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Resumo

Andlise e previsdo de vazdes sio de fundamental importincia no planejamento
da operagio de sistemas de recursos hidricos. Uma das grandes dificuldades na previsio das
séries de vazoes € a presenca da sazonalidade devido aos periodos de cheia e seca do ano. Os
modelos estocdsticos foram, por um longo tempo, a alternativa mais comum aos modelos
deterministicos ou hidroldgicos na andlise e previsio de vazoes, baseados principalmente na
metodologia de Box & Jenkins. Esta metodologia exige algum tipo de manuseio nos dados
para tratar a ndo-estacionariedade ou o uso de modelos periddicos, necessitando de uma
laboriosa formulacio tedrica para os procedimentos estatisticos.

Redes neurais artificiais, especialmente redes multi-camadas com algoritmo back-
propagation vém sendo sugeridas para andlise de séries temporais devido a sua capacidade
para tratar com rela¢des nio-lineares de entrada-saida, destacando sua habilidade de apren-
dizado e capacidade de generalizagao, associagdo e busca paralela. Estas qualidades as tor-
nam capazes de identificar e assimilar as caracteristicas mais marcantes das séries, tais como
sazonalidade, periodicidade, tendéncia, entre outras, muitas vezes camufladas por ruidos. A
capacidade de mapeamentos complexos das redes neurais cresce com o niimero de camadas
e neurdnios, acarretando maior tempo de processamento bem como considerivel soma de
dados. Entretanto, na pré,tica muitas vezes os pardmetros devem ser estimados rapidamen-
te e somente uma pequena quantidade de dados é disponivel. Fregiientemente, dados do
mundo real apresentam ruidos, podendo conter contradigbes e imperfeicoes. Tolerancia a
imprecisdo e incertezas € também exigida para considerar tratabilidade e robustez. Conjun-
tos nebulosos baseados em modelos de andlise de dados vém sendo empregados sob essas
hipdteses. A aplicacio de modelos de redes neurais nebulosas une os beneficios das redes
neurais e da teoria de conjuntos nebulosos, combinando-os em um sistema integrado para
previsdo de vazoes naturais médias mensais.

Séo realizadas andlise e previsao de vazdes usando modelos de séries temporais,
redes neurais e redes neurais nebulosas para previsio um passo & frente e varios passos &
frente para as séries das usinas hidroelétricas brasileiras localizadas em diferentes regides. O
desempenho dos modelos foi comparado e os resultados mostraram que os modelos propostos
apresentaram melhor desempenho que as outras abordagens tanto para previsdo um passo
4 frente como para previsdo com vAarios passos a frente.
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Abstract

Analysis and forecast of seasonal streamflow series are of utmost importance
in the operation planning of water resources systems. One of the greatest difficulties in
forecasting of those series is the seasonality nature of streamflow series due to wet and dry
periods of the year. For a long time, the use of stochastic models, based on the classic Box &
Jenkins methodology, were the most employed alternative to the deterministic or hydrologic
models in the analysis and forecast of streamflow series. This methodology requires either
some kind of data manipulation to deal with the nonstationarity or the use of periodic
models. Therefore the statistical procedures, requires an arduous theoretical formulation.

Artificial Neural Networks (ANN), specially multilayer perceptrons with a back-
propagation algorithm, have recently been suggested for time series analysis. They have the
ability to deal with nonlinear input-output relationships. Their major assets are the learning
ability and generalization, association and parallel search capability. These qualities enable
them to identify and to assimilate some of the features of the series as seasonality, periodicity,
tendency sometimes difficult to detect under noise. The capability of complex mapping of
the ANN increases with the number of layers and neurons. The use of ANN usually requires
the investment of a long period of time in the modeling process, as well as a considerable
amount of data. In practice, however, the parameters usually must be quickly estimated
and only a small quantity of data is available. Very often, real world data are noisy, and
the collected data may contain contradictions and imperfections. Tolerance for imprecision
and uncertainty is also required to achieve tractability and robustness. Fuzzy sets based
data analysis models have been especially suitable for these purposes. This suggests the
application of neurofuzzy network models to seasonal streamflow forecasting. These models
combine the advantages of the ANN and fuzzy set based approaches in a single integrated
decision-making system.

Analysis and forecast of streamflows one-step-ahead and multi-step-ahead are
accomplished, using time series models, neural networks, and neurofuzzy networks. Data-
base of average monthly inflows from Braziliar hydroelectric plants located in different river
basins were used. The performance of the models was compared and the results show that
the models here proposed provide a better performance than the others ones considering
one-step-ahead forecasting and multi-step-ahead forecasting.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Descricdo do Problema e Revisao Bibliografica

O planejamento da operacio de sistemas de producio de energia elétrica visa
determinar uma politica de operagdo para usinas hidroelétricas e termoelétricas e para os
intercimbios, inclusive internacionais, do sistema que atenda i demanda de energia elétrica
de forma econdmica e confidvel. Em linhas gerais, o objetivo é utilizar da forma mais efi-
ciente possivel a geracdo de base hidraulica para substituir ac miximo a geragio térimica,
cujo custo do combustivel € elevado e crescente com a geragéo. As usinas hidroelétricas pos-
suem caracteristicas de producdo nio-linear e suas vazdes afluentes sdo varidveis aleatorias,
levando assim a um problema estocastico e nao-linear. Devido 4 complexidade do problema,
é comum sua decomposicao em uma cadeia de planejamento que inclui as etapas de longo,
médio e curto prazos (Soares, 1987).

O pargue gerador de energia elétrica no Brasil é predominantemente hidriulico,
sendo o setor elétrico responsivel pelo gerenciamento da gquantidade de dgua nos grandes
reservatdrios de acumulacio existentes no pais. Estes reservatdrios, que até pouco tempo
destinavam-se exclusivamente & geracio de energia, hoje sdo alvos de interesses diversos e
conflitantes. Neste contexfo, cresce a importancia na area de planejamento e controle de
sistemas de recursos hidricos.

A producao energética de um sistema hidroelétrico depende da série de vazdes
afluentes as diversas usinas do sistema. Por exemplo, quando se adota um aproveitamento
hidrico, a série histérica de vazdes no local é usualmente utilizada como dado de entrada
para um modelo de simulacao e/ou otimizaco.

As séries historicas de vazdes afluentes aos locais de aproveitamento hidroeléiricos
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sdo obtidas a partir de um processo laborioso baseado em medicdes e andlises como mostra
a figura 1.1 (Fortunato et al., 1990).

Leitura de
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Figura 1.1: Obtenc8o de Séries Histéricas de Vazdes Afluentes.

Os modelos de simulagio e¢/ou otimizacdo empregados para o planejamento e
operacdo de sistemas de produgéo de energia elétrica utilizam usualmente séries de vazdes
com intervalos de discretizacdo mensal/semanal.

As séries de vazbes naturais médias mensais t&m como caracteristicas o com-
portamento periédico, como por exemplo a média, a varidncia, a assimetria e a estrutura
de autocorrelagdo. A andlise destes tipos de séries pode ser feita pelo uso de formulacdes
auto-regressivas cujos pardmetros apresentam um comportamento peridédico. A esta classe
de modelos costuma-se denominar modelos auto-regressivos peri6dicos (Salas et al., 1980).
O modelo auto-regressivo periédico é proposto para ser utilizado no Modelo Estratégico de
Geragdo Hidrotérmica a Subsistemas Equivalentes Interligados (NEWAVE) (CEPEL, 1983).
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Os modelos empregados atualmente pelo setor elétrico brasileiro tém como base
os modelos estocésticos, baseados na metodologia mista de Yevjevick - Box & Jenkins (Box
e Jenkins, 1976), para todos os aproveitamentos considerados no programa de operagio do
Grupo Coordenador para a Operacao Interligada (GCOI, 1983), (Sales e Vieira, 1984).

Este sistema de previsdo de vazbes é conhecido como Sistema PREVAZ. As
previsdes fornecidas por este modelo, junto com as previsbes de carga, sdo os elementos
fundamentais para a atuacio do referido programa de operagio (Sales e Vieira, 1984).

Em anos recentes, redes neurais artificias tornaram-se extremamente conhecidas
para previsao em vérias 4reas, incluindo financas, carga elétrica e recursos hidricos. Embora
o conceito de neurdnios artificiais tenha sido proposto em 1943 (McCulloch e Pitts, 1943)
pesquisas e aplicagoes de redes neurais tomaram importincia apds a publicacdo em 1986 do
algoritmo back-propagation (Rumelhart et al., 1986b).

A utilizacio de redes neurais para previsdo de séries temporais vem sendo pro-
posta por diversos autores, entre eles (Lapedes e Farber, 1987), (Weigend et al., 1990),
(Contrell et al., 1995), {(Lachtermacher e Fuller, 1995), mostrando a viabilidade de utilizar
estes modelos.

Em vérios estudos, redes neurais e técnicas de séries temporais tradicionais vém
sendo comparadas {Sharda e Patil, 1990}, (Tang et al., 1991). A maioria dos estudos reali-
zados utilizam o algoritmo back-propagation, ou algumas de suas extensoes. Este método ja
foi utilizado com sucesso em diversas dreas, entre as quais sistemas de poténcia (Srinivasan
et al., 1991), (Hwang e Monn, 1991), {El-Sharkawi et al., 1991), (Peng et al., 1992}, previsdes
econémicas (Hoptroff et al., 1991} e analise de séries temporais (Weigend et al., 1991a),
(Weigend et al., 1991b).

As comparagtes de redes neurais com outras abordagens ainda sdo conira-
ditérias. Alguns estudos concluem que redes neurais artificiais sao melhores que os métodos
tradicionais {Weigend et al., 1991a) (Weigend et al., 1991b}, enquanto que outras pesquisas
concluem o contrario (Tang et al., 1991). As explicagles para tais contradigdes podem ser
descritas por diferentes fatores, tais como: a estrutura da rede neural, o tipo de série (esta-
ciondria, ndo-estaciondria} usada nos estudos e a relagdo do tamanho da rede e ¢ niimero
de entradas das séries temporais.

(Lapedes e Farber, 1987) aplicaram redes neurais multi-camadas (Multi-Layer
Perceptron-MLP) para previsdo de duas séries temporais cadticas geradas por um processo
determinfstico ndo-linear. Os resultados indicaram que os modelos MLP podem “aprender”,
sirnulando sistemas nao-lineares, com excelentes propriedades de previsao, comparadas a
métodos tradicionais.
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(Tang et al., 1991) compararam modelos MLP e Box & Jenkins, usando séries
de trifego de passageiros de vdo internacional, vendas de carros domésticos e vendas de
carros importados nos EUA. Os resultados mostraram que o desempenho do modelo de
Box & Jenkins foi superior a0 modelo de redes neurais para previsio a curto prazo. J4 para
previsao de longo prazo, os modelos de redes neurais apresentaram um melhor desempenho.

(Weigend et al., 1990), (Weigend et al., 1991a) introduziram a eliminacdo das
conexdes sindpticas (pesos} no procedimento de aprendizado das redes neurais para tratar o
problema de overfitting com aplicaciio as séries temporais de taxa de cimbio. O critério de
parada no procedimento de validago foi discutido e os resultados foram comparados com
modelos de series temporais tradicionais. O modelo de redes neurais apresentou desempenho
comparavel ao modelo Threshold Auto-Regressive (TAR) (Tong e Lin, 1980) na previsdo um

passo & frente. Em previsdes de miltiplos passos os modelos de redes neurais apresentaram
um desempenho superior ao modelo TAR.

(Lachtermacher e Fuller, 1995) descreveram uma metodologia hibrida para a
aplicacdo de redes neurais em andlise de séries teruporais. A metodologia de Box & Jenkins
foi utilizada como um procedimento para explorar importantes relagdes nos dados da série
e estas informacbes foram usadas para definir uma estrutura inicial para a rede neural
reduzindo, assim, os pardmetros a serem estimados e os dados exigidos. Dois tipos de
séries foram estudas: séries estacionarias e nao estaciondrias. Observou-se que o modelo de
redes neurais, para a maioria das séries testadas, obteve uma desempenho igual ou superior
guando comparados aos modelos de Box & Jenkins.

(Atiya et al., 1999) aplicaram redes neurais para previsdes de vazdes e compa-
raram quatro técnicas para pré-processamento das entradas e sajdas incluindo o problema
de previsdo varios passos & fremte. Neste caso, foram utilizados dois métodos: direto e
recursivo. No método direto a rede neural foi treinada para prever k-passos & frente, ou
seja, a saida da rede serd z(¢ + k). No método recursivo a rede é treinada para prever um
passo a frente e esta rede & aplicada para prever k passos & frente. Neste caso, em algum
passo intermedidrio a rede usard alguma das previsdes calculadas nos passos anteriores como

entrada. Os resultados mostraram que o método direto apresentou um desempenho melhor
que o método recursivo.

(Zealand et al., 1999) propuseram o desenvolvimento de modelos de redes neu-
rais MLP’s para previs@o de vazdes a curto prazo, determinando quais as caracteristicas dos
modelos que influenciam no desempenho do mesmo. Na aplicacio do modelo foi ajustado o
ntmero de entradas. Um primeiro experimento foi realizado testando o mesmo nimero de
entradas que um modelo convencional, 1o caso um modelo Auto-Regressivo Médias Méveis
(ARMA). Um outro experimento utilizou algumas das entradas do ARMA e entradas adi-
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cionais. Em ambos os casos os resultados foram satisfatérios, porém o nimero de entradas
influenciou no tempo de treinamento, pois quanto menor o nimero de entradas menor o
nimero de parimetros que devem ser ajustado na rede. Os resultados foram compara-
dos com os modelos de séries temporais e pode-se observar que o modelo de rede neural
apresentou um bom desempenho.

(Maier e Dandy, 2000) fazem uma revisdo dos trabalhos propostos para aplicagio
de previsao de varidveis de recursos hidricos, mostrando as vérias técnicas de escolha do
critério de desempenho do modelo, o pré-processamento dos dados, a determinacio das
entradas e a arquitetura da rede, técnicas de treinamento e validacio do modelo.

(Ballini, 1996) propos o uso de redes neurais multi-camadas com algoritmo
back-propagation para previsao de chuva-vazio didria. Os resultados foram comparados
ao Método dos Vizinhos Mais Préximos (Geva e Sitte, 1991) com algumas modificagbes
propostas por (Andrade Filho, 1994). Ambas as abordagens apresentaram resultados com-
paraveis para previsdo de vazOes didrias.

(Francelin et al., 1996) aplicaram redes neurais MLP para previsio de vazdes a
longo prazo e compararam com os modelos de séries temporais Box & Jenkins. Os resultados
mostraram desempenho promissor para a rede MLP, apresentando erros percentual méximo
menores que os métodos de Box & Jenkins.

(Shamseldin, 1997) aplicou redes neurais multi-camadas para modelos de chuva-
vazdo, comparando com outras abordagens convencionais. Os resultados sugeriram que
redes neurais apresentaram desempenho razodvel para o problema de previsio mas estes
modelos podem ter resultados varidveis dependendo da estrutura da rede e ntimero de
entradas.

(Mason et al., 1996) aplicaram redes do tipo RBF (Radial Basis Function) para
previsao de chuva-vazdo e compararam o desempenho deste modelo com rede neural multi-
camadas. Os resultados mostraram precisiio compardvel aos modelos MLP, mas com tempo
de processamento inferior.

A capacidade de mapeamentos complexos das redes neurais cresce com o niimero
de camadas e neurénios, acarretando maior tempo de processamento, bem como considerdvel
soma de dados. Na prética, entretanto, muitas vezes os pardmetros devem ser ajustados
rapidamente e somente uma pequena quantidade de dados estd disponivel.

Freqiientemente, dados do mundo real apresentam ruidos, podendo conter con-
tradicdes e imperfeicoes. Tolerdncia a imprecisdo e incertezas é também exigido para consi-
derar tratabilidade e robustez. Sob esssas hipéteses, modelos de andlise de dados baseados
em conjuntos nebulosos vém sendo empregados atualmente em diversas dreas (Kacprzyk e
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Fedrizzi, 1992).

Os sistemas nebulosos sfo sistemas computacionais desenvolvidos a partir das
teorias de conjuntos nebulosos e da légica nebulosa, visando aproveitar de maneira, pragmati-
ca o potencial destas teorias. Estes sistemas processam conhecimento e inferem conclusées
a partir dos padrdes apresentados (Pedrycz et al., 1995).

Os sistemas nebulosos caracterizam-se pela simplicidade no que se refere & teoria
que os fundamenta e pela forma direta e intuitiva com que sio empregados, ou seja, s&o
capazes de utilizar de maneira eficaz o conhecimento codificado em expressdes lingiifsticas,
produzindo caracteristicas inteligentes correspondentes 3 representacio do conhecimento e
ao raciocinio aproximado (Pedrycz, 1993). Além disso, algumas classes de sistemas nebu-
losos sfo aproximadores universais (Castro e Delgado, 1996). Em esséncia, estes sistemas
sio capages de processar o conhecimento de forma compreensivel e de manusear incertezas
e imprecisoes visando solucionar problemas reais complexos (Zimtmermann, 1987).

Eim anos recentes, surgiu um novo método unindo as vantagens de redes neurais
e légica nebulosa, resultando em um sistema integrado, onde a aprendizagem e o poder
computacional dos modelos de redes neurais e a capacidade de representacio e raciocinio
da l6gica nebulosa sdo combinados. Estes sistemas, chamados de redes neurais nebulosas
(Gomide et al., 1995), vém sendo aplicados sucessivamente para sistemas de identificagio
nao-linear {Wang e Mendel, 1992), controle de processos (Lee, 1990), reconhecimento de
padrdes (Caminhas et al., 1999), previs&o de carga (Alves da Silva et al., 1997), (Bakirtzis
et al., 1995), (Liu et al., 1996).

(Bakirtzis et al., 1995) desenvolveram urm modelo para previsio de carga a curto
prazo. Este sistema combina os principios da inferéncia nebulosa com a estrutura de redes
neurais e a capacidade de aprendizado em um sistema integrado de decisao nebulosa. Os
resultados mostraram que a rede neural nebulosa aplicada ao problema de previsio um

passo a frente ¢ compardvel acs modelos de redes neurais, enquanto que o treinamento é
muito mais rapido.

(Liu et al., 1999) desenvolveram um modelo de rede neural nebulosa com ajuste
dindmico dos pardmetros para previsio. O modelo foi aplicado ac problema de previsao
de vendas e comparado com o modelo ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average)
¢ 0 modelo de rede neural MLP com algoritmo back-propagation para previsio a curto
prazo e longo prazo. Os resultados mostraram que o modelo proposto apresentou melhor

desempenho de precisdo e adaptabilidade, tanto para previsio a curto prazo como para
longo prazo.

(Liu et al., 1996) comparam trés técnicas para previsdo de carga a curto pra-
z0. As técnicas comparadas sio légica nebulosa, redes neurais e modelos auto-regressivos,
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avaliando o comportamento dos modelos através de uma simulagdo. Os estudos prelimina-
res mostraram um desempenho satisfatorio tanto para redes neurais como para o sistema
nebuloso.

{Ballini et al., 1999¢) aplicaram uma rede neural nebulosa baseada no modelo
de (Yamakawa e Tomoda, 1989) para previsio de vazdes médias mensais um passo 4 frente
e comparadas aos modelos de redes neurais MLP com algoritmo back-prepagation e modelos
Periédicos Auto-Regressivos (PAR). Os resultados obtidos com o modelo RNN mostraram
melhor desempenho, além de apresentar um rdpido processo de treinamento.

{Ballini et al., 1999b), (Ballini et al., 2000) propuseram um modelo de rede
neural nebulosa baseado em (Figueiredo e Gomide, 1998) para previsio de vazdes médias
mensais um passo a frente. O modelo é baseado em um método de aprendizagem competi-
tivo, onde os par@metros fundamentais para definir o mecanismo de inferéncia nebuloso sdo
ajustados durante o treinamento. O desempenho do modelo foi comparado com os modelos
MLP e PAR. Os resultados forneceram um melhor desempenho para a RNN, com erros
significativamente menores.

Uma rede neural nebulosa com estrutura adaptativa foi aplicada para previsio
de vazdes em (Ballini et al., 1998). Este modelo, proposto por (Figueiredo e Gomide, 1998)
apresenta um método de aprendizagem construtivo, onde regras nebulosas sio adicionadas &
estrutura da rede quando o desempenho desta ndo é satisfatério. Para avaliar o desempenho
do modelo, uma andlise comparativa foi realizada com os modelos de redes neurais MLP e
PAR. Os resultados mostraram desempenho superior para previsio de vazdes um passo &
frente usando a rede neural nebulosa.

1.2 DMotivacao para a Utilizagao de Redes Neurais Nebulosas

A complexidade inerente aos processos hidroldgicos apresenta um desafio ao
engenheiro quando este se depara com o dimensionamento e operacic de sistemas de re-
cursos hidricos. Este fato se deve ao nimero de condicionantes fisicos que estdo envolvidos
na definicio das vazdes associadas aos sistemas que devem ser dimensionados e operados.
Apesar das inumeras tentativas de representar deterministicamente, de maneira completa,
as interagoes sofridas durante a obtencgio dos dados de vazdes, desde sua formacio até sua
transformagio em vazdo no curso d’adgua (figura 1.1), ndo existe nenhum método que nio
esteja sujeito a incertezas (Braga, 1983).

Em razdo de diversos fatores, alguns locais de aproveitamentos podem apresentar
previsdes insatisfatorias. As causas para a deterioragio de um modelo de previsio de vazdes,



8 Capitulo 1. Introducdo

em um dado local de aproveitamento ou posto, passam por diferentes motivacSes. Um
exemplo é o caso do rio Tieté, que em fungio da operacio de saneamento considerada no
Alto do Tieté, exigiu a modelagem de novas séries a partir do aproveitamento de Barra
Bonita até Itaipu. A partir de revisdes e extensio dos arquivos de vazdes médias mensais
utilizados no &mbito do setor elétrico brasileiro, é considerada oportuna a selecio de novos
modelos de previsdo mesmo porque as séries podem ser modificadas (Sales e Vieira, 1984).

Modelos que tratam as incertezas e apresentam uma ficil adaptabilidade a no-
vos dados, sem a necessidade de laboriosas formulacgdes estatisticas, sio recomendados. Os
modelos de Redes Neurais Nebulosas fornecem estas caracteristicas, pois, diferente das abor-
dagens cldssicas, estes modelos abstraem o conhecimento fisico dos sistemas a ser modelado,
j& que o modelo pode ser gerado a partir dos dados de entrada e saida, e a0 se manter ativo

o processo de geracdo do modelo, criam-se condicoes para eliminar deficiéncias causadas
por variagoes dos pardmetros.

1.3 Objetivos do Trabalho

Este trabalho tem como objetivo geral a aplicagdo de modelos de séries tem-

porais, redes neurais artificais e redes neurais nebulosas para previsio de vazdes médias
mensais.

Os dados utilizados neste trabalho consistem em séries histéricas de vazdes na-
turais afluentes médias mensais que abrangem o periodo de 1931 a 1990, medidas em postos
de medictes de vazdes onde existe aproveitamento hidroelétrico. Esses conjuntos de dados
compdem um banco de vazdes histéricas mantido pels Eletrobras.

