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Resumo

O uso de modelos matemdticos na andlise de sistemas de recursos hidricos tem se
desenvolvido bastante desde a década de 1960. Uma das principais dreas de aplicacdo dos
modelos de andlise de sistemas de recursos hidricos € no planejamento e na operacdo de
sistemas de reservatérios. Dois tipos de abordagem podem ser adotados para a solucao desse
tipo de problema: abordagem tradicional, baseada em técnicas de pesquisa operacional, e
abordagem por sistemas inteligentes (inteligéncia artificial — IA). Modelos baseados em IA
tém como principal caracteristica a flexibilidade de inclusdo de regras expressas em uma
linguagem de facil compreensdo que incorporam na modelagem o conhecimento
especializado e a experiéncia dos operadores. Apesar da importancia do assunto e do
potencial das técnicas, o estdgio de desenvolvimento atual é carente de fundamentagdao
tedrica que sistematize a pratica vivencial dos atores nos processos. Pesquisas que fechem
essa lacuna sdo necessdrias para que melhor se conhecam as vantagens e desvantagens dos
Sistemas Inteligentes aplicados a operacdo de sistemas de reservatérios. Foram escolhidas
para teste técnicas baseadas em logica difusa, redes neurais artificiais e sistemas hibridos
neuro-difusos. Investigar o potencial destas técnicas para o processo de tomada de decisdao na
operacao de sistemas de reservatdrios constitui o objetivo geral desta pesquisa. As defini¢des
e as implementagdes dos esquemas metodoldgicos propostos nesta pesquisa € suas
aplicacdes no estudo de caso do sistema que abastece a regido metropolitana de Fortaleza
confirmaram a hipétese da pesquisa para duas das trés técnicas avaliadas — os modelos
baseados em ldgica difusa e os modelos baseados em redes neurais artificiais. A terceira
técnica testada — sistemas de inferéncia adaptativos neuro-difusos — apresentou resultados
insatisfatorios. As principais contribuicdes desta pesquisa ao estado da arte estdo
principalmente nos seguintes pontos: definicdo de esquemas metodolégicos utilizando
abordagens baseadas em sistemas inteligentes na obten¢do de politicas operacionais para
sistemas de reservatdrios em regides semi-aridas; inclusdo, nos sistemas inteligentes para
obtencdo de politicas operacionais, de varidveis semanticas (qualitativas) indicativas da
previsdo climatica, avaliando tanto a melhora do processo de operacdo dos reservatdrios
quanto os erros potenciais decorrentes de previsdes equivocadas; utilizacdo, em conjunto, de
técnicas de agrupamento e de aprendizado organizativo na construcdo de sistemas
especialistas difusos para operacdo de sistemas de reservatorios; construcdo e utilizacao, para
os sistemas especialistas difusos de operacdo de reservatorios, de Modelos Hierarquicamente

Escalonados, evitando a “Falta de Conhecimento™.
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ABSTRACT

The use of mathematical models in the analysis of water resources systems grew enough
since the decade of 1960. One of the main areas of application of the models is in the
planning and in the operation of systems of reservoirs. Two approach types can be adopted
for the solution of this problem type: traditional approach, based on techniques of
operational research, and approach by intelligent systems (artificial intelligence — Al). The
Models in Al have as main characteristic the flexibility of inclusion of expressed rules in a
language of easy understanding that incorporate in the modeling the specialized knowledge
and the experience of the operators. In spite of the importance of the subject and of the
potential of the techniques, the apprenticeship of current development is lacking of
theoretical recital that it systematizes the actors' practice in the processes. Researches that
close this gap are necessary so that better is known the advantages and disadvantages of the
applied Intelligent Systems to the operation of systems of reservoirs. Techniques based on
fuzzy logic, artificial neural networks and neuro-diffuse hybrid systems were chosen for test.
The objective of the research is to investigate the potential of these techniques for the
process of decision in the operation of systems of reservoirs. The definitions and
implementations of the methodological outlines proposed in this research and their
applications in the study of case of the system that supplies the metropolitan area of
Fortaleza confirmed the hypothesis of the research for two of the three appraised techniques
— the models based in fuzzy logic and the models based in artificial neural networks. The
third tested technique — Adaptive Network Based Fuzzy Inference System — presented
unsatisfactory results. The main contributions of this research to the state of the art are:
definition of methodological outlines using approaches based in intelligent systems in the
obtaining of operational politics for systems of reservoirs in semi-arid areas; inclusion, in the
intelligent systems for obtaining of operational politics, of semantic variables (qualitative)
indicative of the climatic forecast, evaluating as much the improvement of the process of
operation of the reservoirs as the current potential mistakes of mistaken forecasts; use,
together, of clustering techniques and of learning in the construction of diffuse expert
systems for operation of systems of reservoirs; construction and use, for the diffuse expert

systems of operation of reservoirs, of assigned models, avoiding the "Lack of Knowledge".
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1 — InTrRODUCAO

1.1 - CONTEXTUALIZACAO E JUSTIFICATIVA DA PESQUISA

O uso de modelos matematicos na andlise de sistemas de recursos hidricos tem se
desenvolvido bastante desde a década de 1960. A principal razio para esse desenvolvimento
€ o fato de esses modelos serem a Uinica maneira de se obter discernimento no planejamento
e na operacdo de sistemas com certo grau de complexidade. Outras fortes razdes para o
acentuado desenvolvimento desses modelos foram o advento e os continuos avangos da
tecnologia dos computadores digitais. Esses avangos tecnoldgicos permitiram reduzir custos
operacionais, aumentar a eficiéncia e a produtividade dos sistemas e aumentar a
confiabilidade dos resultados, possibilitando o estudo de sistemas considerados

anteriormente inviaveis.

Uma das principais dreas de aplicacdo dos modelos de andlise de sistemas de
recursos hidricos € no planejamento e na operacdo de sistemas de reservatorios. Dois tipos
de abordagem podem ser adotados para a solu¢do desse tipo de problema, quais sejam:
abordagem tradicional (recursos tradicionais), baseada em técnicas de pesquisa operacional,

e abordagem por sistemas inteligentes.

A pesquisa operacional foi uma técnica introduzida durante a Segunda Guerra
Mundial para a solu¢do de problemas de operacdes militares, dai seu nome. Trata-se, em
ultima andlise, da aplicacdo do método de Descartes na solu¢do de problemas complexos.
Desde sua introdugdo, a pesquisa operacional tem-se desenvolvido e tem sido aplicada no
ambito civil nas mais diversas modalidades. Deve-se ao Harvard Water Program a acdo
pioneira de introduzir esse tipo de abordagem em planejamento e gestdo dos recursos
hidricos. Naquele trabalho, vérios pesquisadores do programa apresentaram as bases da
chamada andlise de sistemas de recursos hidricos. Esta analise de sistemas (ou sistematica)
consiste em decompor qualquer problema de planejamento e operacdo de sistemas de
recursos hidricos em cinco etapas: a) defini¢do dos objetivos; b) formulacdo de medidas
quantitativas dos objetivos; c) geracdo de alternativas de solucdo; d) quantificacdo das
alternativas; e e) selecdo da alternativa 6tima. No processo de escolha da alternativa 6tima,
ao longo dos anos, vdrias técnicas foram desenvolvidas, sendo as mais conhecidas a

programacdo linear, a programacdo dindmica e a simulacdo. O nimero de variagdes



existentes na literatura € bastante extenso. A aplicacdo em casos reais de engenharia ndo é

tao extensa, mas ¢ suficiente para garantir a sua viabilidade.

O termo Sistemas Inteligentes tem sido aplicado a sistemas computacionais
pertencentes a uma grande 4rea de estudo da informdtica. Originalmente, a chamada
Inteligéncia Artificial consistia basicamente nos Sistemas de Regras do tipo “se <premissas>
entdo <conseqiientes>", com 0s quais se procurava representar o comportamento decisdrio,
sob forma de respostas as premissas formuladas. Recursos matematicos mais sofisticados

ampliaram a area, tanto em recursos quanto em alcance de utilizagao.

Atualmente, essa drea tem recebido outras denominagdes, como Inteligéncia
Computacional ou Computagdo Inteligente. O adjetivo inteligente decorre do fato de serem
estes sistemas inspirados no comportamento humano ou da natureza, ou que tentam
reproduzi-lo. Esta abordagem tem encontrado grande aceitacdo em variadas aplicacOes a
diversas areas do conhecimento, muitas vezes superando o desempenho dos recursos
convencionais (pesquisa operacional). Em recursos hidricos e demais ciéncias ambientais, os
sistemas computacionais inteligentes encontram aplicagdes, sobretudo em modelagem,
previsdo, otimizagdo, operacdo e controle. Modelos baseados em Inteligéncia Artificial t€ém
como uma das suas principais caracteristicas a flexibilidade de inclusdo de regras expressas
em uma linguagem de facil compreensdao que incorporam na modelagem matemética o
conhecimento especializado e a experiéncia dos operadores, ou seja, a pratica vivencial dos

técnicos.

Apesar da importincia inquestiondvel do assunto e do grande potencial das técnicas
de inteligéncia artificial, o estigio de desenvolvimento atual é ainda carente de
fundamentagdo tedrica que sistematize a pratica vivencial dos diversos atores nos processos.
A auséncia dessa sistematizagdo pode comprometer os potenciais avancos, pela inexisténcia
de uma visdo sistémica ou falta de ferramentas tecnoldgicas adequadas que possibilitem uma
andlise, atual e prospectiva, dos fendmenos naturais. Pesquisas que fechem essa lacuna sao,
portanto, necessdrias para que melhor se conhecam as vantagens e desvantagens dos

sistemas inteligentes aplicados a operacao de sistemas de reservatdrios, tendo esse fato

motivado a escolha do tema desta pesquisa.

Foram escolhidas para teste, dentro das técnicas de inteligéncia artificial, aquelas
baseadas em logica difusa e redes neurais artificiais, bem como sistemas hibridos neuro-
difusos. Essa escolha teve como fator determinante o fato de essas técnicas serem

estimadores de fungdes livres de modelos matemdticos formais que relacionam as varidveis
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de entrada e saida; com elas, as relagdes sdo obtidas por meio do aprendizado advindo da

experiéncia.

O sucesso com o qual os sistemas inteligentes tém sido utilizados para modelar
sistemas dindmicos em diversos campos da ciéncia e da engenharia sugere que as
abordagens apresentadas nesta pesquisa possam se mostrar um efetivo e eficiente caminho
para modelar sistemas complexos de miltiplos reservatdrios, principalmente quando o
conhecimento explicito dos subprocessos internos ao sistema ndo € requerido. Essa € a
hipétese desta pesquisa. O fato de as técnicas de ldgica difusa e de redes neurais artificiais
serem consideradas aproximadores de fun¢@o universais (KASABOV, 1998) corrobora com
esta hipdtese. Particularmente sobre as redes neurais, o Teorema de Kolmogorov (KOSKO,

1992) afirma que uma fungdo continua qualquer pode ser implementada exatamente por

meio dessa técnica, respeitada determinada configuragdo para a rede.

1.2 - OBJETIVOS DA PESQUISA

Investigar o potencial de técnicas de IA — l6gica difusa (LD), redes neurais artificiais
(RNA) e sistemas neuro-difusos — para o processo de tomada de decisdo na operagao de
sistemas de reservatdrios, constitui o objetivo geral desta pesquisa. Como forma de alcangar

tal objetivo, propdem-se:

v a definicdo de esquemas metodoldgicos baseados em sistemas inteligentes

para a obtenc¢do de politicas operacionais para sistemas de reservatorios;

v a avaliacdo comparativa do desempenho de um sistema de reservatérios com
politicas operacionais obtidas por abordagens tradicionais e pelos esquemas

metodolégicos propostos nesta pesquisa.

As andlises e avaliacdes propostas serdo feitas a partir de estudo de caso, tendo por
base o sistema de reservatorios que abastece a regido metropolitana de Fortaleza (RMF).
Esse representa um bom teste para os esquemas avaliados, pois: 1) localiza-se em uma regido
de clima semi-arido onde o atendimento das demandas € quase que exclusivamente realizado
por reservatérios de regularizagdo, aumentando a importdncia de eficientes politicas
operacionais e ii) apresentou, em passado recente, baixos niveis de acumulacao, decorrentes,

em parte, de politicas operacionais ineficientes.



Como objetivos complementares a esta pesquisa, tem-se:

v verificar o potencial das metodologias baseadas em inteligéncia artificial em
comparacdo com técnicas tradicionais de obtenc¢do de politicas operacionais ja

consolidadas na literatura e em uso corrente, particularmente em regides semi-dridas;

v verificar o impacto da inclusdo de varidveis qualitativas (semanticas) de
previsdo climdtica na obtencdo de politicas operacionais para sistemas de

reservatorios;

. e . A . . 1
v verificar a importancia do uso de Modelos Hierarquicamente Escalonados

nos modelos baseados em légica difusa para evitar a Falta de Conhecimento®.

1.3 - ESTRUTURACAO DO TEXTO

Para sua melhor compreensao, o texto desta tese estd dividido em cinco capitulos e

trés anexos que podem ser assim descritos:

e  Capitulo 1 - Introducdo, ou seja, o presente capitulo, no qual sdo apresentados a
contextualizacdo, a justificativa, os objetivos, a hipdtese da pesquisa e a

organizacdo geral da tese;

e Capitulo 2 — Revisdo Bibliogrdfica, em que se apresentam e se discutem os
principais trabalhos ja desenvolvidos na drea desta pesquisa, procurando, através
de uma andlise critica, caracterizar o estado-da-arte da operacdo de reservatorios.
Abordagens tradicionais e baseadas em inteligéncia artificial sdo discutidas. O
capitulo apresenta também aspectos tedricos gerais sobre as diversas abordagens,

visando facilitar o entendimento da discussdo dos trabalhos apresentados;

e  Capitulo 3 — Materiais e Métodos, no qual sdo descritas as caracteristicas do
sistema de reservatdrios utilizado no estudo de caso desta tese e sdo formalizadas
as etapas de implementacdao das metodologias a serem aplicadas e comparadas.
Subsidios para andlise, incluindo os indicadores de desempenho, também sio

apresentados.

! Nesta pesquisa, entende-se por Modelos Hierarquicamente Escalonados a utilizagdo de modelos mateméticos em seqiiéncia, partindo-se
da aplicagdo do modelo mais complexo (maior nimero de varidveis) até a aplicacdo do mais simples (menor nimero de varidveis), nas
situacdes em que os mais complexos mostrarem-se inadequados.
Nesta pesquisa, o termo Falta de Conhecimento se refere aquelas situagdes onde ndo havia uma regra difusa disponivel para o conjunto
de dados de entrada.
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Capitulo 4 — Aplicacdo e Resultados: Apresentacdo e Discussdo, em que sao
mostrados os resultados para as diversas abordagens, analisando
comparativamente as mesmas. Uma andlise da inclusdo, nos modelos baseados
em técnicas de inteligéncia artificial, de varidveis qualitativas (semanticas) de

previsdo climatica também é apresentada;

Capitulo 5 — Conclusoes e Recomendagcdes, no qual sdao apresentadas as

conclusdes da pesquisa e as recomendagdes de estudos e andlises futuras;
Anexos:

o  Anexo I — Biblioteca de Conhecimentos;

®  Anexo Il — Modelagem por Logica Difusa — Andlise dos Agrupamentos;

® Anexo Il - Modelagem por Redes Neurais — Valores do Indicador de Erro.



CAPiTULo 2 - REVISAO BIBLIOGRAFICA




2 _Revisio BiBLioGRAFICA

2.1 - INTRODUCAO

A primeira etapa para o estudo de sistemas de reservatérios € a caracterizagao do
problema. Esta consiste na defini¢cdo dos objetivos e restrigdes do sistema, transformando a
solucdo do problema na aplicacdo das diversas técnicas. Problemas complexos podem

apresentar milhares de varidveis de decisdo e restrigdes.

Como objetivos a serem atingidos, pode-se ter a minimizagao dos custos de operacao
ou das perdas, ou a maximizagao dos beneficios advindos dos diversos usos atendidos pelo
sistema. Isto deve ser obtido garantindo-se um nimero minimo de falhas no atendimento das
demandas previstas. As restricdes tipicas em reservatorios incluem equacdes de conservagdo
de massa (continuidade), armazenamentos méaximos e minimos, limitagdes impostas pelas
tubulagdes e outros equipamentos, € obrigacdes contratuais e institucionais as quais o
sistema deve satisfazer. Além dessas, deve-se considerar que, qualquer que seja o horizonte
para o qual se busca a operacdo Otima, o estado final do sistema deve garantir

abastecimentos futuros.

O resultado procurado € a determinagdo da politica de operagdo dos reservatérios que
atinja os objetivos do problema, respeitando todas as restricdes as quais ele estd submetido.
Em termos simples, politica de operacdo é um conjunto de regras que determinam o

armazenamento e a retirada de dgua do sistema nos diversos periodos de tempo.

A revisdo da literatura sobre operagao e otimizagao de reservatdrios mostra que nao
existe um algoritmo geral para esse fim. A escolha da metodologia a ser utilizada em cada
caso dependera das caracteristicas do sistema de reservatorios, da disponibilidade dos dados

e dos objetivos e restricdes especificadas.

Este capitulo contém, além desta introducgdo, trés outros grandes itens. O primeiro
trata das técnicas de programacdo matemadtica utilizadas na engenharia dos recursos hidricos,
com énfase para modelos de operacdo e otimizacdo de reservatorios. Denominados neste
texto de “Recursos Tradicionais”, sdo apresentados modelos baseados em programacao
linear (PL), programacao dindmica (PD) e simulacdo. Os modelos baseados em programacgao
nao-linear (PNL) ndo sdo discutidos, haja vista ndo terem essas técnicas a popularidade dos
modelos de programacio linear e programacdo dinamica na andlise de sistemas de recursos

hidricos. Isso ocorre principalmente porque as resolugdes computacionais de modelos de
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PNL, se comparadas com as de modelos de PL e PD, sdo lentas e exigem grande capacidade
de armazenamento de dados. Além disso, ao contrario dos modelos de PD, a PNL nio
apresenta a facilidade de incorpora¢do da natureza estocdstica das varidveis hidrologicas. A
apresentacdo, nesta pesquisa, de uma extensa revisdo bibliogrifica sobre s recursos
tradicionais teve por objetivo demonstrar de forma inequivoca a viabilidade de aplicacdo
dessas técnicas para operagdo de sistemas hidricos, garantindo que as mesmas sdo bons
parametros de comparacdo para os esquemas metodolégicos propostos nesta pesquisa. O
segundo grande item apresenta a descricio e a aplicagdo das Técnicas de Inteligéncia
Artificial na engenharia dos recursos hidricos. Novamente com maior €nfase para a operacao
de reservatdrios, sao apresentadas e discutidas as técnicas de redes neurais artificiais, aquelas
baseadas em légica fuzzy (ou difusa), e os sistemas hibridos neuro-difusos. Por fim, o dltimo
grande item apresenta alguns estudos que compararam, para a drea de recursos hidricos,

técnicas tradicionais com técnicas fundamentadas em sistemas inteligentes.

A revisdo da literatura que segue nao tem a intencdo de cobrir todos os modelos e as
possibilidades existentes. Procurou-se dar uma visao geral das possibilidades de aplicacao
em recursos hidricos das diversas técnicas, com &nfase maior para aplicacdes na modelagem
da operacdo de sistemas de reservatorios, visando a uma atualizacdo do estado da arte que
permita a definicdo das abordagens e dos esquemas metodoldogicos a serem adotados nesta

pesquisa.

2.2 — OS RECURSOS TRADICIONAIS

2.2.1 — INTRODUCAO

Os modelos tradicionais de obtencdo de regras para operacdo de reservatorios sao
baseados em técnicas de otimizacdo e simulagdo. Particularmente os modelos de otimizacao
tém sido amplamente utilizados ja que permitem, a partir da série de vazdes afluentes ao
reservatdrio, determinar a série de retiradas que maximize ou minimize uma determinada

func¢do-objetivo (YEH, 1985; SIMINOVIC, 1992; WURBS, 1993).

Em geral, essas séries de retiradas 6timas t€m sido expressas matematicamente a
partir de funcdes que as relacionam com estado do reservatorio (volume armazenado) e com
as varidveis hidrolégicas de entrada, particularmente as vazdes afluentes obtidas com

técnicas de regressdo. Estas relagdes permitem ao operador do sistema determinar qual a



retirada com base na informacdo disponivel (BHASKAR e WHITLACH, 1987;
KARAMOUZ e HOUCK, 1987).

Um modelo para andlise de sistemas de recursos hidricos pode ser representado

matematicamente por:
max (ou min) F(X) , submetido a g{(X) =b; ,i=1,2,..m 2.1

onde F(X) é a funcgdo-objetivo, funcdo essa que deve ser otimizada (maximizada ou
minimizada); X € o vetor de varidveis de decisdo; e gi(X) = b; sdo equacdes que representam
as restricdes na operacao do sistema, b; sendo pardmetros do modelo. LOUCKS et al. (1981)
enfatiza que, por melhor que seja esta representacdo matemadtica, esta serd uma aproximagao
do mundo real. A solucdo 6tima obtida pelo modelo €, portanto, 6tima somente em relagao a
definicdo em particular. Isso é importante para limitar o significado da palavra dtimo,

comumente usada pelos analistas de sistemas de recursos hidricos.

2.2.2 — A PROGRAMACAO LINEAR
2.2.2.1 = Conceitos Basicos e Aspectos Fundamentais

A técnica de programacdo linear (PL) tem sido amplamente utilizada para
gerenciamento de sistemas de recursos hidricos. A técnica € um caso particular do modelo
geral de otimizacdo (eq. 2.1), quando o conjunto de restricdes e a fungdo-objetivo sdo

lineares.
O modelo geral de PL pode ser representado por:
max (ou min) Z=C" X (2.2)
submetido a:
AX>b ,X2>0 (2.3)

onde C é o vetor n-dimensional dos coeficientes da funcdo-objetivo; T indica a operagdo
matricial de transposicdo; X € o vetor n-dimensional das varidveis de decisdo; b € o vetor m-
dimensional de parametros do modelo; A € a matriz m x n dos coeficientes das restri¢des;
sendo n € o nimero de varidveis de decisdo; e m € o nimero de restricdes. A teoria de
programacdo linear pode ser encontrada em textos de pesquisa operacional, tais como

WAGNER (1969), LUENBERGER (1973) e GOLDBARG e LUNA (2000).

YEH (1985) afirma que as principais vantagens desta técnica, particularmente em
operacdao de sistemas de reservatdrios, sdo: i) a habilidade para se ajustar facilmente a
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problemas multidimensionais; ii) a garantia de obten¢do de valores 6timos globais; iii) a ndo
necessidade de uma politica inicial de operacdo dos reservatdrios; e iv) a existéncia de

pacotes computacionais prontos para a resolu¢do dos problemas.

A principal desvantagem dos métodos de PL € a hipétese de linearidade nas relacdes,
particularmente na fun¢do-objetivo. Somente para um conjunto limitado de problemas esta
hipétese pode ser aceita sem grande distorcdo da realidade. Varias técnicas de linearizacdo,
tais como linearizacdo por partes, expansdes por séries de Taylor de primeira ordem e
esquemas iterativos, podem ser usadas com sucesso. LOUCKS et al. (1981) afirmam que,
utilizando-se de linearizagdes, a PL pode ser usada para maximizar fungdes cOncavas, ou
para minimizar fungdes convexas. Estes autores apresentam trés métodos para linearizacao
por partes. VIEIRA NETO (1991) descreve trés métodos bastante simples para lineariza¢do

de func¢des de custo.

Outra desvantagem das técnicas de PL é a otimizacdo em um unico estdgio
(representacdo estdtica), enquanto o sistema € dinamico (varidvel no tempo).
Conseqiientemente, torna-se necessdria a repeticdo da otimizacdo periodicamente, para

considerar as mudancgas no estado do sistema (VOTRUBA, 1988).

A solucdo de um problema de PL simples (duas varidveis de decis@o) pode ser obtida
por meio de graficos, como ilustra BRAGA JR. (1987, p. 466). Entretanto, o nimero de
varidveis de decisdo em problemas de planejamento e operacdo de sistemas de recursos
hidricos €, em geral, muito superior a dois, inviabilizando a solucdo grafica. O método
simplex e suas variagcdes (simplex revisado, simplex dual etc.) t€ém sido, entdo, os mais
utilizados na solucdo de PL aplicada a recursos hidricos. A explicacdo e a aplicagdo dos
métodos simplex podem ser encontradas em BRAGA JR. (1987), LABADIE (1987), entre

outros.

Para problemas de grande escala, existem algoritmos mais eficientes do que o
simplex, como € o caso do método primal-dual utilizado no modelo HOPDM (Higher Order
Primal-Dual Method) apresentado por GONDZIO e MAKOWSKI (1995). Comparando o
HOPDM com um modelo baseado no simplex, esses autores concluiram que o aumento da
dimensdo do problema em geral favorece o método primal-dual. Nos casos estudados, eles
obtiveram economias de 10% a 30% no tempo de resolucdo. Ainda para problemas de
grande escala, KUCZERA (1989) afirma que varios modelos de programacio linear podem
ser formulados por meio de redes (Network Linear Programs), para os quais ele afirma

serem possiveis c6digos computacionais cem vezes mais rapidos do que os cddigos de PL
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tradicional. Para ilustrar essa técnica, Kuczera mostra uma formulacdo em rede para um

sistema de trés reservatorios.

Existem vdrios pacotes computacionais genéricos para a resolucdo de problemas de
PL. WURBS (1996) cita que, além dos modelos incluidos em planilhas eletronicas usuais,
um dos mais utilizados € o modelo GAMS (General Algebraic Modeling System),

inicialmente desenvolvido pelo Banco Mundial.
2.2.2.2 - Aplicagdes

As aplicacdes de programacdo linear em recursos hidricos variam desde simples
problemas de alocacdo de recursos até situacOes complexas de gerenciamento e operagao,
envolvendo milhares de varidveis de decisdo e restricoes. As primeiras aplicacdes
aconteceram na década de 1960, no ambito dos trabalhos do Harvard Water Resources
Group em que se fez uso de PL em gerenciamento de dgua subterranea. Entre os livros-texto
que apresentam aplicacdes de programacdo linear em sistemas de recursos hidricos merecem
destaque: LOUCKS et al. (1981), GOODMAN (1984), BRAGA JR. (1987), VOTRUBA
(1988), VOTRUBA e BROZA (1989) e WURBS (1996).

A primeira aplicacdo de programacdo linear na operacdo deterministica de
reservatdrios ocorreu com DORFMAN (1962). Com uma seqiiéncia de exemplos com graus
crescentes de complexidade, ele demonstrou como uma técnica de programagdo matemaética
pode ser de grande utilidade na anélise de projetos de recursos hidricos. Embora os modelos
de PL deterministica apresentem muitas limita¢des, importantes aplicagdes, algumas das

quais citadas a seguir, surgiram desde entdo, demonstrando a utilidade desta técnica.

WINDSOR (1973) desenvolveu uma metodologia que emprega programacgdo linear
na otimiza¢do (minimiza¢do dos prejuizos) da operagdo de um sistema de multiplos
reservatorios para controle de enchentes. O autor afirma que, embora as hipdteses
simplificadoras do modelo por ele denominado PL recursiva distanciem-se bastante da
realidade em alguns casos, a metodologia proporciona um grande avangco computacional em

relagcdo as metodologias existentes até entao.

GRYGIER e STEDINGER (1985) apresentam a comparacdo entre trés modelos
deterministicos de otimizacdo — programacgdo linear sucessiva (PLS), combinagdo de
programacao linear e programacio dinamica (PL-PD) e um algoritmo de controle 6timo —
aplicando-os a um sistema de geracdo de forca hidrelétrica composto de multiplos

reservatorios. O modelo de PLS apresentou os melhores resultados, pois, possuindo um
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esforco computacional semelhante ao dos demais métodos, foi o de mais fécil
implementacdo e gerou solugdes mais proximas do 6timo global. A PLS consiste em
sucessivas solucdes de um problema de PL, buscando-se em cada nova solu¢do uma melhor

aproximacao linear para as nao-linearidades do problema original.

ELLIS e ReVELLE (1988) apresentam o desenvolvimento de uma metodologia para
transformar problemas nao-lineares de maximizacdo de geracdo de forca hidrelétrica com
fungdes nado-separdveis em problemas lineares com fungdes separdveis que podem ser
resolvidos por pacotes computacionais de programacao linear ja disponiveis. Para testar a
metodologia, os autores obtiveram a solu¢do de um problema ndo-linear em sua forma
original e a compararam com a solucao obtida pela nova metodologia. Eles concluiram que o
grande valor desta nova metodologia reside no fato de ela proporcionar uma maneira rapida
e eficiente de se obter a solug¢do inicial para ser utilizada em um modelo ndo-linear,

diminuindo o tempo gasto na solucao deste ultimo.

CRAWLEY e DANDY (1993) desenvolveram um modelo deterministico de PL para
obter politicas de operac@o 6timas para o sistema de abastecimento da cidade de Adelaide,
Austrdlia. O modelo teve por objetivo a minimizagdo dos custos de bombeamento. A
aplicagdo desse modelo proporcionou uma reducdo entre 5% e 10% nos custos. Esse modelo
¢ utilizado pelo Engineering and Water Supply Department, 6rgao responsavel pela operacao

do sistema.

A programacdo linear tem sido amplamente utilizada na modelagem estocdstica de
sistemas de reservatorios, existindo diferentes metodologias, tais como: PL estocdstica com
processos markovianos, programagdo estocdstica com recurso, PL com restricdo
probabilistica, entre outras. LOUCKS et al. (1981) apresentam algumas formulacdes de
programacio linear estocdstica para sistemas de recursos hidricos. YEH (1985) apresenta
uma extensa lista de aplicacdes de PL estocdstica em gerenciamento e operagdo de

reservatorios.

LOUCKS (1968), citado por WURBS (1996), apresenta um modelo estocéstico para
a operacdo de um reservatério isolado no qual determina a retirada do reservatério que
minimiza a fun¢do-objetivo dada pela soma dos quadrados das diferencas entre as retiradas

esperadas e os valores reais das mesmas.

LOUCKS e FALKSON (1970) apresentam a incorporagdo da cadeia de Markov de

primeira ordem em otimizagdes baseadas em programagdo linear e dinamica. Os autores
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mostram as formulagdes dos modelos, os algoritmos de solucdo, as eficiéncias

computacionais e algumas vantagens e limitacdes destas formulacoes.

HOUCK e COHON (1978) também utilizaram um processo markoviano de retardo 1
(um) para representacdo dos escoamentos na elaboracio do modelo SESLP (Sequential
Explicity Stochastic Linear Programming Model) para operacdo de sistemas de multiplos
reservatorios e multiplos usos baseado em programacao linear. Segundo os autores, esse
modelo pode ser utilizado tanto na fase de planejamento como na de operacdo de sistemas de
reservatorios, mas apresenta como grandes limitacdes o alto esforco computacional e a
grande quantidade de dados necessdria para sua utilizagdo. Procurando diminuir tais
limitagdes, Houck e Cohon utilizaram com sucesso um algoritmo denominado Scorpio

(System Coordinated Performance-Individual Operation).

Em outra formulacio de programagdo estocdstica, modelos baseados em
programacdo linear sdo ampliados para que as varidveis aleatorias, além de estarem
presentes na fungdo-objetivo, aparecam também nas equagdes de restricio. YEH (1985)
discute e apresenta algumas aplicagdes desse tipo de formulacdo denominada programacao
estocdstica com recurso, as vezes também chamada de programacgdo estocéstica em dois
estagios. O autor enfatiza que, qualquer que seja o problema, a aplicacdo dessa metodologia

apresenta grandes dificuldades.

Uma terceira alternativa dentro dos modelos estocasticos de programacao linear € a
PL com restricdes probabilisticas. Segundo STROBEL (1983), o método de restricdes
probabilisticas consiste em permitir violacdes das equagdes de restriches com certa
probabilidade, fixada exteriormente e conhecida como nivel de risco. YEH (1985) apresenta
a formulagdo desta técnica e algumas aplicacdes na operagdo de reservatérios. HOGAN et al.
(1981), citado por YEH (1985), afirmam que essa técnica tem sua aplicabilidade bastante
comprometida por ndo considerar explicitamente nenhuma penalidade para as violagdes das
restricoes € por ndo apresentar, mesmo implicitamente, um recurso para corrigir essas

violagdes.

STROBEL (1983) apresenta um exemplo de aplicagdo de um modelo modificado de
PL com restricdes probabilisticas, no qual incorpora uma regra de decisdo linear. Diversos
outros autores mostram variacdes desta metodologia (e.g., HOUCK e DATTA, 1981;
JOERES et al. 1981; SIMINOVIC e MARINO, 1980; SNIEDOVICH, 1980; entre outros).

YEH (1985) ressalta que a principal tarefa das metodologias de programacio

estocdstica em problemas de tomada de decisdo sujeitos a incertezas, como € o caso da
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operacdo de sistemas de reservatérios, é a determinacdo da formulacdo deterministica
equivalente. Obtendo-se sucesso nesta tarefa, os procedimentos padrdes de otimizagao
matemadtica podem ser utilizados. Se o modelo deterministico equivalente ndo puder ser
encontrado, a simulacdo pelo método de Monte Carlo aparece como a alternativa mais

viavel.

2.2.3 — A PROGRAMACAO DINAMICA
2.2.3.1 = Conceitos Basicos e Aspectos Fundamentais

A maioria dos problemas operacionais de recursos hidricos tem as decisdes levadas a
cabo de forma seqiiencial no tempo e no espaco, facilitando a sua solu¢do. A programacido
dinamica explora essa caracteristica. BELLMAN (2003) definiu programa¢do dinamica

como sendo a teoria dos processos de decisao em multiplos estigios.

Segundo YEH (1985), a programacdo dindmica é aplicivel a problemas de
planejamento e operacdo de reservatorios, ja que esses podem ser representados em estdgios
seqiienciais. VOTRUBA (1988) afirma que a meta de modelos de PD para operacdo de
reservatorios € a determinacao da politica de operacao para todo o processo, politica esta que
maximize ou minimize uma fungdo-objetivo. O processo € dividido em estdgios geralmente

com referéncia ao tempo.

Assim como a programacdo linear, a teoria da programacdo dinamica pode ser
encontrada em textos de pesquisa operacional, tais como NEMHAUSER (1966), DREYFUS
e LAW (1977), SNIEDOVICH (1992) e BERTSEKAS (1995). Aplicacdes em sistemas de
recursos hidricos podem ser encontradas em LOUCKS et al. (1981), GOODMAN (1984),
VOTRUBA (1988), WURBS (1996), PORTO (1997), entre outros.

Segundo LABADIE (1987), as principais vantagens da programac¢do dindmica sao:
i) a possibilidade de otimizagao de processos dinamicos;

ii) a possibilidade de ter relacdes funcionais, tanto da fungdo-objetivo como das
restricdes, extremamente nao-lineares, ndo-convexas e até descontinuas. Isso
permite representar o comportamento real do sistema, sem necessidade de

aproximacoes (linearizagdes); e

iii) ao contrdrio de outras técnicas matematicas de programacdo, a PD produz normas
de decisdo retroalimentadas, o que permite tomadas de decisdo em qualquer etapa

do sistema.
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YEH (1985) afirma que a popularidade e o sucesso da PD podem ser atribuidos a
relativa facilidade de serem incluidas nos modelos caracteristicas nao-lineares e estocasticas,

tdo comuns em sistemas de recursos hidricos.

A grande desvantagem dos modelos de programagdo dindmica € a dimensionalidade
dos problemas. VOTRUBA (1988) mostra por meio de exemplificagdo, s ser possivel,
através das técnicas convencionais de PD, a resolucdo de sistemas de recursos hidricos com
no maximo quatro reservatérios. LOUCKS et al. (1981) afirmam que a dimensdo de um
problema de PD cresce linearmente com o nimero de estdgios, mas exponencialmente com o
nimero de varidveis de estado (dimensdo do vetor-estado). Este problema ficou conhecido

como a “maldicdo” da dimensionalidade.

Nas ultimas quatro décadas, diversos algoritmos t€ém sido criados na tentativa de
superar essa ‘“maldicdo”. CHOW et al. (1975) analisaram o tempo computacional e a
quantidade de memoria requeridos para a solucdo de dois algoritmos de programacgdo
dindmica — a PD convencional ou discreta (PDD) e a PD diferencial discreta (PDDD). Eles
mostram ser impossivel a resolucdo de problemas de grande escala por meio da PD
convencional, mas que € possivel diminuir os esfor¢cos computacionais através da criagcdo de
novos algoritmos, como a PD diferencial discreta. Essa possibilidade e os avancos na
tecnologia dos computadores digitais t€ém incentivado cada vez mais as pesquisas de

modelos que empreguem programacao dinamica.

As linhas gerais da formulacdo de um problema de programagdo dindmica em
recursos hidricos sdo apresentadas a seguir. Nao existe um formato padrdo, pois a PD €é mais
uma forma de analisar um problema do que uma técnica de otimiza¢do matemadtica,
podendo, portanto, assumir as mais variadas formas (BRAGA JR., 1983). YEH (1985)
afirma que parte da arte da resolu¢io de um problema de PD reside em encontrar a

formulacao mais eficiente para um problema conhecido.

A primeira etapa na formulacdo de um problema de PD € a definicdo das etapas
seqiienciais do problema. Para o caso tipico de operacdo de reservatorios, essas etapas sao 0s

intervalos de tempo no horizonte operacional.

Em seguida devem ser definidas as varidveis do problema, as quais pertencerdao a
dois grupos: varidveis de decisdo (ou controle) e varidveis de estado. As varidveis de decisdao
sdo independentes, enquanto as de estado sdo dependentes, tendo seus valores calculados em

funcdo das anteriores. Em problemas tipicos de operacdo de reservatdrios, as varidveis de
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decisdo e de estado sdo as retiradas e os armazenamentos em cada etapa (intervalo de

tempo), respectivamente.

A terceira das etapas da PD é a definicio da equacdo de estado para o sistema,
equagdo essa que relaciona a varidvel de estado na etapa t+/ com as varidveis de estado e
decisdo para a etapa t anterior. Para operacdo de reservatdrios, a equacdo de estado

freqiientemente expressa o balanco de massa ou de energia do sistema em andlise.

LABADIE (1987) apresenta dois requisitos para aplicacdo da programacao dinamica.
O primeiro € que a funcdo-objetivo seja separdvel, isto é, composta de funcdes-objetivo (ou
fungdes de retorno) individuais para cada etapa, funcdes essas que sejam dependentes das
varidveis de estado e/ou de decisdo da etapa. Nao existem restricdes quanto a estrutura das
fungdes-objetivo individuais. O segundo requisito é que as restricdes sejam individuais, ou

seja, cada uma delas deve estar associada com apenas uma etapa.

Entre os poucos pacotes computacionais genéricos que utilizam programacdo
dinamica, pode-se destacar o pacote desenvolvido por Labadie na Universidade do Colorado
— EUA denominado CSUDP. Esse pacote tem sido utilizado com sucesso em diversas
aplicagdes de PD no planejamento e no gerenciamento de problemas de recursos hidricos
(WURBS, 1996). O pacote, disponivel em FORTRAN e C++, permite ao usudrio a criacao
de sub-rotinas nas quais 0 mesmo caracteriza a fungao-objetivo e as restri¢cdes do problema

em analise.

Um modelo deterministico de programacao dindmica, ou um processo deterministico
de decisdo em mudltiplos estdgios (também denominado problema de controle 6timo), €
caracterizado por um estado inicial x; e pelas funcdes f; e L; definidas como se segue. As
fungdes f; determinam as relacdes entre as varidveis de controle u; e as de estado x; de acordo

com:
Xert = fo (xe 5 up) I<t<N (2.4)

As variaveis x; e u, siao vetores reais n-dimensionais e m-dimensionais,
respectivamente, onde n € o nimero de vardveis de estado e m o numero de varidveis de
controle. As fungdes f; (x, ) sdo denominadas equagdes dinamicas. As fungdes L, (x, u) sdo

as funcgdes de retorno individuais para cada estagio.

Com uma seqiiéncia u = {i} de varidveis de controle, seqii€ncia essa conhecida

como politica operacional, pode-se definir a fungdo de retorno para todo o processo por:
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J(u):iL,(x,,ut) (2.5)

A meta do problema de controle 6timo € determinar a politica de operagdo u’ que
minimize (ou maximize) a funcdo J (u). A politica de operacdo 6tima u’ tem de estar no
conjunto de politicas operacionais possiveis para o problema. Esse conjunto é definido pelas

equagoes de restrigao:
g (i, u) £0,com 1 <t<N (2.6)

O procedimento tradicional para resolu¢ao do problema de programagdo dinamica
ocorre pela solucdo recursiva da funcdo V, (x), denominada por BELLMAN (2003) de
equacgdo funcional. Isso se faz pela sucessiva determinag@o dos valores 6timos das funcdes

VN (%), VN1 (%), ..., V1 (x), por meio da seguinte equagao recursiva:

V, (x) = min(max) [ L, ) +V.,, (f, (u))] =N, N—1,....1 2.7)

onde Vni1 = 0. A minimizacdo (ou maximizagdo) € com respeito as varidveis de controle u
. ~ s, ~ s . &
que satisfazem as equacdes (2.6). Pode-se provar que a politica de operagdao 6tima obtida, u ,

¢ um 6timo global (YAKOWITZ, 1982).

A principal diferenca entre um modelo estocéstico de programacdo dinamica e o
modelo deterministico basico apresentado anteriormente reside nas equacdes dinamicas f; (x,
u). Na versao estocdstica, estas sdo substituidas por funcoes de transicdo probabilisticas,
py; x, u), as quais para valores fixos de x, t e u sdo funcdes de densidade de probabilidade
em y. Essas func¢des sao utilizadas para especificar a distribui¢do de probabilidade do estado

aleatdrio X4 se, no estdgio ¢, o estado é x e o controle u € aplicado.

Uma “estratégia” S é definida como uma seqiiéncia de fung¢des que, para cada estado
x e estdgio t, seleciona uma politica de operagdo possivel, u; = S; (x). A estratégia S tendo
sido selecionada para um dado problema estocastico de controle 6timo, a lei de

probabilidade para os estados X,..., Xy € unicamente determinada e o valor esperado de:

J(S)=E[Y L (X,.X,..5,(X,))] (2.8)

t=1

€ bem conhecido. A solucdo do problema estocdstico de controle 6timo € a estratégia S’ que

minimiza (ou maximiza) J (S).

O conceito de equagdo funcional se aplica também, com pequenas modificacdes, ao
problema estocéstico de controle 6timo. No caso estocdstico, ela toma a seguinte forma:
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V, (x) = min (max) [I (L, (x,y,u)+ V. (¥)p, (v, x, u)dy] (2.9)

onde Vyy; (x) =0 para todo x.

A formulacdo estocdstica da programacdo dinamica, em especial aquela que
considera as aleatoriedades explicitamente, aumenta bastante a complexidade dos algoritmos
e, conseqiientemente, o tempo de execucdo e a memodria requeridos t€m aumentos

consideraveis.
2.2.3.2 - Aplicagdes

O primeiro algoritmo para resolugdo computacional do problema deterministico de
PD foi apresentado por BELLMAN e DREYFUS (1962) e € hoje denominado programagao
dinamica discreta (PDD). A grande dificuldade desse algoritmo € a “maldicdo” da
dimensionalidade, j4 comentada anteriormente. Desde entdo, diversos algoritmos e
aplicacdes, tanto deterministicos como estocdsticos, t€ém surgido buscando principalmente a
superacao da “maldicao” da dimensionalidade. YAKOWITZ (1982), YEH (1985),
SIMINOVIC (1992) e WURBS (1996) citam uma grande quantidade destes algoritmos de

programacdo dinamica deterministica e suas aplicagdes em recursos hidricos.

A primeira aplicagdo de um modelo de PD deterministico em operacdo de
reservatorios ocorreu com YOUNG (1967), citado por YAKOWITZ (1982), que estudou a
operacao 6tima para um reservatorio singular com horizonte finito. ROEFS e BODIN (1970)
estenderam a aplicac@o para o caso de multiplos reservatorios. Nesses trabalhos, os autores

utilizaram o algoritmo de PD discreta.

Os algoritmos desenvolvidos posteriormente para superar as limitacdes da PD
discreta podem ser chamados em conjunto de métodos de aproximacdes sucessivas ou, ha
terminologia da andlise numérica, de métodos iterativos (MURRAY e YAKOWITZ, 1979).
Como tais, a solu¢do 6tima global pode ndo ser obtida, devendo-se analisar os resultados

com cautela.

HEIDARI et al. (1971) propuseram um esquema computacional denominado
programacao dindmica diferencial discreta (PDDD). Os autores aplicaram este algoritmo em
um problema hipotético contendo quatro reservatérios. Eles mostraram que com a aplicagdo
da PDDD obtém-se uma grande reducdo no esfor¢o computacional em relagdo a PD discreta.

Entretanto, a PDDD ainda exige um grande esforco computacional (MURRAY e
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YAKOWITZ, 1979) e, sob certas condi¢des, esta pode convergir para uma solucdo nao-

6tima (TURGEON, 1982).

LARSON (1968), citado por MURRAY e YAKOWITZ (1979), desenvolveu o
método denominado programacdo dindmica com estado incremental. Esse método,
conhecido entre os hidrélogos por programacdo dindmica de aproximacdo sucessiva
(PDAS), foi refinado e explorado por TROTT e YEH (1973), que aplicaram a PDAS em um
sistema com seis reservatérios. A vantagem deste algoritmo € que a solucao do problema de
dimensao seis € obtida pela da resolucio de uma série de problemas unidimensionais,
reduzindo consideravelmente as necessidades computacionais. A grande desvantagem da
PDAS € que a convergéncia para um 6timo global ndo pode ser demonstrada genericamente.
Entretanto, a convergéncia para um 6timo global foi demonstrada por KORSAK e LARSON
(1970), citado por TROTT e YEH (1973), para trés casos particulares de problemas de

controle 6timo, discretos no tempo, com o numero de varidveis de controle igual ao de

varidveis de estado e nos quais os subproblemas possuiam apenas uma variavel de estado.

Outra maneira de aliviar a “maldi¢ao” da dimensionalidade em problemas de PD
deterministicos € por meio do algoritmo desenvolvido por JACOBSON e MAYNE (1970),
denominado programacdo dinamica diferencial (PDDif). YAKOWITZ (1989) apresenta uma
visdo geral do desenvolvimento deste algoritmo, permitindo uma avaliacio das
possibilidades de aplicacdo desta metodologia em problemas de tomada de decisdo.
MURRAY e YAKOWITZ (1979) apresentam uma modificagdo para a PDDif que torna esta
técnica aplicdvel a problemas de controle de sistemas de multiplos reservatdrios. Segundo
esses autores, esta metodologia € superior a todas as demais, pois ndo apresenta varias das
limitagdes presentes em todas as técnicas de aproximacdes sucessivas existentes até entdo,
ou seja, a PDDif: i) ndo sofre da “maldicdo” da dimensionalidade; ii) ndo necessita da
discretizacdo das varidveis de estado e de controle; e iii) ndo necessita de agrupamento de
estagios. Para confirmar a aplicabilidade da metodologia em grandes sistemas de recursos
hidricos, os autores apresentam sua aplicacdo a dois sistemas hipotéticos: um sistema com

quatro reservatérios e um sistema contendo dez reservatorios.

TURGEON (1981) apresenta um algoritmo de programacdo dinamica com
otimizagdo progressiva € sua aplicagdo a um sistema com quatro reservatorios em série. As
principais vantagens deste algoritmo, segundo o autor, sdo: i) as varidveis de estado nao
precisam ser discretizadas; ii) a hipotese de convexidade da func¢do-objetivo, necessdria em

técnicas de programacgdo ndo-linear, ndo € necessdria e mesmo fungdes descontinuas sdo
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aceitas; e iii) ao contrdrio de outros métodos de aproximacdes sucessivas, um 6timo global é
encontrado. ZESSLER (1989) utilizou esta mesma metodologia na determinagao da politica

de operacdo para um sistema com oito reservatorios.

Segundo OZDEN (1984), as grandes desvantagens dos algoritmos apresentados por
MURRAY e YAKOWITZ (1979) e por TURGEON (1981) sdo: a fungdo-objetivo tem de
ser diferencidvel e as fungdes de restricdo tém de ser lineares. OZDEN (1984) apresenta,
entdo, um algoritmo, também baseado em PD, que supera tais desvantagens, permitindo que
a funcdo-objetivo e as funcdes de restricdo possam ter qualquer forma. O préprio autor
ressalta, entretanto, que a convergéncia para um 6timo global s6 pode ser garantida se a

funcgdo-objetivo for convexa.

MOUSAVI e KARAMOUZ (2003) apresentam uma metodologia baseada em
programacdo dinamica deterministica para melhorar o desempenho computacional da PD.
Por intermédio de uma abordagem heuristica, as combinacOes impossiveis de
armazenamento nas transicdes de estado nos reservatérios foram eliminadas. Com esse
procedimento, os autores obtiveram uma reducdo de 96% no tempo de processamento ao

estudar um sistema composto de quatro reservatérios no Ira.

Apesar da maior complexidade dos algoritmos de PD estocdstica, as primeiras
aplicacdes na operagdo de reservatdrios surgiram mais de uma década antes das aplicacdes
de PD deterministica, quando MASSE (1946) e LITTLE (1955) (citados por YAKOWITZ,

1982) aplicaram a PDE na operagdo de um reservatorio singular.

YAKOWITZ (1982), YEH (1985) e SIMINOVIC (1992) apresentam varios
algoritmos de PDE e suas aplicagdes em sistemas de recursos hidricos. YAKOWITZ (1982)
afirma que, até aquela época, poucos eram os algoritmos de PDE existentes e a maioria das
aplicacoes fazia uso da PD discreta (PDD). Algoritmos de PDD, entretanto, sofrem grande
influéncia da dimensao dos sistemas, sendo praticamente invidvel a solu¢cdo de sistemas com
dimensdo superior a dois, principalmente se as varidveis em questdo forem consideradas
estocésticas. A diferenca nas aplicacoes até aquela época residia principalmente no modelo
para representacao das aleatoriedades das varidveis. Sobre esse fato, este autor mostra nao

haver concordancia entre os pesquisadores na definicdo do melhor modelo.

GAL (1979) apresenta um método denominado programacio dinamica estocdstica
paramétrica (PDEP), utilizando-o para obter uma aproximacao da politica 6tima de operagao
de um sistema de trés reservatorios. A eficiéncia desta metodologia foi comprovada pela

comparacdo dos resultados obtidos com ela e os obtidos utilizando-se um modelo de PD
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discreta. A PDEP, por diminuir os problemas com a dimensionalidade, pode ser utilizada em
problemas de maior porte, mas ao contrario da PD discreta, ndo € totalmente automatica,
exigindo que o operador possua um bom conhecimento do funcionamento do sistema em

analise.

Buscando politicas de operacdo Otimas para sistemas de multiplos reservatorios
utilizados para geracdo de energia hidrelétrica, TURGEON (1980) apresenta dois modelos
baseados em programag¢do dinamica denominados método one-at-a-time e método
agregacdo/decomposicdo. O primeiro consiste em dividir o problema original n-dimensional
em n subproblemas unidimensionais em série que sdo resolvidos por programagdo dinamica.
O segundo consiste em dividir o problema original n-dimensional em »n subproblemas de
otimizagdo estocdstica com duas varidveis de estado (bidimensionais) que também sao
resolvidos por programacdo dindmica. As metodologias foram aplicadas pelo autor em um

sistema de seis reservatorios, tendo o segundo modelo apresentado melhores resultados.

TURGEON (1981) apresenta um modelo similar ao método agregacio/
decomposic¢do, aplicando-o em um sistema de quatro reservatérios em série. Neste modelo,
denominado pelo autor de método de decomposic¢io para operacao de sistemas de multiplos
reservatorios, a politica de operagcdo obtida é subdtima. Tal fato, entretanto, ndo pode ser
considerado uma grande limitacdo do modelo, pois, em sistemas de grande porte, € dificil

encontrar uma politica 6tima de operacao.

TREZOS e YEH (1987) apresentam o desenvolvimento de um modelo estocdstico de
PD diferencial (PDEDif). A PDEDif apresentada por esses autores € uma extensdo do
modelo deterministico de PD diferencial desenvolvido por MURRAY e YAKOWITZ
(1979). Evitando a discretizacdo das varidveis de controle e de estado, a PDEDif é uma

poderosa técnica de PD, permitindo a anélise de sistemas de grande porte.

TAI e GOULTER (1987) desenvolveram uma técnica heuristica baseada em PD
estocdstica para andlise da operacdo de trés reservatdrios dispostos em “Y”, ou seja, dois
reservatorios em paralelo ligados em série a um terceiro reservatorio a jusante. A formulagao
basica da PD estocastica utilizada neste modelo € a mesma apresentada para reservatério
singular por LOUCKS et al. (1981). O resultado da aplicagdo desta metodologia mostrou-se

similar ao obtido com a operagdo do sistema baseada em dados historicos.

FOUFOULA-GEORGIOU e KITANIDIS (1988) apresentam o desenvolvimento do
modelo por eles denominado programacdo dindmica estocdstica com gradiente (PDEG)

utilizado para controle 6timo de sistemas multidimensionais de reservatdrios separaveis em
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estdgios no tempo. Acreditam os autores que a PDEG ¢ uma valiosa ferramenta para
problemas estocasticos multidimensionais, pois, antes dela, a resolu¢do de problemas de PD
explicitamente estocdstica sé era possivel por meio da PD discreta, que € muito influenciada
pela dimensdo do sistema em andlise (“maldicdo” da dimensionalidade). Resultados da
utilizacdo da PDEG na andlise de um sistema de quatro reservatorios sdao apresentados pelos
autores. Eles afirmam, entretanto, que a PDEG nao resolveu por completo o problema da
otimizagao estocdstica, sendo apenas mais um passo no desenvolvimento de algoritmos de
PDE. Ressaltando que nenhum método de otimizagdo poderd ser o melhor para todos os
tipos de sistemas possiveis, 0s autores sugerem que pesquisas que comparem os métodos
disponiveis para diversos tipos de classes de problema sejam feitas, conhecendo-se assim o
método mais atrativo, em termos de precisdo e eficiéncia computacional, para situagdes

particulares.

MACEIRA e KELMAN (1989) apresentam um algoritmo de cdlculo da politica
otima de operacao baseado em uma variante da programacao dinamica estocdstica (PDE),
chamada de programacdo dindmica amostral (PDA). Este algoritmo nao requer hipéteses
sobre 0 modelo de afluéncias, trabalhando diretamente com o registro histérico de
afluéncias. Foram comparados os modelos de PDE com duas alternativas para o modelo
PDA: a) varidvel de estado de tendéncia hidrolégica representada pela previsdo de energia
afluente do estdgio ¢ até o ultimo estdgio do horizonte de planejamento, por meio do modelo
de previsdo de Thomas-Fiering (PDA-P1); b) idem, através do modelo de previsao PAR (p),
denominado PDA-PP. Os autores concluem que a modelagem implicita do processo
estocéstico de afluéncias, através de cendrios hidrolégicos observados e com varidvel de
estado tendéncia hidrolégica representada pela previsdo de afluéncias futuras produzidas
pelo modelo PAR (p) representa uma economia de 0,4% a 6,5% quando comparado com a

metodologia de PDE.

KELMAN et al. (1990) apresentam uma variacdo da PDE por eles denominada
programacdo dindmica estocdstica amostral (PDEA). Ao contrario de outros algoritmos de
PDE, a complexa estrutura espacial e temporal dos escoamentos niao é modelada
explicitamente na PDEA, e sim implicitamente capturada por um grande ndmero de
seqiiencias de escoamentos (amostras), observadas ou estocasticamente geradas, conhecidas
como cendrios de escoamento. Os autores ilustram o desempenho desta metodologia em um
estudo de caso usando o sistema hidrelétrico North Fork no Feather River na California,

obtendo melhores resultados do que os obtidos por PDE tradicional.
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PICCARDI e SONCINI-SESSA (1991) apresentam modificacdes possiveis nos
algoritmos de PDE para se tirar proveito das arquiteturas dos computadores mais modernos,
permitindo solu¢des mais rdpidas e mais precisas. Duas conclusdes do trabalho desses
autores valem ser ressaltadas: i) a densidade da discretizacdo das varidveis de estado,
necessdria em vdrios algoritmos de PDE, afeta consideravelmente a solucao dos problemas e
ii) a hipétese de escoamentos correlacionados ou nao ocasiona substanciais diferengas nos
resultados da andlise de sistemas reais, em que Os escoamentos certamente apresentam

correlagdes.

KARAMOUZ e VASILIADIS (1992) apresentam o modelo de PDE por eles
denominado de programacdo dinamica estocdstica bayesiana (PDEB). Essa metodologia faz
uso das técnicas de programacgdo dindmica e da teoria bayesiana de decisdo (TBD) na
obtencdo de politicas de operagcdo 6timas para sistemas de reservatdrios. A incorporacao da
TBD em um modelo de PDE permite a constante atualizacdo das previsdes das varidveis
hidrolégicas, reduzindo as incertezas presentes nos modelos de previsdo. Para verificar o
valor da PDEB, os autores compararam seu desempenho com as performances de um
modelo de PD convencional (PDE discreta) e do modelo desenvolvido por KELMAN et al.

(1990), obtendo resultados satisfatorios.

VASILIADIS e KARAMOUZ (1994) apresentam uma atualizacio do modelo de
PDEB. A diferenca bdésica entre a nova metodologia e a PDEB € a inclusdao da demanda
como varidvel de estado, permitindo a obten¢do de politicas de operacdo mais realistas e
eficientes. Os autores afirmam que, comparando o desempenho dos dois modelos, pode-se
afirmar que um modelo de otimiza¢do que considera as demandas como fixas ndo apresenta

bons resultados quando as demandas s@o varidveis.

PEREIRA e CODNER (1996) apresentam um modelo de PDE visando determinar
regras de operacdo baseadas em niveis-meta para o abastecimento urbano da cidade de
Melbourne na Austrdlia. Niveis-Meta (ou curvas guia) de um sistema de reservatorios

especificam a distribui¢do espacial do armazenamento entre os reservatdrios do sistema.

YANG e READ (1999) desenvolveram um algoritmo de PD estocdstica que
apresentou bons resultados na otimizacdo das retiradas de um sistema de dois reservatdrios

na Nova Zelandia.

FABER e STEDINGER (2001) apresentam um algoritmo de Programagdo Dinamica
Estocédstica Amostral (PDEA) para otimizacdo de reservatérios que incorpora previsoes

climédticas de um conjunto de hidrogramas de escoamento. Os autores utilizaram as previsoes
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realizadas pelo National Weather Service (NWS). Segundo os autores, a possibilidade de
atualizacdo dessas previsdes em tempo real permite a obtencdo de decisdes mais realistas do
que aquelas obtidas com sofisticados modelos de PDEA, que utilizam modelos de séries

temporais baseados em dados historicos.

ALVIM et al. (2003) mostram um estudo da operacdo otimizada do reservatorio de
regularizacdo do ribeirdo Serra Azul, componente do sistema que abastece a Regido
Metropolitana de Belo Horizonte. Os autores utilizaram com éxito a técnica de Programacao
Dinamica Estocéstica Markoviana (LOUCKS et at., 1981) com objetivo de maximizar a
vazao aduzida para abastecimento, procurando deixar o reservatorio o mais proximo possivel

do nivel d’dgua (NA) ideal.

