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RESUMO

Este trabalho apresenta regras mensais baseadas em Otimizacao Estocdstica Implicita (OEI) e Redes Neurais Artifi-
aais (RNA) para operagao de wm sistema de reservatorios localizado no sertao paraibano. Este sistema hidrico esta inserido
no semidrido nordestino, regido que sofre periodicamente com a escassez de dgua. A técnica de OEI consiste em otimizar a
operagao do sistema usando um conjunto de possiveis cendrios de entrada e, posteriormente, na utilizacio dos dados étimos
gerados para construcdo de regras operacionais. Neste estudo, utilizou-se RNA para relacionar alocagoes mensais dos reserva-
torios com o volume inicial e vazdo esperada para o més corrente. Os cendrios sintéticos de vazoes afluentes foram obtidos a
partir do Método dos Fragmentos (MF). Os resultados gerados pelo MF indicam que o modelo apresenta potencial para simu-
lagdo estocastica de vazoes mensais em regioes semidridas. As regras operacionais mensais obtidas com o modelo OEI-RNA
foram aplicadas para operacdo dos reservatorios Coremas - Mae d’/igua sob novos cenarios de vazoes e um indice de vulne-
rabilidade foi utilizado para fins de analise. Os resultados indicam que o modelo OEI-RNA é superior a regra de operagao
padrdo e similar a wm modelo deterministico com o conhecimento de todo o horizonte de operacao. Sendo assim, espera-se que
este modelo possa servir como suporte na tomada de decisao para operagio mensal de reservatorios em regives semidridas.

Palavras-chave: Operagao de reservatorios. Redes neurais artificiais. Otimizagdo estocdstica implicita.

INTRODUCAO Existem diversas técnicas para mitigacao dos
efeitos das secas, sendo a Otimizacao Estocastica

O crescimento populacional e consequente Implicita (OEI) uma alternativa promissora. Nesse
aumento das demandas por alimento e energia sao procedimento, um modelo € usado para gerar um
os principais responsdveis pela crise da dgua no certo nimero de cenarios sintéticos de entrada ao
mundo. Para o atendimento a essas crescentes de- sistema (e.g., vazoes). O sistema é entao otimizado
mandas, tanto em termos de qualidade como de para esses cenarios e regras de operagao sao produ-
quantidade, é frequentemente necessirio que o zidas por meio de modelos de regressao linear. Na
sistema hidrico local seja operado e monitorado de maioria dos casos, estas regras operacionais relacio-

forma eficaz (CELESTE; CURI; CURI, 2007; FARI- nam alocacoes com o volume inicial do reservatorio
AS, 2009; FARIAS et al., 2006; LOUCKS, 2000; VA]J- e vazoes esperadas para um passo a frente (CELES-
PEYI, 1998). Em regioes semiaridas o manejo se TE et al, 2005; WILLIS; FINNEY; CHU, 1984;

torna ainda mais complexo por causa das altas taxas YOUNG JR, 1967). Diferente do uso de equacoes de
de evaporacao, ma distribuicao sazonal dos recursos regressao, esse estudo utiliza Redes Neurais Artifici-
hidricos e baixa pluviometria. ais (RNA) com o intuito de extrair tendéncias nao-
O estado da Paraiba estd localizado em uma lineares entre as variaveis envolvidas.
regido semiarida e sofre periodicamente com epis6- As RNA sao um ramo da inteligéncia artifi-
dios de seca. Estas secas podem ter seus efeitos mi- cial que surgem para extrair modelos e detectar
nimizados através de um gerenciamento adequado tendéncias que sao muito complexas para serem
dos recursos hidricos existentes, devendo-se consi- percebidas por humanos ou outras técnicas compu-
derar a variabilidade hidrolégica tanto no presente tacionais. Em vez de usar uma abordagem algoritmi-
quanto no futuro. ca, as RNA processam a informacao de forma similar

ao sistema nervoso biologico. Elas possuem um
grande numero de elementos fortemente ligados
trabalhando em paralelo para resolver um problema
especifico. Essas ferramentas aprendem através de
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exemplos selecionados cuidadosamente, tornando-
se eficazes para solucao de sistemas nao-lineares, na
adaptacao a circunstancias, entre outras varias van-
tagens (FARIAS, 2009; HAYKIN, 1999; SILVA;
SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Este trabalho desenvolve e aplica um procedi-
mento capaz de incorporar as incertezas hidrologi-
cas para operacao sustentdvel de reservatorios locali-
zados na regiao semidrida do estado da Paraiba,
Brasil. O processamento dessas incertezas serd reali-
zado através da técnica de OEI combinada com
RNA.