Utilizando dados de postos localizados em diferentes regites do Brasil e para
diferentes periodos do histérico, é possivel avaliar o desempenho dos modelos estudados.
A analise estatistica dos dados fornece informacdes sobre a natureza da série hidrolégica,

caracterizando seu comportamento e sugerindo informactes sobre os modelos de séries tem-
porais que podem ser ajustados aos dados.

Os modelos sdo analisados quando considerada a previsio de séries de vazdes
mensais com horizonte de curto, médio e longo prazos aplicados a trés postos hidrolégicos.
O desempenho dos modelos ¢ avaliado fazendo-se comparagdes entre as previses obtidas.
Neste caso, algumas medidas de erros para comparagio do desempenho dos modelos sio
usadas, tais como, o erro médio quadratico, erro médio relativo percentual, erro médio
absoluto e o maximo erro relativo percentual.
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1.4 Organizacao do Trabalho

Este capitulo apresentou o contexto dentro do qual o trabalho foi desenvolvido
e uma revisdo dos trabalhos recentes para aplicacio de modelos de redes neurais e redes
neurais nebulosas para séries temporais, visando principalmente a aplicacio desses modelos
para previsdo de vazdes.

No capitulo 2, sdo apresentados conceitos de processos estocdsticos, analisando o
comportamento de uma série de vazoes mensais. Esta anslise tem como objetivo resumir as
propriedades estatisticas e caracterizar o comportamento da série, identificando um modelo
de série temporal a ser ajustado.

Dois modelos de séries temporais sfo apresentados no capitulo 3. O primeiro
modelo a ser apresentado e ajustado & série de vazdes é o0 modelo Auto-Regressivo (AR). A
ordem do modelo é determinada através da analise das funcbes de auto-correlacao e auto-
correlacdo parcial, sendo os parimetros estimados através dos métodos dos momentos. O
segundo modelo estudado e ajustade & série de vazbes sio os modelos Periédicos Auto-
Regressivos (PAR). Neste caso, é utilizada inferéncia Bayesiana para determinar & ordem
do modelo. Os pardmetros sao estimados utilizando densidade a priori e a ordem do modelo
é dada através da densidade preditiva.

No capitulo 4, é apresentado o modelo de rede neural multi-camadas com algo-
ritmo back-propagation. Também é apresentado o algoritmo back-propagation modificado.
Neste algoritmo, a taxa de aprendizagem é ajustada utilizando o método do gradiente. Além
disso, neste capitulo, este modelo é aplicado & previsdo de vazdes para uma série hidrolégica.

Redes neurais nebulosas s8¢ apresentadas no capitulo 5, juntamente com dois
algoritmos de aprendizagem. Estes dois algoritmos séo baseados nos paradigmas de apren-
dizagem construtiva e competitiva. Estes algoritmos s@o aplicados a séries de vazoes.

No capitulo 6, uma andlise comparativa dos modelos é proposta. Também sao
analisados e ajustados dados de vazdes de cutros dois postos, comparando o desempenho
dos modelos e avaliando os vérios tipos de erros. Além disso, neste capitulo também é
ajustado o sistema de previsio de vazdes (Sistemna PREVAZ) utilizado pelo setor elétrico
brasileiro.

O capitulo 7 conclui o trabalho fazendo um retrospecto das suas contribuicdes
e apresenta sugestOes para pesquisas futuras.

O apéndice A apresenta no¢des bésicas de sistemas nebulosos utilizadas no de-
correr deste trabalho.



Capitulo 2

Analise de Séries Temporais

Analise de séries temporais tem como objetivos basicos a modelagem do fenéme-
no sob consideragdo, a obtencdo de concluses em termos estatisticos e a avaliacao da
adequagao do modelo em termos de previsdo.

Neste capitulo, serdo primeiramente introduzidos conceitos de pIOCessos es-
tocésticos e, a seguir, serd descrito o comportamento de uma série de vazdes naturais afluen-
tes médias mensais, considerando como exemplo os dados de vazdes da usina hidroelétrica
de Furnas localizada no sudeste do Brasil. Em seguida, para ajudar na avaliacio do modelo
a ser ajustado para previsio realizaram-se a verificaciio da existéncia de variacdes sazonais,
a obtencdo das fun¢es de autocovarifncia e autocorrelagio e a construcio de histogramas
e diagramas de dispersgo.

2.1 Introducao

Uma série temporal consiste de um conjunto de observacbes de uma variivel
aleatéria indexada no tempo, denotada por {z;, t € R}, onde R, representa o conjunto
dos nlimeros reais positivos. Em geral, as observacdes vizinhas sdo dependentes entre si € o
estudo de uma série temporal consiste em analisar e modelar esta dependéncia.

Uma das principals razfes para se modelar uma série temporal é tornar possivel
realizar previses de valores futuros, assim como gerar seqiiéncias sintéticas equiprovaveis.
Como em qualguer analise de dados, procura-se obter um modelo matematico que descreva o
sistema de maneira parcimoniosa, principalmente no que se refere ao némero de pardmetros,
que deve ser minimo, para o objetivo desejado. Além disso, o modelo deve, se possivel,
ser parametrizado de tal forma que cada pardmetro possa ser interpretado facilmente e

11
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identificado com algum aspecto da realidade (Pereira et al., 1986).

O objetivo da andlise de série temporal é sumarizar as propriedades estatisticas
e caracterizar seu comportamento, identificando ou sugerindo um modelo adequado. Hi
basicamente dois enfoques usados nesta anglise. No primeiro, a analise é feita no dominio
do tempo, isto é, o interesse reside na magnitude de eventos que ocorrem em determinado
instante e na relacio entre as observacdes em diferentes instantes de tempo. A ferramenta
utilizada é a fungéo de autocorrelacio e a anélise é baseada em um modelo paramétrico.

No segundo, a andlise é realizada no dominio da freqgiiéncia, isto é, o interesse
estd na freqiiéncia com que certos eventos ocorrem em determinado periodo de terapo. A
ferramenta utilizada é o espectro (que ¢ a transformada de Fourier da funcio de autocova-
ridncia) e a analise ¢ baseada em modelos ndo-paramétricos (Pereira et al., 1986).

As duas formas de andlise ndo sio alternativas, mas complementares, mostrando
cada uma diferentes aspectos da natureza da série temporal. Entretanto, pode-se dizer que a
andlise no dominio da freqliéncia é conveniente na procura de caracteristicas deterministicas

da série temporal, enquanto a no dominio do tempo ¢ usada na anilise de processos nio
deterministicos.

As séries temporais se desenvolvem no tempo, sujeitas as variagbes que podem
ser descritas por leis probabilisticas. Esse tipo de sistema ¢ objeto da teoria dos processos
estocésticos. Ou seja, o mecanismo gerador de uma série temporal é considerado como wm
processo estocastico e a série temporal observada uma de suas realizacGes possiveis.

Neste trabalho, serdo cousideradas séries de vazdes naturais afluentes médias
mensais cujos dados foram observados somente para valores inteiros de ¢, ou seja, ¢ €
Z,, onde Z, denota o conjunto dos nameros inteiros positivos. Desta forma, as séries

serdo denotadas como {z1, z2, ..., zn}, sendo z; a observacio da série no instante ¢ =
1,2, ..., N. A figura 2.1 mostra um exemplo de uma série de vazdes médias mensais,

da usina hidroelétrica de Furnas, localizada no Rio Grande, compreendendo o periodo de
janeiro de 1931 a dezembro de 1990. Esta série serd utilizada no decorrer deste capitulo
para ilustrar as caracteristicas de uma série temporal.

A andlise cldssica de séries temporais trata, basicamente, da decomposicio da
série em quatro componentes: tendéncia, sazonal, ciclica e aleatdria. As séries de vazdes
apresentam um comportamento periddico, ou seja, sio séries sazonais como ilustra a fi-
gura 2.1. Nota-se que as vazdes oscilam entre um minimo e um méximo, podendo ser
observada uma variagdo sazonal, com periodo aproximado de doze meses. Esse tipo de
comportamento representa um caso particular de nfo estacionariedade da série.

De forma geral, uma série temporal {z;, ¢ € Z.}, com ndo estacionariedade
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Figura 2.1: Série de Vazdes Afluentes Médias Mensais para a Usina Hidroelétrica de Furnas.

sazonal pode ser representada por dois componentes, um sazonal s; e outro estacionario Z.
Qu seja, a vazdo z: pode ser escrita como:

Ty =8+ 2 + oy (2.1)

onde a; é um componente aleatério, com média zero e variincia constante o2, chamado de
ruido branco. O componente aleatério ¢ denominado estaciondrio quando a lei probabilistica

que gera este componente ndo se altera com um deslocamento no tempo. Esta propriedade
serd formalizada posteriormente.

Uma forma alternativa de representacio do modelo sazonal é o tipo produto:

Yt = GrUsUs (2.2)
onde z; = Iny, st =Inq;, 2; =Inv e gy = lnwus.

Para tornar a série estaciondria, é necessirio remover o componente sazonal.
Para isso, realiza-se a seguinte transformacio nos dados:
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Ly — fm

Tm

Zp w

2.3)

onde, pm € O, 840 a média e o desvio padrio de cada més, respectivamente. A série z tem,
aproximadamente, média zero e desvio padrao unitério.

A seguir, s&o apresentados alguns conceitos de processos estocasticos que serao
titeis na elaboragdo dos modelos para uma série temporal estaciondria.

2.2 Conceitos de Processos Estocasticos

DEFINIGAO 2.1 Seja Z, o conjunto de inteiros positivos. Um processo estocdstico é uma
familia {z;, t € Z,} tal que, para cada ¢t € Z.. z; é uma varidvel aleatéria.

Em geral, as observacdes que caracterizam uma série temporal igualmente es-
pagada podem ser descritas por uma varidvel aleatéria {z;, t € T C Z,},T = {i| 1 <
t £ N}, com funcgio densidade de probabilidade conjunta p(zy, x2, ..., zn) (Box e Jen-
kins, 1976).

Um processo estocdstico € estaciondrio se suas propriedades (funcdo densida-
de de probabilidade conjunta) nio sdo alteradas no tempo, de modo que a origem néo é
importante. Ou, ainda, se a fungio densidade de probabilidade conjunta ¢ gaussiana o
processo estaciondrio se resume a n#o existir mudancas sisteméticas na média e na matriz
de covaridncia. Formalmente, hi dois tipos de estacionariedade: forte {ou estrita) e fraca
{ou ampla, ou de 2% ordem, ou em covariéncia).

DEFINIGAO 2.2 Um processo estocastico {z, t € T C Z,} é estritamente estaciongrio se

a distribui¢ao de probabilidade conjunta associada com as N observagdes z1, zo, ..., zx
em algum tempo ¢ = 1, 2, ..., N é a mesma que a associada com as N observagoes
Zltks Z2+ks - s EN+k> DO tempot =14k, 24k, ..., N + £, isto &

plze, 22, 5 2N8) = P21k, Zodky - ZN4E)

para quaisquer k e N > 1.

Isso significa, em particular, que todas as distribuicdes unidimensionais sio in-
variantes sob translagio do tempo. Ou seja, o valor esperado p; = Elz] e a varidncia
of = Eiz — p1)° s80 invariantes no tempo.
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DEeFINIGAC 2.3 Um processo estocdstico {z;, t € T C 2.} ¢ estacionério no sentido amplo
se e somente se

1. Blz] = u(t) = u, constante para qualquer ¢
2. Varlz] = ¢%(t) = o?, constante para qualquer ¢;

3. Cov(zt, zt+x) = v(k), ou seja, é uma funcio que sé depende de k.

Uma propriedade verificada em (Box et al., 1994) é que qualquer processo es-
taciondrio no sentido estrito é estaciondrio no sentido amplo e todo processo gaussiano
egtaciondrio no sentido amplo é também estacionario no sentido estrito.

2.2.1 Meédia e Varidncia de um Processo Estaciondrio

A hipétese de estacionariedade implica que a distribuigdo de probabilidade p(z;)
¢ a mesma para todo tempo ¢, podendo ser escrita como p(z). Assim, o processo estocdstico
tem meédia constante:

= Elz) = ./%wz p(2) dz (2.4)

—o0

que define o nivel em torno do qual a série oscila, e uma variincia constante:

o0
o =Bl = [ =P p(z) ds (2.5)

—0

que mede a amplitude desta oscilagdo. Como a distribuicio de probabilidade p(z;) é a mesma,
para todo tempo %, sua forma pode ser inferida através do hjstograma das observagdes
z1, 22, ---, 2N,t = 1, ..., N, sobre a série temporal observada. Assim, a média p do
processo estocastico pode ser estimada por:

1
= WZ 2 (2.6)

fu]

sendo denominada média amostral, e a estimativa da varidncia o2, dada por:
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N
1
V —_ — —F 2 .
ar(z] ;Zl (2 — %) 2.7)
é denominada varidncia amostral.

2.2.2 Coeficientes de Autocovariincia e Autocorrelaciao

A hipdtese de estacionariedade também implica que a funcio de distribuicdo
conjunta p(2:, zt+k) € a mesma para todo tempo £, ¢ + &, a qual é separada por um inter-
valo constante k. Assim, segue que a distribuicio conjunta pode ser inferida plotando um
diagrama de dispersdo usando os valores de (2, z114), das séries temporais, separadas por
um intervalo constante k.

A covaridncia entre z; e o valor z;.g, separada por k intervalos de tempo, é
chamada de autocovaridncia de passo k sendo definida como:

Ve = covlz, zqk] = Bl(z — ) (2per — )] (2.8)

onde u é a média da série dada por (2.4).

Similarmente, o coeficiente de autocorrelagio py com passo k é definido como:

Bl -z ~p)]  _m
\/E[(Zz — 1) (e — #)? ol

Pr = (2.9)

onde a variancia o2 = v é a mesma tanto no tempo t + &k como no tempo %, 0 que implica

que pg = 1.

A matriz de covarilncia associada a um processo estacionario, para as obser-

vagbes (z1, 22, --- , zn) Tealizadas em N vezes sucessivas, é representada por:
7o M T2 vee YN-1
T Yo Y1 e YN2

I'y = Y2 gt Yo vee YN-—3

L YN-1 IN-2 YN-3 .- Yo
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[ 1 pL P2 ... pn—1 ]
/1 1 [41 ces PN-—32
= CT;:ra P2 /M 1 -or PN-3 - UEPN (210)
| AN-1 PN-2 PN-3 ... 1 ]

Desta forma, a matriz Ty é simétrica com elementos constantes nas diagonais
sendo chamada de matriz de autocovaridncia e a correspondente matriz Py é chamada de

matriz de correlagdo. Ambas as matrizes sdo definidas positivas para o processo estaciondrio
(Box e Jenkins, 1976).

A condigdo da matriz de autocorrelagio ser definida positiva implica que o de-
terminante € maior que zero. Em particular, para N=2 tem-se:

1 m

o 1 =1—-p¢>0

g, assim, —1 < p; < 1.

Similarmente, para N=3 deve-se ter

1 o1 p2
1 1
Plso; PZ2050i (g 1 o[>0
o1 pz 1
p2op 1

as quais implicam que

—1<p<l; “I<p<l; -1«

e assim por diante. Como Py deve ser definida positiva para todo N, os coeficientes de au-
tocorrelag@o de um processo estaciondrio devem satisfazer um grande ndmero de condicdes.

2.3 Fungoes de Autocovaridncia e Autocorrelacio

O coeficiente de covaridncia v, de passo k, mede a covariincia entre dois valores
zr € zerk. O gréfico de -y versus k é chamado de funcio de autocovaridncia {7} do
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processo estocastico. Similarmente, o grafico do coeficiente de autocorrelacio p; como
fungio do intervalo & ¢ chamado de funcio de autocorrelagio {px} do processo. Note que
a funcdo de autocorrelagio é ndo-dimensiondvel, isto é, independe da escala de medida da
série temporal.

Sendo a covaridncia covlz, zex] = cov[z_g, 2] entdo v; = y_, e, portanto,
pr = p—r. Ou seja, a fungdo de autocorrelacio € necessariamente simétrica.

Um processo estaciondrio normal z; é completamente caracterizado por sua
média ¢ e sua funcio de autocovariincia {7k} ou, equivalentemente, por sua média T
sua funcio de autocorrelagio {py}.

2.3.1 Estimacao das Fungoes de Autocovariancia e Autocorrelagio

Seja uma série temporal estaciondria z1, 22, ..., zny, de N observacdes. A
estimativa dos coeficientes de autocorrelacio p, é obtida através do método dos momentos
(Box e Jenkins, 1976} da seguinte forma:

re= % (2.11)
Cp
onde,
N—k
e kz #n—EWor~2), k=0,1, ..., K (2.12)
f=1

é a estimativa do coeficiente de autocovariancia v e % ¢ a média amostral dada pela equacio
(2.6} da série temporal.

Nota-se que 7y € calculado paracada k=0, 1, 2, ..., K e o ntimero de obser-
vagdes usadas para estimar ¢, depende do valor de k. E recomendado que o valor de K seja
menor que N/4 quando N ~ 100 (Box e Jenkins, 1976). Neste trabalho, N = 720 e o valor

de K serd limitado em K < 36, ou seja, serd analisada a correlagio entre os dados de vazio
para um intervalo de até 36 meses.
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2.4 Analise da Série de Vazbes

Nesta secho, serdo apresentados resultados da anslise estatistica realizada para
a série de vazoes médias mensais de Furnas (figura 2.1}. Como mencionado anteriormente,
as séries de vazoes s80 séries nio-estaciondrias. As séries de vazdes sazonais serdo denotadas
por {Zim. 1t =1, ....,m;m=1,..., 12}, onde 7 é o indice do ano com n denotando o
numero de anos do histérico, e m representa os meses sendo que, n = 1 equivale a0 més de
janeiro e m = 12 é o més de dezembro. Para transformar as séries de vazdes em uma série
estaciondria os seguintes passos foram realizados:

Passo 1: Célculo das estimativas da média [, e da varidncia G2, para cada més
m da seguinte forma:

~ 1
Hm = -—T;Z .,'L’z',m (2.13)
i=1
1 i
-~ o~
Om == m; (@im — Bm)?, (2.14)
onde 7;, denotaa vazionoanoi=1,2, ... , nenomésm=1,2 ..., 12,

A tabela 2.1 mostra a média e o desvio padrio para cada més da série de vazdes
considerada. Pode-se notar que a série apresenta um comportamento periodico, onde os
valores oscilam entre um minimo, que geralmente ocorre em agosto, ¢ um méaximo, que
geralmente ocorre em janeiro, podendo ser observada uma variacdo sazonal, com perfodo
aproximado de doze meses. A figura 2.2 mostra as médias e desvios padrdes mensais.

Passo 2: A seguir, os dados da série sio padronizades, pois assim elimina-se o
componente sazonal. Para isso, deve-se subtrair de cada dado de vazio a média mensal e
dividir pelo desvio padrao mensal:

Bi = R LT (2.15)
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Tabela 2.1: Média e Desvio Padrio para a Série de Vazdes do Posto de Furnas.

Meses | Média | Desvio Padrao
Janeiro 1719.3 687.98
Fevereiro || 1669.2 671.34
Margo 1518.0 645.98
Abril 1019.6 358.67
Maio 743.5 238.96
Junho 623.0 278.65
Jutho 515.5 164.77
Agosto 431.2 135.05
Setembro 4475 252.08
Outubro 532.4 242.19
Novembro | 747.8 314.34
Dezembro || 1268.2 499.49
1500 T T T g g T T T i " F
1500k .- ™ : . i
'%409_‘. ........................................................... 4 ....... -
1200k [ b ______ 0 e FO ]
ot N T -
§ BOD— ....................................... M .......... -
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Figura 2.2: Média e Desvio Padrdo Mensal para a Série de Vazdes do Posto de Furnas.
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A série padronizada % ,, apresenta, aproximadamente, média zero e varidncia
unitiria, ou seja:

1 X2 p N2
z= —J\_TZZ Zigm ~0; Vaz[z] = NZZ@”@ ~-2%~ 10
i=lms=1 i=lm=1

onde N = 720. A figura 2.3 mostra a série padronizada e a figura 2.4 o histograma da
série estaciondria, a qual tem uma distribuicio com uma certa assimetria e, portanto, a
aproximacao normal pode nio ser a mais adequada. Isso certamente acarretars em algumas
dificuldades e perda das propriedades assintéticas nas estimativas dos parimetros para
ajuste dos modelos de séries temporais, quando utiliza-se um método cldssico que assume
simetria na distribui¢io como o método de méxima verossimilhanca.

7 ! E ? i

Y M R RERRRES G R PR TP L

4 : ; a ; ; ;
30 40 50 €0 70 80 90
anos

Figura 2.3: Série Padronizada para os Dados de Vazdes do Posto de Furnas.

As estimativas dos coeficientes de autocovaridncia e autocorrelacio para a série
de vazoes foram realizadas. Os 36 primeiros valores de ry, s3o dados na tabela 2.2 e plotados
na figura 2.5. Pode-se notar que a estimativa da funcio de autocorrelacio é caracterizada
por um decaimento nos valores de r; quando o intervalo k aumenta. Também observa-se
uma variagdo no sinal da estimativa rj fornecendo um comportamento senoidal. Esta forma
de comportamento da funcio de autocorrelagio é tipica de modelos auto-regressivos. Este
modelo seréd descrito no préximo capitulo.
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Figura 2.4: Histograma da Série Estacionaria para os Dados de Vazdes do Posto de Furnas.

Tabela 2.2: Estimativas da Funcao de Autocorrelacio para a Série de Vazdes do Posto de
Furnas.

Lkl me [E] me TR m |
1 [ 07511 | 13 || 0.1824 | 25 | 0.0381
5 | 0.6437 | 14 | 0.1978 | 26 || 0.0046
3 | 0.5588 | 15 || 0.1907 | 27 || -0.0078
1 ] 0.4862 | 16 | 0.1925 | 28 || -0.0320
5 04296 | 17 | 0.1674 | 29 || 0.0281
6 || 0.3480 | 18 || 0.1633 | 30 || -0.0243
7 [ 0.2802 | 19 | 0.1385 | 31 || 0.0078
5 | 02643 | 20 || 0.1058 | 32 || 0.0126
9 || 0.2424 | 21 || 0.0934 | 35 || 0.0062
10 | 02213 | 22 || 0.0636 | 34 || 0.0162
11 | 02109 | 23 || 0.0724 | 35 | 0.0314
12 | 01911 | 24 || 0.0479 | 36 | 0.0312
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Figura 2.5: Funcio de Autocorrelacio para a Série de Vazdes do Posto de Furnas.

Através dos dados da tabela 2.2, verifica-se que a correlacio entre 7 e Zia
apresenta um grau de associabilidade de 75.11% e entre % e Z%.2 um grau de 64.37%.
Considerando esses dois valores de 7y, foram construidos os diagramas de dispersdo. QOu
seja, usando os valores de (2, Z;.4) para k = 1 e k = 2, pode-se observar uma correlagio
entre os dados da série com os valores vizinhos, como mostram as figuras 2.6(a) e 2.6(b),
respectivamente. A analise visual desses graficos mostra que pode-se considerar, pelo menos,
uma relagio linear entre as observagdes Z; e Zpy;.