2.2.4 — A SIMULACAO
2.2.4.1 — Conceitos Basicos e Aspectos Fundamentais

Simulacdo ¢ uma técnica de modelagem usada para aproximar o comportamento
espacial e/ou temporal de um sistema em um computador, representando suas principais
caracteristicas por descricdes matematicas ou algébricas. A simulagdo ndo € um
procedimento de otimizacdo como as técnicas de programacdo matematica discutidas
anteriormente. As técnicas de programag¢ado matematica encontram, se possivel, uma politica
de operacdo 6tima, ou seja, uma politica que minimize (ou maximize) a funcdo de retorno
para o sistema em andlise, satisfazendo todas as restricbes impostas. J4 os modelos de
simulacdo fornecem o valor da funcdo de retorno para uma configuracdo especifica do

sistema submetido a uma regra de operagao.

Os modelos de otimizagdo, portanto, procuram a melhor decisdo possivel entre todas
as alternativas, enquanto os de simula¢cdo apenas avaliam um nimero finito de alternativas.
Isso provoca um dos maiores problemas da aplicacio de modelos de simulagdo: a
determina¢do do ndmero de conjuntos de configuragdes e politicas de operacdo que devem
ser simulados para que se obtenha discernimento para uma tomada de decisdo. Os modelos
de simulacdo, entretanto, sdo mais flexiveis e permitem uma representacdo mais realista do
sistema, ndo sendo necessdrias hipéteses simplificadoras na estrutura do mesmo, hipéteses
essas quase sempre indispensdveis em modelos de otimizacdo e que podem, em alguns
casos, gerar politicas de operagdo distantes da 6tima. O conceito inerente a abordagem por

simulacdo é mais facil de entender e comunicar do que outras abordagens, entretanto, a
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busca de uma solugdo 6tima (ou préxima da 6tima) por simulacdo € computacionalmente

exigente em termos de tempo de processamento.

A estrutura béasica de um modelo de simulacdo para representacao de um sistema de
reservatorios € dada por: 1) varidveis de entrada: constituidas pelas vazdes afluentes,
precipitacdes, evaporacOes € eventuais varidveis exdgenas, como vazdes de restricdo e
limites operacionais dos niveis dos reservatorios; ii) varidveis de estado: controlam o
comportamento do sistema e variam ao longo da simulagdo (e.g., volume armazenado no
reservatorio); iii) varidveis de saida: respostas da simulagdo, escolhidas pelo responsavel
pela operacdo (e.g., custo ou beneficio da operacdo do reservatodrio); iv) pardmetros do
modelo: varidveis que caracterizam o sistema, tais como capacidade dos reservatérios; e v)
intervalo de tempo: determinado de acordo com as necessidades do estudo, tendo em vista
um balancgo entre recursos computacionais e precisao dos resultados. Regras ou Politicas de
operac¢do sao utilizadas em conjunto com os modelos de simulagdo, definindo os volumes e
as defluéncias em cada intervalo de tempo em funcdo de valores atuais de armazenamento e

previsao de afluéncias.

Uma questdo que gera bastante discuss@o na utilizacdo de modelos de simulagdo € se
vale a pena a utilizagdo de pacotes computacionais genéricos ou se o analista deve
desenvolver um pacote especifico para o sistema a ser analisado. Segundo BRAGA JR.
(1987), o melhor modelo € aquele que o analista conhece e domina. Ainda segundo esse
autor, os modelos genéricos apresentam maior flexibilidade enquanto os especificos sdo mais

rapidos e econdmicos.

WURBS (1993) cita dois exemplos de modelos de simulacdo desenvolvidos para
sistemas especificos que estdo sendo utilizados com sucesso. Sdo eles: o modelo CRSS
(Colorado River Simulation System) e o modelo PRISM (The Potamac River Interactive
Simulation Model). YEH (1985) afirma que, entre os pacotes computacionais genéricos de
simulacdo, os modelos desenvolvidos pelo Centro de Engenharia Hidrolégica do Corpo de
Engenheiros do Exército Americano (Hydrologic Engineering Center — HEC) sdo os com
melhores documentacdes e os que t€m sido mais utilizados. Entre outros exemplos de
modelos genéricos de simulacdo, ANDREU et al. (1991) citam o SIM-V, o MODSIM e o
ARSP.
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2.2.4.2 - Aplicagdes

Devido a simplicidade e versatilidade, modelos baseados em simulacdo tém sido os
mais utilizados na avalia¢do de alternativas de sistemas de recursos hidricos. Varios autores
apresentam aplicacdes desta técnica, entre eles LOUCKS et al. (1981), YEH (1985),
BRAGA JR. (1987), VOTRUBA (1988), WURBS (1996) e EVANS e OLSON (1998).

MOLINAS e TUCCI (1989) e MOLINAS (1995) apresentam aplicacdes das técnicas
de simulacdo em sistemas de reservatdrios para abastecimento de dgua. No primeiro desses
trabalhos, os autores buscaram diminuir o risco de falhas e o custo da operagdo para o
sistema composto por dois reservatorios que abastece a cidade de Santa Maria (RS — Brasil).
Os autores concluiram que a escolha apropriada das vardveis de decisdo, em particular
aquelas que apresentam facilidade de ser monitoradas, permite estabelecer politicas de
operacao que garantam o uso racional de recursos escassos. J& MOLINAS (1995) utilizou
um modelo de simulagdo para andlise do sistema de reservatérios que abastece a regido
metropolitana de Fortaleza (CE — Brasil), tendo como objetivos principais avaliar a real
capacidade de oferta hidrica deste sistema e fornecer subsidios para uma melhor operacao

integrada dos reservatorios.

Apesar de os modelos de simulacdo terem se mostrado extremamente Uteis no
planejamento e na operacdo de sistemas de reservatérios, todos eles tétm como grande
desvantagem o fato de que o préprio analista tem que definir as configuracdes e as politicas
de operacdo que devem ser estudadas. Sistemas mais complexos apresentardo um nimero
grande de alternativas possiveis, dificultando a aplicacdo de modelos de simulagdo. Na busca
da solu¢do de tais problemas, a tendéncia das pesquisas tem sido a de incorporar esquemas

de otimiza¢do em modelos de simulagdo, obtendo certo grau de otimizacao.

Duas tém sido as formas mais comuns de uso conjunto dos modelos de otimizacao e
simulacdo. Na primeira, os modelos de simulacdo servem como técnica preliminar para
delimitar espacos de solucdes possiveis, espacos esses que serdo pesquisados de maneira
mais precisa pelos modelos de otimizagcdo para localizar o ponto de solu¢do 6tima. Na
segunda, os modelos de otimizacdo sdo utilizados, em sistemas com simplifica¢des, na
determinagdo de regras de operagdo, regras essas que serdo em seguida processadas nos
modelos de simulacdo em sistemas sem simplifica¢des, verificando sua viabilidade prética e

o grau de afastamento do 6timo.
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JACOBY e LOUCKS (1972) utilizaram um modelo de otimizacdo baseado em
programacao linear para selecionar um conjunto preliminar de alternativas para um sistema
de reservatdrios na bacia do Delaware River (EUA). Segundo esses autores, sem a selecao
preliminar de alternativas por intermédio do modelo de otimizagdo, o numero de
configuracOes possiveis a serem simuladas inviabilizaria uma tomada de decisdo que
garantisse uma configuracdo pelo menos préxima da Otima. J4 sem a possibilidade de
simular os resultados do modelo de otimizacdo, seria impossivel avaliar as conseqiiéncias

das simplificagdes sempre presentes em modelos de otimizagdo para sistemas complexos.

SIGVALDASON (1976) utilizou otimizac¢des baseadas em programacao linear como
submodelos agregados a um modelo de simulacdo para determinagdo da politica de operagao
de um sistema com 48 reservatorios na bacia do Trent River em Ontario, Canada. No inicio
de cada intervalo de simulacdo, o modelo de otimizacdo determinava a decisdo Otima
(politica de operacdo) para o periodo. Em seguida, o modelo de simulacdo utilizava esse
resultado para determinar as respostas do sistema no periodo. O autor verificou que essa
metodologia apresentou melhores resultados do que os procedimentos de decisdo (e.g., regra

de decisio linear) utilizados nos modelos de simulagdo existentes até entao.

JOHNSON et al. (1991) também apresentam um modelo de simulacio com
otimizagdes a cada periodo de andlise. A eficiéncia dessa metodologia foi comprovada pelos
autores com a comparacdo das politicas operacionais obtidas por ela e as obtidas pelo

modelo utilizado naquela época na operagdo do Central Valley Project, Califérnia (EUA).

KARAMOUZ e HOUCK (1982) apresentam um algoritmo que utiliza em conjunto
um modelo deterministico de programagao dindmica, andlises de regress@ao e um modelo de
simulacdo na determinacdo de regras operacionais para reservatorios. Para utilizacdo desta
metodologia sdo necessarias duas séries de vazdes contemporaneas (histéricas ou geradas
sinteticamente). O ciclo come¢a com a otimizacdo da operacdo do reservatério para uma
dada seqiiéncia de vazdes. Os valores 6timos obtidos sdo analisados por procedimentos de
regressdao obtendo-se regras operacionais. Essas regras sdo, entdo, testadas pelo modelo de
simulacdo utilizando um conjunto de dados de vazdo diferente do utilizado no modelo de
otimizacdo. Baseado nos resultados da simulagdo, verifica-se se critérios de parada
previamente estabelecidos foram satisfeitos. O ciclo continua até que tais critérios sejam
atendidos. Apesar de essa metodologia ser de dificil verificac@o tedrica, 48 testes realizados
pelos autores, incluindo pequenos, médios e grandes reservatérios, e diferentes

caracteristicas dos escoamentos (média, varidncia), resultaram na determinacdo de regras
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operacionais (mensais e anuais) melhores que as obtidas com outras metodologias. Os
autores afirmam que o algoritmo, desenvolvido para reservatérios isolados, pode ser

facilmente estendido para sistemas complexos de multiplos reservatdrios e usos.

KARAMOUZ et al. (1992) apresentam o desenvolvimento dessa metodologia de
operacdo em trés etapas para considerar sistemas de multiplos reservatdrios. Os autores
testaram a metodologia para 28 diferentes situagdes de um sistema com dois reservatorios,
incluindo vdrias condicdes hidrolégicas e pequenos, médios e grandes reservatorios. Os
resultados dos testes indicaram que esta metodologia gera melhores politicas operacionais do

que as normalmente utilizadas em operagdo de sistemas desse tipo.

CHUNG e HELWEG (1985) apresentam a aplicacao de uma metodologia que utiliza
simulacdo e otimizagdo seqiiencialmente no California State Water Project (EUA). Os
autores utilizaram o modelo HEC-3, desenvolvido pelo Hydrologic Engineering Center
(EUA), para a simulacdo e um algoritmo de programagdo dindmica diferencial discreta
(PDDD) para a otimizacdo. Para comprovar a utilidade da metodologia, os autores
compararam a operacdo do sistema com esta metodologia com a operagdo por meio do
modelo até entdo usado nesse sistema, o qual utilizava apenas simulagcdo. Obtiveram

beneficios duas vezes maiores com o novo algoritmo.

NANDALAL e SAKTHIVADIVEL (2002) apresentam um algoritmo que utiliza
sequencialmente Programacdo Dinamica Estocdstica (PDE) e Simulacdo para o
planejamento e a otimizagdo da operacdo de um sistema de reservatérios no Sri Lanka. Esse
sistema € utilizado tanto para geracdo de energia como para irrigacdo. Os reservatorios tém
suas politicas de operacdo otimizadas individualmente por meio de PDE para posterior
simulacdo do sistema completo. A aplicacdo desse algoritmo permitiu a reducdo dos déficits

de dgua para irrigagao.

Diversas outras possibilidades de combinacao de modelos de simulagdo e otimizagdao
podem ser realizadas, sendo grande o potencial de exploracdo de metodologias desse tipo.
Podem-se variar tanto as caracteristicas da simulacdo (intervalo de simulacdo, tipo de
balanco) e da otimizacdo (tipo, nivel de simplificagdo) como o esquema de inter-

relacionamento dessas técnicas.
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2.3 — AS TECNICAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

2.3.1 — LOGICA Fuzzy ou DIFUSA

Este item apresenta de forma sucinta os conceitos basicos e os aspectos fundamentais
da Teoria Difusa relacionada com o objeto desta pesquisa. Livros que descrevem em
detalhes a Teoria Difusa, tais como KOSKO (1992), KLIR e YUAN (1995), KASABOV
(1998) e AGUIAR e OLIVEIRA JR. (1999), podem ser consultados para maiores

informacoes.

A Teoria dos Conjuntos Difusos (TCD) é um recurso matematico usado para
caracterizar e quantificar incertezas e imprecisdo em dados e relagdes funcionais. Seu
desenvolvimento formal foi iniciado por ZADEH (1965), tendo como ponto de partida a
atribuicdo de valores intermedidrios para as pertinéncias as categorias, sendo estas

representadas pelos chamados conjuntos difusos.

Enquanto nos conjuntos cldssicos, a pertinéncia a estes pode ser considerada de
forma absoluta, com graus O (ndo pertence) ou 1 (pertence), uma vez que suas fronteiras sdao
rigorosas, nos conjuntos difusos admitem-se graus intermedidrios. A pertinéncia dos
elementos a um conjunto difuso é quantificada por uma funcdo, chamada de funcdo de
pertinéncia. Essa funcdo descreve ambigiiidade ou imprecisdo, formas de incerteza

diferentes de probabilidades e muito comuns em situagdes reais.

Pode-se, portanto, definir um conjunto difuso J como sendo um intervalo, no dominio
da varidvel X, ao qual € associada uma func¢do de pertinéncia U (X), que representa o grau
com que o elemento x pertence a J, e cujos valores podem variar de 0 a 1. As formas
adotadas para as funcdes de pertinéncia sdo, geralmente, convexas e normais. No entanto,
muitas operacdes sobre conjuntos difusos resultam em conjuntos que ndo atendem a essas
caracteristicas. Alguns tipos padrOes para as formas das fungdes de pertinéncia tém sido
utilizados, sendo a forma triangular a mais comum, seguida da trapezoidal e da sigméide. A
escolha entre estes € conseqiiéncia de preferéncia pessoal, existéncia de recursos
computacionais ou experimentacdo em busca de resultados mais favoraveis. A escolha da
forma para as funcdes de pertinéncia, juntamente com a escolha do nivel de quantizagdo
(nimero de conjuntos a utilizar para representar o espago de dominio da varidvel), bem
como a justaposicao dos conjuntos adjacentes constituem questdes subjetivas, para as quais

intui¢do e procedimentos heuristicos t€ém sido utilizados.
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Os Sistemas Difusos de Regras (SDR) sdo a aplicagdo mais comum da Teoria dos
Conjuntos Difusos. Esses sistemas sao apropriados para modelar processos cujos
comportamentos sdo descritos de forma apenas aproximada ou por meio de regras
heuristicas. Também sdo uteis quando a descricdo do processo por modelo matemadtico é
excessivamente complexa, de dificil representacdo ou utilizacdo, podendo comprometer a
confiabilidade do sistema. Nesse caso, os sistemas difusos podem contribuir

significativamente, pela robustez resultante.

Nos SDR, o conhecimento existente sobre determinado tépico ou processo € descrito,

armazenado e processado por intermédio de regras do tipo:
SeA=a e/ou B=b entaioC=c

onde A, B e C sdo varidveis que descrevem o processo; a, b e ¢ sdo valores ou estados por
elas assumidas. Denomina-se inferéncia a “avaliacdo” da regra, ou seja, a verificacdo do grau
de verdade ou aplicabilidade da regra para um determinado estado do processo, definido
pelos valores a, b e c¢. Nos SDR, as varidveis do sistema s3o varidveis lingiiisticas ou

ndmeros difusos.

z

A varidvel lingiiistica é a unidade bésica de representacdo do conhecimento em
inferéncia difusa. Nas regras, as varidveis de entrada e saida sdo varidveis lingiiisticas. Elas
assumem categorias ou valores lingiiisticos, que sao associados a valores deterministicos,

por meio de conjuntos difusos.

Quando as varidveis do sistema ndo sdo, originalmente, descritas como conjuntos
difusos, torna-se necessdria a transformacao do valor deterministico da varidvel em um valor
difuso (fuzzification). Esse é o caso de muitas aplicacdes em recursos hidricos e ciéncias

ambientais.

As regras relacionam as varidveis de entrada, ou antecedentes, com as de saida, ou
conseqiientes, ou seja, relacionam o “estado atual” do processo com a “acdo de controle”
adequada para levéd-lo ao “estado desejado” — no caso de um sistema de controle — ou com
uma “conclusdo” — no caso de um sistema de decisdo, precisdo ou diagnéstico. A escolha das
regras tem como ponto de partida a andlise do processo em si e a experiéncia dos
especialistas. Um primeiro conjunto de regras obtido pode ser testado e melhorado por meio
de simulagdes ou pela aplicacdo ao proprio processo real. As regras de um sistema difuso
também sdo chamadas de memorias associativas difusas (FAM - Fuzzy Associative

Memory). Quando ha duas varidveis de entrada, uma matriz em duas dimensdes pode
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apresentar a relacdo entre as varidveis e o valor resultante da varidvel de saida para cada
regra. Essa FAM pode ser imaginada no hiperespaco quando houver mais de trés varidveis
de entrada e/ou mais de uma de saida. Duas regras sdo chamadas “vizinhas” se as células

correspondentes as suas saidas sdo contiguas em qualquer dire¢do.

A inferéncia difusa é o procedimento de ‘“avaliacao” das regras que relacionam as
varidveis, levando a uma conclusdo final do SDR. A inferéncia difusa usa a l6gica difusa
para avaliacdo dos operadores l6gicos utilizados nas regras. Assim, na légica difusa, o
operador E ¢ modelado como uma intersecio, por meio de normas-T, e o operador OU ¢é
modelado como uma unido, por meio de normas-S. Um conjunto de regras é consolidado
pela operagcao de unido. Esse procedimento, em duas fases — a avaliacdo da implicag¢do de
cada regra e a composicao das conclusdes de todas as regras em um valor consolidado —, é
também denominado Regra de Composi¢dao de Inferéncia — RCI. Diversas RCI t€ém sido
propostas, cada uma com normas-T e normas-S diferentes, gerando implicagcdes com
caracteristicas diferenciadas. Na maior parte dos SDR, € utilizada a inferéncia chamada
“min-max” (“de Zadeh” ou “de Mamdani”), que usa o operador “min” como norma-T e o

operador “max” como norma-S.

O conjunto difuso resultante da inferéncia ji exprime diretamente a incerteza
associada ao progndstico. Caso seja necessario obter um valor deterministico que sintetize o

seu significado, faz-se a chamada decomposic¢ao (defuzzification).

Segundo JANG (1993), os modelos difusos possuem os seguintes componentes:
unidade de quantizagdo (fuzificacdo), base de conhecimentos (banco de dados com fung¢des
de pertinéncia e conjunto de regras difusas), unidade de inferéncia difusa e unidade de
desquantizacdo (desfuzifica¢io). A construgdo e a posterior operacionalizacao de um modelo

(sistema) dessa natureza consistem, portanto, na integracao ordenada desses componentes.

SCHANZER (2002) citado por ARAUJO (2004) apresenta uma descri¢io detalhada

das etapas de identificacdo de modelos difusos. As etapas descritas por esse autor sao as

seguintes:
1) defini¢do das varidveis de entrada e de saida;
i1) fase experimental, em que se planeja e executa o experimento para aquisi¢ao

do conjunto de dados de entrada-saida do sistema que serd usado na

construgdo e validagao do modelo;
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i) selecdo da estrutura do modelo: selecdo do tipo de modelo — lingiiistico/
Mamdani ou paramétrico/Takagi-Sugeno; defini¢do do nimero de valores
lingiifsticos por varidvel; geracdo das fungdes de pertinéncia; ajuste da forma
e posicao das funcdes de pertinéncia; escolha do método de inferéncia, ou
seja, do procedimento de inferéncia utilizado para, a partir das entradas e
regras difusas, derivar o conjunto difuso de saida; defini¢do dos operadores
l6gicos, ou seja, selecdo dos operadores de agregacdo, implicacdo e

composicdo; e escolha do método de desfuzificacio;

1v) geragdo das regras, que pode ser feita por um especialista, utilizando varidveis

lingiifsticas ou automaticamente com base nos dados;
V) simplificacdo de regras e de funcdes de pertinéncia redundantes;

vi) ajuste fino do modelo, realizado pelo especialista visando simplificd-lo e

melhorar o desempenho; e

vii)  validacdo do modelo: empregando um conjunto de dados de teste diferente

dos dados utilizados no treinamento do modelo.

BARBALHO (2001) afirma que o processo de modelagem baseado em regras difusas
€ um processo interativo que envolve, geralmente, trés etapas: identificacdo do modelo,
treinamento ou ajuste das regras e validacdo do modelo. A identificacio de um sistema
inicial de regras é um processo subjetivo que requer, tanto quanto possivel, conhecimento
sobre o sistema a ser modelado. Em geral, este processo envolve as seguintes tarefas
interdependentes: selecdo das varidveis, particio de dominios, atribuicdo de funcgdes de
pertinéncia e termos lingiiisticos e descri¢do das regras. O treinamento, ou ajuste de regras, €
a etapa em que os parametros das fungdes de pertinéncia associadas aos termos lingiiisticos
s@o ajustados num conjunto de dados, denominado conjunto de treinamento. A validacdo do
modelo é o processo em que se avalia o desempenho do modelo em termos de eficicia e
eficiéncia computacional. A eficdcia estd relacionada com a capacidade do modelo de
reproduzir as saidas desejadas quando um conjunto de dados distinto do conjunto para o qual

o modelo foi treinado lhe é apresentado.

Em relagdo ao aprendizado, DRIANKOV et al. (1996), citado por PEDROLLO

(2000), afirmam que os mecanismos de aprendizado difuso podem ser classificados em:

4 organizativos: que atuam sobre os conjuntos difusos estabelecidos,

determinando regras associativas entre estes;
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v adaptativos: que modificam os conjuntos, ou os pesos atribuidos as regras

associativas, podendo ser realizados em conjunto com os anteriores.

O Aprendizado Organizativo € utilizado quando se dispde de amostragens das
varidveis que se sabe estarem relacionadas, mas se desconhecem estas relagdes, seja
parcialmente, seja em sua totalidade. Os sistemas organizativos de aprendizado podem ser,

em geral, divididos em duas fases:

4 a defini¢do da topologia do sistema (quantizacdo das varidveis e adocao das

funcdes de pertinéncia correspondentes);
v a execugdo da pesquisa de agrupamentos, a partir de registros amostrais.

PEDROLLO e LANNA (2003) abordam aspectos praticos do aprendizado com
Sistemas baseados em Logica Difusa (SBLD) para a modelagem hidrolégica. Os autores
apresentam metodologias para a superacdo das principais dificuldades encontradas nesse tipo

de modelagem. Os dois principais fendmenos constatados pelos autores foram:

v Falta de Conhecimento: que se manifesta quando o aprendizado ¢é
insuficiente, ocorrendo, posteriormente, novas situagdes, representadas por

combinacdes de antecedentes, para as quais nao existem regras;

v Falso Conhecimento: que ocorre quando o aprendizado conduz a conjuntos
de regras que descrevem perfeitamente as séries submetidas, porém ndo representam

os fendmenos ou as relagdes subjacentes, o que prejudica a generaliza¢do do uso.

Esses autores apresentam uma interessante alternativa para a implementacdo do
método organizativo. A idéia basica dos autores € a andlise de agrupamentos deduzidos da
amostra. A matriz cognitiva, resultante da acumulacdo das ocorréncias das categorias da
varidvel conseqiiente para cada combinacao de antecedentes, ¢ um passo intermedidrio para
a extracdo das freqiiéncias. O método apresentado soma, na matriz cognitiva, indices obtidos
pela ponderagdo das ocorréncias pelos graus de pertinéncia, correspondentes as conexdes dos
conjuntos principais, ou mais favorecidos (ou seja, com maior grau de pertinéncia
associado), mas também indices correspondentes as conexdes dos conjuntos secundarios,
quando estes possuem pertinéncia maior do que zero. Apds o processamento de toda a
amostra, um procedimento especifico seleciona, para cada combinacdo ocorrida das
varidveis explicativas, o conjunto mais freqiiente na varidvel explicada, compondo uma regra

associativa.
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Os processos de Aprendizado Adaptativo implicam modifica¢des orientadas, ou nos
conjuntos difusos, ou nos pesos atribuidos a cada regra associativa. Esses processos
dependem de simulagdes com amostras, por tentativas, para a busca da configuragdo ideal. O
critério dos processos de busca, nos procedimentos adaptativos, ¢ a minimizagdo do

somatorio dos desvios absolutos ou dos quadréticos.

2.3.2 — REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Este item apresenta de forma sucinta os conceitos basicos e aspectos fundamentais
das Redes Neurais Artificiais relacionados com o objeto desta pesquisa. Livros que
descrevem em detalhes as RNAs, tais como KOSKO (1992), BERTSEKAS e TSITSIKLIS
(1996), KASABOV (1998) e HAYKIN (2001), podem ser consultados para maiores

informacoes.

Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo técnicas computacionais inspiradas na
estrutura neural de organismos inteligentes. Como sdo estimadores de regressdo semi-
paramétricos e podem aproximar qualquer tipo de fun¢do com um grau de precisdo arbitrado,
as RNAs tém sido utilizadas em problemas em que a relagdo entre varidveis nao € totalmente
conhecida, em problemas de dificil modelagem, nos quais pequenas alteracdes nos dados de
entrada ndo produzem grandes mudancas nos resultados, e também em problemas em que

uma grande quantidade de dados esteja disponivel para aprendizado ou simulagdo.

O neurdnio artificial, ou né neural, € um processador bastante simples. Ele pega as
informacdes do mundo exterior ou de outros nds, toma uma tnica decisdo sobre elas e passa
o resultado, por meio de um unico canal de saida, para o préximo né neural. Quando muitos
desses nds neurais sdo ligados para formar uma rede, o efeito combinado é a capacidade de
tomar decisdes complexas. O neurdnio artificial €, portanto, uma estrutura légico-
matemadtica que procura simular a forma, o comportamento e as funcdes de um neurdnio
bioldgico. Assim sendo, os dendritos foram substituidos por entradas, cujas ligagdes com o
corpo celular artificial sdo realizadas por meio de elementos chamados de peso (simulando
as sinapses). Os estimulos captados pelas entradas sao processados pela funcdo de soma; o
limiar de disparo do neurdnio bioldgico foi substituido pela fun¢do de transferéncia (Figura

2.1).
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Figura 2.1 — Representacdo esquematica de um Neurdnio Artificial

Cada entrada ¢ multiplicada por um peso correspondente (w;), gerando entradas
ponderadas, de forma andloga a for¢a das sinapses. Em seguida, todas essas entradas
ponderadas sdo somadas, obtendo-se um valor que serd comparado com o valor limite para
ativagdo do neur6nio. Caso esse valor alcance o valor limite de ativacdo do neurdnio, ele se

ativara; caso contrario ele ficara inativo.

A funcdo de ativagcdo antecede a funcdo de transferéncia e tem por atribuicdo
repassar o sinal para a saida do neurdnio. A fun¢do de ativacdo é uma fungdo de ordem
interna, cuja atribui¢do € fazer acontecer um nivel de ativacdo dentro do préprio neurdnio, ou
seja, € uma decisdo tomada pelo neurénio sobre o que fazer com o valor resultante do
somatoério das entradas ponderadas. Essa decisdo terd um efeito restrito ao proprio neuronio.
Usualmente, a fungdo de ativacdo € a préopria funcdo de soma das entradas ponderadas do
neur6nio. A funcdo de transferéncia pode ter muitas formas. Dentre as mais utilizadas podem
ser citadas as funcdes linear, rampa e sigmdide. A funcdo de transferéncia define e envia

para fora do neurdnio o valor passado pela funcdo de ativacao.

Combinando diversos neurdnios artificiais, forma-se o que se denomina de Rede
Neural Artificial (RNA). As entradas, simulando uma drea de captacdo de estimulos, podem
ser conectadas em muitos neurdnios, resultando, assim, em uma série de saidas, em que cada
neurOnio representa uma saida. Essas conexdes, em comparacdo com o sistema bioldgico,
representam o contato dos dendritos com outros neurdnios, formando assim as sinapses. A
funcdo da conexdo em si € tornar o sinal de saida de um neur6nio em um sinal de entrada de
outro ou, ainda, orientar o sinal de saida para o mundo externo (mundo real). As diferentes
possibilidades de conexdes entre as camadas de neurdnios podem gerar n nimeros de

estruturas diferentes.
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As variantes de uma rede neural sdo muitas e, combinando-as, pode-se mudar a
arquitetura conforme as caracteristicas do sistema em estudo. Basicamente, os itens que
compdem uma rede neural, e, portanto, estdo sujeitos a modificacdes, sdo os seguintes: i)
conexdes entre camadas; ii) camadas intermedidrias; iii) quantidade de neurdnios; iv) fun¢do

de transferéncia; e v) algoritmo de aprendizado.

Uma rede neural é especificada por sua topologia, pelas caracteristicas dos nds e
pelas regras de treinamento. O desempenho de um modelo de RNA depende da adequacdo
da sua arquitetura em simular determinado problema. A arquitetura 6tima € encontrada por
meio de um processo de tentativa e erro, que por vezes pode levar um tempo consideravel
até ser encontrada. As arquiteturas neurais sdo tipicamente organizadas em camadas, com
unidades que podem estar conectadas as unidades da camada posterior. Usualmente as
camadas sdo classificadas em trés grupos: 1) Camada de Entrada: onde os padrdes sdao
apresentados a rede; i) Camadas Intermedidrias ou Escondidas ou Ocultas: onde é feita a
maior parte do processamento, por intermédio das conexdes ponderadas; podem ser
consideradas como extratoras de caracteristicas; e iii) Camada de Saida: onde o resultado

final € concluido e apresentado (Figura 2.2).

Figura 2.2 — Organizacdo em Camadas das Redes Neurais Artificiais

A camada de entrada tem esse nome apenas como figurativo, pois sua tnica funcio é
armazenar a informacdo de entrada para ser passada para a camada seguinte de neuronios.
Os elementos dessa camada normalmente possuem um nome diferente de neurdnio para nao

serem confundidos com neurdnios de processamento.

As camadas escondidas situam-se entre a camada de entrada e a camada de saida da
rede neural. Nao existe uma regra que defina o nimero de camadas escondidas, podendo

variar de 0 a n camadas. Essas camadas sdo compostas por neurdnios que possuem
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exatamente a mesma estrutura que os neurdnios da camada de saida. Sua unica diferenca é
ndo ter contato com o mundo externo; os sinais sd@o passados para 0s outros neurOnios
obedecendo as regras de transferéncia de cada neurdnio. O nimero de neurdnios da camada
escondida também nao obedece a nenhuma regra especifica. Sdo os neurdnios das camadas
escondidas que permitem que a rede detecte e capture as caracteristicas relevantes nos dados,

e realize um complexo mapeamento nao-linear entre as varidveis de entrada e saida.

O conhecimento dos neurdnios reside nos pesos sindpticos. A propriedade mais
importante das redes neurais € a habilidade de aprender a partir de seu ambiente e com isso
melhorar seu desempenho. Isso € feito por meio de um processo iterativo de ajustes aplicado
a seus pesos, o treinamento. O aprendizado ocorre quando a rede neural atinge uma solucao

generalizada para uma classe de problemas.

O ajuste € realizado em funcdo de um cdlculo que aponta a quantidade de erro do
resultado (saida). Esse ajuste procura corrigir os pesos de modo que se produza a saida
desejada diante da respectiva entrada. O ajuste sindptico é resultado de um célculo
matemadtico. Esse célculo visa somar ao peso atual um valor que corresponda a quantidade

de erro gerada pela rede e, dessa forma, corrigir o valor do peso final.

Denomina-se algoritmo de aprendizado um conjunto de regras bem definidas para a
solu¢do de um problema de aprendizado. Existem muitos tipos de algoritmos de aprendizado
especificos para determinados modelos de redes neurais. Esses algoritmos diferem entre si
principalmente pelo modo como os pesos sdo modificados. Outro fator importante € a
maneira pela qual uma rede neural se relaciona com o ambiente. Nesse contexto existem 0s

seguintes paradigmas de aprendizado:

7z

4 Aprendizado Supervisionado, quando ¢é utilizado um agente externo que
indica a rede a resposta desejada para o padrao de entrada. Neste caso, o aprendizado
da rede é feito com o conhecimento prévio do resultado desejado, ou seja, sdao
fornecidos, para a rede, o conjunto de dados de entrada e as respectivas respostas. A
diferenca entre a resposta desejada e a atual, fornecida pela rede, é usada para

calcular a correcao dos pesos da rede neural;

v Aprendizado Ndo Supervisionado (auto-organizacio), quando ndo existe um
agente externo indicando a resposta desejada para os padrdes de entrada. Neste tipo

de aprendizado, a rede aprende com os proprios dados de entrada (somente os

N

estimulos de entrada sio mostrados a rede), ou seja, este algoritmo ndo requer o

z

conhecimento das saidas. A rede, nesse caso, € auto-organizdvel, isto €, ela se
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organiza internamente de tal forma que cada elemento de processamento responda,

estrategicamente, a um diferente conjunto de entradas.

Entre os algoritmos de aprendizado supervisionado, merece destaque o algoritmo de
retropropagacdo de erro (error backpropagation), utilizado nesta pesquisa. Esse algoritmo é
baseado na regra de aprendizagem por corre¢do de erro. Consiste de dois passos através das
diferentes camadas da rede: um passo para frente, a propagacdo, € um passo para tras, a

retropropagag¢ado.

No passo para frente, um padrdo de atividade (vetor de entrada) € aplicado aos nds
sensoriais (camada de entrada) da rede e seu efeito se propaga através da rede, camada por
camada. Um conjunto de saida é produzido como a resposta real da rede. Durante o passo de

propagacao, os pesos sindpticos da rede sao todos fixos.

Durante o passo para trds, por outro lado, os pesos sindpticos sdo ajustados de acordo
com uma regra de correcdo de erro. Especificamente, a resposta real da rede € subtraida de
uma resposta desejada (alvo) para produzir um sinal de erro. Esse sinal de erro €, entdo,
propagado para tras através da rede. Os pesos sindpticos sdo ajustados para fazer com que a

resposta da rede se mova para mais perto, em um sentido estatistico, da resposta desejada.

O objetivo do processo de treinamento € apresentar um nimero suficiente de pares
padrdes tunicos de entrada e saida que, quando acoplados com uma metodologia que corrige
a cada iteragdo os pesos interconectados, produza um conjunto final de pesos que minimize o

erro global.

Toda vez que uma entrada for apresentada a rede, devera se verificar se a saida obtida
(gerada a partir dos célculos efetuados com os pesos que a rede possui) confere com a saida
desejada para aquela entrada. Se for diferente, a rede deverd ajustar os pesos de forma que
armazene o conhecimento desejado. Essa iteratividade do treinamento devera ser repetida
com todo o conjunto de treinamento (entradas e saidas), a fim de que as respostas da rede

estejam mais proximas das saidas desejadas.

Denomina-se ciclo ou época uma apresentacao de todos os N pares (entrada e saida)
do conjunto de treinamento no processo de aprendizado. O nimero de ciclos ou nimero de

épocas corresponde ao nimero de vezes em que os dados sdo apresentados a rede.

De maneira geral, o treinamento deve ser interrompido quando a rede apresentar uma

boa capacidade de generalizacdo e quando a taxa de erro for suficientemente pequena, ou
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seja, menor que um erro admissivel. Assim, o objetivo € encontrar um ponto 6timo de parada

com erro minimo e capacidade de generalizagdo 6tima.

A grande vantagem das RNAs na modelagem de sistemas € que elas ndo necessitam
de uma relacdo fisica bem definida entre os dados de entrada e de saida. A desvantagem é
que podem ser vistas como "caixas-pretas”, nas quais quase ndo se sabe por que a rede chega
a um determinado resultado, uma vez que os modelos ndo apresentam justificativas para suas
respostas. Neste sentido, no entanto, pesquisas vém sendo realizadas visando a extra¢do de
conhecimento de redes neurais artificiais, e na criacdo de procedimentos explicativos, onde

se tenta justificar o comportamento da rede em determinadas situagdes.

2.3.3 — SISTEMAS NEURO-DIFUSOS

JANG (1993) propdés um tipo de modelagem que incorpora a um Sistema
Especialista Difuso (SED) a estrutura de redes neurais adaptativas. A utilizacdo desta
estrutura visa permitir a transformacdo do conhecimento, expresso em uma Biblioteca de
Conhecimentos, em uma base de regras do SED. E, portanto, um método para ajuste das
fungdes de pertinéncia e minimizacdo dos erros de saida, exercendo papel similar ao
algoritmo de aprendizado difuso por Treinamento Organizativo. O sistema definido por
JANG (1993) é denominado Sistema de Inferéncia Adaptativo Neuro-Difuso (ANFIS —

Adaptive Neural Fuzzy Inference System, em ingl€s).

A Figura 2.3 apresenta, de forma esquemadtica, a arquitetura de um ANFIS,
considerando, por simplicidade de apresentacdo, duas varidveis de entrada (x e y) e uma de
saida (z). Na arquitetura apresentada, o SED embutido no ANFIS € do tipo Takagi-Sugeno,
op¢ao realizada para implementacdo desse método nesta pesquisa. Esse tipo de SED foi
proposto por TAKAGI e SUGENO (1985) e se diferencia do SED conhecido como Mérodo
Mamdani de Inferéncia Difusa, utilizado nesta pesquisa nos modelos baseados em ldgica
difusa, na forma de representacdo, no conjunto de regras, das varidveis consegqiientes. No
modelo tipo Takagi-Sugeno, as funcdes de pertinéncia das varidveis consegiientes sao
fungdes das varidveis de entrada e nao conjuntos difusos como no modelo tipo Mamdani. As

regras t€m, portanto, a seguinte forma geral:

R;: Se (x é A)) E (y é B;) Entao (z; = fi (x,y)) (2.10)

onde x e y s@o varidveis difusas de entrada sobre os universos de dominio Ux e Uy, e A; e Bi

s@o seus possiveis valores difusos sobre os mesmos universos de dominio. Nesta pesquisa,
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adotaram-se fungdes f; (x,y) do tipo linear afim, ou seja, z; = f; (x,y) = pix + q;y + r;, onde p;,

gi € r; sa0 0s parametros a serem ajustados.

Na Figura 2.3, os n6s em forma de quadrado indicam que aquela camada é
adaptativa, ou seja, os parametros das funcdes de ativagdo sdo ajustados durante o
treinamento. Ja os nés em forma de circulo representam unidades cujas fungdes de ativacdo

sdo fixas, sendo a camada denominada ndo-adaptativa.

A seguir apresenta-se uma descricdo sucinta de cada uma das camadas. Uma

descricdao mais detalhada pode ser vista em JANG (1993).

CAMADA 1 CAMADA 2 CAMADA 3 CAMADA 4

CAMADA 5

w T

Figura 2.3 — Arquitetura do Sistema de Inferéncia Adaptativo Neuro-Difuso (ANFIS)

A Camada 1 € do tipo adaptativa com funcao definida por:
O} = 1, (x) 2.11)

onde x € a entrada do n6 i e A; o valor difuso lingiiistico associado a esta funcdo de nd, ou
. 1 . ~ e A s . A .

seja, O; € a funcdo de pertinéncia de A; e especifica o grau de pertinéncia com que a entrada

x satisfaz o valor lingiiistico A;. As fun¢des de pertinéncia do tipo Sino ou Gaussiana sao

geralmente adotadas. Os parametros desta camada sdo denominados antecedentes.

A Camada 2 ¢ do tipo ndo-adaptativa e, portanto, ndo possui parimetros a serem

ajustados. Nesta é executada uma funcdo fixa de multiplicacdo dos sinais de entrada na
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camada, tendo como resultado o grau de aplicabilidade (w;) de uma regra. Matematicamente,

tem-se que:
Wi = My () py (), i=1,2 (2.12)

A Camada 3 também € ndo-adaptativa. Nesta camada, é calculada em cada né a
razao entre a aplicabilidade da i-ésima regra (w;) e o somatdrio das aplicabilidades de todo o

sistema de regras. Matematicamente, tem-se:

wo=— =12 (2.13)
(w, +w,)

onde w;sdo as saidas desta camada, denominadas Aplicabilidades Normalizadas.

A Camada 4 ¢é do tipo adaptativa com fung¢do de ativacdo, matematicamente

representada por:
O =W, f, =w,(px+q,y+r,) (2.14)

onde w; sao as saidas da camada 3 e {p; ¢; r;} € o conjunto de pardmetros a ser ajustado.

Estes parametros sao denominados pardmetros conseqiientes.

A Camada 5 ¢é do tipo ndo-adaptativa e composta por apenas um né que calcula a
saida final, como a soma de todos os sinais de entrada oriundos da camada 4.

Matematicamente, tem-se:

2wl
¢=2Wﬁ=§?7 (2.15)

2.3.4 — APLICACOES
2.3.4.1 - Inteligéncia Artificial e Recursos Hidricos

Apesar de ter seu conceito introduzido formalmente em 1965, apenas em 1985 a
modelagem de sistemas baseada em ldgica difusa passou a ser sistematicamente explorada
com a publicac@o do trabalho de Takagi e Sugeno. Nesse trabalho, os autores apresentaram
um modelo de regras difusas que possui grande capacidade de representacdo de sistemas
ndo-lineares desconhecidos (BARBALHO, 2001). Devido as dificuldades de
implementagdo, esse modelo manteve-se afastado das aplicacdes praticas. Somente quase
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uma década depois, SUGENO e YASUKAWA (1993), baseando-se em técnicas de
reconhecimento de padrdes, desenvolveram um modelo de regras mais facil de implementar

e mais intuitivo que o modelo anterior.

Uma das primeiras aplicacdes da légica difusa voltada para a drea de recursos
hidricos foi o trabalho de BARDOSSY ¢ DUCKSTEIN (1992). Nesse trabalho, os autores
propuseram um modelo difuso para apoio a decisdo em um problema de recursos hidricos
com miiltiplos objetivos. Logo em seguida, BARDOSSY e DISSE (1993) desenvolveram
um modelo de regras difusas para descrever o processo de percolacio em zonas ndo

saturadas do solo.

GANOULIS (1994) propds o uso de regressao difusa para andlise de incerteza e
quantificagdo de risco em problemas de polui¢cdo em rios e dguas subterraneas e costeiras. O
autor mostra que a regressdo difusa pode ser util para expressar relacdes funcionais entre

variaveis quando a quantidade de dados € insuficiente para uma anélise estatistica.

SASIKUMAAR et al. (1998) desenvolveram um modelo utilizando a metodologia
dos conjuntos difusos para gerenciar a qualidade da d4gua de um sistema de rios por meio de

uma abordagem de multiplos objetivos.

YIN et al. (1999) utilizaram a metodologia fuzzy para um estudo da variacdo dos
niveis de dgua na bacia do rio Sdo Lourenco na regido dos grandes lagos no Canada. O
modelo gerado utiliza a abordagem fuzzy para classificar, valorar e examinar alternativas de

variagdo dos niveis de dgua.

XIONG et al. (2001) propuseram um modelo de regras difusas que permite a
combinacdo nao-linear das respostas fornecidas por diferentes modelos e mostraram que esse
modelo pode representar melhor a resposta da bacia hidrografica a uma precipitagao do que
qualquer modelo isoladamente e com o mesmo nivel de precisdo se comparado com outras
combinacgdes de modelos. Segundo os autores, os modelos de regras difusas, no entanto, sao

mais simples.

O uso da teoria dos conjuntos difusos em hidrologia € relativamente incipiente na
literatura nacional. Excecdio notivel é a obra de GALVAO e VALENCA (1999), os quais,
juntamente com outros autores, apresentam contribui¢des importantes sobre a teoria € a

aplicagdo dos conjuntos difusos para modelagem, controle e anélise de risco.

VIEIRA (1999) utilizou a teoria dos conjuntos difusos para o estudo de quatro casos

aplicados a drea de recursos hidricos. No primeiro caso, o autor determinou as relacdes entre
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freqiiéncia e danos de cheias e entre freqiiéncia de cheias e respectivos custos de medidas de
protecao. No segundo caso, foi realizada a avaliagdo quantitativa dos impactos ambientais da
constru¢do de um reservatdrio. Para o terceiro caso, o autor apresentou uma estimativa de
custos ambientais a partir de estimativas realizadas por especialistas para o projeto McGree
Creek em Oklahoma, Estados Unidos. Por fim, no quarto caso, para quantificar os impactos
ambientais devido a constru¢io de um reservatdério no semi-arido nordestino, o autor estimou
os riscos probabilisticos e difusos, bem como da influéncia de acdes mitigadoras na reducao

desses riscos.

RIGHETTO e MATTOS (1999) apresentam uma metodologia para determinacao das
vazdes de cheia de projeto em que se consideram os parametros do modelo como nimeros
difusos. O sistema estudado é o de macrodrenagem urbana da cidade de Franca—SP. Nesta
abordagem, as vazdes de projeto sdo especificadas por faixas de valores que quantificam as
incertezas decorrentes das estimativas dos parametros do modelo hidrolégico utilizado. Os
autores utilizaram o modelo EESC para a obtencao dos hidrogramas de cheia em fun¢ao das
precipitacdes e a légica de conjuntos difusos, por meio da inclusao de algoritmo de nimero
difuso no modelo de transformac¢@o chuva-vazdo, para a definicdo da faixa de incerteza de

valores das vazdes de projeto.

Em PEDROLLO (2000), sistemas especialistas difusos sdo colocados a prova para a
previsdio em tempo atual de niveis do rio Camaqua, pela confrontacdo com modelos
tradicionais em uma situagdo em que aspectos comuns ao problema da previsdao em tempo
atual constituem-se em desafios a serem solucionados. Para comparacdo dos resultados em
igualdade de condi¢des, o autor ajustou modelos empiricos lineares para as mesmas
informacdes utilizadas na melhor alternativa resultante da modelagem com o sistema
especialista difuso. A atribui¢do, como conseqiiéncia da aplicacao de cada regra, do grau de
pertinéncia ao conjunto difuso conseqiiente, a partir do grau de acionamento, foi feita pelo
método do minimo. Os métodos de desquantizacdo existentes foram comparados em fun¢do
dos critérios de continuidade, plausibilidade, desambigiiidade e complexidade
computacional, tendo o autor optado pelo método das alturas, que se mostrou mais adequado
e compativel com a regra de composicao utilizada. Os resultados da pesquisa mostram que
os modelos com base no sistema especialista difuso apresentam desempenhos superiores aos
dos modelos empiricos lineares para previsdes numéricas. O autor conclui favoravelmente a
utilizacdo dos sistemas especialistas difusos para previsdo em tempo atual, tendo em conta

ndo apenas a qualidade obtida para as previsdes numéricas, mas também a capacidade de
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realizacdo de previsdes sob a forma de categorias difusas. Segundo o autor, a divulgacdo de
previsdes sob forma de categorias difusas pode ser interessante, uma vez que, para
problemas dessa natureza, confiabilidade € mais importante que precisdo. Ao cidadao
interessa saber se sua propriedade serd ou ndo inundada, independentemente do nivel exato

de 4gua previsto.

Outras aplicagdes de técnicas de logica difusa em recursos hidricos (fuzzy
optimization techniques, fuzzy rule base control systems e combinacdo de légica difusa com

outras técnicas) podem ser encontradas em HUANG (1996) e SAAD et al. (1996).

Revisdes do estado da arte da aplicacdo de redes neurais em hidrologia sdo
encontradas em ASCE (20000 e GOVINDARAJU e RAMACHANDRA (2000),
demonstrando o crescente interesse pela aplicacdo das redes neurais em hidrologia e areas
afins, tais como modelagem do processo chuva-vazao, previsdo de escoamento, modelagem

de 4gua subterranea, previsdo de precipitacdes e modelos de qualidade de dgua, entre outros.

FRENCH et al. (1992) utilizaram uma RNA para fazer a previsdo do campo de
intensidade de chuva no espag¢o e no tempo, utilizando uma rede tipica de trés camadas:
camada de entrada, escondida e saida. O algoritmo de treinamento utilizado foi o
backpropagation. Depois que a rede foi treinada, a RNA foi utilizada para a previsdo da

intensidade de chuva para uma hora.

CRESPO e MORA (1993) utilizaram uma RNA multicamadas feedforward para
desenvolver um método de célculo para vazdes baixas a partir da precipitacdo, de maneira
que se pudesse fazer uma melhor andlise sobre o periodo seco. O algoritmo utilizado foi o
backpropagation, com um ajuste on-line. A funcao de ativacdo utilizada foi uma tangente

hiperbdlica.

HSU et al. (1995) mostraram que um modelo de redes neurais nao-linear representa
melhor o processo de transformacdo chuva-vazdao em uma bacia que um modelo de séries
temporais tipo ARMAX (média mével auto-regressiva com entradas exdgenas). SMITH e
ELI (1995) também usaram redes neurais artificiais para modelar com éxito o processo de
transformacdo chuva-vazao. Os autores utilizaram o algoritmo backpropagation para prever
o pico e o momento de ocorréncia deste pico. ZEALAND et al. (1999) também concluiram
que um modelo de redes neurais € superior a modelos tradicionais na representacdo das
relacdes entrada-saida para problemas envolvendo séries temporais, particularmente em
situacdes que nao requerem a modelagem da estrutura interna da bacia hidrogréfica.

Resultados semelhantes também foram obtidos por VALENCA (1999).
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AQUINO et al. (1996) apresentam a aplicacdo de RNA no planejamento da operacao
de um sistema hidrotérmico. O algoritmo de RNA utilizado € o Perceptron Multicamadas
(MLP), treinado pelo algoritmo de corre¢do do erro propagado para trds (error
backpropagation). Os resultados mostraram que a rede treinada reproduz bem os resultados
objetivos para os quais foi treinada, porém ndo consegue generalizar bons resultados para
afluéncias desconhecidas. Buscando melhorar a generalizagcdo da RNA para o problema, o
artigo mostra uma segunda tentativa de topologia, na qual a rede inicial foi subdividida em
cinco sub-redes. Essa tentativa se mostrou insuficiente para a generalizacdo por meio da
RNA. Os autores tentaram ainda mais uma topologia, considerando caracteristicas fisicas do
problema. Mostram que hd uma diminui¢do do erro absoluto conforme a modelagem evolui
da primeira para a terceira tentativa e concluem que as RNAs tipo MLP tém capacidade de
realizar com sucesso a associacdo de padrdes e generalizar para padrdes desconhecidos,
inclusive com poucos dados de treinamento, desde que representativos do espago amostral e

tendo a rede sido apropriadamente modelada.

SARMENTO (1996) demonstra a possibilidade do uso da técnica de RNA na
modelagem de varidveis hidroldgicas mostrando duas aplicagdes. Conclui que as RNAs
devem ser usadas na modelagem de fenOmenos naturais nos casos para os quais hao se
dispde de uma formulagdo matematica explicita, capaz de reproduzir as relagdes entre as
diversas varidveis envolvidas. O autor afirma ainda que, para aplicacdes de RNA na
transformacdo de chuva-vazdo em regides semi-aridas, a extensdo da série requerida para a
fase de treinamento da rede deve ser bastante superior aquelas que seriam adequadas para

bacias de rios perenes.

SHAMSELDIN (1997) utilizou a técnica de RNA para fazer a modelagem da
transformacdo chuva-vazao. O objetivo era avaliar o desempenho da técnica comparando
com alguns modelos de chuva-vazao tradicionais. Foram utilizadas multiplas entradas para
apenas uma saida. A rede usada foi a multicamadas feedforward, por ser considerada como
boa fungcdo de aproximagdo. A forma da rede foi testada usando diferentes tipos de
informacodes de entrada, como, por exemplo, chuva, chuva sazonal histérica e informagao do
vizinho mais proximo. Com os dados de seis bacias hidrogréficas, o autor aplicou a técnica
para quatro diferentes cendrios, onde alguns ou todos esses tipos de entrada foram utilizados.
Segundo o autor, os resultados com a RNA sdo promissores no contexto da modelagem

chuva-vazio, mas, como todos os modelos, tém resultados variaveis.
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BALLINI et al. (1997) utilizaram RNA e compararam ao método de Box e Jenkins
(1976) de previsdo de vazdes por modelos estocésticos. Os autores utilizaram dados de vazao
mensal de Furnas, Itumbiara e Sobradinho. Os resultados indicam a importidncia da
padronizacdo das séries temporais, mostrando as vantagens dos modelos de RNA quando
esta é realizada. Segundo os autores, entretanto, o desempenho das redes neurais é afetado
por fatores como a topologia, os parametros de treinamento e a natureza das séries
temporais. Os autores utilizaram o algoritmo backpropagation e trabalharam com duas
abordagens para a previsao de vazdes médias mensais. Numa primeira abordagem, a série de
dados originais foi padronizada removendo a média e o desvio padrdo sazonal e explorando,
assim, a estrutura das funcdes de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial da série
padronizada para determinar as entradas da rede. Na segunda, os autores exploraram a
estrutura das funcdes de autocorrelacio e autocorrelagcdo parcial da série original para definir
as entradas da rede. Com isso, a rede foi treinada para “aprender” e também reconhecer a
sazonalidade supostamente estocdstica. TANG e FISHWICK (1993) também compararam a
abordagem de redes neurais em modelos de previsdao de séries temporais com o método do

Box-Jenkins, obtendo resultados similares.

VALENCA (1997) fez uma anélise da aplicacdo de redes neurais do tipo perceptron
de multiplas camadas na simulacdo de transformacgao de chuva em vazao e na previsao de
vazdes médias mensais. O autor concluiu que a grande vantagem da técnica de RNA estd na
sua versatilidade de permitir, no processo chuva-vazdo, a incorporacdo da representatividade
de cada posto pluviométrico em vez de trabalhar com chuva média. Na previsdo mensal de

vazao-vazao os resultados também comprovam a eficécia da técnica.

THIRUMALAIAH e DEO (1998) utilizaram RNA para modelar dados de nivel de
um rio. Os dados de nivel sdo registrados num fluvidmetro. Analisar e prever eventos futuros
nesses registros sdo uma tarefa dificil, porque varidveis como chuva, infiltracdo e
caracteristicas do solo influenciam na altura do rio de uma maneira ndo-linear. A técnica de
RNA fornece solugdes de um modelo livre e apropriada para a previsao de nivel. Os autores
treinaram a rede usando trés algoritmos: backpropagation, correlacdo cascata e gradiente
conjugado, e fizeram comparagdo entre os resultados. Os resultados mostraram que €
possivel fazer previsao de nivel em tempo real através das RNAs e que as boas correlacdes
entre os valores de nivel observados e os da saida da rede sdo encontrados independentes do
algoritmo de treinamento. Concluiram, por fim, que uma rede dinamicamente adaptativa

produz previsdo de nivel mais satisfatoria que uma ndo adaptativa.
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SPERB et al. (1999) mostram a aplicabilidade das redes neurais na previsdo de
enchentes pela proposi¢do de um modelo de transformagdo chuva-vazao para previsao de
vazdes em tempo real. Devido a ndo-linearidade entre as varidveis, a arquitetura da rede
escolhida foi a de Levenberg-Marquardt. Apesar de uma modelagem bastante simples, esta
aplicacdo pratica resultou em 93% de acerto nas previsoes, o que indica serem as RNAs uma

alternativa promissora para tais previsoes.

KARUL et al. (2000) apresentam a aplicacao de um modelo Levenberg-Marquardt de
redes neurais artificiais com trés camadas na modelagem do processo de eutrofizacdo em trés
corpos hidricos na Turquia (reservatério Keban e os lagos Mogan e Eymir). Segundo os
autores, apesar da grande complexidade e natureza peculiar do reservatério Keban, bons
resultados de correlacdo entre valores observados e calculados (coeficientes de correlacao
entre 0,60 e 0,75) foram obtidos na abordagem de RNAs. Para os lagos Mogan e Eymir, que
sd0 menores € mais homogéneos, os autores obtiveram coeficientes de correlacdo entre
valores observados e calculados em torno de 0,95. Baseados nesses resultados, os autores
concluiram que as RNAs foram capazes de representar bem o comportamento nao-linear dos

processos de eutrofizacao.

DOS SANTOS (2001) descreve a utilizacio de uma RNA para o diagndstico e
progndstico de vazao em bacias urbanas da Regido Metropolitana de Sao Paulo. A autora
utilizou os dados do radar meteorolégico de Sao Paulo e os dados telemétricos da bacia do
Alto Tiet€. Uma RNA do tipo feedfoward multicamadas, com aprendizado supervisionado e
com o algoritmo de treinamento Linear Least Square Simplex (LLSSIM), foi aplicada.
Comparou-se o desempenho da RNA com um modelo auto regressivo. A modelagem através

de redes neurais demonstrou ser adequada para previsdes de até 90 minutos a frente.

CHANG e CHEN (2001) propuseram uma estrutura combinada de redes neurais com
sistema difuso capaz de gerar e ajustar automaticamente um modelo chuva-vazdo. A
estrutura utiliza um algoritmo de aprendizado hibrido. Inicialmente, um treinamento ndo-
supervisionado € usado para agrupar as entradas em conjuntos distintos. Em seguida, os
parametros associados com as unidades de saida s3o ajustados em treinamento
supervisionado, buscando-se minimizar os erros entre as saidas do modelo e as saidas
desejadas. Iniciando com um ndmero de regras difusas igual a zero, geram-se

automaticamente novas regras para descrever o processo hidrolégico.

ROHN et al. (2003) apresentam um sistema de apoio a decisdo para controle de

outorgas utilizando uma solucdo baseada em redes neurais artificiais. A rede utilizada foi a
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de retropropagacdo (feedfoward) com algoritmo de aprendizagem supervisionado. Para o
treinamento, foi usada a regra delta generalizada. As RNAs conseguiram identificar relacdes
entre as caracteristicas das industrias e o consumo de dgua. Durante o desenvolvimento do
modelo proposto pelos autores, foi testada também a andlise estatistica multivariada,
implementando a andlise de agrupamentos pela l6gica difusa. Contudo, as RNAs

apresentaram resultados superiores para essa aplicagao.

BARATTI et al. (2003) apresentam uma abordagem baseada em redes neurais
artificiais para a modelagem do processo de transformacdo chuva-vazdo na bacia
hidrogréfica do rio Sardinia, na Itdlia. Os autores concluiram que a abordagem por meio de
RNAs ¢ uma ferramenta 1til na extensao de séries temporais de vazdes mensais para fins de

planejamento de recursos hidricos.

TAWFIK (2003) apresenta uma comparacao entre um modelo auto-regressivo (AR) e
redes neurais artificiais na previsdo de escoamentos no rio Nilo, no Egito. O autor conclui
que a consideragdo pelas RNAs das ndo-linearidades inerentes ao processo fisico permite,
em alguns casos, a melhoria das previsdes quando comparadas aquelas obtidas por modelos
AR, sendo as RNAs uma alternativa promissora aos modelos matemadticos tradicionais de

previsao.

