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Abstract: The increased amount of monitored data allows more complex analysis and optimization
techniques. As a result of the high dimensional databases, the computational cost has become a critical
point. This paper proposes the application of the Principal Component Analysis (P.C.A.) to reduce high
dimensional databases, applied to a hydroelectrical generation dataset, and evaluate its impacts on
supervised machine learning techniques prediction. The findings of this study showed that by applying the
P.C.A. the reduced dataset was able to preserve most of the data variability of original data and achieved a
similar performance rate on machine learning techniques, compared to the non-reduced dataset.

Resumo: A crescente quantidade de dados disponiveis vem possibilitando técnicas de otimizacgéo e anélises
mais complexas. Como consequéncia da alta dimensionalidade, o custo computacional envolvido vem se
tornando um ponto critico. Diante deste cenario, este artigo propde a aplicacdo do método de Andlise de
Componentes Principais (A.C.P.) para reducéo de dimensionalidade no ambiente de geracdo hidrelétrica,
e avalia seu impacto no desempenho de técnicas de aprendizado de maquina supervisionado na predicao
do consumo. Ao aplicar a A.C.P., verificou-se que os dados reduzidos mantiveram a variabilidade de
informac@es dos dados originais e obtiveram desempenho de predi¢do semelhante ao obtido sem redug&o.
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1. INTRODUCAO

O uso de energias renovaveis vem ganhando grande destaque
com a crescente demanda de eletricidade e com 0 aumento da
preocupacao dos impactos ambientais de sua geracdo (IRENA,
2021). Destas, a energia proveniente de hidrelétricas se destaca
por ser uma das mais antigas fontes de baixa emissdo de
carbono e, dentre as renovaveis, a mais presente na matriz
energética mundial. No Brasil, a parcela de geracdo de energia
por hidrelétricas corresponde a aproximadamente 65% da
geracdo total, ou 76,7% do total de energia de origem
renovavel (Ritchie et al. 2020).

A fim de otimizar a producdo de energia hidrelétrica, diversos
estudos ao longo das décadas buscaram técnicas para aumentar
a eficiéncia da geracdo, reduzir seus custos e impactos
ambientais, além de formas de gerenciar o despacho das
Unidades Geradoras (U.G.) visando a otimizacdo do
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planejamento energético de curto prazo, longo prazo ou em
tempo real.

Devido a crescente complexidade da modelagem e continuo
aumento da quantidade de varidveis monitoradas, métodos que
utilizam de Inteligéncia Artificial (1A) vém ganhando espaco
na busca pela otimizacdo na operacdo de usinas hidrelétricas.
No entanto, 0 uso dessas técnicas gera um grande custo
computacional, por vezes tornando inviavel seu
desenvolvimento em computadores convencionais devido a
alta dimensionalidade dos dados analisados (Feng et al. 2019).
Isto é, a grande quantidade de variaveis analisadas gera um alto
custo de tempo de execucéo do algoritmo e elevando consumo
de memoria de armazenamento e de trabalho.

Neste contexto, o presente trabalho propde a utilizacdo do
método de redugdo de dimensionalidade por Analise de
Componentes Principais (A.C.P.) voltado para a otimizacéo da
geracao de energia hidrelétrica. Para fins de verificagcdo do
desempenho, técnicas de IA foram aplicadas para predi¢éo do
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consumo de Servicos Auxiliares (S.A.) de uma Usina
Hidrelétrica (UHE) com ambos os conjuntos de dados: sem
reducéo e com reducéo.

A técnica de A.C.P. é comumente aplicada no pré-
processamento dos dados para aplicacdo de técnicas de 1A
(Brunton et al. 2019), reduzindo a dimensionalidade dos dados
analisados e, consequentemente, o custo computacional dos
modelos de IA. A A.C.P. realiza uma transformacdo dos dados
originais para um novo conjunto de varidveis denominadas
Componentes Principais (C.P.) (Abdi et al. 2010), que serdo
utilizadas nas analises subsequentes.

Este artigo apresenta inicialmente uma revisdo dos conceitos
béasicos de A.C.P. e de algumas técnicas de IA, nas se¢des 2 e
3, seguidos por um estudo de caso e resultados obtidos, nas
secBes 4 e 5. Para o estudo de caso, foram utilizados dados de
geracao e consumo interno da UHE de Jirau, Rond6nia, entre
2017 e 2020.

2. ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

Técnicas de reducdo de dimensionalidade, como A.C.P., sdo
utilizadas no processamento de dados de alta
dimensionalidade, sendo parte do conjunto de ferramentas de
estatistica multivariada (Abdi et al. 2010). Estas técnicas por
si sO podem ser aplicadas diretamente para a andlise de relagdo
entre maltiplas variaveis, compressao dos dados, ou ainda no
pré-processamento de dados para analises subsequentes, como
modelos de predicdo (Sousa et al. 2007), analise de imagens
(Celik, 2009), entre outros.

O conjunto de variaveis reduzidas ndo possui significado
fisico, mas, de forma mais eficiente, preserva a variabilidade
de informacdes presentes nos dados originais.

Variagdes do método A.C.P. vém sendo aplicadas com
objetivo de otimizar a redugdo de dimensionalidade,
atribuindo caracteristicas como maior rejeicdo a outliers
(Candes et al. 2011), reducédo de ruido (Yata et al. 2012) ou
para lidar com Big Data (Zhang et al. 2016). Outras técnicas
de reducdo de dimensionalidade comumente utilizadas séo:
Anélise de Fatores (Yong et al. 2013), regressao por reducdo
de posto (Chen et al. 2012) e anélise de agrupamento (Borland
et al. 2001).

2.1 Conceitos Basicos de A.C.P.

Para realizar a reducdo de dimensionalidade por A.C.P., é
calculado um novo conjunto de variaveis, C.P., obtidas através
da combinacdo linear dos dados originais. A primeira
componente, CP;, possuird a maior variabilidade de
informagdes do conjunto original possivel. A segunda, CP,,
deve ser ortogonal a primeira e agregar a maior variabilidade
possivel a nova base. Para um conjunto de n varidveis originais
linearmente independentes, a n-ésima componente, CPB,,
possuird a menor variabilidade e sera ortogonal as demais. O
conjunto das n C.P. agregara 100% da variabilidade dos dados
originais, tratando-se entdo de uma transformacéo de base,
sem reducdo de dimensionalidade.
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A Figura 1 é uma representacdo grafica de um conjunto de
dados de duas dimensdes, xe y (a). Os respectivos autovetores
das C.P. sdo representados em azul e, em vermelho, séo
representadas as elipsoides dos trés primeiros desvios padrfes

(b).
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Fig. 1 Representacdo gréafica das C.P. — Adaptado (Brunton et
al. 2019).

Neste exemplo, a CP; possui uma variabilidade
significativamente maior quando comparada a CP, . As C.P.
de menor variabilidade podem ser excluidas de anélises
posteriores de acordo com o critério de sele¢éo adotado, de tal
forma a reduzir a dimensionalidade dos dados e preservar a
variabilidade de informagdes. Desta forma, podemos realizar
a transformac@o de base, de n varidveis originais parap C.P.,
ondep <n.

Considerando X a matriz m x n de dados originais, de n
varidveis originais [X; X, ... X,] e m amostras:

X110 Xin
X = [X1 X2 . Xn] = : . H (1)
Xm1 " Xmn
E Z uma matriz mxn de dados transformados

[Z1,Z2,...,Zn], com m amostras paran C.P.,

Z11 "t Zin
Z=102,2,..7Z,] = I H : l 2

Zm1 Zmn

Onde Z tem potencial de reducéo de dimensionalidade para p
C.p.

Z'= (2,2, .. Z,| ®)

A transformacdo linear de uma amostrai,1 < i < m, para a
nova base de C.P. é dada por

Zip = Xi1 V11t Xip Vip ot X Vg
Zip = Xi1 Va1t Xip Vpp o+ Xipy Vop

(4)

Zin = Xi1 Un1 t Xz Upz + 0+ Xip Upp

Ou

Z=X=xVT (5)
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A matriz Z, matriz de dados convertidos em termos das C.P.,
é denominada matriz de escores, e V é amatriz n x n de pesos
v;; da combinagdo linear, 1 <i,j <n.

2.2 Solucdo das Componentes Principais

O método de A.C.P. tem por esséncia calcular a matriz de
pesos V. Para isso, diferentes variacBes desta técnica aplicam
diferentes algoritmos, a fim de otimizar caracteristicas
desejadas, conforme mencionado anteriormente nesta secéo.