MATERIAIS E METODOS
Area de estudo

Os procedimentos e modelos desenvolvidos
nessa pesquisa foram aplicados para operacao do
sistema hidrico Coremas - Mae d’Agua.

Os reservatérios Coremas - Mie d’Agua
estao situados no extremo sudoeste da Paraiba, na
bacia do Rio Piancé, que é uma sub-bacia do Rio
Piranhas. A regido conta com uma temperatura
média anual superior a 24°C e precipitacao média
anual abaixo de 900 mm, sendo que 60% deste valor
concentra-se entre os meses de fevereiro e abril. A
evaporacao potencial anual € superior a 2.300 mm,
com as maiores taxas mensais no periodo de setem-
bro a dezembro (LIMA, 2004). A tabela 1 apresenta
as evaporacoes médias mensais observadas no Tan-
que Classe A do posto climatolégico de Coremas.

Tabela 1 - Evaporacio média mensal no Tanque Classe A

Jan Fev Mar | Abr Mai Jun
Evaporacao
. 272,3 | 2154 | 204,1 | 182,4 | 183,1 | 182,2
Media ul Set Out | N D
( e u ov ez
(mm) J Ag
219,9 | 271,9 | 299,6 | 332,9 | 319,0 | 310,6

Fonte: SCIENTEC, 1997.

O sistema hidrico Coremas - Mae d’Agua é
composto pela juncao de dois acudes, que quando
atingem um determinado nivel, se tornam um sé
reservatoério. Nesta pesquisa, assim como no traba-
lho de Celeste, Curi e Curi (2009), o sistema é mo-
delado como um reservatério equivalente, ou seja, o
volume é considerado como a soma dos volumes
individuais dos reservatérios. As vazoes afluentes ao
reservatério equivalente sao a soma das vazoes de
entrada nos dois reservatorios.
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Figura 1 - Hidrograma mensal de vazées observadas
afluentes ao sistema Coremas - Mae d’Agua para o
periodo de 1964 a 1984

A maior parte das vazoes afluentes aos reser-
vatoérios sao provenientes de trés grandes tributdrios:
Riacho Aguiar, Riacho Emas e Rio Piancé. A figura 1
apresenta o hidrograma mensal de vazoes de entra-
da no sistema Coremas - Mae d’Agua.

A figura 2 ilustra a localizacao dos reservaté-
rios Coremas - Mae d’Agua e seus tributdrios.

Geracao estocastica de vazoes

Para aplicacao do modelo de OEI é necessa-
ria a implementacio de um modelo para geracao
sintética de vazoes afluentes ao sistema hidrico com
propriedades estatisticas similares as dos dados ob-
servados. O modelo escolhido para geracao sintética
de vazoes desse estudo é o Método dos Fragmentos
(MF), que tem sido vastamente utilizado para simu-
lacao estocastica de afluéncias (ARAQ]O; CAMPOS,
1991; CELESTE; CURI; CURI, 2007; SVANIDZE,
1980).

O MF tem como principio basico desagregar
vazoes anuais em vazoes mensais segundo uma for-
ma padronizada. O primeiro passo consiste em cal-
cular os fragmentos dividindo-se as vazoes de cada
més pela soma de todas as vazoes mensais do respec-
tivo ano, como mostrado na Equacao 1.

Q@ )

12

D Qi i)
j=1

f(i,)=
(1)

onde f(4,5) e Q(4)) sao, respectivamente, o fragmen-
to e a vazao observada do més jdo ano i
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Figura 2 -Localizacdo dos reservatérios Coremas - Mae d’Agua na bacia hidrografica do Rio Piancé

O segundo passo consiste em avaliar as va-
zoes anuais historicas quanto a dependéncia linear
e, caso sejam serialmente dependentes, utilizar mo-
delos estatisticos para produzir uma série de resi-
duos independente. Apés esta etapa, os residuos da
série de vazoes anuais histéricas sio modelados a
uma funcao de densidade de probabilidade (f.d.p.)
adequada.