Figura 2.6: Diagramas de Dispersao para a Série de Vazdes do Posto de Furnas.
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2.5 Resumo

Neste capitulo foram apresentados os conceitos fundamentais relacionados a teo-
ria de processos estocasticos e a andlise de séries temporais. Foram ressaltados alguns con-
ceitos 1teis, tais como coeficientes de autocovardncia e autocorrelagdo, na elaboracio dos
modelos para tratar uma série temporal estacionaria.

O principal objetivo deste capitulo ¢ alcangade com a andlise de uma série de
vazdes naturais médias mensais do posto de Furnas, mostrando a viabilidade da andlise dos

coeficientes de correlaco entre os dados de vazdes mensais sugerindo, assim, um modelo a
ser ajustado.

No préximo capitulo, os conceitos apresentados sdo utilizados para o ajuste dos
modelos de séries temporais, aplicados acs dados de vazdes do posto de Furnas.



Capitulo 3

Modelos de Séries Temporais

Na andlise de métodos paramétricos, os modelos de Box & Jenkins t8m recebido
muita atencdo nas dltimas décadas. Tais métodos consistem em ajustar modelos auto-
regressivos, médias méveis, modelos mistos auto-regressivos médias modveis e os modelos
integrados auto-regressivos médias méveis. Neste trabalho, sio utilizados modelos lineares,
mais especificamente modelos auto-regressivos e modelos periédicos auto-regressivos.

O ajuste do modelo auto-regressivo ¢ realizado através da andlise das funcdes
de autocorrelagio e autocorrelagao parcial e a escolha da ordem mais adequada do modelo
¢ feita a partir dessas fun¢Oes. J4 para o modelo periddico auto-regressivo é empregado o
método de maéaxima verossimilhanca e inferéncia Bayesiana, sendo que, para este caso, os
paridmetros do modelo sio estimados através da distribuicio de probabilidade anterior nio
informativa e para a sele¢io da ordem do modelo é usada a densidade preditiva.

3.1 Introducao

Uma importante classe de modelos estocésticos para descrever séries temporais é
a chamada classe dos modelos estaciondrios, os quais assumerm que 0s processos permanecem
em equilibrio sobre um nivel médio constante (Box e Jenkins, 1976), como descrito no
capitulo 2.

" A estratégia para a construcdo do modelo de séries temporais é baseada em um
ciclo iterativo, no qual a selecdo da estrutura do modelo é baseada nos préprios dados. Os
estagios do ciclo iterativo sdo (Morettin e Toloi, 1985):

1. Uma classe geral de modelos é considerada para a andlise (especificacio);

25
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2. Identificagio de um modelo, com base na andlise de autocorrelagdo, autocorrelacio
parcial e outros critérios;

3. A seguir, vem a fase de estimagfo, na qual os pardmetros do modelo identificado s3o
estimados;

4. Finalmente, hd a verificagio do modelo ajustado, através de uma analise de residuos,
para averiguar se este é adequado para os fins em vista, no caso, para a previso.

Caso o modelo ndo seja adequado, o procedimento acima é repetido, voltando
4 fase de identificagdo. Um procedimento, muitas vezes utilizado, é identificar ndo somente
urn dnico modelo, mas alguns modelos que serfo estimados e verificados. Assim, a fase
critica do procedimento acima € a identificagio do modelo, sendo possivel que diferentes
modelos sejam identificados para a mesma série temporal (Morettin e Toloi, 1985).

Antes de descrever os modelos, é apresentada a notagdo de alguns operadores
que serdo utilizados no decorrer deste capitulo:

1. Operador translagdo para o passado ou, simplesmente, operador de atraso B, definido
como:
Bzy=2_1; BTz = 2 4 (3.1}
2. Operador translacio futura F, ou seja, operador inverso de B (F = B~1), dado por:
Bz =Fz =243 B ™25 = 24m (3.2)
3. Operador diferencga, o qual pode ser escrito em termos de B, como:
Vo, =2 — 241 = (1 — B)z; (3.3)

4. Operador soma denotado por S e definido por:

o0
V"lzt = Sz = E g =2+ 2] T Zpmz+ ...
k=0

=(1+B+B%+. )z (3.4)
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3.2 Modelos Estacionarios Lineares

Os modelos estocasticos empregados neste trabalho sio baseados na idéia de
que uma série temporal, na qual os valores sucessivos sdo altamente dependentes, pode ser
considerada como sendo gerada através de uma série de independentes “impactos” ¢, ¢t €
Z,. Esses “impactos” sao aleatérios, com distribui¢do fixa assumindo, geralmente, ser uma
distribui¢dio normal, com média zero e varidncia o2. Esta seqiiéncia de varidveis aleatérias
at, G-, --- € chamada de ruido branco (Box e Jenkins, 1976).

Estes modelos podem ser interpretados como sendo casos particulares de um
modelo de filtro linear, supondo que a saida temporal z; é gerada através de um filtro linear
ou sistema linear, cuja entrada é um ruido branco a; sendo ¥(B) a funcio de transferéncia
(figura 3.1).

¥'(B)
Filtro
a. Linear Ze

Figura 3.1: Representacio de uma Série Temporal como Saida de um Filtro. Linear

Formalmente, este modelo pode ser representado da seguinte forma:

co
%= 0+ 10 +fpara + =0+ ) $rasy = U(B)a (35)
k=1

onde z = 2% — Z é 0 desvio do processo estaciondrio # da média estimada 7z dada pela
equagio (2.6), a funcio de transferéncia ¥(B) pode ser escrita como:

U(B)=1+ynB+yeB*+ ...=> @BF; =1 (3.6)
k=0

e ai, t > 0, é uma seqiiéncia de varidveis aleatérias nio correlacionadas com média zero e
varidncia constante, isto é:
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A condiggo de estacionariedade do modelo linear (3.5) esta associada & série
¥(B). Em (Box e Jenkins, 1976) é demonstrado que para um processo linear as condigdes
de estacionariedade dependem da convergéncia da série ¥(B) a qual é verificada se |B| < 1,
isto é, para valores dentro do circulo unitério.

Um processo z; pode ser representado como uma combinacio linear dos valores

passados Z;—3, Z-2, ... mnais um ruido a4, de forma similar 3 equacio (3.5), isto &
o0
2= Qp + T 2] T T9Zpn ... = Qg Z MEZee (3.7)
k=1
Segue que,
o
ap = 2zt — Z Tz = 1(B)z (3.8)
k=1

Das equagdes (3.8) e (3.5), tem-se ¢ seguinte resultado:

a; = I{B)T(B)a; (3.9)

De modo que,

II(B) = T"1(B) (3.10)

A relagdo (3.10) pode ser usada para obter os pardmetros I, em funcio dos
pardmetros ¥, e vice-versa.

A equagio (3.8) estd associada A propriedade de invertibilidade, ou seja, o mo-
delo linear (3.8) ¢ invertivel se a série II(B) convergir (|B| < 1). Essa propriedade é inde-
pendente da condicio de estacionariedade, sendo também aplicivel para processos lineares
nao-estaciondrios (Box e Jenkins, 1976).

Os trés modelos lineares mais usados para modelar séries temporais estacionérias
sfo os processos auto-regressivos (AR}, médias méveis (MA) e os mistos auto-regressivos
médias méveis (ARMA). Neste trabalho, sdo considerados apenas os modelos auto-regressi-
vos, descritos na préxima secio.
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3.3 Modelos Auto-Regressivos

Considerando uma série temporal estaciondria z;, ¢ € 2, um PTOCesso auto-
regressivo de ordem p, denotado por AR(p), é definido como sendo um modelo onde o
valor corrente do processo z; € expresso como uma combinacio linear dos p valores passados
Z4—1y Ztw2, - -+ 5 Zt—p € de um ruido branco a;, onde a; é uma seqiléncia de varidveis aleatérias
com distribuicio normal de média zero e varidncia o2, ou seja, N(0, o2).

Se na equacdo (3.7) m; = 0, para k > p, 0 modelo AR(p) pode ser escrito como:

B=ap + 121 + Pazp_n ...+ gbpzt__p (3.11)

renomeando 0s pardmetros m; por ¢ e z; = % — 2, onde Z é a média estimada (equacio
{2.6)) (Box e Jenkins, 1976) (Morettin e Toloi, 1985).

Usando o operador de atraso B definido na segio 3.1, a equacio (3.11) pode ser
rescrita como:
@(B)Zg = a¢ (312)

onde ®(B) é o operador auto-regressivo de ordem p, definido como:

®(B)=1—-¢1B—¢sB* — ... — ¢,B° (3.13)

Os pardmetros ¢y, ¢a, . .. , ¢, devem ser ajustados, satisfazendo certas condigdes
para o processo ser estacionario. Na se¢fio 3.2 foi visto que para o processo ser estacionério
a série W(B) dever convergir, isto ¢ {B] < 1.

Considerando um caso mais simples em que a ordem do modelo é p=1, isto é,
um modelo AR(1), a equacado (3.12) pode ser escrita como:

(1-¢1B)zs = ay (3.14)

Como II(B) = ®(B) = (1 ~ ¢1B), o processo é invertivel, podendo ser rescrito
como
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2= (1-¢B) =) $lar (3.15)
=0

Assim, tem-se que

o]

U(B)=(1—-¢:B)" 1 =" ¢kB* (3.16)
of)

A equagdo (3.16) implica que o pardmetro ¢;, de um processo AR(1), deve
satisfazer a condicio |¢1| < 1 para garantir estacionariedade. Como a raiz da equagio
OBl=1-¢1B=0éB= gb'fi, esta condigdo € equivalente a dizer que a raiz de $(B) = 0
deve estar fora do circulo unitério.

Para o processo auto-regressivo de ordem p, AR(p), a condicio de estacionarie-
dade pode ser analisada escrevendo o polindémio ®(B) como:

®(B) = (1 - G1B)(1~G1B) ... (1 - G,B) (3.17)

onde G * s80 as raizes da equacio caracteristica ®(B) = 0. E possivel expandir a equacao
{3.17) em fracbes parcials,

hd A
Zt = @-1(3),% = Z 1= (;B
z

izl

at (3.18)

onde A; sfio constantes, parat =0, ..., p.

Assim, se W{B) = ®~'(B) ¢ uma série convergente (1Bl < 1), entdo deve-se
ter |Gi| < 1,1 = 1,2,...,p. Esta condicdo é equivalente & condicio de gue a equagio
caracteristica ®{B) = 0 tenha raizes fora do circulo unitério.

Como a série [I(B) = ®(B) = 1 ~ ¢;B — ¢B? — ... — ¢pBP ¢é finita, ndo hi
restri¢bes sobre os pardmetros do processo AR(p) para assegurar invertibilidade.
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3.3.1 Funcao de Autocorrelagao de Modelos Auto-Regressivos
Uma importante relacio de recorréncia para a funcio de autocorrelacio de

um processo auto-regressivo estaciondrio representado pela equagio (3.11}, é encontrada
multiplicando-se ambos os membros de (3.11) por 2k, ou seja,

Zi_ g = Q1% pZe1 + O2%po+ ...+ qﬁpzt_kzt_p + Qs g (3.19)
Tomando os valores esperados em (3.19), e como 2z somente envolve ruidos

até as..r, ndo correlacionados com a¢, tem-se que Elarzi—x] = 0, k& > 0, do que resulta:
Yo = P1Ve—1 * P2 V-2 + oo+ BpVe—p (3.20)

onde vy = Cov(z;_k, 2:) € 0 coeficiente de covaridncia.

Dividindo (3.20) por -y, nota-se que o coeficiente de autocorrelagio satisfaz a
mesma forma da equacdo diferenca (3.11), isto &,

Ok = $1pk-1 + Papr-2 + ... + PpPep, k>0 (3.21)

que também pode ser escrita da forma

P(B)o =0 (3.22)
onde &(B) =1~ ¢1B ~ ¢oB* ~ ... — ¢, BP. Se
P
®(B)=]](1-GiB) (3.23)
=]

entdo, a solugio geral de (3.21) é dada por (Box e Jenkins, 1976):

pr = A1 GE + AG5 + ... + A,GE (3.24)
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onde A; sdo constantes, parai=1,2, ..., p.

Como o modelo ¢ estaciondrio, tem-se que |G;f < 1 e, assumindo que as raizes
G; sdo distintas, duas situacbes podem ocorrer:

1. Se G; sdo raizes reais, py em (3.24) decai exponencialmente para zero quando k
aumenta {amortecimento exponencial);

2. Um par de raizes complexas conjugadas contribui com um termo da forma d* sen(2kx+
f), tem-se que pi decai oscilando na forma de senéide amortecida.

Tomando £ =1, 2, ..., p na equagio (3.21), obtém-se um conjunto de equagoes
lineares para ¢1, ¢2, ..., ¢, em termos de p1, pa, ..., Pp, isto é
1= ¢ + P+ ..+ pppea
o= dipr + + ot dppp-2
. o , TR (3.25)
Pp = P1op-1 + Popp.z + ... + op

Estas equages sao denominadas equagdes de Yule-Walker (Yule, 1927),{Walker,
1931}. As estimativas dos pardmetros ¢1, ¢2, ..., ¢p podem ser obtidas através dessas
equagdes, substituindo as fungdes de autocorrelagdes py, pelas estimativas de autocorrelacdes
rr, dadas na subsegdo 2.3.1. As equagdes (3.25) podem ser escritas como:

£1 1 P P2 . Pp 1

P2 Mmoo 1 P .. Ppe )
Pp = . ; Pp = . . . . . : q)p = .

Pp Pp-1 Pp-2 pPp-z ... 1 Pp

A solugdo de (3.25) para os parimetros @, em termos dos coeficientes de auto-
correlagbes pode ser escrita como:

@p = pp_lpp (326)

Considerando k = 0, o valor esperado Ela;z:—x), em (3.19), é Ela}] = o2 e,
assim, a covariancia do processo AR(p) é dada por:
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Yo =P1Y-1+ dav_at ... + Ppvpt+Or (3.27)

Dividindo a equagio (3.27) por vy = o2 e substituindo v, = v_j, a varidncia o2
pode ser escrita como:

2
2 Tq

o7 =
* 1_PI¢I“P2¢’2‘---“Pp¢p

(3.28)

Usando as estimativas de covariincia ¢ e substituindo p; pelas estimativas Thy
obtém-se uma estimativa para a varidncia do residuo a;:

62 =co {1 — 111 = raghp — ... —rpedy) (3.29)

onde ¢y é a estimativa da variincia do processo o2

z*

3.3.2 Fungao de Autocorrelag@o Parcial de Modelos Auto-Regressivos
Uma outra ferramenta utilizada na identificacio da ordem dos modelos de série

temporal ¢ a fungio de autocorrelagio parcial. Essa fungfio, denotada por ¢y para varios
passos k é definida como segue:

DEFINIGAO 3.1 O coeficiente de autocorrelagio parcial de ordem k, denotado por ¢y, é

definido como sendo ¢ dltimo coeficiente de um modelo AR(k), ajustado & série temporal
Zty tzl, 2, ey N.

Supondo que para uma série z, t =1, 2, ... , N, um modelo AR(1), isto ¢, de
ordem k = 1, foi ajustado:

Zp = P124.1 + Gt

Tem-se que o coeficiente de autocorrelagio parcial deste modelo é 11 = .
Agora, supondo que, para a série 7 se ajuste um modelo AR(2):

Zt = 1241 + Po2i2 + Gt
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Entao, o coeficiente de autocorrelagio parcial para este modelo é Poo = (ho.
Procedendo desta maneira, para o modelo geral AR(k), de ordem &:

2 = Q1211 + G222 + ... + Przpop + G

o coeficiente de autocorrela¢io parcial é dado por ¢py = ¢.

Para um processo auto-regressivo de ordem p, o coeficiente de autocorrelagio
parcial ¢y sera diferente de zero para k menor ou igual a p e serd igual a zero para k malior
que p. Essa propriedade, juntamente com o comportamento da funcio de autocorrelagio,
s&o duas ferramentas teis para identificar a ordem dos modelos auto-regressivos.

Denotando por ¢x; o coeficiente de um modelo AR(k), tal que, ¢y é o tiltimo
coeficiente do modelo, de (3.21) o coeficiente de autocorrelagio parcial ¢r; satisfaz a equago:

Pi = Sk1Pi—1+ Br2pj-2+ oo+ Prho1)Pjktr + BrkPiks F=1,2, ..., k
(3.30)

a partir das quais obtém-se as equacdes de Yule-Walker:

1 pPr P2 - Ppei ®x1 P

pr 1 PL . Ppea dr2 | | P2

Pp-1 Pp-2 Pp-3 ... 1 Prp Pp

ou, Px®; = px. Resolvendo estas equagBes sucessivamente para k == 1, 2, ..., obtém-se:
I ;nom
L ;m pr 1l po
P11 P2 — p2 P2 PLP3
P11 =p1; ¢oo = '='012 %"; $3z =

1 m -~/ 1 p1 opo
gl m 1l ;m
2 ;1

Em geral, para ¢, o determinante no numerador tem os mesmos elementos
que no denominador, mas com a ultima coluna formada pelo vetor p;. O coeficiente Pk
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considerado como funcio do intervalo & é chamado de funcio de autocorrelagao parcial (Box
e Jenkins, 1976).

A funcdo de autocorrelagio parcial pode ser estimada através de sucessivos ajus-
tes dos modelos auto-regressivos de ordens 1, 2, ..., usando o método dos momentos. Uma,
outra forma € usar uma aproximacdo da equacio de Yule-Walker, substituindo as fungdes
de autocorrelagdo p; por suas estimativas r;:

ri = Qririo1 + kaTi—z + .. + Pr(k—1)Tj—h+1 + PraTjr, F=1,2, ...,k
(3.31)

e resolvendo as equacOes resultantes para k = 1, 2, ..., recursivamente, como proposto por
{(Durbin, 1960), obtendo-se, assim, uma estimativa para os coeficientes de autocorrelagao
parcial.

3.3.3 Erro Padrioc das Estimativas de Autocorrelacio Parcial

(Quenouille, 1949) mostrou que, para as hip6teses do processo auto-regressivo
de ordem p, as estimativas dos coeficientes de autocorrelagio parcial de ordem p + 1 e
superiores sao, aproximadamente, independentemente distribuidas. Se NV é o niimero de
observagdes usadas no ajuste do modelo, tem-se que:

1

Varde] ~ & k2p+l (3.32)

Assim, o desvio padrdo (DP) da estimativa gy ¢

-~ 1
DP[gr] =8 & —=, k > p+1 3.33
[rk] =T ;i > p+ (3.33)

Supondo que o nimero de observacdes N é suficientemente grande, pode-se
dizer que ¢i tem distribuigiio aproximadamente normal, 0 que permite a construcdo de
um intervalo de confianga para ¢px usando o desvio padrio Dlﬁ‘[q’ﬁkk]5 comsiderande que a
estimativa é diferente de zero quando lakki > 2/v/'N, ou seja, bl > 2DP[$;€;§].
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3.3.4 Ajuste de um Modelo Auto-Regressivo para a Série de Vazoes

Considerando a série de vazbes afluentes naturais médias mensais do posto de
Furnas (figura 2.1), juntamente com os resultados da andlise da série apresentados na secio
2.4, ajustaram-se os coeficientes de autocorrelagio parcial para 36 valores de k.

O comportamento da funcio de autocorrelagio (figura 2.5) mostra que as esti-
mativas dos coeficientes de autocorrelaciio decaem exponencialmente e oscilam na forma de
uma sendide apds um certo intervalo k, sendo que estas caracteristicas sio tipicas de mo-
delos auto-regressivos. Através da andlise das fungdes de autocorrelacio e autocorrelagio
parcial, um modelo AR(2) é selecionado para a série de vazdes de Furnas, com ¢ e ¢y
assumindo valores positivos. Esse modelo apresentou-se como o mais parcimonioso, ou seja,
com menor numero de parametros possiveis ¢ com varidncia dos residuos o2 = 0.4150, como

pode ser visto na tabela 3.1, onde é mostrada a varifincia para um modelo auto-regressivo
deordem 1, 2 e 3.

Tabela 3.1: Varidncia dos Residuos para Diferentes Modelos.

| Varidncia [ AR(1) | AR(2) | AR(3) |
| &2  [0.4202]0.4150 | 0.4132 |

A tabela 3.2 mostra os 36 valores estimados para os coeficientes de autocorre-
lacGes parciais e a figura 3.2 mostra a fungio de autocorrelacio parcial. Também é mostra-
do na figura 3.2 através de linhas tracejadas os limites 2D P¢ys] calculados de (3.32}, na
hipétese que a série se ajusta a um modelo AR(2).

Neste caso, o intervalo de confianca é:
Skl > 2DP[Gu] ~ 2

onde N € igual a0 ntmero de anos (60 anos) vezes os meses (12 meses), pois a série corres-
ponde ao periodo de 1931 a 1990.

Assim, o modelo AR(2) estimado para a série de Furnas é da seguinte forma:

zZt = Grz_1 + Pazeea + ar

onde ¢o = 5522 e o coeficiente ¢ ¢ dado pela estimativa do coeficiente de autocorrelagio
parcial ¢o1. Estes coeficientes foram estimados através das equacoes de Yule-Walker, ou
seja:
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Tabela 3.2: Estimativas dos Coeficientes de Autocorrelagdo Parcial para a Série de Vazdes
do Posto de Furnas.

k| o | k| S I
1| 0.7511 13 | 0.0113 | 25 | -0.0000
2 | 0.1826 14 | 0.0687 |} 26 | -0.0703
3 | 0.0627 15| 0.0044 | 27 | -0.0037
4 | 0.0230 16 | 0.0231 | 28 | -0.0450
5 | 0.0238 17 1 -0.0397 || 29 | 0.0349
6 | -0.0639 || 18 | 0.0196 i 30 | 0.0187
7 1-0.0143 || 19 | -0.0419 || 31 | 0.0489
8 | 0.0528 20 | -0.0416 | 32 0.0279
9 | 0.0327 || 21| 0.0163 || 33 | -0.0328
10 | 0.0141 22 1-0.0323 || 34 : 0.0091
111 0.0333 || 23 | 0.0552 || 35 | 0.0283
12 | -0.0055 || 24 | -0.0402 | 36 | -0.0018

Tj = @oiri_1 + doarj_o

j=1,2ek =2 Resolvendo o sistema linear e considerando as estimativas dos coeficientes
de autocorrelacdo apresentados na tabela 2.2, tem-se que:

(1 —79)

b1 =Gy = > = 0.1826

= 06130; ¢y = Gy = 2L
iwrg - ’ R 1—r?

Logo, o modelo AR(2) para a série de Furnas pode ser escrito como:
2z = 0.6139 2;_; +0.1826 2,2 + 0

Para verificar a adequabilidade do modelo, o residuo a; é calculado:

Gt = &2 — ¢1Zt-1 — ozg (3-34)

onde t = 1, ..., N e verificando que a; ~ N{0,02) (figura 3.3) e que a série {at} € nao
correlacionada, como mostra a funcdo de autocorrelagio de a; (figura 3.4).
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Figura 3.2: Func¢io de Autocorrelagio Parcial para a Série de Vazdes do Posto de Furnas.
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Apés o ajuste do modelo, foram realizadas previsbes de vazdes para cinco anos
consecutivos com caracteristicas distintas: um periodo de 1952 a 1956 considerado seco,
tendo como vazdo média para este periodo 642.73 m? /s; o periodo de 1972 a 1976, consi-
derado mediano com vazdo média igual 4 864.47 m?3/s; e de 1981 a 1985 representando um
periodo tumido, com vazdo média de 1374.70 m3/s.