Para 0 método A.C.P. cléssico, dado o conjunto de n varidveis
originais e m amostras definido em (1), calcula-se sua
respectiva matriz n x n de covariancia, X, onde a covariancia
entre a /-ésima e j-ésima variaveis é dada por

1 m
0'i2j = EZ(xki _fi)(xkj - JZJ') ©)
k=1

e X; e X; sdo as medias das variaveis /e j, respectivamente. A
solugdo dos pesos V € dada pelos autovetores e autovalores de
2.

IV=AV @)
Z-1D=0 ®)

Onde I é matriz identidade de ordem n, V o vetor de n
autovetores v; e 1 é o vetor de n autovalores A;,para 1 < i <
nei; <41,..< 2, (Johnson et al. 1998).

As relagdes entre os autovalores e autovetores com as C.P. e
suas variancias sdo deduzidas utilizando a técnica de
decomposicdo por valores singulares, como demonstra
Brunton et al. (2019).

Desta forma, o autovetor v; esta associado aos pesos da
combinacdo linear das varidveis originais para as C.P. Ja o
autovalor A;, por sua vez esta relacionado a variancia, o7, dos
dados transformados Z;, referente a variavel CP;.

m
2 1 ~\2
g = Ai=aZ(zki_Zi) )
k=1

A contribuicdo de cada C.P. € expressa em termos
proporcionais da variancia, obtida pela razéo entre a variancia
da componente e a soma das variancias das n C.P. Esta
proporcdo é denominada Explicacdo da Variancia
Proporcional (E.V.P.):

A
(10)

EVP, = <t
Y

J& o valor acumulado das variancias proporcional das i C.P.
anteriores, incluindo a CP;, é denominado Explicacdo da
Variancia Proporcional Acumulada (E.V.P.A.):
i

EVP,
k=1

EVPA; = (11)
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Ao se utilizar A.C.P. com um conjunto de variaveis X com
escalas muito diferentes, € recomendada a normalizagéo prévia
dos dados, tanto durante a A.C.P. como nas analises
posteriores, para evitar a dominancia de variaveis de maiores
escalas sobre as de menores escalas.

A varidvel normalizada X; ¢ dada por

Oj

X = (12)

Onde X; e g; sdo, respectivamente, a média e o desvio padrao
das m amostras de X;.

Ao aplicar as variaveis normalizadas para o calculo da matriz
de covariancia, tem-se que:

1 m
Ui%'ZEZ(x’ki_O)(x,kj_O) (13)
=1
m —_ —
o2 = lz ("’“’ - x") AL (14)
Y oom o; o;
k=1
2 _ 1271;“:1 (ki — fi)(xk]' — fj) (15)

Y oom 0; 0;

A equagdo da covariancia com dados normalizados (15) é
equivalente a correlagéo, 7;;, entre as variaveis i e j:

_ _ 2
_ 12?:1 (e — %) (30 j — %) _ 0§
m g; O'J 0; O'j

Tij (16)
Portanto, para célculo dos autovalores e autovetores dos dados

normalizados, utiliza-se a matriz de correlagdo R, n x n, dos
dados sem normalizacéo.

RV =21V 17)

(R- A1) =0 (18)

Desta forma, diferenciam-se dois métodos de obtencdo da
solucéo da A.C.P.: por matriz de covariancia, em (7) e (8), e
por matriz de correlacdo, em (17) e (18).

2.3 Resultados e Desempenho das C.P.

Inicialmente, a quantidade de C.P. p e a quantidade de
variaveis originais n, sdo iguais, p = n, para dados originais
linearmente independentes. No entanto, ao manter a
dimensionalidade dos dados, ndo havera mudanca no custo
computacional das analises subsequentes. Desta forma, tem-se
por objetivo p « n, obtido ao descartar as componentes de
menor variabilidade.

Um indicativo do potencial de reducdo de dimensionalidade
dos dados originais é obtido através da analise das correlagfes
das variaveis originais. Dados originais com correlagdo forte
sd0 mais propicios a serem representados com menos
variaveis, ao passo que a baixa correlacéo entre variaveis pode,
em casos extremos, levar um novo conjunto de dados onde as
C.P. sdo as proprias variaveis originais.
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O potencial de redugdo da nova base deve ser avaliado de
forma a diminuir ao maximo a dimensionalidade, sem perda
significativa das informagdes. No entanto, esta € uma questéo
ainda em aberto (Abdi et al. 2010).

