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RESUMO

No presente trabalho apresenta-se regras mensais de operacdo baseadas em
Otimizagao Estocastica Implicita (OEl) e Redes Neurais de Funcdo de Base Radial
(RBF) para um sistema hidrico Coremas - Mae d’Agua, localizado no semiarido
Paraibano. Foi utilizada a técnica de OEIl, que consiste em otimizar a operacao do
sistema usando um conjunto de possiveis cenarios sintéticos de vazbes como
entrada e, em seguida, na utilizacdo dos dados 6timos gerados para construcao de
regras operacionais. Os cenarios sintéticos de vazdes foram obtidos por meio do
Método dos Fragmentos. Nesse estudo, a RBF relacionou o volume do reservatério
e a vazao afluente com coeficientes de alocacao para cada més do ano. As regras
operacionais mensais obtidas com o modelo OEI-RBF foram aplicadas para
operacao do sistema hidrico e um critério de vulnerabilidade foi utilizado para anélise
dos resultados. Observando os indices de vulnerabilidade, pode-se concluir que o
modelo OEI-RBF foi superior as regras de operagao padrao.

Palavras-Chave: Método dos Fragmentos, semiarido, inteligéncia artificial,
otimizacao estocastica.



ABSTRACT

In this work, we present monthly operating rules based on Implicit Stochastic
Optimization (OEI) and Radial Basis Function Neural Networks (RBF) for Coremas —
Mae D’Agua reservoirs, which are located in a semiarid land of Paraiba State, Brazil.
The OEI technique consists of optimizing the operation of the system considering a
set of possible inflow scenarios, and then using the optimal data for constructing
reservoir operating rules. The synthetic inflow scenarios were obtained by the
Method of Fragments. In this study, the RBF was used to relate reservoir initial
storage and current in flow with allocation coefficients for each month of the year.
The monthly operating rules obtained with the OEI-RBF model were applied to the
operation of the water system and a criterion of vulnerability was used in order to
analyze the results. According to the vulnerability results, it can be concluded that the
EIO-RBF model was superior to standard rules of operation.

Key-words: Method of Fragments, semiarid, artificial intelligence, stochastic

optimization.
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1 INTRODUGCAO

A agua é um recurso natural e vital para a manutengcdo da vida no planeta
Terra, sendo a sua disponibilidade um indicador de desenvolvimento social e
econbmico. Existem varias formas de uso da agua e dentre elas pode-se citar a
producao de alimentos, geracdao de energia e abastecimento humano. Para que
ocorra o desenvolvimento é necessario garantir qualidade e quantidade de agua,
porém isso nao é facil, principalmente quando leva-se em conta a ma distribuicao de

agua na superficie do planeta e a pouca quantidade de agua doce.

Outro agravante é o crescimento populacional sem qualquer planejamento,
que promove o aumento de demanda por recursos hidricos, consumo de energia e
producdo de alimentos. Atender a essa demanda que cresce diariamente € uma
tarefa complicada, uma vez que se deve garantir a quantidade e qualidade de agua
a populagao de acordo com as politicas publicas.

Em regides semiaridas, o manejo da agua se torna ainda mais complexo por
causa das altas taxas de evaporacao e distribuicdo irregular da chuva no espago e
no tempo (CARNEIRO & FARIAS, 2013). Grande parte do estado da Paraiba tem
clima semiarido e esta inserido no “Poligono das secas”, dessa forma essa regiao

esta sujeita a longos periodos de estiagem.

Uma das maneiras de mitigar ou evitar os efeitos da seca e utilizar os
recursos hidricos de forma mais sustentavel € o uso de regras operacionais para
guiar na operagao de sistemas hidricos. O resultado disso € a minimizagdo de
prejuizos econdmicos, ambientais e sociais. Nesses casos, 0os modelos de
otimizacdo sédo bastante utilizados e tém como base as variaveis presentes no
balancgo hidrico e uma fungéo objetivo, linear ou ndo linear, que vai ser minimizada
ou maximizada (BRAVO et al., 2005).