Os pardmetros dos modelos foram estimados retirando do histérico o periodo de
teste e ajustando os par8metros para os anos restantes. Por exemplo, para o periodo de
1952 a 1956 foram considerados para ajuste dos pardmetros os dados de vazdes até 1951
Este processo foi repetido para os outros dois periodos de teste. Foram realizadas previsdes
1, 3, 6, e 12 passos a frente. As figuras 3.5, 3.6 e 3.7 mostram as previsdes para cada perfodo
e em cada figura as previsdes 1, 3, 6 e 12 passos & frente sio mostradas em (a), (b), (c) e
(d), respectivamente.

Através das figuras 3.5(a), 3.6(a) e 3.7(a), nota-se que a previsio 1 passo &
frente apresentou um melhor desempenho que as outras previsdes (3, 6 € 12 passos A frente)
principalmente para os periodos de seca e imido. Também pode-se observar que, para
previsGes com mais de 3 passos & frente, o comportamento da série comeca a se repetir,
notando-se uma tendéncia para a Média a Longo Termo (MLT), como pode ser observado
na tabela 3.3, onde sao dadas as vazdes médias mensais e o valor previsto para 6 passos &
frente para os meses de Janeiro a Dezembro dos anos de 1952, 1972 ¢ 1981.

A correlagdo da medida presente com a medida imediatamente passada e com
as médias passadas no mesmo ponto de perfodos anteriores das séries hidrolégicas, pode
tornar inadequado o uso de modelos auto-regressivos. Neste caso, os modelos periddicos
auto-regressivos sd0 propostos. Estes modelos sfio descritos na préxima secio.
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de 1972 a 1976.
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Figura 3.7: Previsdo de Vazoes Usando o Modelo AR{2) para o Posto de Furnas - Periodo

de 1981 a 1985.

Tabela 3.3: Médias Mensais e Valores Previstos com 0 Modelo AR(2) para a Série de Vazdes

do Posto de Furnas - m?/s.

Meses MLT 1952 1972 1981
Janeiro 1719.3 |} 1587.8 || 1532.6 | 1940.4
Fevereiro || 1669.2 1 1593.9 || 1523.3 || 1737.3
Marco 1518.0 || 1505.9 || 1424.9 |} 1550.4
Abril 1019.6 | 981.1 951.5 || 979.3
Maio 743.5 695.9 || 695.6 760.2
Junho 623.0 578.4 || 585.1 725.9
Julho 515.5 || 478.0 i 493.2 613.9
Agosto 431.2 || 4034 || 413.3 || 418.2
Setembro || 447.5 401.6 412.7 409.6
Qutubro 532.4 487.0 508.0 549.7
Novembro || 747.8 638.7 705.9 774.9
Dezembro { 1268.2 || 1171.7 | 1159.7 || 1312.1
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3.4 Modelos Periddicos Auto-Regressivos

Uma outra classe de modelos para séries temporais a ser considerada sio os
modelos periédicos auto-regressivos (PAR). Estes modelos foram inicialmente propostos
por (Jones e Brelsford, 1967) e posteriormente estudados por (Vecchia, 1985) e (Anderson
e Vecchia, 1993).

As estimativas dos pardmetros dos modelos periddicos auto-regressivos podem
ser realizadas através dos métodos dos momentos como proposto por (Pagano, 1978), através
do método de maxima verossimilbanca (Vecchia, 1985) ou, ainda, através do método de
inferéncia Bayesiana para modelos de séries sazonais proposto em (Hutter, 1998), (Vieira
et al., 1998), (Salas et al., 1982), {Sales et al., 1998).

Sejam z1, z2, ..., Tns Observagdes consecutivas de uma série temporal sazonal
com periodos s e nimero de anos n. As séries de vazdes consideradas neste trabalho tratam-
se de séries mensais com periodo de 12 meses, ou seja, s = 12. O indice de tempo ¢ pode
ser escrito como fun¢io do nfimerode anos r =1, 2, ..., nedosmesesm=1, 2, ..., s,
ou seja, t = t{r,m) = (r —1)s +m. Assim, Ty, m) é a observagio da série z; no ano r e més
.

Se a média fymy = E(Tyrm)) e a fungdo de autocovaridincia Yy m(f) =
coV(Te(rm)> Tir,m)+j) €Xistem e dependem somente de j e m, entdo diz-se que o proces-
s0 {Tyrmy, T=1, ..., nym=1, ..., s} é periodicamente estaciondrio com periodo s e
para dois nameros quaisquer j > 0 e k > 0 tem-se:

Hi(r;m) = Bi(rm)+ks (3.35)

Ti(rm) () = Yilrm)+ks (7) (3.36)

onde Yy(r,m)(0) = o2, é a varidncia do processo no més m.

As equacbes (3.35) e (3.36) permitem escrever a média, a varidncia e a funcio
de autocovaridncia somente como fungio do més m. Por exemplo, para r = 1 tem-se que:

Ei(r,m) = Be{im) = Bm

2 — 2 _ 7
Ttirom) = Tti1m) = Im

T{r,m) (4) = Te(1,m) (4) = ym{d)
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Os modelos usuais para descrever séries temporais periodicamente estaciondarias
sfo os modelos periédicos auto-regressivos de ordem pm, m = 1, ..., s, denotados por
PAR(pm), podendo ser representados da seguinte forma:

P
Zt(pm) Z ¢i,mzt(r,m)—i + Gi(r,m)> tr,m) > pm +1 {3.37)

i=1

onde, ¢;,m € uma fungdo periddica com periodo s, gy ) € um ruido branco com N (0,7%),
Tt = o2, Tm>0e Zy(rm) Tepresenta a série padronizada

Ft(rym) 7 Hm

Z¢(rm) = o

Os modelos definidos em (3.37) sdo ajustados usando anilise Bayesiana para es-
timar os pardmetros ¢; , e T,,. Nesta aproximacdo, a fun¢do de verossimilhanca condicional
pode ser escrita como:

T, !
Ln(@m, Tm|Zm) Tgmm/tzeﬁp {""Em'(zm - Xm®m) (Zgym ~ Xmém)}
(3.38)

onde,

_Jn=1, m=1 ..,
Ty =
71, Mm=pp+ss=1...,12

Z¢(1.,m) P1,m
Z4(2,m) P2,m
Zm = . 3 ¢, = .

Zt(nm) / ny1 Pporim P X1
Bt(lmyml v 21 mn)—pm
ZH2mi—-1 - EH2m)-

X, = { ' ) (2.m)=pm

Zt{n,m)—1 - 2n,m)—pm

X e



44 Capitulo 3. Modelos de Séries Temporais

Se m > pp, 0 vetor Z,,, serd de dimensio (n—1) x 1 e a matriz X,,, serd de
dimensdo (. — 1) X py,, idénticos aos definidos acima, porém sem a primeira linha.

A fungdo de verossimilhanca (3.38) representa somente a densidade de probabili-
dade conjunta das observacdes Z,,. Por esta razio, denota-se esta fungéo por Ly (@, 7 1 Zm),
condicionada somente aos dados Z.,.

Os parimetros ®,, e , podem ser estimados calculando os estimadores de
méxima verossimilhanga tomando-se o logaritmo de (3.38), ou seja,

Tm

b (@ Tm[Zm) = 5 10(1m) = T2 (B~ K@) (2 ~ X)  (330)

Derivando (3.39) com relagdo a $,, e 7y, € igualando a zero, os estimadores de
méxima verossimilhanca sdo dados por:

B = (X1 X)) (X, Zm) (3.40)

o1 1 5 3
71 = —(Zn ~ Xn®n) (Zm — XnBom) (3.41)
m

Uma outra forma de estimar os pardmetros &, e 7,, é utilizar inferéncia Baye-
siana.

3.4.1 Inferéncia Bayesiana

A abordagem de inferéncia Bayesiana consiste em combinar a fungio de ve-
rossimithanca, vista como uma distribuicdo dos dados, condicionada ao conhecimento dos
parimetros e uma distribuicio a priori para os pardmetros.

Neste enfoque, os pardmetros sio interpretados como variiveis aleatérias, ao
invés de constantes, como ¢ feito na abordagem cléssica. A combinacio dessas duas distri-
buicdes através do teorema de Bayes resulta na distribuicio a posteriori dos parametros. A
inferéncia Bayesiana dos parfmetros é feita através das estatisticas (média, moda, mediana
e desvio-padréio) da distribuicio a posteriori.

Um ponto critico dessa abordagem € a selacio da densidade a priori sobre os
pardmetros. Este trabalho serd restrito a selecio dos parimetros ao caso da densidade g
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priori nao informativa de Jeffreys (Box e Tiao, 1973). Mas, deve-se levar em conta que
a principal vantagem da abordagem Bayesiana é usar informagcdes sobre a distribuicio de
probabilidade dos pardmetros.

3.4.2 Densidade A Prior: Nao Informativa

(Quando se tem pouca ou nenhuma informaco sobre os pardmetros, a aproxi-
magao Bayesiana sugere o uso de uma densidade de probabilidade a priori nfio informativa.
Assumindo que os pardmetros ®,, e 7, s30 varidveis independentes e usando a densidade
nio informativa de Jeffreys (Box e Tiao, 1973), a densidade a priori conjugada para &, e
T 6 dada por: '

1
Trgn(@m: Tm) X ==y Tm >0 (3-42)
T
Ajustando a funcio de probabilidade equacio (3.38) e a densidade a priori
equacio (3.42), segue que a densidade a posteriori é dada por:

T (@m, Tm|Zm) X Lin(@m, i Zm )72 (B, T ) (3.43)

onde T (@m, Tm|Zm) tem distribuigio Normal-Gama. Entdo, param = 1, 2, ..., s, a
densidade a posteriori é como segue:

K
me(@m,rmmm) x

m=1
g fed s | T -~ —~ —~ -~
Tt €x2p = |(®m = ) X'y Xin (@ — @) + (Zrm — Zrm) (Zp — Zon)
m=1 2

A independéncia dos pardmetros ®,, € T, m =1, 2, ..., s, permite escrever

as densidades de probabilidade condicional Normal ¢ Gama, respectivamente, como segue
(Hutter, 1998):

T (@ Ty Borm) ~ N (cfm, (Tme)_l)

. Tm
T Tm| P, Zm) ~ T (———

= 5.)



46 Capitulo 3. Modelos de Séries Temporais

onde,
B = (X' X)X 1 Zom (3.44)

Vi = (i ~ 20m) X' X [(Zom — Zo)’ (Zi Zm)] - (3.45)

(Zom = Z) (B — L)

B = 5 (3.46)

Como a densidade conjunta a posteriori ndo é uma densidade padrao, as den-
sidades a posteriori marginais somente podem ser avaliadas por meio de métodos de apro-
ximagdo, tal como o método de Laplace (Tierney et al., 1986), ou usando métodos de si-
mulacio de Monte Carlo em Cadeia de Markov, tal como o algoritmo amostrador de Gibbs

{Casella e George, 1992). Neste trabalho, é usado este algoritmo para gerar as amostras
dos pardmetros ., € 7.

O método amostrador de Gibbs é usado para gerar varidveis aleatérias de uma
distribuicao sem utilizar sua densidade. O algoritmo é essencialmente um esquema, iterativo
de uma cadeia de Markov cujo niicleo de transicio é formado pelas distribuicfes condicionais
{Oliveira, 1998), (Hutter, 1998).

3.4.3 Densidade Preditiva

Em muitas ocasides, dada a informacio amostral, pode-se ter interesse em fazer
inferéncia sobre algum valor que ainda nao foi observado, isto ¢, fazer uma previsio para
um valor futuro. Na andlise Bayesiana, a funcio densidade de probabilidade para um valor

ainda ndo observado, dada a informacio amostral, é conhecida como densidade preditiva
para o valor futuro.

Assim, realiza-se a previsio para o més m, Zi{n+1,m), Usando a fun¢do densidade
preditiva Bayesiana, condicionada as observacSes anteriores Z
como segue:

Hm(zt(n+l,m)i Zi) = f f - /
¢1,m ¢2,m fP

= (zt{i,m): sy zt(n,m))a

f Hm(zt(n-}-l,m}i Py Tms Lm ) X

pm.me VY Tm
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> Hm(@m; Tm{ Zm) dqﬁl,m d¢2,m e dqbpm Jm dTm (3-47)

onde Hr (®rm, Tm| Zm) € a densidade a posteriori dos pardmetros ®,, € 7p,, € T (Zyns1.m)| Zm)
¢ a funcéo de densidade de zyy; 1 m), condicionada a estes pardmetros e aos dados Z,,. Desta
forma, tem-se que:

Hm(%(n—i—l,m)f Zp) = E(ll, (zt(n+1,m)i Z,)) (3.48)

A solucdo da equagdo (3.47) é dificil de ser obtida analiticamente. Uma alter-
nativa é utilizar o método de simulagio de Monte Carlo. Para isso, sejam as amostras
&) = (¢§f?)11, ¢§‘f3m ey §,{,Z m), 3 =1,2,..., m geradas a partir do algoritmo amostrador
de Gibbs. Um estimador de Monte Carlo para (3.47) é dado por:

+o0
Ezymy1,mylZm) = f Zg(na1,m) Hm (Zn41,m) | Lm) 2y(nt1,m) (3.49)
—o0

Substituindo a equagio (3.47) em (3.49) e mudando 2 ordem de integracio a
equacio (3.49) pode ser rescrita da seguinte forma:

E(zt(n+1,m)£2m) fu / / . / E(zt(ﬁ+3,m)i @m’i'm, Zm} X
¢1,m $2,m ¢pm,m Tm

X (@ m, T | Zm) dd1,m dpom - .. dp,. m ATm (3.50)

Assim, um estimador de Monte Carlo para a equagio (3.47), considerando as
amostras ®9) e 12, é dado por:

M

~ 1 . .

E(Mn(zuns1m)| Zm)) = 57> Blaseim) 289,70, Zm) (3:51)
J=1

A equagdo (3.51) fornece a estimativa para a previsio de Zi(n+1,m) denotada por
Zitn+1,m) = E{Um(2etni1,m) Zm))- Nota-se que a equacdo (3.51) apresenta cilculos simples
de previsdo devido ao uso do algoritno de simulacio de Monte Carlo em Cadeia de Markov

(MCMQ).
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Usando o modelo PAR(pn,), escrito como segue:

Pm
Zmtlm) = D iy Lentimy—i + Gi{n—1,m) (3.52)

=1

onde Gypn-1,m) ~ N(O0, 71}, a funcio de probabilidade de Zi(n+1,m), condicionada aos
pardmetros @, € T e &s observagdes anteriores, ¢é da seguinte forma:

Hm{zt(n«}«l,m)] Do, Ty i) X

T 2
T‘r]'.:’l/gexp {——;_n— (zt(n~+«l,m) - ¢l,m zt(n~§-1,m}—1 I ¢pm m zt(n-é—},m}—-pm)

(3.53)

A densidade preditiva Bayesiana para a observacio futura Ziins1,m) apresenta
um valor esperado como segue:

E(zt(nwfml,m}[ ®,, Trrs Zm) = ¢1,m Zt(n+1,m)-1 + ..+ prm,m Zt(n+1,m)—pm

(3.54)
Observa-se que Zt(n+1,m) = Zns+1 € 08 valores anteriores sdo dados por Zt(ne1m)—1 =
Znsy Zt{n+1m)~2 = Zns—1s -+ s Zt(n+lm)—pm = Zns—pm- Lessa forma,
E o) L) 7y = ) ) (3.55
(Zt(n-i—]_,m)l m oy Tm s m) 1,m Zns + ... + gbpm,m 3t(n+1,m)—-jom - )

Substituindo a equagio (3.55) na equacfio (3.51), a previsao de Zyn+1m) Pode
ser computada usando o método de simulacio de Monte Carlo.

3.4.4 Selecao de Modelos

Na andlise Bayesiana existem varios critérios para a selegio de modelos (Chang,
1995). Neste trabalho, é considerada a técnica que utiliza densidades preditivas ordenadas
(Hutter, 1998).

Usando o método de Monte Carlo para estimar a densidade preditiva Csrm) =
i, (Zt(n+1,m)| Zm) (equagdo (3.48)) o modelo que apresentar o maior valor de Ci(rm) €
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indicado como sendo o melhor. Ou seja, o critério da preditiva Bayesiana seleciona o
modelo que maximiza ¢ produto:

e(p) = I curymy(®) (3.56)

r=1

onde p é o p-ésimo modelo auto-regressivo periédico. Por exemplo, se p = 1 significa que a

densidade preditiva ¢y ) esta sendo calculada para o modelo PAR(1) para um certo més
m.

3.4.5 Ajuste de Modelos Periédicos Auto-Regressivos para a Série de
Vazoes

Considere a série de vazdes naturais aftuentes médias mensais do reservatério de
Furnas localizado no Sudeste do Brasil, analisada no capitulo 2. As funcdes de autocorre-
lagao e autocorrelagiio parcial (secbes 2.4 e 3.3.4) indicaramn o ajuste de um modelo de ordem
2. Assim, para esta série de vazdes serd ajustado um modelo periédico auto-regressivo de
ordem 2, PAR(2), escrito da seguinte forma:

Zi(rm) = PLm Z4(r,m)~1 + P2m Zifr,m)—2 + Gi(rm) (3.57)
onde

_ Ttrm) — Hm
Zi(rm) = “““"““‘“'—_a_-.
™

sendo [Im a estimativa da média mensal e G, a estimativa do desvio padrio mensal.

Para inferir os parimetros @, = [$1.,m  P2m] € Tm, considera-se 0 método de
méxima verossimilhanca e inferéncia Bayesiana. As densidades a priori nio informativas
utilizaram o Método de Simulacio em Cadeia de Markov para aproximar as densidades
a posteriori marginais de ®p, e 7,. A tabela 3.4 apresenta os valores dos pardmetros
estimados usando o método de méxima verossimilhanca {(EMV) e as estimativas usando
inferéncia Bayesiana para cada més.

Com os resultados obtidos na tabela 3.4, observa-se que as estimativas pontuais
séo préximas para os parametros @, e 7, considerando o método de msxima verossimi-
lhanga que é um método cldssico e usando o método Bayesiano com densidade a priori
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Tabela 3.4: Valores Estimados dos Pardmetros para a Série de Vazoes do Posto de Furnas.

EMV Inferéncia Bayesiana

Meses | d1m | om | Tm | Sim | Som | Tm
Janeiro || 0.1581 | 0.3702 | 1.2100 || 0.1438 | 0.3760 | 1.2017
Fevereiro ;i 0.5030 | 0.0551 | 1.4991 || 0.4947 | 0.0357 | 1.4794
Marco 0.4903 | 0.2366 | 1.5967 |! 0.5162 | 0.2323 | 1.5287
Abril 0.6107 | 0.2614 | 2.5664 || 0.5836 | 0.2680 | 2.5177
Maio 0.6448 | 0.2823 | 4.1624 || 0.6445 | 0.2779 | 4.1238
Junho 0.6867 | 0.2092 ! 3.9363 || 0.6739 | 0.2242 | 3.8945
Jultho 0.6011 | 0.3764 : 8.9106 || 0.6006 | 0.3932 | 8.6427
Agosto 0.9667 | -0.0254 | 8.4488 || 0.9781 | -0.0311 | 8.3586
Setembro || 0.4710 | 0.3850 | 3.2394 || 0.4745 | 0.3858 | 3.1574
Outubro | 0.5806 | 0.2335 | 2.7564 || 0.6025 | 0.2758 | 2.7057
Novembro || 0.8329 | -0.0661 | 2.3904 || 0.8140 | -0.0544 | 2.3549
Dezembro || 0.3661 | 0.3783 | 1.8395 1 0.3490 | 0.3856 | 1.8029

nao informativa. Logo, a abordagem Bayesiana pode ser usada de forma segura além de
apresentar simplicidade nos célculos na inferéncia dos pardmetros. A tabela 3.5 mostra os
valores de &y m)(p), que é a média da densidade preditiva Citr,my (p), & do produto ¢y my (p)
da densidade preditiva para o modelo p = 2 selecionado.

Através da abordagem Bayesiana com uso da densidade a priori nio informativa,
a avaliagdo dos modelos ajustados é verificada para os seguintes anos: 1952 a 1956, periodo
seco; 1972 a 1976 considerado um periodo mediano; e 1981 a 1985 periodo timido. Foram
realizados os ajustes dos parmetros ®,, e 7, para cada periodo de teste, ou seja, para o
periodo de 1952 a 1956, os pardmetros foram estimados para os dados de vazdes até 1951;
para o periodo de 1972 a 1976 os pardmetros foram estimados para os dados até 1971 e
para o periodo umido os pardmetros foram estimados para os dados até 1980. As figuras
3.8, 3.9 e 3.10 mostram as previsdes obtidas para cada perfodo e as previsdes 1, 3, 6 ¢ 12
passos a frente sao mostradas na figuras (a), (b), (c) e (d), respectivamente.
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Tabela 3.5: Estimativas para a Selecdo do Modelo para a Série de Vazdes do Posto de
Furnas.

Meses H Et(r,m) (l) Ct(r,m) (Z) I
Janeiro 0.7553 0.0001
Fevereiro 0.8849 0.0146
Margo 0.9437 0.0679
Abril 1.0535 0.0062
Maio 1.4082 | 219.8453
Junho 1.5522 0.2564
Julho 2.0634 | 182.9681
Apgosto 1.6119 | 126.0080
Setembro 1.1885 0.4468
Outubro 0.9912 0.0713
Novembro 1.0286 0.4738
Dezembro || 0.9164 0.0129
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Figura 3.8: Previsao de Vazdes Usando o Modelo PAR(2) para o Posto de Furnas - Periodo
de 1952 a 1956.
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Das figuras 3.8(a), 3.9(a} e 3.10(a), pode-se notar que a previsio com 1 passo 2
frente apresentou melhor comportamento que as previsdes vérios passos & frente. Também
pode-se observar que, para as previsdes com mais de 3 passos A frente, o comportamento
comegca a se repetir, notando-se uma tendéncia para a Média a Longo Termo como mostra a
tabela 3.6. Esta tabela apresenta os dados de vazdes médias mensais e as previsdes 6 passos
& frente para o periodo de Janeiro a Dezembro de 1952, 1972 e 1981. Este comportamento
também foi observado quando estimado um modelo AR(2) para esta série.

Tabela 3.6: Médias Mensais e Valores Previstos com o Modelo PAR(2) para a Série de
Vazdes do Posto de Furnas - m®/s.

Meses MLT 1952 1972 1981
Janeiro 1719.3 || 1612.7 | 1463.5 || 1816.9
Fevereiro || 1669.2 || 1627.9 || 1432.6 || 1700.7
Marcgo 1518.0 || 1482.0 | 1392.0 || 1533.4
Abril 1019.6 || 963.3 940.4 || 1000.9
Malo 743.5 680.7 || 689.6 || T35.4
Junho 623.0 529.4 610.1 737.5
Julho 515.5 429.9 471.1 660.8
Agosto 431.2 || 399.7 || 414.7 | 427.3
Setembro || 447.5 474.9 4271 | 376.4
Qutubro 532.4 536.6 | 482.9 | 551.8
Novembro | 747.8 652.8 641.3 781.8
Dezembro || 1268.2 || 1201.2 || 1108.4 || 1307.5

Analisando os anos de seca figura 3.8 e imido (figura 3.10), pode-se observar que
a previsio 1 passo & frente apresentou melhores resultados. Uma das razoes para ocorrer
isso ¢ devido as grandes variagdes nos dados. J4 para as outras previsdes varios Passos &
frente, os modelos apresentaram um desempenho inferior. Para os anos medianos (figura

3.9) o modelo segue a tendéncia da série j4 que este perfodo nio apresenta grandes variagdes,
mas pode-se observar uma tendéncia para a MLT.