LIMA et al. (2004) apresentam uma andlise da adequabilidade dos modelos de redes
neurais artificiais ao processo chuva-vazao para um clima semi-arido. Vdrias tipologias de
modelos de RNAs foram testadas pelos autores de modo a verificar a adequabilidade do
modelo e a influéncia de parametros nos ajustes. Quatro parametros foram tomados como
definidores dos modelos de RNAs testados: nimero e caracteristicas dos nds na camada de
entrada; ndmero de nds na camada intermediaria; nimero de anos utilizados nas fases de
treinamento e validagdo e fungdo de transferéncia. Os testes dos modelos de RNAs foram
realizados com dados de precipitagcdo e deflivio dos postos Icé e Podimirim, na bacia do rio
Jaguaribe, no estado do Ceard. Os resultados mostraram a grande influéncia que tem a
configuracdo da rede neural e o nimero de anos de treinamento e de validac¢do nos resultados

obtidos para previsao do deflivio mensal na bacia hidrografica.

MARINHO et al. (2004) mostram a comparacao do modelo Adaptive Network Based
Fuzzy Inference System (ANFIS) para realizar a previsdo de vazdes afluentes médias mensais
um passo a frente com os modelos Periddico Auto-Regressivo (PAR), Rede Perceptron

Multicamadas (MLP) e Rede Neural Nebulosa (RNN). Os resultados mostraram que o
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modelo ANFIS para previsdo de vazdes afluentes apresentou menores erros que as outras

metodologias.

Visando contrapor o principal argumento contrario ao uso de redes neurais, ou seja, o
de constituirem modelos do tipo ‘“caixa-preta”’, ABRAHART et al. (1999), em andlise
baseada na exploracdo de cendrios, mostraram que € possivel adquirir conhecimento sobre as

relagdes internas da arquitetura da rede.

2.3.4.2 — logica Difusa e Operagdo de Reservatérios

RUSSELL e CAMPBELL (1996) descrevem a aplicacio de ldgica difusa na
operacgdo de reservatorios. Segundo os autores, a l6gica difusa é uma alternativa promissora,
mas complementar a outras técnicas de otimizacdo, haja vista que essa técnica € mais
flexivel que técnicas de regressdo e permite a inclusdo da opinido dos especialistas e dos
operadores. Os autores destacam que a complexidade dos modelos de pesquisa operacional e
a ndo participagdo dos operadores na defini¢do e implementacdo desses modelos sdo fatores
condicionantes para a pouca utilizacdo dos resultados das pesquisas em sistemas reais. Os
autores ressaltam, entretanto, que, devido a “maldicao” da dimensionalidade, as técnicas de
programacgdo baseadas em ldgica difusa ndo sdo, por elas mesmas, uma alternativa a outras
técnicas mais convencionais. Podem ser, no entanto, técnicas complementares,
proporcionando aos operadores a participacdo no desenvolvimento dos algoritmos de
operacao dos sistemas, o que permite a combinac¢ido das melhores e mais modernas técnicas

de otimizac¢do com o conhecimento especializado e a experiéncia dos operadores.

SHRESTHA et al. (1996) demonstram a constru¢do de uma base (regra) de decisdo
difusa (fuzzy rule-based) para a obtencdo de regras operacionais para reservatorio de
multiplo uso. A aplicacdo foi feita no Tenkiller Laker em Oklahoma. As regras operacionais
foram geradas baseadas em critérios de desenvolvimento econdmico e critérios ambientais.
Diferentes indices de desempenho foram calculados e duas “figuras de mérito”
sustentabilidade e risco — foram desenvolvidas para analisar o modelo. Os autores
concluiram o seguinte sobre modelos desta natureza: i) o modelo € muito simples; a
construgdo ou calibragcdo requer apenas um conjunto de treinamento que pode ser composto
tanto de dados observados como advindos de modelos fisicos; ii) o modelo € transparente e
de ficil entendimento, devido a estrutura que reproduz a maneira humana de pensar; iii) a

resposta computacional do modelo é facil e requer pouco tempo de processamento; iv) o
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modelo € robusto, ou seja, as respostas obtidas ndo variam significativamente com pequenas

mudancas nas premissas (valores).

GALVAO et al. (1996) apresentam um esquema de tomada de decisdo para operagio
de reservatdrios sob condi¢des de seca. Um método para a previsdo meteorolégica em regido
tropical, para ser usado em conjunto com um modelo de transformagdo chuva-vazdo,
também foi apresentado. Os dois modelos foram construidos baseados na teoria dos sistemas
difusos. O artigo discute a confiabilidade das previsdes, a escolha das fun¢des de pertinéncia
e as regras de operacdo do reservatério. Os modelos foram aplicados ao reservatério
Gramame-Mamuaba na Paraiba. O esquema metodolégico proposto foi comparado com um
esquema baseado em Programagdo Dindmica Deterministica (PDD). Para uma “previsao
perfeita”, ou seja, simulagdes baseadas nos dados histéricos, a PDD teve um desempenho
melhor. O modelo baseado em sistemas difusos, entretanto, mostrou-se mais robusto em
situacOes de “previsdo imperfeita”. Isso provavelmente devido ao fato do modelo difuso
buscar o melhor comportamento do sistema, considerando tanto os dados hidrolégicos
disponiveis como as caracteristicas do reservatério. O modelo baseado em sistemas difusos
mostrou as desejadas caracteristicas de simplicidade e robustez, muito importantes em

problemas em que a incerteza de futuro € parte importante da andlise.

FONTANE et al. (1997) utilizaram a l6gica difusa para agregar objetivos imprecisos
e nao mensurdveis a operagdo de reservatérios. Os autores desenvolveram um modelo
agregando programacgdo dindmica e conjunto difusos, por meio da abordagem estocastica
implicita. A fun¢do de pertinéncia difusa, para avaliar a realizagdo de uma descri¢do
lingiiistica das metas operacionais e das restri¢des, foi estimada com base na experiéncia dos
decisores. A aplicacdo do modelo foi realizada no reservatério Grey Mountain, no Rio Caché
la Poudre, localizado ao norte do estado do Colorado. De acordo com os resultados
apresentados pelos autores, o modelo forneceu um grau de satisfacio de 70% para o
abastecimento em seis dos 12 meses do ano e de 90% para o controle de cheia durante todo o
ano. Entretanto, para os objetivos relativos a armazenamento, recreacdo, pesca e geracao de
energia, o grau de atendimento foi substancialmente baixo. Os autores observaram que a
maior restricdo a aplicacdo dessa metodologia encontra-se na conducdo e na andlise das
observagdes dos usudrios de dgua e dos gerenciadores que levam ao desenvolvimento de

fungdes de pertinéncia associadas aos objetivos operacionais. Os autores advertem que este

processo deve ser cuidadosamente administrado e as informagdes corretamente interpretadas
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para que se possam extrair, apenas, as informacdes que realmente serdo uteis no processo de

modelagem.

GUPTA et a. (2000) apresentam a formulacdo matemdtica de um modelo de
Programacdo Linear Difusa multiobjetivo. O estudo de caso foi realizado na bacia do rio
Narmada, na India. Essa bacia conta com 11 reservatérios existentes, planejados ou em
construgdo. Os autores concluiram que a técnica adotada, apesar de simples, € eficiente para
o planejamento agricola de uma bacia com conflitos de uso e critérios de decisdo nao

mensuraveis.

DUBROVIN et al. (2002) descrevem um modelo de controle difuso em tempo real
para operacao de reservatérios com multiplos usos. O método aplicado foi o de similaridade
difusa total (total fuzzy similarity). O desempenho deste algoritmo foi comparado com o de
métodos de inferéncia difusa mais tradicionais, como o método de Sugeno (Sugeno-style
fuzzy inference). Os autores concluiram que o desempenho geral do método utilizado foi
bom, apesar de o modelo ndo conseguir captar o pensamento do especialista em
circunstancias excepcionais (extremas). Segundo os autores, essa limitacdo pode ser
superada incluindo uma regra particular. O método apresentado mostrou resultados similares
as técnicas mais tradicionais de inferéncia difusa. A fundamentagdo matematica do algoritmo
adotado, no entanto, coloca a légica difusa em bases mais sélidas. Por fim, os autores
afirmam que as principais vantagens da légica difusa sdo a aplicagdo em sentido direto
(straight-foward) e o fato do modelo ser de fécil entendimento para os operadores devido a

sua estrutura similar ao pensamento humano.

TILMANT et. al. (2002a) desenvolveram um algoritmo de Programac¢do Dinamica
Explicitamente Estocdstica Difusa (PDEED). O reservatério de Mansour Eddahbi, no
Marrocos, foi utilizado como estudo de caso. Pela associacdo da teoria difusa com um
algoritmo de programacdo dindmica estocdstica, o algoritmo proposto por esses autores
possibilita a incorporagdo na solu¢do das preferéncias e das experi€éncias do tomador de
decisdo. Isso permite considerar na obten¢do de uma solucdo 6tima, além de critérios

econdmicos, uma variedade de objetivos intangiveis.

CAMARA e CORDEIRO NETTO (2003) mostram uma breve revisio da aplicagio
dos conjuntos difusos para o estudo e a defini¢do de regras de operacdo de reservatdrios. Os
autores concluem que a aplicacao dessa metodologia ao planejamento dos recursos hidricos
permite, em tese, incorporar ao processo decisério os mais variados tipos de incerteza.

Afirmam, ainda, que a forma pela qual essa técnica pode ser aplicada na operacdo de
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reservatérios é muito variada, encontrando-se na literatura a utilizacdo dessa teoria em
conjunto com outras metodologias, tais como redes neurais, algoritmos genéticos e
programagdo dindmica, formando assim os denominados sistemas hibridos. Por fim, os
autores concluem que a aplicacdo dos conjuntos difusos € vasta e ttil, uma vez que essa

metodologia permite agregar todas as incertezas ao processo decisorio.

2.3.4.3 — Redes Neurais Attificiais e Operagdo de Reservatérios

SAAD et al. (1994) usaram redes neurais para a desagregacdo do procedimento de
obtencdo de politicas operacionais para sistemas hidroelétricos. RAMAN e
CHANDRAMOULI (1996) descrevem a comparacdo de politicas operacionais para o
reservatério de Tamil Nadu, na India, obtidas com os seguintes modelos: Programagcio
Dinamica (DP ou PD), Programacgdo Dinamica Estocéstica (SDP ou PDE) e Politica Padrao
de Operagao (SOP — Simulacdo). O modelo de programacdo dinamica foi implementado
utilizando tanto Redes Neurais (DPN ou PDN) como regressao (DPR ou PDR). As politicas
operacionais obtidas pelo modelo DPN (PDN) apresentaram desempenho melhor que as
obtidas pelos demais modelos. Segundo os autores, isso se deve provavelmente ao fato de
que a abordagem por meio de redes neurais permite uma modelagem mais complexa do que
o procedimento de regressdo, representando com maior precisdo a ndo-linearidade inerente
ao sistema. Os modelos baseados em PD (PDN e PDR) tiveram desempenhos superiores aos
modelos de PDE e SOP. Por fim, os autores verificaram que a maior discretizagao do
volume dos reservatdrios na implementagdo dos modelos proporcionou apenas melhoras

marginais.

SILVA FILHO et al. (1999) descrevem a aplicacdo de técnicas de redes neurais na
operacao de plantas hidrelétricas (hydroeletric power plants — HPP). O comportamento
otimo dos sistemas de geracdo hidroelétrica depende tanto da posi¢do relativa de cada HPP
ao longo da cascata como das relagdes entre as HPPs. O objetivo dos autores era a aplicagao
de RNAs no aprendizado dessas relagdes, permitindo a operacdo Otima do sistema
hidroelétrico. A arquitetura de rede utilizada foi a fung¢do de base radial (rede RBF — Radial
Basis Function). A idéia dos autores ao utilizar redes RBF na operacdo de usinas
hidroelétricas é fazer com que os comportamentos diferenciados que os reservatorios
possuem durante a operacdo Otima deterministica possam ser “aprendidos” pela rede e
utilizados durante a operagdo normal do sistema, em que as afluéncias futuras ndo sdo
conhecidas. Apds aplicar em um sistema real, os autores concluiram que a metodologia ¢

altamente promissora e estudos com sistemas de maior porte devem ser executados. Segundo
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os autores, a rede RBF conseguiu assimilar o comportamento 6timo da operagdo do sistema

teste, a ponto de apresentar um excelente desempenho durante as simulagdes.

A literatura mostra vdrias tentativas de utilizacdo de modelos hibridos simulagao-
otimizagdo para resolver com eficiéncia problemas de operagdo de reservatérios. Em muitos
casos, modelos complexos de simulacdo estdo disponiveis, mas a incorporagdo direta da
estrutura de otimizacdo nesses modelos € proibitiva. Para superar esta dificuldade,
NEELAKANTAN e PUNDAKIKANTHAN (2000) apresentam um modelo baseado em
redes neurais com algoritmo de backpropagation para aproximar o modelo de simulag¢do do
sistema de abastecimento da cidade de Chennai, na India. O modelo de RNA ¢ utilizado
como um submodelo no algoritmo de otimiza¢do ndo-linear com busca direta proposto por
Hooke e Jeeves (1961). A estratégia dos estudos contempla cinco estigios: 1)
desenvolvimento de um modelo de simulacdo convencional e obtencdo de exemplos
(conjunto de dados de resultados) por intermédio de diferentes politicas operacionais; ii)
treinamento, a partir dos exemplos, de uma RNA utilizando o algoritmo de
backpropagation; iii) incorporagdo da RNA como submodelo do modelo de otimizacdo nao-
linear por busca direta; iv) obtenc¢do das politicas 6timas usando o modelo de simulacdo-
otimizagdo de redes neurais; v) refinamento das politicas operacionais por meio de modelo
tradicional de simulac¢do-otimizagao. Os autores concluiram que os resultados obtidos com o
modelo de simulagdo-otimizacdo baseado em redes neurais sdo satisfatérios quando
comparados com modelos tradicionais de simulagdo-otimiza¢do. Segundo os autores, o
método sugerido € uma linha de procedimento bésico e flexivel para utilizagdo em diversos

outros problemas.

CHANDRAMOULI e TAMAN (2001) também exploraram a possibilidade de usar
redes neurais artificiais para a obten¢ao de regras operacionais (politicas operacionais) para
sistemas de multiplos reservatérios. Enfatizam que a combinagdo de simplicidade,
capacidade de interpolagdo, capacidade para previsoes estatisticas, capacidade de simulacdes
condicionais e velocidade computacional faz das RNAs uma boa ferramenta para andlise de

sistemas hidricos.

CANCELLIERE et al. (2002) apresentam a aplicacdo de redes neurais na obtencao
de regras operacionais para um sistema de irrigacdo. O sistema utilizado como estudo de
caso foi o do reservatério Pozzillo no rio Salso, na Itdlia. As regras de operacdo foram
obtidas em um processo de dois passos: i) inicialmente, a técnica de programacgao dinamica,

tendo a minimizacdo do quadrado dos déficits no atendimento da demanda de irrigacao
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como funcgdo-objetivo, foi executada; ii) os resultados obtidos do modelo de otimizagdao
foram utilizados para o treinamento das redes neurais. A topologia de rede utilizada foi a
Perceptron Multicamada, com o algoritmo de backpropagation para treinamento da rede. Os
autores utilizaram uma combina¢do de modelo de balango de umidade no solo, programacao
dinamica e redes neurais para obtencdo das regras operacionais. Os resultados foram
analisados pela comparagdo, via processo de simulacdo, de diferentes regras operacionais,
incluindo a regra Politica Operacional Padrao (Standard Operating Policy — SOP), que se
caracteriza pelo atendimento da demanda sempre que possivel. As regras operacionais
também foram comparadas por meio do célculo de indices de desempenho. Os autores
concluiram que os resultados obtidos com a aplica¢do das redes neurais foram satisfatérios

tanto para periodos normais como para periodos secos.

CANCELLIERE et al. (2003) apresentam uma metodologia baseada em técnicas de
otimiza¢do e de redes neurais para a obtencdo de politicas operacionais para um sistema de
reservatorios de multiplo uso. Para estabelecer regras operacionais capazes de enfrentar
secas de diferentes intensidades, varios cendrios de disponibilidade foram hipotetizados
pelos autores. O método de otimizacao multiobjetivo da restri¢ao € (&constraints) foi usado
para obter uma solucdo ndo dominante que represente o trade-off entre dois objetivos
conflitantes. Depois as RNAs foram treinadas para os resultados da otimizagdo. A
arquitetura de RNA utilizada foi a de Perceptron Multicamada. O treinamento/ calibragdo foi
feito por meio do algoritmo de Levenberg-Marquardt que minimiza uma funcdo de erro na
rede. A base deste algoritmo é uma expansao por Série de Taylor da funcdo de erro do ponto
atual, negligenciando termos de ordem superior a 2. O algoritmo de Levenberg-Marquardt é
uma modificacdo do algoritmo de Newton. O sistema estudado inclui o reservatério Pozzilo,
utilizado para fins de irrigacdo, no rio Salso, tributdrio do Rio Simeto, principal curso d ‘dgua
da Sicilia, na Itdlia, e o reservatério Ancipa, utilizado para fins de abastecimento humano. A
eficacia do sistema foi verificada por meio da operacdo para periodos secos, normais e
chuvosos baseada em indices de desempenho. Os resultados mostraram que as regras
operacionais obtidas comportam-se bem para diferentes cendrios hidrolégicos e podem ser

usadas com eficédcia para operacao 6tima de curto-prazo.

2.3.4.4 - Sistemas Neuro-Difusos e Operagdo de Reservatérios

GIULIANO et al. (2003) apresentam a implementacdio de uma metodologia para
obtencdo de regras de operacdo para sistemas de reservatérios de multiplos usos pela

aplicacdo de otimizacdo e sistema hibrido neuro-difuso. A técnica implementada é uma
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modificacdo da técnica de Adaptive-Network based Fuzzy Inference Systems (ANFIS),
combinada com um método de otimizagao multiobjetivo que permite a derivacdo de regras

operacionais.

A técnica ANFIS permite definir os parametros da fun¢do de pertinéncia que melhor
associam um sistema de inferéncia difusa aos dados de entrada/saida. Embora a técnica
ANFIS possa ser aplicada com sucesso em sistemas para os quais se tem um bom conjunto
de dados de entrada/saida, a principal vantagem dos sistemas tradicionais, ou seja, a
possibilidade de construcdo de regras a partir da experiéncia, € parcialmente perdida, embora
as regras obtidas possam ser ajustadas a posteriori. Segundo os autores, a adaptacao feita por

eles permitiu a preservacao das principais vantagens dos sistemas de inferéncia difusa.

2.4 — COMPARACAO ENTRE TECNICAS TRADICIONAIS E BASEADAS EM INTELIGENCIA

ARTIFICIAL

Poucos sdo os relatos na literatura cientifica de pesquisas na drea de recursos hidricos
sobre comparagcdo entre as técnicas ditas tradicionais e aquelas baseadas em sistemas

inteligentes. A seguir sdo apresentados alguns destes relatos.

YU e YANG (2000) apresentam um algoritmo baseado em légica difusa para
calibracao dos pardmetros de modelo de transformacao chuva-vazao. O modelo proposto tem
seu desempenho comparado com outros modelos baseados nas funcdes-objetivo root mean
square error (RMSE) e mean absolute percent error (MPE). Os autores destacam que o
modelo baseado em 16gica difusa nao sé foi capaz de melhorar os resultados como também
passou a permitir aos usudrios do modelo especificar o grau de aceitabilidade de cada

estacdo de medigao para diferentes campos de aplicagao.

AZEVEDO et al. (2004) apresentam uma tentativa de comparacdo entre modelos
hidrol6gicos utilizando Redes Neurais Artificiais (modelo Qnet) e o programa
computacional desenvolvido pelo professor José Roberto Gongalves de Azevedo em sua tese
de doutorado por Regressao Linear Simples (modelo SFModel). As simulacdes realizadas
por meio do modelo Qnet apresentaram coeficientes de determinacdo, em sua maioria, mais
elevados que os obtidos com o SFModel. Apesar das vantagens encontradas na utilizagao de
RNA, os autores recomendam alguns cuidados especiais em seu emprego, em especial

quanto a representatividade fisica dos resultados obtidos.

LIMA et al (2005) apresentam a comparagdo, para modelagem de processos chuva-

vazdo, de modelos baseados em redes neurais artificiais com um modelo hidrolégico
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conceitual (MODHAC). Pela aplicagdo no semi-arido cearense, os autores mostraram a

superioridade da modelagem por RNAs sobre a conceitual.

Especificamente na operagio de reservatérios, GALVAO et al. (1996) apresentam a
comparacdo de modelos baseados na teoria dos sistemas difusos com um esquema baseado
em Programacdo Dinamica Deterministica (PDD), considerando, nos dois casos, previsao
climética. Na aplicagdo ao reservatério Gramame-Mamuaba na Paraiba, a PDD teve um
desempenho superior para uma “previsao perfeita”, ou seja, simulagdes baseadas nos dados
historicos. O modelo baseado em sistemas difusos, entretanto, mostrou-se mais robusto em

situacdes de “previsdo imperfeita”.

SUHARYANTO et al. (1996?7) apresentam a comparagdo entre modelos de
programagdo dindmica estocéstica tradicional (PDE) e de programacgao dindmica difusa
estocdstica (PDDE) na obtencdo de politicas operacionais para o reservatério Fairbairn, na
Austrélia. Considerando diversas variacdes do modelo difuso, os autores concluiram que a
operacao do reservatério por meio da PDE mostrou indices de desempenho inferiores aos de

todos os modelos de PDDE testados.

GOULTER e SUHARYANTO (1996?) mostram que a Programa¢dao Dinamica
Estocastica Difusa (PDED ou SFFP), utilizando tanto uma fun¢@o de pertinéncia triangular
como trapezoidal para os intervalos de armazenamento, € capaz de identificar um melhor
“caminho” 6timo e, portanto, melhorar as politicas operacionais de reservatérios quando
comparadas com aquelas obtidas pela programacdo dinamica tradicional. Em uma
comparagdo entre as técnicas de PDED, os resultados mostram que os erros obtidos sdo

menores quando se utiliza a fung¢do de pertinéncia trapezoidal.

TILMANT et al. (2002b) comparam a obteng¢do de politicas operacionais de
reservatorios por meio de 16gica difusa e nao-difusa. Os algoritmos utilizados na comparacao
foram: Programacdo Dinamica Estocastica Tradicional (PDE) e Programagdo Dindmica
Estocéstica Difusa (PDED). Nessa investigacdo, os autores procuraram: i) desmistificar a
abordagem difusa, mostrando que as decisdes de retiradas sdo quase idénticas as obtidas com
formulacoes tradicionais nao-difusas; ii) mostrar que pela abordagem difusa os objetivos
nao-econdmicos podem ser considerados de uma forma mais natural do que nas abordagens
tradicionais; e ii1) mostrar que a formulacdo difusa € uma alternativa vidvel para as técnicas
tradicionais. Os autores concluem que com o mesmo esquema de discretizacdo e a mesma
informacao hidroldgica, os dois modelos geraram resultados similares. Enfatizam que o

objetivo do artigo ndo € demonstrar qual a melhor técnica, j4 que a escolha da mesma deverd
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ser especifica para cada caso particular; cada técnica terd suas vantagens e desvantagens. A
principal vantagem da técnica que utiliza l6gica difusa € sua habilidade de capturar

explicitamente as preferéncias dos usudrios e dos operadores.

CHANDRAMOULI e TAMAN (2001) discutem a utilizagdo de uma combinacdo de
PD e RNA para multiplos reservatérios. Um algoritmo de programacgdo dinamica
deterministica foi utilizado para operar um sistema com trés reservatorios. A partir dos
resultados da otimiza¢do, RNAs foram treinadas, utilizando o algoritmo de backpropagation,
para obtencdo de regras operacionais. O desempenho desse sistema foi comparado com
resultados obtidos por modelos de programacao dindmica cujas regras operacionais foram
encontradas por regressao multipla. Os autores concluiram que o modelo proposto por eles
teve um desempenho superior ao modelo de PD com regras operacionais obtidas por

regressao.
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3 _MATERIALS E METODOS

3.1 - INTRODUCAO

A andlise da viabilidade do uso de sistemas inteligentes, particularmente aqueles
baseados em l6gica difusa (LD), em redes neurais artificiais (RNA) e os sistemas hibridos
neuro-difusos, como ferramentas alternativas para a modelagem de sistemas complexos de
reservatdrios e para a obtencdo das respectivas politicas operacionais 6timas, constitui-se no
principal objetivo dos testes realizados nesta pesquisa. Tendo em vista que o uso das técnicas
de Inteligéncia Artificial (IA) em operacdo de sistemas de reservatérios € uma alternativa
recente, um periodo de aperfeicoamento de recursos e forma de utilizacdo € esperado.
Deseja-se analisar nesta pesquisa, no entanto, se o desenvolvimento até entdo, € suficiente

para afirmar que a qualidade das politicas operacionais obtidas é superior, ou pelos menos

igual, aquelas obtidas por recursos tradicionais.

Nas modelagens utilizadas, procedimentos especificos foram estabelecidos com base
na andlise tedrica e na preferéncia pessoal. A experimentacdo de outras hipéteses €
desejdvel. Considera-se, no entanto, mais importante neste momento € nesta pesquisa, a
andlise, pela confrontacdo tanto com recursos tradicionais como entre os sistemas
inteligentes propostos, da viabilidade das técnicas aqui adotadas para operagdo de

reservatorios.

As abordagens utilizadas, seja na estrutura de combinagdo entre as técnicas seja nos
testes realizados, incorporam diversos aperfeicoamentos as pesquisas descritas na literatura
mais recente, permitindo, por intermédio da experimentacao em um sistema real complexo, a
verificacdo, a consolidagdo e a ampliacdo do conhecimento existente sobre os sistemas

inteligentes no processo de tomada de decisdo na operacdo de reservatorios.

As informagdes necessdrias, tanto em termos de dados como de metodologias, para
obten¢ao dos objetivos da tese sdo descritas neste capitulo. Para melhor compreensao, o
mesmo estd dividido em quatro partes, incluindo esta breve introducdo. No item 3.2, a
estrutura fisica do sistema utilizado para o teste das metodologias propostas € descrita e 0s
dados basicos necessarios a modelagem sao apresentados. No item 3.3, sdo apresentadas as

metodologias especificas utilizadas nesta tese, quais sejam:

i) a técnica de otimizacdo — Programacdo Dinamica Incremental — utilizada para

geracdo da Biblioteca (Bases) de Conhecimentos que serviu de ponto de partida
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para a obtencdo das politicas operacionais tanto através das abordagens
tradicionais como através de técnicas baseadas em Inteligéncia Artificial. A
escolha da programacdo dindmica para este fim se deve a possibilidade, através
desta técnica, de otimizacdo de processos dindmicos e de inclusdo de relacdes

funcionais nio-lineares, tanto na fun¢do-objetivo como nas restri¢des.

ii) a técnica (modelo) de simulacdo utilizada na comparagao de desempenho entre as
diversas técnicas. Apresenta-se, também, uma Politica Operacional Heuristica
(POH) cujo desempenho foi comparado com as Politicas Operacionais (PO)

obtidas através de outras técnicas.

iii) as abordagens tradicionais de obtenc@o de politicas operacionais utilizadas nesta

pesquisa — andlise de regressao e zoneamento dos reservatorios.
iv) as metodologias baseadas em Inteligéncia Artificial (IA).

Por fim, a estrutura e os subsidios para andlise sdo apresentados no item 3.4.

3.2 — SISTEMA DE RESERVATORIOS PARA ANALISE

3.2.1 — DESCRICAO FisICA DO SISTEMA

O sistema escolhido para andlise € o que abastece atualmente a Regido Metropolitana
de Fortaleza (RMF). Esse é composto por cinco reservatorios (Pacoti, Riachdo e Acarape do
Meio, na bacia do rio Pacoti; Pacajus, na bacia do rio Chord; e Gavido, na bacia do rio Coco)
interligados por canais, tineis e adutoras. Este sistema é complementado por dguas advindas
da bacia do rio Jaguaribe no sul do estado do Ceara. A transposi¢do das dguas da bacia do rio
Jaguaribe para o sistema da RMF ¢ feita através do Canal do Trabalhador, que capta 4gua em
uma barragem de derivacdo no municipio de Itaicaba. Estd em construcdo um segundo eixo
de integracdo das dguas entre a bacia do Jaguaribe e a RMF, com captacdo direta no agude
Castanhdo, localizado no médio curso do rio Jaguaribe. Tendo em vista que o inicio da
operacdo desse segundo canal € ainda imprevisivel e que o sistema atual apresenta-se com
complexidade suficiente para os testes pretendidos nesta pesquisa, esse segundo eixo esta
sendo desconsiderado nas andlises, sendo sua inclusdo objeto de investigagdes futuras. A
Figura 3.1a mostra a representacdo esquematica do sistema. Para facilitar a compreensio, a

Figura 3.1b apresenta o diagrama unifilar deste mesmo sistema.
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Fonte: COGERH — Companhia de Gestao de Recursos Hidricos do Ceard
Figura 3.1a — Representacdo Esquematica do Sistema Integrado de Abastecimento da

Regido Metropolitana de Fortaleza (RMF)
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Figura 3.1b — Diagrama Unifilar do Sistema utilizado no Estudo de Caso.
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O maior reservatério € o Pacoti, formado pelo barramento do rio de mesmo nome.
Possui uma capacidade de acumulacdo de 370 hm® e uma bacia hidrdulica de 25 x 10° m”.
Um canal a céu aberto, escavado em terra e rocha, de forma irregular, faz a ligacdo desse
reservatério ao acgude Riachdo, permitindo ao conjunto um funcionamento em vasos
comunicantes até um determinado nivel de dgua. O acude Riachdo tem uma capacidade de
acumulacdo de 87 hm’ e bacia hidrdulica de 6 x 10° m?. Os dois reservatérios (Pacoti e

Riachdo) tém um vertedouro Unico em labirinto.

Um canal de acesso, um tunel escavado em rocha controlado por comportas € um
segundo canal adutor ligam os reservatdrios Riachdo e Gavido. Deste ultimo a dgua é
captada para a ETA — Gavido. O tinel é tipo ferradura, revestido com concreto simples, com
vazdo de projeto de 9 m’/s. Os canais de acesso e fuga tém como finalidade encaminhar as
aguas do acude Riachdo para o tinel e levé-las depois até o acude Gavido, ndo sendo
limitantes para a vazao no tunel. O acude Gavido, formado por uma barragem no rio Cocd,

tem capacidade de acumulacdo de 54 hm’ e bacia hidrdulica de 9,2 x 10 ° m”.

O acude Acarape do Meio, que também barra o rio Pacoti, a montante do agude
Pacoti, tem uma capacidade de acumulacdo de 34 hm’® e bacia hidraulica de 2,3 x 10 ® m”.
Através da adutora do Acarape, abastece com dgua bruta, independentemente do sistema
global, o Distrito Industrial de Maracanai e os municipios de Guaitba, Pacatuba e
Maranguape. Através da adutora de Redengdo, abastece com dgua tratada, na ETA — Pici, os
municipios de Redenc¢do, Acarape, Barreiras e Antdonio Diogo. Pode, ainda, liberar 4gua no
leito do rio Pacoti através da tomada d’4gua, alimentando, assim, o sistema de abastecimento

principal.

O acude Pacajus, que barra o rio Chor6, tem uma capacidade de 148 hm® e uma bacia
hidrdulica de 31,7 x 10° m”. Apresenta um vertedouro tipo labirinto com largura de 352 m. O
Canal do Trabalhador, com uma vazdao maxima de projeto de 6 m’/s, tem uma extensdo de
102 km entre a captacdo, no municipio de Itaicaba, e o agude Pacajus. No ponto de captacdo,
o rio Jaguaribe estd alimentado pelas dguas dos acudes Ords, Castanhdo, Banabuid e Pedra

Branca, que podem regularizar uma vazio total de cerca de 60 m’/s.

No percurso da dgua de Itaicaba ao acude Pacoti existem trés estagcdes elevatdrias. As

principais caracteristicas destas estacOes estdo na Tabela 3.1 a seguir.
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Tabela 3.1 — Caracteristicas das Estacdes Elevatorias

Estacao Elevatoria  Qte. de bombas Poténcia Ma:;;lllz?rica Zf:lzm?ﬁndt(())
EE Itaicaba 6 (umareserva) 1000 CV cada 48 m 6 m’/s
EE Ereré (EEB1) 4 (uma reserva) 450 CV cada 12,5m 5m’/s
EE Pacajus (EEB2) 4 (uma reserva) 800 CV cada 25,7 m 5m’/s

Fonte: CAGECE — Companhia de Agua e Esgoto de Estado do Ceard

A ligacdo entre o acude Pacajus, que recebe a dgua do Canal do Trabalhador, e o
acude Pacoti € realizada através de trés canais. O primeiro, denominado canal de ligacao
Pacajus/Ereré, tem por finalidade conduzir a 4gua do acude Pacajus até a EE Ereré (EEB1).
E uma segdo escavada ao longo do leito do riacho Ereré com comprimento de 2.443 m e
vazdo de projeto de 13,60 m’/s. O segundo canal, denominado canal de ligacdo Ereré/EE
Pacajus, tem por finalidade levar a dgua do acude Ereré até a EE Pacajus (EEB2). O
reservatorio Ereré funciona apenas como uma caixa de passagem, nao tendo funcdo de
armazenamento no sistema da RMF. O canal tem um comprimento de 3.250 m e vazdo de
projeto de 5,10 m’/s. O terceiro canal, que complementa a ligacdo entre os reservatorios
Pacajus e Pacoti, faz a ligagao da EE Pacajus com o agude Pacoti. A vazdo de projeto desse

canal também € de 5,10 m’/s.

3.2.2 — DADOS BASICOS

Segundo Yeh (1982), citado BRAGA JR. (1987), as varidveis de entrada necessarias
para um modelo de operagdo de sistemas de reservatorios sdo as precipitacdes e as
evaporacdes sobre os espelhos d’dgua, as vazdes afluentes e eventuais varidveis exdgenas,
como vazdes de restricdo, limites operacionais dos niveis dos reservatorios, vazdes oriundas

de transposi¢do entre bacias hidrograficas, entre outras.

Seguindo essa orientacdo, apresenta-se neste item uma compilagdo dos dados
necessdrios para o caso em estudo, quais sejam: as médias mensais das precipitagdes, das
evaporacdes e das evapotranspiracdes sobre os espelhos d'dgua e as séries de vazdes
afluentes, calculadas pelo modelo chuva x deflivio MODHAC (LANNA e
SCHWAZEBACH, 1989) para os reservatérios do sistema. Além dessas informacdes, sao

apresentadas as curvas Cota x Area x Volume dos reservatdrios que compdem o sistema.
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A melhor forma de obter-se discernimento sobre a precipitacdo, evaporacdo e
evapotranspiracio é por meio de seus valores médios. As Figuras 3.2 a 3.4 a seguir mostram
o comportamento dessas varidveis para os reservatorios Gavido, Pacoti/Riachao e Pacajus,
respectivamente. E importante frisar que no caso especifico da precipitacio no estado do
Cear4, ha grandes variacOes interanuais (observe-se nas figuras as diferencas entre os valores
para Anos Secos, Anos Normais € Anos Chuvosos), tendo-se que se fazer uso do coeficiente

de variacao da mesma para melhor caracteriza-la.

Nesta pesquisa, como sO se considera na equacdo do balangco aquela precipitacdo
sobre o espelho d'dgua, € aceitdvel a hipétese de utilizacdo da média para todos os anos da
série existente. Ressalte-se, entretanto, que na utilizagdo do MODHAC foram consideradas
as variagdes interanuais das precipitacdes e, por conseguinte, as vazdes afluentes aos

reservatdrios levam em considerag@o esse importante fator.

As séries de vazdes afluentes aos reservatorios em estudo foram obtidas através da
utilizacdo dos valores histéricos observados e do modelo chuva x deflivio MODHAC.
Escolheu-se 0 MODHAC por jé ter sido este utilizado com sucesso em vdrios estudos no
estado do Ceard. Os valores histéricos de vazdo foram utilizados na calibragdo do
MODHAC. Depois de calibrado, e utilizando como dados de entrada os valores precipitados,

0 MODHAC foi utilizado na extensdo das séries de deflavio.

As Figuras 3.5 a 3.7 a seguir mostram as séries de deflivios geradas para os
reservatorios do Gavido, Pacoti/Riachio e Pacajus, respectivamente. As linhas verticais nas
trés figuras indicam periodos de 5 anos. Vale observar a grande variabilidade, em todos os
reservatorios, que existe inter-anualmente, o que dificulta a definicdo de uma regra de
operacao para o sistema. Essa caracteristica € o principal fator condicionante tanto no
dimensionamento quanto na operacdo de sistemas de reservatdrios em regides como o semi-

arido cearense.

Qualquer que seja o modelo de operacdo que se utilize em um sistema de
reservatorios, necessario se faz o conhecimento das relagdes entre as cotas, as dreas e 0s
volumes dos mesmos. As Figuras 3.8 a 3.10 mostram estas relacdes para os agudes Gaviao,

Pacoti/Riachdo e Pacajus, respectivamente.
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Reservatdrio Gaviao - Precipitacao Reservatério Gaviéo - E! a0 e E acao
Ano Seco Ano Normal Ano Chuvoso AT . g . Evaporagao Média no
Meses 1983 1976 1974 Média Meses |Evapotranspiracdo Média na Bacia R
Jan 32,3 84,3 438,7 99,3 Jan 120,5 126,7
Fev 1731 374,8 232,1 189,8 Fev 99,5 92,7
Mar 236.4 296.,0 505,8 300,8 Mar 100,5 72,3
Abr 60,0 332,6 767,7 291,5 Abr 88,0 62,9
Mai 54,4 66,2 511,0 181,9 Mai 88,0 72,3
Jun 9,7 29,0 164,9 92,7 Jun 84,5 80,8
Jul 0,6 10,7 27,6 39,6 Jul 99,0 104.6
Ago 0,9 7,5 22,1 15,6 Ago 113,5 1471
Set 0,2 0,0 39,4 12,9 Set 121,5 164,1
Out 3.9 99,0 37,5 12,1 Out 131,5 167.5
Nov 0,1 22,6 22,3 15,4 Nov 125,0 157,3
Dez 12,2 6,7 123,4 46,2 Dez 124,5 153,9
Total 583,8 1329,4 2892,5 1297,7 Total 1296,0 1402,2
Bacia Hidrografica do Reservatorio Gaviao (CE) Bacia Hidrografica do Reservatorio Gaviao (CE)
Distribui¢do da Precipitagao Média Distribui¢do da Evapotranspiragdo e da Evaporacdo Médias
180
900
1601 O Evapotranspiragéo média na b
800 — B Ano Seco (1983) o] vapot ranﬂsplra'ga.o media na bacia
A7OD B Ano Normal (1976) ———| B Evaporagao média no agude
£ 500 O Ano Chuvoso (1974) 'E~120
E OMédia €100
8500 >
o £ g0
Sa00 £
o «©
-g 200 = 60
o 200 40
100 ij h I E 20
0 0
Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
Meses Meses

Figura 3.2 — Distribui¢do Temporal de Varidveis Climatoldgicas na Bacia do A¢ude Gavido

Reservatdrios Pacoti/Riachéo - Pr a Reservatdrios Pacoti/Riachéo - Evap piracéo e E a
Meses A"1°9§:°° A"°1 g;;mal Ano ::;17lzvoso Média Meses |Evapotranspiracdo Média na Bacia| Evaporacdo Média no Reservatério
Jan 11,1 65,7 394,9 88,4 Jan 120,5 126,7
Fev 176,7 234,2 219,9 163,9 Fev 99,5 92,7
Mar 197,8 280,0 433,1 266,5 Mar 100,5 723
Abr 89,1 257,2 499,4 255,0 Abr 88,0 62,9
Mai 64,1 46,2 326,0 161,2 Mai 88,0 72,3
Jun 20,0 29,3 107,3 76,7 Jun 84,5 80,8
Jul 4,9 33,8 33,3 33,6 Jul 99,0 104,6
Ago 3,4 15,4 22,6 11,7 Ago 113,5 1471
Set 1.3 6,5 34,3 9,6 Set 121,5 164,1
Out 11,5 64,1 13,3 9,8 Out 131,5 167,5
Nov 1,4 17,7 9,0 11,7 Nov 125,0 157,83
Dez 17,7 6,1 91,8 37,9 Dez 124,5 153,9
Total 599,0 1056,2 2184,9 1126,0 Total 1296,0 1402,2
Bacia Hidrografica dos Reservatérios Pacoti/Riachdo (CE) Bacia Hidrografica dos Reservatorios Pacoti/Riachao (CE)
Distribuicao da Precipitagdo Média Distribuicdo da Evapotranspiragéo e da Evaporagdo Médias
600 180
160 4
500 I Ano Seco (1983) | O Evapotranspiragao média na bacia
B Ano Normal (1976) 1407 B Evaporag&o média no agude
3 0 Ano Chuvoso (1974) =120
£ OMédia E
o Ei00 4
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Eeoo E .
= &
§200 =1 604
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' i NN
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Figura 3.3 — Distribui¢do Temporal de Varidveis Climatoldgicas nas Bacias dos Agudes

Pacoti e Riachao
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Reservatério Pacajus - Precipitaciao

Reservatdrio Pacajus - E piracao e E a

P

Ano Seco Ano Normal Ano Chuvoso e e a Evaporag'éo I\jlédla no
Meses 1983 1976 1974 Média Meses |Evapotranspiracdo Média na Bacia L
Jan 8,7 43,8 316,6 68,1 Jan 168,0 135,6
Fev 153,3 150,1 190,4 122,0 Fev 143,5 99,0
Mar 126,5 193,2 350,7 203,0 Mar 147,0 79,5
Abr 81,8 154,4 3671 194,6 Abr 132,0 66,7
Mai 40,6 29,8 324,3 131,0 Mai 127,5 73,5
Jun 2,9 21,4 93,0 65,9 Jun 120,5 86,7
Jul 1,8 10,8 36,3 29,6 Jul 133,0 116,5
Ago 0,1 7.4 4,7 7,7 Ago 150,5 150,9
Set 0,4 1,6 19,9 4.2 Set 161,0 161,9
Out 0,2 47,2 6,1 5,7 Out 177,0 168,3
Nov 0,0 14,9 3,5 8,5 Nov 169,5 156,8
Dez 0,6 13,3 62,2 24,7 Dez 171,5 155,6
Total 416,9 687,9 1774,8 864,9 Total 1801,0 1451,0
Bacia Hidrografica do Reservatorio Pacajus (CE) Bacia Hidrografica do Reservatorio Pacajus (CE)
Distribui¢do da Precipitagdo Média Distribuigdo da Evapotranspiragdo e da Evaporagao Médias
200
400
180 o
350 M Ano Seco (1983) 160 L O Evapotranspiragdo média na bacia
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Figura 3.4 — Distribui¢ao Temporal de Varidveis Climatolégicas na Bacia do A¢ude Pacajus
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Série de Defluvios Afluentes ao Reservatorio Gaviao (1912 a 1996)
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Figura 3.5 — Deflivios Afluentes ao Reservatério Gavido (1912 a 1996)
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Série de Defluvios Afluentes aos Reservatorios Pacoti/Riachao (1912 a 1996)
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Figura 3.6 — Deflivios Afluentes aos Reservatérios Pacoti/Riachao (1912 a 1996)

Série de Defluvios Afluentes ao Reservatoério Pacajus (1912 a 1996)
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Figura 3.7 — Deflivios Afluentes ao Reservatério Pacajus (1912 a 1996)
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Figura 3.8 — Curva Cota x Area x Volume do Gavido
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Figura 3.9 — Curva Cota x Area x Volume do Pacoti/Riachdo
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Figura 3.10 — Curva Cota x Area x Volume do Pacajus
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3.3 -METODOLOGIAS

A Figura 3.11 a seguir apresenta, de forma esquematica, as metodologias utilizadas
nesta pesquisa e suas inter-relacdes. As descri¢des pormenorizadas das mesmas estdo
apresentadas na seqiiéncia deste subitem. Destaque-se que, com excecdo da geracdo da
biblioteca de conhecimentos, na qual foi utilizado o pacote especifico de programacdo
dindmica CSUDP (LABADIE, 1987), a implementacdo das demais metodologias foi

realizada utilizando as ferramentas matemdticas presentes no pacote computacional Matlab®.

[ Geracao da Biblioteca de Conhecimentos ]

1 1

ﬂbordagens Tradicionais\ / Sistemas Inteligentes \

POR — Andlise de Regressao || SED — Sistema Especialista

' ~ Difuso

Simulagdo & | | POZ — Zoneamento RNA — Rede Neural Artificial
PO Heuristica

(POH) ANFIS — Sistema Neuro-Difuso

Anilises Comparativas J

Figura 3.11 — Esquemas Metodoldgicos utilizados na Pesquisa
3.3.1 — TECNICA PARA GERACAO DA BIBLIOTECA DE CONHECIMENTOS: PROGRAMACAO
DINAMICA
3.3.1.1 = Programagdo Dindmica Tradicional

O problema de operagao de reservatérios €, em geral, um problema de controle 6timo

discreto no tempo que pode ser representado matematicamente por:

N
minimizar (maximizar) J\U)=> L(x,, u,, t ) (3.1)
=1
sujeito a:
X, =T(x,,u,,t), 1<t<N (3.2)
u, e{uwfxun<o} (3.3)

onde J(U) € a funcdo-objetivo definida em funcdo das politicas de operacao u; (denominou-
se U a matriz formada pelos vetores u, para t = 1, ... , N); L(x, u ,¢) € a funcdo de retorno

para cada estagio t; T(x, u, f) é a func¢do que representa a dinamica do sistema, ou seja, como
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€ seu comportamento entre dois estidgios de tempo; e f(x, u, ) sdo funcdes que determinam

os valores possiveis de u; em cada estagio t.
Nesta pesquisa, considera-se que o problema apresenta as seguintes caracteristicas:

1) a variavel de estado do sistema (x) é um vetor real de dimensao n e a varidvel de

controle (u) € um vetor real de dimensao m;

ii) as fungdes de retorno L(x, u, f) para cada estigio t e a funcdo dinamica de

transicao 7(x, u,f) sdo conhecidas;
1ii) o estdgio inicial é dado e representado por xj; e

iv) o horizonte final de decisdo € escolhido e designado por N.

N

O objetivo principal da programacdo dindmica, quando aplicada a operacdo de
sistemas de reservatorios, € a determinacao de uma politica de operacdo para todo o processo
que maximize ou minimize uma funcdo-objetivo. O processo é dividido em uma série de
estagios, divisdo esta quase sempre feita em funcdo de uma escala temporal. A computacao
é, entdo, feita em duas etapas: a primeira no sentido inverso a escala temporal (backward
run) e a segunda no mesmo sentido da escala de tempo (forward run). Baseando-se no
problema definido pelas equagdes (3.1) a (3.3), as etapas de computacdo do processo

tradicional de programag¢do dindmica podem ser descritas como segue.

Seja uma fungdo V(x, t), denominada funcdo de retorno, definida para o estado-tempo

(x, j) de acordo com a regra:
N
V(x,j) =D L(x,,u,,t) (3.4)
1=

A primeira etapa tem inicio com a definicdo de V(x, f) para o estdgio N+1 de forma
que:

V" (x; N +1)=0; para todo estado x (3.5)

onde o * indica o valor 6timo da fun¢o de retorno. Para os demais estdgios de tempo, t = N,

N-1, ..., 1, definem-se, entdo, para todo estado x do sistema, as seguintes relacdes:

V' (x;0)=min,| L(x,u,0)+V " (T(x,u,1),1 +1) | (3.6)

S(x;t)=u" (3.7)
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onde u” é um valor que minimiza o lado direito da equagdo (3.6). Quando S(x; ) tiver sido
definido para t = N-1, N-2, ..., 1, a primeira etapa da computacido (backward run) estara

completa. Prossegue-se, entdo, com a segunda etapa do processo de programacao dinamica.

Esta etapa (forward run) tem inicio fazendo-se Xl* = Xq, valor preestabelecido para o
estado inicial do sistema. Para os estdgios t = 1, 2, ..., N calcula-se, entao, u*(t) por meio do

seguinte esquema:

u’' (1) =S(x (1),1) (3.8)

X (t+D) =T(x (¢),u’ (1),1) (3.9)

Isto conclui o procedimento de programacao dinamica e é facil demonstrar que, se

. * * BN L.
este esquema puder ser implementado, U = (uy ,..., ux ) € um controle 6timo.

A grande desvantagem desse esquema € que, para a maioria das fungdes L(.) e 71(.)
utilizadas em problemas de controle O6timo, ele ndo poderd ser implementado
computacionalmente. Mesmo que isso seja possivel, utilizando-se algumas técnicas
auxiliares como a discretiza¢do das varidveis do problema (programacdo dinamica discreta),
o volume de armazenamento de dados (memodria computacional) que € exigido tornaria

proibitiva sua aplicagdo em sistemas complexos.

Para superar essas dificuldades, tornando possivel o aproveitamento das vantagens da
programagdo dinamica, ¢ que LABADIE (1987) elaborou um pacote computacional
(CSUDP —Multidimensional Dynamic Programming) que faz uso de duas técnicas de PD: a
Programacdao Dinidmica Incremental (PDI), utilizada nesta pesquisa e descrita no item
seguinte, ¢ a Programacao Dinamica por Aproximacdes Sucessivas (PDAS), que, apesar de

mais rapida que a anterior, pode levar a 6timos locais distantes do 6timo global.
3.3.1.2 — Programagdo Dindmica Incremental

A técnica de Programacdo Dinamica Incremental (PDI) se baseia na intui¢do de
como serd a solucdo 6tima. Cria-se, inicialmente, um grupo de trajetérias tentativas. Pode-se
definir trajetoria como a linha formada pelos valores médios das varidveis de estado,

plotadas para cada estagio.

Na Figura 3.12 a seguir, a trajetoria inicial estd representada por uma linha continua.

Entretanto, estd € na verdade composta por um nimero infinito de pontos discretos.

72



Apds a definicdo da trajetdria inicial, é estabelecido, em torno da mesma, um
corredor, considerando-se uma faixa Ax (sendo x o vetor-varidvel de estado do problema em
estudo) tanto para cima como para baixo da trajetéria. O Ax a ser adotado dependerd da
precisdo desejada para a solu¢do do problema, sendo aconselhdvel usar-se um corredor com

uma largura inicial, caso esta seja varidvel, um pouco maior.

Para cada estdgio, tem-se agora trés valores discretos para cada componente do vetor
de varidveis de estado x, de modo que o niimero de combinagdes de solugdes serd 3™, sendo
m o ndmero de componentes (e.g., reservatorios) do sistema em estudo. O problema é
resolvido apenas para as varidveis dentro do corredor, obtendo-se uma nova trajetoria de
valores 6timos (Figura 3.13a). Utilizando o Ax adotado anteriormente, ou um valor menor
(dependendo da precisdo desejada), define-se um novo corredor (Figura 3.13b). Esse
procedimento € repetido até que as trajetdrias finais coincidam.

3

CORREDOR

TRAJETORIA
INICIAL

AX

AX

Estagio t
Figura 3.12 — Trajetéria Tentativa e seu Corredor para a Varidvel de Estado na PDI

A

(a) NOVA
TRAJETORIA

Estagio t

Figura 3.13 (a) — Soluc¢do para as varidveis dentro do corredor
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A
( b) NOVO
CORREDOR
X
AX
AX
Estagio t i

Figura 3.13 (b) — Defini¢do de um novo corredor.

2.

E importante ressaltar que por esse procedimento pode-se garantir apenas uma
solucdo 6tima local. Deve-se, portanto, resolver o problema adotando-se vdrias trajetdrias

iniciais diferentes, sendo a solucao a melhor trajetéria final obtida.

3.3.2 — TECNICA (MODELO) DE SIMULACAO E A POLITICA OPERACIONAL HEURISTICA

A oferta hidrica de um reservatério ou de um sistema de reservatorios corresponde a
vazao por ele(s) regularizada, sempre associada a uma determinada garantia. Para obten¢do

da oferta hidrica, pode-se utilizar um processo (modelo) de simulagdo.

A simulacdo baseia-se na equagdo de balanco de massa do sistema em anélise,

equagdo essa que pode ser expressa matematicamente por:

(At + Ar+1) +

XH_I — Xr _(Et _Pr) QBaC.InCr. +uf _utv _V

t t

(3.10)

onde: X;,; e X; sdo vetores cujos componentes sdo as varidveis de estado do sistema nos
intervalos de tempo 7+1/ e t, respectivamente; E; e P, sdo vetores com as evaporagdes € as
precipitacdes, respectivamente, para cada reservatdrio do sistema no intervalo de tempo #; A;
e A,+; sdo vetores com as dreas dos espelhos liquidos dos reservatérios (dreas das bacias

Bac.Incr.

hidraulicas) nos intervalos de tempo ¢ e t+1; Q; ¢ o vetor de vazdes nio-controladas
afluentes aos reservatérios no intervalo de tempo #; u,” € o vetor de vazdes controladas
afluentes aos reservatérios no intervalo de tempo #; u,’ é o vetor de vazdes controladas
efluentes dos reservatorios no intervalo de tempo #; e V; € o vetor de vazdes nao-controladas

efluentes dos reservatdrios (vertimentos) no intervalo de tempo .

Sempre que o sistema apresentar um volume inferior a retirada desejada (demanda),

apenas uma parte desta € satisfeita, denominando-se esse evento como uma falha. Para um
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determinado periodo de anédlise com n intervalos de tempo simulados, se em f deles a

demanda ndo foi totalmente satisfeita, pode-se determinar a garantia de abastecimento por:

g=( —ij.loo (3.11)

n

A vazio regularizada estd, portanto, sempre associada a um nivel de garantia g%.

A politica operacional mais comumente utilizada, denominada neste texto Politica
Operacional Heuristica (POH), por ser obtida a partir da experiéncia dos técnicos da regido,

pode ser expressa matematicamente por:

A +A - Inc ~
M_FQB(!L.IVLLV. +ut€ —M; _Vt (3123)

XH—l:Xt_(Et_Pt) 2 '

0, se X,,, 2 X,

t+1

<X, (3.12b)

t+1

‘ + < Ine
! = Q= X, = (B, = R) B Ay gty X e X

0 se [X, _ (E, _ R) (AT +214,+1) + QtBac.Incr. + ure] < X

min

X <X, .. .t=12,.n (3.12¢)

t+1 max °

onde X, € Xu. S30, respectivamente, os volumes operacionais minimo e maximo do
reservatorio; Q,., € a vazado regularizada que estd sendo testada; sendo as demais varidveis as

mesmas da equagdo 3.10.

Os estudos sobre operacdo de reservatérios tém demonstrado que, no Nordeste
brasileiro (NEB), a estrutura temporal das falhas apresenta concentra¢des interanuais, com
periodos de falhas superiores a dois anos. Este fato torna o conceito de vazao garantida em
90% do tempo muito arriscado para o desenvolvimento de atividades econdmicas na regido,
pois claro estd ser invidvel, seja para abastecimentos humano e industrial, seja para
agricultura irrigada, aceitar-se um déficit hidrico tao prolongado. Uma alternativa encontrada
foi modificar o conceito de vazdo garantida, associando a mesma a obrigacdo de suprir
durante os periodos de falha uma vazdo menor: habitualmente entre 30% e 75% da vazdo
garantida em 90% do tempo, sendo esta a vazao a ser suprida entre 80% a 100% do tempo
restante. A politica operacional heuristica (POH) apresentada na equacdo 3.12 € modificada,
incorporando-se na mesma o conceito de volume de alerta, volume a partir do qual a
liberacao de vazdo € restringida a citada fracdo da vazdo regularizada. Por conseguinte,

pode-se representar a POH de simulag@o por:
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(At + Ar+1) +

XH—I = Xt _(Et _R) QtBac.Im-r. +u,e _uts _Vt (3133)
Qreg se Xt 2 Xalerta
%Qreg se Xmin S Xt < Xalerta
I/l; - Qfalha < %Qreg se XH—l 2 Xmin (313b)
+ - Ine
Ose [Xt_(Er_Pt)(qu—2141+1)+QrBac.Imr.+ute]<ijn
X, <X, .t=12..n (3.13¢)

onde %Q,., representa uma fracdo da vazdo regularizada € Xy, € um volume de alerta

predeterminado, maior do que o volume minimo operacional do reservatdrio.

3.3.3 — ABORDAGENS (METODOLOGIAS) TRADICIONAIS

Tradicionalmente na operagao de reservatorios, as politicas operacionais adotadas ou
s@o heuristicas, como a mostrada no item 3.2 anterior, ou sio obtidas por uma das seguintes

maneiras:

v Anadlise de Regressdo: a partir de uma base de conhecimentos, obtida
geralmente por técnicas de otimizagdo, como as mostradas no capitulo 2 desta tese, e
utilizando técnicas de regressdo, expressam-se as politicas operacionais
matematicamente a partir de fungdes que relacionam as retiradas de cada componente
do sistema com o(s) estado(s) do(s) reservatdrio(s) e/ou com as varidveis hidrolégicas
de entrada, particularmente as vazdes afluentes. Essas relagdes permitem ao operador

do sistema determinar qual a retirada com base na informacao disponivel,

v Zoneamento do(s) Reservatorio(s): a partir da experiéncia dos operadores ou
de uma base de conhecimentos, faz-se o zoneamento dos reservatorios, sendo a
decisdao do operador do sistema retirar um valor fixo arbitrado de vazdo para cada

uma das faixas do(s) reservatorio(s).

Na andlise de regressdo utilizada nesta pesquisa, foram consideradas as seguintes

equagdes gerais:

uPcrt =ap + aX) + X2 + ... + pXp (3143.)
u™* = bg + bix; + byXy + ... + byx, (3.14b)
™ = o+ C1Xq 4+ CoXo .l + CpXp (3.14¢)
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onde u™",, u"*, e u™", representam, respectivamente, as retiradas dos acudes Pacoti/Riacho,
do acude Pacajus e do Canal do Trabalhador (varidveis dependentes), x; sdo as varidveis
independentes, com i = 1,2,...p, sendo p o nimero de varidveis independentes, € a, b e ¢ s@o

os parametros de ajuste (coeficientes de regressdo) dos modelos.

O Volume Total do Sistema no intervalo de tempo ¢ (VTS;), os volumes individuais
de cada um dos reservatérios no intervalo de tempo  (V'*, = volume do acude Pacajus no
tempo t; V' ', = volume dos acudes Pacoti/Riachdo no tempo 7, Ve = volume do acude
Gavido no tempo ) e as vazdes afluentes a cada um dos reservatdrios no intervalo de tempo
t-1 (Q",.; = vazio afluente ao acude Pacajus no tempo t-1; Q"' = vazio afluente aos acudes
Pacoti/Riachdo no tempo 7-1; Q°*, = vazdo afluente ao acude Gavido no tempo #-/) foram
utilizados, individualmente e em conjunto, como varidveis independentes (x;’s) na
composicdo de diferentes modelos matematicos representativos, adotando-se, para
comparagcdo com as demais metodologias, o de melhor ajuste segundo os indicadores de
desempenho apresentados no item 3.4 desta tese. Os parametros dos modelos foram
ajustados pelo método dos minimos quadrados, considerando um conjunto de dados para

ajuste e outro para validacdo dos modelos.

O zoneamento dos reservatorios considerou a seguinte regra geral: a obtencdo das
retiradas foi realizada por meio da equivaléncia entre o volume do reservatério de jusante e o
tempo de bombeamento com base nos histogramas de freqii€ncia para as retiradas mensais
6timas obtidas, conforme metodologia apresentada no item 3.3.1. A Figura 3.14 ilustra esse

procedimento.