Segundo Labadie (2004), os modelos de otimizagdo s&o vistos como um
instrumento de suporte a decisdo, colocando em énfase a otimizagdo como uma
ferramenta controlada por gestores de sistemas de reservatérios. Com os sistemas
de suporte a decisao, é possivel prever um conjunto de cendrios hipotéticos desde
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0s mais otimistas até os menos favoraveis, servindo de auxilio ao processo de
tomada de decisdo (CAMPOS & STUDART, 2001).

Atualmente existem varias técnicas, métodos ou procedimentos que ajudam
na tomada de decisdo em relacdo a gestdo dos recursos hidricos, principalmente no
que diz respeito a otimizacao de reservatoérios. Entre elas, pode-se citar: algoritmos

genéticos, redes neurais artificiais, otimizagao de curvas guias etc.

Nesse trabalho, buscar-se-a desenvolver e verificar a aplicabilidade de uma
metodologia baseada em Otimizacao Estocastica Implicita e Redes de Funcdo de
Base Radial capaz de incorporar as incertezas hidrolégicas para operar de forma
mais sustentavel sistemas hidricos localizados no semiarido do estado da Paraiba.



12

2 OBJETIVOS

2.1 Geral

Gerar e analisar regras baseadas em Otimizacao Estocastica Implicita (OEI) e
Redes de Funcdo de Base Radial (RBF) para operacdo de um sistema de
reservatdrios no semiarido paraibano.

2.2 Especificos

e Caracterizar a operacdo do sistema de reservatérios Coremas — Mae D’Agua;

e Implementar um modelo de simulagdo para representar o funcionamento do
sistema hidrico estudado;

e Desenvolver regras para operacao de reservatérios baseados em OEI e RBF;

e Comparar as regras operacionais geradas com uma politica de operacao
padrao.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 Modelos de Otimizacao

Modelos de otimizacdo sao frequentemente usados para prover um melhor
planejamento e operacao de sistemas de abastecimento de agua (DURANYILDIZ &
BAYAZIT, 1988; EMCH & YEH, 1998; NEELAKANTAN & PUNDARIKANTHAN,
1999; LABADIE, 2004; PULIDO-VELAZQUEZ et al., 2006; Farias, 2009).

A procura por politicas 6timas para sistemas hidricos esta diretamente
relacionada com a selecao das variaveis de operacao (LOUCKS et al., 1981). Estas
variaveis podem ser divididas em dois grupos: variaveis de decisao e de estado. As
variaveis de decisao representam a solucao étima, enquanto as variaveis de estado
sdo consequéncias dos valores atribuidos as variaveis de decisdo. A procura pela
combinacao 6tima das variaveis de decisao, de forma a minimizar ou maximizar um
objetivo (funcéo-obijetivo) sujeito a restricées, € a grande finalidade das técnicas de
otimizagdo. Em geral, os modelos matematicos de otimizagdo podem ser

classificados como:

» Programacao linear;
» Programagéao dinamica; e

= Programagéo nao-linear.

3.1.1 Programacao Linear

A programacao linear € definida como uma técnica de otimizagdo usada para
maximizar ou minimizar uma funcéo-objetivo linear, com igualdades e/ou
desigualdades também lineares. O problema geral da programacao linear foi
primeiro formulado por Dantzig, em 1947, com o desenvolvimento do método
simplex. A partir dai, a programagéao linear passou a ser bastante aplicada para o
gerenciamento dos recursos hidricos (HIEW et al., 1989; CRAWLEY & DANDY,
1993; NEEDHAM et al., 2000; etc.).
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3.1.2 Programagéo Dinamica

A programagéo dinadmica € um procedimento que consiste na quebra de um
grande problema em subproblemas, cujas solucbées sejam mais faceis e rapidas do
que resolver o problema completo. Esta estrutura permite que os tomadores de
decisdo resolvam o problema passo-a-passo até o resultado final. Este
procedimento é baseado no principio de Bellman (1957).

Aplicacdes de programacgao dinamica para operacao de reservatérios podem
ser vistas nos trabalhos de Young (1967), Jacobson & Mayne (1970), Murray &
Yakowitz (1979), Houck (1982), Karamouz et al. (1992), Draper (2001) etc.