A nova geracao de vazoes anuais se procede
através da simulacdo aleatéria de numeros pela
f.d.p. modelada e pela posterior aplicacao da funcao
inversa do modelo estatistico responsavel pela extra-
cao das dependéncias lineares. Por fim, as vazoes
anuais geradas sao desagregadas seguindo o proce-
dimento apresentado em Celeste, Curi e Curi
(2007). Este procedimento consiste em dispor as
vazoes anuais dos dados histéricos em ordem cres-
cente para o estabelecimento de classes. A primeira
classe tem limite inferior igual a zero e a ultima
classe tem limite superior igual a infinito. As classes
intermediarias, neste caso, sao definidas pelas mé-
dias de duas vazoes sucessivas. Ap6s a definicao des-
tes limites, cada vazao anual sintética pertencerd a

uma classe correspondente e as vazoes mensais sao
obtidas por meio da multiplicacao dos fragmentos
daquela classe pelo valor anual sintético.

Regras operacionais OEI-RNA

O modelo de OEI combinado com RNA
consiste das seguintes etapas:

Gerar M sequéncias de N meses de valores
de vazoes afluentes ao sistema hidrico atra-
vés do MF;

Para cada sequéncia de N meses, encontrar
as alocacoes 6timas de dgua a partir de um
modelo de otimizacao deterministico;

Usar o conjunto de dados otimizados para
desenvolver regras de operacao baseadas em
RNA.

Na etapa (3), a alocacao de agua é relacio-
nada com o volume no inicio do més e vazao afluen-
te no periodo corrente.
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Modelo deterministico

Esse modelo assume que o principal objeti-
vo da operacao é encontrar as alocacoes de dgua
que melhor satisfazem as demandas sem comprome-
ter o funcionamento do sistema. O problema de
otimizacao consiste em minimizar a seguinte funcao-
objetivo:

T

onde N é o horizonte de operacao em meses; R(t) é
a alocacao no més ¢ e D(f) a demanda no més &.

Alocac¢oes e volumes de cada periodo sao
relacionados com vazao afluente, evaporacao e ver-
timento pela equacao da continuidade:

N

mmzi

t=1

R(t) - D(®)

D(t) 2)

S =Sp+QM) -RMW) - EQD) - Sp() 3
S()=S(t-1)+Q(t)—R(t)-E()—Sp(t); vt=2,...,N (3)
onde S(t) é o volume do reservatério equivalente no
final do més t, S, € o volume inicial do reservatorio;
Q(t) é a vazao afluente ao sistema durante o més ¢
E(t) é a evaporacao sobre a superficie liquida do
reservatério durante o més # e Sp(f) € o vertimento
que eventualmente pode ocorrer ao longo do més .

As limitacoes fisicas do sistema definem as res-
tricoes para alocagoes, volume e vertimento como
seguem:

(4)
0<R(t) <D(t): vt

(5)
Smorto < S(t) < Spax; V't

(6)
E()>0; Wt
Sp(t)>0; Wt (7)
onde S, € $a0 0s volumes maximo e morto do

ax morto

reservatorio equivalente, respectivamente.

Modelo de redes neurais artificiais

Esse modelo é responsavel pela derivacao
das regras mensais a partir dos resultados 6timos
gerados pelo modelo deterministico. Para isto, esse

modelo é utilizado na calibracao de 12 RNA, uma
para cada més do ano.

Arquitetura e Topologia

O modelo de redes neurais consiste de um
perceptron formado por uma camada de entrada, uma
oculta e uma de saida. A camada de entrada da RNA
é composta por dois neurdnios, que sao o volume
inicial do reservatorio S(#1) e a vazao afluente cor-
rente Q(7). O numero de neurdénios na camada o-
culta NE é obtido através de um procedimento base-
ado em tentativa e erro. O valor de alocacao R(t) é o
unico neuronio da camada de saida.

Camada Oculta Camada de Saida

Camada de Entrada

R(t)

Figura 3 - Estrutura das RNA responsaveis pela definicao
das regras de operacao

A rede € do tipo feedforward, ou seja, o fluxo
de informacoes se da para frente, da camada de
entrada para oculta e da camada oculta para a de
saida. A figura 3 mostra a estrutura do modelo de
rede neural desse estudo.