O préximo passo é selecionar o “melhor” modelo para cada més. Isto significa,
ajustar um modelo PAR(p;,) para cada més do ano analisando a densidade preditiva e
escolhendo a ordem do modelo que apresentar o maior valor do produto de Ci(r,my (D) €
menor varidncia dos residuos {¢Z, = 7,;!) (Ballini et al, 1999a). A tabela 3.7 mostra os
valores da densidade preditiva e a ordem dos modelos selecionados. Pode-se verificar que a

ordem do modelo é maior para 0s meses de seca, isto devido & forte correlagdo entre estes
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meses. A tabela 3.8 apresenta os valores das estimativas dos pardmetros ﬁ;m e Ty,

Tabela 3.7: Ordem dos Modelos Selecionados para a Série de Vazdes do Posto de Furnas.

Meses at{r,m) (p) ] Ctirm) (p) “ P i
Janeiro 0.7985 0.0025 1
Fevereiro (.8849 0.0146 2
Margo 0.9437 0.0679 2
Abril 1.1558 0.2402 3
Maio 1.4573 243.6561 || 3
Junho 1.5322 2.1147 3
Julho 2.1082 264.8665 || 3
Agosto 1.8000 | 2704.8000 || 4
Setembro 1.3587 45.6093 4
QOutubro 1.3338 40.6173 3
Novembro 1.0344 0.4740 1
Dezembro 0.9164 0.0129 2

Ajustando um modelo para cada més pode-se observar que a previsio apresenta
um desempenho satisfatorio, tentando acompanhar a tendéncia da série. Este comporta-
mento é verificado para as previsSes vérios passos & frente, como mostram as figuras 3.11,
3.12 ¢ 3.13 em (a), (b), (c) e (d), respectivamente, para cada perfodo considerado.

Novamente, no caso da previsdo 1 passo & frente, para os trés periodos com
caracteristicas distintas, foi verificado um methor desempenho do modelo quando comparado
com as previsoes 3, 6 e 12 passos & frente.

Comparando o comportamento dos modelos PAR(p,,) ¢ PAR(2) pode-se veri-
ficar que, para o periodo de seca e imido, os modelos PAR{p,,) apresentaram um methor
desempenho. Ja para o periodo mediano tanto os modelos PAR(p,) como PAR(2) apre-
sentaram um desempenho semelhante. Portanto, para dados de vazées onde o periodo nio
¢ considerado critico pode-se utilizar um modelo de ordem fixa para todo més.

Também pode-se notar que, para todos os periodos, as previsoes para os me-
ses de cheia (Janeiro a Marco), os modelos PAR(p,,) mostraram wm melhor desempenho.
Uma outra caracteristica observada é que para os meses de seca (Maio a Outubro}) as pre-
visbes, para todos os modelos considerados neste capitulo, apresentaram comportamento
semelhante.
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Tabela 3.8: Valores Estimados dos Pardmetros Usando Inferéncia Bayesiana para a Série
de Vazdes do Posto de Furnas.

Meses ¢1,m bok | dap Gak | Tm |
Janeiro 0.4146 - - - 1.0953
Fevereiro || 0.4947 | 0.0357 - - 1.4794
Margo 0.5162 | 0.2323 - - 1.5287
Abril- 0.5724 | 0.1886 | 0.2429 - 2.7352
Maio 0.5318 | 0.2111 | 0.2631 - 5.1579
Junho 0.7126 | 0.2668 | -0.1010 - 3.9809
Julho 0.5789 | 0.3572 | 0.0255 - 8.8249
Agosto 0.9144 | -0.0382 | 0.2438 | 0.1993 | 9.3935
Setembro || 0.6220 | 0.1722 | 0.6358 | -0.5645 | 4.7330
Qutubro || 0.4841 | -0.2231 | 0.5804 - 3.3125
Novembro || 0.8829 - - - 2.4869
Dezembro || 0.3490 | 0.3856 - - 1.8029
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3.5 Resumo

Apds a andlise de uma série temporal, a identificacfio de um modelo de séries
temporais é realizada e, assim, os pardmetros do modelo identificado sao estimados.

Neste capitulo, primeiramente foi ajustado um modelo auto-regressivo, sendo
a ordem do modelo determinada através da andlise das funcbes de autocorrelacédo e au-
tocorrelacio parcial. Neste caso, os pardmetros foram estimados através do método dos
momentos. ’

A seguir, modelos periddicos auto-regressivos foram propostos para a previsio
de vazdes afluentes naturais médias mensais, pois o uso de modelos auto-regressivos pode
tornar-se inadequado guando existe correlagdo do valor presente com o valor passado e
com as médias passadas para o mesmo més de periodos anteriores das séries hidroldgicas.
Neste caso, 0s pardmetros foram estimados através do método de inferéncia Bayesiana para
modelos de séries sazonais. A escolha da ordem do modelo foi feita através da densidade
preditiva e a estimagdo dos pardmetros foi feita através da densidade @ priori nio informativa
de Jeffreys.

Os modelos descritos neste capitulo foram aplicados aos dados de vazdes do
posto de Furnas. Nesta fase, a enfise deste capitulo foi dada ao ajuste dos modelos e no
capitulo 6 serd realizado uma comparacio entre os modelos, analisando os erros de previsao
através de diferentes estatisticas.

No préximo capitulo ¢ apresentado um modelo de rede neural, conhecido como
rede multi-camadas com algoritmo de retro-propagacio, que vem sendo aplicado a previsao
de séries temporais.



Capitulo 4

Redes Neurais Multi-Camadas

Este capitulo apresenta uma breve introducdo sobre os conceitos da. teoria de
redes neurais e o modelo de rede neural perceptron multi-camadas. A rede perceptron multi-
camadas vem sendo frequentemente aplicada para resolver uma variedade de problemas de
processamento de informacéo, incluindo classificagdo de padrdes, aproximacio de funcdes e
previsao de séries temporais.

O algoritmo fundamental para a aprendizagem da rede multi-camadas é o al-
goritmo de retro-propagacao, o qual é baseado no método do gradiente descendente. A
derivacdo do algoritmo de retro-propagacao e consideragdes sobre as virtudes e limitacdes

das redes perceptron multi-camadas aplicadas ao problema de previsdo de vazdes também
serdo comentadas neste capitulo.

4.1 Introducao

Redes Neurais Artificiais (RNA) podem ser definidas, basicamente, como sendo
sistemas de processamento paralelo e distribuido baseadas no sistema nervoso biolégico. Os

modelos de redes neurais sdo compostos de elementos computacionais, chamados neurénios,
arranjados em padrdes semeihantes a redes neurais bioldgicas.

A figura 4.1 ilustra um modelo de peurdnio biolégico. Um neurédnio recebe os
sinais de entrada através dos dentritos, processa-os no corpo celular, gerando sinais de saida
que sdo transmitidos para outros neurdnios por meio dos axénios e suas ramificacdes.

Os neur6nios comunicam-se através de sinapses. Sinapse é o nome dado 3 regido
onde o ax6nio de um neurdnio encontra o dentrito de outro neurdnio, sendo de extrema
importéncia para a transmissdo de sinais entre os neurdnios.

59
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Figura 4.1: Modelo do Neurénio Bioldgico.

4.1.1 Um Breve Histérico da Area de Redes Neurais

A teoria de redes neurais artificiais teve inicio em 1943 com o trabalho de
McCulloch e Pitts (McCulloch e Pitts, 1943) quando foi desenvolvido o primeiro mode-
lo matemdtico para um neurdnio biolégico. O modelo foi proposto como uma unidade
de processamento bindria descrevendo um cdlculo légico que procura simular a forma, o
comportamento e as funces de um neurénio biolégico.

Assim sendo, os dentritos foram substituidos por entradas, cujas ligagbes com
o corpo celular artificial sdo realizadas através dos pesos das conexdes entre os meurdnios
(simulando as sinapses). Os estimulos captados pelas entradas sio processados pela funcio
soma e o limiar (threshold) de disparo do neuréno biolégico é representado por uma funcéo
de ativagio ou de transferéncia (figura 4.2).

Este modelo, apesar de muito simples, apresentou grande poder computacional
mas faltavam-lhe caracteristicas adaptativas e de aprendizagem, imprescindiveis em modelos
de sistemas inteligentes.

Em 1949, o primeiro método de aprendizagem em redes neurais foi proposto pelo
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Figura 4.2: Modelo do Neurdnio Artificial.

neurofisiologista Donald Hebb (Hebb, 1949). Este modelo sugere que as conexdes ativas
entre 0s neurdnios tendem a se fortalecer, enquanto que as outras tendem a se enfraquecer.
O trabalho de Hebb foi influente entre os psicélogos, mas infelizmente teve pouco ou nenhum
impacto na comunidade de engenharia (Haykin, 1994).

No final dos anos 50, F. Rosemblatt (Rosemblatt, 1958) introduziu uma no-
va abordagem para o problema de reconhecimento de padrbes com o desenvolvimento do
perceptron. Rosemblatt defendia a idéia de que o cérebro humano trabalha como um
associador de padrdes adaptdvel, e ndo como um circuito légico deterministico como foi
proposto por Minsky e von Neumann (Minsky, 1954}, {von Neumann, 1956). O “Teore-
ma da Convergéncia para Perceptron” foi demonstrado, sendo proposto um algoritmo para

ajuste dos pesos, provando a convergéncia quando os padrdes sdo linearmente separdveis
(Rosemblatt, 1958).

Widrow e Hoff, em 1960, introduziram o algoritmo Least-Mean-Square (LMS) e
formularam ¢ Adaline (Adaptive Linear Element) baseado neste algoritmo de aprendizagem
(Widrow e Hoff, 1960). Em 1962, Widrow e seus colaboradores desenvolveram a estrutura
de miiliiplos elementos adaptativos chamado Madaline (Widrow, 1962).

Estes modelos obtiveram expressivo sucesso até a publicagdo do trabalho de
Minsky e Papert {(Minsky e Papert, 1969), onde foram provados matematicamente as li-
mitagdes do perceptron linear, mostrando que este modelo de neurdnio artificial nio era
capaz de solucionar problemas que n#o fossem separdveis, estabelecendo assim o fim de um
periodo de grande desenvolvimento e investigagdo no campo de redes neurais.

A falta de um método de aprendizagem para aplica¢io de redes mais complexas e
de maior potencial computacional desestimulou 0s pesquisadores, fazendo com que as redes
neurais permanecessem “esquecidas” durante os anos 70. Entretanto, devem ser citados
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alguns pesquisadores que realizaram importantes trabalkos em redes peurais durante esta
década:

1. (Grossberg, 1967) e (Grossberg, 1968) no final dos anos 60 propés um modelo aditivo
de um neurdnio, envolvendo equagdes a diferencas e diferenciais, e explorarain o uso
do modelo como uma base para memdria a curto-prazo;

2. (Werbos, 1974} descreveu pela primeira vez o algoritmo de retro-propagacio do erro
o qual foi aplicado para modelos gerais de redes, mas nio foi aplicado a redes neurais,
que representaria um caso particular;

3. (Little e Shaw, 1975) descreveram um modelo probabilistico de um neurdnio, € usa-
ram este modelo para desenvolver uma teoria de memdria a curto-prazo ;

4. (Willshaw e von der Malsburg, 1976) publicaram o primeiro artigo na formacao de
mapas auto-organiziveis;

5. (Anderson et al., 1977) publicaram o conceito de Brain-State-in-a-Boz (BSB), con-
sistindo de uma rede associativa simples acoplada a um sistema dinamico nao-linear.

O interesse nas pesquisas de redes neurais ressurgiu principalmente apés a pu-
blicagdo dos trabalhos do fisico John Hopfield em 1982. Hopfield apresentou um modelo de
rede neural recorrente composto de elementos interconectados, que buscam atingir um esta-
do de energia minima, garantindo a estabilidade da rede. O modelo representa a operagio
do neurdnio a partir de um determinado nivel de excitacio, mostrando que a memoria da
rede neural estd armazenada nas interconexdes entre os neurdnios (Hopfield, 1982).

Em 1986, a redescoberta do algoritmo de retro-propagacio por (Rumelhart et al.,
1986a) e a publicagdo do livro Parallel Distributed Processing (Rumelbart et al., 1986h)
forneceram o grande impulso para o interesse na 4rea de redes neurais. A partir de entdo, o
algoritmo de retro-propagagio passou a ser o método de aprendizagem mais popular para
0 treinamento de redes neurais perceptron multi-camadas, fazendo com que pesquisadores
tivessem interesses em aplicacbes de redes neurais artificiais nas mais diferentes dreas, entre
as quais Previsdo de Séries Temporais (Weigend et al., 1991a), (Tang et al., 1991). Na
proxima segdo, € descrita a rede perceptron multi-camadas.

4.2 Rede Perceptron Multi-Camadas

A rede perceptron multi-camadas (MuitiLayer Perceptron - MLP) é uma das
mais conhecidas e aplicadas arquiteturas de redes neurals, a qual representa uma generali-
zacido do perceptron proposto por Rosemblatt.
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A arquitetura {ou topologia) deste modelo consiste de uma camada de entrada,
uma ou mais camadas intermedidrias e uma camada de saida. A camada de entrada, cujos
neurdnios pertencentes a esta camada sfo denominados unidades de entrada, difunde as
entradas para as camadas seguintes sem nenhuma modificagio. As camadas intermedidrias
transmitem informacGes através das conexdes entre as camadas de entrada e saida. Os
neurénios pertencentes a esta camada sfo denominados unidades intermedidrias. Final
mente, a camada de saida, cujos neurdnios sio chamados unidades de saida, transmite a
resposta da rede neural & entrada aplicada na camada de entrada. A figura 4.3 mostra a
arquitetura de uma rede neural com duas camadas intermedigrias.

Os neurénios sdo conectados por arcos e a cada arco estd associado wm peso.
A comunicacao entre os neurdnios é realizada através destas interconexdes ponderadas.
Entretanto, nac ha comunicacio entre as unidades de uma mesma camada.

Cada neurdnio da rede tem uma funcdo nio-decrescente e diferencidvel, conhe-

cida como funcdo de ativacao, a qual pode ser uma funcgéo linear, logistica, ou tangente
hiperbdlica.

Assim, a arquitetura da rede neural MLP apresenta trés caracteristicas distintas:

1. Variagbes quante ao nimero de camadas e neurdnios intermedidrios da rede;
2. Tipo de conexdo determinada pelas sinapses;

3. Funcao de ativagao.

O modelo MLP apresenta um treinamento supervisionado, ou seja, é necessirio
um “professor” para indicar a resposta desejada para o padrio de entrada apresentado 3
rede durante a fase de aprendizagem. Um sinal de erro ¢ definido como sendo a diferenca
entre a resposta desejada e a resposta observada. Os pardmetros da rede (pesos e limiares)
sdo ajustados de acordo com este sinal. Assim, a rede se adapta através de um processo
iterativo de ajustes sucessivos dos pesos, 0 qual pode ser expresso na forma de um método
de aprendizagem.

Para o treinamento da rede MLP, o método de aprendizagem mais utilizado é o
algoritmo de retro-propagacdo do erro. Este algoritmo consiste basicamente de duas fases.
A primeira fase, conhecida como fase forward, as entradas sdo apresentadas e propagadas
através da rede, camada por camada, calculando a saida de cada neurénio. Durante esta
fase, os pesos sdo fixos e a saida calculada é comparada com a saida desejada, resultando
em um erro para cada unidade. Na segunda fase, o erro calculado é propagado da camada
de saida para a camada de entrada, fase backward, e os pesos sdo ajustados de acordo com
a regra de corre¢ao do erro, originando o termo “retro-propagacido do erro”.
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Figura 4.3: Rede Neural Perceptron Multi-Camadas.

4.3 Algoritmo de Retro-Propagacao

O algoritmo de aprendizagem de retro-propgacéo (back-propagation) consiste em
alterar os pesos da rede a fim de minimizar a diferenca entre as saidas desejadas e as saidas
fornecidas pelo modelo. Se o erro na camada de saida ndo é menor que uma dada tolerancia,
entdo o erro é retro-propagado através da rede, tendo como base para a atualizagdo dos pesos
a Regra Delta, a qual implementa o Método do Gradiente Descendente (Haykin, 1994).

Seja ya,(n) a saida desejada do neurénio j e y;{n) a saida calculada pela rede
para uma entrada n. O erro e;(n) na camada de saida é:

e5(n) = yg; (n) — y;(n) (4.1)

O valor do erro quadratico para o neurdnio j é definido como sendo %(ej (n))2.
A soma dos erros quadraticos é obtida para todos os neurénios da camada de safda, isto é:

Em) =33 (es(n))? (42)
J
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Seja N o niimero total de pares entrada/saida-desejada contidos no conjunto de
dados de treinamento. O erro quadrético médio é obtido pela soma do erro £(n) sobre todo
n, normalizado com relacdo ao nimero de padrdes N:

1 N
E= -ﬁ; &(n) (4.3)

O objetivo do processo de treinamento ¢ ajustar os pardmetros livres (pesos) da
rede, minimizando uma funcio objetivo representada pelo erro quadratico médio, ou seja,

N
min F = min %Z £(n) (4.4)

n=1
Para a derivagio do algoritmo de retro-propagacio, é considerado, inicialmente,
um método de treinamento em que os pesos sdo ajustados entrada-a-entrada, ou seja, o
ajuste dos pesos € realizado de acordo com o erro calculado para cada entrada apresentada
a rede. A posteriori, serd apresentado uma outra forma de ajustar os pesos conhecida como

aprendizagem por ciclo ou em lote (batch).

O nivel de ativacdo interno do neurdnio j, v;{n), é uma funcio linear das saidas
y; dos neurdnios que estdo conectados ao neurbnio j através dos pesos wj; dado por:
P

vi(n) =Y win)yi(n) (4.5)

1=0

onde, p € o numero de neurénios da camada imediatamente anterior ao neurénio ;, excluindo
o limiar (figura 4.4). O peso sindptico wjp é igual ao limiar 6 e corresponde & entrada
o = —1,

A safda y;(n) do neurdnio j é um valor real, dada por uma funcio de ativagio
nio-linear:

yi(n) = f; (v;(n)) (4.6)

Para minimizar (4.4) usando o método do gradiente descendente, é necessario
calcular a derivada parcial de £ em relagio a cada peso da rede. De acordo com a regra da
cadeia, a derivada parcial pode ser escrita como:

O (n} _ E(n) Oe;(n) By;(n) Ov;(n)
Bwﬁ(n) 363'(1?,) a’yj(?’b) 3.’/j(n) aw_ﬁ(ﬂ}

(4.7)
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Figura 4.4: Saida do Neurdnio.

Diferenciando as equagdes (4.1) em relacio a yi(n), (4.2) em relagio a e;(n),
(4.5) em relacdo a wy;(n)}, (4.6) em relacio a vj(n} e substituindo na equacio (4.7), tem-se:

aif?i) = —ej{n) f; (v;(n)) yi(n) (4.8)

O algoritmo de retro-propagacio aplica uma correcdo Awji(n) aos pesos sindpti-
cos wyj; proporcional 4 diregio oposta ao gradiente 8 (n)/8wj;(n), sendo definida pela Regra
Delta como segue:

Bwﬁ {TL) (4.9)

onde, 7 ¢ uma constante que determina a taxa de aprendizagem ou velocidade de aprendi-
zagem, sendo chamada de parametro taxa de aprendizagem. Substituindo a equacao (4.8)
na equagdo (4.9), a atualizacio dos pesos pode ser rescrita como:

Awji(n) = nd;(n) yi(n) (4.10)

onde, d§;(n) é o gradiente local definido por:
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oy 9E(n) Dej(n) By;(n) (s

Das equagdes (4.10) e (4.11), pode-se observar que a atualizagio dos pesos depen-
de do sinal de erro e¢;(n) para o cdiculo do gradiente local. Neste caso, deve ser considerado
onde estd localizado o neurdnio j, ou seja, se o neurénio j est4d na camada de safda ou se
estd na camada intermedidria.

Considerando, primeiramente, o caso em que o neurdnio j estd na camada de
saida e conhecendo a saida desejada, pode-se calcular o erro (equagdo (4.1)). Assim, o
gradiente local, 4;(n), é igual ao produto da derivada da funcio de ativacio fivi(n)) e o
erro e;{n), ou seja,

d5(n) = e;(n) fi(v5(n)) (4.12)

Caso o neurdnio j esteja localizado na camada intermedisria, nio existe nenhuma
saida desejada especifica atribuida a este neurdnio. Entdo, o sinal de erro e;{n) é calculado
em termos dos erros de todos os neurdnios aos quais o neurdnio j estd conectado.

Redefinindo o gradiente local §;{n) para o neurénio j, a equagio (4.11) pode ser
rescrita como:

_9E(n) byln) _%(m) .,
dyj(n) dvj(n) ~  Byy(n) Fi{vi(n)) (4.13)

& (n) =

Para calcular a derivada parcial 0£(n)/dy;(n) procede-se da seguinte forma: da
figura 4.5 o erro quadrético {equagéo (4.2)) do neurdnio k é dado por:

E(m) = 5 3 (ex(m)’ (419
k

Diferenciando a equacio {4.14} em relagdo a y;(n)

9E(n) Bex (n)
)~ 2= 3y i) (419
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v 0= -1 yU =-]
win o= 8 0
¥i(m)o- £() - 5O @,
wi(n)
gn)
L J (L _—
Neurnio j Neurnio k

Figura 4.5: Saida do Neurdnio Intermediario.

e usando a regra da cadeia para o cdlculo da derivada parcial de(n) /0y;(n), a equacao
(4.15) pode ser rescrita como:

2o - it
Da figura 4.5, tem-se que o sinal de erro é dado por:
ek(n) = ya, (n) — yi(n) = yg, (n) — frlvr(n)) (4.17)
e o nivel de ativacdo do neurdnio k &
vi(n) = f_:owkj (n)y;(n) (4.18)

onde ¢ é o niimero de entradas aplicadas ao neurénio .

Diferenciando as equagdes (4.17) em relaciio a v (n) e (4.18) em relacio a y;(n)
e substituindo na equagio {4.15), a derivada parcial pode ser escrita como:
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3]
Byi((T:L)) = ; €k (”)fii(”’k (n)wg;(n) = — Z S (n)wi;(n) (4.19)

k

onde §x(n) é o gradiente local do neurdnio .

Finalmente, substituindo a equacio (4.19) na equacio (4.13), o gradiente local
4;(n) para o neurbnio intermedidrio j é calculado da seguinte forma:

§i(n) = fi(vi(n)) Y Se(n)wy;(n) (4.20)
, k

Assim, se 0 neurdnio j é uma unidade intermedisria, o gradiente local 6;(n
: i)
é igual ao produto da derivada da funcdo de ativagio, associada ao neurénio j, € a soma

ponderada dos gradientes locais calculados para os neurdnios na préxima camada ou camada
de saida que est&o conectados ac neurdnio 7.