A seguir, algumas das regras utilizadas para definir a reducéo
de C.P. apresentadas por Savegnago et al. (2011):

e E.V.P.A.acimade 80%, ou algum valor pré-definido.
Este valor pode variar de acordo com a referéncia
utilizada;

e Selecionar C.P. com autovalores maiores que a média
de autovalores.

3. TECNICAS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

A fim de avaliar e comparar o desempenho dos dados originais
e as diferentes combinacdes de dados reduzidos, optou-se por
aplicar algumas das técnicas de IA mais comuns.

Por ndo se tratar do foco do presente trabalho, as técnicas
utilizadas ndo foram otimizadas.

3.1 Introducéo

Técnicas de IA vém sendo largamente aplicadas nos mais
diversos campos profissionais e académicos. Pode-se citar a
crescente utilizacdo na area da salde, engenharia, economia,
entre outras.

No entanto, o conceito de IA é amplo, podendo ser definida
como ciéncia e engenharia que produz maquinas inteligentes
que lidem com o mundo de forma néo-pior que um humano
(Dobrev et al. 2005), sem necessariamente envolver
aprendizado.

As técnicas de IA que possuem algoritmos com aprendizado
utilizando grandes conjuntos de dados sdo denominadas de
técnicas de Machine Learning (ML), ou aprendizado de
méquina (Choi et al. 2020).

Dentro da area de aprendizado existem diversos outros
segmentos, especializados em problemas e solugdes
especificas. Neste trabalho serdo utilizadas técnicas de
aprendizado de maquina supervisionado.

As técnicas de aprendizado supervisionado buscam criar um
modelo de predicdo através de um histérico de dados de
entrada e saida (James et al. 2013). Este modelo tem por
objetivo estimar novos valores de saida para novos dados de
entrada.

3.2 Técnicas Utilizadas

Para escolher as técnicas de ML a serem utilizadas, deve-se
atentar as caracteristicas dos dados utilizados, da aplicacéo,
entre outros pontos.

Para a aplicacdo abordada neste artigo, foram escolhidas
técnicas de aprendizado por regressao supervisionada (Choi et
al. 2020), isto &, utiliza-se de dados histdricos de entrada e
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saida para criagdo do modelo, cuja saida é numeérica
quantitativa.

3.2.1 Arvore de decisdo

O método de arvore de decisdo inicia eu um n6 de origem que
se divide em outros dois n6s. A decisdo de para qual nd
prosseguir é tomada a partir de comparac6es das variaveis de
entrada com valores obtidos durante o aprendizado. Os nds
seguintes seguem a mesma estrutura de decisdo. Por fim, apds
percorrer um ndmero maximo de no6s, definido pela
profundidade da &rvore, um valor final é obtido como
resultado da Gltima decisdo. (James et al. 2013)

3.2.2 Multi Layer Perceptron (M.L.P.)

A técnica M.L.P. é um dos tipos mais simples de rede neural
artificial, onde existem nés de entrada, nds de saida e,
interligando estes extremos, existem grupos de nés separados
em camadas. Cada camada interna, chamadas de camada
oculta, possui n6s que sdo excitados pela combinacéo dos nos
da camada anterior de acordo com sua funcédo de ativacdo. A
excitacdo do no determina seu sinal de saida que ira excitar os
no6s da camada seguinte (Hastie et al. 2009).

3.2.3 Regressao Linear

O método de regressdo linear utiliza de uma combinacdo linear
das varidveis de entrada para predizer o valor de saida. Os
pesos das combinacGes lineares séo calculados de forma a
minimizar o erro da aproximacdo (James et al. 2013).

3.2.4 Vizinhanca

Na técnica de Vizinhanga, ou K-vizinhos mais proximos, o
valor de previsdo é estimado com base na média das K
amostras mais proximas (James et al. 2013).

3.3 Performance do Modelo

Para avaliar o desempenho do modelo gerado, sdo utilizadas
métricas estatisticas do erro entre os dados histéricos de saida
e a previsdo de saida.