Histograma de Freqiiéncia de

Transferéncia de Vazao baseado
em PDI 26% do tempo
Histograma: Janeiro u, = 0 md/s

Reservatoério de Jusante com
Zoneamento

Bloco (Q em m¥s) 2% do empo T
)

N\ [ Freqiiéncia % cumulativo

Frequiéncia

.

u, =5m’/s

Figura 3.14 — Esquema de Zoneamento dos Reservatérios do Sistema
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3.3.4 — METODOLOGIAS BASEADAS EM INTELIGENCIA ARTIFICIAL (IA)
3.3.4.1 — Modelo baseado em Légica Difusa

A implementacido dos modelos baseados em ld6gica difusa foi realizada considerando
trés etapas: identificacdo dos modelos, treinamento ou ajuste das regras e validagdo do

modelo, conforme se descreve em detalhe a seguir.
3.3.4.1.1 = |dentificacdo dos Modelos

Na presente pesquisa, a identificacdo dos modelos consiste na investigacao do grupo
de varidveis, bem como do ndmero de conjuntos difusos adotados para estas, que
proporcionam melhores politicas operacionais para o sistema de reservatorios. O processo de
selecao das varidveis envolve a identificacio das varidveis independentes (entradas) e
dependentes (saidas) que descrevam o comportamento do sistema. Nao existe um método
para identificacdo das varidveis relevantes, sendo geralmente baseado no conhecimento do
especialista e na andlise prévia dos dados por meio de visualizagdes graficas ou andlises

estatisticas.

No caso desta pesquisa, as principais varidveis que podem ser utilizadas no modelo
sdo os volumes armazenados nos reservatorios individualmente e no sistema como um todo,
as precipitacoes, as vazoes afluentes e retiradas (vazoes efluentes) dos reservatdrios, além de
varidveis semanticas (qualitativas) que caracterizam a estacao do ano ou indicam a qualidade
da estagdo chuvosa do ano seguinte. Inicia-se o processo de identificacdo com testes de
estruturas mais simples, incrementando progressivamente. E testada em primeiro lugar a
qualidade das politicas operacionais obtidas considerando-se como antecedentes apenas 0s
volumes passados dos reservatérios para a previsdao das retiradas futuras. Sdo realizadas,
entdo, investigacdes sucessivas, acrescentando-se como antecedentes o volume passado total
do sistema, as precipitagcdes, as vazdes afluentes e as varidveis semanticas. Essas varidveis

foram acrescentadas isoladamente e em conjunto na busca dos melhores resultados.

A particdo dos dominios das varidveis selecionadas visa a representagcdo das variaveis
numéricas como varidveis lingiiisticas. Um aspecto importante nesse processo € a escolha do
nimero de particdes de cada varidvel. Muitas particdes resultam em grande quantidade de
parametros a serem ajustados, enquanto um nimero pequeno de particdes pode resultar em
modelos que ndo conseguem representar a relacdo presente no conjunto de dados. Tao

importante quanto o ndimero de parti¢cdes € o modo de particdo. A maneira mais simples € a
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divisdo do dominio em intervalos de tamanhos iguais, mas métodos de reconhecimento de

padrdes podem ser utilizados para identificacdo automadtica das parti¢des.

A defini¢do das varidveis lingiiisticas se completa com a atribui¢do de uma fungdo de
pertinéncia e um termo lingiiistico para cada particdo de dominio. A atribuicao de fung¢des de
pertinéncia para cada particdo de dominio das varidveis € ainda uma questdo em aberto na
modelagem de sistemas difusos. Nao ha consenso sobre qual forma de func¢do de pertinéncia
¢ mais adequada para cada tipo de problema, j4 que até o momento as pesquisas nao
comprovaram maior eficacia de uma forma em relacdo as demais. Por esse motivo, as formas
mais simples (triangulares e trapezoidais) sdo as mais utilizadas. Definida a forma, inicia-se
a escolha dos parametros de cada funcdo. Quando a forma triangular é utilizada, esses
parametros correspondem aos valores extremos (minimo e maximo da parti¢do), aos quais
sdo atribuidos graus zero de pertinéncia, e 2 média dos valores encontrados na parti¢do, a
qual € atribuido grau de pertinéncia 1 (um). No caso das fun¢des trapezoidais, sdo atribuidos
graus zero de pertinéncia aos valores minimo e méaximo da particdo, mas os outros dois
parametros sdo definidos, em geral, subjetivamente. Em todos os casos, os parametros das
fungdes de pertinéncia constituem o conjunto de parametros a ser ajustado no processo de
treinamento do sistema de regras. Por fim, para distinguir as diversas parti¢des, atribui-se um

termo lingiiistico adequado para cada uma.

Nesta pesquisa, as varidveis foram particionadas utilizando um método de
agrupamento para reconhecimento de padrdes. O algoritmo de agrupamento utilizado foi o
fuzzy c-means (FCM) proposto por Bezdek (1981) citado por AMIRI (2003). Esse prové um
método que mostra como se agrupar dados que povoam algum espaco multidimensional em
um ndmero especifico de agrupamentos diferentes. Utilizando a distancia de um ponto ao
centro do agrupamento, o algoritmo estabelece uma relacdo de pertinéncia x; ao conjunto

dos dados analisados. Um agrupamento tem o seu centro definido por:

N

m
Zﬂik Xr
=1

V. =

i~ N
m
Zﬂik
k=1

i=L...,C comx, =(X;,X;,-%;;) (3.15)

onde i é o ndmero de classes, j € o nimero de varidveis e m é o indice de fuzificacdo

(expoente difuso), que varia de 1 a c. O erro das amostras é:

JUV) =3 uldy)? (3.16)

k=1 i=1
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onde V é uma matriz que contém os centros de cada agrupamento, U é a matriz de dimensado
C x N que contém todas as pertinéncias w;; dos pontos do agrupamento, C € o nimero de
agrupamentos, N a sua quantidade de pontos e dj € a distancia Euclidiana entre x; e o centro
do agrupamento v;. Por ser um algoritmo fuzzy, um ponto pode ter pertinéncia a mais de um

agrupamento. A matriz de particdo U tem as seguintes propriedades:

4 a soma dos valores de pertinéncia de um registro a todas as classe € igual a 1

(um), ou seja, a soma de todas as linhas da matriz U € igual a 1;

v todo registro deve pertencer a0 menos a um agrupamento € nenhum
agrupamento pode conter todos os registros, ou seja, a soma de todas as colunas da

matriz U deve ser maior que 0 e menor que C.

O algoritmo FCM realiza uma otimizagao iterativa do critério de erro (equagao 3.16),
utilizando os valores de centros dos agrupamentos para o cdlculo da matriz U e a nova matriz

U para o calculo de novos valores para os centros dos agrupamentos.

Em geral, mais de uma alternativa de agrupamento pode ser considerada satisfatoria
para a configuracdo dos agrupamentos. E importante, portanto, que seja evitada a escolha de
um numero de classes intermedidrio entre duas boas alternativas. Para auxiliar nesse
processo, utilizou-se o célculo de indicadores (coeficientes de eficiéncia) para determinar o
nimero mais adequado de classes (c). A seguir, sdo apresentados comentarios sobre os
indicadores utilizados nesta pesquisa, quais sejam: o Indice de Validade (V) e o Coeficiente

de Particao Difusa (F. ou Py).

O Indice de Validade do agrupamento (V,) foi proposto por FUKUYAMA e
SUGENO (1989). E um indice que explora a compacidade e¢ a separagiio entre grupos.

Matematicamente, este € expresso por:

N C )
=35l -
k=1 j=

1 j=1

C 2
Z:“u;';HVj -] (3.17)

1 j=1

N
k=

Segundo os autores, um valor minimo para esse indicador corresponde a
agrupamentos compactos e bem separados. Observa-se, entretanto, a ocorréncia de

sucessivos minimos, devendo-se considerar apenas o primeiro como confidvel.

O Coeficiente de Particdo Difusa (Fc ou Pd) é uma medida do sucesso da
decomposicdo do conjunto de dados em classes (Bezdek, 1974 apud Reoss, 2004).

Matematicamente pode ser expresso por:
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_trU*U")
K

Pd (3.18)

onde U € a matriz de parti¢ao difusa que estd sendo segregada em c classes (parti¢des), K é o
numero de registro de dados, tr indica a soma dos elementos da diagonal da matriz produto
U*U" e a operacdo * é a multiplicacdo padrio de matrizes. O produto U*U' é uma matriz c x
c. Os elementos da diagonal desta matriz sdo proporcionais as pertinéncias nao
compartilhadas dos conjuntos de dados as classes difusas. Se o coeficiente resulta 1 (um), o
método difuso €, portanto, desnecessario. Por outro lado, se resulta 1/c, a classificagao é
irrelevante, pois os dados pertencem a todas as classes (particdo totalmente ambigua/ difusa),
com graus iguais € muito pequenos. O nimero maximo para o coeficiente corresponde a

melhor parti¢cao (melhor c¢).

A principal dificuldade na utilizacdo desse coeficiente é a tendéncia de diminui¢ao do
valor com o0 aumento do nimero de classes. Essa diminui¢@o, no entanto, ndo é monotonica,
havendo perturbagdes a medida que aumenta o nimero de classes. Estas perturbacdes
correspondem as situagdes em que ocorrem melhoras no desempenho com o acréscimo de
um novo agrupamento. Com o objetivo de eliminar os efeitos do compartilhamento minimo,
pode-se subtrair deste coeficiente o valor I/c, obtendo-se o Coeficiente de Parti¢cdo Difusa
Significativa (Pd,). Os valores maximos de Pdg, representam as configuragdes mais

favoraveis de agrupamento.

Definidos o nimero de agrupamentos e os protétipos (centros dos agrupamentos), o
processo de identificacdo dos modelos prossegue com a definicdo da configuragdo inicial do
sistema especialista difuso (SED). Cada antecedente e cada conseqiiente terd tantas fungdes
de pertinéncia quantos forem os nimeros de agrupamentos que melhor representam o
conjunto de dados em anélise. Para uma determinada varidvel, cada fun¢do de pertinéncia
representard as caracteristicas de um dos agrupamentos (protétipos) identificados, tanto em
posicdo (centro), como em influéncia. A Figura 3.15 ilustra esse processo para o caso

particular de um SED com um antecedente e um conseqiiente.

As fungdes de pertinéncia testadas nesta pesquisa foram as dos seguintes tipos,

ilustrados na Figura 3.16: triangular, trapezoidal, forma de sino e curva de Gauss.
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(a) Representacdo dos Dados e dos Centros
dos Agrupamentos
Figura 3.15 — Esquema geral de definicdo da configuracdo inicial dos Sistemas Especialistas

(b) Definicao das Funcdes de Pertinéncia

Difusos a partir da andlise de agrupamento

4 6 4 6
trimf, P = [3 6 8] trapmf, P=[157 8]

(a) Tipo Triangular (b) Tipo Trapezoidal

4 6
gaussmf. P = [2 51

4 6
gbellmf, P = [2 4 8]

(c) Forma de Sino (d) Curva de Gauss

Fonte: Manual do Usudrio — Toolbox de Légica Difusa do Matlab

Figura 3.16 — Tipos de Funcdo de Pertinéncia testados na pesquisa

Na fase de descri¢do das regras, uma base inicial foi descrita e posteriormente
ajustada para representar, da melhor forma possivel, o conhecimento especialista e/ou o
conhecimento implicito nos dados disponiveis. Nesse processo, as proposicoes antecedentes
e conseqiientes de cada regra sdo descritas considerando as possiveis interagdes entre as
varidveis selecionadas. Quanto menos interagdes sdo consideradas, menos regras sao
necessdrias. Um sistema que n@o considera nenhuma interagdo entre as varidveis terd a

seguinte forma:
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R;: Se (x; € Ai;) Entao (y é By)

Ry Se (x2 ¢ Aj») Entdo (y é B) (3.19)

onde xi, X»,...,Xk, Y sd0 varidveis difusas sobre diferentes universos de dominio Ux;, Ux,,....,
Uxyg, Uy, e Axn e B, sdo seus possiveis valores difusos sobre os mesmos universos de
dominio, sendo k o ndmero de varidveis de entrada. Se p € o nimero de termos lingiiisticos

associados a cada varidvel, o nimero maximo de regras nesse sistema sera kp.

No caso em que interagdes entre as varidveis sdo consideradas, as regras do sistema

terdo a seguinte forma:
Rli Se (X1 é A1,1) E (X2 é Az,l) ....E (Xk é Ak,l) Entao (y é B1)

Rz: Se (X1 é Al’z) E (X2 é Az,z) ... E (Xk é Ak’z) Entao (y é Bz) (320)

e 0 ndmero mdximo de regras serd de p*, crescendo, portanto, exponencialmente com o

nimero de varidveis de entrada e de termos lingiiisticos definidos para estas varidveis.

No processo de descri¢do das regras, deve-se ter em mente, portanto, que o nimero
destas deve ser determinado cuidadosamente, a fim de evitar uma quantidade excessiva de
parametros no modelo. O excesso de parametros poderd ocasionar um superajuste
(overfiting), fazendo com que o modelo perca a capacidade de generalizacdo. Para saber se
uma determinada regra pode ser removida do sistema, deve-se avaliar o sistema com e sem a

regra. Se as respostas forem parecidas, a regra pode ser removida.
3.3.4.1.2 = Treinamento ou Ajuste das Regras

Como j4 definido anteriormente, o treinamento, ou ajuste, das regras € a etapa em
que os parametros das funcdes de pertinéncia associadas aos termos lingiiisticos sdo
ajustados com base em um conjunto de dados. Esse processo é também denominado
Aprendizado Difuso. Por mais criteriosas que tenham sido a selecdo das varidveis e a escolha
das fungdes de pertinéncia, raramente o sistema de regras inicialmente definido representara

bem a relacdo entre as varidveis de entrada e de saida do sistema.

A maior dificuldade do processo de treinamento se deve a inexisténcia de um método
bem definido. Em geral ha muitos graus de liberdade, pois uma mesma alteragdao na resposta
do sistema pode ser obtida com a alteracdo dos parametros das fung¢des de pertinéncia do
antecedente ou do conseqiiente, ou ainda com a simples alteragdo da forma dessas funcdes.
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O processo de aprendizado organizativo definido por PEDROLLO e LANNA (2000)
foi utilizado na presente pesquisa. O procedimento estabelecido pelo autor para a pesquisa de

regras associativas na Matriz Cognitiva estd ilustrado na Figura 3.17 e possui trés objetivos:

v determinar qual € o conjunto difuso da varidvel explicada com maior
somatorio ponderado de ocorréncias (Zy), para cada combinacdo possivel dos

antecedentes;

v transformar o valor deste elemento da matriz em uma frequéncia (Fr), em

relacdo ao total de ocorréncias ponderadas, para a combinacao analisada;

v decidir se a frequéncia observada € suficientemente significativa, tendo em
conta o nimero de conjuntos do conseqiiente e um valor minimo estabelecido; se a

decisao for favoravel, forma-se a regra associativa.

Para cada combinacdo de antecedentes, faz:
nZj
Sz = ZM (antecedentes, 7j)
7j=1
Mz = max [M (antecedentes, 7j)]

zj=1,...,nzj

{zj = conjunto difuso conseqiiente }
7y = zj correspondente a Mz

Fr =100Mz/Sz
{Fr = frequéncia calculada para Zy;}

Se Fr >= limite de significancia, resulta,
Regra: (antecedentes; zj=ZM) : wr = Fr
Fim se;

Fim para;
Fonte: Pedrollo (2000)

Figura 3.17 — Algoritmo de Pesquisa das regras na Matriz Cognitiva

A avaliacdo de qudo bem o sistema de regras treinado representou a relacdo de
entrada/saida contida nos dados foi feita por intermédio de um indicador de desempenho

apresentado posteriormente neste texto.

3.3.4.1.3 = Validacdo do Modelo

7z

Conforme definido anteriormente, a validacdo € o processo em que o modelo é

avaliado quanto ao seu desempenho. Uma questdo importante e que merece destaque,
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relacionada com a avaliacdo da capacidade de generalizagdo de um modelo, é a selecdo
adequada do conjunto de validacdo. Esse deve ser, ao mesmo tempo, representativo do
dominio de valores que o modelo busca representar e suficientemente distinto do conjunto de
treinamento para que o processo de validagdo ndo se torne trivial. Quando o desempenho de
um conjunto de regras difusas é considerado insatisfatério, um novo conjunto de varidveis

e/ou regras € selecionado e o modelo é novamente ajustado e validado.
3.3.4.2 — Modelo baseado em Redes Neurais Artificiais

Assim como os sistemas de regras difusas, as redes neurais artificiais (RNA) sdo
instrumentos para expressar o conhecimento empirico adquirido da relacdo entre varidveis
dependentes e independentes de um sistema. Em vez de regras, o conhecimento ¢é
representado por um conjunto de parametros associados a unidades de processamento
interconectadas em uma estrutura de rede. A forma como as unidades de processamento e
suas interconexdes estdo estruturadas determina o tipo de RNA. O grafo arquitetural tipico

de uma rede neural ja foi mostrado na Figura 2.2.

A qualidade do modelo de redes neurais dependerd da escolha de um tipo de rede
neural adequado ao problema que se estd modelando. A principio, nenhum tipo de rede pode
garantir respostas sempre corretas para o modelo. Assim como no desenvolvimento de
modelos baseados em l6gica difusa, o desenvolvimento de um modelo baseado em redes
neurais se dd em trés etapas: identificacdo do modelo, treinamento da rede e validagdo do

modelo.
3.3.4.2.1 — |dentificacdo dos Modelos

A identificacio do modelo comeca, como em quase todos os processos de
modelagem, com a selecdo das varidveis que explicam a relacdo que se deseja modelar.
Como nem todas as varidveis estdo explicitamente apresentadas, elas podem ser identificadas
em um processo de tentativa e erro, em que modelos construidos com diferentes conjuntos
de varidveis sdo avaliados comparativamente em termos da capacidade de produzir solu¢des

satisfatorias para o problema.

No caso desta pesquisa, as seguintes varidveis foram utilizadas na montagem dos
modelos: volumes armazenados nos reservatdrios e no sistema como um todo, precipitacdes,
vazdes afluentes, retiradas (vazdes efluentes) dos reservatorios, varidveis que caracterizam a
estacdo chuvosa (seca, intermedidria ou chuvosa), e varidveis de previsdo da estacdo chuvosa

do ano seguinte ou do més seguinte.
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Tao dificil quanto a selecdo das varidveis € a tarefa de definicdo de uma topologia
para a rede, fundamental para um bom desempenho do modelo. A arquitetura bésica de rede
utilizada nesta pesquisa é a denominada Perceptrons de Miiltiplas Camadas (MLP,

multilayer perceptron).

Os numeros de unidades de entrada e saida sdo determinados com base no numero de
varidveis de entrada e saida. Para a determinacdo do nimero de camadas e unidades de
processamento ocultas, no entanto, ndo existe uma regra estabelecida. O processo
normalmente ocorre de forma empirica. Deve-se considerar, nesse processo, que um nimero
muito alto de unidades ocultas relativamente ao nimero de exemplos disponiveis pode levar
ao fendmeno conhecido como “memoriza¢do”, perdendo a rede a sua capacidade de
generaliza¢do. Por outro lado, um nimero reduzido de unidades ocultas pode ter como

conseqiiéncia a dificuldade de aprendizado pela rede.

E recomenddvel que se inicie a busca da arquitetura da rede a partir de estruturas
mais simples, com poucas unidades ocultas, aumentando o nimero dessas, gradualmente, a
medida que melhores resultados sejam obtidos. Nesta pesquisa, os testes das topologias
foram iniciados com apenas uma camada oculta com um numero reduzido de unidades de
processamento. Um numero maior de camadas € um nimero crescente de unidades de
processamento em cada camada foram, entdo, testados e os resultados comparados por meio

de medidas de erro.

A funcdo atribuida a cada unidade de processamento pode variar conforme a camada
em que a unidade se encontra. As unidades de processamento da camada de entrada t€ém
normalmente associadas fungdes denominadas funcoes de escala, que servem para
transformar o dominio de valores dos sinais de entrada para o dominio no qual o
processamento ¢ mais eficiente, geralmente o intervalo [0,1] ou [-1,1]. As funcdes atribuidas
as unidades de processamento das camadas ocultas e de saida sdo denominadas funcées de

transferéncia ou funcoes de ativacdo.

A escolha dessas funcdes depende da relac@o entrada-saida para a qual se quer treinar
a rede, requerendo sempre, no entanto, a avaliacdo de diferentes alternativas. Nesta pesquisa,
foram testadas como funcdes de transferéncias a linear por partes (rampa) e a sigmdide,

representadas esquematicamente na Figura 3.18.
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o(v)

o(v)

(a) Funcao Linear por Partes (Rampa) (b) Func¢ao Sigmoéide
Figura 3.18 — Tipos de Fun¢des de Transferéncia testados na pesquisa

Matematicamente, estas funcdes podem ser expressas pelas seguintes equacoes:

~ . LVYv2>1
Funcdao Linear por Partes
pv)=1 v,Y|<1 (3.21)
(Rampa): CLVr<-1
. 1
Funcdo Sigmoide (p(v) = 1+—“’V (3.22)
e

onde v € a entrada liquida obtida a partir das entradas no neurénio e dos pesos sindpticos
com o uso de uma regra de propagacao. O parametro a na func¢io sigmoéide € um parametro
de inclinacdo da curva. A regra de propagacao utilizada nesta pesquisa pode ser expressa

matematicamente por:
V=) wx, (3.23)
j=0

onde vy € a entrada liquida no neur6nio de ordem k; x; sdo as entradas no neur6nio de ordem

k; e wyj sdo os pesos sindpticos referentes as conexdes com o neurdnio de ordem k.

3.3.4.2.2 — Treinamento da Rede

Treinamento € o processo no qual a rede “aprende” a relacdo contida num conjunto
de dados, referido geralmente como conjunto de treinamento. Esse conjunto contém valores
para as varidveis independentes (entradas) e os correspondentes valores das varidveis
dependentes (saidas). O processo de treinamento, quando realizado de forma supervisionada,
consiste em um processo iterativo em que, a cada itera¢do, o conjunto de valores de entrada é
processado pela rede, produzindo saidas que sdo, entdo, comparadas as saidas desejadas.
Sempre que as saidas produzidas pelo modelo ndo correspondem, dentro de uma precisao
especificada, as saidas desejadas, o conjunto de parametros da rede (parametros associados
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as fungdes de ativacdo) € atualizado segundo critério que depende do algoritmo de

aprendizado utilizado.

Nesta pesquisa, o treinamento da rede foi realizado de forma supervisionada por
meio do algoritmo de retropropagacdo de erro (error backpropagation). Esquematicamente,

esse algoritmo pode ser resumido nos seguintes passos:
1. Inicializacd@o: neste passo, selecionam-se valores iniciais para os pesos sindpticos.

2. Apresentacdo dos Exemplos de Treinamento: neste passo, apresenta-se um conjunto de
exemplos de treinamento a rede. Para cada exemplo do conjunto, realiza-se a seqii€éncia

de computagdo para frente e para tras descritas nos passos 3 e 4 seguintes.

3. Computagdo para Frente (Propagacdo): supondo que um exemplo de treinamento seja
representado por (x(n), d(n)), com o vetor de entrada x(n) aplicado a camada de entrada
de nds sensoriais e o vetor de resposta desejada d(n) apresentado a camada de saida de
nés computacionais, calculam-se os campos locais induzidos (v; (n)) € os sinais
funcionais da rede prosseguindo para frente através da rede, camada por camada. O

campo local induzido para o neur6nio j na camada [ é:
ml

VO = w my ™ () (3.24)

1-1 L, . - L, N . . -
onde y""(n) é o sinal (funcdo) de saida do neurdnio i na camada anterior -/, na iteragdo n; e
Wji(l)(n) € o peso sindptico do neurdnio j da camada [/, que € alimentado pelo neurdnio i da

camada [-/. O sinal de saida do neurdnio j na camada / é dado pela fun¢do de ativagdo, ou

seja, y!' =@.(v,(n)). Se o neurdnio j estd na primeira camada oculta (I=1), tem-se que
¥ (n) = x,(n), onde x;(n) é o j-ésimo elemento do vetor de entrada x(n). Se o neurdnio j
estd na camada de saida (I=L, onde L é a profundidade da rede), tem-se que y'!" =o,(n),

onde oj(n) € o j-ésimo elemento do vetor (padrdo) de saida. Calcula-se, entdo, o sinal de erro,

dado por:
e;(n)=d;(n)-o,(n) (3.25)

onde dj(n) € o j-ésimo elemento do vetor de resposta desejada d(n).

4. Computagdo para Trds (Retropropagacdo): este passo tem inicio com o cdlculo dos

gradientes locais da rede definidos por:
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e (me, (v (n)) para o neurdnio j da camada de saida L

5;”(?1) = ¢; (v;l)(n))z 5151+1) (n)wlijm) (n) (3.26)

para o neurdnio j da camada oculta /

onde o apéstrofo em @; (.) representa a diferenciagdo em relagdo ao argumento. Realizam-se,
entdo, os ajustes dos pesos sindpticos da rede na camada / de acordo com a regra delta

generalizada, que pode ser expressa por:

W (n+1) = wl () + ! (n =D+ 78 )y () (3.27)

Ji i
onde 1 € o parametro da taxa de aprendizagem e o € a constante de momento.

5. Iteracdo: repetem-se os passos 3 (propagacdo) e 4 (retropropagacdo), apresentando

novos exemplos de treinamento a rede, até que seja satisfeito um critério de parada

preestabelecido.
3.3.4.2.3 = Validagcdo do Modelo

A validagcdao de um modelo de redes neurais artificiais € a etapa em que a capacidade
de generalizacdo da rede utilizada é avaliada. Essa avaliagcdo € feita utilizando um conjunto
de dados diferente do conjunto utilizado no treinamento, denominado conjunto de validagdo.
Quando os resultados do modelo ndo forem satisfatérios, segundo algum critério definido
previamente, uma nova topologia para a rede, ou um novo conjunto de varidveis, ou ainda

novas fungdes de ativacao sao selecionados, e o processo de treinamento € repetido.
3.3.4.3 — Modelo Hibrido: Sistema de Inferéncia Adaptativo Neuro-Difuso

O desenvolvimento dos modelos hibridos neuro-difusos também foi realizado em trés
etapas: identificacdo do modelo, ajuste das regras e validacio do modelo. Os processos de
identificacdo e validacdo do modelo foram similares aos apresentados no item 3.3.4.1 para
os modelos baseados em ldgica difusa. O ajuste das regras foi realizado pelo sistema de
Inferéncia Adaptativo Neuro-Difuso (em inglés ANFIS — Adaptive Network Based Fuzzy
Inference System) definido por JANG (1993) representado na Figura 2.3.

O pacote computacional Matlab® possui ferramentas mateméticas que permitem a
implementacdo do modelo ANFIS. Nessas ferramentas, o treinamento, ou seja, a obtencao
dos parametros para as funcdes de pertinéncia, pode ser realizado por um algoritmo de
retropropagacdo isoladamente ou pela combinacdo desse algoritmo com o célculo de erros

por meio de minimos quadrados.
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Para implementacdo do modelo ANFIS, € necessdria a definicdo da configuracdo
inicial de um Sistema Especialista Difuso (SED). Esta foi realizada de forma similar a
apresentada no item 3.3.4.1 para o SED do tipo Mamdani, tendo como ponto de partida uma
andlise de agrupamentos (cluster). Os sistemas difusos utilizados nos modelos hibridos, no
entanto, foram do tipo Takagi-Sugeno. Os modelos testados com o SED do tipo Takagi-
Sugeno, com treinamento pelo modelo ANFIS, foram os mesmos testados com o SED do
tipo Mamdani, com treinamento organizativo. As func¢des de pertinéncia dos tipos triangular,

trapezoidal, forma de sino e curva de Gauss foram testadas.

3.4 — SUBSIDIOS PARA ANALISE

3.4.1 — CENARIOS HIDROLOGICOS

As séries histdricas utilizadas nesta pesquisa possuem 85 anos de dados. Visando
permitir andlises para diferentes situacdes hidroldgicas, tanto de curto como de médio e

longo prazo, foram definidos trés tipos de cendrios hidrolégicos, quais sejam:
v Cendrio de Curto Prazo: com 12 meses de duracio;

v Cendrio de Médio Prazo: com 60 meses de duracdo (5 anos), com inicio

sempre em janeiro de um determinado ano;

v Cendrio de Longo Prazo: com 300 meses de duracio (25 anos), com inicio

sempre em janeiro de um determinado ano.

Os cendrios de curto e médio prazo foram classificados qualitativamente em Seco,
Normal e Umido (Tabela 3.2). Para os cendrios de curto prazo, a classificacdo foi baseada
no total precipitado e escoado. Ja para os cendrios de médio prazo, a classificacdo foi
baseada tanto no total precipitado e escoado como no tipo de seqii€éncia ocorrida entre os

anos.

Os cendrios hidrolégicos de médio prazo foram utilizados para obteng¢do de regras
operacionais e para andlises comparativas. A Tabela 3.3 apresenta o tipo de utilizagdo de
cada cendrio hidroldgico de médio prazo. A alocacdo desses cendrios procurou manter a
mesma propor¢cdo de secos, normais € imidos nos subconjuntos de treinamento/ajuste de
regras e de validacao/andlises comparativas. Os cendrios de curto e de longo prazo foram

utilizados exclusivamente para andlises comparativas entre as metodologias.
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Tabela 3.2 — Classificacao dos Cenarios Hidrol6gicos

Cenarios Hidrolégicos de Curto Prazo

Secos

1913; 1914; 1915; 1919; 1928; 1930; 1931; 1932; 1936; 1942; 1943; 1944; 1946; 1951; 1952;
1953; 1954; 1955; 1958; 1959; 1970; 1972; 1979; 1982; 1983; 1992; 1993

Normais

1912; 1916; 1918; 1920; 1922; 1923; 1925; 1927; 1933; 1937; 1938; 1939; 1941; 1948; 1949;
1950; 1956; 1957; 1961; 1962; 1963; 1965; 1966; 1969; 1971; 1973; 1976; 1977; 1978; 1980;
1981; 1987; 1988; 1990; 1991; 1994; 1995; 1996

Umidos

1917; 1921; 1924; 1926; 1929; 1934; 1935; 1940; 1945; 1947; 1960; 1964; 1967; 1968; 1974;
1975; 1984; 1985; 1986;1989

Cenarios Hidrolégicos de Médio Prazo

Secos

1912 a 1916; 1927 a 1931; 1942 a 1946; 1952 a 1956; 1957 a 1961; 1992 a 1996

Normais

1917 a 1921; 1932 a 1936; 1947 a 1951; 1967 a 1971; 1972 a 1976; 1977 a 1981; 1982 a
1986; 1987 a 1991

Umidos

1922 a 1926; 1937 a 1941; 1962 a 1966

Cenarios Hidrologicos de Longo Prazo

1972 a 1996

Tabela 3.3 — Tipo de Utilizagdao dos Cendérios Hidrol6gicos

Cenarios para Treinamento e/ou Ajuste dos Modelos

Secos Normais Umidos
19122 1916; 1927 a 1931; 1917 a 1921; 1932 a 1936; )
1942 a 1946 1947 a 1951: 19672 1971 102221926, 19372 1941
Cenarios para Validaciao e/ou Analises Comparativas
Secos Normais Umidos
1952 a 1956; 1957 a 1961; 1972 a 1976; 1977 a 1981;
1992 a 1996 1982 a 1986: 1987 a 1991 1962 a 1966

3.4.2 — FUNCAO-OBJETIVO UTILIZADA NA OTIMIZACAO

A estrutura da Funcdo-Objetivo (FO) considerada na aplicacio do modelo de
programagdo dinamica teve por fim minimizar os custos de abastecimento de dgua, os quais
foram divididos em duas parcelas: custos de operagdo e custos devido a falhas no
abastecimento, sendo este dltimo uma penalizacdo que, incluida na FO, faz com que o

modelo de otimizagdo evite tanto quanto possivel falhas no abastecimento.

Os custos de operacdo sdo derivados dos bombeamentos do Canal do Trabalhador

para o reservatorio Pacajus; do reservatério Pacajus para o reservatério Pacoti; do
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reservatorio Pacoti/Riachdo para o reservatério Gavido; e do reservatorio Gavido para a
Estacdo de Tratamento de Agua (ETA). Matematicamente, pode-se expressar esses custos

por:

CB=0Cprhop +0p; Up, +Opp Upp + 0y Ugy (3.28)

onde CB sdo os custos de operacdo (bombeamento), os &’s sdo coeficientes de custos por
. ~ . ~ . ~ 3

unidade de vazao transferida; e ucy, upj, upr € ugy sdo, respectivamente, as vazdes, em m’/s,

bombeadas do Canal do Trabalhador para o reservatério Pacajus, do reservatério Pacajus

para os reservatorios Pacoti/Riachdo, dos reservatdrios Pacoti/Riachdo para o reservatério

Gavido e do reservatdrio Gavido para a ETA.

Os custos devido a falhas no abastecimento podem ser representados

matematicamente por:

CF =a,,, (Dem—ug,) (3.29)
onde CF € o custo devido a uma falha no abastecimento e Dem é a demanda, em m3/s, que
deveria ter sido fornecida pelo reservatdrio Gavidao a ETA.

A funcdo-objetivo pode ser expressa, entdo, por:
t=n
FO =Y CB, +CF, (3.30)
1
onde 7 € um intervalo de tempo qualquer e n é o nimero total de intervalos de tempo.

3.4.3 — INDICADORES DE DESEMPENHO E GRAUS DE EFICIENCIA

Os indicadores de desempenho considerados nesta pesquisa para fins de andlise

comparativa podem ser agrupados em duas categorias, quais sejam:

4 Indicador de Erro: utilizado na escolha do modelo que melhor representa

cada tipo de abordagem:;

v Indicadores do Sistema Fisico: que, por indicarem caracteristicas particulares
do sistema fisico em andlise, foram utilizados apenas nas andlises comparativas entre

as diferentes abordagens.

O Indicador de Erro utilizado foi o seguinte:

N
v Erro Percentual Médio Absoluto: EPMA = i{2| 7 -7 | /7 }.1()() (3.31)
N c e e

p=l
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onde: Z. é o valor calculado; Z, é o valor esperado oriundo do banco (biblioteca) de

conhecimento; € N € o numero de valores.
Os Indicadores do Sistema Fisico utilizados foram os seguintes:

v Indicador de Custo: que representa os custos, em unidades monetdrias,
operacionais do sistema, representados matematicamente pela fungcdo de custo ja

apresentada;

v Indicador de Perdas: que representa as perdas de dgua ocorridas no sistema,

tanto por evaporagdo como por vertimentos;

v Indicadores de Garantia: que representam a confianga no atendimento da
demanda, considerando-se para andlise nesta pesquisa dois indicadores: a garantia de
abastecimento (porcentagem do tempo no qual a demanda foi totalmente atendida)
que indica a quantidade de tempo sem racionamento ou desabastecimento; € o custo
de falha, que, conforme ja definido anteriormente, representa a severidade dos

eventos de racionamento ou desabastecimento.

Para facilitar as comparag¢des, foram calculados, também, graus de eficiéncia de custo
e de perdas de cada uma das abordagens analisadas. Estes foram definidos como a relagdo
entre o custo (perda) quando se utiliza a Biblioteca de Conhecimentos (valores 6timos de

retiradas) e o custo (perda) da politica operacional em andlise. Matematicamente, tem-se:
GEC = (custos com retiradas 6timas)/(custo com a abordagem em analise) (3.32)
GEP = (perdas com retiradas 6timas)/(perdas com a abordagem em andlise)  (3.33)

onde GEC e GEP sao os graus de efici€éncia nos custos e nas perdas, respectivamente. Os
custos considerados para obtencdo do GEC incluem tanto os custos de bombeamento como
as penalizagcOes decorrentes das falhas (custos de falha). Quanto mais préoximo de zero for o

grau de eficiéncia, pior o desempenho da politica operacional em anélise.
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4 _ ArLicacio E ResuLTapOs

4.1 - INTRODUCAO

A partir do estudo de caso do sistema de reservatérios que abastece a Regido
Metropolitana de Fortaleza (RMF), o presente capitulo apresenta os resultados obtidos com a
aplicacdo das metodologias descritas no Capitulo 3. Buscou-se, através de anélises
comparativas entre abordagens tradicionais e abordagens baseadas em inteligéncia artificial,
inferir sobre a potencialidade destas dltimas na definicdo de politicas operacionais para
sistemas de reservatérios. O indicador de erro EPMA — Erro Percentual Médio Absoluto
(equacao 3.26) foi utilizado para a escolha do modelo que melhor representa cada tipo de
abordagem. Os indicadores do sistema fisico e os graus de eficiéncia foram utilizados nas

andlises comparativas entre abordagens.

A Tabela 4.1 apresenta as abreviaturas e as descri¢des das varidveis de entrada
utilizadas para a identificacdo (definicao) dos modelos para os diversos tipos de abordagens

testados nesta pesquisa.

Tabela 4.1 — Abreviaturas e Descricdo das Varidveis de Entrada utilizadas para identifica¢do
dos modelos

Variaveis de Entrada

Abreviatura Descricao
VTS Volume Total do Sistema
VPac Volume do Ag¢ude Pacajus
VPcr Volume dos Acudes Pacoti/Riachdo
VGav Volume do A¢ude Gaviao
QPac Vazdo Afluente ao Agude Pacajus
QPcr Vazio Afluente aos Acudes Pacoti/Riachio
QGav Vazao Afluente ao Agude Gavido
UCnl Retirada do Canal do Trabalhador
UPac Retirada do Acude Pacajus
UPcr Retirada dos Agudes Pacoti/Riachao
UGav Retirada do Agude Gaviao
VAT Vazao Afluente Total ao Sistema (VAT=QPac+QPcr+QGav)
Previsao Varidvel que caracteriza a previsdo climética
Estacdo Varidvel que caracteriza a Estacdo do Ano

4.2 — A BIBLIOTECA DE CONHECIMENTOS: COMPOSICAO E INDICADORES DE DESEMPENHO

A Biblioteca de Conhecimentos (Base de Dados) utilizada na obten¢ao das politicas

operacionais pelos diversos tipos de abordagem foi obtida por meio de Programacao
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Dindmica Incremental (PDI). Visando permitir andlises para diferentes situacdes
hidrolégicas e tendo em vista a “maldicdo” da dimensionalidade presente em algoritmos de
programacao dinamica, as séries histéricas foram divididas em subséries — 17 no total — de 5
anos (60 meses), representativas dos cendrios hidrolégicos de médio prazo. Os valores
Otimos das retiradas para essas 17 subséries, e que em conjunto formam a Biblioteca de

Conhecimentos, estdo apresentados no Anexo I.

Utilizando a classificagdo dos cendrios hidrolégicos apresentada nas Tabelas 3.2 e
3.3, a Tabela 4.2 mostra, tendo por base a Biblioteca de Conhecimentos, os valores dos
indicadores do sistema fisico para os cendrios de médio prazo que foram utilizados para

comparagdo entre as técnicas.

Tabela 4.2 — Indicadores do Sistema Fisico baseados na Biblioteca de Conhecimentos —
Cenérios de Médio Prazo para Comparagao

Indicadores do Sistema Fisico

Cenarios Hidrologicos Indicador de Indicadores de
Custo (Unidade Garantia .
Monetiria) Indicador (13e
Perdas (hm”)
Tipo Anos Custo de Garantia  Custo de
p Bombeamento (%) Falha
Seco 1957 a 1961 5,3247 100,00 0,0000 3042,40
) Normal 1972 a 1976 4,8887 100,00 0,0000 6156,40
Médio Prazo -
Umido 1962 a 1966 3,6346 100,00 0,0000 5696,30
Valores Médios 4,6160 100,00 0,0000 4965,03

4.3 — A POLITICA OPERACIONAL HEURISTICA

A Politica Operacional Heuristica (POH) implementada nesta pesquisa € a
apresentada nas equacoes 3.13 que consideram o conceito de volume de alerta. Esse tipo de
politica operacional tem sido largamente utilizado no Nordeste semi-arido, sendo importante,
portanto, a comparacdo entre os resultados obtidos com ela com aqueles obtidos pelos
demais tipos de abordagem. A Tabela 4.3 apresenta os indicadores de desempenho do

sistema fisico e os graus de efici€ncia de custos e perdas com a utilizagdo da POH.

A operacao por meio da POH resultou, quando comparada a operagdo 6tima para os
cendrios de médio prazo, aumento médio de 158% nos custos (grau de eficiéncia igual a
0,387) e de 62 hm® por ano nas perdas, valor suficiente para o atendimento de quatro meses

da demanda do sistema em analise.
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Tabela 4.3 — Indicadores do Sistema Fisico e Graus de Eficiéncia da Politica Operacional
Heuristica — Cendrios de Comparacao

Indicadores do Sistema Fisico

.Cené{'i(?s Indicador de ‘ Graus de
Hidrologicos Custo Indicadores de . Eficiéncia’
Analisados (Unidade Garantia Indicador
Monetéria) de(EerS(;as
Tipo Anos Custo de Garantia Custo de m Custos Perdas
p Bombeamento (%) Falha
Seco 1992 2,2500 100,00 0,00 146,10
Curto Normal 1987 2,2500 100,00 0,00 144,64
Prazo Umido 1964 2,2500 100,00 0,00 2576,40
Valores Médios 2,2500 100,00 0,00 955,71
Seco 1957 a 1961 11,5875 100,00 0,00 3409,80 0,460 0,892
Médio  Normal 1972 a 1976 12,4875 100,00 0,00 6429,30 0,391 0,958
Prazo Umido 1962 a 1966 11,7000 100,00 0,00 5998.,40 0,311 0,950
Valores Médios 11,9250 100,00 0,00 5279,17 0,387 0,933
Longo Prazo 1972 a 1996 63,3750 100,00 0,00 19765,00

A razdo para isso é que uma POH, além de ser pouco flexivel, € geralmente
concebida de forma conservadora, ou seja, planeja-se bombear um maior volume de dgua
com receio da ocorréncia de uma seca, tendo-se um maior custo de opera¢do e aumentando
as perdas por vertimento se esta ndo se confirmar. A observacdo dos resultados para os
cendrios de curto prazo confirma essa afirmacdo. Para cendrios distintos, os custos de
bombeamentos sdo iguais (pouca flexibilidade da POH) mesmo com perdas
significativamente elevadas, particularmente para o periodo umido (elevado

conservadorismo da POH).

4.4 — AS ABORDAGENS TRADICIONAIS
4.4.1 — MODELOS BASEADOS EM ANALISE DE REGRESSAO (PDIR)

Os modelos baseados em andlise de regressio que foram testados, seguindo a
formulagdo geral apresentada nas equacoes 3.14, estdo apresentados na Tabela 4.4. Para
considerar o efeito da sazonalidade, o modelo com melhor resultado, ou seja, com menor
EPMA, foi novamente ajustado, considerando, no entanto, duas equac¢des: uma para a
estacdo chuvosa (janeiro a julho) e outra para a estacdo seca (julho a dezembro). A Tabela

4.5 apresenta os valores de EPMA obtidos.

* Os graus de eficiéncia foram calculados somente em relagiio aos cendrios de médio prazo ji que o algoritmo de otimizacio foi aplicado
apenas a esses cenarios.



Tabela 4.4 — Modelos Matematicos para Anélises de Regressao

Identificacao .
do Modelo Variaveis Independentes

MO1Reg VPac, VPcr, VGay,

MO2Reg VTS, QPac.; QPcr.; QGavy,

MO3Reg VPac, VPcr, VGav, QPac.; QPcr.; QGav

MO4Reg VPac, VPcr, VGav, UCnl.; UPac. UPcr.,

Tabela 4.5 — Indicador de Desempenho — Modelos baseados em Anélise de Regressao

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA)

Valores Individualizados

Modelo Valores Médios Pacoti/Riachio Pacajus . ISI?;;?I]] :301,
Ajuste  Validacdo Ajuste Validacao Ajuste Validacio Ajuste Validacao
MO1Reg 23,49 22,91 11,89 13,33 33,40 29,65 25,18 25,76
MO2Reg 23,05 22,12 11,21 12,13 33,72 29,75 24,23 24,49
MO3Reg 22,63 21,87 11,16 12,04 33,01 29,29 23,72 24,30
MO4Reg 14,31 15,39 11,08 12,41 13,77 13,99 18,07 19,79
MRegS 13,53 14,92 10,00 11,37 13,68 13,81 16,91 19,59

Da andlise da Tabela 4.5, constata-se que o M04Reg apresenta o menor valor de
EPMA. A inclusdo da sazonalidade nesse modelo propiciou uma diminui¢ao de 5% no valor
médio do indicador de erro. O modelo M04Reg considerando o efeito da sazonalidade,
representado por MRegS, foi, portanto, selecionado como representativo desse tipo de
abordagem para comparacdo com as demais. A Tabela 4.6 apresenta os indicadores de
desempenho do sistema fisico e os graus de efici€ncia de custos e perdas resultantes desse

modelo.

A operagdo por meio da politica operacional oriunda da andlise de regressdo
realizada com os resultados da otimizacdo (POR) resultou em custo médio de 79% mais
elevado (grau de eficiéncia igual a 0,558) quando comparada a operacdo Otima para os
cendrios de médio prazo. As perdas foram incrementadas, em média, 31,6 hm3/an0, valor
equivalente a dois meses de atendimento da demanda. Da andlise dos resultados para os
cendrios de curto prazo, contata-se que, diferentemente da POH, a POR € mais flexivel e
tenta embutir nas equacdes a busca da operagao 6tima, permitindo a diminuicao dos custos e

das perdas. No periodo imido analisado, para o0 mesmo nivel de atendimento da demanda, os

custos com a POR foram 56% inferiores aos da POH.
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Tabela 4.6 — Indicadores do Sistema Fisico e Graus de Eficiéncia do Modelo baseado em
Andlise de Regressao — Cendrios de Comparagdo

Indicadores do Sistema Fisico

Cenarios Indicador de Graus de
Hidro}égicos Cl-lStO Indicadore-:s de Indicad Eficiéncia’
Analisados (Unidade Garantia naicagor
Monetaria) de(E::'gas
Tipo Anos Custo de Garantia  Custo de Custos Perdas
Bombeamento (%) Falha
Seco 1992 1,8546 100,00 0,00 140,55
Curto Normal 1987 1,7211 100,00 0,00 124,12
Prazo  Umido 1964 0,9772 100,00 0,00 2534,10
Valores Médios 1,5176 100,00 0,00 932,92
Seco 1957 a 1961 9,4269 100,00 0,00 3268,30 0,565 0,931
Médio Normal 1972 a 1976 7,7195 100,00 0,00 6223,90 0,633 0,989
Prazo  Umido 1962 a 1966 7,6353 100,00 0,00 5877,80 0,476 0,969
Valores Médios 8,2606 100,00 0,00 5123,33 0,558 0,963
Longo Prazo 1972 a 1996 42,3443 100,00 0,0000 18899,00

4.4.2 — MODELO BASEADO EM ZONEAMENTO DOS RESERVATORIOS (PDIZ)

O modelo baseado em zoneamento dos reservatérios seguiu o esquema geral
apresentado na Figura 3.13. As Figuras 4.1 a 4.3 mostram os histogramas mensais de
frequéncia utilizados na elabora¢do dos zoneamentos. Esses foram obtidos por intermédio da
divisao, em classes de vazoes, dos valores 6timos das retiradas obtidos com as 17 subséries
de médio prazo, conforme metodologia ja discutida anteriormente. A Tabela 4.7 apresenta
os indicadores de desempenho do sistema fisico e os graus de eficiéncia de custos e perdas

resultantes dessa abordagem.

Tabela 4.7 — Indicadores do Sistema Fisico e Graus de Eficiéncia do Modelo baseado em
Zoneamento dos Reservatorios — Cenarios de Comparagao

Indicadores do Sistema Fisico

Cenirios Indicador de Graus de
Hidro}égicos Cl.lStO Indicadore-:s de Indicad Eficiéncia’
Analisados (Unidade Garantia ndicador
Monetaria) de(ﬁ:;:'gas
Tipo Anos Custo de Garantia  Custo de Custos Perdas
Bombeamento (%) Falha
Seco 1992 1,9350 100,00 0,00 135,91
Curto Normal 1987 1,9800 100,00 0,00 120,19
Prazo  Umido 1964 1,3200 100,00 0,00 2548,00
Valores Médios 1,7450 100,00 0,00 934,70
Seco 1957 a 1961 6,6450 100,00 0,00 3077,00 0,801 0,989
Médio  Normal 1972 a 1976 5,8650 100,00 0,00 6071,50 0,834 1,014
Prazo  Umido 1962 a 1966 7,3350 100,00 0,00 5815,80 0,496 0,979
Valores Médios 6,6150 100,00 0,00 4988,10 0,710 0,994
Longo Prazo 1972 a 1996 42,3750 100,00 0,00 18507,00
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Figura 4.1 — Histogramas Mensais de Freqiiéncia da Transferéncia de Agua do Canal do

Trabalhador para o Reservatério Pacajus
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Figura 4.2 — Histogramas Mensais de Freqiiéncia da Transferéncia de Agua do Reservatério

Pacajus para os Reservatorios Pacoti/Riachao
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Figura 4.3 — Histogramas Mensais de Freqiiéncia da Transferéncia de Agua dos

Reservatdrios Pacoti/Riachdo para o Reservatério Gaviao
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A operacdo por intermédio da politica operacional oriunda do zoneamento dos
reservatorios (POZ) mostrou-se mais eficiente que as demais abordagens tradicionais — POH
e POR — do ponto de vista dos custos, resultando em custo médio 43% mais elevado (grau de
eficiéncia igual a 0,710) quando comparada a operacdo Otima para os cendrios de médio
prazo. Do ponto de vista da flexibilidade, no entanto, por dividir os reservatdérios em grandes
zonas, atribuindo a cada uma dessas zonas valores fixos de vazdo, a POZ apresentou
resultados inferiores aos da POR, ocasionando, nos cendrios de curto prazo, custos maiores,
com diferenca mais acentuada no periodo umido. A POZ mostrou-se, também, bastante
eficiente do ponto de vista das perdas, apresentando valores similares aqueles resultantes da

operacao 6tima com minimizagao dos custos.

4.5 — AS ABORDAGENS BASEADAS EM INTELIGENCIA ARTIFICIAL

4.5.1 — MODELOS BASEADOS EM LOGICA DIFUSA (PDID)

Os modelos baseados em ldgica difusa foram obtidos, conforme descrito no Capitulo
3, em trés etapas: identificagdo dos modelos, treinamento (ou ajuste das regras) e validacao.
Em virtude da dimensao do problema em andlise, relativamente elevada, a modelagem para
as retiradas foi realizada de forma individualizada, ou seja, obteve-se um Sistema
Especialista Difuso (SED) para cada uma das retiradas. A Figura 4.4 apresenta o esquema

geral dos SEDs utilizados.

(a) Configuracdo Geral do Sistema
Especialista Difuso
Figura 4.4 — Esquema Geral dos Sistemas Especialistas Difusos utilizados

(b) Definicao das Funcdes de Pertinéncia

A Tabela 4.8 apresenta o processo de identificacdo dos modelos. Nesta tabela, os

modelos estdo divididos em trés grupos, quais sejam:
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v Modelos Quantitativos: aqueles que incluem apenas varidveis representativas das
caracteristicas fisicas do sistema em analise, tais como volumes dos reservatorios e do

sistema, vazoes afluentes e retiradas;

v Modelos Quantitativos-Sazonais: que incluem, além das varidveis quantitativas,

varidvel de identifica¢do da esta¢do do ano;

v Modelos Quali-Quantitativos: que incluem, além das varidveis anteriores, varidvel
que permite a previsdo, do ponto de vista qualitativo (semantico) e em relacdo a quantidade

de precipitacdo, da estacao ou do més seguinte.

Tabela 4.8 — Modelos de Sistemas Especialistas Difusos

Identificacao

do Modelo Variaveis Antecedentes

Modelos Quantitativos

MBaseSED VTS,

MOI1SED VPac, VPcr, VGay,

MO2SED VPac, VPac.; VPcr, VPcr.,; VGav, VGavy

MO3SED VTS, VTS, QPac.; QPcry,

MO4SED VTS, VTS, QPac.; QPac., QPcr.; QPcry,

MOS5SSED VPac, VPcr, QPac.; QPcr,

MO6SED VPac, VPcr, QPac.; QPac., QPcr.; QPcr.,

MO7SED VTS, UCnl,, UPac,, UPcry,

MOSSED VTS, UCnl.; UPac.; UPcr.; QPac.; QPcr

MO9SED VPac, VPcr, UCnl.; UPac.; UPcr

MI10SED VTS, Vazao Afluente Total (VAT).; (VAT = QPac + QPcr + QGav)

Modelos Quantitativo-Sazonais

MBase_s_SED MBaseSED + Estag@o em (#) com 3 categorias (seca, intermedidria e chuvosa)

MO1sSED Melhor entre MO1 e M 10 + Estacdio em (#) com 3 categorias (seca, intermedidria e chuvosa)

Modelo Quali-Quantitativo

Melhor entre MO1 e M10 e MO1s + Previsdo da Estacdo seguinte (seca; normal e imida), baseada no

MO1qSED valor da precipita¢do anual P,

Melhor entre MO1 e M10 e MO1s + Previsdo do Més seguinte (abaixo da média; normal e acima da

MO2gSED média), baseada no valor da precipitagdo mensal

Modelos identificados como Base (MBaseSED e MBase_s_SED) foram utilizados de
forma combinada com os demais modelos. Para as situagdes em que o modelo mais
complexo ndo continha uma regra, o Modelo Base era acionado automaticamente, agindo de
forma combinada (Modelos Hierarquicamente Escalonados) para obtencdo dos valores da
varidvel conseqiiente. A Figura 4.5 ilustra este processo. Essa estratégica evitou a Falta de

Conhecimento, problema comum em Sistemas Especialistas Difusos.
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Se existe pelo menos uma regra para a condi¢do atual, faga:
Executa regra do modelo mais complexo
Sendo:
Executa Modelo Base (com menor nimero de antecedentes)
Fim se;
Figura 4.5 — Esquema de utilizagao dos Modelos Hierarquicamente Escalonados

Ainda no processo de identificacio dos modelos, € necessdria a particdo das
varidveis. Dois sdo os procedimentos possiveis: a andlise dos agrupamentos difusos e a
particdo arbitrdria. Pelas caracteristicas do sistema em andlise, com complexas relagdes
resultante do numero de varidveis envolvidas, optou-se nesta pesquisa pela particdo
utilizando métodos de agrupamento para reconhecimento de padrdes. Uma particao uniforme
com andlise heuristica resultaria um nimero maior de conjuntos difusos, aumentando a
dimensionalidade do problema. Além disso, corrobora com esta op¢do o fato dos volumes
dos reservatorios e os valores das vazodes afluentes e das retiradas estarem relacionados uns
com os outros para um determinado intervalo de tempo, ndo podendo ocupar combinagdes

completamente aleatdrias nos universos de dominio.

Conforme descrito no Capitulo 3, trés indicadores — o Indice de Validade (Va), o
Coeficiente de Particdo Difusa (Py) e o Coeficiente de Parti¢do Difusa Significativa (Pgsig) —
foram utilizados na escolha do melhor nimero de conjuntos difusos para as varidveis
antecedentes e conseqiientes. O Anexo II apresenta os valores de Vg4, Py e Py, para os
diversos modelos. A Tabela 4.9 apresenta o nimero de conjuntos difusos adotados para os
modelos quantitativos apresentados na Tabela 4.8. Para as varidveis quantitativas dos
modelos quantitativo-sazonais e quali-quantitativos, foi utilizado o mesmo nudmero de
particoes do modelo quantitativo correspondente. As varidveis que representam a

sazonalidade e a previsdo tiveram a particao realizada em tré€s conjuntos difusos.

A segunda etapa da modelagem, ou seja, a obtencdo das regras dos sistemas

especialistas difusos para cada um dos modelos, foi realizada de duas formas, quais sejam:

v Forma Heuristica: neste caso, apds a particdo das varidveis decorrente da
andlise de agrupamentos, gerou-se, de forma heuristica, uma regra a partir de cada

um dos protétipos (centros dos conjuntos difusos) obtidos;

v Por Treinamento Organizativo: neste caso, utilizando também a particdo das
varidveis decorrente da andlise de agrupamentos, as regras foram obtidas a partir do
processo de aprendizagem difusa denominado treinamento organizativo, conforme

descrito no Capitulo 3.
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Tabela 4.9 — Numero de Agrupamentos Difusos — Modelos Quantitativos de Sistemas
Especialistas Difusos

Numero de Conjuntos Difusos ( ¢)

Modelo SED para a retirada dos SED para a retiradado  SED para a retirada do

acudes Pacoti/Riachao acude Pacajus Canal do Trabalhador
MBaseSED 9 7 8
MO1SED 8 6 7
MO2SED 7 6 8
MO3SED 6 7 9
MO4SED 6 7 7
MO5SED 5 8 6
MO6SED 5 8 5
MO7SED 4 6 4
MOSSED 5 6 5
MO9SED 6 6 6
MI10SED 5 6 8

As Tabelas 4.10 ¢ 4.11 apresentam, para os modelos quantitativos, os Erros
Percentuais Médios Absolutos (EPMA) obtidos com os Sistemas Especialistas Difusos,
respectivamente para os SEDs com regras heuristicas e para os SEDs com regras obtidas por
treinamento organizativo.

Tabela 4.10 — Indicador de Desempenho — Modelos baseados em Logica Difusa — SEDs
com Regras Heuristicas — Modelos Quantitativos

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA)

Valores Individualizados

Modelo Valores Médios . 3
Pacoti/Riachao Pacajus Canal do Trabalhador

Ajuste Validacao Ajuste Validacao Ajuste Validacao Ajuste Validacao

MBaseSED 26,51 26,89 14,45 16,10 38,00 35,64 27,08 28,92
MO1SED 31,26 29,47 14,40 15,79 46,71 38,57 32,67 34,04
MO2SED 22,75 24,90 12,00 13,76 28,26 30,97 28,00 29,97
MO3SED 29,11 27,62 13,79 16,02 49,56 42,73 23,98 24,11
MO4SED 25,44 26,28 13,92 17,10 39,25 38,30 23,17 23,46
MOS5SED 23,59 23,09 11,67 12,71 34,31 30,74 24,79 25,82
MO6SED 22,95 23,19 11,99 13,00 33,14 31,11 23,73 25,45
MO7SED 19,11 19,73 11,44 13,22 24,03 22,54 21,87 23,42
MOSSED 19,65 19,99 12,01 13,62 24,29 23,57 22,66 22,78
MO9SED 19,23 20,34 11,69 13,29 23,34 23,21 22,66 24,51
MI10SED 23,34 23,14 11,54 12,51 32,49 28,32 26,00 28,58

Essas tabelas apresentam os EPMA tanto para os conjuntos de ajuste das regras como
para os de validacdo (terceira etapa da modelagem). Os resultados indicam uma equivaléncia
entre os valores obtidos para os dois tipos de conjunto, podendo-se afirmar que a capacidade
de generalizacdo dos SEDs, ou seja, de obter resultados satisfatérios para um conjunto de
dados ndo utilizados na fase de ajuste (treinamento), € adequada. Ainda da andlise das
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Tabelas 4.10 e 4.11, percebe-se, com clareza, que os SEDs com regras obtidas por
treinamento organizativo t€ém desempenhos superiores aos seus correspondentes com regras
heuristicas. Em média, o EPMA € 23% menor. As andlises que seguem, portanto, foram

elaboradas apenas com os SEDs com regras obtidas por treinamento organizativo.