Portanto, na aplicagdo do algoritmo de retro-propagacio, na primeira fase (fase
forward) os pesos sinapticos permanecem inalterados através da rede e a saida ¢ dada pelas
equagdes (4.5) e (4.6). Os erros sfo calculados para cada unidade de saida (equagdes (4.1) e
(4.2)). Assim, a fase forward inicia-se na primeira camada com a apresentacio das entradas,
e termina na camada de saida pelo cdlculo do erro para cada neurdnio nesta camada.

A fase backward inicia-se na camada de saida para a camada de entrada, através
da propagacao dos gradientes locais para cada neurénio da rede. Para os neurénios locali-
zados na camada de saida, o gradiente é dado pela equacao (4.12) e 0s pesos sio atualizados
usando a equagdo (4.9). A seguir, so calculados os gradientes de todos os neurdnios da
préxima camada {equacdo (4.19)) e sfo realizadas as mudancas nos pesos de todas as co-
nexdes desta camada (equacio (4.9)). O célculo recursivo é realizado, camada por camada,
propagando as mudancas de todos os pesos sindpticos até a camada de entrada.

4.3.1 Funcao de Ativacéo

Para o cdlculo dos gradientes locais de cada neurdnio da rede MLP é preciso
conhecer a derivada da funcio de ativagio.A diferenciabilidade da funcio de ativacio &, por-
tanto, uma condi¢do necessdria. Uma das fungdes de ativagiio mais utilizadas em aplicagfes
¢ a funcdo logistica, definida como segue:

1

yi(n) = f3(vi{n)) = [pp—)

(4.21)
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onde vj(n) € o nivel de ativagio do neurénio j no instante n. Esta funcio é limitada,
assumindo valores no intervalo (0,1), como mostra a figura 4.6(a).

Diferenciando a equagio (4.21) em relacio a v;(n}, tem-se:

' exp(—v;(n))
(vi(n)) = = y;(n)[1 -y, 4.22
fg(yj(n)) [1 +exp(—yj(n))]2 y](n)[ Yj (n)] ( )
permitindo concluir que o cilculo da derivada requer poucos recursos computacionais.

A figura 4.6(b) mostra a derivada da fungio. Outras funcoes de ativacao com
as correspondentes derivadas podem ser vistas em (Silva, 1998).

1 T (‘l,) T O, ’ ([b)

Figura 4.6: Fungiio Logistica e Derivada.

4.3.2 Taxa de Aprendizagem

A taxa de aprendizagem 1 é uma constante de proporcionalidade, que assume
valores no intervalo (0, 1), e que determina a natureza de adaptacio dos pesos.

Um alto valor de  produzird uma répida aprendizagem, resultando em grandes
alteragbes nos pesos. Entretanto, aumentard o risco da rede tornar-se instavel, podendo
oscilar ao redor da solucéo e provocar a saturacio dos neurénios.

Por outro lado, se a taxa de aprendizagem assumir valores pequenos, as mu-
dancas nos pesos sindpticos serdo menores de uma iteracio para outra e as trajetorias no
espago definido pelos pesos serdo mais suaves. Este beneficio é alcancado com um alto custo
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no processo de treinamento, pois este torna-se mais lento por requerer muito mais iteragoes
até a convergéncia (Ng, 1997).

Assim, um método simples para aumentar a velocidade de aprendizagem é mo-
dificar a Regra Delta, dada pela equacio (4.10), adicionando um termo momentum, como
proposto por (Rumelhart et al., 1986a):

Awji(n) = alwji(n — 1) + nd;(n)y;(n) (4.23)

onde o é um ndmero positivo, restrito ao intervalo [0,1), chamado constante momentum.

A equagdo (4.23) é conhecida como Regra Delta Generalizada, pois inclui a
Regra Delta (equacio (4.10)) como sendo um caso especial quando a = 0.

O termo momentum relaciona as alteracbes dos pesos sindpticos na iteracdo n
com as alteragbes realizadas na iteraciio (n — 1). A utilizacio desta constante dificulta a
mudanga de tendéncia na atualizacio dos pesos, podendo ainda ser usada para reduzir a
possibilidade de ocorrer minimos locais.

4.3.3 Inicializacio dos Pesos

O primeiro passo no algoritmo de retro-propagacio é a inicializacio dos pesos
da rede. Um boa escolha dos pardmetros iniciais é fundamental para um bom desempenho
do algoritmo. Caso a inicializacio dos pesos seja feita inadequadamente, pode ocorrer um
fendmeno chamado “saturacio prematura”. Este fenémeno corresponde a um ponto de sela
na superficie de erro pois a soma dos erros quadraticos permanece constante por algum

periodo, continuando a decrescer apds este periodo durante o processo de aprendizagein
(Lee et al., 1991).

Quando existe alguma informagio a priori sobre os dados, esta informacio pode
ser utilizada para inicializar os pesos. Quando esta informacio nio é utilizada, recomenda-
se que a inicializacdo dos pardmetros seja feita aleatoriamente, com distribuicio uniforme
e magnitude pequena (Haykin, 1994).

4.3.4 Aprendizagem Entrada-a-Entrada e Aprendizagem por Ciclo

As aplicagOes praticas do algoritmo de retro-propagacio consistem na apresen-
tagdo dos padrdes (pares entrada/saida) pertencentes ao conjunto de treinamento repetidas



72 Capitulo 4. Redes Neurais Multi-Camadas

vezes. Denonina-se de época a apresentacio de todos os N pares do conjunto de treinamen-
to durante o processo de aprendizagem. Este processo ¢ repetido até que os pesos e limiares
esteJam estdveis e 0 erro quadritico médio convirja para um valor minimo aceitdvel.

Segundo (Ridmiler, 1994), existem basicamente dois possiveis métodos para se
calcular e executar a atualizacdo dos pesos durante o processo de aprendizagem:

1. Aprendizagem Entrada-a-Entrada: este método atualiza os pesos da rede depois
de cada apresentacdo de um par entrada/saida do conjunto de treinamento e do
cdleculo do respectivo gradiente, isto é, a atualizacio é feita imediatamente apoés
a obtengdo do gradiente referente a um tnico par apresentado 3 rede. Para um
conjunto de treinamento contendo N pares entrada-saida sio realizadas N correcoes
de pesos em uma €poca, sendo que cada correcio é baseada somente no erro do
par apresentado naquela iteragdo. Este tipo de método, também conhecido como
aprendizagem on-line ou aprendizagem local, produz melhores resultados para os
conjuntos de amostras apresentados aleatoriamente a cada época, pois a ordem de

apresentacdo das amostras ndo deve representar nenhuma informacio significativa
para condicionar o ajuste dos pesos.

2. Aprendizagem por Ciclo: neste método de aprendizagem, apenas uma corregao
dos pesos € feita por época. Primeiramente, todas as amostras do conjunto de trei-
namento sao propagadas pela rede e entio o erro é calculado. Em seguida, calcula-se
o erro quadrdtico médio, definido na equagio (4.3), para os N pares como segue:

N B
B=sr 3 (i)’ (429

na=l j

Para uma taxa de aprendizagem 7, o ajuste do peso sindptico wy; € definido pela
regra delta da seguinte forma:

Duji(n) = —n g =~ 3 2 (4.25)
n=]
A derivada parcial 9&(n)/6w;; é calculada da mesma forma como descrito na de-

rivagdo do algoritmo retro-propagacdo. Este método também é conhecido como
aprendizagem off-line ou aprendizagem em lote (batch).

O modo de aprendizagem entrada-a-entrada apresenta melhores resultados para
grandes conjuntos de treinamento que contenham quantias significativas de informacdes
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redundantes. Como as amostras sdo apresentadas aleatoriamente, 0 uso deste método torna
a busca no espago de pesos estocdstica, reduzindo a possibilidade do algoritmo de retro-
propagagdo ficar preso em um minimo local. J4 a utilizagio do método de aprendizagem
por ciclo fornece informagSes mais seguras com relagio ao vetor gradiente (Meller, 1993).
A eficiéncia dos dois métodos depende do problema a ser tratado (Hertz et al., 1991). Neste
trabalho, foi utilizado o modo de aprendizagem entrada-a-entrada.

4.3.5 Critério de Parada

O critério de parada do algoritmo de retro-propagacio nio é bem definido e a
convergéncia nao ¢ garantida. Um critério de parada é interromper o treinamento apoés
um nimero fixo de iteragbes, mas esta forma nio é recomendivel por nao levar em conta
as informacoes sobre o estado do processo de aprendizagem. Entdo, deve-se formular um

critério de convergéncia que considere & existéncia de minimos locais (Kramer e Sangiovanni-
Vincentelli, 1989).

Um dos critérios discutidos em (Haykin, 1994) e que considera tal propriedade
¢ o fato de que a funcdo objetivo (erro quadrético médio) ¢ estacionsria no ponto w =
w*, onde w* € um vetor peso que denota o minimo, podendo ser local ou global. Este
critério de parada pode ser definido da seguinte forma: O algoritmo de retro-propagacio
converge se a variacao do erro quadritico médio de uma época para outra assumir um valor
suficientemente pequeno.

Um outro critério de parada é testar, apds cada iteragho, o desempenho de gene-
ralizagdo do algoritmo. O treinamento é encerrado quando o desempenho de generalizacio
apresentar tendéncia de piora. Este critério serd discutido na subsecio 4.3.7 quando serd
apresentado a técnica estatistica conhecida como validacio cruzada.

4.3.6 Generalizacao

Generalizag8o ¢ uma das mais importantes caracteristicas de redes neurais, po-
dendo ser influenciada por trés fatores:

1. O tamanho e a eficiéncia do conjunto de treinamento, que deve ser muito bem esco-

lhido, pois deve expressar todas as caracteristicas relevantes acerca do problema no
universo considerado;

2. A arquitetura da rede neural: niimeros de camadas e neurdnios intermediarios;

3. A complexidade do problema a ser tratado.
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A rede neural ¢ dita ter uma boa generalizacio se, fornecidos os conjuntos de
dados de treinamento e teste, a relagdo entre os dados de entrada/saida calculada pela rede
ja treinada estd correta ou tdo préxima quanto desejivel para os padrdes pertencentes ao
conjunto de teste, podendo ser obtida através da validacfio cruzada.

4.3.7 Validacao Cruzada

O processo de aprendizagem consiste de uma selego adequada dos pardmetros
livres da rede para um determinado conjunto de dados de treinamento. A determinacio
desses pardmetros pode ser baseada em um conjunto de arquiteturas de redes neurais can-
didatas a serem os “melhores” modelos para realizar o ajuste dos pardmetros.

Uma técnica estatistica utilizada para determinar os pardmetros da rede é a
chamada validacio cruzada (Stone, 1974), descrita como segue.

Primeiramente, um conjunto de dados é aleatoriamente particionado em um
conjunto de treinamento e um conjunto de teste. O conjunto de treinamento ¢ ento parti-
cionade em dois subconjuntos distintos:

1. Um subconjunto usado durante a aprendizagem da rede para a estimacao do modelo,
denominado de subconjunto de treinamento;

2. Um subconjunto usado para avaliar a evolugio do desempenho do modelo, ou seja
para a validacdo da rede, denominado de subconjunto de validacao. Este subconjunto

corresponde a uma parte pequena do conjunto de treinamento, variando entre 10%
a 20% de seu tamanho.

Esta técnica consiste em validar o modelo em um conjunto diferente do usa-
do para estimar os pardmetros da rede, podendo, assim, verificar o desempenho de véarios
modelos e escolher o que apresentar melhor desempenho. Apés encontrada a melhor ar-
quitetura, a rede ¢ novamente treinada com todo o conjunto de treinamento. S6, entdo, o
conjunto de teste € utilizado para verificar a capacidade de generalizacio da rede. Estes
resultados auxiliam na escolha da melhor topologia, em termos de generalizacio.

Uma outra forma na qual a validagio cruzada pode ser usada é para decidir
quando o processo de aprendizagem pode ser encerrado. Estd decisio é tomada com base no
desempenho do erro quadratico médio correspondente ao ponto de erro minimo em relagio
ao nlimero de épocas. A validagio cruzada foi utilizada para a escolha da arquitetura mais
adequada para cada série de vazdo e para determinar o fim do processo de treinamento.
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4.3.8 Aproximacido de Fungdes

Uma rede MLP com algoritmo retro-propagacio realiza um mapeamento de
entrada/saida nao-linear o qual é continuamente diferencidvel. Para este mapeamento, ¢
considerada a seguinte questao:

Qual o nimero minimo de camadas intermedidrias em um perceptron maulti-
camadas com um mapeamento entrada/saida que fornece uma realiza¢io aprozimeda de
algum mapeamento continuo?

(Cybenko, 1989) demonstrou pela primeira vez e de forma rigorosa que uma
lnica camada intermedidria é suficiente para aproximar uniformemente qualquer funcio
continua em um hipercubo unitdrio. Em 1989, (Funahashi, 1989) publicou que os mode-

los perceptron multi-camadas sdo aproximadores universais. O teorema do aprozimacdo
universal é descrito a seguir:

TEOREMA 4.1 Seja f(-) uma funcio continua, monoténica-crescente, limitada e nio-cons-
tante. Seja Iy um hipercubo unitério de dimensio M e seja C'(I4r) o espago de funcgoes
continuas em Ijs. Entdo, dado alguma fungio f € C(Ix) e € > 0, existe um inteiro p e
conjuntos de constantes reais oy, 6;,e wy, ondei=0,... ,Mej=0,...,p tal que

p M
F(.’L‘l, e ,:L'M) = Zajf ( Z'wﬁmi e 9j ) (4.26)
F=0

=0

¢ uma aproximacio da fungio f(.}, isto &,

F(x1,. .o mn) = flon. ) < e

para todo {z1,... ,za} € Iy.

Demonstragéo: {Cybenko, 1989).

Este teorema ¢ diretamente aplicdvel a redes MLP. A funcdo logistica é uma
fungéo nao-linear, ndo-constante, limitada e monoténica-crescente satisfazendo as condicdes
impostas & funcdo f(.). Além disso, a equagio (4.26) representa a saida da rede como segue:

1. A rede possui M eniradas e uma tnica camada intermedidria consistindo de el
neurdnios;
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2. O neurdnio intermedidrio j tem pesos sindpticos Wj1,--. , Wi € limiares 8;;

3. A saida da rede é uma combinagio linear das saidas dos neurdnios intermedisrios,
com «; definindo os coeficientes desta combinacio.

O teorema da aprorimagdo universal é um teorema de existéncia, pois é uma
justificativa matemadtica para a aproximacio de uma funcio continua arbitrdria. O resul-
tado acima afirma que uma {nica camada intermedidria ¢ suficiente para um perceptron
multi-camadas realizar uma aproximacio uniforme €, para um dado conjunto de treina-
mento, representado por um conjunto de entradas zy, s,..., Tar e uma saida desejada
f(z1, z2,... , ). Entretanto, o teorema nio afirma que uma tnica camada intermedisria
é dtima no sentido de tempo de aprendizagem e custo computacional, além de nio indicar
um valor adequado para p, que representa o niimero de neurdnios na camada intermedidria
(Haykin, 1994).

4.4 Algoritmo de Retro-Propagacao Modificado

Na secao 4.3.2, foi apresentada uma breve discussdo sobre a velocidade de con-
vergéncia do algoritmo retro-propagacgdo. (Jacobs, 1988) sugere quatro heuristicas para
acelerar a convergéncia do algoritmo através da taxa de aprendizagem, descritas como se-
gue:

1. Todos os pesos da rede devem ter sua propria taxa de aprendizagem, ji que uma
boa taxa de aprendizagem para ajustar um determinado peso nio é necessariamente
adequada para o ajuste de outro peso da rede;

2. A taxa de aprendizagem deve poder variar de uma iteracio para outra;

3. Quando a derivada da funcfo custo com rela¢io a um determinado peso sindptico tem
o mesmo sinal algébrico para virias iteracSes consecutivas do algoritmo, o pardmetro
de taxa de aprendizagem para este peso deve aumentar;

4. Quando o sinal algébrico da derivada da funcio objetivo com relacio a um peso parti-
cular alterna em vérias itera¢des consecutivas, o parametro de taxa de aprendizagern
para este determinado peso deve diminuir.

O uso de um pardmetro diferente e varidvel no tempo para cada peso sindptico,
de acordo com as heuristicas descritas acima, modifica o algorimo de retro-propagacio de
uma maneira fundamental, j& que os ajustes aplicados aos pesos sio baseados nas derivadas
parcias do erro com relaciio acs pesos e nas estimativas das eurvaturas da superficie de erro
em relacdo aos pesos em cada iteragdo (Haykin, 1994).
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4.4.1 Regra de Aprendizagem Delta-Bar-Delta

Esta técnica usa o gradiente descendente para a pesquisa da direcio para atua-
lizar os pesos e, entdo, para aplicar o tamanho dos passos individuais para cada peso da
rede, aumentando a velocidade de convergéncia do algoritmo.

Para derivar a modificagio para o algoritmo de retro-propagacio, um procedi-
mento similar aquele descrito na secdo 4.3 ¢ realizado. Inicialmente, uma funcio objetivo é
definida como sendo a soma dos erros gquadriticos da seguinte forma:

£ = 3 e () = 3 3 lua, () — ()2 (.27
7 J

Embora a equagéo (4.27) seja matematicamente similar & equagfio (4.2), deve-se
considerar que a nova fungdo objetivo consiste de diferentes taxas de aprendizagem. Seja
n4i{n) o pardmetro de taxa de aprendizagem relacionado ac peso wjy;(n) na iteragio n.
Aplicando a regra da cadeia para £(n), tem-se:

9€(n)  0E(n) By;(n) Bvj(n)

= 4,28
Onsiln) — Oy;(n) dvy(n) Bnuln) (4.28)

onde, o nivel interno de ativagdo do neurénio j é dado por:
vi(n) = > wiln)yi(n) (4.29)

i
sendo a saida do neurdnio dada por:

yi(n) = f(v;(n)) (4.30)

onde f é uma fungio de ativagio utilizada pelo neurdnio 7.

A atualizacao dos pesos é dada pela regra delta:

En—1

wji(n) = wji(n — 1) = n;i(n) = 1) (4.31)

dwji(n — 1)
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Substituindo a equacdo (4.31) na equagdo (4.29) e diferenciando em relagéo a
nji(n) tem-se:

dvj(n) 0E(n —1)
ame) = Ve m o (4.32)

Diferenciando as equagdes (4.27) com relagio a y;(n), e (4.30) com relagio a
v;{n), substituindo e rearranjando os termos na equaciio (4.28), tem-se:

9n) ., o oy OE(n—1)
By = e i) 5 T (4:33)
Usando a equacdo (4.8) pode-se rescrever a equacio (4.33) com:
OE(n) __ 0&n} 9&(n-1) (4.34)

nyin) Bugiln) Bwg(n — 1)

A equagho (4.34) define a derivada da superficie de erro em relagio ao pardmetro
de taxa de aprendizagem 7;;(n) aplicado a cada neurénio da rede. Assim, o ajuste da taxa
de aprendizagem aplicado a 7;;(n} pode ser definido como:

0E(n)  0&(n) OE(n-1)
ni(n) ~ 78% (n) dwj(n — 1)

Anji(n+ 1) = —y (4.35)

onde, v € uma constante positiva. Duas observagdes podem ser consideradas em relagdo &
equagdo {4.35):

1. Quando a derivada da superficie de erro com relagio ao peso wj;(n} tem o mesmo
sinal algébrico em duas iteracdes consecutivas, o ajuste de Anji(n) tem um valor
positivo, aumentanto o parametro de taxa de aprendizagem e, conseqiientemente, o
algoritmo nesta direcio é mais rdpido.

2. Quando a derivada de superficie de erro com relaciio ao peso wji(n) alterna de sinal
em duas iteragbes consecutivas, o ajuste Anj;(n) assume um valor negativo, decres-
cendo o pardmetro 7;;{n) com relacdo ao peso wj;(n), tornando o algoritmo mais
lento nesta direcdo.
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Embora estas duas observagoes satisfacam as heuristicas 3 e 4, este procedimento
de ajuste do pardmetro 7;;(n) apresenta alguns problemas, tais como: se a derivada do erro
em relagdo a um determinado peso tem o mesmo sinal mas, magnitudes pequenas em duas
iteracOes consecutivas, o ajuste aplicado ao pardmetro 7;(n) é muito pequeno para este
peso; e, se a derivada apresenta sinal oposto com magnitudes grandes, o ajuste aplicado
4 taxa de aprendizagem pode ser muito grande (Haykin, 1994). Considerando estas duas
circunsténcias, torna-se dificil escolher um valor para o parmetro . Para suprir esta
dificuldade, a seguinte modificacio foi proposta por (Jacobs, 1988):

K, Yyi(n — 1)dji{n) > 0
Anji(n +1) = { —Pnj(n), Yii(n — D)gji(n) < G {4.36)
0, caso contrario.

onde, 13;(n — 1) e ¢;(n) sdo definidos como:

Wii(n) = —“Waiii?i) (4.37)
$ji(n) = (1~ E)ahji(n — 1) + €yi(n — 1) (4.38)

onde £ ¢ uma constante positiva € k e 3 s3o pardmetros definidos previamente. O termo
Pyi(n ~ 1) € o valor atual da derivada da superficie de erro com relacio ao peso e o termo
¢5:(n} é o decaimento exponencial dos valores dos gradientes. Pode-se observar que, se um
dos pardmetros ¥j;(n — 1) ou ¢y(n) for igual a zero a taxa de aprendizagem assume um
valor constante, como no algoritmo de retro-propagagao descrito na secio 4.3.

4.5 Aplicacao da Rede MLP para Previsio de Vazoes

Nesta secio, a rede MLP ¢ ajustada para a série de vazoes do posto de Furnas
analisada no capitulo 2. Sio considerados para teste os seguintes anos: 1952 a 1956, 1972 a

1976 e 1981 a 1985, correspondendo a periodos com caracteristicas distintas: seco, mediano
e umido, respectivamente.

Uma rede com uma camada intermedisria serd considerada devido ao ntdmero
de padrées N e a precisdo exigida €, pois o niimero de pesos na estrutura da rede MLP
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deve ser menor que eV (Haykin, 1994). Assim, os pardmetros que devem ser ajustados sio:
numero de neurdnios intermedidrios, taxa de aprendizado e termo momentum.

Para cada conjunto de teste foram realizados os ajustes dos pardmetros livres da
rede. Por exemplo, o periodo de teste de 1952 a 1956 é retirado do conjunto de treinamento
¢ 08 pardmetros sao ajustados para o restante dos dados. Apés selecionar a estrutura da,
rede, o conjunto de teste € utilizado para verificar o desempenho da rede ajustada. Este
processo foi repetido para os outros dois periodos de teste considerado.

Em (Ballini et al., 1997a) foram utilizadas as informagdes obtidas pelas fungdes
de autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial para determinar o ntimero de entradas na rede
neural. Qu seja, o nimero de entradas foi determinado a partir dos dados padronizados
como mostrado nos capitulos 2 e 3, sendo este niimero igual a dois. Observou-se que a rede
neural apresentou o mesmo comportamento que o modelo auto-regressivo ajustado {AR(2)),
com erros da mesma ordem de grandeza.

