historica ndo é devidamente representada a partir somente dos dados histéricos, ao contrario de outras séries
com sazonalidades diarias bem definidas, como, por exemplo, séries de demanda maxima diaria. Entretanto, os resultados
apresentados na quinta e nasexta linha da Tabela 1 mostram que os modelos bayesianos propostos que utilizamas informagfes
de precipitagdo em torno do dia a ser previsto contribuiram para melhoria do desempenho médio da previséo, evidenciando a
correlagdo existente entre a precipitacdo verificada e a vazdo média diaria observada. Estes resultados evidenciam a
contribui¢do das precipitacbes observadas no dia anterior nas vazdes incrementais, devido principalmente ao acimulo das
chuvas em lencdis freaticos e ao atraso no escoamento da mesma para os leitos dos rios. Por fim, os resultados apresentados na
Tabela 1 mostram que a definicdo das entradas a serem utilizadas pela rede neural podem ser variadas de acordo com o
conhecimento do especialista a respeito da bacia estudada, porém fica claro a pertinéncia na utilizacdo das informacGes de
precipitacdo como entradas, visando contribuir para a diminuicdo do erros de previsdo. A Figura 3(a) apresenta um grafico da
vazdo média didria prevista 7 passos a frente em Furnas para um periodo de teste (janeiro de 1998 a dezembro de 1998)
utilizando a rede neural de menor erro médio percentual (14,19%), sobreposto com a vazdo verificada em Furnas para o
mesmo periodo. Na Figura 3(b) é realizada a mesma comparacdo, contudo o periodo em questéo refere-se ao 7° conjunto de
treinamento e teste, onde o Gltimo esta compreendido entre os meses de janeiro de 2002 e dezembro de 2002.

Tabela 1 - Erro Absoluto Percentual (EAPM) verificado para cada modelo

- ~ . Entradas Resultados
Previsdo de Vazoes 7 Dias a Frente - —
n2 vazodes |n2 chuvas|c/ binarias (%)

Modelo 7 ult. vazGes 7 0 nao

Modelo 7 ult. vazdes + bin 7 0 sim 19,9708

Modelo ult. vazdo + chuva prev. 1 1 sim 18,1835

Modelo 7 ult. vazdes + chuva prev. 7 1 sim 20,4741

Modelo ult. vazdo + 3 chuvas(n-1, n, n+1) 1 3 sim 18,4617

Modelo 7 ult. vazdes + 3 chuvas(n-1, n, n+1) 7 3 sim 14,1924
1800 1200
1600 Valor Desejado Valor Desejado

Valor Previsto 1000 Valor Previsto
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1 31 61 91 121 151 181 211 241 271 301 331 1 31 61 91 121 151 181 211 241 271 301 331
(@) (b)
Figura3 - ano de 1998 (a) e ano de 2002 (b)

Os modelos neurais bayesianos utilizados neste trabalho sdo desenvolvidos utilizando algoritmos baseados em
inferéncia bayesiana que possuem na sua formulacdo mecanismos para especificacdo de modelos, incluindo selegdo de
estrutura e controle de complexidade [8], que buscam a maximizacdo da capacidade de generalizacdo, ou seja, desempenho
satisfatorio para novos dados, sem a necessidade de um conjunto de validagcdo. Conforme evidenciado na Figura 3, a dindmica
da série de vazdo prevista é bastante semelhante em relagdo a dindmica da série de vazdo observada, garantindo boa
generalizacdo do modelo para diferentes conjuntos de treinamento. Como na pratica os valores de vazdo para o periodo de teste
sdo desconhecidos, justifica-se assim a utilizagdo de métodos analiticos para controle de complexidade e definicdo de estrutura
que prescindamde conjuntos de validacao.

5 Conclusodes

Este trabalho teve por objetivo o desenvolvimento de modelos neurais bayesianos para previsdo de vazdes diarias com
horizonte de previséo de sete dias a frente. A introducgédo de informagdes de precipitacdo, que demonstraram possuir correlacéo
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com as vazOes médias diarias, teve como proposito contribuir para as pesquisas que visam reduzir os erros de previsdo de
vazdo para os estudos de planejamento da operacdo eletroenergética. Utilizando ainda modelos neurais com mecanis mos de
controle de complexidade e selecdo de estrutura, buscou-se evitar 0 ajuste excessivo dos dados e conseqlente degradacdo da
capacidade de generalizagdo do modelo sem a necessidade de um conjunto independente de dados para validacdo. Os
resultados obtidos pelos testes comparativos evidenciam a aplicabilidade da introducdo das informagGes de precipitacdo nos
modelos chuva/vazdo-vazdo, que apresentou resultados superiores aos obtidos por modelos que utilizam apenas histdricos de
vazBes observadas como entradas. A escolha de um pequeno histérico de vazfes observadas somadas a algumas informagoes
de chuvas verificadas e previstas como entradas demonstram que a unido destas duas informacdes gerou erros de previsdo
menores que os outros modelos, definindo o melhor modelo de previsdo entre aqueles testados. A importancia da informacéao
de precipitagdo também deve ser avaliada a luz do efeito dos erros de previsdo de precipitacdo na qualidade das previsfes de
vazdo, 0 que serd motivo de investigagdo futura. Os resultados obtidos neste trabalho também evidenciam a possibilidade de
representacdo da informacao sazonal referentes aos periodos seco, imido e de transicao, o que para séries de vazdes diarias ndo
compromete a automagdo do processo uma vez que tais informacdes sdo disponiveis.
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