Nesse modelo, cada elemento do vetor de
entrada esta conectado aos neurdonios da camada
oculta, e cada neuronio da camada oculta esta co-
nectado ao elemento de saida. Todo neurdnio da
camada oculta possui um somatério que coleta os
valores das entradas multiplicados pelos pesos de
suas conexoes mais um limiar, resultando no cha-
mado campo local induzido. Cada campo local in-
duzido € submetido a uma funcao de ativacao para
que se torne o valor de entrada do neur6nio da
camada de saida. O neur6nio da camada de saida
possui o mesmo esquema dos neuroénios da camada
oculta e o seu campo local induzido, depois de sub-
metido a uma funcao de ativacao, se torna o valor de
saida final da RNA.
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Funcoes de ativacao do tipo sigmoide sao
usadas para os neur6nios da camada oculta e uma
funcao linear é utilizada para o neurénio de saida
(HAYKIN, 1999).

Calibracdo

Os dados originais sio convenientemente
escalonados para melhorar a eficiéncia na calibracao
do modelo de RNA. Esse processo consiste em nor-
malizar as entradas e saidas desejadas de forma que
tenham média igual a zero e desvio padrao unitdrio
(BEALE; HAGAN; DEMUTH, 2012).

O treinamento da rede neural é do tipo
supervisionado, i.e., os exemplos sao submetidos a
rede e os pesos das conexoes e limiares sao ajustados
através das iteracoes com base em um sinal de erro
produzido pela comparac¢ao entre o resultado atual
da RNA e a saida desejada. Nesse modelo, o ajuste
dos pesos e limiares é realizado pelo algoritmo de
retropropagacao de erro, o qual tem sido utilizado
com sucesso em varios campos da engenharia (BE-
ALE; HAGAN; DEMUTH, 2012; HAYKIN, 1999;
SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). Nessa aplica-
¢ao, o algoritmo Levenberg-Marquardt (LM) foi
usado para retropropagacao. Uma explicacao deta-
lhada do algoritmo LM pode ser encontrada em
Hagan e Menhaj (1994).

O modelo tem a sua calibracao encerrada
pelo processo conhecido como Early Stopping Method
(BEALE; HAGAN; DEMUTH, 2012). Este método
divide os dados de calibracao em dois subconjuntos:
um de treinamento e outro de validacao. O subcon-
junto de treinamento é usado para calcular gradien-
tes e ajustar os pesos e limiares. O subconjunto de
validacao tem seus erros monitorados para evitar a
adaptacao extrema dos dados e, consequentemente,
melhorar o grau de generalizacao da RNA. O trei-
namento é parado quando o erro no subconjunto
de validacao cresce por um certo nimero de itera-
coes.

Regra de operacio padrao

Uma das regras de operacao mais simples é
a conhecida Politica de Operacao Linear Padrao, do
inglés Standard Linear Operating Policy (SLOP). Este
modelo de simula¢ao, que estd mostrado na figura 4,
estabelece que quando a quantidade de dgua dispo-
nivel é igual ou menor que a demanda, toda agua
deve ser liberada para atender a demanda; e quando
a dgua disponivel supera a demanda, a demanda é
atendida e o excesso de agua é acumulado no reser-

vatério até atingir o volume maximo e comecar a ter
vertimento (LOUCKS; STEDINGER, 1981).

O modelo SLOP é aplicado ao estudo de
caso para fins de comparacao com as regras geradas
pelo modelo OEI-RNA.

Alocacao

f
|
|
|

. |
|
|
I
T

T
Demanda(D) Volume Mdximo D + Smax
(Smax)

Volume Disponivel

Figura 4 - Politica de operaciao linear padrao

APLICACAO E RESULTADOS
Geracao estocastica de vazoes

Os dados utilizados nessa pesquisa compre-
endem valores mensais de vazoes observadas nos
postos fluviométricos Piancé, Emas e Aguiar entre os
anos de 1964 e 1988. Esses dados foram obtidos
junto a base de dados HidroWeb da Agéncia Nacio-
nal de Aguas (2012) e a partir do trabalho de Cama-
ra (2000). A série de dados utilizada é a soma das
vazoes correspondentes nos trés postos, formando
uma Unica série de vazoes. Os fragmentos para essa
série de vazoes foram calculados conforme a Equa-
cao 1.