Tabela 4.11 — Indicador de Desempenho — Modelos baseados em Logica Difusa — SEDs
com Regras obtidas por Treinamento Organizativo — Modelos Quantitativos

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA)

Valores Individualizados

Modelo Valores Médios

Pacoti/Riachao Pacajus Canal do Trabalhador

Ajuste Validacao Ajuste Validacao Ajuste Validacao Ajuste Validacao
MBaseSED 20,23 21,35 11,70 13,73 25,76 25,07 23,22 25,26
MOISED 19,76 23,22 9,92 15,36 28,53 27,56 20,82 26,74
MO2SED 18,42 24,19 7,48 14,21 30,13 33,67 17,66 24,70
MO3SED 20,70 21,29 11,07 12,52 29,47 26,45 21,54 24,90
MO4SED 19,59 21,77 10,95 12,94 26,51 28,00 21,31 24,36
MOSSED 19,29 21,72 10,85 12,54 26,12 26,32 20,91 26,31
MO6SED 19,45 21,90 10,48 12,72 25,77 28,32 22,09 24,66
MO7SED 15,30 18,89 11,48 13,92 14,83 18,43 19,59 24,32
MOSSED 14,30 18,80 9,74 13,31 14,96 19,45 18,19 23,66
MO9SED 12,99 19,36 8,27 14,28 13,68 18,33 17,01 25,48
MI10SED 20,80 21,59 10,92 12,12 27,90 26,58 23,56 26,06

Na montagem dos modelos quantitativo-sazonais foram utilizados os modelos
quantitativos com melhores resultados. Como as varidveis conseqiientes (retiradas) foram
modeladas de forma individualizada, tendo em vista a dimensionalidade dos problemas, o
conjunto de varidveis antecedentes que gera o melhor Sistema Especialista Difuso foi
diferente para cada uma das varidveis conseqiientes modeladas. Tendo por base os resultados
de EPMA apresentados na Tabela 4.11, a Tabela 4.12 apresenta os melhores modelos
quantitativos para cada uma das varidveis conseqiientes € 0os seus respectivos antecedentes.
A incorporacdo da sazonalidade foi realizada, portanto, para cada um desses modelos,
considerando, como ja explicitado anteriormente, a varidvel Estacdo com uma parti¢do em
trés categorias (seca, intermedidria e chuvosa) e as demais varidveis com o mesmo nimero

de parti¢des do modelo correspondente sem sazonalidade.

Tabela 4.12 — Modelos baseados em Logica Difusa — Modelos Quantitativo-Sazonais

Adotados
Variavel de Saida (Conseqiiente) Melhor Modelo (Quantitativo)
Codigo Antecedentes
Retirada dos Acudes Pacoti/Riachdo (uPcr) M10SED VTS, Vazio Afluente Total (VAT),
Retirada do A¢ude Pacajus (uPac) MO9SED VPac, VPcr, UCnl., UPac.; UPcr
Retirada do Canal do Trabalhador (uCnl) MOSSED VTS, UCnl., UPac.; UPcr.; QPac.; QPcr
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A Tabela 4.13 apresenta, para os modelos quantitativo-sazonais, os Erros
Percentuais Médios Absolutos (EPMA) obtidos. Observa-se que a inclusdo da sazonalidade
melhorou os resultados para os SEDs que representam as retiradas dos acudes
Pacoti/Riachdo (reducdo de 5% no EPMA) e do Canal do Trabalhador (redugdo de 8% no
EPMA). Para a retirada do acude Pacajus, o modelo exclusivamente quantitativo teve
desempenho superior.

Tabela 4.13 — Indicador de Desempenho — Modelos baseados em Logica Difusa — Modelos
Quantitativo-Sazonais

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA)

Valores Individualizados

Modelo Valores Médios
Pacoti/Riachao Pacajus Canal do Trabalhador
Ajuste Validacao Ajuste Validacao Ajuste Validacao Ajuste Validacao
MBase_s_SED 19,93 21,29 10,63 12,64 28,24 25,97 20,92 25,26
MO1sSED 13,94 18,51 10,38 11,92 14,69 20,02 16,75 23,59

Na montagem dos modelos quali-quantitativos foram utilizados os modelos
quantitativos e quantitativo-sazonais com melhores resultados. A Tabela 4.14 apresenta os
melhores modelos para cada uma das varidveis conseqiientes € 0S seus respectivos
antecedentes. A incorporacdo da Previsdo Climdtica foi realizada considerando a varidvel
Previsdo com uma particdo em trés categorias. Para as demais varidveis, foi utilizado o

mesmo nimero de particdes do modelo correspondente.

Tabela 4.14 — Modelos baseados em Logica Difusa — Modelos Quali-Quantitativos
Adotados

Melhor Modelo (Quantitativo ou Quantitativo-Sazonal)

Variavel de Saida (Conseqiiente)

Cadigo Antecedentes
Retirada dos Acudes Pacoti/Riachdo (uPcr) MO1sSED VTS, Vazio Afluente Total (VAT).; Estacdo,
Retirada do A¢ude Pacajus (uPac) MO9SED VPac, VPcr, UCnl., UPac., UPcr,

Retirada do Canal do Trabalhador (uCnl) MO1sSED VTS, UCnl.; UPac.; UPcr.; QPac., QPcr,, Estacdo,

A Tabela 4.15 apresenta, para os modelos quali-quantitativos, os Erros Percentuais
Médios Absolutos (EPMA) obtidos. A inclusdao de uma varidvel de previsdao melhorou os
resultados em todos os casos, reduzindo os EPMAs em 59%, 144% e 15,8%
respectivamente para os SEDs das retiradas dos acudes Pacoti/Riachdo, do acude Pacajus e

do Canal do Trabalhador, com a utilizacdo do modelo M02gSED.
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Tabela 4.15 — Indicador de Desempenho — Modelos baseados em Logica Difusa — Modelos
Quali-Quantitativos

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA)

Valores Individualizados

Modelo Valores Médios
Pacoti/Riachao Pacajus Canal do Trabalhador

Ajuste Validacao Ajuste Validacao Ajuste Validacao Ajuste Validacao

MO1qSED 12,19 18,93 9,96 11,86 12,03 21,23 14,58 23,70

MO02qSED 11,86 17,65 9,77 11,18 11,71 18,88 14,10 22,88

Do exposto, conclui-se que o modelo com melhores resultados, e que serd utilizado
como representativo desse tipo de abordagem para compara¢do com as demais, € o modelo
MO02gSED. Destaque-se, no entanto, que nesta definicdo, foram utilizadas, em todos os
casos, funcdes de pertinéncia do tipo triangular. Visando verificar a possibilidade de
melhoria do desempenho deste modelo, outros trés tipos de funcdes de pertinéncia —
trapezoidal, forma de sino e curva de Gauss — foram testados. A Tabela 4.16 apresenta os
valores de EPMA considerando diferentes fun¢des de pertinéncia.

Tabela 4.16 — Anélise do uso de diferentes tipos de Fung¢des de Pertinéncia — Modelo
baseado em Logica Difusa

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA)

. . L SED para a SED para a SED para a
Tipo deFuncio de Pertinéncia Valores retirada dos . p retirada do
L 1. retirada do
Médios acudes acude Pacaius Canal do

Pacoti/Riachao cu Ju Trabalhador
Triangular 11,86 9,77 11,71 14,10
Trapezoidal 10,50 9,61 9,75 12,15
Forma de Sino 12,02 9,60 12,65 13,81
Curva de Gauss 14,30 9,78 16,15 16,96

Variacio % - Maior/Menor 35,67 % 1,86 % 65,55% 39,61%

A andlise da Tabela 4.16 indica que a escolha do tipo de fun¢do de pertinéncia tem
grande impacto nos resultados. A diferenca média no EPMA entre o melhor (funcdo de
pertinéncia tipo trapezoidal) e o pior (funcdo de pertinéncia tipo curva de Gauss) resultado
foi de 35%. Devido a superioridade no desempenho, o modelo M02¢gSED com funcdo de
pertinéncia tipo trapezoidal foi utilizado nas andlises comparativas desta pesquisa. A Tabela
4.17 apresenta os indicadores de desempenho do sistema fisico e os graus de eficiéncia de

custos e perdas resultantes deste modelo.

A operacdo por meio da politica operacional oriunda do Sistema Especialista Difuso
(SED) mostrou-se bem mais eficiente que as abordagens tradicionais — POH, POR e POZ —

do ponto de vista dos custos, resultando em custos apenas 11 % mais elevados (grau de
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eficiéncia igual a 0,900) quando comparada a operacdo Otima para os cendrios de médio
prazo. Isso decorre do fato desse tipo de operacgdo aliar flexibilidade — permite a adoc¢ao de
qualquer valor de retirada dentro do universo de dominio das varidveis — com a capacidade
de extrair maior e melhor informacdo da Biblioteca de Conhecimentos utilizada. Do ponto de
vista das perdas, a operacdo com o SED também se mostrou bastante eficiente, com valores
proximos aqueles resultantes da operagdo 6tima com minimizagdo dos custos. Uma andlise
comparativa mais detalhada com as demais técnicas estd apresentada em item especifico

desta tese.

Tabela 4.17 — Indicadores do Sistema Fisico e Graus de Eficiéncia do Modelo baseado em
Logica Difusa — Cendrios de Comparagao

Indicadores do Sistema Fisico

Cenarios Indicador de Graus de
Hidro}égicos Custo Indicadores de . Eficiéncia’
Analisados (Unidade Garantia Indicador
Monetéria) de Persdas
Tipo Anos Custo de Garantia  Custo de (hm?) Custos Perdas
Bombeamento (%) Falha
Seco 1992 0,9570 100,00 0,00 105,91
Curto  Normal 1987 1,2039 100,00 0,00 121,72
Prazo  (mido 1964 0,8919 100,00 0,00 2539,10
Valores Médios 1,0176 100,00 0,00 922,24
Seco 1957 a 1961 6,1955 100,00 0,00 3180,60 0,859 0,957
Médio Normal  1972a 1976 5,0571 100,00 0,00 6131,60 0,967 1,004
Prazo  Umido 1962 a 1966 4,1637 100,00 0,00 5783,80 0,873 0,985
Valores Médios 5,1388 100,00 0,00 5032,00 0,900 0,982
Longo Prazo 1972 a 1996 27,1270 100,00 0,00 18267,00

4.5.2 — MODELOS BASEADOS EM REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (PDIN)

Os modelos baseados em redes neurais artificiais também foram obtidos, conforme
descrito no Capitulo 3, em trés etapas: identificagdo dos modelos, treinamento e validagdo. A
Figura 4.6 apresenta o esquema geral das redes neurais artificiais utilizadas. A camada de
saida possui trés nés indicados por uPcr (retirada dos agudes Pacoti/Riachdo), uPac (retirada
do acude Pacajus) e uCnl (retirada do Canal do Trabalhador). A camada de entrada tem
tantos ndés quantos forem os sinais (varidveis) de entrada decorrentes do processo de
identificacao dos modelos. A Tabela 4.18 apresenta esse processo. Nessa tabela, assim como
naquela que apresenta os modelos baseados em légica difusa, hd uma divisdo em trés tipos

de modelos, quais sejam: quantitativos, quantitativo-sazonais e quali-quantitativos.
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(Camada de Entrada) (1 ou 2 camadas)

Figura 4.6 — Esquema Geral das Redes Neurais Artificiais utilizadas
Tabela 4.18 — Modelos de Redes Neurais Artificiais

I?lzngiiliﬁio Variaveis (Sinais) de Entrada
Modelos Quantitativos
MO1RNA VPac, VPcr, VGayv,
MO2RNA VPac, VPac., VPcr, VPcr.,, VGav, VGav,,
MO3RNA VTS; VTS, QPac.; QPcr.; QGav,
MO4RNA VTS; VTS, QPac.; QPac., QPcr.; QPcr., QGav.; QGav,,
MOSRNA VPac; VPcr; VGav, QPac.; QPcr.; QGav
MO6RNA VPac; VPcr; VGav, QPac.; QPac., QPcr.; QPcr., QGav,; QGav,,
MO7RNA VPac, VPac.; VPcr; VPcr.; VGav, VGav,; QPac.; QPac., QPcr.; QPcr., QGav.; QGav,,
MOSRNA VTS, VTS, UCnl.,; UPac.; UPcr.,; UGavy.; QPac.; QPcr.; QGavy,
MO9RNA VPac; VPcr; VGav, UCnl.; UPac.; UPcr.; UGav.; QPac.; QPcr.; QGav,
Modelos Quantitativo-Sazonais
MO1sRNA Melhor entre MO1 e M09 + Estacdo em ()
MO2sRNA Melhor entre MO1 e M09 + Estacdo em (t) e (1+1)
MO3sRNA Melhor entre MO1 e M09 + P, em (1)
MO4sRNA Melhor entre MO1 e M09 + P em (t) e (1+1)
Modelo Quali-Quantitativo
MO1qRNA I}/Ie.lhor entre MO1 e M09 e entr.e .M0~1s e M04s + Previsdo da Estacdo seguinte (seca; normal e
umida), baseada no valor da precipitacdo anual P,
MO2gRNA Melhor entre MO1 e M09 e entre MOls e M04s + Previsdo do Més seguinte (abaixo da média;

normal e acima da média), baseada no valor da precipitagdo mensal

Ainda dentro do processo de identificacdo dos modelos, deve ser definida a topologia

da rede neural (nimero de camadas, nimero de unidades em cada camada etc.). Nao existe

uma regra para a determinagao do nimero de camadas e unidades de processamento, sendo o

processo realizado de forma empirica. A utilizacdo de um grande nimero de camadas ocultas

ndo € recomendada, porque cada vez que o erro médio durante o treinamento € utilizado para
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atualizar os pesos das sinapses da camada imediatamente anterior, ele se torna menos ttil ou

preciso.

Decidiu-se, nesta pesquisa, testar redes neurais com 1 e 2 camadas escondidas. Com
relacdo ao nuimero de neurdnios nas camadas escondidas, para comparacdo entre 0s
diferentes modelos, foram avaliadas configuragdes com 7, 10 e 13 nds na primeira camada
oculta e 6, 9 e 12 na segunda, quando presente. Um nimero maior de neurénios poderia
levar a rede a memorizar os dados de treinamento (overfitting), ao invés de extrair as
caracteristicas gerais que permitem a generalizacio (HAYKIN, 2001). Para o modelo com
melhor desempenho, uma andlise mais detalhada do niimero de neurdnios em cada camada

foi realizada.

A segunda etapa da modelagem, ou seja, o treinamento da rede para cada um dos
modelos, considerando as diversas topologias descritas anteriormente, foi realizada de forma
supervisionada por meio do algoritmo de retropropagacdo de erro (error backpropagation)
descrito no Capitulo 3. Tendo por base o indicador Erro Percentual Médio Absoluto
(EPMA), a Tabela 4.19 apresenta, para cada um dos modelos quantitativos testados, as
melhores configuracdes obtidas. Os resultados para todas as configuracdes testadas estdao
apresentados no Anexo III.

Tabela 4.19 — Indicador de Desempenho — Modelos baseados em Redes Neurais — Modelos
Quantitativos

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA)

Retirada dos . Retirada do
Melhor
Modelo . Valores Médios Acudes Pacoti/ Retirada d.o Canal do
Topologia Riachdio Agude Pacajus Trabalhador
CT Cv CT Cv CT Cv CT Cv

MO1RNA 3x10x6x3 18,24 21,87 11,18 14,31 23,14 26,15 20,40 25,15

MO2RNA 6x10x9x3 15,81 20,67 9,72 13,11 18,97 24,83 18,73 24,08

MO3RNA 5x10x3 17,55 21,20 10,78 11,72 22,61 28,68 19,27 23,21
MO4RNA 8x7x3 28,74 33,46 15,55 16,02 33,32 43,10 3735 41,28
MOS5SRNA 6x13x12x3 17,20 20,93 10,25 11,70 22,09 26,99 19,25 24,10
MO6RNA 9x7x3 28,70 35,52 15,02 15,79 33,85 4598 37,24 4481

MO7RNA 12x13x9x3 19,24 32,24 12,97 16,00 14,86 38,53 29,88 42,20

MOSRNA 9x13x12x3 13,03 14,88 10,30 11,76 11,99 14,03 16,80 18,86

MO9RNA 10x7x12x3 11,85 15,03 8,91 12,35 11,13 13,83 15,52 18,91

CT = Conjunto de Treinamento; CV = Conjunto de Validagao
A Tabela 4.19 apresenta os EPMA tanto para os conjuntos de treinamento da RNA

como para os de validacdo (terceira etapa da modelagem). Para o modelo MO9RNA, que
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apresentou o melhor desempenho entre os modelos quantitativos, os valores de EPMA
obtidos para os dois tipos de conjunto s@o da mesma ordem de grandeza, indicando a boa

capacidade de generalizacao do mesmo.

Conforme Tabela 4.18, partindo do modelo MO9RNA, foram elaborados os modelos
quantitativo-sazonais incluindo dois tipos de varidveis para caracterizacdo da estacdo: (i)
Estagdo, caracterizando a estacdo do ano propriamente dita, com a divisdo do ano
hidrolégico em dois subconjuntos — estacdo chuvosa para os meses de janeiro a junho e
estacdo seca para os meses de julho a dezembro; e (ii) Pppes, caracterizando o més do ano. Na
concep¢do dos modelos, essas varidveis foram incluidas tanto para o intervalo de tempo ¢
(momento da decisdo) como para o intervalo de tempo 7+/. A Tabela 4.20 apresenta os
EPMA para as topologias de RNAs com melhor desempenho para os modelos quantitativo-
sazonais testados. Os resultados para todas as configuragdes testadas estdo apresentados no

Anexo II1.

Tabela 4.20 — Indicador de Desempenho — Modelos baseados em Redes Neurais — Modelos
Quantitativo-Sazonais

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA)

Retirada dos . Retirada do
Melhor
Modelo . Valores Médios Acudes Pacoti/ Retirada d.o Canal do
Topologia Riachdio Agude Pacajus Trabalhador
CT Cv CT Cv CT Cv CT Cv
MO1sRNA 11x13x3 12,09 14,90 9,55 11,39 11,84 13,94 14,88 19,37

MO2sRNA 12x10x6x3 11,67 15,24 9,47 11,65 11,59 14,06 13,95 20,01

MO3sRNA 11x7x12x3 11,14 15,24 8,35 11,54 10,96 14,58 14,11 19,60

MO4sRNA 12x10x9x3 10,81 15,83 8,22 12,16 11,14 14,35 13,08 20,97

CT = Conjunto de Treinamento; CV = Conjunto de Valida¢io

Pela observacdo da Tabela 4.20, constata-se que a inclus@o no modelo quantitativo
de uma varidvel para caracterizar a sazonalidade ndo resultou em melhorias significativas
dos resultados. Esse fato corrobora com a hipdtese de grande potencial de aprendizado das
RNAs do tipo Perceptron de Miuiltiplas Camadas, j4 que indica que estas conseguem
identificar em alguns sinais (varidveis) de entrada, tais como as vazdes afluentes, as
caracteristicas sazonais, nao havendo ganho significativo quando uma varidvel especifica
para este fim € incluida no modelo. A inclusdao da varidvel Py caracterizando a
sazonalidade através do més do ano no momento da decisdo (intervalo de tempo ) — modelo
MO3sRNA —, foi a que proporcionou melhores resultados com a reducio do EPMA médio
(considerando a média para os conjuntos de treinamento e valida¢do) de 13,44% para

13,19%.
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Considerando o modelo M03sRNA, foram testados, conforme Tabela 4.18, modelos
que incluem uma varidvel de Previsdo Climdtica, seja da estacdo seguinte seja do més

seguinte. A Tabela 4.21 apresenta os EPMA obtidos.

A inclusdo de uma varidvel de previsdo climdtica caracterizando a precipitacdo do
més seguinte (modelo M0O2gRNA) como abaixo da média, normal ou acima da média
resultou em uma diminuicdo de 2,73% no EPMA médio. O maior ganho de eficiéncia
ocorreu para a retirada dos acudes Pacoti/Riachao, cuyjo EPMA médio foi reduzido em
10,42% com a inclusdo da previsdo climética.

Tabela 4.21 — Indicador de Desempenho — Modelos baseados em Redes Neurais — Modelos
Quali-Quantitativos

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA)

Retirada dos . Retirada do
Melhor
Modelo . Valores Médios Acudes Pacoti/ Retirada d.o Canal do
Topologia Riachio Agude Pacajus Trabalhador
CT CvV CT CvV CT CvV CT CvV

MO1gRNA 12x7x12x3 10,61 16,36 8,05 12,78 10,43 15,64 13,35 20,65

MO0O2gRNA 12x7x6x3 11,55 14,60 8,32 10,73 11,89 14,20 14,44 18,87

CT = Conjunto de Treinamento; CV = Conjunto de Validagido

Do exposto, conclui-se que o modelo com melhores resultados, e que serd utilizado
como representativo desse tipo de abordagem para comparacdo com as demais, € o modelo
MO2gRNA. Destaque-se, no entanto, que, durante o processo de identificacdo dos modelos, a
escolha da funcdo de transferéncia também pode exercer um papel importante no

desempenho do sistema.

Os resultados até agora apresentados decorreram do uso de fungdes de transferéncia
tipo sigmoide para as camadas ocultas e tipo linear para a camada de saida. Para as fungdes
de transferéncia linear, foram testadas duas variantes: linear e linear por partes (rampa).
Visando verificar a possibilidade de melhoria do desempenho desse modelo, foram testadas
outras trés alternativas, quais sejam: (i) fungdes de transferéncia do tipo sigméide para todas
as camadas; (ii) fun¢des de transferéncia do tipo linear para as camadas ocultas e do tipo
sigmoide para a camada de saida; (iii) fungdes de transferéncia do tipo linear para todas as
camadas. A Tabela 4.22 apresenta os valores de EPMA para as diferentes alternativas

testadas.
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Tabela 4.22 — Anélise do uso de diferentes tipos de Fun¢des de Transferéncia — Modelo
baseado em Redes Neurais Artificiais

Tipo das Fur)gﬁ?s de Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA)
Transferéncia
Valores Médios Retirada dos Acudes Retirada do Acude Retirada do Canal do
Camadas  Camada Pacoti/ Riachao Pacajus Trabalhador
Ocultas de Saida
CT CvV CT CvV CT CvV CT CvV
Sigméide Linear 11,55 14,60 8,32 10,73 11,89 14,20 14,44 18,87
Sigméide  Sigmodide 11,72 15,15 8,46 11,22 11,95 14,53 14,76 19,69
Linear Sigmoéide 13,74 15,04 9,66 10,96 13,94 14,32 17,63 19,84
Linear Linear 13,60 14,83 9,67 10,96 13,61 13,91 17,51 19,61

CT = Conjunto de Treinamento; CV = Conjunto de Valida¢io
A observacao dessa tabela deixa evidente a importancia da escolha das fungdes de
transferéncia mais adequadas ao tipo de problema em anélise, pois hd uma diferenca superior
a 10% no EPMA médio entre a melhor e a pior alternativa. Para o problema em foco,
funcgdes de transferéncia do tipo sigmoéide nas camadas ocultas e do tipo linear na camada de

saida sdo as que proporcionam melhores resultados.

Ainda buscando a topologia da RNA que melhor represente o problema em anélise,
avaliou-se, para o0 modelo M02gRNA, o comportamento dos EPMAs para os conjuntos de
treinamento e de validagdo, bem como seu valor médio, em fun¢do do nimero de nds nas
camadas escondidas. Essa andlise permitiu também a verificacdo do comportamento, com o
aumento da complexidade da rede, da capacidade de generaliza¢do da mesma. A Figura 4.7

mostra este comportamento considerando inicialmente apenas uma camada oculta.

Variacdo do EPMA em funcdo do nimero de nés da Camada Oculta 1

Erro Percentual Médio Absoluto

0 5 10 15 20 25 30
Numero de N6s - Camada Oculta 1

‘—0— EPMA - Treinamento —#— EPMA - Validagdo —4— EPMA Médio ‘

Figura 4.7 — Variacdo do EPMA em func¢do do niimero de nés na primeira camada oculta
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Observa-se na Figura 4.7 que os EPMAs, tanto para o conjunto de treinamento como
para o conjunto de validacdo, diminuem até a rede ter cinco nds (neur6nios) na primeira
camada oculta. A partir deste ponto, 0 EPMA para o conjunto de treinamento continua em
trajetoria decrescente, enquanto para o conjunto de validacdo, este comeca a aumentar,
indicando o inicio do processo de overfitting e, conseqiientemente, de perda da capacidade

de generalizacdo da rede.

Adotando-se cinco ndés como nimero 6timo de neurdnios na primeira camada
escondida (menor EPMA de treinamento antes do inicio do processo de overfitting), foram
avaliados os comportamentos dos EPMAs para os conjuntos de treinamento e de validacgdo,
bem como dos valores médios deste indicador, em fun¢do do nimero de nés em uma
segunda camada escondida. Duas situacdes foram consideradas em relagdo ao

posicionamento dessa camada na rede:
1) inclusdo anterior a camada, com cinco nés (Figura 4.8a);
i) inclusdo posterior a camada, com cinco nés (Figura 4.8b).

Os resultados obtidos com a inclusdo de uma segunda camada sdo similares nas duas
situacdes testadas, com pequena vantagem para a inclusdo da segunda camada oculta

posterior a primeira.

Considerando essa situacao (Figura 4.8b), constata-se que quando a segunda camada
possui apenas um neurdnio, hd um aumento nos EPMAs em relacdo aos obtidos com a rede
com apenas uma camada oculta. Isso indica que a simples inclusdo de uma nova camada, e
conseqiiente aumento de complexidade da rede, ndo proporciona melhoria no desempenho
do modelo. Quando a segunda camada possui dois ou trés neurdnios, os valores de EPMA
s@o similares aos obtidos com apenas uma camada oculta. Para redes com quatro a seis nds
na segunda camada oculta, os EPMAs, tanto para o conjunto de treinamento como para o
conjunto de validacdo, sdo decrescentes e inferiores aos da rede com uma tnica camada
oculta. A partir deste ponto, no entanto, o EPMA para o conjunto de treinamento continua
decrescendo, enquanto para o conjunto de validagdo, ele comeg¢a a aumentar, sinalizando o
inicio do processo de overfitting e, conseqiientemente, de perda da capacidade de

generalizacdo da rede.
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Variacdo do EPMA em funcao do nimero de nés da Camada Oculta 2 Anterior

Erro Percentual Médio Absoluto

Numero de Nés

‘—0— EPMA - Treinamento —#— EPMA - Validagdo —4— EPMA Médio ‘

(a) Segunda camada anterior a de 5 nés

Variagdo do EPMA em fungdo do niimero de nés da Camada Oculta 2 Posterior

Erro Percentual Médio Absoluto

Namero de Nés

‘—0— EPMA - Treinamento —#— EPMA - Validagdo —4— EPMA Médio ‘

(b) Segunda camada posterior a de 5 nds
Figura 4.8 — Variacdo do EPMA em fun¢do do nimero de nds na segunda camada oculta

Com as investiga¢des complementares realizadas com o modelo M02gRNA, ou seja,
andlises dos tipos de fungdes de transferéncia e do nimero de nds nas camadas ocultas,
obteve-se que a melhor arquitetura, e que serd utilizada na comparagao deste modelo com as
demais abordagens, ¢ uma rede com duas camadas ocultas, com cinco nds na primeira e seis
nés na segunda, e que utiliza funcdes de transferéncia do tipo sigmdide nas camadas ocultas

e linear na camada de saida. A Tabela 4.23 apresenta os indicadores de desempenho do
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sistema fisico e os graus de eficiéncia de custos e perdas resultantes, utilizando o modelo

MO0O2gRNA com esta arquitetura na defini¢do das politicas operacionais.

Tabela 4.23 — Indicadores do Sistema Fisico e Graus de Eficiéncia do Modelo baseado em
Redes Neurais Artificiais — Cendrios de Comparacao

Indicadores do Sistema Fisico

_Cenal:l(fs Indicador de Graus de
Hidroldgicos Custo Indicadores de Indicad Eficiéncia’
Analisados (Unidade Garantia ndicador
Monetaria) de Perdas
3
Tio Anos Custo de Garantia Custo de (hm') Custos Perdas
P Bombeamento (%) Falha
Seco 1992 1,3145 100,00 0,00 163,55
Curto Normal 1987 1,1713 100,00 0,00 161,93
Prazo Umido 1964 0,9724 100,00 0,00 2540,00
Valores Médios 1,1527 100,00 0,00 955,16
Seco 1957 a 1961 6,6238 100,00 0,00 3258.,40 0,804 0,934
Médio  Normal 1972 a 1976 6,0423 100,00 0,00 6211,50 0,809 0,991
Prazo Umido 1962 a 1966 6,3338 100,00 0,00 5869,20 0,574 0,971
Valores Médios 6,3333 100,00 0,00 5113,03 0,729 0,965
Longo Prazo 1972 a 1996 33,9047 100,00 0,00 18807,00

A operagdo por meio da politica operacional oriunda da rede neural artificial
mostrou-se mais eficiente que a politica operacional heuristica (POH) e que a abordagem
tradicional que utiliza anélise de regressdo (POR). Em relacdo a abordagem tradicional de
zoneamento dos reservatorios (POZ), a RNA resultou, em termos médios, custos similares,
sendo, no entanto, mais flexivel que a POZ. Isso pode ser percebido pela compara¢do em
periodos extremos (secos e Umidos) nos quais os custos obtidos pela RNA foram menores
que os obtidos pela POZ, indicando maior adaptabilidade das RNAs a periodos extremos.
Em comparagdo com os Sistemas Especialistas Difusos (SED), as RNAs mostraram-se
menos eficientes, tanto em termos de custos como de perdas. Uma anélise comparativa mais

detalhada com as demais técnicas esta apresentada em item especifico desta tese.

4.5.3 — MODELOS NEURO-DIFUsOS (PDIANFIS)

A modelagem Neuro-Difusa também foi realizada em trés etapas: identificagdao dos
modelos, ajuste de regras e validagdao. Em virtude da dimensdo do problema em andlise
relativamente elevada, a modelagem para as retiradas foi realizada de forma individualizada,
ou seja, obteve-se um Sistema de Inferéncia Adaptativo Neuro-Difuso (ANFIS) para cada

uma das retiradas.
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A Figura 4.9 apresenta o esquema geral utilizado. Vale destacar que os sistemas
difusos utilizados foram do tipo Takagi-Sugeno, diferentemente daqueles utilizados na
modelagem baseada exclusivamente em ldégica difusa, quando foram usados sistemas

especialistas difusos do tipo Mamdani.
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(a) Arquitetura Geral do Sistema de Inferéncia (b) Configuragdo Geral do Sistema

Adaptativo Neuro-Difuso (ANFIS) . .
tipo Takagi-Sugeno)
Figura 4.9 — Esquema Geral dos Sistemas de Inferéncia Adaptativos Neuro-Difusos

(ANFIS) utilizados

A Tabela 4.24 apresenta o processo de identificagdo dos modelos. Nesta tabela,
assim como naquelas que apresentam os modelos baseados em l6gica difusa e redes neurais
artificiais, hd uma divisdo em trés tipos de modelos, quais sejam: quantitativos, quantitativo-

sazonais e quali-quantitativos.

De forma similar & modelagem por légica difusa, os modelos identificados como
Base (MBaseANFIS e MBase_s ANFIS) foram utilizados combinados com os demais
modelos, evitando a falta de conhecimento. Ainda no processo de identificacdo dos modelos,
a parti¢do das varidveis foi realizada por meio de analise dos agrupamentos, de forma similar

a modelagem por légica difusa.

A segunda etapa da modelagem, ou seja, a obtencdo das regras dos sistemas
especialistas difusos para cada um dos modelos, foi realizada por meio do algoritmo ANFIS
(Adaptive Neural Fuzzy Inference System), conforme descrito no Capitulo 3, implementado

através das ferramentas matematicas do Matlab®.
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Tabela 4.24 — Modelos ANFIS

Identificacido do

Modelo Antecedentes

Modelos Quantitativos

MBaseANFIS VTS,

MO1ANFIS VPac, VPcr, VGay,

MO2ANFIS VPac, VPac.; VPcr, VPcr.; VGav, VGav.,

MO3ANFIS VTS, VTS, QPac.; QPcr

MO4ANFIS VTS, VTS., QPac., QPac, QPcr,, QPcr.

MOS5SANFIS VPac, VPcr; QPac.; QPcr

MO6ANFIS VPac, VPcr, QPac.; QPac., QPcr.; QPcr,

MO7ANFIS VTS, UCnl,,; UPac,, UPecr

MOSANFIS VTS, UCnl., UPac.; UPcr.; QPac.; QPcry;

MO9ANFIS VPac, VPcr, UCnl., UPac.; UPcr

MI10ANFIS VTS, Vazao Afluente Total (VAT).; (VAT = QPac + QPcr + QGav)

Modelos Quantitativos Sazonais

MBase_s_ANFIS MBaseANFIS + Estacdo em (7) com 3 categorias (seca, intermedidria e chuvosa)

MO1sANFIS Melhor entre MO1 e M 10 + Estacdo em (#) com 3 categorias (seca, intermedidria e chuvosa)

Modelo Quali-Quantitativo

Melhor entre MO1 e M10 e MO1s + Previsao da Estacdo seguinte (seca ; normal e umida), baseada no

MO1gANFIS valor da precipitagdo anual P,

Melhor entre MO1 e M10 e MO1s + Previsdao do Més seguinte (abaixo da média; normal e acima da

MO2GANFIS média), baseada no valor da precipitacdo mensal

A Tabela 4.25 apresenta, para os modelos quantitativos, os Erros Percentuais
Médios Absolutos (EPMA) obtidos com os Sistemas de Inferéncia Adaptativos Neuro-

Difusos resultantes do ajuste.

Os EPMAs tanto para os conjuntos de ajuste como para os de validag¢do (terceira
etapa da modelagem), sdo apresentados nesta tabela, percebendo-se, de sua andlise, uma
equivaléncia entre os valores obtidos para os dois tipos de conjunto. Isso indica a boa

capacidade de generalizacao dos modelos neuro-difusos testados.

Conforme a Tabela 4.24, partindo dos modelos quantitativos com melhores
desempenhos, foram elaborados os modelos quantitativo-sazonais, incluindo a varidvel
Estacdo com uma particdo em trés categorias (seca, intermedidria e chuvosa). As demais
varidveis mantiveram o mesmo numero de particdbes do modelo correspondente sem
sazonalidade. Como as varidveis conseqiientes (retiradas) foram modeladas de forma
individualizada, o conjunto de varidveis antecedentes que gera o melhor Sistema de

Inferéncia Adaptativo Neuro-Difuso poderia ser diferente para cada uma das varidveis
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conseqiientes modeladas. A Tabela 4.26 apresenta os melhores modelos quantitativos para
cada uma das varidveis conseqiientes e os seus respectivos antecedentes. Nesta observa-se
que houve coincidéncia de modelo para as retiradas do agude Pacajus e do Canal do

Trabalhador.

Tabela 4.25 — Indicador de Desempenho — Modelos Neuro-Difusos — Modelos Quantitativos

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA)

Valores Individualizados
Modelo Valores Médios

Pacoti/Riachao Pacajus Canal do Trabalhador

Ajuste Validacao Ajuste Validacao Ajuste Validacao Ajuste Validacao

MBaseANFIS 22,49 22,69 11,14 13,13 31,50 28,68 24,82 26,25
MO1ANFIS 20,45 21,86 10,14 14,02 29,31 26,00 21,91 25,57
MO2ANFIS 17,99 22,21 9,09 14,31 26,64 25,86 18,23 26,45
MO3ANFIS 20,13 21,97 10,62 12,11 28,69 28,98 21,07 24,80
MO4ANFIS 19,39 22,10 9,66 12,79 27,48 28,68 21,02 24,84
MO5ANFIS 19,28 21,58 10,55 12,62 26,00 28,13 21,30 24,00
MOGANFIS 18,34 22,10 9,60 12,73 24,18 28,86 21,25 24,71
MO7ANFIS 13,30 15,74 10,83 12,68 11,97 14,11 17,10 20,43
MOSANFIS 12,52 15,74 10,31 13,01 11,21 13,87 16,05 20,34
MO9ANFIS 12,97 16,09 10,38 13,26 12,02 14,56 16,52 20,44
M10ANFIS 21,40 21,79 10,71 12,46 31,37 29,16 22,12 23,77

A Tabela 4.27 apresenta, para os modelos quantitativo-sazonais, os Erros
Percentuais Médios Absolutos (EPMAs) obtidos. Observa-se que a inclusio da sazonalidade
melhorou os resultados para o SED que representa a retirada dos acgudes Pacoti/Riachdo,
tanto para o conjunto de ajuste como para o conjunto de valida¢do. No caso do SED para a
retirada do Canal do Trabalhador, o modelo quantitativo-sazonal apresentou, em termos
médios, desempenho superior, haja vista que 0o EPMA para o conjunto de ajuste permaneceu
praticamente inalterado, enquanto o EPMA para o conjunto de validac@o foi menor. Ja para o
SED que representa a retirada do acude Pacajus, a situacdo foi inversa, com o modelo

exclusivamente quantitativo apresentando, em termos médios, desempenho superior.

Tabela 4.26 — Modelos Neuro-Difusos — Modelos Quantitativo-Sazonais Adotados

Variavel de Saida (Conseqiiente) Melhor Modelo (Quantitativo)

Cadigo Antecedentes

Retirada dos Agudes Pacoti/Riachao (uPcr) MO6ANFIS VPac, VPcr, QPac.; QPac., QPcr.; QPcr.»

Retirada do Acude Pacajus (uPac)

- MOSANFIS VTS; UCnl.; UPac.; UPcr.; QPac.; QPcr
Retirada do Canal do Trabalhador (uCnl)
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Tabela 4.27 — Indicador de Desempenho — Modelos Neuro-Difusos — Modelos Quantitativo-
Sazonais

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA)

Valores Individualizados

Modelo Valores Médios
Pacoti/Riachio Pacajus Canal do
Trabalhador

Ajuste  Validacao Ajuste Validacao Ajuste Validacao Ajuste Validacao
MBase_s_ANFIS 21,04 21,94 10,10 12,13 30,38 28,67 22,63 25,01
MO1sANFIS 12,63 15,34 9,47 11,57 11,50 15,02 16,92 19,44

A Tabela 4.28 apresenta os melhores modelos entre os quantitativos € 0s
quantitativo-sazonais para cada uma das varidveis conseqiientes e 0s seus respectivos
antecedentes. Esses foram utilizados para a incorporagdo da Previsdo Climdtica através de
uma varidvel com particdo em trés categorias. Para as demais varidveis, foi utilizado o

mesmo nimero de particdes do modelo correspondente.

Tabela 4.28 — Modelos Neuro-Difusos — Modelos Quali-Quantitativos Adotados

Melhor Modelo (Quantitativo ou Quantitativo-Sazonal)

Variavel de Saida (Conseqiiente)

Cadigo Antecedentes
Retirada dos Agudes Pacoti/Riachdo (uPcr) MO1sANFIS VPac, VPcr, QPac.; QPac., QPcr.; QPcr.,Estagio,
Retirada do Acude Pacajus (uPac) MOSANFIS VTS, UCnl., UPac.; UPcr.; QPac.; QPcr

Retirada do Canal do Trabalhador (uCnl) MOISANFIS VTS, UCnl., UPac.; UPcr.; QPac.; QPcr., Estagdo,

Os valores de EPMA resultantes da inclusdo da varidvel de previsao climadtica estao
apresentados na Tabela 4.29. Pela anélise desta, constata-se que a inclusdao de uma varidvel
de previsao melhorou os resultados em todos os casos. Para as retiradas dos acudes
Pacoti/Riachdo e do Canal do Trabalhador, a varidvel de previsdo do més seguinte (modelo
MO2gANFIS) foi a que proporcionou melhores resultados, com a reducio do EPMA,
respectivamente em 4,1% e 5,2% para os conjuntos de ajuste e em 1,7% e 1,4% para os
conjuntos de validacdo. Ja para a retirada do acude Pacajus, a previsdo climdtica da estacao
seguinte (modelo M01gANFIS) foi a que proporcionou melhor desempenho com a redugao

do EPMA em 1,4% e 1,3%, respectivamente para os conjuntos de ajuste e de validacao.

Do exposto, conclui-se que os modelos com melhores resultados, e que serdo
utilizados como representativos deste tipo de abordagem para comparacdo com as demais,
sd0: 0 modelo MO1gANFIS para a retirada do agude Pacajus e o modelo M02gANFIS para as

retiradas dos agudes Pacoti/Riachao e do Canal do Trabalhador.
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Tabela 4.29 — Indicador de Desempenho — Modelos Neuro-Difusos — Modelos Quali-
Quantitativos

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA)

Valores Individualizados

Modelo Valores Médios
Pacoti/Riachao Pacajus Canal do Trabalhador

Ajuste Validacao Ajuste Validacao Ajuste Validacao Ajuste Validacao

MO1qANFIS 12,09 15,50 9,49 11,43 11,06 14,05 15,73 21,02

MO02qANFIS 12,00 15,65 9,07 11,77 10,91 15,47 16,02 19,72

Com esses modelos e de forma similar a realizada na modelagem por légica difusa,
visando verificar a possibilidade de melhoria do desempenho, foram testadas variacdes nos
tipos de funcdes de pertinéncia utilizadas para os conjuntos difusos. Foram testadas as
fungdes do tipo sino e curva de Gauss. A Tabela 4.30 apresenta os valores de EPMA

obtidos.

Tabela 4.30 — Andlise do uso de diferentes tipos de Fun¢des de Pertinéncia — Modelos
Neuro-Difusos

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA)

. _ L SED para a SED para a SED para a
Tipo deFuncio de Pertinéncia Valores retirada dos P retirada do
. retirada do
Médios Acudes Acude Pacaius Canal do
Pacoti/Riachao ¢ J Trabalhador
Forma de Sino 12,29 9,13 11,87 15,87
Curva de Gauss 12,05 9,07 11,06 16,02

Ficou claro novamente que a escolha de uma fun¢do de pertinéncia adequada ao tipo
de problema em andlise é de suma importancia para obtencdo de bons resultados. Para os
modelos neuro-difusos desta pesquisa, a funcdo de pertinéncia do tipo curva de Gauss foi a
que proporcionou melhores desempenhos para as retiradas dos agudes Pacoti/Riachdo e
acude Pacajus, enquanto a do tipo forma de sino resultou em melhor ajuste para a retirada do

Canal do Trabalhador.

A Tabela 4.31 apresenta os indicadores do sistema fisico e os graus de eficiéncia de
custos e perdas resultantes da utilizagdo, para obtenc¢do das politicas operacionais, dos

modelos neuro-difusos com melhores desempenhos para cada uma das retiradas.

A operacdo por meio da politica operacional oriunda de Sistemas de Inferéncia
Adaptativos Neuro-Difusos mostrou-se menos eficiente que todas as outras abordagens,
tanto tradicionais como baseadas em inteligéncia artificial. Isso indica, para o tipo de

problema em andlise, a possivel inadequagdo da utilizacdo conjunta do algoritmo ANFIS
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com sistemas especialistas do tipo Takagi-Sugeno, que utilizam para varidvel conseqiiente

(retiradas), no caso desta pesquisa, fungdes lineares das varidveis antecedentes. Com esta

estrutura, obtém-se uma regra para cada protétipo (centro dos agrupamentos), o que se

mostrou insuficiente.

Tabela 4.31 — Indicadores do Sistema Fisico e Graus de Eficiéncia do Modelo baseado em
Logica Difusa — Cenérios de Comparagao

Indicadores do Sistema Fisico

Cenarios Indicador de Graus de
Hidrologicos Custo Indicadores de . Eficiéncia’
Analisados (Unidade Garantia Indicador
Monetaria) de Eergas
Tipo Anos Custo de Garantia Custo de (hm Custos Perdas
p Bombeamento (%) Falha
Seco 1992 3,5077 75,00 1092,80 233,22
Curto Normal 1987 1,2980 100,00 0,00 230,99
Prazo Umido 1964 0,7845 100,00 0,00 2559,80
Valores Médios 1,8634 91,67 364,27 1008,00
Seco 1957 a 1961 18,9587 100,00 0,00 3538,30 0,281 0,934
Médio  Normal 1972 a 1976 23,2852 100,00 0,00 6837,30 0,210 0,991
Prazo Umido 1962 a 1966 19,6287 100,00 0,00 6309,00 0,185 0,971
Valores Médios 20,6242 100,00 0,00 5561,53 0,225 0,965
Longo Prazo 1972 a 1996 113,5769 100,00 0,00 21836,00

4.6 — ANALISES COMPARATIVAS

As Tabelas 4.32 e 4.33 apresentam, respectivamente, resumos dos custos de

operacao e perdas hidricas para os diversos tipos de abordagens analisados.

Tabela 4.32 — Comparacio entre os custos operacionais para as diversas abordagens

Cenarios Hidrologicos

Custos (unidades monetarias)

Analisados Modelos
N Andlise de Logica Redes Neuro-
Tipo Anos Hez;gs;ll)c 0 Regressao ZOI(I;{;I)I}I;;I‘:O Difusa Neurais Difuso
(PDIR) (PDID)  (PDIN)  (PDIANFIS)
Seco 1992 2,25 1,85 1,94 0,96 1,31 3,51
Curto Normal 1987 2,25 1,72 1,98 1,20 1,17 1,30
Prazo  (Umido 1964 2,25 0,98 1,32 0,89 0,97 0,78
Valores Médios 2,25 1,52 1,75 1,02 1,15 1,86
Seco 1957 a 1961 11,59 9,43 6,65 6,20 6,62 18,96
Médio  Normal 1972 a 1976 12,49 7,72 5,87 5,06 6,04 23,29
Prazo Umido 1962 a 1966 11,70 7,64 7,34 4,16 6,33 19,63
Valores Médios 11,93 8,26 6,62 5,14 6,33 20,62
Longo Prazo 1972 a 1996 63,38 42,34 42,38 27,13 33,90 113,58
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Tabela 4.33 — Comparacao entre as perdas hidricas para as diversas abordagens

Cenarios Hidrologicos Perdas Hidricas (hm®)
Analisados Modelos
e Analise de Légica Redes Neuro-
. Heuristico ~ Zoneamento . . .
Tipo Anos (POH) Regressao (PDIZ) Difusa Neurais Difuso
(PDIR) (PDID) (PDIN) (PDIANFIS)
Seco 1992 146,10 140,55 135,91 105,91 163,55 233,22
Curto  Normal 1987 144,64 124,12 120,19 121,72 161,93 230,99
Prazo  Umido 1964 2576,40 2534,10 2548,00 2539,10  2540,00 2559,80
Valores Médios 955,71 932,92 934,70 922,24 955,16 1008,00
Seco 1957 a 1961 3409,80 3268,30 3077,00 3180,60  3258.,40 3538,30
Médio Normal 1972 a1976 6429,30 6223,90 6071,50 6131,60  6211,50 6837,30
Prazo  Umido 1962 a 1966 5998,40 5877,80 5815,80 5783,80  5869,20 6309,00
Valores Médios 5279,17 5123,33 4988,10 5032,00 5113,03 5561,53
Longo Prazo 1972 a 1996 19765,0 18899,0 18507,0 18267,0 18807,0 21836,0

Com relacdo aos custos, percebe-se, para todas as situacdes hidroldgicas analisadas, a
superioridade dos Sistemas Especialistas Difusos (modelo PDID). As redes neurais artificiais
(modelo PDIN) também se mostraram mais eficientes que as abordagens tradicionais. Essas
duas constatacdes confirmam a hipdtese desta tese, ou seja, que as mesmas sdo caminhos
efetivos e eficientes para modelar sistemas complexos de multiplos reservatorios. Entre as
abordagens tradicionais, merece destaque a abordagem baseada em zoneamento dos
reservatorios (modelo PDIZ), cujo desempenho é similar aquele obtido pelas RNA. Merece
destaque, também, o desempenho negativo dos sistemas neuro-difusos (modelo PDIANFIS),
que ndo se mostraram adequados ao tipo de problema em anélise, possivelmente em virtude
da utilizacdo conjunta do algoritmo ANFIS com o sistema difuso do tipo Takagi-Sugeno

com fungdes lineares.

Quanto as perdas hidricas, as diversas abordagens, tanto tradicionais como baseadas
em inteligéncia artificial, mostraram desempenhos similares, com destaque para o
zoneamento dos reservatérios (modelo PDIZ) entre as abordagens tradicionais e para os
sistemas especialistas difusos (modelo PDID) entre as abordagens baseadas em inteligéncia
artificial. Essas duas abordagens apresentaram para o periodo de longo prazo, perdas hidricas
respectivamente de 6,4% e 7,6% inferiores aquelas decorrentes da politica operacional
heuristica (POH), muito utilizada na regido. Isso representa, em relacgdio a POH, uma
economia de dgua superior a 50 hm® por ano, valor suficiente para o atendimento de mais de
trés meses da demanda do sistema em andlise, resultado obtido mesmo tendo como fungao-

objetivo a minimizagdo dos custos e ndo das perdas hidricas. O destaque negativo foram
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novamente os sistemas neuro-difusos, que resultaram nas maiores perdas hidricas entre todos

os modelos.

A Figura 4.10 apresenta as trajetérias do volume total do sistema (VTS) para o
cendrio de longo prazo, obtidas pelos diversos tipos de abordagens. Pela andlise dessa figura,
constata-se que, nos periodos secos, as metodologias baseadas em ldgica difusa e redes
neurais artificiais resultam em menores volumes acumulados, sem comprometer a garantia
de abastecimento e sem aumentar 0S custos operacionais para atendimento da demanda,
reduzindo, por conseqiiéncia, as perdas hidricas (evaporagdo e vertimento). Nos periodos

normais e umidos, as trajetorias praticamente coincidem.

Também para o cendrio de longo prazo, as Figuras 4.11 a 4.13 apresentam,
respectivamente, as trajetorias das retiradas dos agudes Pacoti/Riachdo, do acude Pacajus e
do Canal do Trabalhador para os modelos com melhores resultados. Percebe-se que para as
retiradas do acude Pacajus e do Canal do Trabalhador, as metodologias baseadas em ldgica
difusa e redes neurais artificiais propiciam maior amplitude nos valores, facilitando a
adaptabilidade a diferentes situacdes hidroldgicas. Entre elas, aquelas baseadas em logica
difusa resultam em maiores variagdes, sendo esse fato uma das causas dos melhores

resultados (custos e perdas hidricas menores) resultantes desse tipo de abordagem.

Nas retiradas dos acudes Pacoti/Riachdo, esse comportamento ndo se repete,
possivelmente porque, pelas caracteristicas do sistema em andlise, essa transferéncia so
acarreta custos operacionais quando os niveis dos reservatdrios estdo muito baixos, tendo

menor impacto na funcao de custo utilizada na otimizagao.

Fazendo uso de cendrios de curto prazo, sdo apresentadas a seguir comparacdes em
pares entre abordagens tradicionais e baseadas em inteligéncia artificial, bem como entre as
técnicas de inteligéncia artificial entre si, analisando o comportamento das politicas
operacionais em diferentes situagdes hidrologicas quando submetidas a diferentes condi¢des
iniciais. Esta andlise, combinando as caracteristicas do periodo (seco, normal ou imido) com
diversas condi¢des iniciais, permitiu a avaliacdo das politicas operacionais em situagdes

hidrol6gicas bastante diversas, possibilitando a verificagdo da confiabilidade das mesmas.

As comparacOes apresentadas sdo: (i) modelo baseado em andlise de regressao
(PDIR) x modelo baseado em redes neurais artificiais (PDIN); (ii) modelo baseado em
zoneamento dos reservatérios (PDIZ) x modelo baseado em légica difusa (PDID); (iii)
modelo baseado em redes neurais artificiais (PDIN) x modelo baseado em ldgica difusa

(PDID).
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Trajetorias do Volume Total do Sistema
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Figura 4.10 — Trajetérias do Volume Total do Sistema (VTS) obtidas pelos diversos tipos de

abordagem — Cenadrio de Longo Prazo

Trajetérias da Retirada do Pacoti/Riachdo
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Figura 4.11 — Trajetdrias das Retiradas dos Acudes Pacoti/Riachdo obtidas pelos diversos

tipos de abordagem — Cenério de Longo Prazo
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Figura 4.13 — Trajetorias das Retiradas do Canal do Trabalhador obtidas pelos diversos
tipos de abordagem — Cendrio de Longo Prazo
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PDIR x PDIN

As Figuras 4.14 a 4.16 apresentam a comparagdo dos custos operacionais e perdas
hidricas obtidos com o modelo tradicional PDIR (uso conjunto de PDI e andlise de
regressdo) e com o modelo baseado em inteligéncia artificial PDIN (uso conjunto de PDI e

redes neurais artificiais), respectivamente para periodos dos tipos seco, normal e umido.

PDIR x PDIN - Custos e Perdas Hidricas - Cenario de Curto Prazo tipo Seco
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Figura 4.14 — PDIR x PDIN — Comparacdo de Custos e Perdas Hidricas — Cenério de Curto

Prazo do tipo seco.

PDIR x PDIN - Custos e Perdas Hidricas - Cenario de Curto Prazo tipo Normal

2,5 300

-+ 200

T 150

Custos
Perdas Hidricas

T 100

T 50

0,0 T T T T T T T T T 0
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Volume Inicial (%)

| — Custos- PDIR Custos -PDIN  — Perdas -PDIR __—— Perdas - PDIN_|

Figura 4.15 — PDIR x PDIN — Comparacdo de Custos e Perdas Hidricas — Cenério de Curto

Prazo do tipo normal.
129



PDIR x PDIN - Custos e Perdas Hidricas - Cenario de Curto Prazo tipo Umido
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Figura 4.16 — PDIR x PDIN — Comparacdo de Custos e Perdas Hidricas — Cendrio de Curto

Prazo do tipo imido

Observa-se nessas figuras que, para periodos secos, o modelo PDIN resulta em custos
menores, quaisquer que sejam as condi¢des iniciais. Para periodos normais ocorridos quando
o sistema esteja com nivel baixo de acumulacdo, o modelo PDIN também resulta em
menores custos. J& para periodos normais ocorridos quando o sistema esteja com bom nivel
de acumulacdo (maior que 70%), ou para periodos umidos, independentemente das
condig¢des iniciais, os custos resultantes das duas metodologias sdo similares. H4, portanto,
certa superioridade do modelo PDIN sobre o modelo PDIR, que tem como uma de suas

justificativas o fato de o PDIN se adaptar melhor a diferentes situacdes hidroldgicas.

Quanto as perdas hidricas, o modelo PDIR resulta, em média, em perdas 15% e 25%
menores, respectivamente nos periodos secos e normais. Nos periodos umidos, as perdas sdao

equivalentes.
PDIZ x PDID

As Figuras 4.17 a 4.19 apresentam a comparacdo dos custos operacionais e das
perdas hidricas obtidos com o modelo tradicional PDIZ (uso conjunto de PDI e zoneamento
dos reservatorios) e com o modelo baseado em inteligéncia artificial PDID (uso conjunto de

PDI e 16gica difusa), respectivamente para periodos dos tipos seco, normal e imido.
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PDIZ x PDID - Custos e Perdas Hidricas - Cenario de Curto Prazo tipo Seco
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Figura 4.17 — PDIZ x PDID — Comparacdo de Custos e Perdas Hidricas — Cendrio de Curto

Prazo do tipo seco.

PDIZ x PDID - Custos e Perdas Hidricas - Cenario de Curto Prazo tipo Normal
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Figura 4.18 — PDIZ x PDID — Comparagao de Custos e Perdas Hidricas — Cenario de Curto

Prazo do tipo normal.
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PDIZ x PDID - Custos e Perdas Hidricas - Cenario de Curto Prazo tipo Umido
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Figura 4.19 — PDIZ x PDID — Comparacdo de Custos e Perdas Hidricas — Cenéario de Curto

Prazo do tipo imido

Nessas figuras, observa-se a superioridade do modelo baseado em ldgica difusa
(PDID) em todos os cendrios analisados e para quaisquer condi¢des iniciais. Os custos
obtidos pelo PDID, mantidos os mesmos niveis de garantia e de abastecimento, sdo, em
média, 38%, 34% e 42% menores, respectivamente para os cendrios seco, normal e imido.
As diferencas de custos sdo maiores para situagdes de escassez hidrica — periodo seco ou
condi¢do inicial com baixos niveis de acumulacdo. A maior flexibilidade e a maior
adaptabilidade ao problema em anélise e a situacdo do sistema no momento da decisdo dos
sistemas especialistas difusos perante o zoneamento dos reservatorios estdo entre as causas

dessa superioridade.

Quanto as perdas hidricas, os modelos PDIZ e PDID apresentam resultados similares,
com vantagem para o modelo PDID em periodos secos e para o modelo PDIZ em periodos
normais. A vantagem, em termos de perdas hidricas, do PDID em periodos secos torna esse
modelo ainda mais atraente, pois, para uma regido de escassez hidrica e com altas perdas
potenciais por evaporagdo, como a estudada nesta pesquisa, uma metodologia que seja capaz
de aliar custos operacionais baixos com perdas hidricas menores em periodos criticos,

mantidos os niveis de garantia e de abastecimento, ¢ a mais indicada.
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PDIN x PDID

As Figuras 4.20 a 4.22 apresentam, respectivamente para periodos dos tipos seco,
normal e imido, a comparagdo dos custos operacionais e perdas hidricas obtidos pelos

modelos PDIN e PDID, ambos baseados em inteligéncia artificial.

PDIN x PDID - Custos e Perdas Hidricas - Cenario de Curto Prazo tipo Seco
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Figura 4.20 — PDIN x PDID — Comparacao de Custos e Perdas Hidricas — Cenéario de Curto

Prazo do tipo seco.

PDIN x PDID - Custos e Perdas Hidricas - Cenario de Curto Prazo tipo Normal
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Figura 4.21 — PDIN x PDID — Comparacao de Custos e Perdas Hidricas — Cenéario de Curto

Prazo do tipo normal.
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PDIN x PDID - Custos e Perdas Hidricas - Cenario de Curto Prazo tipo Umido
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Figura 4.22 — PDIN x PDID — Comparag¢do de Custos e Perdas Hidricas — Cendrio de Curto

Prazo do tipo imido

Nestas figuras, observa-se que o modelo baseado em redes neurais (PDIN) resultou
em menores custos nas situacdes de maior escassez hidrica — periodo seco ou condi¢do
inicial com baixos niveis de acumulacdo —, enquanto o modelo baseado em ldgica difusa
(PDID) foi mais eficiente, do ponto de vista dos custos, em periodos normais ou imidos.
Quanto as perdas hidricas, os resultados foram similares para o periodo imido, enquanto nos

periodos secos e normais, 0 modelo PDID apresentou menores valores de perdas.

Considerando que os dois modelos apresentam desempenhos satisfatorios, fato
comprovado pelas comparagdes, apresentadas anteriormente, destes com as abordagens
tradicionais, e que ambos sdo flexiveis e adaptdveis tanto a situagao hidroldgica como a do
sistema no momento da decisdo, além de permitirem o aperfeicoamento constante (inclusao
de novos conhecimentos) e a inclusdo, por meio de varidveis semanticas, da experiéncia dos
técnicos, a escolha entre os dois serd influenciada, em grande parte, pelas preferéncias do
decisor. Caso este queira menores perdas hidricas, a escolha recaird sobre o modelo PDID.
Caso queira menores custos em periodos secos, aceitando maiores perdas hidricas, a escolha
recaird sobre o modelo PDIN. A adoc¢do de uma solucdo conjunta também pode ser

interessante.
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4.7 — ANALISE DA INCLUSAO DE VARIAVEIS QUALITATIVAS (SEMANTICAS)

Para avaliar o impacto nos custos operacionais e nas perdas hidricas da inclusdo de
varidveis qualitativas (semanticas) de previsdo climdtica, foram comparados os melhores
modelos baseados em inteligéncia artificial COM e SEM a inclusdo da varidvel de previsao
(Tabela 4.34). As caracteristicas dos sistemas especialistas difusos e as topologias das redes
neurais artificiais foram as mesmas nos dois casos. As varia¢des nos resultados, portanto,

foram decorrentes exclusivamente da inclusio da varidvel de previsao.