Em (Kadowaki et al., 1997), a selecio do ntimero de entradas foi determinada
a partir dos dados histéricos ndo padronizados. O estudo das fungoes de autocorrelacio e
autocorrelacdo parcial indicaram que para o posto de Furnas deveriam ser escothidas seis
entradas. Este nimero de entrada forneceu, para a rede MLP, um desempenho satisfatério
quando comparado com o desempenho dos modelos de Box & Jenkins.

Em (Ballini et al., 1997b) foram comparados o desempenho dos modelos de redes
neurais com 2 e 6 entradas e verificou-se que 0 modelo proposto em (Kadowaki et al., 1997)
apresentou um melhor desempenho.

Neste trabalho, 0s modelos de redes neurais sio ajustados utilizando seis entra-
das, sendo estas dadas pelas vazdes dos meses t —1, t — 2, t — 3, £ — 11, £ — 12, t—~13. A
seleho dessas entradas foi devido ao fato de fornecer a0 modelo a tendéncia da série dada
pelos trés meses imediatamente anteriores (t— 1, t — 2, ¢ — 3) e também informagdes sobre
a sazonalidade representada pelos trés meses t — 11, t — 12 e # — 13.

Para a selegdo adequada dos parimetros livres da rede para um determinado
conjunto de dados, foi utilizado um conjunto de arquiteturas candidatas e através da técnica
de validagao cruzada os pardmetros foram estimados, verificando o desempenho dos modelos
sob o conjunto de validagdo, sendo escolhido o modelo que apresentou melhor desempenho
em relagio ao erro quadrético médio (EQM).

As taxas de aprendizado foram ajustadas usando a regra delta-bar-delta (secdo
4.4}, fornecendo para cada peso da rede um tamanho de passo especifico. Os pardmetros usa-
dos para ajuste da taxa de aprendizado, que devem ser definidos previamente, foram fixados
em { = 0.01, s = 0.7 ¢ § = 0.2. Assim, para uma rede com uma tnica camada interme-
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didria foram realizadas combinagdes do pardmetro termo momentum a = {0.0,0.25,0.5,0.9}
e niimero de neurdnios intermedidrios M = 2, 3, 4, 5, 6.

O processo de aprendizagern foi encerrado avaliando o desempenho do EQM
obtido do conjunto de treinamento, correspondente ao ponto de minimo em relacio ao
ntmero de épocas, ou, o EQM menor que um certo limiar ¢. O mimero de épocas méximo
usado foi 1000 e o valor do limiar ¢ < 0.001. A tabela 4.1 mostra os valores dos EQM
considerando o niimero de neurénios intermedidrios e o termo momentum sob o conjunto
de validacéo. Estes resultados foram obtidos para o periodo de 1952 a 1956.

Tabela 4.1: Escolha da Topologia da Rede Neural Multi-Camadas.

| M| a=00]a=025a=05]a=09|
2 | 0.00423 | 0.00373 | 0.00398 | 0.00339
0.00332 | 0.00287 | 0.00320 | 0.00319
0.00326 | 0.00309 | 0.00315 | 0.00224
0.00318 | 0.00306 | 0.00213 | 0.00239
0.00338 | 0.00316 | 0.00319 | 0.00320

(=] Nt QLRSS

Analisando os dados da tabela 4.1, pode-se notar que nio ocorrem grandes va-
riagOes nos erros. Também pode-se observar que para o = 0.9 o EQM apresentou resultados
satisfatérios porém o aumento na velocidade de convergéncia pode provocar instabilidade
na rede. Assim, a topologia escolhida foi M = 5 e « == 0.5, como mostra a tabela 4.2. Nesta
mesma tabela é mostrada a topologia para os periodos de 1972 a 1976 e 1981 a 1985. Nota-
se que, para cada conjunto de dados de treinamento, os pardmetros M e o sio reajustados,
sendo esta nma importante caracteristica de redes neurais.

Tabela 4.2: Topologia Escolhida para os Periodos Considerados Para o Posto de Furnas.

| Perfodo || 1952 a 1956 | 1972 a 1976 | 1981 a 1985 |
M 5 3 3
a 0.5 0.25 0.5

A estrutura do modelo de rede neural usada neste trabalho é uma estrutura de
rede ndo-recorrente, ou seja, € um modelo estdtico. Este tipo de estrutura ndo apresenta
memdéria dindmica e sua utilizacdo para representar sistemas dinimicos somente é possivel

{%%M
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com a inclusdo, no vetor de entradas, de valores previstos em instantes anteriores de tempo
(t—1, t—2, ...), conforme mostra a figura 4.7. Este vetor de entradas é conhecido como
linha de atraso e transforma um problema de aprendizagem do comportamento dindmico
de um sisterma no dominio do tempo em um mapeamento estitico das entradas e saidas,
juntamente com seus respectivos retardos no tempo, na préxima saida (Von Zuben, 1996).

Rede Neural

P+k)

Nio-Recorrente

y(t)
Figura 4.7: Representacio do Modelo de Previsdo & Passos 4 Frente.

As figuras 4.8, 4.9 e 4.10 mostram as previsdes 1, 3, 6 e 12 passos i frente
representadas em (a), (b), (c) e (d), obtidas para os perfodos de teste de 1952 a 1956, 1972
a 1976 e 1981 a 1985, respectivamente. Para todos os casos o ndmero de entradas na rede
foi igual a 6 pois, desta forma, a dimensio do espaco de aproximacio nio é alterada.

Como pode ser observado pelas figuras 4.8, 4.9 e 4.10, a previsdo 1 passo &
frente apresentou um melhor comportamento que a previsio vérios passos i frente. Uma
das justificativas para este fato ¢ que o vetor de entrada apresenta dados de atraso que
foram previstos e assim ocorre uma degradagio no desempenho da rede. Esta perda de
desempenho é causada pelos ruidos decorrentes dos erros de previsdo.

Uma tentativa de amenizar este comportamento foi construir um modelo de rede
neural para cada més e, assim, tornar o modelo mais especifico para prever o dado de vazio
de cada més. Neste caso, sfio ajustados 12 modelos de redes neurais. A tabela 4.3 mostra
o nimero de neurdnios intermedidrios para cada més para os respectivos periodos. Neste
casc, 08 pardmetros taxa de aprendizado foram obtidos pela regra delta-bar-delta e o termo
momentum foi fixado em o = (.5,
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Figura 4.8: Previsdo de Vazdes Usando uma Rede Neural MLP para o Posto de Furnas -
Periodo de 1952 a 1956.
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Figura 4.9: Previsdo de Vazdes Usando uma Rede Neural MLP para o Posto de Furnas -
Periodo de 1972 a 1976.
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Figura 4.10: Previsio de Vazdes Usando uma Rede Neural MLP para o Posto de Furnas -
Periodo de 1981 a 1985.

As figuras 4.11, 4.12 e 4.13 mostram as previsdes para 1, 3, 6 e 12 passos &
frente através dos graficos (a}, (b), (c) e (d), respectivamente. Pode-se notar que o com-
portamento do modelo foi satisfatério, apresentando uma maior tendéncia em acompanhbar
o comportamento da série, com exce¢do para o periodo de 1972 a 1976, onde a previsdo
vérios passos & frente apresentou um desempenho inferior, principalmente para a previsio
no inicio do periodo de teste (janeiro/1972 a abril/1972). Isto ocorre porque os dados de
vazoes utilizados como entrada para prever a vazdo de janeiro/1972 a abril/1972 sio vazdes
baixas em relagdc ao més que esta sendo previsto.

Para os periodos seco e imido pode-se notar que as curvas de previsio apresen-
taram um desempenho satisfatério para os meses de cheia, verificando uma tendéncia em
prever os picos das séries.

Comparando as figuras 4.8, 4.9 e 4.10, quando foi ajustado um tnico modelo,
e as figuras 4.11, 4.12 e 4.13, ajuste de 12 modelos, pode-se observar que as previsoes
usando o ajuste de 12 modelos foram mais satisfatérias tanto para os meses de cheia como
para os meses de seca para os trés perfodos considerados, com excegio para o periodo de
janeiro/1972 a abril/1972.
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Tabela 4.3: Configuracio da Rede MLP para cada Més.

Meses 1952-1956 | 1972-1976 | 1981-1985
Janeiro 4 ) 6
Fevereiro 3 4 3
Margo 4 4 3
Abril 3 3 3
Maio 4 4 4
Junho 3 3 5
Julho 4 3 4
Agosto 3 3 3
Setembro 4 4 4
QOutubro 3 4 3
Novembro 5 3 4
Dezembro 3 3 4
2500 (a) 1 Passo a Frente 2500 : (b): 3 ?-"assos é Frente
= socol oo [ R]
s N SO
£ 1000 AU A VR WU L OO ¢ W
500 I " AREE,
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Figura 4.11: Previsdo de Vazdes Usando 12 Modelos de Redes Neurais MLP para o Posto
de Furnas - Perfodo de 1952 a 1956.
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Figura 4.12: Previsdo de Vazdes Usando 12 Modelos de Redes Neurais MLP para o Posto
de Furnas - Periodo de 1972 a 1976.
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Figura 4.13: Previsao de Vazdes Usando 12 Modelos de Redes Neurais MLP para o Posto
de Furnas - Periodo de 1981 a 1985.
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4.6 Resumo

Os modelos de redes neurais artificiais vém sendo extensivamente aplicados aos
problemas de previsdo de séries temporais devido & sua capacidade de generalizacio e habi-
lidade de aprendizado, tornando-se assim capazes de identificar e assimilar as caracteristicas
das séries.

Neste capitulo, apresentou-se 0 modelo de rede neural multi-camadas com al-
goritino de retro-propagacio. Este modelo é aplicado nas mais diferentes dreas incluindo
previsao de séries temporais devido as propriedades citadas acima.

O principal objetivo deste capitulo foi a aplicacio da rede multi-camadas ao
problema de previsao de vazdes afluentes médias mensais da série de dados da usina hi-
droelétrica de Furnas. Foram realizadas previsdes 1, 3, 6 e 12 passos & frente para trés
periodos de teste com caracteristicas distintas: seco, mediano e timido.

Como a estrutura do modelo de rede neural usada neste trabalho é ndo-recorrente,
ou seja, é um modelo estdtico, para realizar as previsdes vérios passos 3 frente, o vetor de
entrada é composto por dados de atraso que foram previstos, provocando, assim, uma de-
gradacdo no desempenho da rede devido & presenca de ruidos decorrentes dos erros de
previsio.

Uma tentativa de amenizar este problema foi ajustar um modelo de rede neural
para cada més. Porém observou-se que para os periodos medianos, ou seja, para os periodos
onde a variagao nos dados é menor, o ajuste de um tinico modelo forneceu um desempenho
semelhante ao ajuste de 12 modelos. No capitulo 6, serfo analisados os erros de previsio
comparando com os erros obtidos com os modelos de séries temporais.

No préximo capitulo, serd apresentado um modelo de rede neural nebulosa, o
qual combina as caracteristicas de redes neurais e a teoria de sistemas nebulosos em um
sistema integrado. Este modelo serd aplicado ao problema de previsdo de vazdes afluentes
médias mensais.



Capitulo 5

Modelo de Rede Neural Nebulosa

Redes neurais nebulosas representam ser uma abordagem eficiente para projetar
facilmente e automaticamente sistemas nebulosos. Estes modelos computacionais apresen-

tam habilidade ndo somente de aprender os parimetros que definem os sistemas nebulosos
mas também de codificar regras em sua estrutura.

Recentemente, diversas estruturas e estratégias de aprendizagem vém sendo pro-
postas visando construir modelos de redes neurais nebulosas mais eficientes para projetar
sistemas nebulosos. Neste capitulo, serd apresentada uma estrutura de rede neural nebulo-

sa, juntamente com dois algoritmos de aprendizagem, aplicada ao problema de previsio de
vazdes médias mensais.

5.1 Introducao

Os sistemas nebulosos siio sistemas computacionais desenvolvidos a partir dos
conjuntos nebulosos e da légica nebulosa, visando aproveitar de maneira pragmética o po-
tencial destas teorias. Estes sistemas processam conhecimento e inferem conclusbes a partir
dos padrdes apresentados (Pedrycz et al., 1995).

Os sistemas nebulosos caracterizam-se pela sua simplicidade no que se refere &
teoria que os fundamenta e pela forma direta e intuitiva com que sao empregados, ou seja,
sdo capazes de utilizar de maneira pragmdtica o conhecimento codificado em expressdes
lingiiisticas, reproduzindo caracteristicas inteligentes correspondentes 4 representacio do
conhecimento e ao raciocinio aproximado (Pedrycz, 1993). Além disso, algumas classes de
sistemas nebulosos sdo aproximadores universais {Castro, 1995). Em esséncia, estes sistemas
s30 capazes de processar o conhecimento de forma compreensivel e de manusear incertezas

89
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e imprecisdes visando solucionar problemas reais complexos (Zimmermann, 1987).

A medida que as tecrias relacionadas is redes neurais e aos sistemas nebulosos
se desenvolviam, observou-se que estas abordagens poderiam ser unificadas, resultando em
sistemas de caracteristicas mais completas no que se refere &s suas capacidades de pro-
cessamento inteligente. Além destas abordagens exibirem caracteristicas comuns, isto &,
tratamento de incertezas e raciocinio aproximado, cada uma apresenta propriedades exclu-
sivas que contribuem para compensar deficiéncias individuais da outra. De um lado, as
redes neurais falham em representar o conhecimento de forma explicita, mas exibem sua
inclinagdo para o aprendizado. Por outro lado, os sistemas nebulosos sdo fracos sob o ponto
de vista da aquisi¢do automatica de conhecimento, porém valem-se amplamente de suas ca-
racteristicas com relacdo & manipulacio de termos lingiiisticos. O resultado desta simbiose
se concretizou nas redes neurais nebulosas (Pedrycz e Gomide, 1998).

Estes modelos herdam as caracteristicas das redes neurais, suas arquiteturas e
seus métodos de aprendizagem e adquirem dos sistemas nebulosos a capacidade de repre-
sentacao e processamento compreensivel do conhecimento, bem como os demais recursos
oferecidos pelas teorias de conjuntos nebulosos e légica nebulosa.

Esta abordagem vem sendo sucessivamente aplicada para modelagem de siste-
mas ndo-lineares e estimacgio de pardmetros (Figueiredo e Gomide, 1998), (Wang e Men-
del, 1992), reconhecimento de padrdes (Caminhas et al., 1996), controle de processo (Lee e
Lin, 1991), previsdo de séries econbémicas (Kuo e Xue, 1999), previsio de carga (Bakirtzis
et al., 1995}, (Faria Neto et al., 1998) e previsio de séries de vazdes (Ballini et al., 1999¢)
(Ballini et al., 2000).

Para diferentes propésitos e usos, muitas arquiteturas e algoritmos de aprendiza-
gem de redes neurais nebulosas vém sendo propostos na literatura (Buckley e Hayashi, 1994).
(Lee e Lee, 1974) e (Lee e Lee, 1975) desenvolveram um dos primeiros trabalhos introduzindo
redes neurais e conjuntos nebulosos. O modelo do neurdnio nebuloso proposto foi uma gene-
ralizacdo do modelo de McCulloch e Pitts (McCulloch e Pitts, 1943), sendo que o resultado
da agregacao das entradas no neurdnio ¢ mapeado no intervalo [0, 1]. {Keller e Hunt, 1985)
propuseram adicionar fungdes de pertinéncias nebulosas ao perceptron e (Yamakawa e To-
moda, 1989) desenvolveram um neurbnio nebuloso que apresenta pesos representados por
conjuntos nebulosos a0 invés de pesos pertencentes aos niimeros reais. Novas propostas de

neurdnios nebulosos mais adequadas a esta classe de redes neurais foram pesquisadas por
(Gupta e Qi, 1992).

Um outro modelo desenvolvido por (Yamakawa et al., 1992), chamado de Neo-
Fuzzy-Neuron, apresenta uma colegio de conjuntos nebulosos fixos e pesos pertencentes
a0s nimeros reais, ao invés de um dnico peso em cada arco associado ao neurénio. Nesta,
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estrutura, a agregacdo dos sinais sindpticos é determinada simplesmente por uma soma
algébrica. Do ponto de vista computacional, este modelo apresenta tempo de processamento
inferior & estrutura da rede neural multi-camadas, pois o nimero de operacdes envolvidas
no processamento é consideravelmente menor e o cdlculo das funcdes é mais simples.

Esta estrutura de rede neural nebulosa foi aplicada ao problema de previsio de
vazdes médias mensais um passo & frente em (Ballini et al., 1999¢). Os resultados obtidos fo-
ram comparados aos modelos de redes neurais multi-camadas e auto-regressivos periédicos.
Em geral, estes resultados mostraram uma melhor desempenho para a rede neural nebulosa,
porém pode-se observar que o nimero de regras nebulosas obtidas através da anglise Baye-
siana sob os dados de vazoes nao cobriam completamente o espaco de entradas, provocando
uma degradag¢do no desempenho do modelo. Este fato pode ser provocado devido a comple-
xidade do problema real (no caso, previsdo de vazdes), pois quanto maior a complexidade
associada ao sistema real, maiores sdo as dificuldades para se determinar os pardmetros que
definem a base de regras para o sistema nebuloso.

Em (Ballini et al., 1998) e (Ballini et al., 1999b) foi utilizada uma estrutura de
rede neural nebulosa para previsao de vazdes, em que os pardmetros que definem as funcdes
de pertinéncia do sistema nebuloso sdo obtidos através de um método de aprendizagem
construtivo. Este modelo foi proposto por (Figueiredo et al., 1995) e serd descrito a seguir
juntamente com seus algoritmos de aprendizagem.

5.2 Rede Neural Nebulosa

(Figueiredo et al., 1995) desenvolveram um modelo onde os sinais de entrada
e 05 pesos sindpticos do neurdnio nebuloso parametrizam funcdes de pertinéncia de con-
juntos nebulosos. As atividades sindpticas, a agregacdo de sinais no corpo celular e a
geraclo de sinais no axénio sdo modelados, respectivamente, por operadores monoténicos,
operador de agregacfo e uma funcio de codificacdo ndo-linear. Este modelo define uma
classe de neurdnios bastante geral, pois dependendo da escolha conveniente dos operadores
é possivel representar diferentes modelos de neurénios nebulosos, inclusive o modelo bésico

de neurdnio. Esta se¢iio apresenta a estrutura da rede neural nebulosa e os algoritmos de
aprendizagem propostos em (Figueiredo, 1997).

As principais caracteristicas da rede neural nebulosa (RNN) séio (Figueiredo e

Gomide, 1997):

1. Fécil inser¢éo e extragdo de conhecimento na forma de regras lingfiisticas nebulosas:

2. O processamento neural é semelhante a0 mecanismo de raciocinio nebuloso;
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3. Regras sdo geradas automaticamente, sem qualquer procedimento adicional;

4. A particao do espaco de entradas garante que as regras cobrem todo o dominio de
operacao do modelo;

5. A RNN € um aproximador universal.

A aprendizagem da RNN nfo se limita a um tinico periodo de treinamento, pois
sua estrutura adquire conhecimento enquanto e sempre que o desempenho nfo satisfizer
um indice de desempenho especifico. Este fato implica na alteracio da estrutura da rede,
correspondendo & insercao de regras nebulosas e ajuste das fun¢des de pertinéncia.

Esta estrutura apresenta um método de aprendizagem construtivo, o qual capa-
cita a rede compensar degradagdes de desempenho provocadas por variacdes dos parimetros
do modelo ou outras perturbagdes devido a mudancas provocadas no sistema real.

5.2.1 Estrutura da Rede Neural Nebulosa

A estrutura da RNN foi desenvolvida com base em duas caracteristicas essen-
ciais: o mapeamento das regras nebulosas na estrutura é direto e o processamento neural
deve equivaler totalmente a um mecanismo de inferéncia nebulosa. Essas propriedades sio
condigGes necessdrias para garantir que o sistema proposto tenha uma natureza dual, ou
seja, o sistema pode ser visto ora como urm sistema baseado em regras nebulosas, ora como
uma rede neural nebulosa (Pedrycz e Gomide, 1998).

A rede € baseada no mecanismo de inferéncia nebulosa, codificando uma base
de regras na forma de “Se um conjunto de condigSes ¢ satisfeito Entio um conjunto de
conseqiientes ¢ inferido”; o qual pode ser definido da seguinte forma:

Entradas: T1 € Al e ... zTnm é Ay
Se 21 6 A7 e ... zp é A}, Entio y é w,
Rogrs SemleAie ....... mMehEntaoyewz ..............
........ SewleA{\remMeAﬁEmaoyewN

Saida: y = y(x)
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onde x5, 7 = 1, ..., M, é uma varidve]l nebulosa e M o niimero de entradas; Aje
A;'., i = 1, ..., N, s80 conjuntos nebulosos representados por fungdes de pertinéncia sen-
do N o numero de regras nebulosas; y ¢ um ndmero real definido no espaco de saida.
Os valores de w;(x) = w;, sfo ndmeros reais e representam os pesos sindpticos corres-
pondentes aos consequentes das regras nebulosas, sendo que, para cada vetor de entrada
X =21, ..., Lj, ... , T, €std associado um tinico peso sindptico w;.

Para efeito de cédlculo e representagio de conhecimento na RNN, todas as funces
de pertinéncia sdo discretizadas, ou seja, para cada conjunto nebuloso Z define-se uma
funcdo de pertinéncia Z(.) : U — [0, 1], onde U é o universo de discurso, tal que Z(z;) = z;,
sez; € Ij, = (5, T, .|, onde I, é o k-ésimo intervalo de discretizagio em relagio 4 entrada
zj, k=1, ..., @ (figura 5.1).

Z()

2 S ———s

Figura 5.1: Fungdo de Pertinéncia Discretizada.

Desta forma, define-se a;, como sendo o valor da funcio de pertinéncia do con-
junto nebuloso Aj;, para todo z; € I, . ou seja, A;(z;) = aj,. O valor de af, é também
definido como sendo o valor da funcio de pertinéncia do conjunto nebuloso Aj,—, isto €,
A;(.’L‘J) = a;‘k, se T; € Ijk'

A implementagio do mecanismo de inferéncia nebulosa pode ser obtida de vérias
formas (Pedrycz e Gomide, 1998). Em (Figueiredo, 1997) foi utilizado um dos métodos mais

conhecidos, proposto por (Yager e Filev, 1994), onde a saida y é determinada a partir de
trés estdgios, como segue:

1. Comparacao: Para cadaregrai, i =1,..., N, e para cada antecedente 5, j =1, ... , M,
calcula~-se a medida de possibilidade Pj- entre os conjuntos nebulosos A; e Aj-, da seguinte
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forma:

Pi(x) = S{T (4;(x), A}(x)) } (5.1)

onde S e T s&o operadores, correspondentes a uma s-norma e uma t-norma, respectivamente,
r ra P ra 3 —
ex=(zy, ..., Zj ..., Ty} €0 vetor de entrada. A notacdo %(.,.) ¢ a aplicagdo da norma

S(.,.) para todo intervalo de discretizagio k = 1, ..., @ relativos & varidvel do vetor de
entrada z;.