De acordo com Campos (1996), as vazoes
anuais de rios intermitentes do nordeste brasileiro
sao, em geral, serialmente independentes. Portanto,
essas séries podem ser diretamente geradas a partir
de uma f.d.p. adequada. Celeste, Curi e Curi (2007)
utilizou o MF para a mesma bacia hidrografica desse
estudo e obteve bons resultados com a utilizacao de
uma f.d.p. do tipo Gama. Com base no estudo de
Celeste, Curi e Curi (2007), optou-se pela geracao
das vazoes anuais a partir de nimeros aleatérios
seguindo uma distribuicao Gama.

Para testar o MF, 1.000 anos de vazoes anu-
ais sintéticas foram geradas e desagregadas em va-
zoes mensais pela multiplicacao dos fragmentos
correspondentes. As figuras 5 e 6 mostram um com-
parativo entre as estatisticas mensais (média e desvio

119




Otimizac¢do Estocastica Implicita e Redes Neurais Artificiais para Auxilio na Operagido Mensal dos Reservatérios Coremas —

Mie d’Agua

padrao) dos valores sintéticos gerados pelo MF com
as das vazoes historicas.
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Figura 5 - Comparacao entre as médias mensais da série
sintética obtida pelo MF com as da série historica
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Figura 6 - Comparacao entre os desvios padrao mensais da
série sintética obtida pelo MF com os da série histérica

Os resultados mostram que os valores das
estatisticas da série obtida com o MF sao muito proé-
ximos das estatisticas dos dados observados, indi-
cando que esse método apresenta 6timo potencial
para simulacao estocastica de vazoes mensais em
regioes semidridas.

Regras operacionais OEI-RNA
As regras operacionais OEI-RRNA, ou sim-

plesmente modelo OEI-RNA, foram aplicadas para
operacao de um reservatorio equivalente que repre-

sentou o sistema de reservatérios Coremas - Mae
d’Agua, localizado no sertio paraibano.

Para computacao da evaporacao, conside-
rou-se a area média do espelho d’dgua do reservat6-
rio no meés ¢ multiplicada pela lamina de evaporacao
corrigida em ¢ A correcao das laminas mensais de
evaporacao se deu pela multiplicacao dos valores
apresentados na tabela 1 por um fator igual a 0,8.
Na pratica, um fator de correcao entre 0,6 e 0,8
relaciona a evaporacao no Tanque Classe A com a
evaporacao na superficie de um reservatério (TUC-
CL; BELTRAME, 2012).

Os valores de demanda foram baseados nas
vazoes maximas disponiveis para o Sistema Curema -
Acu, que estio estabelecidas na Resolucao n®
687/2004 da Agéncia Nacional de Aguas (2004).
Nesse estudo, a demanda hidrica é definida como o
somatorio das vazoes maximas disponiveis para o
estado da Paraiba com a vazao minima requerida no
Rio Piranhas na divisa dos estados da Paraiba e do
Rio Grande do Norte, totalizando 7,9 m3/s.

Os volumes minimo e mdximo do reservato-
rio equivalente foram ajustados para 46,80 hm? e
1.358,70 hm?, respectivamente. O volume inicial foi
assumido como sendo igual ao volume mdximo.

O modelo de OEI foi aplicado para M = 50
sequéncias de N = 2448 meses (204 anos) de vazoes
afluentes ao reservatério, que foram geradas pelo
MF. Os primeiros e ultimos dois anos de cada se-
quéncia foram eliminados para evitar problemas
com condicoes de contorno. Esse processo produziu
um total de 120.000 meses (50 sequéncias de 200
anos) de alocacoes 6timas.