3.1.3 Programacgao N&o-linear

Muitas das funcdes encontradas nos problemas de sistemas hidricos sdo nao-
lineares. A programacao nao-linear (PNL) é um procedimento de otimizacao usado
para maximizar ou minimizar uma funcao-objetivo, com igualdades e/ou
desigualdades, de maneira que pelo menos uma das restricdes ou a fungao-objetivo

seja nao-linear.

Chu & Yeh (1978) aplicou PNL para operacao horaria e em tempo real de
reservatorios. Martin (1987) usou PNL para operacdo diaria do sistema de agua
superficial do Lower Rio Grande, no Texas, Estados Unidos. Celeste (2004) e Farias
(2009) utilizaram PNL para a operacao diaria e em tempo real do reservatorio que
abastece a cidade de Matsuyama, Japao. Outras aplicagcdes podem ser encontradas
nos trabalhos de Tejada-Guibertet al.(1990), Teegavarapu & Simonovic (2000),
Barros et al. (2003), e Tu et al. (2008).

3.2 QOutras Técnicas de Otimizagéo

Existem muitas outras técnicas sendo aplicadas para otimizacdo da operagao
de sistemas hidricos. Algumas destas técnicas podem ser listadas a seguir:

= Algoritmos genéticos (AG);
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» Légica Fuzzy ou Difusa (LD);
» Redes neurais artificiais (RNA);
= Colbnia de formigas (CF), etc.

A técnica de AG tem sido amplamente utilizada para o gerenciamento de
sistemas hidricos e algumas de suas aplicacdes podem ser vistas nos trabalhos
desenvolvidos por Goldberg (1989), Oliveira & Loucks (1997), Celeste (2002) etc.
Trabalhos com RNA podem ser encontrados em Raman & Chandramouli (1996),
Neelakantan & Pundarikanthan (1999), Chandramouli & Deka (2005) e Farias et al.
(2006). Aplicagdes de LD podem ser encontradas nos estudos de Shrestha et al.
(1996), Fontane et al. (1997) e Akter & Simonovic (2004). Um exemplo de CF
aplicado aos recursos hidricos é dado por Kumar & Reddy (2006).

3.2.1 Modelos de Otimizacao Deterministicos e Estocasticos

Os modelos de otimizacdao podem ser classificados como deterministicos ou
estocasticos. Modelos deterministicos descrevem o comportamento de um sistema
no qual as variaveis de entrada sdo admitidas como certas, ou seja, as variaveis
independentes tém um impacto conhecido sobre as variaveis dependentes. Em
contraste, os modelos estocasticos consideram a existéncia de variaveis incertas no

sistema.

Os modelos mais comuns de otimizacdo estocastica sdo Otimizagao
Estocéastica Implicita (OEl) e Otimizagdo Estocastica Explicita (OEE). O modelo de
OEIl considera a variabilidade das entradas do sistema (e.g., vazdes afluentes)
através do uso de longas séries de valores histéricos ou sintéticos por modelos
deterministicos de otimizacao (Young, 1967; Karamouz et al., 1992; Willis et al.,
1984; Nandalal & Bogardi, 2007). Ja a técnica de OEE integra diretamente modelos
probabilisticos das variaveis de entrada no processo de otimizacdo (FLETCHER et
al., 1994).
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3.3 Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural artificial (RNA) € um sistema de processamento de
informacédo que tém como principal fonte de inspiracdo as redes neurais biolégicas
(SILVA, 2005).

Segundo Silva (2005), as redes neurais artificiais tém sido desenvolvidas
como generalizagdes de modelos matematicos da cognicdo humana ou biologia

neural, assumindo que:

= 0 processamento da informagdo ocorre em varios elementos chamados

neuroénios;
» 0s sinais sao propagados de um elemento a outro através de conexées;
= cada conexao possui um peso associado, que, em uma rede neural tipica,
pondera o sinal transmitido; e

= cada neur6nio (ou unidade) aplica uma fungdo de ativacdo (geralmente
nao-linear) a sua entrada de rede (soma ponderada dos sinais de entrada)
para determinar sua saida.