Considerando os dados de saida y, a saida prevista ¥, e n a

quantidade de amostras de y e §, algumas das meétricas
comumente utilizadas séo:

e  Erro médio absoluto (E.M.A.):

1 n
EMA= 3" |y =3 (19)
n i=1
e Coeficiente de determinagéo - R%
noy $.)2
R2 =1— 2121(3/1 yl) (20)

2ie (i — yi)?
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Para analisar o impacto no tempo de execucdo dos algoritmos,
utilizou-se o Contador de Performance, disponibilizado no
sistema operacional como ferramenta de monitoramento de
performance.

4. ESTUDO DE CASO

Localizada a 120 km de Porto Velho, Rondonia, a hidrelétrica
de Jirau foi inaugurada em 2012, fazendo parte do complexo
de hidrelétricas do rio Madeira. Atualmente conta com 50
Unidades Geradoras e capacidade instalada de 3750 MW de
poténcia. (Jirau Energia, 2019)

Trata-se de uma UHE tipo fio d’agua, isto ¢, possui um
reservatério apenas com capacidade de regulagdo diaria ou
semanal. Para controle de nivel do reservatorio durante
periodo de cheia, a usina conta com 18 vdos vertedouros e 1
vertedouro de troncos, necessério para desviar a grande
quantidade de troncos presente no rio durante este periodo.

As U.G. estdo agrupadas em 13 ilhas, das quais 12 possuem 4
U.G. cada e uma contém 2 U.G. Cada ilha conta com 2 quadros
de distribuicdo para S.A., num total de 26 quadros,
responsaveis por alimentar servicos como iluminagéo,
sistemas de protecdo e controle, excitacdo das maquinas,
operacédo dos vertedouros, entre diversos outros.

E importante destacar que a carga dos S.A. ndo esta
uniformemente distribuida entre os quadros de distribuicao.
Por este motivo, algumas ilhas tém maior consumo por prover
energia para servicos gerais da hidrelétrica, como iluminagéao
geral, enquanto outras, ttm o consumo atrelado apenas as
operagdes da prdpria ilha.

Ao todo, tem-se como dados monitorados: geragéo por U.G.
(50), vazdo por U.G. (50), consumo de S.A. por quadro de
distribuicdo (26) e vazdo vertida por vao (18), além das
variaveis monitoradas globais: vazdo do vertedouro de tronco
(1), nivel do reservatério (1) e queda bruta (1), totalizando 147
variaveis.

Dados histéricos da UHE de Jirau foram utilizados para
aplicacdo das técnicas apresentadas nas se¢des anteriores. Por
se tratar de uma usina de grande porte e com grande quantidade
de U.G., esta possui uma grande complexidade em sua
operacao e otimizag&o.

Para simplificar a anélise, os dados foram agrupados por ilha.
A A.C.P. foi aplicada separadamente para cada ilha, de forma
a reduzir a dimensionalidade de seus dados de entrada. Dentre
os dados disponiveis para cada ilha, foram utilizados para este
trabalho:

e Dados de entrada: X1 - Geragdo total da ilha (MWh);
X2 - U.G. ativas; X3 - vazdo total da ilha (m3/s); X4
- nivel do reservatorio (m); X5 - queda bruta (m);

e Dado de saida: Y - Consumo total da ilha (MWh).

Tais variaveis foram selecionadas a fim de predizer o consumo
total da ilha na etapa de verificacdo por ML e, desta forma,
possibilitar a otimizacdo da operacdo da UHE em estudos
futuros.
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Os dados da Ilha 4 foram selecionados para analise detalhada
devido a menor influéncia do consumo dos S.A. de fatores
externos ndo mensurados pelos dados de entrada.

Todos os procedimentos, resultados e graficos foram obtidos e
gerados utilizando linguagem de programac&o Python, com as
bibliotecas: Numpy, Matplotlib, Pandas, Seaborn, Scikit-
Learn e Time.

4.1 Tratamento e Analise de Dados

Apesar do inicio das operagdes da UHE em 2012, foram
utilizados apenas dados obtidos entre os anos de 2017 e 2020,
periodo no qual a usina contava com as 50 U.G. em operacao
comercial (as Ultimas U.G. entraram em operacdo em
dezembro de 2016) e dados amostrados a cada 1 hora.

Para garantir a compatibilidade entre as medi¢des de variaveis
instantaneas (vazdo, queda bruta, nivel e U.G. ativas) e
variaveis incrementais (consumo e geracdo), foram utilizados
apenas amostras de dados estaveis, cuja quantidade de U.G.
ativas permaneceu constante na amostra anterior e na
posterior. Sob este critério de sele¢do, o conjunto de dados da
Ilha 4 passou a conter 29026 amostras das varidveis de entrada
e saida mencionadas.