Tabela 2 - Correlacoes entre alocacoes observadas e
calculadas pelas RNA mensais

Jan | Fev | Mar | Abr | Mai | Jun
Calibracdo | 0,63 | 0,64 | 0,62 | 0,65 | 0,63 | 0,66
Teste 0,61 | 0,63 | 0,62 | 0,64 | 0,62 | 0,65
Jul Ago | Set Out | Nov | Dez
Calibracao | 0,66 | 0,67 | 0,63 | 0,64 | 0,64 | 0,67
Teste 0,64 | 0,66 | 0,65 | 0,66 | 0,65 | 0,69

Os dados 6timos de volume inicial, vazao
afluente e alocacao para os meses de janeiro a de-
zembro foram agrupados e utilizados para modela-
gem de 12 RNA, uma para cada més do ano. As RNA
foram calibradas utilizando-se 85% dos dados (70%
para treinamento e 15% para validacao) e testadas
com os 15% restantes. Os melhores resultados foram
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obtidos com 25 neurdnios (NE = 25) na camada
oculta para todas as RNA. A tabela 2 apresenta as
correlacoes entre alocacoes observadas e calculadas
pelas RNA para os periodos de calibracao e teste.

As correlacoes, tanto para os dados de cali-
bracao quanto para os de teste, foram acima de 0,60
para todas as RNA. Esse resultado mostra que as
redes neurais mapearam satisfatoriamente os dados
de entrada e saida, tendo em vista a complexidade
da relacao entre as variaveis envolvidas.

Tabela 3 - Indices de vulnerabilidade para todos
os modelos

Modelo De- Modelo

terministico SLOP OEI-RNA
S#1 0,76 5,16 1,15
S#2 0,98 5,10 1,46
S#3 1,19 6,28 1,68
S#4 0,00 0,00 0,11
S#5 10,24 21,74 14,88
S#6 0,00 0,00 0,07
S#7 0,00 0,00 0,08
S#8 0,48 4,63 1,39
S#9 0,68 4,02 1,60
S#10 4,15 13,98 6,89

Para verificar o desempenho do modelo
OFEI-RNA, as regras operacionais foram aplicadas e
avaliadas para 10 novas sequéncias com 25 anos de
afluéncias mensais geradas pelo MF. Resultados
obtidos com o modelo de otimizacao deterministico
e com o SLOP foram utilizados para fins de compa-
racao. Para essa andlise, os primeiros e ultimos dois
anos das sequéncias também foram eliminados. Os
primeiros anos sao suprimidos para reduzir a influ-
éncia da escolha do volume inicial do reservatério
nos resultados dos modelos. Os tltimos anos sao
eliminados por representarem o fim do horizonte
de operacao e, portanto, induzem o modelo deter-
ministico ao uso de toda reserva de agua disponivel
uma vez que nao considera as demandas para os
meses subsequentes. A tabela 3 apresenta os resulta-
dos de um indice de vulnerabilidade, assumido co-
mo sendo igual a funcao-objetivo mostrada na E-
quacao 2, para todos os modelos avaliados. O indice
de vulnerabilidade representa a magnitude das fa-
lhas ao atendimento das demandas considerando
todo o horizonte de operacao N. Em cada més ¢, a

vulnerabilidade calculada varia entre 0 e 1, com o
valor 0 indicando o atendimento total a demanda e
o valor 1 retratando que nenhuma alocac¢ao foi dis-
ponibilizada. Como resultado, o indice de vulnerabi-
lidade, ou somatério das vulnerabilidades de ¢ = 1
até o final do horizonte de operacao N, pode assu-
mir valores entre 0 e N. Quanto menor o valor do
indice de vulnerabilidade, menos vulneravel sera
considerada a regra de operacao avaliada para o
sistema hidrico.

Uma investigacao dos resultados apresenta-
dos na Tabela 3 mostra que as regras do modelo
OEI-RNA foram menos vulneraveis que o SLOP para
a maioria das simulacoes, com excecao das simula-
coes S#4, S#6 e S#7, situacdes em que sempre houve
disponibilidade de agua ao longo do horizonte de
operacao. Este resultado era esperado, uma vez que
o modelo OEI-RNA tenta diminuir as alocacoes
antes dos periodos secos e, diferente do SLOP, nao
libera toda a dgua disponivel sempre que possivel.
Vale ressaltar que a vulnerabilidade do modelo OEI-
RNA para esses casos foi muito pequena em relacao
as demais simulacoes. O modelo deterministico
apresentou os melhores resultados porque fornece
valores “ideais” de alocacoes uma vez que conhece
as afluéncias para todo o horizonte de operacao.
Portanto, esse modelo possui melhores meios para
derivar regras operacionais superiores.