Ainda segundo Silva (2005), uma rede neural pode ser caracterizada por trés
aspectos principais: (1) o padrao de conexdes entre as unidades (arquitetura), (2) o
método de determinacdo dos pesos das conexdes (algoritmo de treinamento ou
aprendizado) e (3) suas fungées de ativacao.

3.3.1 Redes de Funcao de Base Radial

Em geral, as redes neurais de fungédo de base radial, do inglés radial basis
function (RBF), sdo empregadas em problemas que envolvem aproximagado de
fungdes como também classificacdo de padrdes. Esse tipo de rede é néo-linear e
utilizada como base em qualquer modelo de regressdo nao-linear. As RBFs séo
compostas por apenas uma camada intermediaria, na qual as fungbes de ativagédo
podem ser do tipo gaussiana, multi-quadratica, multi-quadratica inversa etc. (Tab.1).
E uma camada de saida, com fung¢éo de ativagéo linear.



Tabela 1 - Algumas funcdes de base radial comumente utilizadas
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Fonte: Castro, 2001

Segundo Castro (2001) a fungcdo de base radial do tipo gaussiana € a mais

comumente utilizada em aplicagdes praticas. O pardmetro o equivale ao desvio-

padrao da fungdo Gaussiana e, dessa forma,o define a distancia euclidiana média

que mede o espalhamento dos dados representados pela funcao de base radial em

torno do seu centro, conforme mostrado na Fig. 1.

Figura 1 - Funcao de Base Radial do tipo Gaussiana
Fun¢3ao Gaussiana

© Dados
C Centro

Fonte: Elaborado pelo autor

Silva et al. (2010) citam que quando mais préxima uma série de dados do

centro mais significativa sera seu valor, sendo este tendendo para 1. O neurdnio

produzird respostas similares para todos aqueles dados que estejam a uma mesma

distancia radial do centro, de acordo com a Fig. 2.
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Figura 2 - Influéncia do parametro o° na funcdo gaussiana

Func¢do Gaussiana
0%, < 0%, < 0%

Centro

Fonte: Elaborado pelo autor

Silva et al. (2010) ainda citam a estratégia para o ajuste de pesos de suas
duas Unicas camadas neurais, que esta dividida em duas etapas. A primeira fase
esta associada com os ajustes de pesos dos neurbnios na camada intermediaria,
que adota um método de aprendizado nao-supervisionado que depende apenas das
caracteristicas dos dados de entrada. Na segunda etapa vincula-se aos ajustes dos
pesos dos neurbnios da camada de saida. O processo de treinamento inicia-se nos

neurdnios da camada intermediaria e encerra-se nos neurbnios da camada de saida.



4 MATERIAIS E METODOS

4.1  Area de Estudo
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Todos os procedimento e modelos desenvolvidos neste trabalho foram

aplicados para operacéo do sistema hidrico Coremas — Mae d’Agua, localizado no

semiarido paraibano.

No extremo sudoeste da Paraiba, na sub-bacia do Rio Piancd, encontra-se o

sistema Coremas — Mae d’Agua. Segundo Lima (2004), a temperatura média anual

da regidao é superior a 24°C e a precipitacao média anual é de 821 mm, sendo que

nos meses de fevereiro, marco e abril a precipitacao representa 60% deste valor. A

evaporagao é de quase 3000 mm, com as maiores taxas mensais no periodo de

setembro a dezembro. Esse sistema recebe contribuicbes afluentes de outros

tributarios, porém trés deles merecem destaque: riacho Aguiar, riacho Emas e rio

Piancé, como mostrado na (Fig. 3).

Figura 3 - Localizacdo do Sistema Coremas — Mae d’Agua na bacia hidrogréfica do
Rio Piancé
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Fonte: Carneiro e Farias, 2013.
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Segundo o Plano Diretor de Recursos Hidricos do Estado da Paraiba —
PDRH/PB (SICENTEC, 1997), o rio Pianc6 nasce na Serra do Umbuzeiro, municipio
de Santa Inés (Fig.4) e desagua no rio Piranhas em Pombal — PB. Ao longo desse

percurso, conta com 1336 acudes, sendo que 90,6% sao pequenos reservatérios.