Apos o tratamento inicial e remog&o de dados espurios, foram
analisadas as correlagdes entre os dados analisados,
apresentadas na Tabela 1. A forte correlacdo entre os dados
indica um grande potencial de redugdo de dimensionalidade.

Tabela 1. Coeficientes de correlagdo das variaveis

originais
X4 X2 X3 Xa Xs Y
X1 1,000 | 0,95 | 0,986 | 0,780 | 0,664 | 0,904
Xz 0,950 | 1,000 | 0,970 | 0,655 | 0,531 | 0,962
X3 0,986 | 0,970 | 1,000 | 0,726 | 0,577 | 0,925
X4 0,780 | 0,655 | 0,726 | 1,000 | 0,913 | 0,622
Xs 0,664 | 0,531 | 0,577 | 0,913 | 1,000 | 0,511
Y 0,904 | 0,962 | 0,925 | 0,622 | 0,511 | 1,000

2858

4.2 Aplicacao da Anélise de Componentes Principais

A A.CP. foi aplicada utilizando os dados de entrada
apresentados na subsecdo anterior, totalizando 5 varidveis
originais. Por possuir grandes diferencas entre as escalas das
variaveis, o método foi aplicado com dados normalizados,
utilizando a matriz de correlagdo, presentes na Tabela 1.

Através dos autovalores e autovetores da matriz de correlacéo,
obteve-se 0s pesos das combinac@es lineares e as variancias
para as respectivas C.P.

4.3 Verificagcdo com Inteligéncia Artificial
A fim de comparacdo, as técnicas de ML apresentadas na se¢do

3.2, foram aplicadas a ambos os conjuntos de dados: Originais
e reduzidos.
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Para os dados originais, as variaveis de entrada foram inseridas
como entrada do modelo. Para dados reduzidos, a matriz de
escore foi aplicada como entrada, variando a quantidade de
C.P. utilizada. Em ambos os casos, utilizou-se a variavel de
saida original como saida do modelo.

O conjunto de dados foi dividido entre dados de treino e dados
de teste, com proporcao de 75% e 25%, respectivamente.

Para analise do desempenho das técnicas, foram calculados os
coeficientes de E.M.A. e R? dos dados teste. Para a andlise do
impacto no tempo de execucdo dos algoritmos, mediu-se o
tempo gasto em cada etapa do algoritmo: Normaliza¢do dos
dados, Calculo A.C.P., Aprendizado e Predicéo.

5. RESULTADOS

5.1 Resultado da Anélise de Componentes Principais

Ao aplicar a A.C.P. nos dados de estudo, obteve-se 0s
autovetores e autovalores da matriz de correlagdo. Os pesos
das combinagBes lineares das varidveis originais,
correspondentes aos autovetores e autovalores, sdo
apresentados na Tabela 2.

Tabela 2. Autovetores ou pesos das combinacdes lineares

CPy CP, CPs CP4 CPs
X1 0,479 | -0,228 | 0,015 | -0,592 | 0,606
Xz 0,451 | -0,423 | -0,322 | 0,696 | 0,172
X3 0,467 | -0,348 | 0,156 | -0,256 | -0,755
X4 0,439 | 0,465 | 0,702 | 0,298 | 0,101
Xs 0,394 | 0,657 | -0,616 | -0,104 | -0,151

Pela tabela, pode-se observar quais varidveis estdo mais
representadas em cada C.P. e se a relacdo é diretamente
proporcional, peso positivo, ou inversamente proporcional,
peso negativo.

Os valores das variancias da nova base de C.P., correspondente
aos autovalores da matriz de correlacdo, sdo apresentados na
Tabela 3, juntamente com os valores de E.V.P. e E.V.P.A.
Estes valores sdo representados graficamente na Figura 2.

Tabela 3. Autovalores ou variancia das C.P.