As figuras 7, 8 ¢ 9 mostram resultados de
alocacoes obtidas por todos os modelos entre o ter-
ceiro e o vigésimo terceiro ano dentro da série de 25
anos para a simulacao S#1. A correlacao com respei-
to as alocacoes entre os resultados obtidos pelo mo-
delo OEI-RNA e o modelo deterministico para simu-
lacao S#1 foi de 0,78. A correlacao do SLOP com o
modelo deterministico foi de apenas 0,40. Compa-
rando os resultados do modelo OEI-RNA com o
SLOP, pode-se notar que o modelo OEI-RNA tenta
mitigar os déficits concentrados que acontecem com
o SLOP pela reducao das alocacoes antes dos perio-
dos secos de forma a diminuir a magnitude destes
déficits e, consequentemente, a vulnerabilidade do
sistema. Andlises das figuras 7 ¢ 9 mostram que o
modelo OEI-RNA tenta alocar dgua de maneira
similar a operacao com o modelo sob previsao per-
feita. Estes resultados indicam que as regras deriva-
das sao satisfatérias, uma vez que o modelo OEI-
RNA tem informacoes apenas sobre o volume inicial
e de vazao afluente para o més corrente, enquanto o
modelo deterministico tem conhecimento de vazoes
para todo o horizonte de operacao.
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CONCLUSAO

Esse estudo formulou e aplicou regras ope-
racionais mensais baseadas em Otimizacao Estocas-
tica Implicita (OEI) e Redes Neurais Artificiais
(RNA) para os reservatorios interligados Coremas -
Mae d’Agua.

As regras operacionais OEI-RNA foram apli-
cadas para operar o sistema considerando-se 10
cendrios mensais sintéticos e foram avaliadas segun-
do um critério de vulnerabilidade. Os resultados das
regras OEI-RNA foram superiores aos encontrados
pela politica de operacao padrao e equivalentes aos
obtidos por um modelo deterministico sob previsao
perfeita de vazoes afluentes.

O modelo deterministico apresentou os
melhores resultados, porém, necessita conhecer
todo o horizonte de operacdo, o que o torna impra-
ticavel para operacao em tempo real. Por outro
lado, as regras operacionais OEI-RNA se mostraram
as mais adequadas, uma vez que apresentaram resul-
tados semelhantes aos do modelo deterministico e
necessitam de informacoes apenas sobre o volume
inicial e vazao afluente para o més corrente. Sendo
assim, espera-se que estas regras possam Servir como
suporte na tomada de decisao para operacao mensal
de reservatérios em regioes semidridas.
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Implicit Stochastic Optimization And Artificial Neu-
ral Networks To Support The Monthly Operation Of
Coremas - Mae d’Agua Reservoirs

ABSTRACT

This paper presents monthly operating rules based
on Implicit Stochastic Optimization (ISO) and Artificial
Neural Networks (ANN) for the operation of a system of
reservoirs in the backlands of Paraiba, Brazil. This water
system s located in the Northeast of Brazil, a semiarid
region that undergoes periodical water scarcity. The 1SO
technique consists of optimizing the system operation using
a set of possible scenarios as input and then utilizing the
optimal outcomes in order to construct reservoir operating
rules. In this study, ANN were used for relating reservoir
releases to initial storage and current inflows. The synthetic
scenarios of reservoir inflows were generated by the Frag-
ment Method (FM). The results obtained by the FM indi-
cate that this approach has a potential for the stochastic
simulation of monthly flows in semiarid regions. The
monthly operating rules obtained by the ISO-ANN model
were applied to the operation of Coremas - Mde d’Agua
reservoirs under new scenarios of inflows and a vulnerabil-
ity index was used to analyze the results. The outcomes
suggest that the ISO-ANN model is superior to the standard
rules of operation and similar to the application of a de-
terminist model with the knowledge of inflows for the entire
operating horizon. As a consequence, this model may sup-
port the decision-making process for monthly operation of
reservoirs in semiarid regions.

Keywords: reservoir operation, artificial neural networks,
implicit stochastic optimization.
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