Figura 4 - Localizac&o dos reservatérios Coremas — Mae d’Agua na bacia
hidrografica do Rio Pianco
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Fonte: Lourenco, 2013.

O Sistema Coremas — Mde D’Agua é composto por dois reservatérios: o
acude Estevam Marinho (Coremas) e Mae D’Agua. Esses acudes quando cheios,
formam um sé reservatorio, o sistema Coremas — Mae D’Agua. Segundo Lima
(2004), os agudes sao interligados por um canal com capacidade maxima de vazao
igual a 12 m%s. Na cota maxima, os reservatérios formam um lago com superficie
liquida de 115,6 x 10°m? (Fig.5).



Figura 5 - Foto de satélite do Sistema Coremas — Mae d’Agua 1

Google earth
Fonte: Google Earth, 2014.

Segundo Lima (2004), os acudes tém varias formas de uso, como o controle
de cheias da regiao, irrigacao, piscicultura, aproveitamento de culturas nas areas a
montante, abastecimento de 4gua para as populag¢des urbanas e geracao de energia
(Tab. 2). Além dessas demandas, existe a exigéncia de vazao ecolodgica igual ou
superior a 1,0 m3/s na divisa entre os estados da Paraiba e Rio Grande do Norte
(Agéncia Nacional de Aguas, 2004)

Tabela 2 - Formas de uso da 4gua para o Sistema Coremas — Mae d’Agua

Irrigacdo Abastecimento humano Piscicultura Total (m®/s)

Janeiro 8,12 2,28 0,049 10,45
Fevereiro 7,45 2,28 0,049 9,78
Marco 6,77 2,28 0,049 9,10
Abril 6,68 2,28 0,049 9,01
Maio 6,51 2,28 0,049 8,84
Junho 6,64 2,28 0,049 8,97
Julho 7,11 2,28 0,049 9,44
Agosto 7,92 2,28 0,049 10,25
Setembro 8,40 2,28 0,049 10,73
Outubro 8,70 2,28 0,049 11,03
Novembro 8,72 2,28 0,049 11,04
Dezembro 8,21 2,28 0,049 10,54

Fonte: Lima, 2004.
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A vegetacao natural da regiao é pertencente ao bioma caatinga com plantas
do tipo xerdfitas. Esse tipo de vegetacdo é caracterizado por possuir folhas
reduzidas, muitas vezes do tipo espinhosas, raizes longas e com capacidade de
armazenar agua e geralmente caule carnudo. Essas particularidades sao

mecanismos de sobrevivéncia em regime de dgua escasso (LIMA, 2004).

Muito usada para a producao de lenha na regido, a vegetacao da caatinga é
explorada de maneira nao sustentavel. Segundo Lima (2004) degradacdo da
vegetacao na bacia esta bastante acentuada. A area ocupada pelo home ja supera a
metade das terras da bacia, causando um elevado grau de degradacao e
contribuindo para a intensificagdo de processos de aridez na regiao. Vale ressaltar
ainda que a remocao da vegetacao ciliar provoca fenbmenos como assoreamento e

eutrofiza¢do de corpos hidricos.

42 SLOP

Uma das regras de operagao mais simples & a Politica Operacional Linear
Padrao, do inglés Standard Linear Operation Policy (SLOP). Nesse modelo, que é
mostrado na Fig.6, estabelece-se que quando a agua disponivel é igual ou inferior a
demanda, toda a agua armazenada é alocada, e quando a agua disponivel é
superior a demanda, a mesma € atendida e o excedente comega a ser acumulado
no reservatério até atingir seu volume maximo e, por ventura, gera vertimento
(LOUCKS et al., 1981; CELESTE, 2004).

Figura 6 - Politica de Operacao Linear Padrao

Alocacio A

Demanda (D) Volume Mdximo

(Smax) Quantidade de Agua Disponivel

Fonte: Farias, 2009
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4.3 Modelo OEI-RBF

Todos os procedimentos e etapas para obtencdo do modelo OEIl - RBF
podem ser visualizadas na Fig.7 e Fig.8.