CP, CP» CP3 CP4 CPs
Variancia | 4,116 | 0,767 | 0,076 | 0,035 | 0,006
E.V.P. 82,3% | 153% | 1,5% 0,7% 0,1%
E.V.P.A. 82,3% | 97,7% | 99,2% | 99,9% | 100%
I 100 —
geo \ g ) //"
N
“ 20 o~ G g /
0+~ T y . y T T . T T
CP,  CP, CPy CPy CPs P, CP, CP, CP, CPs

Fig.2E.V.P.e E/V.P.A. da llha 4.

Pode-se verificar que, apenas a CP1 é responsavel por 82,3 %
da variancia dos dados originais. Juntamente a CP,
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responsavel por 15,3% da variabilidade, as duas primeiras C.P.
acumulam 97,7% da variabilidade total.

Pelos critérios de selegdo apresentados na subsecdo 2.3, e
definindo um coeficiente E.V.P.A. maior que 90%, pode-se
definir o uso de duas C.P. para este conjunto de dados.

Desta forma, 97,7% da variabilidade das 5 variaveis originais
é preservada apenas com 2 C.P., 0 que representa uma reducéo
de 60% da dimensionalidade.

Em analise das demais ilhas, verificou-se que a E.V.P.A. para
1 componente variou entre 76,7% e 88,0% a depender da ilha
analisada. No entanto, essa amplitude é atenuada ao utilizar 2
ou mais C.P., variando entre 97,1% e 97,9% com o uso de duas
componentes. Esta oscilacdo é verificada graficamente na
Figura 3.

. 1CP
2CPs . 4 CPs

W 3CPs mmm 5CPs

Fig. 3E.V.P.A. das ilhas.

5.2 Resultados das Técnicas de Inteligéncia Artificial

A métrica de performance R?, apresentada na Tabela 4, e sua
respectiva representacdo grafica na Figura 4, evidencia um
ganho significativo no coeficiente de 1 para 2 C.P. utilizadas
na entrada do modelo de ML. No entanto, o ganho de
performance ao utilizar as demais C.P. é consideravelmente
inferior para todas as técnicas aplicadas, justificado pelos
E.V.P. significativamente menores das componentes 3, 4 e 5.

Tabela 4. Coeficientes de Dispersdo R?

Arvore | M.L.P. | Linear | Vizinhanca
1C.P. 0,84 0,765 0,765 0,827
2 C.P. 0,95 0,891 0,891 0,969
3C.P. 0,958 0,903 0,903 0,984
4 C.P. 0,958 0,926 0,926 0,984
5C.P. 0,958 0,926 0,926 0,984
Original 0,967 0,926 0,926 0,984

Em termos proporcionais, apenas com 2 C.P. foram obtidos
coeficientes de dispersdo R? que atingem 96% a 98% dos
coeficientes obtidos com os dados originais.

=
ol B

0.7

1.0

Linear Vizinhanca

Arvore

W 1CP mm 3 CPs
2CPs mmm 4CPs

mmm 5 CPs
W Original

Fig. 4 Coeficientes de dispersdo R2.
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Os valores do E.M.A., presentes na Tabela 5 e Figura 5,
corroboram com os resultados apresentados pelo coeficiente
R?, indicando uma queda substancial no erro ao utilizar a 22
C.P., seguida por uma queda menor para as demais C.P.

Tabela 5. Erro Médio Absoluto E.M.A.

Tabela 6. Tempo de Execucéo - 2 C.P.

Arvore | M.L.P. | Linear | Vizinhanca
Aprendizado | 0,8225 | 0,3521 | 0,7574 0,3252
Predicdo 0,9849 | 0,9128 | 0,6381 0,4468
Total 0,8497 | 0,3579 | 1,1955 0,3988

A Tabela 7 apresenta a fragcdo do tempo gasto no calculo das

Arvore | M.L.P. | Linear | Vizinhanca - . !
1CP. 0.162 0.253 0.253 0.165 C.P. em relagdo ao Tempo Total do algoritmo, considerando o
2CP. 0,085 | 0,171 | 0,171 | 0,053 uso de 2 C.P.
3C.P. 0,075 0,155 0,155 0,033
4CP. 0.075 0.125 0.125 0.032 Tabela 7. Custo A.C.P.-2C.P.
5C.P. 0,075 0,125 0,125 0,032 Arvore | M.L.P. | Linear | Vizinhanca
Original 0,064 0,125 0,125 0,032 A.CP. 2,46% | 0,46% | 28,63% 2,99%
o3 Pela Tabela 6 pode-se observar reducGes nos Tempos de
Aprendizado de todos os métodos avaliados. Também foram
202 obtidas reducGes significativas no Tempo de Predicdo nos
fju ) B métodos Linear e Vizinhanga.