Tabela 4.34 — Modelos comparados na Anélise de Inclusao da Varidvel de Previsao

Climatica
. Melhores Modelos
Tipo de Variavel de Saida isd isa
Abordagem SEM previsao COM previsio
climatica climatica
Retirada dos Agudes Pacoti/Riachdo MO1sSED MO02qSED
Légica Difusa Retirada do Acude Pacajus MO9SED MO02qSED
Retirada do Canal do Trabalhador MO1sSED MO02qSED
Redes Neurai Retirada dos Agudes Pacoti/Riachdo
edes eurals Retirada do Acude Pacajus MO3sRNA MO0O2gRNA

Artificiais

Retirada do Canal do Trabalhador

A Tabela 4.35 apresenta os valores de custos operacionais e perdas hidricas obtidos
com os modelos baseados em légica difusa (PDID) COM e SEM a inclusao da variavel de
previsdo climadtica, enquanto a Tabela 4.36 apresenta os mesmos tipos de resultados obtidos

com os modelos baseados em redes neurais artificiais (PDIN).

Pela andlise da Tabela 4.35, constata-se que, para os modelos baseados em lgica
difusa (PDID), a inclusdo de uma varidvel de previsao climética melhorou os resultados em
todos os cendrios analisados. Os custos operacionais foram reduzidos de forma significativa,
em média 25,90%, 16,97% e 24,30%, respectivamente para os cendrios de curto, médio e
longo prazo. As perdas hidricas também foram reduzidas, em média 16,54%, 5,66% e 3,35%

respectivamente para os mesmos tipos de cendrios.

Para os modelos baseados em redes neurais artificiais (PDIN), observa-se na Tabela
4.36 que aqueles COM previsdo climatica foram superiores em todos os cendrios de médio e
longo prazo, reduzindo tanto os custos operacionais como as perdas hidricas. Os custos
foram reduzidos, em média, 14,06% para os cendrios de médio prazo e 20,74% para o
cendrio de longo prazo. As perdas hidricas foram reduzidas, em média, 4,92% para os

cendrios de médio prazo e 1,40% para o cenario de longo prazo.
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Tabela 4.35 — Andlise da Inclusdo de varidvel semantica — Modelos baseados em Logica

Difusa (PDID)
Model
. Cenarios Hidrolégicos Analisados odelos L
Indicador SEM previsio = COM previsio  Variacio (%)
Tipo Anos climatica climatica
Seco 1992 1,4678 0,9570 -34,80%
Normal 1987 1,5120 1,2039 -20,38%
Curto Prazo —
Umido 1964 1,1399 0,8919 -21,76%
Valores Médios 1,3732 1,0176 -25,90 %
Custos Seco 1957 a 1961 6,5281 6,1955 -5,09%
Operacionais

. Normal 1972 a 1976 6,3884 5,0571 -20,84%

Médio Prazo P
Umido 1962 a 1966 5,6509 4,1637 -26,32%
Valores Médios 6,1891 5,1388 -16,97 %
Longo Prazo 1972 a 1996 35,8354 27,1270 -24,30%
Seco 1992 252,64 105,91 -58,08%
Normal 1987 249,91 121,72 -51,30%

Curto Prazo —

Umido 1964 2812,40 2539,10 -9,72%
Valores Médios 1104,99 922,24 -16,54%
Perdas Hidricas Seco 1957 a 1961 3443,00 3180,60 -7,62%
. Normal 1972 a 1976 6450,90 6131,60 -4,95%

Médio Prazo P
Umido 1962 a 1966 6107,40 5783,80 -5,30%
Valores Médios 5333,77 5032,00 -5,66 %
Longo Prazo 1972 a 1996 18901,00 18267,00 -3,35%

Tabela 4.36 — Analise da Inclusao de varidvel semantica - Modelos baseados em Redes
Neurais Artificiais (PDIN)

. Cenarios Hidrologicos Analisados Modelos L
Indicador SEM previsio = COM previsdo  Variagio (%)
Tipo Anos climatica climatica
Seco 1992 1,0640 1,3145 23,54%
Normal 1987 1,0522 1,1713 11,32%
Curto Prazo -
Umido 1964 0,9031 0,9724 7,67%
Valores Médios 1,0064 1,1527 14,54 %
Custos Seco 1957 a 1961 7,582 6,6238 -8,74%
Operacionais
. Normal 1972 a 1976 7,2420 6,0423 -16,57%
Médio Prazo >
Umido 1962 a 1966 7,6089 6,3338 -16,76%
Valores Médios 7,3697 6,3333 -14,06 %
Longo Prazo 1972 a 1996 42,7744 33,9047 -20,74%
Seco 1992 254,00 163,55 -35,61%
Normal 1987 243,41 161,93 -33,48%
Curto Prazo -
Umido 1964 2803,00 2540,00 -9,38%
Valores Médios 1100,13 955,16 -13,18%
Perdas Hidricas Seco 1957 a 1961 3501,70 3258,40 -6,95%
o Normal 1972 a 1976 6512,70 6211,50 -4,62%
Médio Prazo >
Umido 1962 a 1966 6118,50 5869,20 -4,07%
Valores Médios 5377,63 5113,03 -4,92 %
Longo Prazo 1972 a 1996 19074,00 18807,00 -1,40%
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Destaque-se que o modelo PDIN SEM previsdo resultou em custos menores que o
modelo PDIN COM previsdo nos cendrios de curto prazo, mas com perdas hidricas mais
elevadas. Isso decorre do fato de a previsao climdtica ter pouca influéncia no curto prazo. As
perdas hidricas de curto prazo, no entanto, geram, em cendrios de médio e longo prazo,
maiores necessidades de bombeamento e, portanto, maiores custos operacionais, fato

confirmado pelo melhor desempenho dos modelos com previsdo para esses tipos de cendrios.

Haja vista que os modelos que incluiram a previsdo climdtica mostraram-se
superiores aos demais, tornou-se importante avaliar as conseqiiéncias decorrentes de erros
nas previsoes. As Tabelas 4.37 e 4.38 apresentam, respectivamente para os modelos PDID e
PDIN, a comparacdo dos valores dos indicadores de custos operacionais e perdas hidricas

para o modelo SEM previsao e para o modelo COM previsao em trés situagdes:
(1) acerto das previsdes em todos os periodos;

(i1) erros nas previsoes, considerando como periodos normais aqueles que se

concretizaram como secos ;

(iii)) erros nas previsoes, considerando periodos Umidos aqueles que se
concretizaram como normais € normais aqueles que se concretizaram como

S€COS.

Vale destacar que, nas situacdes (ii) e (iii) dos modelos COM previsdo, o erro foi
sempre para uma situacdo de maior escassez hidrica do que a prevista. Nas Tabelas 4.37 e
4.38 sdo apresentadas somente comparagdes para os cendrios de médio e longo prazo, haja
vista a pouca influéncia da varidvel de previsdo nos cendrios de curto prazo, conforme

constatado anteriormente.

A andlise destas tabelas revela que as situagdes com erros nas previsdes provocaram
aumentos nos custos operacionais (até 39,97% nos cendrios de médio prazo e até 6,77% no
cendrio de longo prazo) e nas perdas hidricas (até 8,86% nos cenarios de médio prazo e cerca

de 2% no cendrio de longo prazo), indicando a necessidade de uma boa previsao.

Vale destacar, no entanto, que os valores dos custos operacionais e das perdas
hidricas obtidos com os modelos COM previsdes, nos casos com erros nestas previsoes,
foram da mesma ordem de grandeza ou até mesmo inferiores aqueles obtidos pelos modelos
SEM previsdo. Esse fato justifica a ado¢do, com seguranga, de modelos COM previsdes
climéticas, mesmo submetidos a erros eventuais, certamente inferiores, na operacao real, aos

impostos nas situagdes analisadas anteriormente.
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Tabela 4.37 — Andlise do impacto de erros nas previsdes climaticas — Modelos baseados em
Légica Difusa (PDID)

Modelos COM previsiao climatica

Previsido equivocada:

Modelos - . considerando periodos
Cenérios Previsao equivocada: L.
SEM . J umidos aqueles que
Hidrolégicos considerando periodos .
Previsao Valor do . se concretizaram
Indicador Analisados liméti Indicad normais aqueles que €omo normais
climatica ndicador se concretizaram . I
norm:
com acerto COMO Secos € no ais aq.lle €s que
na previsao se concretizaram
€Omo secos
Tipo Valor do Valor do Variacao Valor do Variacao
i
P Indicador Indicador (%) Indicador (%)
Seco 6,5281 6,1955 6,3017 1,71% 6,9824 12,70%
Cust Médio  Normal 6,3884 5,0571 5,1407 1,65% 4,6973 -7,11%
Y% Prazo Umido 56509 4,1637 5.8278 39.97% 5.5421 33.11%
Operacionais
Média 6,1891 5,1388 5,7567 12,03 % 5,7406 11,71%
Longo Prazo 35,8354 27,1270 28,9647 6,77% 27,3622 0,87%
Seco 3443,00 3180,60 3413,60 7,33% 3432,40 7,92%
Perd Médio  Normal 6450,90 6131,60 6447,20 5,15% 6430,50 4,87%
erdas p
Hidricas Prazo Umido 6107,40 5783,80 6108,10 5,61% 6109,10 5,62%
Média 5333,77 5032,00 532297 5,78 % 5324,00 5,80 %
Longo Prazo 18901,00 18267,00 18666,00 2,18% 18668,00 2,20%

Tabela 4.38 — Andlise do impacto de erros nas previsdes climdticas — Modelos baseados em
redes neurais artificiais (PDIN)

Modelos COM previsio climatica

Previsao equivocada:
considerando periodos

Cenarios Modelos Previsao equivocada: L.
SEM . . umidos aqueles que
Hidrolégicos considerando periodos .
. Analisad Previsao Valor do normais aqueles que se concretizaram
Indicador nafisados climitica Indicador ] como normais
se concretizaram . les que
com acerto COMO SeCos e normais aq.ue q
na previsﬁo se concretizaram
€Omo secos
Tivo Valor do Valor do Variacao Valor do Variacao
P Indicador Indicador (%) Indicador (%)
Seco 7,2582 6,6238 6,7485 1,88% 6,7114 1,32%
Cust Médio  Normal 7,2420 6,0423 6,3469 5,04% 6,1552 1,87%
stos p
" .. Prazo Umido 7,6089 6,3338 6,5023 2,66% 6,4453 1,76%
Operacionais
Média 7,3697 6,3333 6,5326 3,15% 6,4373 1,64 %
Longo Prazo 42,7744 33,9047 34,8896 2,90% 34,3246 1,24%
Seco 3501,70 3258,40 3547,20 8,86% 3534,10 8,46%
Perd Médio  Normal 6512,70 6211,50 6532,40 5,17% 6522,00 5,00%
erdas p
Hidricas Prazo - Umido _ 6118,50 5869,20 6156,40 4,89% 6148,60 4,76%
Média 5377,63 5113,03 5412,00 5,85% 5401,57 5,64 %
Longo Prazo 19074,00 18807,00 19168,00 1,92% 19114,00 1,63%
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4.8 — ANALISE DO USO DE MODELOS HIERARQUICAMENTE ESCALONADOS

Um dos problemas mais freqiientes em Sistemas Especialistas Difusos é o que se
denomina Falta de Conhecimento. Para superar essa dificuldade, foram utilizados nesta
pesquisa Modelos Hierarquicamente Escalonados (MHE). Apresenta-se, a seguir, através de
andlises comparativas no cendrio de longo prazo, uma andlise sobre a importancia do uso
deste artificio. A Tabela 4.39 apresenta a comparagdo dos indicadores de custos
operacionais e perdas hidricas com e sem a utilizacio dos MHE. Apresenta, também, o
nimero de eventos, durante os 25 anos de simulacdo, onde a falta de conhecimento foi

registrada.

Tabela 4.39 — Andlise do uso de Modelos Hierarquicamente Escalonados

PDID COM uso

de Modelos PDID SEM uso de Modelos Hierarquicamente Escalonados
Hierarquicamente
Indicad Escalonados Numero de Eventos com Falta de Conhecimento Variacio
ndicador
SED para a SED para a SED paraa Valor do (%)
Valor do retirada dos retirada do retirada do Indicador
Indicador Acudes Acude Canal do
Pacoti/ Riachao Pacajus Trabalhador
Cust
ustos 27,1270 65,1298 140,1%
Operacionais
31 282 242
Perd
’e § .as 18267,00 20259,00 10,9%
Hidricas

Pela observacdo dessa tabela, constata-se a importancia do uso dos MHE. A ndo
utilizacdo desse artificio provoca falta de conhecimento em 10%, 94% e 80% do tempo,
respectivamente para as retiradas dos agudes Pacoti/Riachdo, do acude Pacajus e do Canal do
Trabalhador, com aumento de 140,1% nos custos operacionais ¢ de 10,9% nas perdas

hidricas para o cendrio de longo prazo.
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5 - ConcLusoks E RECOMENDACOES

5.1 = CONCLUSOES E CONTRIBUICOES AO ESTADO DA ARTE

A hipétese investigada nesta pesquisa foi a de que metodologias baseadas em
técnicas de inteligéncia artificial sdo caminhos efetivos e eficientes para a obtencdo de
politicas operacionais de sistemas complexos de reservatérios. As definicdes e as
implementacdes dos esquemas metodolégicos propostos e suas aplicagdes no estudo de caso
do sistema que abastece a Regido Metropolitana de Fortaleza (RMF) confirmaram essa
hipétese para duas das trés técnicas avaliadas — os modelos baseados em logica difusa
(PDID) e os modelos baseados em redes neurais artificiais (PDIN). A terceira técnica testada
— sistemas de inferéncia adaptativos neuro-difusos (PDIANFIS) — apresentou resultados

insatisfatorios.

O sistema escolhido para o estudo de caso se mostrou adequado, permitindo a andlise
dos diversos tipos de abordagem em situagdes hidroldgicas bastante diversas e
representativas de regides semi-aridas em um sistema com histdrico recente de risco de

racionamento e colapso de abastecimento.

O primeiro passo dos esquemas metodoldgicos propostos foi a geracdo de uma
Biblioteca de Conhecimentos (BC) ou Base de Dados. Para isso, foi utilizado um algoritmo
de programacdo dinamica incremental (PDI). A escolha dessa técnica foi motivada pelas
caracteristicas do problema em andlise — um sistema dindmico com decisdes em estigios

seqiienciais de tempo. Os resultados comprovaram a eficiéncia da PDI para o fim proposto.

Para efeito de comparacao e verificacao das potencialidades das técnicas baseadas em
inteligéncia artificial, foram utilizados trés tipos de politicas operacionais ja consolidados na
literatura. A primeira — denominada Heuristica (POH) — € baseada no conhecimento dos
técnicos da regido. As outras duas — em conjunto denominadas abordagens tradicionais —
foram baseadas em andlise de regressio (POR) e no zoneamento dos reservatérios do
sistema (POZ), ambas tendo como ponto de partida para suas definicdes os valores 6timos

obtidos pela PDI presentes na Biblioteca de Conhecimentos.

Vale destacar o bom desempenho obtido com as abordagens tradicionais, ja
comprovado na literatura (YEH, 1985 e LIMA e LANNA, 2005), que, ao serem comparadas

com a politica operacional heuristica (POH), resultaram, quando utilizados cendrios de
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médio prazo (cinco anos), em custos 30% (POR) e 44% (POZ) menores e em perdas hidricas

3% (POR) e 5% (POZ) menores.

Os modelos baseados em inteligéncia artificial foram implementados em trés etapas:
identificacao dos modelos, treinamento ou ajuste das regras e validacdo. A validacdo é etapa
essencial da modelagem e, para isto, foram utilizadas informagdes presentes na Biblioteca de

Conhecimentos ndo utilizadas no treinamento ou ajuste de regras.

Os modelos baseados em logica difusa (PDID) utilizaram um sistema especialista
difuso do tipo Mamdani para cada uma das varidveis de saida (conseqiientes). Como
antecedentes (varidveis de entrada), foram utilizadas combinagdes das seguintes varidveis
em diferentes momentos no tempo: volume total do sistema, volume de cada um dos
reservatorios do sistema, vazio afluente total, vazdes afluentes a cada um dos reservatorios
do sistema e retiradas (vazdes efluentes). Foram consideradas também varidveis que
caracterizam a sazonalidade — formando os modelos denominados quantitativo-sazonais — e
varidveis qualitativas (semanticas) de previsdo climdtica — formando os modelos

denominados quali-quantitativos.

Como artificio para combater a falta de conhecimento, problema muito comum no
uso de sistemas especialistas difusos (PEDROLLO, 2000), foram utilizados modelos com
um numero reduzido de antecedentes, denominados Modelos Base, para, de forma
combinada com modelos mais complexos — Modelos Hierarquicamente Escalonados (MHE)
—, proporcionar melhores resultados. Essa estratégia se mostrou adequada melhorando de
forma significativa os resultados tanto em termos de custos operacionais como de perdas

hidricas.

O ajuste das regras dos modelos PDID foi realizado tanto de forma heuristica como
por meio de algoritmo de treinamento organizativo desenvolvido por PEDROLLO e
LANNA (2000). Nos dois casos, andlises de agrupamentos dos conjuntos difusos foram
utilizadas para auxiliar no processo de particdo dos universos de dominio. Essa estrutura
metodoldgica se mostrou adequada. A andlise de agrupamentos aliada ao treinamento

organizativo gerou os melhores resultados.

Para a configuracdo final dos sistemas especialistas difusos, foram testadas fungdes
de pertinéncia dos tipos triangular, trapezoidal, curva de Gauss e forma de sino. Os melhores

resultados foram obtidos com a do tipo trapezoidal.
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Os modelos baseados em redes neurais artificiais (PDIN) e os sistemas hibridos
neuro-difusos (PDIANFIS) utilizaram, no processo de identificacdo, varidveis de entrada
similares aquelas dos modelos baseados em ldgica difusa (PDID), considerando também

modelos quantitativo-sazonais e quali-quantitativos.

Nos modelos PDIN, a melhor arquitetura foi identificada analisando redes com uma e
duas camadas ocultas, sempre com trés nés na camada de saida, representando as retiradas
dos acudes Pacoti/Riachdo, do agude Pacajus e do Canal do Trabalhador. Apés testes iniciais
com 7, 10 e 13 nés na primeira camada oculta e 6, 9 e 12 nés na segunda camada oculta, foi
implementada uma estratégia de investigacdo do numero 6timo de nds nas camadas ocultas.
Essa estratégia mostrou-se adequada, podendo-se, com ela, identificar a configuracao a partir
da qual comega o processo de supertreinamento (overfitting) da rede, com a perda da
capacidade de generalizacdo da mesma. O treinamento da rede foi realizado de forma
supervisionada por meio de algoritmo de retro-propagacdo dos erros (backpropagation

algorithm).

Nos modelos hibridos neuro-difusos (PDIANFIS), sistemas especialistas difusos do
tipo Takagi-Sugeno foram adotados. O ajuste das regras foi realizado aliando andlises de
agrupamentos difusos e o algoritmo definido por JANG (1993), denominado ANFIS
(Adaptive-network-based fuzzy inference system). Os resultados indicaram a inadequacao
dessa estrutura para o problema em andlise, gerando custos operacionais e perdas hidricas
superiores aos obtidos com todas as demais abordagens, inclusive aqueles obtidos com a

politica operacional heuristica.

Em termos quantitativos, os modelos baseados em légica difusa (PDID) apresentaram
custos operacionais 32,95%, 22,32% e 35,98% menores, respectivamente para os cendrios de
curto, médio e longo prazo, quando comparados com a abordagem tradicional com melhores
resultados (zoneamento — modelos PDIZ). Os modelos baseados em redes neurais (PDIN)
apresentaram, para os mesmos tipos de cendrios, custos operacionais 24,04%, 4,06% e
19,99% menores quando comparados aos obtidos pelos modelos PDIZ. Quanto as perdas

hidricas, todas as abordagens mostraram desempenhos similares.

A inclusdo de variavel de previsdo climatica nos modelos PDID e PDIN — formando
os chamados modelos quali-quantitativos — provocou melhorias significativas nos resultados.
Para os cendrios de médio prazo, os custos foram reduzidos, em média, 16,97% nos modelos
PDID e 14,04% nos modelos PDIN. As perdas hidricas, também para os cendrios de médio
prazo, foram, em média, 5,66% (PDID) e 4,92% (PDIN) menores. Para o cendrio de longo
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prazo, os custos foram 24,30% (PDID) e 20,74% (PDIN) menores, enquanto as perdas
hidricas foram reduzidas em 3,35% (PDID) e 1,40% (PDIN). Mesmo com a ocorréncia de
eventuais erros de previsdo, os modelos COM previsdao se mostraram satisfatérios gerando
menores custos operacionais e perdas hidricas que seus correspondentes SEM previsdao. Os
modelos quali-quantitativos baseados em légica difusa e redes neurais artificiais foram os

que apresentaram os melhores resultados entre todas as abordagens e modelos testados.

A grande desvantagem do uso de modelos baseados em inteligéncia artificial é o
esforco necessdrio — tanto em processos por tentativa € erro como nos tempos
computacionais de outros algoritmos automatizados — para treinamento e ajuste de regras.
No caso da presente pesquisa, alguns processos de ajuste de regras duraram cerca de 30

horas em computador com processador Pentium 4®.

As contribui¢des desta pesquisa ao estado da arte estdo principalmente nos seguintes

pontos:

v definicdo de esquemas metodoldgicos utilizando abordagens baseadas em
sistemas inteligentes — Logica Difusa, Redes Neurais Artificiais e Sistemas Neuro-
Difusos — na obten¢do de politicas operacionais para sistemas de reservatorios em

regides semi-dridas;

v inclusdo, nos sistemas inteligentes para obten¢ao de politicas operacionais, de
varidveis semanticas (qualitativas) indicativas da previsao climatica, avaliando tanto
a melhora do processo de operacdo dos reservatorios quanto 0s erros potenciais

decorrentes de previsdes equivocadas;

4 utilizacdo, em conjunto, de técnicas de agrupamento (clustering) e de
aprendizado organizativo na constru¢do de sistemas especialistas difusos para

operacao de sistemas de reservatorios;

v constru¢do e utilizagdo, para os sistemas especialistas difusos de operacao de
reservatorios, de Modelos Hierarquicamente Escalonados, evitando a ‘“Falta de

Conhecimento”.

5.2 - RECOMENDACOES

Como recomendacgdes para continuidade de investigagdes nesta linha de pesquisa,

sugerem-se, entre outras possiveis, as seguintes:
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v Testes de utilizacdo de outros algoritmos de otimizacdo na geracdo da
Biblioteca de Conhecimentos, buscando a diminuicdo da “maldicdo” da
dimensionalidade presente em vérios algoritmos de programacdo dinamica. O
algoritmo de Programacdo Dinamica Diferencial definido por JACOBSON (1970) é
uma das alternativas. Algoritmos de programacdo quadritica também podem ser

testados;

v Utilizacdo, na geracdo da Biblioteca de Conhecimentos (BC), de algoritmos
estocésticos de otimizacdo, aumentando as informacOes presentes na BC. Isso
proporcionard aos modelos baseados em inteligéncia artificial um melhor

“aprendizado” decorrente do maior nimero de exemplos disponiveis;

v Execuc¢do de andlises de sensibilidade, em especial nos modelos baseados em
redes neurais artificiais, estabelecendo relacdes de causa e efeito por meio da
identificacdo da influéncia de cada varidvel de entrada em cada uma das varidveis de

saida, reduzindo a “caixa preta” que caracteriza algumas dessas abordagens;

v Investigacdo de sistemas hibridos neuro-difusos que utilizem sistemas
especialistas difusos do tipo Mamdani e particdo difusa dos universos de dominio das
varidveis, buscando a identificacdo, para esse tipo de abordagem, de estruturas

adequadas ao tipo de problema estudado nesta pesquisa;

4 Inclusdo, na estrutura metodolégica proposta para os modelos quali-
quantitativos, de modelo formal de previsdo climética fundamentado em aspectos do

clima da regido, verificando possiveis melhorias nos resultados.

145



REFERE‘NCIAS BIBLIOGRAFICAS

146



REereRENCIAS BIBLIOGRAFICAS

10.

1.

12.

13.

Abrahart, R.,See, L., Kneale, P.E.; 1999; “Applying saliency analysis to neural
network rainfall-runoff modeling”. In: http://www.geovista.psu.edu/ sites/
geocomp99/ Gc99/ 003/gc_003.htm

Aguiar, H. e Oliveira Jr. 1999; “Logica Difusa: Aspectos Prdticos e Aplicacoes”,
Editora Interciéncia, Rio de Janeiro.

Alvim, A.M.; Chaudhry, F.H., Mello, C.E.F. e Naghettini, M.; “Operagdo Otimizada
de um Reservatorio do Sistema de Abastecimento de Agua de Belo Horizonte via

Programacdo Dindmica Estocdstica”, XV Simpédsio Brasileiro de Recursos
Hidricos, CD-ROM, 2003

Amiri, M., 2003; “Fuzzy C-Means Clustering — Course Project Presentation” In:
http://mehr.sharif.edu/~amiri/Downloads/Y_FCMC/Y_FCMC_Presentation_Ver0.8.ppt.

Andreu, J., Capilla, J., Sanchis, E. 1991. “AQUATOOL: a computer — assisted
support system for water resources research management including conjunctive
use”. In: Loucks, D.P., Costa, J.R., ed. Decision support systems. NATO. P.333-
355.

Aquino, Ronaldo R.B.; Carvalho Jr., Manoel A.; Souza; Benemar Alencar; “Redes
Neurais Artificiais: Uma Aplicagdo ao Planejamento da Operagdo de Sistemas
Hidrotérmicos de Geracdo” Proceedings of the IV Brasilian Conference on Neural
Networks — IV Congresso Brasileiro de Redes Neurais, pp. 164-169, Jul/1999,
Brasil.

Aratjo, A.G.; 2004, “Estimativa e Classificacdo da Compactacdo do Solo pelo
Trdafego de Mdquinas Agricolas através da Modelagem Nebulosa”, Tese de
Doutorado, USP, 2004.

ASCE Task Committee on Application of Artificial Neural Networks in Hydrology:
2000; “Artificial Neural Networks in Hydrology: I: Preliminary Concepts”; J.
Hydrologic Engng, ASCE 5(2), pp. 115-123

Azevedo, J.R.G; da Silva; F.H.C.; Albuquerque, A.S.O.; Texeira, L.C.G.D.;
“Comparacdo entre Modelos Hidrologicos utilizando Redes Neurais Artificiais e

por Regressdo Linear Multipla”, VII Simpésio de Recursos Hidricos do Nordeste,
2004, CD-ROM.

Ballini, R.; Franca, E.; Kadowaki, M.; Soares, S.; Andrade, M.; “Modelos de Redes
Neurais e Box & Jenkins para Previsdo de Vazoes Médias Mensais”. In: Simpdsio
Brasileiro de Recursos Hidricos, 12°. CD-ROM, 1997.

Baratti, R.; Cannas, B.; Fanni, A.; Pintus, M.; Sechi, G.M.; Toreno, N.; 2003; “River
flow forecast for reservoir management through neural networks”;
Neurocomputing 55 (2003), pp. 421-437.

Barbalho, V.M.S.; 2001; “Sistemas baseados em Conhecimento e Logica Difusa
para Simulacdo do Processo Chuva-Vazdo”;Tese de Doutorado, UFRJ, 2001.

Bardossy, A., Duckstein, L.; 1992; “Analysis of a karstic aquifer management
problem by fuzzy compositive programming”; Water Resources Bulletin, 28 (1),
pp. 63-73.

147



14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.

27.

28.

29.

Bardossy, A., Disse, M., 1993; “Fuzzy rule-based models for infiltration”; Water
Resources Research 29 (2), pp. 373-382.

Bellman, R. E., Dreyfus, S. E. 1962. “Applied dynamic programming”. Princeton:
Princeton University.

Bellman, Richard; 2003; “Dynamic Programming”; Dover Publicatons, Inc. New
York (reimpressdo da sexta edicdo de 1972 do original publicado em 1957 pela
Princeton University Press).

Bertsekas, D.P.; 1995; “Dynamic Programming and Optimal Control”; Athena
Scientific, Belmont, Massachusetts.

Bertsekas, D.P.; Tsitsiklis, J.N.; 1996; “Neuro-Dynamic Programming”; Athena
Scientific, Belmont, Massachusetts.

Bhaskar, N., Whitlatch, E., 1980; “Derivation of Monthly Reservoir Release
Policies”; Water Resources Res., 16 (6), pp. 987-993

Braga Janior, B. P. F. 1983. “Nog¢des de programacdo dindmica aplicada ao
planejamento e operacdo de sistemas de recursos hidricos”. In: CURSO de
engenharia hidroldgica. Sao Paulo: EPUSP: DAEE: ABRH. v.2, p.M.1 - M.14

Braga Junior, B. P. F. 1987. “Técnicas de otimizacdo e simulagcdo aplicadas em
sistemas de recursos hidricos”. In: “Modelos para gerenciamento de recursos
hidricos”. Sao Paulo: Nobel: ABRH. cap.5, p.427 — 517.

Camara, E.P.; Cordeiro Netto, O.M.; 2003. “Conjuntos Difusos — Aplicagdes a
Operagdo de Reservatorios”, XV Simposio Brasileiro de Recursos Hidricos, CD-
ROM.

Cancelliere, A.; Giuliano, G.; Ancarani, A.; Rossi, G.; 2002. “A Neural Networks
Approach for Deriving Irrigation Reservoir Operating Rules”; Water Resources
Management, 16, pp. 71-88.

Cancelliere, A.; Giuliano, G.; Nicolosi, V.; Rossi, G.; 2003. “Optimal short-term
operation of a multipurpose reservoir system under limited water supply”; Water
Resources System - Hydrological Risk, Management and Development
(Proceedings of Symposium HSO02b held during ITUGG2003 at Sapporo, July,
2003). IAHS Publ. no. 281.

Chandramouli, V., Taman, H.; 2001; “Multireservoir Modelling with Dymanic
Programming and Neural Networks”; Journal of Water Resources Planning and
Management; Vol 127, No. 2, pp.89-98.

Chang, F.-J.; Chen, Y.-C, 2001; “A counterpropagation fuzzy-neural network
modeling approach to real time streamflow prediction”; Journal of Hydrology
245, pp. 153-164.

Chow, V. T., Maidment, D. R., Tauxe, G.W. 1975. “Computer time and memory
requirements for DP and DDDP in water resource system analysis”. Water
Resources Research, Washington, v.11, n.5, p.621-628

Chung, 1. and Helweg, O. (1985), "Modeling the California State Water Project”,
Journal of Water Resources Planning and Management, Vol. 111, no. 1, pp. 83-97

Crawley, P.D., Dandy, G.C. 1993. “Optimal operation of multiple-reservoir
system.” Journal of Water Resources Planning and Management, New York,
v.119,n.1, p.1-17

148



30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

38.

39.

40.

41.

42.

43.

44.

45.

46.

47.

Crespo, J.J; Mora, E. “Drought estimation with neural networks”. Advances in
Engineering Software, n. 18, pp. 167-170, 1993.

Dorfman, R. 1962. “Mathematical models: the multistructure approach”. In:
MAAS, A. et al. “Design of water resource systems” Cambridge: Harvard
University. ch.13, p.494-539

Dos Santos, Claudia Cristina “Modelagem de Bacias Urbanas com Redes Neurais
Artificiais”; Dissertagao de Mestrado, Escola Politécnica, USP, Sdo Paulo, 2001

Dreyfus, S.E., Law, AM. 1977. “The art and theory of dynamic programming”.
New York: Academic Press.

Dubrovin, T; Jolma, A; Turunen, E; 2002 “Fuzzy Model for Real-Time Reservoir
Operation”, Journal of Water Resources Planning and Management, Vol 128, N.1,
pp- 66-73, ASCE.

Ellis, J.H., Revelle, C.S. 1988. “A separable linear algorithm for hydropower
Optimization” Water Resouces Bulletin, Bethesda, v.24, n.2, p.435-447

Evans, J.R., Olson, D.L. 1998. “Introduction to simulation and risk analysis”.
Englewood Cliffs: Prentice-Hall.

Faber, B.A.; Stedinger, J.R.; 2001; “Reservoir optimization using sampling SDP with
ensemble streamflow prediction (ESP) forecast”; Journal of Hydrology 249 (2001)
; pp. 113-133.

Fontane, D.G.; Gates, T.K.; Moncada, E. (1997); “Planning reservoir operations
with imprecise objectives”. Journal of Water Resources Planning and
Management, 123 (3), pp. 154-162.

Foufoula-Georgiou, E., Kitanidis, P. K. 1988. “Gradient dynamic programming for
stochastic optimal control of multidimensional water resources systems”. Water
Resources Research, Washington, v.24, n.8, p.1345-1359.

French, M.N.; Krajewski, W.F; Cuykendall, R.R.; “Rainfall forecasting in space and
time using neural network”; Journal of Hydrology, n. 137, pp. 1-31, 1992.

Fukuyama, Y., Sugeno, M., 1989, “A new method of choosing the number of clusters
for the fuzzy c-means method” Proceeding of 5th Fuzzy Syst., pp. 247-250

Gal, S. 1979. “Optimal management of a multireservoir water supply system”.
Water Resources Research , v.15, n.4, p.737-749.

Galvao, C.O.; Ikebuchi, S.; Kojiri, T.; 1996. “Reservoir Operation and Climate
Forecasting in a Tropical Region”, Proceedings International Conference on
Water Resources & Environment Research, Vol. 2, p. 71-78, Out 29-31, Kyoto,
Japan.

Galvao, C.O.; Valenca, M.J,; 1999; “Sistemas Inteligentes”; Editora da Universidade
(UFRGS) e ABRH (Associagao Brasileira de Recursos Hidricos); 246p.

Ganoulis, J.G.; 1994; “Engineering risk analysis of water pollution: probability and
fuzzy sets”; VCH — Weinheim, New York; Basel; Cambridge; Tokyo.

Giuliano, G., Cancelliere, A. And Rossi, G.; 2003(?) “Operation of a Reservoirs
System through Adaptive Fuzzy Inference System”, XXX IAHR Congress.

Goldbarg, M.C.; Luna, H.P.L.; 2000; “Otimizacdo Combinatoria e Programacdo
Linear: Modelos e Algoritmos” 1 Editora Campus. Brasil

149



48.

49.

50.

51.

52.

53.

54.
55.

56.

57.

58.

59.

60.

61.

62.

63.

64.

Gondzio, J. Makowski, M. 1995. “Solving a class of LP problems with a primal-
dual logarithmic Barrier method.” European Journal of Operational Research,
v.80, p.184-192.

Goodman, A. 1984. “Principles of water resources planning” Englewood Cliffs:
Prentice-Hall.

Goulter, I.; Suharyanto; 1996? “Application of Fuzzy Inferencing Principles in
Reservoir Operation Analysis”, 1in: http://bpps.ourfamily.com/artai006.html,
acessado em junho/2005.

Govindaraju, R.S. and Ramachandra Rao, A., 2000; “Artificial Neural Networks in
Hydrology”; Klumer Academic Publishers, The Netherlands.

Grygier, J.C., Stedinger, J.R. 1985. “Algorithms for optimizing hydropower System
operation”. Water Resources Research, Washington, v.21, n.1, p.1-10

Gupta, A.P; Harboe, R.; Tabucanon, M.T.; 2000; “Fuzzy multiple-criteria decision
making for crop area planning in Narmada river basin”; Agricultural Systems 63
(2000), pp. 1-18.

Haykin, S.; 2001; “Redes Neurais: Principios e Prdtica”; Bookman, Porto Alegre.

Heidari, M., Chow, V.T., Kokotovic, P.V., Meredith, D.D. 1971. “Discrete
Differential dynamic programming approach to water resources systems
optimization”. Water Resources Research, Washington, v.7, n.2, p.273-282.

Houck, M.H., Cohon, J.L. 1978. “Sequential explicitly stochastic linear
Programming models: a proposed method for design and management of

multipurpose reservoir systems”. Water Resources Research, Washington, v.14
n.2, p.161-169

Houck, M. H., Datta, B. 1981. “Performance evaluation of a stochastic optimization
model for reservoir design and management with explicit reliability criteria”.
Water Resources Research, Washington, v.17, n.4, p.827-832

Hsu, K.-L., Gupta, H.V.; Sorooshian, S.; 1995; “Artificial Neural Network modeling
of the rainfall-runoff process”; Water Resource Research 31 (10), pp. 2517-2530.

Huang, W.-C.; 1996. “Decision support system for reservoir operation”. Water
Resources Bulletin, 32 (6), pp. 1221-1232.

Jacobson, D.H., Mayne, D.R. 1970. “Differential dynamic programming”. New
York: American Elsevier.

Jacoby H. D. and D. P. Loucks, 1972. “Combined use of optimization and simulation
models in river basin planning”; Water Resources Research, Vol. 8(6), 1401-
1414.

Jang,J.S.R.; 1993; “ANFIS: Adaptive-network-based fuzzy inference system”; IEEE
Transactions on Systems, Man and Cybernetics, v. 23, n. 3, pp. 665-685.

Joeres, E.F., Seus, G. J., Engelman, H. M. 1981. “The Linear Decision Rule (LDR)
reservoir problem with correlated inflows: 1. Model development”. Water
Resources Research, Washington, v.17, n.1, p.18-24.

Johnson, S.A; Stedinger, J.R; Stachus, K.; 1991, “Heuristic operating policies for
reservoir system simulation”; Water Resources Research, Vol. 27 (5), pp. 673-
685.

150



65.

66.

67.

68.

69.

70.

71.

72.

73.

74.

75.

76.

7.

78.

79.

80.

Karamouz, M.; Houck, M.H.; 1982; “Annual and monthly Reservoir Operating Rules
generated by deterministic optimization”; Water Resources Research, Vol. 18(5),
pp. 1337-1344

Karamouz, M.; Houck, H.; 1987. “Comparison of Stochastic and Deterministic
Dynamic Programming for Reservoir Operation Rule Generation”; Water
Resources Bull, 23 (1), pp. 1-9.

Karamouz, M.; Houck, M.H.;Delleur, J.W.; 1992; “Optimization and Simulation of
Multiple Reservoir Systems”; Journal of Water Resources Planning and
Management, Vol. 118 (1), pp. 71-81.

Karamouz, M., Vasiliadis, H.V. 1992. “Bayesian stochastic optimization of
reservoir operation using uncertain forecasts”. Water Resources Research,
Washington, v.28, n.5, p.1221-1232.

Karul, C.; Soyupak, S.; Cilesiz, A.; Akbay, N.; Gérmen, E.; 2000; “Case studies on
the use of neural networks in eutrophication modeling”; Ecological Modelling 134
(2000), pp.145-152.

Kasabov, N.K.; 1998; “Foundations of Neural Networks, Fuzzy Systems, and
Knowledge Engineering”, A Bradford Book, MIT Press, Cambridge,
Massachusetts.

Kelman, J., Stedinger, J.R., Cooper, L.?, Hsu, E., Yuan, s-p. 1990. “Sampling
stochastic dynamic programming to reservoir operation.” Water Resources
Research, Washington, v.26, n.3, p.447-454.

Klir, GJ. and Yuan, B. (1995) “Fuzzy sets and fuzzy logic — Theory and
applications” Prentice-Hall, Englewood Cliffs, N.J.

Kosko, B.; 1992; “Neural Networks and Fuzzy Systems: A Dynamical Systems
Approach to Machine Intelligence”, Prentice Hall, Englewood Cliffs

Kuczera, G. 1989. “Fast multireservoir multiperiod linear programming models” .
Water Resources Research, Washington, v.25, n.2, p.169-176.

Labadie, J.W. 1987. “Otimizacdo da operacdo de projetos agricolas”. Brasilia:
PRONI.

Lanna, A.E.L., Schwarzbach, H.S.R. 1989. “MODHAC: Modelo Hidrdogico Auto-
Calibradvel”. Porto Alegre: Instituto de Pesquisa Hidraulica da UFRGS

Lima, H.V.C.; Lanna, A. E. L.; 2005; “Modelos para Operacdo de Sistemas de
Reservatorios: Atualizacdo do Estado da Arte”. Revista Brasileira de Recursos
Hidricos, Brasil, v. 10, n. 3, 05-22.

Lima, L.C.T.M; Lima, H.V.C.L; Lima, C.H.R.; “Modelagem por Redes Neurais
Artificiais Aplicadas ao Processo Chuva-Vazdo no Semi-Arido Cearense”, In: VII
Simpdésio de Recursos Hidricos do Nordeste, 2004, CD-ROM

Lima, H.V.C; Lima, L.C.T.M; Lima, C.H.R; “Modelagens Hidrologica Conceitual e
Por Redes Neurais Artificiais Aplicadas ao Processo Chuva-Vazdao: Uma Andlise

Comparativa”, In: XVII Simpésio Brasileiro de Recursos Hidricos, 2005, CD-
ROM

Loucks, D. P., Falkson, L.M. 1970. “A comparison of some dynamic, linear and
policy iteration methods for reservoir operation.” Water Resources Bulletin,
Bethesda, v.6, n.3, p.384-400

151



81.

82.

83.

84.

85.

86.

87.

88.

89.

90.

91.

92.

93.

94.

95.

96.

Loucks, D.P., Stedinger, J.R., Haith, D.A.; 1981. “Water resource systems planning
and analysis” Englewood Cliffs: Prentice-Hall.

Luenberger, D. 1973. “Introduction to linear and nonlinear programming”.
Reading: Addison-Wesley

Maceira, Maria Elvira P., Kelman, Jerson, 1989. “Programacdo Dindmica Amostral
Aplicada a Operagdo de Reservatorios”; In: X Semindrio Nacional de Produgdo e
Transmissdo de Energia Elétrica, Curitiba.

Marinho, M.H.N.; Andrade Filho, M.G.A.; Ballini, R.; Santos, E.F. e Soares Filho,
S.; “Previsdo de Vazoes Afluentes utilizando Modelos Periodicos Auto-

regressivos, Redes Neurais e Redes Neurais Nebulosas”, VII Simpdsio de
Recursos Hidricos do Nordeste, 2004

Molinas, P.A., Tucci, CEM. 1989. “Operacdo de um sistema de abastecimento
d’dgua”. In: Simpdsio Luso-Brasileiro de Hidrdulica e Recursos Hidricos, 4.,
1989, Lisboa. Anais. Lisboa: APRH; [Rio de Janeiro]: ABRH. v. 2, p.121-131.

Molinas, P.A.; 1995; “Estudo da Oferta Hidrica do Sistema de Abastecimento da
Regido Metropolitana de Fortaleza: Andlise das Alternativas de Operagdo do
Sistema”; COGERH-CE (Boletim Interno).

Mousavi, S.J.; Karamouz, M.; 2003; “Computational improvement for dynamic
programming models by diagnosing infeasible storage combinations”; Advances
in Water Resources 26 (2003), pp. 851-859.

Murray, D.M., Yakowitz, S.J. 1979. “Constrained differential dynamic
programming and its application to multireservoir control.” Water Resources
Research, Washington, v.15, n.5, p.1017-1027.

Nandalal, K.D.W.; Sakthivadivel, R.; 2002; “Planning and management of a
complex water resource system: case of Samanalawewa and Udawalawe

reservoirs in the Walawe river, Sri Lanka”; Agricultural Water Management 57
(2002), pp. 207-221.

Neelakantan, T.R. and Pundakikanthan, N.V.; 2000. “Neural Network-based
Simulation-Optimization Model for Reservoir Operation”; Journal of Water
Resources Planning and Management, Vol 126, No. 2.

Nemhauser, G.L. 1966. “Introduction to dynamic programming”. New York: John
Wiley

Ozden, M. 1984. “A binary state DP algorithm for operation problems of
multireservoir systems” Water Resources Research, Washington, v.20, n.1, p.9-14

Pedrollo, Olavo C.; 2000; “Previsdo em Tempo Atual de Cheias com Sistema
Especialista Difuso”. Tese de Doutorado. IPH/UFRGS, 123p.

Pedrollo, O.; Lanna, A.E.L.; 2003; “Previsdo de Cheias em Tempo Real com Sistema
Especialista Difuso”, RBRH — Revista Brasileira de Recursos Hidricos, v.8, n.1,
Jan/Mar 2003, pp. 45-60.

Pereira, B.J.C., Codner, G.P. 1996. “Reservoir targets for urban water supply
systems”. Journal of Water Resources Planning and Management, New York,
v.122 n.4, p.270-279.

Piccardi, C., Soncini — Serra, R. 1991. “Stochastic dynamic programming for
Reservoir optional control: dense discretization and inflow correlation assumption

152



97.

98.

99.

100.

101.

102.

103.

104.

105.

106.

107.

108.

109.

110.

I11.

»»

made possible by parallel computing.
v.27,n.5, p.729-741.

Water Resources Research, Washington,

Porto, R.L.L (org), 1997. “Técnicas quantitativas para o gerenciamento de recursos
hidricos”; Editora da Universidade, UFRGS, ABRH, Porto Alegre.

Raman, H. and Chandramouli, V.; 1996; “Deriving a General Operating Policy for
Reservoir using Neural Network”; Journal of Water Resources Planning and
Management, ASCE 122 (5), pp 342-347.

Righetto, A.M., Mattos, A.; “Melhorias em um Sistema Urbano de Macrodrenagem
— Aplicacdo de Conjuntos Difusos na Avaliagdo de Incertezas”; XIII Simpdsio
Brasileiro de Recursos Hidricos, CD-ROM, 1999.

Roefs, T.G., Bodin, L.D. 1970. “Multireservoir operation studies”. Water
Resources Research, Washington, v.6, n.2, p.410-420.

Rohn, M. C.; Costa, M.; do Nascimento, L.V.; Gibertoni, R.C.; Kaviski, E.; “Sistema
de Apoio a Decisdo para Controle de Outorgas: uma Solucdo baseada em Redes
Neurais Artificiais”, XV Simpésio Brasileiro de Recursos Hidricos, CD-ROM,
2003.

Ross, T.J; 2004; “Fuzzy Logic with Engineering Applications”, Joh Willey & Sons,
Ltd, 2ed. 628p.

Russell, S.O.; Campbell, P.F.; “Reservoir operating rules with fuzzy programming”;
Journal of Water Resources Planning and Management, 122 (3), pp. 165-170

Saad, M.; Bigras, P.; Tuegeon,A.; Duquette, R.; “Fuzzy learning decomposition for
the scheduling of hydroelectric power systems”; Water Resources Research, 32 (1)
pp- 179-186.

Saad, M., Turgeon, A., Bigrs, P. Duquette, R. 1994. “Learning disaggregation
technique for the operation of long-term hydroelectric power systems.” Water
Resourc. Res. 30 (1), pp. 3195-3202.

Sarmento, F.J. “Modelagem de séries hidrologicas através de redes de neurdnios”.
Revista Brasileira de Recursos Hidricos — RBRH, vol 1, n.2 pp. 19-31, 1996.

Sasikumar, K.; Mujumdar, P.P. “Fuzzy optimization model for water quality
management of a river system” Journal of Water Resources Planning and
Management, May/June, 1996, pp. 165-170

Shamseldin, A.Y. “Application of a neural network technique to rainfall-runoff
modeling”. Journal of Hidrology, n. 199, pp. 272-294, 1997.

Shrestha, B.; Duckstein, L.; Stakhiv, E.Z.; “Fuzzy rule based modeling of reservoir
operation”; Journal of Water Resources Planning and Management, 122 (4), 262-
269; 1996.

Sigvaldason, O.T; 1976 “A Simulation Model for Operating a Multipurpose
Multireservoir System”. Water Resources Research, 12, pp. 263-278.

Silva Filho, Donato; Carneiro Adrano A. F.; Aradjo, Aluizio F.R.; 1999. “Redes RBF
Aplicadas a Simulagdo da Operagdo de Usinas Hidroelétricas” Proceedings of the

IV Brasilian Conference on Neural Networks — IV Congresso Brasileiro de Redes
Neurais, pp. 275-280.

153



112.

113.

114.

115.

116.
117.

118.

119.

120.

121.

122.

123.

124.

125.

126.

127.

Simonovic, S.P., Marifio, M.A. 1980. “Reliability programming in reservoir

management: 1. Single multipurpose reservoir” Water Resources Research,
Washington, v.16, n.5, p.844-848

Simonovic, S.P. 1992. “Reservoir systems analysis: closing gap between theory and
practice”. Journal of Water Resources Planning and Management, New York,
v.118, n.3, p.262-280

Smith, J., Eli, R.N. (1995). “Neural network models for rainfall-runoff process”. J.
Water Resourc. Plng and Mgmt. ,ASCE, 121(6), pp.499-508.

Sniedovich, M. 1980. “Analysis of a chance-constrained reservoir control model”.
Water Resources Research, Washington, v.16, n.5, p. 849-853

Sniedovich, M.; 1992; “Dynamic Programming”; Marcel Dekker, Inc. New York.

Sperb, R.M.; Modro, N.R.; Marcondes, P.;Foes, P.A.; Barcia, R.M.; Pacheco, R.C.S.;
Tavares, G.; “PREVENT: Protétipo de um Sistema de Previsdo de Enchentes

baseado em Redes Neurais” XIII Simpdsio Brasileiro de Recursos Hidricos,
CDROM, 1999.

Strobel, O.M. 1983. “Programacdo linear e método de restricoes probabilisticas:
um exemplo de aplicagdo”. In: curso de engenharia hidrolégica. Sao Paulo:
EPUS: DAEE: ABRH. V.2, p.N.1-N.49

Sugeno, M.; Yasukawa, T., 1993; “Fuzzy identification of systems and its application
to modeling and control”. IEEE Trans. on Systems, Man and Cybernetic, SMC-
15, pp. 116-132.

Suharyanto; Bouchart, F.; Wasimi, S.A., Goulter, I.C.; 1996?. “Sthocastic Fuzzy
Dynamic Programming in Reservoir Operation Study”; in:
http://bpps.ourfamily.com/artai009.html acessado em junho/2005.

Tafik, M.; 2003; “Linearity versus non-linearity in forecasting Nile River flows”,;
Advances in Engineering Software (2003), pp. 515-524.

Tai, F-K., Goulter, I.C. 1987. “A stochastic dynamic programming based approach
to the operation of multi-reservoir system”. Water Resources Bulletin, Bethesda,
v.23,n.3, p.371-377

Takagi, T., Sugeno, M. 1985; “Fuzzy identification of systems and its applications to
modeling and control”. IEEE Trans. on Systems, Man, and Cybernetics, 15;
pp-116-132.

Tang, Z.; and Fishwick, P.A. (1993); “Feedforward neural nets as models for time
series forecasting”; J. Comp. 5(4), 374-385.

Thirumalaiah, K.; Deo, M.C.; “River stage forecasting using artificial neural
networks” Journal of Hydrologic Engineering, vol 3. no. 1, pp. 26-32, 1998

Tilmant, A.; Faouzi, E.H.; Vanclooster, M.; 2002 “Optimal operation of

multipurpose reservoirs using flexible stochastic dynamic programming”; Applied
Soft Computing 2 (2002), pp. 61-74.

Tilmant, A; Vanclooster, M; Duckstein, L; Persoons, E.; 2002b; “Comparison of
Fuzzy and Nonfuzzy Optimal Reservoir Operation Policies”, Journal of Water
Resources Planning and Management, Vol 128, N.6, pp. 390-398, ASCE,
Dez/2002

154



128.

129.

130.

131.

132.

133.

134.

135.

136.

137.

138.

139.

140.

141.

142.

143.

144.

145.

Trezos, T., Yeh, W. W-G. 1987. “Use of dynamic programming for reservoir
Management”. Water Resources Research, Washington, v.23, n.6, p.983-996.

Trott, WJ., Yeh, W. W-G. 1973. “Optimization of multiple reservoir system.”
Journal of the Hydraulics Division American Society of Civil Engineers, New
York, v.99, n.10, p.1865-1884.

Turgeon, A. 1980. “Optimal operation of multireservoir power systems with
stochastic inflows”. Water Resources Research, Washington, v.16, n.2, p.275-
283.

Turgeon, A. 1981. “A decomposition method for the long-term scheduling of
reservoirs in series”. Water Resources Research, Washington, v.17, n.6, p.1565-
1570.

Turgeon, A. 1982. “Incremental dynamic programming may yield nonoptimal
solutions.” Water Resources Research, Washington, v.18, n.6, p.1599-1604.

Valenga, M.J.S. 1997. “Aplicacdo de Redes Neurais na Area de Recursos Hidricos”
In: Simpésio Brasileiro de Recursos Hidricos, 12*. CD-ROM.

Valenca, M.J.S; 1999; “Aplicacbes de Redes Neurais” in: “Sistemas Inteligentes:
aplicacdes a recursos hidricos e ciéncias ambientais”; C. Galvdo e M. Valenca
(org.), Ed. Universidade-UFRGS/ABRH. Porto Alegre.

Vasiliadis, H.V., Karamouz, M. 1994. “Demand-driven operation of reservoirs
using uncertainty-based optimal operating policies”. Journal of Water Resources
Planning and Management, New York, v.120, n.1, p.101-114.

Vieira, V.P.P.B; 1999; “Avaliacdo quantitativa de riscos econémicos e ambientais”;
in: “Sistemas Inteligentes: aplicacdes a recursos hidricos e ciéncias ambientais™; C.
Galvao e M. Valenca (org.), Ed. Universidade-UFRGS/ABRH. Porto Alegre.

Vieira Neto, J.F. 1991. “Dimensionamento oétimo do sistema de irrigacdo e
barragens da bacia do rio Acarau-Ceard’; Porto Alegre: Curso de P6s-Graduagao
em Recursos Hidricos e Saneamento. Dissertacdo (Mestrado Engenharia Civil).

Votruba, L. 1988. “Analysis of water resources systems” Amsterdam: Elsevier.

Votruba, L., Broza, V. 1989. “Water management in reservoirs” Amsterdam:
Elsevier.

Wagner, HM. 1969. “Principles of operations research”. Englewood Cliffs:
Prentice-Hall

Windsor, J.S. 1973. “Optimization model for the operation of flood control systems”.
Water Resources Research, Washington, v.9, n.5, p.1219-1226.

Wurbs, R.A. 1993. “Reservoir system simulation and optimization models”. Journal
of Water Resources Planning and Management, New York, v.119, n.4, p.455-472

Wurbs, R.A; 1996. “Modeling and analysis of resevoir system operations”.
Englewood Cliffs: Prertice-Hall

Xiong, L.; Shamseldin, A.Y.; O’Connor, K.M.; 2001; “A non-linear combination of
forecasts of rainfall-runoff models of the first-order Takagi-Sugeno fuzzy systems”
Journal of Hydrology 245, pp. 196-217.

Yakowitz, S. 1982. “Dynamic programming applications in water resources”.
Water Resources Research, Washington, v.18, n.4, p.673-696

155



146.

147.

148.

149.

150.

151.

152.

153.

Yakowitz, S. 1989. “Algorithms and computational techniques in differential
dynamic programming” Control and Dynamic Systems, v.31, p.75-91.

Yang, M., Read, E.G. 1999, “A constructive dual DP for a reservoir model with
correlation”, Water Resources Research, 21 (12), pp. 1797-1818.

Yeh, W. W-G. 1985. “Reservoir management and operation models: a state-of-the-
art Review”. Water Resources Research, Washington, v.21, n.12, p.1797-1818

Yin, Y.Y.; Huang, G.H.; Hipel, K.W.; “Fuzzy relation analysis for multicriteria
water resources management”; Journal of Water Resources Planning and
Management, Jan/Feb, 1999, pp. 41-47.

Yu, P-S.; Yang, T-C; “Fuzzy multi-objective function for rainfall-runoff model
calibration”, Journal of Hydrology, 238, pp. 1-14, 2000.

Zadeh, L.A., 1965; “Fuzzy Sets”; Information and Control. New York. Academic
Press, V.8, pp. 338-353.

Zealand, C.M.; Burn, D.H.; Siminovic, S.P.; 1999; “Short term streamflow
forecasting using artificial neural networks”; Journal of Hydrology 214, pp 32-48.

Zessler, U., 1989. “Optimal operation of water distribution systems” Journal of
Water Resources Planning and Management, New York, v.115, n.6, p.735-752.

156



ANEXOS

157



ANExo I - BisLioTECA DE CONHECIMENTOS

A Biblioteca de Conhecimentos (Base de Dados) utilizada na obtencao das politicas
operacionais pelos diversos tipos de abordagem foi obtida através de Programacao Dinamica
Incremental (PDI). Visando permitir andlises para diferentes situacdes hidrolédgicas, e tendo
em vista a maldicdo da dimensionalidade presente em algoritmos de programagao dinamica,
as séries histdricas foram divididas em sub-séries — 17 no total — de 5 anos (60 meses). Os
valores 6timos das retiradas para estas 17 sub-séries, e que em conjunto formam a Biblioteca

de Conhecimentos, estdo apresentado nas Tabelas 1.1 a 1.3 a seguir.