Figura 7- Fluxograma representativo Figura 8 - Fluxograma representativo dos modelos
do Modelo OEI — RBF utilizados na pesquisa

Modelo OEI-RBF Modelo OFI - RBF

Séries de dados observados

«l

Geragdo de Séries Sintéticas de
Vazoes mensais afluentes pelo MF

$

Modelo Deterministico para
encontrar uma alocacdo 6tima
para as séries geradas

Aplicagdo e comparagdo dos
resultados

|4-

Calibracdo da RBF

Fonte: Elaborado pelo autor

O Modelo OEI-RBF é fruto da combinacdo do modelo de Otimizacao
Estocastica Implicita com Redes Neurais de Funcao de Base Radial. O modelo RBF
relaciona as alocagdes 6timas com outras variaveis do sistema. Normalmente, essas
alocacoes 6timas sdo modela das por meio de regressao linear. Entretanto, quase
sempre essas variaveis seguem uma tendéncia nao linear. Segundo Silva et al.
(2010), funcdes de base radial sdo néo-lineares e podem ser utilizadas como base
em qualquer modelo de regressao n&o-linear. O modelo criado sera comparado com
a politica de operagéo padrao (SLOP), conforme ilustrado na Fig.8.
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4.3.1 Geracao Estocéstica de Vazdes

O uso de um modelo de OEI requer dados sintéticos de vazdes que possuam
propriedades estatisticas semelhantes aos dados observados. Para gerar esse tipo
de dado, foi utilizado o Método dos Fragmentos (MF), que foi inicialmente proposto
por Svanidze (1980) e que vem sendo largamente utilizado (CELESTE et al., 2007;
Carneiro & Farias, 2013).

Esse método consiste em desagregar vazdes anuais em vazdes mensais
conforme um método padronizado (CELESTE et al. 2007).Com o MF é possivel criar
M séries de vazdes sintéticas mensais afluentes ao reservatério, considerando
diversos de cenarios probabilisticos. Os fragmentos séo calculados pela divisao das
vazbes mensais em um determinado ano pelo somatério de todas as vazdes
mensais do respectivo ano como mostrado na Equagéo (1):

Q(,m) (1)

j21Q3,m)

f@i,m) =

onde e f(i,m) e Q(i,m)sao, respectivamente, o fragmento e a vazdo do més m do
ano |.

Segundo Carneiro & Farias (2013), o passo seguinte € investigar a correlagao
linear no conjunto de vazbes anuais observadas, caso sejam dependentes
serialmente, utilizar modelos estatisticos para obter uma série de residuos
independentes. Apds isso, 0s residuos da série de vazdes anuais histéricas sao
modelados a uma funcao de densidade de probabilidade apropriada.

Em seguida, as vazbes anuais geradas sdao desagregadas pelo seguinte
processo:

(1) ordena-se as vazdes anuais dos dados histéricos em ordem crescente, de
forma que a primeira classe tenha limite inferior igual a zero e a ultima
classe tenha limite superior igual a infinito;

(2) as classes intermediarias sdo definidas pelas médias de duas vazdes
anuais sucessivas e cada vazao anual gerada pertencera a uma classe

correspondente;
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(3) as vazdes mensais sao obtidas pela multiplicacdo dos fragmentos daquela

classe pelo valor anual sintético.

Os dados utilizados no MF sdo o somatério das vazées mensais dos postos
fluviométricos de Aguiar, Emas e Piancé entre os anos de 1964 a 1984 para o
reservatério Coremas — Mae d’Agua, a base de dados foi a HidroWeb da agéncia
Nacional de Aguas (ANA).

Para esse trabalho foi gerada uma sequéncia de 1000 anos de vazdes
sintéticas afluentes ao reservatério Coremas — Mae d’Agua e, assim como no
trabalho de Carneiro & Farias (2013), as suas propriedades estatisticas foram
comparadas com as observadas nas vazdes historicas (Fig.9). Os resultados se
mostraram satisfatérios.

Figura 9 - Comparagéo das propriedades estatisticas (média e desvio padrao) entre
vazdes sintéticas e histéricas
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Fonte: Elaborado pelo autor

4.3.2 Modelo de Otimizacdo Deterministico

Nesse modelo assume-se que o principal objetivo da operagdo € encontrar
alocacoes de agua que melhor satisfazem as demandas sem comprometer o
sistema. A funcdo objetivo estd mostrada na Equacédo (2) do problema de

otimizagéo.