0.0

Vizinhanca

Arvore Linear

. 1CP W 3CPs
2CPs mmm 4CPs

mm 5CPs
s Original

Fig. 5 Coeficientes E.M.A da Ilha 4.

Outro ponto a se observar é a diferenca entre os desempenhos
das técnicas aplicadas. O método de aprendizado Vizinhanca
se mostrou com melhor performance R? e E.M.A. para o
cenario de previsao proposto, sequida pela técnica Arvore. Por
fim, as técnicas M.L.P. e Regressdo Linear obtiveram um
desempenho inferior e similar entre si.

Em analise das demais ilhas, é possivel identificar uma
performance inferior das técnicas em ilhas cujo consumo dos
S.A. incluem fatores externos ndo monitorados. Os
coeficientes R? da técnica Vizinhanca de todas as ilhas,
representados na Figura 6, indicam uma performance
expressivamente inferior nas llhas 1 e 2, as quais os S.A.
incluem a maior parte dos servigos gerais da usina, estes ndo
mensurados nas variaveis utilizadas. No entanto, a queda no
desempenho também foi observada ao se utilizar os dados sem
reducéo.

. 1CP
2 CPs Em 4 CPs

3 CPs 5 CPs

s Original

Fig. 6 R? (Vizinhanca) das ilhas.

A Tabela 6 € referente ao Tempo de Aprendizado, de Predigao
e Tempo Total do algoritmo, aplicadas 2 C.P. Os valores sdo
apresentados proporcionalmente ao tempo gasto nos
algoritmos com dados sem redugdo de dimensionalidade.
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Em analise do Tempo Total, foram observadas reductes
significativas nos métodos de M.L.P., Vizinhanga e, em menor
grau, no método Arvore. No entanto, para 0 método Linear,
obteve-se um Tempo Total superior ao observado com dados
sem reducéo. Este comportamento € justificado por se tratar de
um método com tempo de execucao expressivamente inferior
aos demais. Desta forma, o tempo gasto na A.C.P., constante
para todos os métodos, se torna predominante, conforme
Tabela 7, sendo um custo superior aos ganhos obtidos pela
reducéo.

6. CONCLUSAO

Apesar das metodologias de A.C.P. serem utilizadas em outros
setores, a aplicagdo para o pré-tratamento de dados para a
previsdo de consumo dos servi¢os auxiliares de uma UHE
representa uma contribui¢cdo bem-vinda para a area uma vez
que envolvem grandes quantidades de dados organizados em
sistemas multivariaveis.

Diante deste cenério, o presente trabalho prop6s a aplicagdo da
técnica de reducdo de dimensionalidade por A.C.P. nas
variaveis inerentes a geracdo hidrelétrica. Para verificar a
viabilidade dessa técnica na etapa de pré-tratamento, algumas
das técnicas de aprendizado de méaquina mais comuns foram
aplicadas para estimar o consumo das ilhas de geragéo.

Com a A.C.P., aplicando uma reducdo de 60% na
dimensionalidade dos dados, foi possivel preservar de 97,1%
a 97,9% da variabilidade dos dados originais em todas as ilhas.

Em analise do desempenho das IA, as métricas R? e E.M.A.
indicaram performance semelhante entre o conjunto de dados
originais e os dados com 60% de redugdo. Para o coeficiente
R?, atingiu-se de 96% a 98% da performance original para a
Ilha 4. Estes resultados mostraram a viabilidade de A.C.P. do
ponto de vista do desempenho das predicbes no cendrio
proposto.

Por fim, com reducéo de 60% na dimensionalidade, obteve-se
uma diminuicdo expressiva no tempo de execucdo dos
algoritmos nas etapas de aprendizado e de predicdo. No
entanto, observou-se que, para técnicas de menor tempo de

DOI: 10.20906/CBA2022/3563



Sociedade Brasileira de Automatica (SBA)
XXIV Congresso Brasileiro de Automatica - CBA 2022, 16 a 19 de outubro de 2022

execucado, o custo adicionado pelo célculo da A.C.P. superou
0 ganho da reducdo de dimensionalidade, passando a
apresentar um impacto negativo ao tempo total do algoritmo.
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