Tabela I.1 — Biblioteca de Conhecimentos — Valores Otimos das Retiradas do Acudes
Pacoti/Riachdo

Tabela I.1 — Biblioteca de Conhecimentos — Valores Otimos das Retiradas do
Acudes Pacoti/Riachdo

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
1912 0,502 0,463 5,710 5,826 4,205 4,128 5,671 5980 5,440 5,980 5,826 6,057
1913 5,903 4,128 4,205 4,205 5,903 5,826 0,926 7,369 7,369 5,748 5,826 6,019
1914 5,826 1,427 6,250 4244 3,395 4,938 6,520 5,826 5864 4437 6,906 6,134
1915 4437 5,980 5,980 5,941 5980 6,019 7,330 6,250 5,980 5,054 7,137 5,980
1916 4514 3,781 4,630 4,205 5,787 5,671 4,938 6,366 4,938 7,060 5,170 5,054
1917 1,273 5,710 5,748 5,748 4,900 5,285 4,591 7,215 6,134 5,748 6,134 5324
1918 6,481 4,977 5,748 3,048 2,083 7,677 5,131 7,523 5,864 5,440 5,247 7,099
1919 4514 6,366 6,173 5,517 5,748 6,211 5,903 5,941 7,600 5,324 5,941 5,363
1920 5,941 6,983 4,321 4244 4282 4205 6,134 6,674 5941 4,977 7,022 5440
1921 6,096 2,045 1,196 5,478 2,894 4,707 7,292 5,015 6,674 4,938 6,559 5,478
1922 4282 5864 6,019 4,090 4,128 4514 5,633 4,630 5,440 5,671 5,903 6,019
1923 5,826 5980 0270 4977 7,639 5,748 2,006 5864 7,716 7,716 6,134 5,980
1924 5,941 4,205 2,353 2,855 3,588 4,282 5,710 7,292 4,167 5,864 5,941 6,057
1925 5980 7,022 4,090 1,042 4,861 5,093 5,594 5,787 5,748 5,941 5,903 5,941
1926 6,057 6,057 0,694 4244 5,478 5,170 4,977 5,748 5,980 5,980 5,903 6,019
1927 4977 1,582 5,556 0,231 6,404 5941 7,022 4,090 7,176 5,826 6,250 5,826
1928 4514 2,122 6,327 6,173 4,437 7,292 5,131 6,404 5,980 5,093 6,019 5,440
1929 1,800 4475 1,543 4,090 5440 7215 5,710 4,090 6,250 7,022 5,556 5,903
1930 2,662 7,562 3,781 6,559 5,478 5,826 6,443 6,944 6,019 6,134 5,710 5,633
1931 5,054 2,894 5,208 4,398 6,250 5,247 5980 7,176 5,517 5,826 6,250 2,122
1932 0,502 7,215 7,639 5,826 6,019 6,327 7,253 5,980 4,900 5,980 6,867 5,170
1933 5,363 7,600 0,463 0,309 7,022 7,716 7446 4475 6,829 4,938 5,671 7,639
1934 4321 5,787 4,167 2,585 4,321 6,867 2,199 7,639 3,511 6,597 7,716 6,906
1935 5,015 5,787 4,360 2,701 5,748 5,864 5,247 4,823 7,137 4,244 6,983 6,096
1936 5,671 5,285 5,941 2,276 6,289 7,677 7,716 1,677 5,594 5,826 5,903 4,977
1937 2,623 7,716 5,324 2,431 4,244 4,707 5,093 5,787 5,787 5,864 5,864 6,019
1938 6,096 5,941 4,090 4,090 4977 5,054 6,019 4,707 5,826 5,826 6,019 5,980
1939 6,019 4205 4,167 2,353 4,668 5,324 5,440 6,173 5,363 5,748 5,864 4,205
1940 7,716 6,019 2,199 1,273 5980 4,938 6,481 3,048 6,983 5,787 6,019 5,980
1941 5,980 5,903 6,057 5,478 5,941 5,980 5,826 7,562 5,826 5,440 5,208 5,980
1942 47321 6,019 5,941 5,015 5,170 5,787 7,485 5440 6,597 4,244 6,520 5,594
1943 5,941 6,057 2,392 6,636 5,826 5,864 5,980 6,443 6,944 4823 5,903 6,057
1944 5,556 4,398 7,677 1,042 7,677 5,787 7,137 4,977 7,022 5,864 4475 2,238
1945 6,019 5,285 0270 4244 4,167 7446 4244 7330 5941 5,401 4,630 5,941
1946 6,096 1,813 7,215 5,671 4,437 5,285 5,671 5,748 5,903 6,019 5,864 5,903
1947 4437 3,202 2,083 3,588 6,674 6,906 5,285 4,977 7,330 5,285 3,665 7,716
1948 6,327 5980 4977 2,469 7,639 5,401 6,752 6,134 4,823 6,134 7,176 4,977
1949 3,202 3,048 2,392 6,289 5,170 4,437 6,520 5,748 2,701 7,639 6,173 6,829
1950 4,205 5,941 4,244 4,090 5,787 5,864 4,090 4,437 7,716 5,903 6,250 6,520
1951 5,054 5,131 6,404 6,134 5,401 5,710 7,060 4900 6,790 6,019 6,674 3,974
1952 4,745 1,659 5440 4,167 4,745 5,594 5,864 6,983 5,401 5,285 7,407 4,900
1953 2,045 7,677 7,677 4,630 5,247 7,176 5,131 5,324 6,211 7,446 4,861 5,401
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Tabela I.1 — Biblioteca de Conhecimentos — Valores Otimos das Retiradas do

Acudes Pacoti/Riachao

Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez

5,903 3,356 7,677 5,363 6,636 5,363 6,327 5,401 5,594 2,083 4,630

7,600 4,167 2,662 5,710 5,787 6,790 4,938 6,559 5,015 5,941 7,407

4,514 3,009 5,208 5,748 5,903 6,906 5440 6,366 6,597 5401 0,540

1,350 2,932 4,437 4,167 6,944 7,022 5,826 5,131 5,131 7,523 4,938

3,665 7,369 6,597 6,211 5,208 6,096 5,633 5,787 5,864 6,713 5,401

2,894 5,980 1,427 7,407 5,324 5,787 5,671 5,941 6,057 6,019 5,980

2,238 7,176 4,784 5,247 6,289 5440 7,176 4,823 6,366 5,633 5,903

4,552 4,282 2,122 5,864 5,941 5,633 6,983 4,244 5,980 5,787 6,057

5980 4,244 4,090 4,090 4,900 5,671 5,826 5,710 5,980 6,289 5,594

4,167 4,128 4,205 4,090 5,903 5,633 5,671 5,787 5,980 5,864 6,096

1,659 1,427 1,427 5,285 4,128 5,131 6,481 2,932 6,019 7,600 4,938

7485 4437 1,312 2,508 5,633 5,710 4,090 6,597 5,633 6,443 5,633

5,748 5,941 7,022 4,745 4,205 5,903 6,096 6,327 5,826 5,787 5,787

0,386 1,312 4,090 4,167 5,401 4,437 7,407 5,941 4,128 7,639 4,630

5,864 5,864 1,659 5,748 5,748 4,282 6,289 6,906 4,437 7,099 5,285

6,057 3,472 4,205 5,054 4,668 4,707 5,787 7,407 4,475 6,559 6,520

2,083 5,671 6,366 5,941 5,787 5,980 7,485 5,440 4,630 6,057 2,160

5,980 6,520 0,386 4,167 5,247 5,401 6,134 4,398 5,826 6,019 5,941

3,858 5,170 7,677 5,401 4,244 5,787 6,481 5,941 6,250 5,903 4,012

4,244 4,167 4,090 4,552 1,466 4,861 3,819 7,485 5,787 4,090 7,716

3,241 1,466 1,466 1,466 4,205 5,671 5,748 5,710 5,864 5,864 6,134

4,745 0,617 47282 1,235 5,054 4,861 2,469 6,443 7,639 5,826 6,559

4,475 2,739 4,205 5,671 3,897 7,716 6,327 6,752 4,128 6,019 6,674

4,745 6,481 0,347 0,926 1,042 5,324 4,591 3,819 7,716 5,864 5,980

5980 5,941 4,167 5864 4,167 6443 4,090 6,983 7,099 5363 5285

2,199 7,407 7,716 0,540 7,639 7,716 6,134 5,941 6,636 5,015 6,057

1,003 7,562 5,826 5,864 5,980 2,623 6,481 7,022 7,677 6,057 5,941

5,478 5,517 5,093 5,864 5,710 5,903 6,867 5,517 5,941 5,517 5,941

6,944 4514 7,677 4,938 5,864 6,289 5,787 7,215 6,057 5,247 6,134

3,395 7,716 6,481 5,440 6,019 7,330 5,556 6,829 5,247 4,012 7,099

0,810 5,556 3,202 2,083 4,938 7,716 5,517 6,404 5,208 5,980 5,903

0,270 4,205 4,205 4,167 4,437 4,167 5,748 5,594 5,903 5,864 5,903

1,119 4,090 4,167 4,707 1,968 3,588 7,716 7,716 5,941 5,826 5,941

3,704 4,282 5,170 5,671 4,398 5,710 5,826 5,864 5,903 5,941 7,060

5,980 0,270 1,235 4,282 3,704 7,600 5,748 5,864 5,864 5,903 4,321

6,289 1,929 0,309 4,205 3,395 7,253 4,205 5,633 5,826 5,903 5,980

5,903 6,096 5,903 5,285 5,864 6,096 5,864 5,941 5,941 6,096 6,057

3,395 4,128 1,235 6,867 5,748 5,594 5,787 5,826 5,980 5,903 6,057

6,327 7,022 4,244 5,748 5,787 6,019 7,060 5,787 4,861 6,829 6,443

4,938 5,710 5,826 5,826 5,903 6,983 6,019 6,790 5,941 5,864 3,125

1,620 3,627 1,235 4,090 4,090 5,748 5,748 5,517 5,826 7,407 4,977

6,134 4,167 4,167 4,514 4,090 5,594 5,748 6,559 5,556 5,401 7,060

4,128 4,167 4,514 4,167 5,363 5,787 6,867 4,668 6,481 6,443 6,366

Biblioteca de Conhecimentos — Valores Otimos das Retiradas do Acude
Pacajus

Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez

0,116 0,077 0926 0,154 0,231 0,347 0,000 0,039 0,039 0,000 0,000

0,116 0,154 0,154 0,154 0,772 0,772 0,463 0,000 0,000 0,000 0,000

0,039 0,039 0,579 0,077 0,077 0,463 1,813 1,505 1,080 0,077 0,656

0,116 0,231 0,231 0,039 0,077 1,505 2,392 2,083 2,739 2,778 2,894

2,932 2,701 2,662 2,778 1,157 1,042 0,424 2,045 1,620 2,701 2,971

0,116 0,733 0,733 0,154 1,968 1,968 0,116 0,000 0,039 0,039 0,039

0,000 0,039 1,273 1,505 2971 2,662 0,039 0,231 0,039 0,039 0,000

0,000 0,039 0,077 0,193 0,231 0,154 0,116 0,077 0,039 0,039 0,077

0,039 1,080 0,540 0,116 1,736 0,039 0,000 0,116 0,000 0,000 0,039

0,193 0,579 2,006 2,122 1,698 0,579 2,045 0,424 0,116 0,000 0,039

0,039 0,039 0,039 0,347 0,347 1,389 0,154 0,154 0,077 0,077 0,424

1,968 1,968 2,971 1,003 0,116 0,000 0,000 0,000 0,000 0,077 0,077

0,116 0,193 0,193 0,270 0,154 1,582 0,039 0,000 0,077 0,039 0,077

Jan
1954 5,864
1955 3,819
1956 5,826
1957 5,324
1958 7,407
1959 6,289
1960 5,864
1961 5,864
1962 4,398
1963 5,941
1964 0,540
1965 6,983
1966 5,517
1967 4,282
1968 5,710
1969 5,285
1970 4,398
1971 5,980
1972 4,552
1973 6,713
1974 0,270
1975 5,748
1976 5,285
1977 0,463
1978 6,019
1979 6,019
1980 5,864
1981 2,816
1982 0,424
1983 4,900
1984 7,639
1985 5,980
1986 6,019
1987 2,816
1988 4,823
1989 7,639
1990 5,826
1991 5,903
1992 0,386
1993 6,134
1994 7,716
1995 5,401
1996 5,401
Tabela 1.2 —

Jan
1912 0,039
1913 0,000
1914 0,000
1915 0,039
1916 2,739
1917 1,157
1918 0,077
1919 0,309
1920 0,000
1921 0,000
1922 0,154
1923 1,042
1924 0,077
1925 0,000

0,154 0,193 0,154 0,077 0,116 0,000 0,039 0,039 0,039 0,039 0,039
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Tabela .2 — Biblioteca de Conhecimentos — Valores Otimos das Retiradas do Acude

Pacajus

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
1926 0,000 0,039 0,000 0,116 0,231 0,154 0,000 0,039 0,116 0,039 0,000 0,039
1927 2,739 0,270 1,080 1,427 0,849 1,427 2,431 2,546 0,849 1,698 2,392 0,077
1928 0,849 2,894 2971 2,778 2,855 2,971 2,855 2,855 2,932 2,894 2,971 2,894
1929 2,971 2,971 2,932 2,894 2,855 2,585 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971
1930 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,932 2,971 2,971 2,932 2,971 2,971
1931 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971
1932 0,347 0,000 0,386 0,733 0,039 0,694 0,887 0810 2932 2,546 2,778 2,508
1933 2,894 2,392 0,309 1,157 0,733 2,199 0,849 0,077 0,039 0,039 0,000 0,000
1934 0,039 0,116 0,039 0,077 0,116 0,617 1,273 0,347 0,039 0,077 0,000 0,000
1935 0,000 0,039 0,579 0,039 1,080 0,077 1,080 2,045 2,623 2,585 2,199 2,701
1936 2,431 2,623 2,855 2,971 2,083 2,932 2,894 2,855 2,816 2,894 2932 2431
1937 2,083 0,039 0,463 0,116 2,546 0,386 0,502 0,154 0,231 0,309 0,386 0,386
1938 0,039 0,849 1,852 0,386 2,971 2,122 2,932 0,039 0,116 0,270 0,810 0,231
1939 0,579 2,585 0,694 1,235 1,582 0,502 0,077 0,116 0,116 0,077 0,309 0,270
1940 1,505 0,077 2,122 0,116 2932 0,926 2,816 2,508 2,778 2,238 2,971 2,971
1941 2,971 2932 2,894 2,971 2932 2701 0,579 2,585 2,971 2,816 2,971 2,855
1942 2,160 1,235 0,965 2,855 2,855 2,778 2,508 2,353 2,855 2,971 2,816 2932
1943 2,971 2,971 2,701 2,855 2392 2,353 2,431 0,887 2,623 2,971 2,585 2,971
1944 2,932 2,816 2,855 2,971 2,971 1,466 2,006 2,623 1,582 2,353 2,469 2,971
1945 1,080 0,154 0,039 0,039 0,077 1,929 1,736 0,000 0,193 0,579 0,000 0,154
1946 0,039 0,000 0,039 0,193 0,231 0,733 0424 0,077 1,042 0,077 0,116 0,270
1947 2,932 2971 2,971 2,932 2932 2971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971
1948 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971
1949 2,971 2,971 1,312 0,154 0,116 0,193 1,505 0,000 0,000 0,000 0,116 0,000
1950 0,116 0,000 0,039 0,039 0,926 1,157 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971
1951 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971
1952 2,971 2,971 2,932 2,932 2932 2971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971
1953 2,971 2,971 2,932 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971
1954 2,971 2,971 2,971 2,971 2932 2971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971
1955 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971
1956 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971 2,971
1957 1,582 1,003 2,160 2,083 1,080 2,469 0,733 1,466 0,270 0,849 1,196 0,154
1958 0,579 0,386 0,347 0,926 1,003 1,080 0,270 0,193 0,039 0,347 0,116 0,965
1959 0,154 1,350 2,855 1,852 2,006 0,579 2,353 1,968 0,733 0,965 1,929 1,042
1960 0,579 0,000 0,270 2,546 2,662 2,546 1,813 0,270 2,315 2,546 1,582 2816
1961 2,122 1,775 1,775 0,926 0,965 0,772 0,231 0,309 0,000 0,077 0,000 0,039
1962 0,039 0,772 0,617 0,193 0,270 0,193 0,000 0,039 0,000 0,039 0,154 0,000
1963 0,116 0,077 0,270 0,077 0,502 0,231 2,045 0,000 0,000 0,000 0,039 0,000
1964 0,231 0,154 0,694 0,694 0,039 1,196 1,466 0,039 0,039 0,000 0,000 0,000
1965 0,000 0,039 0,039 0,463 0,116 0,039 1,273 0,694 0,694 1,505 1,350 1,813
1966 2,855 2,315 2,585 2,778 2,508 2,971 2,662 2,353 2,894 2,971 2,894 2932
1967 0,039 0,000 0,077 0,540 0,965 0,810 0,077 0,116 0,000 0,000 0,000 0,000
1968 0,000 0,039 0,039 0,347 0,077 0,077 0,579 0,000 0,270 0,077 0,000 0,231
1969 0,000 0,193 0,000 0,193 0,733 0,154 1,350 0,309 0,231 0,077 0,000 0,039
1970 0,000 0,039 0,000 0,000 0,039 0,000 0,039 0,000 0,116 0,000 0,116 0,077
1971 0,077 0,000 0,000 0,231 0,386 0,270 0,656 0,656 0,000 0,116 0,000 0,000
1972 0,077 0,270 0,000 0,000 0,000 0,077 0,656 0,386 0463 0,579 2,816 2932
1973 2,546 2,276 0,077 0,039 0,231 0,154 1,080 1,042 0,077 0,039 0,309 0,039
1974 0,116 0,116 0,154 0,154 0,154 1,389 1,157 0,077 0,000 0,231 0,039 0,116
1975 0,116 0,154 1,389 0,039 0,077 1,698 0,309 0926 0,193 0,347 0,000 0,077
1976 0,039 0,000 0,077 0,579 0,231 0,386 0424 0,039 0,000 0,000 0,154 0,039
1977 0,617 0,231 0,154 1,968 1,196 0,926 0,386 0,617 0,077 0,231 0,116 22816
1978 2,894 2,238 2,778 2,816 2,971 2,045 0,116 1,003 0,309 0,000 0,231 1,736
1979 2,778 2,778 1,890 2,276 2,894 2,855 2,662 2,662 2971 2,971 2,739 2,971
1980 2,932 2,971 2,971 2,122 1,543 1,273 0,231 0,617 1,312 2,739 2932 2,855
1981 2,855 2932 2971 2,932 2,662 0,270 0,077 0424 0463 2,739 2,662 2932
1982 2,623 1,929 2,623 2,469 1,698 2,469 2,276 2,894 0,887 2,816 2,160 2,508
1983 2,855 2,778 2,855 2,932 2816 2971 2,971 2,816 2,623 2,662 2,894 2,855
1984 2,623 1,350 0,579 0,463 0,579 0,540 0,309 0,926 0,309 0,154 0,000 0,039
1985 0,077 0,039 2,083 2,083 1,080 1,389 1,350 1,350 0,000 0,116 0,077 0,000
1986 0,000 0,000 1,620 1,813 1,813 0,810 2,315 1,042 0,000 0,116 0,000 0,000
1987 0,810 1,119 1,543 2,778 0,849 1,813 0,733 0,116 0,077 1,698 2,894 2,894
1988 2,932 2,894 2,855 2,894 2,971 2,971 0,116 0,193 0,077 0,077 0,000 2,778
1989 1,157 2,469 2,508 2,546 2,971 2,701 2,894 0,154 0,154 0,000 0,039 0,810
1990 1,389 0,386 1,042 0,039 1,196 2,083 0,810 2,971 2,855 2,932 2,855 2,855
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Tabela .2 — Biblioteca de Conhecimentos — Valores Otimos das Retiradas do Acude

Pacajus

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
1991 2,932 2,971 2,894 2,932 2,971 0,347 0,039 0,154 2392 2,971 2932 2,855
1992 2,392 2,199 1,698 2,276 1,119 2,585 2,816 2,546 2,778 2,894 2,585 2,701
1993 2,932 2,971 2,971 2,855 2932 2,739 2,971 2,971 2,971 2,855 2,971 2,971
1994 2,623 1,620 0,000 0,039 1,235 0,077 0,077 0,039 0,000 0,039 0,077 0,000
1995 0,000 0,000 0,039 0,154 2,045 0,039 0,039 0,000 0,000 0,039 0,000 0,039
1996 0,000 0,000 0,000 0,154 0,116 1,003 2,199 0,000 0,077 0,039 0,000 0,077

Tabela 1.3 — Biblioteca de Conhecimentos — Valores Otimos das Retiradas do Canal

do Trabalhador
Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
1912 0,000 0,039 0,039 0,849 0,000 0,077 0,347 1,968 2,932 2,894 3,395 3,742
1913 0,116 0,000 0,000 0,000 0,039 0,733 0,116 2,971 3,742 3,588 1,350 3,164
1914 0,887 0,039 0,000 0,579 0,077 0,039 0,309 4,321 3,588 2,431 1,505 0,000
1915 0,116 0,502 0,077 1,659 3,164 2,778 3,858 2,701 3,511 3,086 1,620 4,321
1916 4,360 4,205 1,620 1,852 0,077 0,193 1,003 1,582 0,386 3,009 0810 0,193
1917 0,000 0,077 0,694 0,694 0,039 1,852 1,080 1,698 4,167 4,012 3,897 0,077
1918 2,662 0,309 0,077 1,235 0,424 1,890 3,434 3,897 0,540 1,659 0,077 0,000
1919 3,897 0,386 2,662 2,546 0,424 3,356 3,164 3,472 3,549 0,039 3,588 1,813
1920 1,736 0,039 0,965 0,540 0,039 0,231 0,849 3,897 4,090 2,508 2,238 2,739
1921 2,392 0,154 0,463 1,929 2,083 1,659 0,540 1,736 4,360 1,312 2,855 0,000
1922 0,000 1,157 0,116 0,000 0,154 0,000 0,039 0,000 2,238 0,309 1,736 0,039
1923 0,309 0270 0,039 0,193 0,039 0,039 2,006 1,582 4514 0,386 3,395 0,039
1924 0,116 0,077 0,116 0,116 0,116 0,000 1,427 2,006 1,543 1,852 1,505 1,273
1925 0,039 1,929 0,000 0,077 0,000 0,000 1,582 0,617 2,623 2,238 1,466 0,077
1926 0,039 0,039 0,000 0,116 0,077 0,039 0,000 2,045 1,042 0,116 1,736 0,000
1927 0,000 1,929 0,733 2,894 0,077 1,157 3,511 0,579 3,472 2,238 4,090 0810
1928 3,048 1,852 0,000 2,508 1,736 1,119 3,279 3,318 3,125 2,778 2,469 2,469
1929 3,897 2,006 0,579 1,235 1,813 2,392 4244 3202 2,701 4977 4,630 4977
1930 2,778 3,164 4,244 2,701 4,823 3,395 4,977 4,552 4,630 4,977 4,784 3,974
1931 4437 4,630 4,630 2,160 2,546 2,971 4,514 4514 4475 4,475 1,736 3,086
1932 0,000 4,398 2,160 1,543 0,579 2,623 0,039 1,157 1,119 0,887 0,772 1,003
1933 2,431 2,855 1,119 1,042 0,617 2,083 3,202 2,623 3,897 2,662 2,855 1,042
1934 3,511 0,463 0,039 0,000 0,077 0,540 0,000 4,745 2,083 1,196 1,003 0,887
1935 1,466 0,077 0,502 0,039 1,042 0,039 0,887 2276 4,244 2,431 1,620 4,282
1936 3,511 3,048 2,546 2,238 4,552 4,128 2,894 4,128 4,090 0,965 1,620 0,270
1937 0,000 0,000 0,039 0,039 0,077 0,039 0,077 2,122 3,781 0,039 0,039 0,039
1938 0,039 0,000 0,039 0,077 1,736 0,039 0424 0,193 1,698 0,154 0,039 0,039
1939 0,077 0,077 0,039 0,039 0,039 0,116 0,077 0,965 2,238 3,318 0,772 0,039
1940 0,039 0,077 0,000 0,000 0,039 0,000 0,000 1,620 2,469 3,781 0424 37704
1941 2,894 1,813 0,193 2,855 0,386 1,736 2,469 0,694 4,630 3,549 1,968 1,543
1942 0,000 1,157 3,279 4,630 2,353 1,929 2,122 2,083 3,549 4012 0926 4,205
1943 3,511 2,932 3,125 0,116 0,849 3,241 3,781 3511 1,968 1,273 2,469 1,659
1944 1,350 2,508 3,665 0,733 1,852 0,116 3,704 2,392 3704 2,855 3,202 1,698
1945 0,116 0,000 0,039 0,039 0,077 1,813 0,540 0,502 2,392 4,012 3,279 0,039
1946 0,077 0,077 0,000 0,039 0,077 0,039 1,157 1,389 0,039 0,039 0,116 0,039
1947 0,000 2,971 2,160 2,122 2,160 2,160 2,160 4360 4475 2,662 4514 3858
1948 3,009 3,009 2,199 2,199 2,160 2,199 4,012 4,205 4,437 4,398 4,282 4475
1949 3,009 2,971 1,273 0,116 0,039 0,039 1,196 3,395 3,279 2,623 3,588 0,887
1950 0,000 1,582 0,000 0,039 0,849 0,887 2,160 4,205 4,707 4,437 4,128 4,437
1951 2,971 2,971 2,971 1,929 2,739 2,160 2276 4,552 4475 4,668 4,128 3,858
1952 0,000 2,971 2,508 3,588 0,694 2,894 3,819 4707 4514 4,630 3819 4,630
1953 2,778 1,427 3,395 2,623 1,350 3,009 4,823 4,823 4977 4977 4784 3,897
1954 4514 4938 2,662 2,585 4,977 4,861 4,630 4,668 4,938 4,938 1,736 4,398
1955 2,585 2,392 2,623 0,502 0,926 0,965 1,157 4707 4,090 4,861 4,167 4437
1956 2,276 2,623 0,926 0,926 0,926 1,890 2,546 3,935 4,630 4,784 4,745 4,244
1957 0,000 0,926 0,039 0,733 0,000 0,039 1,659 0,000 0,039 0,000 0,000 0,039
1958 0,039 0,039 0,000 0,039 0,000 0,039 0,000 0,039 0,000 0,039 0,039 0,000
1959 0,000 0,000 0,000 0,000 0,039 0,039 0,039 0,000 0,000 0,000 0,000 0,039
1960 0,000 0,309 0,000 0,039 0,039 0,231 0,039 0270 0,039 0,039 0,000 0,000
1961 1,003 1,698 1,775 0,849 0926 0,694 0,039 3,434 3,665 3,511 3,819 0,000
1962 0,000 0,039 0,502 0,077 0,000 0,039 2,045 2,508 3,202 2,508 1,813 0,849
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Tabela 1.3 — Biblioteca de Conhecimentos — Valores Otimos das Retiradas do Canal

do Trabalhador

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
1963 1,350 0,039 0,231 0,039 0,502 0,039 2,315 2932 2855 2,315 1,698 2,932
1964 0,231 0,000 0,656 0,656 0,000 1,157 1,427 0,000 2,160 4,668 0,231 2,083
1965 0,463 2,238 0,849 0,424 0,000 0,000 0,039 0,116 2546 4244 0,656 1,968
1966 3,974 3,704 4,900 3,395 4,012 3974 4,244 1,389 4514 2,508 3,048 2,623
1967 0,000 0,579 0,000 0,540 0926 0,733 0,000 1,659 3,048 3,742 2,701 3,395
1968 1,080 0,270 0,039 0,270 0,000 0,039 0,039 0270 2,546 0,000 0,231 0,810
1969 0,926 0,039 1,543 0,077 0,579 0,000 0,039 0,039 1,235 0,039 0,540 0,887
1970 1,775 0,694 1,312 1,273 0,039 0,617 0,887 0,039 0,000 0,077 0,000 0,039
1971 0,039 2,006 1,505 0,039 0,270 0,270 0,617 0926 2,546 1,582 1,698 1,659
1972 0,000 0,887 2,894 4244 0463 2,122 2,546 1,698 2,932 1,659 2,353 3,434
1973 2,122 0,000 0,077 0,039 0,116 0,039 0,926 0,849 2,894 3,511 1,350 1,659
1974 0,000 0,039 0,039 0,039 0,039 1,196 0,116 0,039 3,125 2,469 1,389 1,312
1975 0,116 0,000 1,312 0,039 0,000 1,543 0,231 1,273 3,588 3,202 1,775 1,350
1976 0,039 0,000 0,077 0,386 0,000 0,193 2,739 2,238 3,395 0,039 3,279 0,154
1977 0,000 0,733 4,128 0,000 0,000 0,000 0,000 0,347 3,318 2,199 2,276 0,656
1978 1,273 0,116 0,077 0,424 2,045 1,080 1,620 3,742 0,039 3,897 3,511 4,090
1979 3,434 3,819 3,742 3,356 2,431 1,350 3,897 4,167 4,205 2,508 1,389 3,858
1980 3,704 0,000 2,006 0,309 1,505 0,077 3,781 3,395 2,816 3,897 3,627 3,665
1981 2,006 1,389 0,347 1,119 1,273 1,157 1,968 3511 0,617 1,659 3,279 3,356
1982 0,000 2,122 4,321 2,392 1,427 3,665 4,668 4,051 4,591 4,938 3974 4475
1983 2,739 2,778 4,321 4,051 3742 4977 2,469 4,051 4,012 4,591 3,781 3,627
1984 3,202 2,045 1,968 0,386 0,502 0,386 0,231 0,926 2,855 1,003 3,819 1,698
1985 1,852 0,000 2,045 2,045 0,926 1,235 1,312 1,312 3241 1,659 1,350 0,193
1986 1,350 1,505 1,543 1,736 1,775 0,694 2,238 1,003 2,816 2,199 1,852 0,077
1987 0,000 1,929 0,116 0,039 0,386 1,968 3,356 3,241 0,656 1,235 0,193 1,968
1988 3,511 2,739 3,202 0,733 0,926 0,116 0,000 3,241 1,235 0,116 0,077 0,039
1989 0,154 0,000 0,000 1,119 0,579 0,656 0,502 0,000 3511 2,160 0424 2,623
1990 2,238 3,048 0,154 2,623 1,466 0,039 3434 4282 1,582 1,505 1,505 0,270
1991 3,704 3356 2431 0,000 0,116 0,270 2,238 2,971 3,395 3,588 0,579 0,116
1992 0,000 4,552 1,736 0,000 1,775 2,199 3,781 2,006 2,238 0,887 4,977 1,890
1993 4,398 4360 2,816 4,591 3,935 3,819 3,048 1,852 3,511 4,475 2,623 2,623
1994 3,125 3,588 0,116 0,000 1,042 0,000 0,039 0,000 1,659 2,623 1,543 0,116
1995 1,852 0,077 0,039 0,000 2,006 0,000 0,000 2,122 1,620 0,463 1,273 0,270
1996 0,039 1,119 0,000 0,000 0,116 0,772 4,167 1,466 0,000 0,347 1,890 0,077
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ANEx0 II - MobeLageMm PorR Locica Dirusa - ANALISE DOS
A GRUPAMENTOS

Tabela II.1a — Agrupamentos — Coeficientes de Eficiéncia — Retirada dos Agudes
Pacoti/Riachdo — Modelo MBaseSED

fndice de Validade do Coe‘figient‘e de C.oeﬁcieflte.de Pz‘lrtigﬁo
c Agrupamento (Vd) Particao Difusa Difusa Slgr{lﬁcatlva (Pd
(Pd) sig)
1 8.8605 1 0
2 0.7280 0.7587 0.2587
3 -0.4450 0.6229 0.2896
4 -2.3382 0.6171 0.3671
5 -2.7593 0.5722 0.3722
6 -2.8479 0.5458 0.3791
7 -2.8928 0.5213 0.3785
8 -3.1457 0.5168 0.3918
9 -3.2171 0.5150 0.4039

Tabela II.1b — Agrupamentos — Coeficientes de Eficiéncia — Retirada do A¢ude Pacajus —

Modelo MBaseSED

fndice de Validade do Coe.figient.e de C.()eﬁcieflte.de Pz.lrtigﬁo

c Agrupamento (Vd) Particao Difusa Difusa Slgn‘lficatlva (Pd
(Pd) sig)

1 20.5548 1 0
2 -7.8005 0.8598 0.3598
3 -9.6481 0.7688 0.4354
4 -12.0794 0.7194 0.4694
5 -12.2881 0.6865 0.4865
6 -11.8661 0.6377 0.4710
7 -12.7783 0.6585 0.5156
8 -12.6534 0.6440 0.5190
9 -12.7375 0.6416 0.5305

Tabela II.1c — Agrupamentos — Coeficientes de Eficiéncia — Retirada do Canal do
Trabalhador — Modelo MBaseSED

fndice de Validade do Coe.figient.e de C.()eﬁcieflte.de P{:ll‘ﬁ(;‘ﬁo
[ Agrupamento (Vd) Particao Difusa Difusa Slgn.lficatlva (Pd
Pd) sig)
1 13.4264 1 0
2 0.2287 0.7541 0.2541
3 -3.0191 0.6679 0.3346
4 -4.4733 0.6144 0.3644
5 -5.0415 0.5791 0.3791
6 -5.5677 0.5634 0.3968
7 -5.4398 0.5359 0.3930
8 -6.3616 0.5650 0.4400
9 -6.1685 0.5303 0.4192

Tabela I1.2a — Agrupamentos — Prot6tipos para orientagdo da definicao de regras heuristicas
— Retirada dos A¢udes Pacoti/Riachdo — Modelo MBaseSED

Antecedente Conseqiiente
Volume Total do Retirada do
Sistema* Pacoti/Riachao*
0,4287 0,6227
0,5796 0,5094
0,6836 0,5179
0,6757 0,6723
0,6063 0,6065
0,5412 0,605
0,6818 0,595
0,4431 0,5286
0,4692 0,3556

* Valores Normalizados
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Tabela I1.2b — Agrupamentos — Prot6tipos para orientacdo da defini¢do de regras heuristicas
— Retirada do A¢ude Pacajus — Modelo MBaseSED

Antecedente Conseqiiente
Volume Total do Retirada do Pacajus
Sistema* *
0,4621 0,324
0,5342 0,6867
0,4062 0,6801
0,5928 0,315
0,6729 0,4829
0,6388 0,6829
0,6791 0,319

* Valores Normalizados

Tabela I1.2¢ — Agrupamentos — Protétipos para orientagdo da defini¢ao de regras heuristicas
— Retirada do Canal do Trabalhador — Modelo MBaseSED

Antecedente Conseqiiente
Volume Total do Retirada do Canal do
Sistema* Trabalhador *

0,6726 0,4455
0,4465 0,4656
0,4508 0,6156
0,5831 0,5338
0,4581 0,3178
0,5941 0,3147

0,684 0,3145
0,6529 0,6262

* Valores Normalizados

Tabela I1.3a — Agrupamentos — Coeficientes de Eficiéncia — Retirada dos Agudes
Pacoti/Riachdao — Modelo MO1SED

fndice de Validade do Coe‘figient‘e de C.oeﬁcieflte .de Pz‘lrtigﬁo
c Agrupamento (Vd) Particao Difusa Difusa Slgryﬁcatlva (Pd
(Pd) sig)
1 20.1991 1 0
2 6.6298 0.6630 0.1630
3 3.5781 0.4968 0.1634
4 1.5528 0.4368 0.1868
5 0.6780 0.3738 0.1738
6 -0.8699 0.3733 0.2066
7 -1.4199 0.3596 0.2167
8 -1.7630 0.3474 0.2224
9 -1.6921 0.3208 0.2097

Tabela I1.3b — Agrupamento — Coeficientes de Eficiéncia — Retirada do Acude Pacajus—

Modelo MOISED

P . Coeficiente de Coeficiente de Particio

c Irzilce de Valldadeddo Particio Difusa Difusa Significativa (Pd
grupamento (Vd) (Pd) sig)

1 31.8934 1 0
2 2.0613 0.7615 0.2615
3 -0.9314 0.5971 0.2637
4 -3.0007 0.5077 0.2577
5 -3.8308 0.4568 0.2568
6 -5.2161 0.4390 0.2723
7 -4.3138 0.3812 0.2384
8 -5.5787 0.3803 0.2553
9 -6.0657 0.3678 0.2567
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Tabela II.3c — Agrupamento — Coeficientes de Eficiéncia — Retirada do Canal do
Trabalhador— Modelo MO1SED

fndice de Validade do Coe.figient.e de C.oeficiel.ne.de P{:ll‘ﬁ(;‘ﬁo
[ Agrupamento (Vd) Particao Difusa Difusa Slgn‘lficatlva (Pd
(Pd) sig)
1 24.7650 1 0
2 8.3371 0.6490 0.1490
3 2.9566 0.5343 0.2010
4 1.5672 0.4339 0.1839
5 -0.0627 0.3917 0.1917
6 -0.6700 0.3573 0.1907
7 -1.9923 0.3541 0.2113
8 -2.1758 0.3318 0.2068
9 -2.2985 0.3144 0.2033

Tabela II.4a — Agrupamentos — Prot6tipos para orientagdo da definicao de regras heuristicas
— Retirada dos Acudes Pacoti/Riachao— Modelo MO1SED

Antecedentes Conseqiiente
Volume do Volume do Volume do Retirada do
Pacajus* Pacoti/Riachiao* Gavido* Pacoti/Riachao*
0,4023 0,4393 0,5904 0,5749
0,5738 0,5131 0,5709 0,4483
0,6784 0,6661 0,5765 0,5989
0,6332 0,5536 0,3451 0,6002
0,6158 0,5362 0,63 0,5805
0,6829 0,6635 0,6585 0,548
0,6542 0,3901 0,5981 0,5938
0,6206 0,5912 0,577 0,6064

* Valores Normalizados

Tabela I1.4b — Agrupamentos — Prot6tipos para orientacdo da defini¢do de regras heuristicas
— Retirada do A¢ude Pacajus— Modelo MO1SED

Antecedentes Conseqiiente
Volume do Volume do Volume do Retirada do
Pacajus* Pacoti/Riachao* Gaviao* Pacajus*

0,5692 0,3951 0,5854 0,6603
0,6796 0,6613 0,5926 0,3311
0,5002 0,4679 0,5297 0,3693
0,6422 0,6228 0,5842 0,6531
0,6446 0,5679 0,583 0,3248
0,5862 0,5259 0,6141 0,6705

* Valores Normalizados

Tabela I1.4c — Agrupamentos — Protétipos para orientagdo da definicao de regras heuristicas
— Retirada do Canal do Trabalhador— Modelo MO1SED

Antecedentes Conseqiiente
Volume do Volume do Volume do Retirada do Canal
Pacajus* Pacoti/Riachao* Gaviao* do Trabalhador*
0,6821 0,6633 0,5973 0,3276
0,6259 0,5745 0,5816 0,3303
0,4256 0,4412 0,5952 0,3964
0,6363 0,4201 0,6112 0,547
0,6304 0,593 0,6172 0,5983
0,6641 0,6413 0,5883 0,4657
0,6267 0,5222 0,3566 0,3734

* Valores Normalizados
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Tabela II.5a — Agrupamentos — Coeficientes de Eficiéncia — Retirada dos Acudes
Pacoti/Riachdo — Modelo MO2SED

Tabela I1.5b —

Coeficiente de

Coeficiente de Particao

[ ITlce de Validade do Particao Difusa Difusa Significativa (Pd
grupamento (Vd) Pd) sig)

1 35.8190 1 0

2 11.0877 0.6643 0.1643
3 6.0410 0.4914 0.1581
4 2.2697 0.4300 0.1800
5 0.8420 0.3524 0.1524
6 0.2631 0.2980 0.1313
7 -0.4711 0.2767 0.1339
8 -0.8908 0.2556 0.1306
9 -1.0183 0.2333 0.1222

Modelo MO2SED

fndice de Validade do Coe.figient.e de C.oeficieflte .de Pz.lrtigﬁo

c Agrupamento (Vd) Particao Difusa Difusa Slgn‘lficatlva (Pd
(Pd) sig)

1 47.5192 1 0
2 12.2467 0.6891 0.1891
3 5.1010 0.5464 0.2130
4 1.6653 0.4479 0.1979
5 -0.0312 0.3972 0.1972
6 -1.4507 0.3478 0.1811
7 -1.4151 0.3125 0.1696
8 -2.6977 0.2864 0.1614
9 -3.2672 0.2719 0.1608

Agrupamentos — Coeficientes de Eficiéncia — Retirada do A¢ude Pacajus —

Tabela IL.5c — Agrupamentos — Coeficientes de Eficiéncia — Retirada do Canal do
Trabalhador — Modelo MO2SED

Indice de Validade do

Coeficiente de

Coeficiente de Particao

c Agrupamento (Vd) Partu;(&;)od]))lfusa Difusa Slg:ilgf;catlva (Pd
1 40.4361 1 0

2 14.7963 0.6231 0.1231

3 7.9287 0.4744 0.1411

4 4.6355 0.3886 0.1386

5 2.0470 0.3466 0.1466

6 1.0904 0.3061 0.1395

7 0.1452 0.2836 0.1408

8 -0.1841 0.2490 0.1240

9 -0.3453 0.2274 0.1163

Tabela I1.6a — Agrupamentos — Prot6tipos para orientagdo da definicao de regras heuristicas
— Retirada dos Acudes Pacoti/Riachdao — Modelo MO2SED

Antecedentes Consequente
Volume do Volume do .
Volume do Volume do Tt b X Tt b X Volume do Volume do Retirada do
. . . . Pacoti/Riachao em Pacoti/Riachao x y s Tyt b
Pacajusemt*  Pacajus em t-1* o em {-1* Gavidoem t* Gavidoemt-1*  Pacoti/Riachao*
0,6096 0,5659 0,5094 0,4896 0,4423 0,4644 0,5591
0,6289 0,6282 0,5533 0,5567 0,6002 0,5947 0,5739
0,6231 0,6228 0,5821 0,5867 0,5832 0,5823 0,5857
0,6541 0,66 0,6265 0,6305 0,5894 0,5836 0,5871
0,679 0,6844 0,6684 0,6688 0,5964 0,5905 0,5878
0,6488 0,6509 0,392 0,3973 0,6015 0,6009 0,5803
0,4063 0,4077 0,4347 0,4414 0,5717 0,5986 0,5702

* Valores Normalizados
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Tabela I1.6b — Agrupamentos — Protétipos para orientacdo da defini¢do de regras heuristicas
— Retirada do A¢ude Pacajus — Modelo MO2SED

Antecedentes Consequente
Volume do Volume do .
Volume do Volume do e s Volume do Volume do Retirada do
. . . . Pacoti/Riachao em Pacoti/Riachao x . s o
Pacajusemt*  Pacajus em t-1* - em {-1* Gavidoem t*  Gavido em t-1* Pacajus*
0,6765 0,6824 0,661 0,663 0,596 0,5924 0,3349
0,623 0,6242 0,5955 0,6011 0,5989 0,5918 0,6647
0,6164 0,6174 0,4231 0,4272 0,5884 0,5928 0,6426
0,6404 0,6402 0,5918 0,5948 0,5757 0,5744 0,3442
0,434 0,4329 0,4324 0,4362 0,5591 0,5894 0,6047
0,6456 0,6343 0,5312 0,5273 0,5666 0,5673 0,3615
0,6765 0,6824 0,661 0,663 0,596 0,5924 0,3349

* Valores Normalizados

Tabela I1.6¢c — Agrupamentos — Protétipos para orientagdo da defini¢ao de regras heuristicas
— Retirada do Canal do Trabalhador — Modelo MO2SED

Antecedentes Consequente
Volume do Volume do Retirada do
Vol}lme do . Vqlume do . Pacoti/Riachao em Pacoti/Riachao VOl.l}me do' V(.)lume do Canal do

Pacajusemt*  Pacajus em t-1* ) Gavidoem t*  Gavido em t-1* }

t* em t-1* Trabalhador*
0,4114 0,415 0,4359 0,4412 0,5698 0,6077 0,4416
0,6424 0,6391 0,5927 0,5916 0,576 0,5755 0,3725
0,6008 0,5583 0,4905 0,4727 0,4489 0,4626 0,4071
0,6237 0,6264 0,5474 0,5557 0,6078 0,6012 0,5496
0,6631 0,6712 0,6467 0,6532 0,6032 0,5994 0,5402
0,6789 0,6822 0,6651 0,6616 0,5969 0,5854 0,3504
0,6408 0,644 0,3999 0,4076 0,6036 0,6039 0,5214

* Valores Normalizados

Tabela II.7a — Agrupamentos — Coeficientes de Eficiéncia — Retirada dos Acudes
Pacoti/Riachdo — Modelo MO3SED

P . Coeficiente de Coeficiente de Particio
Indice de Validade do I . L. .

[ Agrupamento (Vd) Particao Difusa Difusa Slgn‘lficatlva (Pd

(Pd) sig)

1 15.9022 1 0

2 0.6840 0.7606 0.2606

3 -1.6034 0.6235 0.2901

4 -2.5496 0.5648 0.3148

5 -2.9671 0.5044 0.3044

6 -3.6321 0.4986 0.3319

7 -3.5319 0.4617 0.3188

8 -3.7852 0.4482 0.3232

9 -3.8144 0.4300 0.3189

Tabela IL1.7b — Agrupamentos — Coeficientes de Eficiéncia — Retirada do A¢ude Pacajus —

Modelo MO3SED

fndice de Validade do Coe‘figient‘e de C.oeficieflte .de Pz‘lrtigﬁo

c Agrupamento (Vd) Particao Difusa Difusa Slgryﬁcatlva (Pd
(Pd) sng)

1 27.6024 1 0
2 -2.1871 0.7967 0.2967
3 -6.7676 0.6924 0.3591
4 -11.4819 0.6702 0.4202
5 -12.2265 0.6277 0.4277
6 -12.9115 0.6106 0.4440
7 -13.2516 0.5903 0.4475
8 -13.1377 0.5757 0.4507
9 -13.2525 0.5644 0.4533
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Tabela I1.7¢ — Agrupamentos — Coeficientes de Eficiéncia — Retirada do Canal do
Trabalhador — Modelo MO3SED

fndice de Validade do Coe‘figient‘e de C.oeficieflte.de Pz‘lrtigﬁo
c Agrupamento (Vd) Particao Difusa Difusa Slgn.lﬁcatlva (Pd
Pd) sig)
1 20.5193 1 0
2 4.1094 0.6996 0.1996
3 -2.0585 0.6284 0.2951
4 -3.5498 0.5573 0.3073
5 -4.5696 0.5077 0.3077
6 -5.1421 0.4868 0.3201
7 -5.5455 0.4691 0.3262
8 -5.7945 0.4503 0.3253
9 -6.2549 0.4512 0.3401

Tabela I1.8a — Agrupamentos — Prot6tipos para orientagdo da definicao de regras heuristicas
— Retirada dos Ac¢udes Pacoti/Riachao — Modelo MO3SED

Antecedentes Consequente
Volume Total Volume Total = Vazio Afluente .
do Sistema em do Sistema em Vazao‘Afluente a0 a0 Ret}rafia d?
. 1% Pacajus em t-1* Pacoti/Riachao Pacoti/Riachao*
em t-1*
04732 0,4742 0,3074 0,3086 0,4037
0,4281 0,4337 0,3033 0,3055 0,6017
0,6073 0,6184 0,3028 0,3057 0,6027
0,6774 0,6842 0,3060 0,3212 0,5964
0,6728 0,6162 0,3723 0,4203 0,5407
0,5444 0,5515 0,3048 0,3086 0,5896

* Valores Normalizados

Tabela I1.8b — Agrupamentos — Prot6tipos para orientacdo da defini¢do de regras heuristicas
— Retirada do A¢ude Pacajus — Modelo MO3SED

Antecedentes Consequente
Vazio Afluente

Volume Total Volume Total

do Sistema em do Sistema em Vazﬁo‘Afluente a0 a0 Retirafia d?
- 1% Pacajus em t-1* Pacoti/Riachao Pacoti/Riachao*
em t-1*
0,6606 0,6648 0,3077 0,3183 0,6619
0,4128 0,4188 0,3025 0,3036 0,6767
0,6698 0,6109 0,3709 0,4179 0,3878
0,5914 0,6016 0,3033 0,3067 0,3176
0,6743 0,6826 0,3048 0,3194 0,3190
0,5561 0,5634 0,3043 0,3055 0,6854
0,4622 0,4656 0,3051 0,3091 0,3302

* Valores Normalizados

Tabela I1.8c — Agrupamentos — Protétipos para orientagdo da defini¢ao de regras heuristicas
— Retirada do Canal do Trabalhador — Modelo MO3SED

Antecedentes Consequente
Vazao Afluente
Volume Total Volume Total < .
do Sistema em do Sistema em Vazao.Afluente ao .a0. 5 Ret.lrafia d?
t* 1% Pacajus em t-1* Pacoti/Riachio Pacoti/Riachao*
em t-1*
0,4546 0,4584 0,3038 0,3061 0,4576
0,4485 0,4470 0,3071 0,3116 0,3301
0,6680 0,6755 0,3057 0,3186 0,4504
0,6774 0,6802 0,3114 0,3284 0,3211
0,6660 0,6758 0,3020 0,3138 0,6010
0,5579 0,5684 0,3015 0,3044 0,6004
0,6748 0,6059 0,3803 0,4315 0,3311
0,5926 0,6020 0,3038 0,3062 0,3185
0,4316 0,4408 0,3015 0,3035 0,5938

* Valores Normalizados
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Tabela I1.9a — Agrupamentos — Coeficientes de Eficiéncia — Retirada dos Agudes
Pacoti/Riachdao — Modelo MO4SED

fndice de Validade do Coe‘figient‘e de C.oeficieflte.de Pz‘lrtigﬁo
c Agrupamento (Vd) Particao Difusa Difusa Slgr{lﬁcatlva (Pd
Pd) sig)
1 17.5625 1 0
2 2.4048 0.7353 0.2353
3 -0.4613 0.5973 0.2640
4 -1.9305 0.5453 0.2953
5 -2.4648 0.5032 0.3032
6 -2.8672 0.4718 0.3051
7 -2.7528 0.4365 0.2936
8 -2.9791 0.4277 0.3027
9 -2.9450 0.3967 0.2856

Tabela I1.9b — Agrupamentos — Coeficientes de Eficiéncia — Retirada do A¢ude Pacajus —

Modelo MO4SED

fndice de Validade do Coe.figient.e de C.()eficieflte.de Pz.lrtigﬁo

c Agrupamento (Vd) Particao Difusa Difusa Slgn‘lficatlva (Pd
(Pd) sig)

1 29.2615 1 0
2 -0.8319 0.7884 0.2884
3 -4.8271 0.6582 0.3248
4 -9.3940 0.6288 0.3788
5 -10.5797 0.5946 0.3946
6 -11.7443 0.5879 0.4212
7 -12.1109 0.5654 0.4226
8 -11.5487 0.5180 0.3930
9 -11.6788 0.5110 0.3999

Tabela I1.9¢ — Agrupamentos — Coeficientes de Eficiéncia — Retirada do Canal do
Trabalhador — Modelo MO4SED

P . Coeficiente de Coeficiente de Particio
Indice de Validade do A . L. .

[ Agrupamento (Vd) Particao Difusa Difusa Slgn.lficatlva (Pd

(Pd) sig)

1 22.2787 1 0

2 5.7925 0.6784 0.1784

3 -0.5151 0.6026 0.2693

4 -2.3259 0.5255 0.2755

5 -3.5977 0.4954 0.2954

6 -4.3431 0.4661 0.2995

7 -4.8450 0.4509 0.3080

8 -4.9608 0.4230 0.2980

9 -5.0567 0.3994 0.2883

Tabela I1.10a — Agrupamentos — Prot6tipos para orientacdo da defini¢do de regras
heuristicas — Retirada dos A¢udes Pacoti/Riachdao — Modelo MO4SED

Antecedentes Consequentes
Volume Vazio Vazio Vazao Vazao
Volume Total do Total do Afluente ao Afluente ao Afluente ao Afluente ao Retirada do
Sistema em t* Sistema em Pacajus em Pacajusem  Pacoti/Riachdo Pacoti/Riachio Pacoti/Riachao*
t-1% t-1* t-2% em t-1* em t-2*
0,6080 0,6187 0,3033 0,3032 0,3062 0,3061 0,6020
0,6744 0,6820 0,3047 0,3085 0,3186 0,3272 0,5990
0,5491 0,5559 0,3052 0,3043 0,3092 0,3078 0,5910
0,5065 0,5023 0,3121 0,3042 0,3145 0,3060 0,4252
0,6837 0,6565 0,3538 0,3701 0,3990 0,4209 0,5577
0,4254 0,4307 0,3036 0,3026 0,3058 0,3041 0,5964

* Valores Normalizados
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Tabela I1.10b — Agrupamentos — Prot6tipos para orientacao da defini¢do de regras
heuristicas — Retirada do A¢ude Pacajus — Modelo MO4SED

Antecedentes Consequentes
Volume Vazao Vazao Vazao Vazao
Volume Total do Total do Afluente ao Afluente ao Afluente ao Afluente ao Retirada do
Sistema em t* Sistema em Pacajus em Pacajusem  Pacoti/Riachdo Pacoti/Riachio Pacajus*
t-1% t-1* t-2% em t-1* em t-2%
0,6722 0,6810 0,3041 0,3078 0,3179 0,3261 0,3183
0,6561 0,6607 0,3070 0,3125 0,3165 0,3232 0,6625
0,5581 0,5653 0,3040 0,3037 0,3056 0,3049 0,6844
0,6814 0,6475 0,3586 0,3663 0,4043 0,4165 0,3893
0,5928 0,6023 0,3039 0,3020 0,3074 0,3050 0,3184
0,4636 0,4648 0,3070 0,3027 0,3109 0,3052 0,3362
0,4131 0,4189 0,3028 0,3021 0,3039 0,3031 0,6764

* Valores Normalizados

Tabela II.10c — Agrupamentos — Protétipos para orientagdo da definicdo de regras
heuristicas — Retirada do Canal do Trabalhador — Modelo MO4SED

Antecedentes Consequentes
Volume Vazao Vazao Vazao Vazao
Volume Total do Total do Afluente ao Afluente ao Afluente ao Afluente ao Retirada do Canal
Sistema em t* Sistema em Pacajus em Pacajusem  Pacoti/Riachao Pacoti/Riachao do Trabalhador*
t-1* t-1* t-2% em t-1* em t-2*
0,5993 0,6076 0,3051 0,3027 0,3084 0,3053 0,3187
0,5600 0,5688 0,3031 0,3034 0,3060 0,3071 0,5560
0,4333 0,4408 0,3025 0,3034 0,3044 0,3050 0,5562
0,6635 0,6699 0,3071 0,3106 0,3202 0,3273 0,4085
0,4387 0,4364 0,3084 0,3030 0,3119 0,3045 0,3573
0,6625 0,6720 0,3028 0,3060 0,3141 0,3209 0,5908
0,6844 0,6572 0,3481 0,3639 0,3917 0,4125 0,3271

* Valores Normalizados

Tabela II.11a — Agrupamentos — Coeficientes de Eficiéncia — Retirada dos Agudes
Pacoti/Riachdo — Modelo MOSSED

P . Coeficiente de Coeficiente de Particio
Indice de Validade do R . L. .