26

R(t) — D(1) (2)
Z( D(t) )

=1

em que N é o horizonte de operacao; R(t) € a alocacdo no més t; e D(t) a demanda
no més t.

Alocacdes e volumes de cada periodo sdo relacionados com vazao afluente,
evaporacao e vertimento pelas Equacodes (3-4):

§(1) =5(0) +Q(1) —R(1) —E(1) —Sp(1) (3)
St)=S(t—-1)+Q(t)—R(t)—E()—Sp(t); Vt=2,..,N (4)

em que S(f) é o volume do reservatério no final do més t; S(0) é o volume inicial; Q({)
€ a vazado afluente ao sistema durante o més t, E(f) € a evaporagdo sobre a
superficie liquida do reservatério durante o més t, e Sp(f) é o vertimento que
eventualmente pode ocorrer durante o periodo t.

Nas Equagbes (5-8) definem-se as limitagbes fisicas do sistema e as

restricbes para alocacdes, volume e vertimento.

0<R()<D(t); WVt (5)
Smorto < S(t) < Smax; Vit (6)
Sp(t) =0; Vvt (7)
E(t)>0; vt (8)

Em que Smax © Smoto S80 0 volume maximo e morto do reservatorio,
respectivamente. Esse modelo de otimizagdo, formulado como um problema de
programacao quadratica com restricoes lineares, € implementado em Matlab
R2012a.
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4.3.3 Regras OEI-RBF

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

(1) Gerar M sequéncias de N meses de valores de vazdes afluentes ao
sistema hidrico por meio do MF;

(2) Para cada sequéncia de N meses, encontrar as alocagbes étimas de agua
a partir do modelo de otimizacao deterministico;

(3) Usar o conjunto de dados otimizados para desenvolver regras de
operacao baseadas em RBF.

A arquitetura de uma RBF é formada por uma camada de entrada, uma
intermediaria e uma de saida como mostrado na (Fig.10). A camada de entrada é
composta de dois neurbnios, que sdo o volume inicial do reservatério e a vazao
afluente. Na camada intermediaria gerou-se um nuamero de neurdnios diferentes
para cada més, conforme a calibragéao. O coeficiente de alocagéo, que varia de 0% a
100% € o neurdnio da camada de saida.

Figura 10 - Configuracao tipica da RBF
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Fonte: Elaborado pelo autor
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5 APLICACAO E RESULTADOS

5.1  Regras OEI-RBF

Nesta pesquisa, o sistema hidrico € modelado como um reservatorio
equivalente, ou seja, o volume € considerado como a soma dos volumes individuais
dos reservatérios Coremas — Mae D’Agua. As vazdes afluentes ao reservatério
equivalente sdo a soma das vazdes de entrada nos dois reservatorios.

Os volumes morto e maximo do reservatério equivalente foram ajustados para
46,80 hm3 e 1.358,70 hm3, respectivamente. O volume inicial foi assumido como
sendo igual ao volume maximo. O modelo de OEI foi aplicado para M = 20
sequéncias de N = 1248 meses (104 anos) de vazdes afluentes ao reservatério, que
foram geradas pelo MF. Os primeiros e ultimos dois anos de cada sequéncia foram
eliminados para evitar problemas com condigbes de contorno. Esse processo
produziu um total de 24.000 meses (20 sequéncias de 100 anos) de alocacgdes
otimas.

Os dados 6timos de volume inicial, vazao afluente e alocacao para os meses
de janeiro a dezembro foram agrupados e utilizados para modelagem de 12 RBF,
uma para cada més do ano. As RBFs foram calibradas considerando um desvio
padrdo da fungcao gaussiana igual a 10 e 0 nUmero maximo de neurénios iguais a
50. Os valores de correlacao linear entre valores calculados e observados no
treinamento das RBF para cada més encontram-se na (Tab.3).
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Tabela 3 - Valores de correlagbes para os modelos RBF

Més Correlacao
Jan 0,65
Fev 0,57
Mar 0,65
Abr 0,69
Mai 0,70
Jun 0,69
Jul 0,67
Ago 0,67
Set 0,66
Out 0,65
Nov 0,63
Dez 0,61

Fonte: Elaborado pelo autor

Os valores de correlagao entre dados calculados e observados, maiores que
0,57, sao considerados satisfatérios, tendo em vista o alto grau de complexidade
entre as variaveis de calibragéo.