[ Agrupamento (Vd) Particao Difusa Difusa Slgn.lficatlva (Pd

Pd) sig)

1 16.3585 1 0

2 4.3079 0.6859 0.1859

3 1.8395 0.5327 0.1994

4 -0.4375 0.4989 0.2489

5 -1.4583 0.4586 0.2586

6 -1.8473 0.4169 0.2502

7 -2.1918 0.3942 0.2513

8 -2.2024 0.3578 0.2328

9 -2.7000 0.3564 0.2453

Tabela II.11b — Agrupamentos — Coeficientes de Eficiéncia — Retirada do Acude Pacajus —

Modelo MO5SSED

fndice de Validade do Coe.figient.e de C.()eﬁcieflte.de P{:ll‘ﬁ(;‘ﬁo

[ Agrupamento (Vd) Particao Difusa Difusa Slgn‘lficatlva (Pd
(Pd) sig)

1 28.0586 1 0
2 -1.3244 0.7934 0.2934
3 -3.6370 0.6213 0.2879
4 -5.9748 0.5635 0.3135
5 -6.4396 0.5092 0.3092
6 -6.8253 0.4845 0.3178
7 -7.4113 0.4679 0.3250
8 -9.4219 0.4808 0.3558
9 -9.2151 0.4455 0.3344
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Tabela II.11¢c — Agrupamentos — Coeficientes de Eficiéncia — Retirada do Canal do
Trabalhador — Modelo MOSSED

fndice de Validade do Coe.figient.e de C.oeficiel.ne.de P{:ll‘ﬁ(;‘ﬁo
[ Agrupamento (Vd) Particao Difusa Difusa Slgn‘lficatlva (Pd
(Pd) sig)
1 20.9755 1 0
2 5.5776 0.6780 0.1780
3 0.7434 0.5716 0.2382
4 -0.4048 0.4656 0.2156
5 -2.4018 0.4512 0.2512
6 -2.8907 0.4204 0.2537
7 -3.1938 0.3914 0.2486
8 -3.4316 0.3685 0.2435
9 -3.6165 0.3605 0.2494

Tabela I1.12a — Agrupamentos — Protétipos para orientacao da defini¢ao de regras
heuristicas — Retirada dos Acudes Pacoti/Riachdo — Modelo MOSSED

Antecedentes Consequente
Volume dio Volume do s 3 Vazao Afluente ]
Acude Pacajus Agud‘es 3 Vazao.Afluente ao ‘ao. 3 Ret.lrafia d?
. Pacoti/Riachao Pacajus em t-1* Pacoti/Riachao Pacoti/Riachao*
em t*
em t* em t-1*
0,613 0,5718 0,3029 0,3057 0,5956
0,6735 0,6581 0,3066 0,3203 0,5992
0,6858 0,6483 0,354 0,3955 0,5348
0,6499 0,4052 0,3072 0,3097 0,5758
0,4174 0,4377 0,3015 0,3042 0,5695

* Valores Normalizados

Tabela I1.12b — Agrupamentos — Protétipos para orientacao da defini¢do de regras
heuristicas — Retirada do A¢ude Pacajus — Modelo MOSSED

Antecedentes Consequente
Volume dio Volume do s y Vazao Afluente .
Acude Pacajus Aguc%es ) Vazao‘Afluente ao a0 Retlrafia do
3 Pacoti/Riachao Pacajus em t-1* Pacoti/Riachao Pacajus*
em t* By
em t* em t-1*
0,6823 0,6669 0,3055 0,3213 0,3191
0,5995 0,3714 0,3035 0,3038 0,678
0,6265 0,5855 0,3024 0,3053 0,3176
0,4229 0,4595 0,3014 0,3039 0,3539
0,6763 0,439 0,3085 0,3144 0,3265
0,691 0,6578 0,3661 0,4135 0,3923
0,6391 0,6289 0,3073 0,3139 0,6736
0,5782 0,5254 0,3026 0,3043 0,6842

* Valores Normalizados

Tabela I1.12¢ — Agrupamentos — Prot6tipos para orientacdo da definicdo de regras
heuristicas — Retirada do Canal do Trabalhador — Modelo MOSSED

Antecedentes Consequente
Volume dio Volume do s y Vazio Afluente Retirada do
. Acudes Vazao Afluente ao ao
Acude Pacajus S b . S Canal do
) Pacoti/Riachao Pacajus em t-1* Pacoti/Riachao
em t* ) Trabalhador*
em t* em t-1*

0,6426 0,4107 0,305 0,3061 0,5238
0,6285 0,5917 0,3021 0,3071 0,6061
0,6298 0,5815 0,3053 0,3089 0,3254
0,6886 0,6605 0,3398 0,3773 0,326
0,4268 0,4358 0,3017 0,3042 0,4127
0,6689 0,6494 0,3076 0,3207 0,4632

* Valores Normalizados
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Tabela I1.13a — Agrupamentos — Coeficientes de Efici€éncia — Retirada dos Acudes

Pacoti/Riachio — Modelo MO6SED

Indice de Validade do

(<]

Agrupamento (Vd)

Coeficiente de
Particao Difusa

Coeficiente de Particao
Difusa Significativa (Pd

(Pd) sig)
1 17.6509 1 0

2 5.7083 0.6550 0.1550
3 2.7815 0.5085 0.1752
4 1.3569 0.4387 0.1887
5 -0.7044 0.4405 0.2405
6 -1.1810 0.3954 0.2287
7 -1.3186 0.3543 0.2115
8 -1.3951 0.3274 0.2024
9 -1.5604 0.3130 0.2019

Tabela I1.13b — Agrupamentos — Coeficientes de Eficiéncia — Retirada do Agude Pacajus —
Modelo MO6SED

Indice de Validade do

(<]

Agrupamento (Vd)

Coeficiente de
Particao Difusa

Coeficiente de Particao
Difusa Significativa (Pd

(Pd) sig)
1 29.3500 1 0

2 -0.2390 0.7865 0.2865
3 -2.3340 0.5924 0.2591
4 -4.8135 0.5413 0.2913
5 -5.9009 0.4994 0.2994
6 -5.7921 0.4567 0.2901
7 -6.7981 0.4532 0.3104
8 -8.6552 0.4624 0.3374
9 -8.4403 0.4317 0.3206

Tabela I1.13¢ — Agrupamentos — Coeficientes de Eficiéncia — Retirada do Canal do
Trabalhador — Modelo MO6SED

Indice de Validade do

Coeficiente de

Coeficiente de Particao

c Agrupamento (Vd) Partu;(&;)od]))lfusa Difusa Slg:ilgf;catlva (Pd
1 22.3672 1 0

2 6.8117 0.6621 0.1621

3 2.3466 0.5386 0.2053

4 0.2569 0.4611 0.2111

5 -1.3599 0.4339 0.2339

6 -1.9897 0.3995 0.2328

7 -2.2764 0.3626 0.2198

8 -2.5008 0.3419 0.2169

9 -2.6689 0.3312 0.2200

Tabela I1.14a — Agrupamentos — Prot6tipos para orientacdo da defini¢do de regras

heuristicas — Retirada dos Acudes Pacoti/Riachdo — Modelo MO6SED

Antecedentes Consequente
Volume do Volume dos Vazio Afluente Vazio Afluente Vazao Afluente Vazao Afluente )
Acude Pacajus Agudes ao Pacajus em ao Pacajus em a0 a0 Retirada do
Pacoti/Riachiao Pacoti/Riachiao Pacoti/Riachdo  Pacoti/Riachao*
emt t-1* t-2% )
em t em t-1* em t-2*
0,4365 0,4324 0,3022 0,302 0,3047 0,3038 0,5695
0,6899 0,6622 0,3507 0,3565 0,3931 0,3987 0,551
0,6522 0,414 0,308 0,3063 0,3107 0,3079 0,5743
0,6158 0,5759 0,3033 0,3029 0,3063 0,3062 0,595
0,6714 0,6542 0,3062 0,3086 0,3193 0,325 0,5958

* Valores Normalizados
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Tabela I1.14b — Agrupamentos — Protétipos para orientacao da defini¢ao de regras
heuristicas — Retirada do A¢ude Pacajus — Modelo MO6SED

Antecedentes Consequente
Volume do Volume dos Vazao Afluente  Vazdo Afluente Vaziio Afluente  Vazio Afluente .
Acude Pacajus Agudes ao Pacajus em ao Pacajus em a0 a0 Retirada do
Pacoti/Riachiao Pacoti/Riachiao Pacoti/Riachio Pacajus*
emt t-1%* t-2%
em t em t-1* em t-2*
0,5999 0,5607 0,3025 0,3024 0,3045 0,3045 0,6852
0,6922 0,6665 0,3555 0,3598 0,4022 0,407 0,3792
0,3781 0,4091 0,3012 0,3012 0,3033 0,3034 0,6605
0,6632 0,653 0,3115 0,3177 0,3244 0,3317 0,6496
0,6287 0,3798 0,3049 0,3047 0,305 0,3046 0,6731
0,679 0,6625 0,3049 0,308 0,3196 0,3258 0,3184
0,6671 0,4433 0,3088 0,3041 0,3138 0,3094 0,3267
0,6214 0,582 0,3027 0,3018 0,3055 0,3049 0,3182

* Valores Normalizados

Tabela I1.14c — Agrupamentos — Prot6tipos para orienta¢do da definicdo de regras

heuristicas — Retirada do Canal do Trabalhador — Modelo MO6SED

Antecedentes Consequente
Volume do V(jiuﬁl;e(:os Vazao Afluente Vazao Afluente Vazio ;&(}ﬂuente Vazio ;soﬂuente Retirada do
Agude Pacajus Pacot?/Riachﬁo ao Pacajus em ao Pacaj'us em Pacoti/Riachiao Pacoti/Riachao Canal do y
emt t-1% t-2% . Trabalhador*
em t em t-1* em t-2*
0,6524 0,6324 0,3037 0,3062 0,3128 0,3185 0,5601
0,6895 0,6615 0,3426 0,3474 0,3819 0,3868 0,3399
0,6409 0,5936 0,3065 0,3043 0,3118 0,3098 0,3342
0,4787 0,4325 0,3034 0,3027 0,306 0,3045 0,4196
0,6379 0,4543 0,3046 0,3056 0,3067 0,3077 0,5518

* Valores Normalizados

Tabela II.15a — Agrupamentos — Coeficientes de Eficiéncia — Retirada dos Acudes

Pacoti/Riachdo — Modelo MO7SED

Coeficiente de

Coeficiente de Particao

Indice de Validade do P, . .. .

c Agrupamento (Vd) Partlg(a;)odg)lfusa Difusa Slg;lilgf;catlva Pd
1 35.0845 1 0

2 3.2560 0.7341 0.2341

3 0.5162 0.5241 0.1907

4 -0.8635 0.4406 0.1906

5 -1.5854 0.3655 0.1655

6 -2.1442 0.3351 0.1634

7 -2.3005 0.2924 0.1496

8 -2.4818 0.2739 0.1489

9 -2.7907 0.2617 0.1506

Tabela I1.15b — Agrupamentos — Coeficientes de Eficiéncia — Retirada do Agude Pacajus —

Modelo MO7SED

fndice de Validade do Coe‘figient‘e de C.oeficieflte.de Pz‘lrtigﬁo

c Agrupamento (Vd) Particao Difusa Difusa Slgn‘lﬁcatlva (Pd
(Pd) sig)

1 46.7846 1 0
2 -7.0629 0.8011 0.3011
3 -8.3877 0.5778 0.2445
4 -8.1458 0.4916 0.2416
5 -8.5948 0.4173 0.2173
6 -9.0418 0.3882 0.2216
7 -8.5353 0.3421 0.1993
8 -8.7177 0.3209 0.1959
9 -8.6062 0.3040 0.1929
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Tabela I1.15¢ — Agrupamentos — Coeficientes de Eficiéncia — Retirada do Canal do
Trabalhador — Modelo MO7SED

fndice de Validade do Coe‘figient‘e de C.oeficieflte.de Pz‘lrtigﬁo
c Agrupamento (Vd) Particao Difusa Difusa Slgr{lﬁcatlva (Pd
Pd) sig)
1 39.7015 1 0
2 2.9566 0.7334 0.2334
3 -0.4659 0.5368 0.2034
4 -2.2119 0.4507 0.2007
5 -2.4759 0.3625 0.1625
6 -2.8764 0.3260 0.1593
7 -3.2463 0.2917 0.1488
8 -3.3891 0.2642 0.1392
9 -3.4977 0.2486 0.1374

Tabela I1.16a — Agrupamentos — Protétipos para orientacao da defini¢ao de regras
heuristicas — Retirada dos Acudes Pacoti/Riachdo — Modelo MO7SED

Antecedentes Consequente
Volume Total Retirada do . Retirada do .
do Sistema em Canal do Retirada do Pacoti/Riachiao Retlra(.la d?
Trabalhador Pacajus em t-1* Pacoti/Riachao*
t* em t-1*
em t-1*
0,6025 0,4511 0,3357 0,5904 0,5851
0,6312 0,3309 0,3431 0,5597 0,5695
0,551 0,5768 0,6649 0,5931 0,5874
0,5221 0,4499 0,6347 0,5713 0,5766

* Valores Normalizados

Tabela I1.16b — Agrupamentos — Prot6tipos para orientacao da defini¢do de regras
heuristicas — Retirada do A¢ude Pacajus — Modelo MO7SED

Antecedentes Consequente
Retirada do .
Trabalhador Pacajus em t-1* Pacoti/Riachao*
t* em t-1*
em t-1*

0,4803 0,4803 0,6708 0,5783 0,6696
0,6019 0,3936 0,5317 0,5589 0,5402
0,6089 0,5224 0,3227 0,6007 0,3204
0,5893 0,3428 0,3281 0,5862 0,3311
0,5649 0,6023 0,6819 0,599 0,6851
0,6505 0,3301 0,3478 0,5425 0,3504

* Valores Normalizados

Tabela I1.16¢c — Agrupamentos — Prot6tipos para orientacdo da definicdo de regras
heuristicas — Retirada do Canal do Trabalhador — Modelo MO7SED

Antecedentes Consequente
Retirada do .
Trabalhador Pacajus em t-1* ) Pacoti/Riachao*
t* em t-1%
em t-1*

0,5248 0,4586 0,6366 0,569 0,4585
0,6237 0,3337 0,3416 0,5599 0,3386
0,5483 0,5827 0,6641 0,5987 0,5824
0,6023 0,4447 0,346 0,5867 0,4407

* Valores Normalizados
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Tabela II.17a — Agrupamentos — Coeficientes de Eficiéncia — Retirada dos Acudes
Pacoti/Riachdao — Modelo MOSSED

Indice de Validade do

Coeficiente de

Coeficiente de Particao

c Agrupamento (Vd) Partu;(&;)od]))lfusa Difusa Slg;lgf;catlva (Pd
1 37.2054 1 0

2 5.1263 0.7197 0.2197

3 2.0584 0.4975 0.1642

4 0.7074 0.4108 0.1608

5 -0.6952 0.3543 0.1543

6 -0.9204 0.2990 0.1323

7 -1.3310 0.2728 0.1299

8 -1.3981 0.2401 0.1151

9 -1.4445 0.2161 0.1049

Tabela I1.17b — Agrupamentos — Coeficientes de Eficiéncia — Retirada do Agude Pacajus —
Modelo MOSSED

Indice de Validade do

(<]

Agrupamento (Vd)

Coeficiente de
Particao Difusa

Coeficiente de Particao
Difusa Significativa (Pd

(Pd) sig)
1 48.9055 1 0
2 -5.2072 0.7911 0.2911
3 -6.6975 0.5552 0.2218
4 -6.4105 0.4662 0.2162
5 -7.8759 0.4126 0.2126
6 -7.9388 0.3633 0.1967
7 -7.5047 0.3259 0.1830
8 -7.4257 0.2930 0.1680
9 -7.7211 0.2855 0.1744

Tabela II.17¢ — Agrupamentos — Coeficientes de Eficiéncia — Retirada do Canal do
Trabalhador — Modelo MOSSED

Indice de Validade do

(<]

Agrupamento (Vd)

Coeficiente de
Particao Difusa

Coeficiente de Particao
Difusa Significativa (Pd

Pd) sig)

1 41.8225 1 0

2 4.8716 0.7200 0.2200
3 1.2474 0.5100 0.1767
4 -0.3235 0.4176 0.1676
5 -1.6005 0.3539 0.1539
6 -1.6426 0.2942 0.1275
7 -2.2462 0.2738 0.1310
8 -2.4757 0.2467 0.1217
9 -2.5858 0.2296 0.1185

Tabela I1.18a — Agrupamentos — Protétipos para orientacao da defini¢ao de regras

heuristicas — Retirada dos Acudes Pacoti/Riachdo — Modelo MOSSED

Antecedentes Consequente
Volume Total Retirada do . Retirada do Vazao Afluente Vazio Afluente .
do Sistema em Canal do Retirada do Pacoti/Riachao ao Pacajus em a0 Retirada do
Trabalhador Pacajus em t-1* Pacoti/Riachdo  Pacoti/Riachao*
t* ) em t-1* t-1%*
em t-1* em t-1*
0,6326 0,3405 0,3671 0,5406 0,3299 0,3576 0,5575
0,6063 0,3442 0,3429 0,5804 0,3105 0,3216 0,578
0,6051 0,487 0,3359 0,5947 0,3052 0,3127 0,5897
0,5035 0,465 0,653 0,5782 0,3088 0,3109 0,5776
0,5595 0,5833 0,6712 0,5945 0,3033 0,3062 0,5904

* Valores Normalizados
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Tabela I1.18b — Agrupamentos — Protétipos para orientacao da defini¢do de regras

heuristicas — Retirada do A¢ude Pacajus — Modelo MOSSED

Antecedentes Consequente
Volume Total Retirada do . Retirada do Vazao Afluente Vazio Afluente .
. Canal do Retirada do T B X . ao Retirada do
do Sistema em . Pacoti/Riachao ao Pacajus em Tt b X o
. Trabalhador Pacajus em t-1* Pacoti/Riachao Pacajus*
t* Ny em t-1% t-1%
em t-1* em t-1*
0,6327 0,3412 0,3658 0,5416 0,328 0,3548 0,3675
0,6143 0,3576 0,4172 0,5404 0,3296 0,352 0,4193
0,5656 0,5948 0,6801 0,5978 0,3023 0,3051 0,6838
0,5986 0,3426 0,3268 0,5893 0,3064 0,3136 0,3287
0,6096 0,5206 0,3243 0,6007 0,3031 0,3099 0,3225
0,4866 0,4746 0,6688 0,579 0,3067 0,3072 0,6677

* Valores Normalizados

Tabela I1.18c — Agrupamentos — Protétipos para orientagdo da definicdo de regras

heuristicas — Retirada do Canal do Trabalhador — Modelo MOSSED

Antecedentes Consequente
Volume Total Retirada do . Retirada do Vazao Afluente Vazio Afluente Retirada do
. Canal do Retirada do s X . ao
do Sistema em . Pacoti/Riachao ao Pacajus em s K Canal do
. Trabalhador Pacajus em t-1* Pacoti/Riachao }
t* em t-1% t-1* Trabalhador*
em t-1* em t-1*
0,5999 0,4753 0,3499 0,5926 0,3062 0,3147 0,474
0,6333 0,3443 0,3661 0,5436 0,3283 0,3549 0,3554
0,6012 0,35 0,3415 0,5779 0,3111 0,3218 0,3453
0,5518 0,5919 0,6716 0,6001 0,3022 0,3053 0,5908
0,5128 0,472 0,6543 0,5744 0,3092 0,3104 0,4703

* Valores Normalizados

Tabela II.19a — Agrupamentos — Coeficientes de Eficiéncia — Retirada dos Agudes

Pacoti/Riachio — Modelo MO9SED

P . Coeficiente de Coeficiente de Particio
Indice de Validade do A . L. .

[ Agrupamento (Vd) Particao Difusa Difusa Slgn.lficatlva (Pd

(Pd) sig)

1 40.7774 1 0

2 7.3205 0.7072 0.2072

3 4.1439 0.4799 0.1465

4 2.1093 0.3970 0.1470

5 0.7643 0.3357 0.1357

6 -0.0029 0.3041 0.1374

7 -0.3116 0.2617 0.1189

8 -0.4971 0.2317 0.1067

9 -0.6709 0.2143 0.1032

Tabela II.19b — Agrupamentos — Coeficientes de Eficiéncia — Retirada do Acude Pacajus —

Modelo MO9SED

fndice de Validade do Coe.figient.e de C.()eﬁcieflte.de P{:ll‘ﬁ(;‘ﬁo

[ Agrupamento (Vd) Particao Difusa Difusa Slgn‘lficatlva (Pd
(Pd) sig)

1 52.4775 1 0
2 -2.2438 0.7752 0.2752
3 -3.4377 0.5255 0.1922
4 -4.0165 0.4426 0.1926
5 -5.0222 0.3758 0.1758
6 -5.4692 0.3472 0.1805
7 -5.1025 0.2950 0.1521
8 -5.4170 0.2762 0.1512
9 -4.8332 0.2435 0.1324
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Tabela I1.19¢ — Agrupamentos — Coeficientes de Eficiéncia — Retirada do Canal do
Trabalhador — Modelo MO9SED

fndice de Validade do Coe‘figient‘e de C.oeﬁcieflte.de Pz‘lrtigﬁo
c Agrupamento (Vd) Particao Difusa Difusa Slgr{lﬁcatlva (Pd
Pd) sig)
1 45.3944 1 0
2 7.2140 0.7083 0.2083
3 3.3671 0.4962 0.1629
4 1.5474 0.3987 0.1487
5 0.3726 0.3300 0.1300
6 -0.3749 0.2953 0.1287
7 -0.7676 0.2551 0.1122
8 -0.9228 0.2314 0.1064
9 -1.1880 0.2096 0.0984

Tabela I1.20a — Agrupamentos — Protétipos para orientacao da defini¢ao de regras
heuristicas — Retirada dos Acudes Pacoti/Riachdo — Modelo MO9SED

Antecedentes Consequente
Volume dos Retirada do .
A\il(:llsrlr;:c:(')u Acudes Canal do Retirada do Pfc?)t:irfll{li:c?l(;o Retirada do
¢ s Jus Pacoti/Riachiao Trabalhador Pacajus em t-1* Pacoti/Riachao*
em t em t* em t-1* em t-1*
0,5824 0,4862 0,4802 0,6258 0,5746 0,5722
0,5839 0,4881 0,4810 0,6260 0,5748 0,5727
0,6565 0,5962 0,4838 0,3343 0,5950 0,5891
0,6259 0,5782 0,3509 0,3420 0,5825 0,5735
0,6057 0,5575 0,5745 0,6667 0,5950 0,5930
0,6779 0,6492 0,3303 0,3493 0,5472 0,5699

* Valores Normalizados

Tabela I1.20b — Agrupamentos — Prot6tipos para orientacao da defini¢do de regras
heuristicas — Retirada do Acude Pacajus — Modelo MO9SED

Antecedentes Consequente
Volume dos Retirada do .
A;l(:ll:allll)l:c(:lj(')us Acudes Canal do Retirada do P;l}c‘:)t:il}zl;(}:c(}:;o Retirada do
em t* Pacoti/Riachao Trabalhador Pacajus em t-1* em 1% Pacajus*
em t* em t-1*
0,6247 0,5691 0,4445 0,6120 0,5704 0,6146
0,6035 0,5509 0,5897 0,6780 0,5983 0,6809
0,6242 0,5731 0,3471 0,3331 0,5833 0,3366
0,6610 0,5945 0,5019 0,3267 0,5969 0,3246
0,6758 0,6441 0,3322 0,3508 0,5468 0,3540
0,5535 0,4366 0,4945 0,6574 0,5774 0,6566

* Valores Normalizados

Tabela I1.20c — Agrupamentos — Prot6tipos para orientacdo da definicdo de regras
heuristicas — Retirada do Canal do Trabalhador — Modelo MO9SED

Antecedentes Consequente
Volume dos Retirada do . .
Volume d(.) Acudes Canal do Retirada do Retl‘r a(!a d0~ Retirada do
Acude Pacajus S 1 . Pacoti/Riachao Canal do
Pacoti/Riachao Trabalhador Pacajus em t-1*
em t* em t-1* Trabalhador*
em t* em t-1*

0,6297 0,5829 0,3549 0,3398 0,5804 0,3472
0,5680 0,4745 0,4781 0,6268 0,5728 0,4739
0,6012 0,5296 0,4800 0,6249 0,5757 0,4831
0,6074 0,5413 0,5989 0,6704 0,6024 0,5963
0,6746 0,6413 0,3343 0,3517 0,5450 0,3493
0,6530 0,5882 0,4677 0,3474 0,5914 0,4644

* Valores Normalizados
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Tabela I1.21a — Agrupamentos — Coeficientes de Eficiéncia — Retirada dos Acudes
Pacoti/Riachdao — Modelo M10SED

fndice de Validade do Coe‘figient‘e de C.oeﬁcieflte.de Pz‘lrtigﬁo
c Agrupamento (Vd) Particao Difusa Difusa Slgr{lﬁcatlva (Pd
Pd) sig)
1 9.5203 1 0
2 1.4999 0.7357 0.2357
3 -0.1221 0.6026 0.2693
4 -1.4902 0.5770 0.3270
5 -2.0018 0.5309 0.3309
6 -2.0365 0.4905 0.3238
7 -2.0511 0.4631 0.3202
8 -2.2626 0.4505 0.3255
9 -2.3669 0.4460 0.3349

Tabela I1.21b — Agrupamentos — Coeficientes de Eficiéncia — Retirada do A¢ude Pacajus —

Modelo M10SED

fndice de Validade do Coe.figient.e de C.()eﬁcieflte.de Pz.lrtigﬁo

c Agrupamento (Vd) Particao Difusa Difusa Slgn‘lficatlva (Pd
(Pd) sig)

1 21.2204 1 0
2 -6.9391 0.8517 0.3517
3 -8.6504 0.7202 0.3868
4 -10.8803 0.6864 0.4364
5 -11.1677 0.6454 0.4454
6 -11.5639 0.6352 0.4686
7 -11.4818 0.6087 0.4658
8 -11.5091 0.5921 0.4671
9 -11.3004 0.5792 0.4681

Tabela II.21¢c — Agrupamentos — Coeficientes de Eficiéncia — Retirada do Canal do
Trabalhador — Modelo M10SED

fndice de Validade do Coe.figient.e de C.()eﬁcieflte.de P{:ll‘ﬁ(;‘ﬁo
[ Agrupamento (Vd) Particao Difusa Difusa Slgn.lficatlva (Pd
Pd) sig)
1 14.1373 1 0
2 0.8584 0.7431 0.2431
3 -2.2961 0.6506 0.3172
4 -3.4329 0.5792 0.3292
5 -3.9954 0.5341 0.3341
6 -4.5790 0.5138 0.3472
7 -4.8616 0.5095 0.3667
8 -5.0472 0.5023 0.3773
9 -4.9087 0.4744 0.3633

Tabela I1.22a — Agrupamentos — Protétipos para orientacao da defini¢ao de regras
heuristicas — Retirada dos Acudes Pacoti/Riachdo — Modelo M10SED

Antecedentes Conseqiiente
Volume Total do Vazao Afluente Retirada do
Sistema em t* Total em t-1* Pacoti/Riachao

0,4846 0,3086 0,3955
0,6675 0,3448 0,5263
0,5794 0,3054 0,6043
0,4374 0,3044 0,602
0,6657 0,3121 0,6111

* Valores Normalizados
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Tabela I1.22b — Agrupamentos — Protétipos para orientacao da defini¢ao de regras
heuristicas — Retirada do A¢ude Pacajus — Modelo M10SED

Antecedentes Conseqiiente
Volume Total do Vazao Afluente Retirada do
Sistema em t* Total em t-1* Pacajus

0,6681 0,3391 0,5116
0,5971 0,3069 0,6871
0,5967 0,3069 0,3162
0,6775 0,3185 0,3208
0,426 0,3031 0,6792
0,4632 0,3074 0,3268

* Valores Normalizados

Tabela I1.22¢ — Agrupamentos — Prot6tipos para orientagdo da definicdo de regras
heuristicas — Retirada do Canal do Trabalhador — Modelo M10SED

Antecedentes Conseqiiente
Volume Total do Vazao Afluente Retirada do Canal
Sistema em t* Total em t-1* do Trabalhadors

0,6609 0,313 0,4378
0,6829 0,3456 0,3161
0,5986 0,3075 0,315
0,4643 0,3051 0,4647
0,4361 0,302 0,594

0,45 0,31 0,3274
0,5708 0,3022 0,6404
0,6577 0,3058 0,5748

* Valores Normalizados

179



ANExo III - MobpeLaceEm POoR REDES NEURAIS ARTIFICIAIS -
VALORES DO INpICADOR DE EERRO
Tabela III.1 — Indicador de Desempenho — Modelo MOIRNA —Valores Médios

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Valores Ntimero de Nés - Camada Oculta 1

Médios 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 20,72 19,71 19,32
- 2 Conjunto de Validagdo 21,62 21,32 21,49
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 20,29 18,24 19,39
= 8 Conjunto de Validagao 21,35 21,87 21,77
% -‘é 9 Conjunto de Treinamento 19,44 18,90 19,35
\5 § Conjunto de Validagdo 21,50 21,96 21,97
zZ O 1 Conjunto de Treinamento 19,05 19,19 18,96
Conjunto de Validagao 20,72 19,71 19,32

Tabela II1.2 — Indicador de Desempenho — Modelo MO1RNA —Valores Individualizados

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Niimero de Nés - Camada Oculta 1
dos Acudes Pacoti/Riachao 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 11,40 10,88 10,84
. 2 Conjunto de Validagéo 12,85 12,77 12,87
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 11,09 11,18 11,08
g8 Conjunto de Validacio 13,35 14,31 13,30
% -g 9 Conjunto de Treinamento 10,88 10,53 10,79
\5 § Conjunto de Validagdo 13,35 13,61 13,07
r &) 12 Conjunto de Treinamento 10,66 10,54 10,41
Conjunto de Validagdo 13,38 13,45 13,25
Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Niimero de Nés - Camada Oculta 1
do Acude Pacajus 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 28,36 26,31 25,42
- (; Conjunto de Validagdo 26,48 26,47 26,29
‘2 % 6 Conjunto de Treinamento 27,48 23,14 25,47
= 5 Conjunto de Validagdo 25,18 26,15 25,87
g -C%: 9 Conjunto de Treinamento 25,65 24,81 25,56
§ g Conjunto de Validagdo 25,78 26,29 27,01
zZ O 12 Conjunto de Treinamento 25,24 25,86 25,49
Conjunto de Validagdo 26,07 25,60 25,56
Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Niimero de Nés - Camada Oculta 1
do Canal do Trabalhador 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 22,38 21,95 21,70
- 2 Conjunto de Validacdo 25,53 24,71 25,31
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 22,29 20,40 21,63
= 8 Conjunto de Validagao 25,51 25,15 26,13
% -‘é 9 Conjunto de Treinamento 21,80 21,35 21,70
\5 § Conjunto de Validagdo 25,38 25,98 25,83
r &) 12 Conjunto de Treinamento 21,26 21,17 20,98
Conjunto de Validacdo 26,00 25,41 25,10
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Tabela II1.3 — Indicador de Desempenho — Modelo MO2RNA —Valores Médios

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Valores Ntimero de Nés - Camada Oculta 1

Médios 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 17,65 17,82 17,95
- (; Conjunto de Validagéo 19,77 20,11 21,02
‘2 % 6 Conjunto de Treinamento 17,44 17,68 17,69
= 5 Conjunto de Validagdo 20,23 20,22 20,45
g -C%: 9 Conjunto de Treinamento 17,71 15,81 17,43
§ g Conjunto de Validacdo 20,16 20,67 20,27
zZ O 12 Conjunto de Treinamento 16,05 17,53 17,74
Conjunto de Validagdo 21,43 20,93 20,82

Tabela II1.4 — Indicador de Desempenho — Modelo MO2RNA —Valores Individualizados

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Niimero de Nés - Camada Oculta 1
dos Acudes Pacoti/Riachao 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 10,68 10,61 10,29
- '; Conjunto de Validacdo 12,49 12,90 12,48
‘2 % 6 Conjunto de Treinamento 10,89 10,83 10,84
g8 Conjunto de Validagdo 12,18 12,41 12,14
g -C.: 9 Conjunto de Treinamento 10,69 9,72 10,62
§ g Conjunto de Validagdo 12,11 13,11 12,40
Z O 1 Conjunto de Treinamento 9,60 10,16 9,58
Conjunto de Validagdo 13,10 12,20 12,69
Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Niimero de Nés - Camada Oculta 1
do Acude Pacajus - 10 13
0 Conjunto de Treinamento 22,26 22,68 23,44
- '; Conjunto de Validagio 23,26 23,59 25,86
‘2 % 6 Conjunto de Treinamento 21,69 21,83 22,52
= 5 Conjunto de Validacdo 24,27 24,06 24,78
g -C%: 9 Conjunto de Treinamento 22,00 18,97 22,17
§ g Conjunto de Validagdo 24,97 24,83 24,59
Z O 1 Conjunto de Treinamento 19,34 22,60 22,50
Conjunto de Validagdo 25,33 24,73 24,76
Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Niimero de Nés - Camada Oculta 1
do Canal do Trabalhador . 10 13
0 Conjunto de Treinamento 20,02 20,18 20,13
- (; Conjunto de Validagdo 23,55 23,84 24,72
‘2 % 6 Conjunto de Treinamento 19,74 20,37 19,71
= 5 Conjunto de Validacdo 24,24 24,19 24,43
g -C%: 9 Conjunto de Treinamento 20,45 18,73 19,49
§ g Conjunto de Validag¢do 23,40 24,08 23,83
zZ O 12 Conjunto de Treinamento 19,22 19,82 21,14
Conjunto de Validagdo 25,87 25,85 25,01
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Tabela II1.4 — Indicador de Desempenho — Modelo MO3RNA —Valores Médios

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Valores Ntimero de Nés - Camada Oculta 1

Médios 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 18,21 17,55 18,72
- (; Conjunto de Validagdo 20,77 21,20 22,15
‘2 % 6 Conjunto de Treinamento 18,96 19,85 19,35
= 5 Conjunto de Validagdo 21,90 21,14 21,62
g -C%: 9 Conjunto de Treinamento 18,61 19,22 18,44
§ g Conjunto de Validacdo 21,88 20,82 21,57
zZ O 12 Conjunto de Treinamento 18,28 18,57 19,20
Conjunto de Validagdo 22,38 21,74 21,40

Tabela IIL.5 — Indicador de Desempenho — Modelo MO3RNA —Valores Individualizados

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Niimero de Nés - Camada Oculta 1
dos Acudes Pacoti/Riachao 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 10,96 10,78 10,37
- '; Conjunto de Validacdo 12,13 11,72 12,35
‘2 % 6 Conjunto de Treinamento 10,92 10,45 10,93
g8 Conjunto de Validagdo 11,78 12,25 11,76
g -C.: 9 Conjunto de Treinamento 10,48 10,40 10,38
§ g Conjunto de Validagdo 12,18 11,68 12,37
Z O 1 Conjunto de Treinamento 10,48 10,28 10,35
Conjunto de Validagdo 12,25 12,30 12,23
Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Niimero de Nés - Camada Oculta 1
do Acude Pacajus - 10 13
0 Conjunto de Treinamento 24,04 22,61 25,77
- '; Conjunto de Validacdo 27,75 28,68 29,91
‘2 % 6 Conjunto de Treinamento 25,69 28,31 26,59
= 5 Conjunto de Validacdo 29,71 28,13 29,42
g -C%: 9 Conjunto de Treinamento 25,23 26,95 25,40
§ E Conjunto de Validagdo 29,89 27,68 29,03
Z O 1 Conjunto de Treinamento 24,74 25,35 26,85
Conjunto de Validagdo 31,22 29,10 28,55
Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Niimero de Nés - Camada Oculta 1
do Canal do Trabalhador . 10 13
0 Conjunto de Treinamento 19,63 19,27 20,01
- (; Conjunto de Validagdo 22,42 23,21 24,20
‘2 % 6 Conjunto de Treinamento 20,26 20,79 20,51
= 5 Conjunto de Validacdo 24,20 23,05 23,68
g -C%: 9 Conjunto de Treinamento 20,11 20,30 19,53
§ g Conjunto de Validagdo 23,56 23,10 23,31
zZ O 12 Conjunto de Treinamento 19,61 20,08 20,41
Conjunto de Validagdo 23,65 23,82 23,41
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Tabela II1.6 — Indicador de Desempenho — Modelo MO4RNA —Valores Médios

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Valores Ntimero de Nés - Camada Oculta 1

Médios 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 28,74 29,10 34,09
- (; Conjunto de Validagdo 33,46 34,99 35,55
‘2 % 6 Conjunto de Treinamento 29,30 28,42 29,18
= 5 Conjunto de Validagdo 34,73 35,19 35,97
g -C%: 9 Conjunto de Treinamento 28,90 29,03 29,06
§ g Conjunto de Validag¢do 34,42 35,32 36,43
zZ O 12 Conjunto de Treinamento 29,31 28,81 27,76
Conjunto de Validagdo 34,29 35,43 35,29

Tabela II1.7 — Indicador de Desempenho — Modelo MO4RNA —Valores Individualizados

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Niimero de Nés - Camada Oculta 1
dos Acudes Pacoti/Riachao 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 15,55 15,43 15,02
- '; Conjunto de Validacdo 16,02 15,73 15,76
‘2 % 6 Conjunto de Treinamento 16,07 15,53 15,04
3 5 Conjunto de Validagdo 15,75 15,65 16,46
g -C.: 9 Conjunto de Treinamento 15,65 15,24 14,97
§ E Conjunto de Validag¢do 15,52 16,34 16,38
Z O 1 Conjunto de Treinamento 15,49 15,35 14,59
Conjunto de Validagdo 15,60 16,60 16,85
Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Niimero de Nés - Camada Oculta 1
do Acude Pacajus - 10 13
0 Conjunto de Treinamento 33,32 33,30 44,64
- '; Conjunto de Validacdo 43,10 47,14 44,99
‘2 % 6 Conjunto de Treinamento 32,62 31,81 33,49
= 5 Conjunto de Validacdo 44,31 46,84 47,26
g -C%: 9 Conjunto de Treinamento 32,70 33,72 34,40
§ g Conjunto de Validagdo 44,65 47,23 48,75
Z O 1 Conjunto de Treinamento 33,38 32,54 30,72
Conjunto de Validagdo 45,23 46,65 46,79
Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Niimero de Nés - Camada Oculta 1
do Canal do Trabalhador . 10 13
0 Conjunto de Treinamento 37,35 38,56 42,60
- (; Conjunto de Validagdo 41,28 42,11 45,91
‘2 % 6 Conjunto de Treinamento 39,19 37,91 39,01
= 5 Conjunto de Validacdo 44,12 43,09 44,19
g -C%: 9 Conjunto de Treinamento 38,35 38,12 37,80
§ g Conjunto de Validagdo 43,08 42,38 44,16
zZ O 12 Conjunto de Treinamento 39,07 38,55 37,98
Conjunto de Validagdo 42,03 43,04 42,21
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Tabela II1.8 — Indicador de Desempenho — Modelo MOSRNA —Valores Médios

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Valores Niimero de Nés - Camada Oculta 1

Médios 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 18,52 18,88 18,80
- 2 Conjunto de Validagdo 20,56 20,67 20,48
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 18,66 17,94 17,33
= 8 Conjunto de Validagao 20,26 20,51 21,54
% -‘é 9 Conjunto de Treinamento 17,77 16,56 16,35
\5 § Conjunto de Validagdo 21,37 23,22 22,41
Z O 12 Conjunto de Treinamento 17,20 17,25 17,20
Conjunto de Validagdo 20,96 20,99 20,93

Tabela II1.9 — Indicador de Desempenho — Modelo MOSRNA —Valores Individualizados

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Niimero de Nés - Camada Oculta 1

dos Acudes Pacoti/Riachao 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 10,22 10,52 10,16
. 2 Conjunto de Validagdo 11,90 12,26 11,92
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 10,29 10,18 10,20
= 8 Conjunto de Validagao 11,79 11,88 11,84
% -g 9 Conjunto de Treinamento 10,73 10,22 9,61
\5 § Conjunto de Validagio 11,74 11,56 12,18
r &) 12 Conjunto de Treinamento 9,95 10,07 10,25
Conjunto de Validagdo 12,02 12,11 11,70

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Niimero de Nés - Camada Oculta 1

do Acude Pacajus 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 24,62 25,79 26,25
- 2 Conjunto de Validacdo 26,31 25,73 25,36
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 25,41 24,28 22,44
= 8 Conjunto de Validagao 24,82 25,69 27,92
% -‘é 9 Conjunto de Treinamento 23,26 20,90 21,38
\5 § Conjunto de Validagdo 28,61 31,41 28,44
r &) 12 Conjunto de Treinamento 22,93 22,48 22,09
Conjunto de Validagdo 27,15 26,19 26,99

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Niimero de Nés - Camada Oculta 1

do Canal do Trabalhador 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 20,73 20,34 19,97
- 2 Conjunto de Validagdo 23,49 24,02 24,17
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 20,29 19,35 19,35
= 8 Conjunto de Validagao 24,16 23,96 24,86
% -‘é 9 Conjunto de Treinamento 19,33 18,56 18,06
\5 § Conjunto de Validacdo 23,76 26,70 26,61
Z O 12 Conjunto de Treinamento 18,72 19,20 19,25
Conjunto de Validacdo 23,72 24,67 24,10
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Tabela II1.10 — Indicador de Desempenho — Modelo MO6RNA —Valores Médios

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Valores Niimero de Nés - Camada Oculta 1

Médios 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 28,70 28,97 28,43
- Conjunto de Validagao 35,52 36,67 37,04
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 28,54 28,77 28,77
<8 Conjunto de Validagédo 36,22 36,62 36,50
% -‘é 9 Conjunto de Treinamento 26,56 28,52 28,95
\5 § Conjunto de Validagdo 39,13 38,35 36,29
zZ O 1 Conjunto de Treinamento 28,49 28,49 28,60
Conjunto de Validagao 36,35 36,35 36,74

Tabela II1.11 — Indicador de Desempenho — Modelo MO6RNA —Valores Individualizados

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Nimero de Nés - Camada Oculta 1
dos Acudes Pacoti/Riachao 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 15,02 15,30 14,63
. 2 Conjunto de Validagdo 15,79 15,60 15,00
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 14,53 14,78 14,62
= 8 Conjunto de Validagao 14,92 15,57 16,11
% g 9 Conjunto de Treinamento 14,88 14,19 14,47
\5 E Conjunto de Validagdo 14,85 15,34 15,26
V4 6 1 Conjunto de Treinamento 14,60 14,60 14,24
Conjunto de Validagdo 15,49 15,49 16,07
Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Nimero de Nés - Camada Oculta 1
do Acude Pacajus 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 33,85 33,81 33,94
- 2 Conjunto de Validacdo 45,98 46,73 47,35
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 34,27 34,15 35,46
= 8 Conjunto de Validagao 44,43 44,69 45,79
% g 9 Conjunto de Treinamento 29,38 34,67 35,27
\5 E Conjunto de Validagdo 53,45 50,69 46,02
Z 6 1 Conjunto de Treinamento 34,64 34,64 34,59
Conjunto de Validagdo 45,30 45,30 46,04
Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Nimero de Nés - Camada Oculta 1
do Canal do Trabalhador 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 37,24 37,81 36,71
- 2 Conjunto de Validagdo 44,81 47,67 48,76
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 36,82 37,37 36,23
= 8 Conjunto de Validagao 49,32 49,59 47,61
% g 9 Conjunto de Treinamento 35,41 36,70 37,10
\5 E Conjunto de Validacdo 49,08 49,04 47,60
4 CCS 12 Conjunto de Treinamento 36,24 36,24 36,97
Conjunto de Validacdo 48,27 48,27 48,13

185



Tabela II1.12 — Indicador de Desempenho — Modelo MO7RNA —Valores Médios

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Valores Niimero de Nés - Camada Oculta 1

Médios 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 26,10 25,22 24,27
- 2 Conjunto de Validagao 31,38 31,16 27,79
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 22,47 22,13 21,42
= 8 Conjunto de Validagao 29,42 32,10 32,76
% -‘é 9 Conjunto de Treinamento 22,44 21,59 19,24
\5 § Conjunto de Validagdo 29,81 32,18 32,24
Z O 12 Conjunto de Treinamento 22,67 19,52 20,44
Conjunto de Validagdo 32,01 33,18 34,45

Tabela II1.13 — Indicador de Desempenho — Modelo MO7RNA —Valores Individualizados

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Niimero de Nés - Camada Oculta 1
dos Acudes Pacoti/Riachao 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 14,17 14,16 14,11
. 2 Conjunto de Validacdo 15,53 14,93 14,97
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 14,37 14,10 13,63
g8 Conjunto de Validacio 15,92 15,58 15,61
% -g 9 Conjunto de Treinamento 14,51 13,89 12,97
\5 § Conjunto de Validagdo 16,09 15,89 16,00
r &) 12 Conjunto de Treinamento 14,09 13,28 12,23
Conjunto de Validagdo 15,43 17,20 18,01
Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Niimero de Nés - Camada Oculta 1
do Acude Pacajus 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 26,09 24,42 24,17
. 2 Conjunto de Validacdo 35,16 35,59 28,33
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 21,12 20,15 18,96
<8 Conjunto de Validacio 31,54 36,94 38,45
% -‘é 9 Conjunto de Treinamento 20,00 18,85 14,86
\5 § Conjunto de Validagdo 31,67 37,05 38,53
r &) 12 Conjunto de Treinamento 20,62 17,53 19,06
Conjunto de Validagdo 36,55 37,08 38,72
Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Niimero de Nés - Camada Oculta 1
do Canal do Trabalhador 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 38,04 37,08 34,54
- 2 Conjunto de Validagdo 43,44 42,96 40,06
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 31,93 32,14 31,67
= 8 Conjunto de Validagao 40,80 43,79 44,22
% -‘é 9 Conjunto de Treinamento 32,82 32,02 29,88
\5 § Conjunto de Validacdo 41,65 43,61 42,20
Z O 12 Conjunto de Treinamento 33,28 27,74 30,04
Conjunto de Validacdo 44,04 45,26 46,61
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Tabela II1.14 — Indicador de Desempenho — Modelo MOSRNA —Valores Médios

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Valores Niimero de Nés - Camada Oculta 1

Médios 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 14,10 15,48 13,75
- 2 Conjunto de Validagao 15,38 14,94 14,75
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 15,23 13,88 14,17
<8 Conjunto de Validacio 15,76 14,88 15,30
% -‘é 9 Conjunto de Treinamento 13,75 13,77 13,83
\5 § Conjunto de Validagdo 15,02 14,90 14,81
zZ O 1 Conjunto de Treinamento 13,81 13,60 13,03
Conjunto de Validagdo 15,01 14,60 14,88

Tabela II1.15 — Indicador de Desempenho — Modelo MOSRNA —Valores Individualizados

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Niimero de Nés - Camada Oculta 1
dos Acudes Pacoti/Riachao 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 10,92 11,14,7 11,17
. 2 Conjunto de Validagdo 12,32 12,07 12,10
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 11,34 10,97 12,03
= 8 Conjunto de Validagao 12,04 11,59 12,76
% -g 9 Conjunto de Treinamento 10,94 10,91 10,89
\5 § Conjunto de Validagio 11,73 11,85 11,93
r &) 12 Conjunto de Treinamento 10,94 10,94 10,30
Conjunto de Validagdo 12,26 12,16 11,76
Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Niimero de Nés - Camada Oculta 1
do Acude Pacajus 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 13,36 13,23 12,48
- 2 Conjunto de Validacdo 14,38 13,92 13,23
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 15,85 12,75 12,66
<8 Conjunto de Validacio 15,62 13,60 13,66
% -‘é 9 Conjunto de Treinamento 12,51 12,78 12,87
\5 § Conjunto de Validagdo 13,49 13,83 13,61
r &) 12 Conjunto de Treinamento 13,46 12,46 11,99
Conjunto de Validagdo 14,42 13,30 14,03
Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Niimero de Nés - Camada Oculta 1
do Canal do Trabalhador 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 18,01 17,74 17,59
- 2 Conjunto de Validagdo 19,44 18,82 18,91
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 18,50 17,92 17,82
= 8 Conjunto de Validagao 19,62 19,44 19,48
% -‘é 9 Conjunto de Treinamento 17,81 17,63 17,72
\5 § Conjunto de Validacdo 19,84 19,03 18,88
Z O 12 Conjunto de Treinamento 17,03 17,41 16,80
Conjunto de Validacdo 18,34 18,35 18,86

187



Tabela II1.16 — Indicador de Desempenho — Modelo MO9RNA —Valores Médios

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Valores Niimero de Nés - Camada Oculta 1

Médios 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 13,32 12,97 12,84
. 2 Conjunto de Validagdo 14,64 14,63 14,60
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 12,58 12,13 11,82
= 8 Conjunto de Validagao 14,84 15,54 15,38
% -‘é 9 Conjunto de Treinamento 11,97 11,96 11,30
\5 § Conjunto de Validagdo 15,05 15,32 16,52
Z O 12 Conjunto de Treinamento 11,85 11,29 11,10
Conjunto de Validagdo 15,03 15,94 16,61

Tabela II1.17 — Indicador de Desempenho — Modelo MOORNA —Valores Individualizados

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Niimero de Nés - Camada Oculta 1
dos Acudes Pacoti/Riachao 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 10,42 10,00 9,78
. 2 Conjunto de Validagéo 11,66 11,90 11,99
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 9,59 8,96 8,71
= 8 Conjunto de Validagao 11,99 12,58 12,51
% -g 9 Conjunto de Treinamento 9,06 8,76 8,25
\5 § Conjunto de Validagdo 12,04 12,73 13,75
r &) 12 Conjunto de Treinamento 8,91 8,59 8,58
Conjunto de Validagdo 12,35 12,76 13,24
Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Niimero de Nés - Camada Oculta 1
do Acude Pacajus 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 12,33 12,22 12,15
. 2 Conjunto de Validacdo 13,68 13,72 13,57
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 12,04 11,68 11,41
g8 Conjunto de Validacio 13,34 13,98 14,55
% -‘é 9 Conjunto de Treinamento 11,30 11,61 11,00
\5 § Conjunto de Validagdo 14,09 14,49 14,78
r &) 12 Conjunto de Treinamento 11,13 10,75 10,44
Conjunto de Validagao 13,83 14,39 15,24
Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Niimero de Nés - Camada Oculta 1
do Canal do Trabalhador 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 17,19 16,68 16,58
- 2 Conjunto de Validagdo 18,58 18,25 18,24
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 16,11 15,74 15,35
= 8 Conjunto de Validagao 19,17 20,07 19,09
% -‘é 9 Conjunto de Treinamento 15,56 15,51 14,65
\5 § Conjunto de Validagio 19,01 18,74 21,01
Z O 12 Conjunto de Treinamento 15,52 14,51 14,28
Conjunto de Validacdo 18,91 20,67 21,36
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Tabela II1.18 — Indicador de Desempenho — Modelo MO1sRNA —Valores Médios

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Valores Niimero de Nés - Camada Oculta 1

Médios 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 12,69 12,33 12,09
- 2 Conjunto de Validagdo 14,65 14,91 14,90
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 12,23 11,93 11,51
= 8 Conjunto de Validagao 14,75 15,17 15,53
% -‘é 9 Conjunto de Treinamento 11,95 11,29 10,87
\5 § Conjunto de Validagdo 15,08 15,82 16,29
Z O 12 Conjunto de Treinamento 11,27 10,77 10,05
Conjunto de Validagdo 15,92 16,33 17,67

Tabela II1.19 — Indicador de Desempenho — Modelo MO1sRNA —Valores Individualizados

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Niimero de Nés - Camada Oculta 1
dos Acudes Pacoti/Riachao 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 9,97 9,70 9,55
. 2 Conjunto de Validagéo 11,32 11,47 11,39
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 9,45 9,50 9,37
= 8 Conjunto de Validagao 11,58 11,24 11,91
% -g 9 Conjunto de Treinamento 9,56 9,12 8,82
\5 § Conjunto de Validagio 11,61 11,94 12,05
r &) 12 Conjunto de Treinamento 8,83 8,46 7,93
Conjunto de Validagdo 12,43 12,81 13,59
Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Niimero de Nés - Camada Oculta 1
do Acude Pacajus 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 12,48 12,03 11,84
. 2 Conjunto de Validacdo 13,76 14,12 13,94
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 12,24 12,03 11,56
= 8 Conjunto de Validagao 13,74 14,27 13,96
% -‘é 9 Conjunto de Treinamento 11,97 11,20 11,00
\5 § Conjunto de Validagio 13,78 14,71 15,34
r &) 12 Conjunto de Treinamento 11,10 10,62 9,81
Conjunto de Validagao 14,86 14,85 16,20
Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Niimero de Nés - Camada Oculta 1
do Canal do Trabalhador 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 15,63 15,24 14,88
- 2 Conjunto de Validagdo 18,87 19,15 19,37
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 15,01 14,28 13,60
g8 Conjunto de Validacio 18,94 19,99 20,73
% -‘é 9 Conjunto de Treinamento 14,31 13,56 12,79
\5 § Conjunto de Validacdo 19,84 20,81 21,46
Z O 12 Conjunto de Treinamento 13,89 13,22 12,41
Conjunto de Validacdo 20,47 21,35 23,23
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Tabela II1.20 — Indicador de Desempenho — Modelo MO2sRNA —Valores Médios

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Valores Niimero de Nés - Camada Oculta 1

Médios 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 12,75 12,65 12,06
. 2 Conjunto de Validagdo 14,54 14,70 15,06
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 12,09 11,67 11,41
= 8 Conjunto de Validagao 14,88 15,24 15,80
% -‘é 9 Conjunto de Treinamento 11,85 11,25 10,73
\5 § Conjunto de Validagdo 15,10 16,03 16,28
Z O 12 Conjunto de Treinamento 11,46 10,61 10,29
Conjunto de Validagdo 15,80 16,40 17,26

Tabela II1.21 — Indicador de Desempenho — Modelo MO2sRNA —Valores Individualizados

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Nimero de Nés - Camada Oculta 1
dos Acudes Pacoti/Riachao 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 9,85 9,69 9,56
. 2 Conjunto de Validagéo 11,33 11,43 11,50
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 9,93 9,47 9,18
= 8 Conjunto de Validagao 11,29 11,65 12,08
% g 9 Conjunto de Treinamento 9,61 9,12 8,70
\5 E Conjunto de Validagdo 11,73 12,60 12,48
Z 6 1 Conjunto de Treinamento 9,13 8,72 8,52
Conjunto de Validagdo 12,02 12,53 13,17
Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Nimero de Nés - Camada Oculta 1
do Acude Pacajus 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 12,60 12,55 11,83
. 2 Conjunto de Validacdo 13,58 13,87 14,13
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 11,77 11,59 11,71
= 8 Conjunto de Validagao 13,93 14,06 14,33
% g 9 Conjunto de Treinamento 11,56 11,26 10,75
\5 E Conjunto de Validagdo 14,40 14,33 15,09
Z 6 1 Conjunto de Treinamento 11,76 10,74 10,57
Conjunto de Validagdo 14,20 14,90 15,19
Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Nimero de Nés - Camada Oculta 1
do Canal do Trabalhador 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 15,79 15,69 14,78
- 2 Conjunto de Validagdo 18,72 18,80 19,54
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 14,58 13,95 13,34
= 8 Conjunto de Validagao 19,42 20,01 20,99
% e 9 Conjunto de Treinamento 14,38 13,37 12,74
\5 E Conjunto de Validacdo 19,16 21,16 21,26
4 CCS 12 Conjunto de Treinamento 13,49 12,37 11,79
Conjunto de Validacdo 21,17 21,76 23,43

190



Tabela II1.22 — Indicador de Desempenho — Modelo MO3sRNA —Valores Médios

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Valores Niimero de Nés - Camada Oculta 1

Médios 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 12,49 12,09 11,62
- 2 Conjunto de Validagdo 14,46 14,86 15,22
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 11,66 11,45 10,93
g8 Conjunto de Validacio 15,19 15,06 15,75
% -‘é 9 Conjunto de Treinamento 11,05 10,81 10,44
\5 § Conjunto de Validagio 15,78 15,85 16,77
Z O 12 Conjunto de Treinamento 11,14 10,30 10,35
Conjunto de Validagdo 15,24 16,79 16,84

Tabela II1.23 — Indicador de Desempenho — Modelo MO3sRNA —Valores Individualizados

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Niimero de Nés - Camada Oculta 1
dos Acudes Pacoti/Riachao 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 9,12 8,89 8,82
. 2 Conjunto de Validagdo 10,99 11,05 11,23
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 8,72 8,57 8,24
= 8 Conjunto de Validagao 11,76 11,62 11,72
% -g 9 Conjunto de Treinamento 8,20 8,39 7,68
\5 § Conjunto de Validagdo 12,26 11,75 12,84
r &) 12 Conjunto de Treinamento 8,35 8,11 7,46
Conjunto de Validagdo 11,54 12,48 12,88
Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Niimero de Nés - Camada Oculta 1
do Acude Pacajus 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 12,18 12,15 11,77
- 2 Conjunto de Validacdo 13,93 14,52 14,32
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 11,55 11,83 11,15
= 8 Conjunto de Validagao 14,18 14,72 14,65
% -‘é 9 Conjunto de Treinamento 11,09 10,99 10,66
\5 § Conjunto de Validagdo 15,05 14,62 15,58
r &) 12 Conjunto de Treinamento 10,96 10,45 10,71
Conjunto de Validagdo 14,58 15,40 15,58
Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Niimero de Nés - Camada Oculta 1
do Canal do Trabalhador 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 16,16 15,25 14,29
- 2 Conjunto de Validagdo 18,45 19,00 20,11
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 14,71 13,97 13,40
g8 Conjunto de Validacio 19,62 18,86 20,87
% -‘é 9 Conjunto de Treinamento 13,85 13,06 12,98
\5 § Conjunto de Validacdo 20,02 21,19 21,88
Z O 12 Conjunto de Treinamento 14,11 12,32 12,88
Conjunto de Validacdo 19,60 22,50 22,05
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Tabela II1.24 — Indicador de Desempenho — Modelo M0O4sRNA —Valores Médios

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Valores Niimero de Nés - Camada Oculta 1
Médios 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 12,59 12,00 11,77
- 2 Conjunto de Validagdo 14,35 14,77 15,02
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 12,04 11,41 10,94
= 8 Conjunto de Validagao 14,67 15,30 16,21
% -‘é 9 Conjunto de Treinamento 11,43 10,81 10,44
\5 § Conjunto de Validagdo 15,53 15,83 16,57
Z O 12 Conjunto de Treinamento 11,02 10,78 9,65
Conjunto de Validagdo 15,92 16,19 18,38

Tabela II1.25 — Indicador de Desempenho — Modelo M04sRNA —Valores Individualizados

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Niimero de Nés - Camada Oculta 1
dos Acudes Pacoti/Riachao 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 9,23 8,91 8,81
. 2 Conjunto de Validagéo 11,11 11,12 11,40
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 8,93 8,52 8,00
= 8 Conjunto de Validagao 11,21 11,61 12,24
% -g 9 Conjunto de Treinamento 8,26 8,22 7,66
\5 § Conjunto de Validagio 11,76 12,16 13,39
r &) 12 Conjunto de Treinamento 8,09 7,93 6,93
Conjunto de Validagdo 12,52 12,52 13,98
Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Niimero de Nés - Camada Oculta 1
do Acude Pacajus 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 12,53 12,10 11,79
. 2 Conjunto de Validacdo 13,25 14,30 14,45
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 12,19 11,67 11,38
<8 Conjunto de Validacio 13,67 13,89 15,06
% -‘é 9 Conjunto de Treinamento 12,13 11,14 11,03
\5 § Conjunto de Validagdo 13,42 14,35 14,60
r &) 12 Conjunto de Treinamento 11,14 11,53 10,24
Conjunto de Validagdo 14,64 14,26 15,93
Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Niimero de Nés - Camada Oculta 1
do Canal do Trabalhador 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 16,00 15,00 14,70
- 2 Conjunto de Validagao 18,69 18,89 19,22
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 15,01 14,04 13,44
= 8 Conjunto de Validagao 19,14 20,40 21,32
% -‘é 9 Conjunto de Treinamento 13,91 13,08 12,63
\5 § Conjunto de Validacdo 21,42 20,97 21,71
Z O 12 Conjunto de Treinamento 13,82 12,89 11,79
Conjunto de Validacdo 20,59 21,79 25,23
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Tabela II1.26 — Indicador de Desempenho — Modelo MO1qRNA —Valores Médios

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Valores Niimero de Nés - Camada Oculta 1
Médios 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 12,49 12,22 11,77
- Conjunto de Validagao 15,05 15,32 15,85
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 11,70 11,11 10,64
= 8 Conjunto de Validagao 15,43 16,54 17,03
% -‘é 9 Conjunto de Treinamento 11,29 10,70 10,23
\5 E Conjunto de Validagio 15,71 16,90 17,50
zZ O 1 Conjunto de Treinamento 10,61 10,37 9,81
Conjunto de Validagao 16,36 17,21 18,03

Tabela II1.27 — Indicador de Desempenho — Modelo MO1gRNA —Valores Individualizados

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Niimero de Nés - Camada Oculta 1

dos Acudes Pacoti/Riachao 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 8,86 8,86 8,54
. 2 Conjunto de Validagéo 11,50 11,65 11,84
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 8,77 8,30 8,43
= 8 Conjunto de Validagao 12,00 12,01 12,00
% -g 9 Conjunto de Treinamento 8,27 8,17 7,88
\5 § Conjunto de Validagdo 12,56 12,56 12,06
r &) 12 Conjunto de Treinamento 8,05 7,83 7,82
Conjunto de Validagdo 12,78 12,09 12,39

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Niimero de Nés - Camada Oculta 1

do Acude Pacajus 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 12,59 12,20 11,69
- 2 Conjunto de Validacdo 13,87 13,98 14,70
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 11,69 11,24 10,76
= 8 Conjunto de Validagao 14,64 14,79 14,98
% -‘é 9 Conjunto de Treinamento 11,37 10,53 10,36
\5 § Conjunto de Validagdo 14,30 15,39 16,82
r &) 12 Conjunto de Treinamento 10,43 10,25 9,70
Conjunto de Validagdo 15,64 16,34 16,46

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Niimero de Nés - Camada Oculta 1

do Canal do Trabalhador 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 16,02 15,59 15,07
- 2 Conjunto de Validagdo 19,79 20,32 21,00
§ ﬁ 6 Conjunto de Treinamento 14,63 13,81 12,74
= 8 Conjunto de Validagao 19,63 22,83 24,10
% -‘é 9 Conjunto de Treinamento 14,23 13,39 12,45
\5 § Conjunto de Validacdo 20,27 22,76 23,63
zZ O 1 Conjunto de Treinamento 13,35 13,03 11,90
Conjunto de Validacdo 20,65 23,20 25,25
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Tabela II1.28 — Indicador de Desempenho — Modelo MO2gRNA —Valores Médios

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Valores Ntimero de Nés - Camada Oculta 1

Médios 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 12,57 12,17 11,50
- (; Conjunto de Validagdo 14,67 14,72 15,25
‘2 % 6 Conjunto de Treinamento 11,55 11,21 10,97
= 5 Conjunto de Validagdo 14,60 15,35 16,22
g -C%: 9 Conjunto de Treinamento 11,35 10,81 10,60
§ g Conjunto de Validag¢do 15,56 16,38 16,31
zZ O 12 Conjunto de Treinamento 11,00 10,45 9,89
Conjunto de Validagdo 15,87 17,10 17,62

Tabela II1.29 — Indicador de Desempenho — Modelo M02gRNA —Valores Individualizados

Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Niimero de Nés - Camada Oculta 1
dos Acudes Pacoti/Riachao 7 10 13
0 Conjunto de Treinamento 8,94 8,82 8,37
- '; Conjunto de Validagio 10,69 10,48 10,85
‘2 % 6 Conjunto de Treinamento 8,32 8,64 8,18
3 5 Conjunto de Validagdo 10,73 10,44 10,59
g -C.: 9 Conjunto de Treinamento 8,35 8,20 7,72
§ g Conjunto de Validagdo 11,28 10,86 11,54
Z O 1 Conjunto de Treinamento 8,59 8,04 7,07
Conjunto de Validagdo 10,81 11,45 12,94
Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Niimero de Nés - Camada Oculta 1
do Acude Pacajus - 10 13
0 Conjunto de Treinamento 12,69 12,12 11,82
- '; Conjunto de Validacdo 13,95 14,00 14,89
‘2 % 6 Conjunto de Treinamento 11,89 10,98 11,39
= 5 Conjunto de Validacdo 14,20 15,31 15,55
g -C%: 9 Conjunto de Treinamento 11,51 10,73 11,00
§ g Conjunto de Validagdo 14,65 15,40 15,83
Z O 1 Conjunto de Treinamento 11,16 10,94 10,48
Conjunto de Validagdo 15,40 15,38 16,60
Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA) — Retirada Niimero de Nés - Camada Oculta 1
do Canal do Trabalhador . 10 13
0 Conjunto de Treinamento 16,09 15,57 14,31
- (; Conjunto de Validagdo 19,37 19,68 20,00
‘2 % 6 Conjunto de Treinamento 14,44 14,01 13,35
= 5 Conjunto de Validacdo 18,87 20,29 22,52
g -C%: 9 Conjunto de Treinamento 14,19 13,50 13,08
§ g Conjunto de Validagdo 20,74 22,89 21,57
V&) 12 Conjunto de Treinamento 13,23 12,36 12,12
Conjunto de Validagdo 21,40 24,47 23,32
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