Segundo Carneiro & Farias (2013), o indicador de vulnerabilidade representa
a magnitude das falhas ao atendimento das demandas considerando todo o
horizonte de operacdao N e pode ser definido conforme a Equacéao (9). Esse indice
varia entre 0 e 1 e 0 menor valor indica o atendimento total a demanda enquanto o
maior representa que nada foi alocado. Em outras palavras, quanto mais préximo de

zero for esse indicador, menos vulneravel sera considerada a regra.

N R(t) p()]? (9)

Z D(t)

t=1

Para verificar o desempenho do modelo OEI-RBF, novas simulagées com 20
anos foram geradas pelo MF e submetidas a testes utilizando as novas regras. O
modelo SLOP também foi utilizado para fins de comparacéo.

Na (Tab.4) encontra-se as comparagdes entre os indices de vulnerabilidade
para os dois modelos considerando as dez novas simulagées. Pode-se perceber que
em quase todas as simulagdes o modelo proposto foi melhor do que a politica de
operacao padrao.
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Tabela 4 - indice de vulnerabilidade para 10 novas simulagdes de 20 anos
considerando todos os modelos

SLOP Modelo OEI-RBF
SIM#1 0,27 0,22
SIM#2 0,07 0,04
SIM#3 0,14 0,10
SIM#4 0,00 0,00
SIM#5 0,06 0,04
SIM#6 0,18 0,15
SIM#7 0,22 0,18
SIM#8 0,03 0,02
SIM#9 0,05 0,04
SIM#10 0,05 0,02

Fonte: Elaborado pelo autor

Nas Fig. 11-12 encontram-se graficos mostrando o comportamento do volume
do reservatorio e das alocagbes considerando as operagdes realizadas pelos
modelos OEI-RBF e SLOP na SIM#10, sendo que esta foi escolhida de maneira
aleatéria. Uma observacgao interessante na (Fig.11) sobre o modelo OEI-RBF foi sua
reducao de alocagcdo um pouco depois do més 26, a regra gerada simulou que o
més seguinte haveria estiagem, portanto este reduziu a alocacao.

Figura 11 - Volumes do reservatério para operacao com todos os modelos
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Figura 12 - Alocacbes de agua para operacao do reservatdrio com todos os modelos
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Fonte: Elaborado pelo autor

Comparando o OEI-RBF com o SLOP nas Fig. 11-12, é possivel perceber que
o racionamento de alocacbes com o modelo OEI-RBF permite evitar situacdes
extremas de falta de agua observadas com o SLOP nos 20 anos de simulacao,
reduzindo a vulnerabilidade total do sistema, ou seja, o modelo prevé cenarios
probabilisticos de periodos de estiagem e reduz a alocacao de agua no sistema para
minimizar a vulnerabilidade.

Observando-se as Figuras 11-12 e a Tab. 4, em que todos os valores do
critério de vulnerabilidade adotado foram menores no modelo OEI-RBF, percebe-se
que o modelo proposto é superior a regra operacional SLOP.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo desse estudo foi a formulagdo e aplicagdo de regras operacionais
mensais para os reservatorios Coremas — Mae D’Agua, localizado no semiarido
paraibano. O procedimento consistiu em gerar regras operacionais por meio de

otimizacao estocastica implicita e redes neurais de funcao de base radial.

As regras geradas foram aplicadas para operar o sistema considerando
cenarios sintéticos de vazdoes mensais. No modelo OEI-RBF, observou-se uma
menor vulnerabilidade quando comparado com a politica de operacao padrao.

Seria interessante que em trabalhos futuros a ferramenta RBF fosse
explorada para aprimorar esse tipo de modelagem e aplicada em outras areas dos
recursos hidricos, como por exemplo, considerar a otimizacdo dos usos multiplos e
condicoes variaveis de demanda.
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