2. Agregacdo dos Antecedentes: Para cada regrat, i =1, ..., N, agregam-se os valores de
cada um dos antecedentes através de uma t-norma. O resultado desta agregacio é chamado
de nivel de ativagio H', definido por:

Hi(x) = ’}‘{Pj,-(x}} (5.2)

onde a notagdo T(.,.) é a aplicagdo da norma T'(.,.) para todo j = 1, ... , M relativo ao
j

vetor de enfrada x.

3. Agregacdo das Regras: A saida y do sistema de inferéncia, ou seja, a etapa de defuzzi-
ficacBo dos dados, ¢ realizada através de uma média ponderada entre os consegiientes e os
niveis de ativagdo calculados em (5.2) para cada regra, dada por:

N .
Z B (x) wy
=1

y(x) = S (5.3)
> Hi(x)
i=1

A RNN ¢ constituida por unidades de processamento, chamadas de neurdnios
nebulosos. Um modelo geral do neurénio nebuloso é mostrado na figura 5.2. Matematica-
mente, este neurdnio pode ser representado da seguinte forma:

y(x) = 9 (8 (V) = @ (6 (vr(z1), .., Yarlzar)))

onde ¥ : RV — RM & o operador sindptico, ¢ : R™ — R é o operador de agregacio e
w: R — R éa fun¢ao de ativagio.
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X7
L4
] 1\ ,
XM

Figura 5.2: Modelo Geral do Neurdnio Nebuloso.

O modelo RNN apresenta uma arquitetura nio recorrente com 5 camadas, ¢o-
mo mostra a figura 5.3. Pode-se verificar que o mecanismo de inferéncia descrito através

dos procedimentos de comparagfio, agregacio dos antecedentes e agregacdo das regras é
isomérfico & estrutura da rede.

A primeira camada é dividida em M grupos de neurénios, cada um associado 2
uma varidvel nebulosa de entrada. Cada neurdnio nesta camada representa um intervalo de
discretizagdo I, , correspondente ao espago de entrada. Ou seja, hd tantos neurdnios nesta,
camada quantos forem os intervalos de discretizagio. Cada grupo de neurdnios é responsavel
por transformar as entradas nio nebulosas para que as camadas seguintes possarn tratar
a informagdo adequadamente. Estes grupos geram os valores a;, referentes & funcéo de
pertinéncia do comjunto nebuloso A;. Assim, um neurénio de entrada recebe um sinal
simples, decodifica e o transmite para a segunda camada. O sinal aj, ¢ transmitido pelo
k~ésimo neurdnio localizado no j-ésimo grupo.

Definindo-se % e ¢ como fungdes identidade, a saida a;x € {0,1} é dada por
ajr = ¢(z;). Para um intervalo I, = (Ejkﬁ xijL a funciio decodificada (.) para este
neurénio, através do k-ésimo intervalo, mostrada na figura 5.4, é dada por:

aj, = p(z;) = L e € (mj,"f.’ Zing
0, caso contririo

A segunda camada contém N grupos (ntimero de regras pré-definido}, cada qual
contendo M neurénios (nimero de antecedentes de cada regra). Esta camada representa
o primeiro estdgio de inferéncia chamado comparagio. O j-ésimo neurdnio do i-ésimo
grupo representa, através dos pesos sindpticos a,“'-k, a fun¢do de pertinéncia do conjunto
nebuloso Aj. Portanto, o ¢-ésimo grupo é composto por neurénios que representam as
fungbes de pertinéncia de todos os conjuntos nebulosos correspondentes aos antecedentes
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. Regnal

Figura 5.3: Rede Neural Nebulosa.

da i-ésima regra. Além disso, cada neurdnio da i-ésima regra calcula a comparacio Pé- entre
os conjuntos nebulosos A; e A;. Assim, o k-ésimo neurdnio do j-ésimo grupo da primeira
camada, cuja saida é dada por aj,, se conecta com o i-ésimo grupo da segunda camada
através de pesos sindpticos a_f,-k. Considerando-se que ¥ = t-norma, ¢ = s-norma e ¢ é a
funclo identidade, a saida do j-ésimo neurénio é a medida de possibilidade P% dada pela
equacao (5.1).

A terceira camada contém N neurénios, cada um com M entradas. Para cada
grupo ¢ da segunda camada, um neurdnio na terceira camada realiza agregacio dos antece-
dentes (segundo estagio de inferéncia). Todas as conexdes possuem peso sinaptico unitirio.
A saida desta camada é dada pela equagio (5.2), assumindo que ¥ = funcdo identidade,
¢ = t-norma e ¢ = funcao identidade.

A quarta camada possui dois neurénios, ambos com N entradas. Ou seja, cada
neurdnio 1 da terceira camada estd conectado com os dois neurdnios da quarta camada. O
operador de agregagao associado com estes neurdnios é a soma algébrica. Um dos neurdnios
conecta-se com 0 ¢-ésimo neurbnio da camada anterior através das sinapses, com DPESOs w;.
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Figura 5.4: Funcio de Decodificacio.

Os operadores i ¢ ¢ sdo, respectivamente, o operador algébrico ¢ a soma algébrica, e  é a
funcéo identidade. As saidas s@o constituidas pelo numerador da equagfo (5.3).

O outro neurdnio tarbém é conectado com todos os neurdnios da camada ante-
rior com pesos sindpticos unitdrios. Considerando v =fun¢io identidade, ¢ =soma algébrica
e © = funco identidade, a saida equivale ao denominador da inferéncia nebulosa definida
em (5.3).

Finalmente, a iltima camada consiste de um tnico neurdnio para calcular o
quociente dos sinais de entrada, ou seja, para calcular y(x) (equagdo (5.3)). Portanto, as
conexdes possuem pesos unitarios e os operadores 1, ¢ e ¢ sdo fungdo identidade, operador
de divisao e a funcio identidade, respectivamente.

Cada uma das camadas da RNN possui uma associagiio com os diversos estégios
da inferéncia nebulosa, descritos de (5.1) a (5.3). Além disso, os pesos sindpticos repre-
sentam tanto 0 conhecimento da rede neural como também representam as funcdes de
pertinéncia dos antecedentes e conseqiientes das regras nebulosas. Assim, a RNN codifica
um conjunto de N regras em sua estrutura, processa as informacdes através de neurocom-
putacdo, executando raciocinio nebuloso.

5.2.2 Meétodos de Aprendizagem

A estratégia de aprendizagem da RNN se divide em duas fases. A primera
fase corresponde & aprendizagem ndo supervisionada, ou seja, a aprendizagem se processa
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sem que as saidas sejam fornecidas, envolvendo somente uma parte da arquitetura, mais
especificamente a segunda camada. Nesta fase, a rede aprende as fun¢bes de pertinéncia
dos antecedentes das regras nebulosas enqguanto ajusta os pesos sindpticos associados a esta
camada. O método utilizado durante esta etapa é do tipo competitivo, baseado nas redes
do tipo Kohonen. A segunda fase adota um método supervisonado, baseado no método do
gradiente para aprendizagem dos conseqiientes das regras, e envolve apenas o ajuste dos
pesos da quarta camada. Assim, a RNN deve aprender os pesos sindpticos aj-k relacionados
aos neurdnios da segunda camada, bem como os pesos sindpticos w; da quarta camada.

O algoritmo de aprendizagem consiste na apresentacio dos pares de entra-
da/saida & rede, sendo o t-ésimo par dado por (x(t), ya(t)), onde x(t) = (z1(2), ... , Tar(£))
é o vetor de entrada com M coordenadas e y4{t) é a saida desejada.

Counsidera-se que os conjuntos nebulosos, A;() 580 representados por funcées
de pertinéncia do mesmo tipo, simétricas e completamente definidas pelos valores modais
c§ e de dispersdo p'. Por exemplo, funcbes do tipo Gaussianas ou fungc”)es. triangulares.
Determinando-se o valor modal e de disperséo de cada funcdo de pertinéncia F}(.) e definidos
os intervalos de discretizacdo I, , é possivel determinar os pesos sindpticos a%y na forma:

a;-k = Fj(a:j), tal que z; €I = (mjkf, :cjkp}

Os valores modal e de dispersdo de cada funcio F}(.) devem ser aprendidos
durante o treinamento, segundo o método de aprendizado competitivo, para determinar os
pesos sindpticos a}k da segunda camada.

A func@o erro que determina o indice de desempenho do modelo, necesséria
aplicacdo do método baseado no gradiente descendente, é definida por:

1

E(x(®) = 5(vat) —y(®))* (5.4)

onde y(t) € a saida da rede em relacdo & entrada x(t), dada pela equacdo (5.3).

O objetivo do processo de treinamento é ajustar os pardmetros {valor modal,
dispersdo e pesos) da rede, minimizando E{x(t)). Desta forma, o ajuste dos pesos sindpticos
w; € proporcional & dire¢io oposta ao gradiente dE(x(t))/0w;(t) e é dado da seguinte forma:

OE(x(t)}

wi(t+ 1) =wi(t) —n Bun(D)

(5.5)
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onde 77 é a taxa de aprendizagem. Derivando a equacdo (5.4) em relacio a w;, tem-se:

OE(x(t)) _ (yalt) — y(t)) H'(x(t))
Juw; n .
¢ S Hi(x(t)

gzl

(5.6)

Substituindo a equacio (5.6) na equacho (5.5), o ajuste dos pesos sindpticos
w;(t) é rescrito da seguinte forma:

w4 1) = ity 4 | 20 =900 HGE)
> HMx(2))
h=1

(5.7)

A equagdo (5.7) é utilizada nos dois métodos de aprendizagem chamados de
métodos de aprendizagem off-line e on-line propostos por (Figueiredo, 1997). Estes dois
algoritmos sdo baseados no paradigma de aprendizagem competitiva e serdo descritos nas
préximas secoes.

5.2.3 Método de Aprendizagem Off-Line

No método de aprendizagem off-line, o niimero de regras nebulosas N, s quais
correspondem 0s grupos de neurbénios da segunda camada, é pré-estabelecido no inicio do
treinamento. Assim, existem N grupos e, para cada grupo, M funcdes de pertinéncia F;?(.),
como descrito na subsegdo 5.2.1. Os grupos de neurdnios competem entre si sempre que a
RNN recebe uma nova entrada. O grupo vencedor estabelece quais € como os parimetros
da rede sfo ajustados. O resultado da competi¢io depende da existéncia ou nfo de regras
tais que o nivel de ativacdo seja diferente de zero.

Este método de aprendizagem apresenta duas fases. Na primeira fase a RNN
aprende com 0s pares de entrada/saida pertencentes ao conjunto de treinamento, apresen-
tados aleatoriamente & rede. Assim, os valores modais cj sao posicionados adequadamente
em seus respectivos universos de discurso e a dispersio de cada funcdo F}(.) é ampliada
convenientemente, garantindo que todo o espago de entrada seja coberto pelas regras esta-
belecidas. Ou seja para qualquer entrada apresentada & RNN sempre hd um grupo neural 4
pertencente & segunda camada tal que H*(x(t)) # 0. A primeira fase se encerra apds a rede
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cobrir todo o espaco de entradas e o fator de aprendizagem §'(¢), descrito a seguir, atingir
valores menores que um certo minimo para todo 4. A partir desta fase, os pesos w;(t) da
quarta camada sdo ajustados a cada par entrada/saida apresentada & rede, correspondendo
& segunda fase do algoritmo.

O fator de aprendizagem §(¢) é definido como sendo uma funcio monoténica
decrescente positiva, tal que 0 < £(t) < 1. Esta funcéo € escolhida no inicio do treinamento,
sendo utilizada para ajustar os valores modais c; Neste trabalho, a seguinte funcio é
considerada:

Bit) = pYTE) (5.8)

onde o (t) é o ntmero de vezes que o valor modal cf,- ¢ ajustado até a t-ésima entrada,
i=1,..., N,eec (0, 1]

A taxa de aprendizagem 7 é utilizada para ajustar os pesos w;(t), ou seja,
0s conseqiientes das regras, devendo assumir valores no intervalo (0, 1). Para ajuste da

dispersdo p* é empregada uma taxa de ampliagio A > 1. Estas taxas também sio definidas
no inicio do treinamento,

A primeira fase do algoritmo de aprendizagem off-line pode ser descrita como
segue:

1. Inicializacao:
Defina ¢ nimero de regras N.

Defina o perfil das funcdes de pertinéncia Fj(.). Os valores modais cj e de dispersao
poi=1 ..., Nej=1, ..., M sdo inicializados aleatoriamente. A dispersdo
¢* > 0 deve assumir valores pequenos e o valor modal cj- deve pertencer so universo
de discurso da respectiva varidvel z;;

Defina os valores para € e n, ambos pertencentes ao intervalo (0, 1);

Defina a taxa de ampliacao A préxima 3 unidade.

2. Estimulo:

Apresente & rede um vetor de entrada x(t) = (z1(t), ... , zn(t)) selecionado aleato-
riamente do conjunto de treinamento.
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3. Competicao:

Calcule o nivel de ativagio H*(x(t)) para cada regra i e determine a regra vencedora.
Esta regra guia o procedimento de adaptacio dos parimetros da rede da seguinte
forma:

(a) A entrada x(t) é caracterizada por pelo menos uma regra, ou seja, 34/ H! (x(t)) %
0.
O grupo £(t) vence a competigio se H¥®(x(t)) > Hi(x{t)),VYie {1, ..., N}.

Prossiga o processo de aprendizagem em 4(a).

(b) A entrada x(t) niio pertence a nenhuma regra, ou seja, Hi(x(t)) = 0,V i &

{,.., N}

Neste caso, determinam-se as distancias D(c!(¢), x(t)} entre os vetores de en-
trada x(t) e modal ¢*(¢) = (ci(¢), ..., ¢4, (t)) , parai € {1, ..., N}. O grupo
vencedor £(2) ¢ tal que D(cf(¢),x(t)) < D(ci(t),x(#)), Vie {1, ..., N}.

Prossiga o processo de aprendizagem em 4(b).

4. Ajuste e Atualizagdo da Rede:

{(a) Se o vencedor for determinado segundo o caso 3(a), entdo as equacbes para
ajuste do valor modal cj (t), dispersdo p*(t), conseqiiente w;(t) e para atualizagio
o*(t) dos pardmetros sao dadas por:

U +1) =400 + 500 (5500 -00), =1, .., M
(5.9)
d(t+1) =ci{t), i=1..., N, i #£(1) (5.10)
pE+1)=p't), i=1..., N (5.11)
w4 1) = wnt) 4 g | EED @@ =) |

N
> HAMx(t) (5.12)
h=1

FO( 1) = oW () +1 (5.13)
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t+1)=a*(t), i=1..., N, i#E&(@1) (5.14)

Prossiga o processo de aprendizagem em 5.

{b) Se o vetor de entrada x() nfo foi classificado por nenhuma regra (caso 3(b)),
os pardmetros da rede s&o0 ajustados como segue:

cg(t}(t+ 1) = cg(t) (t) + 550 (1) (a:j(t) - cg(t)(t)) , i=1L ..., M
(5.15)

dt-+1) =ci(t),, i=1..., N, i #&(t) (5.16)

Recalcular o valor do nivel de ativagio H5™ (x(t)) da regra vencedora ¢(£), para
os valores ajustados de ¢(# 4 1). Se para o vetor de entrada x(t), o nivel de
ativacio HS®(x(¢)) continuar a ser zero, entdo amplifique a dispersio o8 (¢)
de cada funcio de pertinéncia F7(.) até que HS®)(x(t)) # 0, ou seja:
Enquanto Hé® (x(£)) = 0 faga:
0 (1) = 2501 (5.17)

Ajuste e atualize os valores de dispersiio p' e 0s conseqiientes w; das regras, de
acordo com as equagdes abaixo:

PE+1)=p(t), i=1,..., N, i#£®) (5.18)

B (x(1)) (ya(t) — y(2))

wi(t+ 1) = wi(t) +9 ~ , para i = (1)
Z Hh(x(t)) (5.19)
ha=l
A1) =) +1 (5.21)
Gt+1)=a't), i=1,..., N, i#E(t) (5.22)

Prossiga o processo de aprendizagem em 5.
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5. Avaliacao de Convergéncia:

Se para qualquer vetor de entrada x(t) pertencente ao conjunto de treinamento,
31 | H'(x(t)) # 0 e B*(t) menor que um certo valor minimo, v4 para 6.

Caso contrdrio, retorne para 2.

6. Fim:

Aprendizagem encerrada.

ApGs a primeira fase de aprendizagem, as regras nebulosas codificadas pela rede
cobrem todo o espago de entradas. Para cada entrada apresentada & rede, pelo menos
uma regra € disparada. Considera-se entfo que as fungdes de pertinéncia, relativas aos
antecedentes das regras, estejam ajustadas convenientemente. Por este motivo, na segunda
fase de aprendizagem somente os conseqiientes s3o ajustados. A partir do fnicio da segunda

fase, a rede permanece em aprendizagem continua. O algoritmo de aprendizagem para a
segunda fase é como segue:

1. Estimulo:

Apresente & rede um vetor de entrada x(¢).
2. Ajuste:

Ajuste os pesos sindpticos de acordo com a equacio abaixo:

wilt +1) = wilt) + 1 Hi(X(?) (va®) ~y(@®) | . _ 1L
> HM(x(1)) (5.23)
h=1

3. Retorne para 1.

No algoritmo descrito acima, utilizou-se uma funco particular para o fator de
aprendizagem (%) (equagdo (5.8)). Entretanto, outras funcdes podem ser escolhidas, desde
que sejam do tipo monotdnica decrescente positiva, tal que 0 < 5 < 1.
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5.2.4 Meétodo de Aprendizagem On-Line

O método de aprendizagem on-line capacita a RNN a adquirir novos conheci-
mentos codificando novas regras nebulosas em sua estrutura, alterando a arquitetura da
rede. Portanto, o ntmero de regras nebulosas codificadas pela rede, correspondente ao
ntmero de grupos de neurdnios na segunda camada, néo é constante, ou seja, N = N{t).

A estrutura da rede € alterada basicamente devido a dois motivos: ¢ desempenho
desejado ndo € satisfeito pela rede ou todos os grupos neurais da segunda camada s8o tais
que o nivel de ativagao ¢é igual a zero. Nestes casos, a rede acrescenta novos elementos i sua
estrutura de maneira a codificar uma nova regra nebulosa. Portanto, os grupos de neurénios
da segunda camada competem entre si sempre que a rede recebe uma nova entrada x(¢). O
grupo do neurdnio vencedor guia os procedimentos de ajuste dos pesos sindpticos.

O algoritmo on-line utiliza fatores de aprendizagem andlogos aos do algoritmo
off-line. Para ajuste dos valores modais cj-(t) das fungoes de pertinéncias P}?(.) e conseqiien-
tes das regras nebulosas w;(t), utilizam-se os fatores de aprendizagem 8'(t) e € (0, 1),
respectivamente. O fator §(t) é definido da mesma maneira que no método off-line, ou
seja, Bi(t) = €/{a*(t) + 1), onde &i(t) é o nimero de vezes que o valor modal é ajustado
até a i-ésima entrada e € € (0, 1]. Ao contririo do método off-line, que possui um fator de
ampliagio, o método on-line utiliza um fator de reducdo v € (0, 1) para ajuste da dispersio
dos conjuntos nebulosos.

O algoritmo de aprendizagem on-line pode ser definido através dos seguintes
passos:

1. Inicializacao:

Inicialize 0 nmero de regras. Neste caso, o numero de regras inicial é N(0) = 0 para
t=0.

Defina os perfis das fungtes de pertinéncia F;() que formam as regras nebulosas.
Defina a funcio F:(t).

Estabeleca os valores para ¢, 7, e~y

Defina o valor inicial da disperséo das fungdes de pertinéncia, © € R.

Apresente o par entrada/saida inicial (x(£}, y4(t)) A RNN. A rede codifica a primeira
regra nebulosa apos receber o primeiro par de entrada/saida, A seguir, o valor de N
¢ atualizado e os valores modais sdo definidos como sendo cada componente do vetor
de entrada e o conseqiiente como a saida desejada. Inicialize o fator de aprendizagem
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a*(t), ou seja:

N{it+1)=N(t)+1 (5.24)
Para i = 1 faga:

dt+1)=z;(8), j=1,..., M (5.25)

At+1)=0 (5.26)

wi(t + 1) = yalt) (5.27)

ot +1) =0 (5.28}

t=t+1 (5.29)

2. Estimulo:

Apresente & rede um novo par (x(t), y4(t)) proveniente do sistema a ser modelado.

3. Competicdo:
A entrada x(t) ¢ propagada através da rede até que seja calculada a saida da terceira

camada, determinando-se, assim, o resultado da agregacio dos antecedentes de cada
uma das N(¢) regras. Dois casos sdo possiveis:

(a) A entrada x(t) é caracterizada por pelo menos uma regra, ou seja, 34| H: (x(2)) #
0. A regra £(2) vence a competico se HSW (x(2)) > H'(x(2)), Vi€ {1,... , Nt}

Prossiga o processo de aprendizagem em 4(a).

(b) A entrada x(t) ndo é caracterizada por nenhuma regra, isto é, H'(x(t)) = 0,Vi &
{1, ..., N(#)}. Neste caso, a distdncia D(c*(¢), x(f)) é determinada entre o
vetor de entrada e o vetor de valores modais ¢f(t) = (i (¢} ... ¢i,(¢)) e o grupo
vencedor £(2) ¢ tal que D(ct®(#), x(t)) < D(¢*(¢), x(2)),Y i€ {1, ..., N{£)}.

Prossiga o processo de aprendizagem em 4(b).

4. Ajuste e Atualizacio da Rede:

(a) Seaentrada x(t) foi classificada por alguma regra (caso 3(a)), a saida da terceira
camada, determinada para realizar a competicao, é propagada até a 1iltima ca-
mada, calculando-se, assim, a saida da rede. Entdo os seguintes procedimentos
sao realizados:
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i. Sea saidada rede satisfizer o desempenho desejado, ou seja, || y4(t)—y(£) li<
0, entdo os pardmetros sao ajustados de acordo com as seguintes equacdes:

N +1) =90 + B0 - SO, j=1,..., M
(5.30)
El+1)=ci(t), i=1,..., N@), i#&@,i=1,..., M
(5.31)
Plt+1)=pt), i=1,..., Nt (5.32)
wi(t+ 1) =w;(t) + 7 Hi(xjgt(ig(yd(t) —y(t)) .i=1, ..., N
S B x(t) (5:8)
h=1
A+ 1) = of () + 1 (5-34)
at+1)=a(t), i=1,..., N(¥), i #£@) (5.35)
N(t+1)=N(@) (5.36)

Prossiga o processo de aprendizagem em 5.

ii. Pode ser que a saida da rede ndo satisfez o desempenho esperado, || y4(t) —
y(t) || > ¢ e exista um vetor de valores modais de uma determinada regra
¢ igual ao padrdo de entrada (x(t) = c?(t) = (c{(¢) ... c1,(1))), ou seja, a
rede possui uma regra com antecedentes iguais ao padrio de entrada porém
o consequente nio estd sendo calculado corretamente devido A interferéncia
indesejavel de outras regras. Para solucionar este problema, os valores
modalis atuais s30 mantidos e as dispersdes sdo reduzidas para que as Tegras
nebulosas diferentes de ¢ ndo influenciem no resultado da entrada x(t).
Assim, os seguintes ajustes sdo realizados:

GE+1)=c(t), i=1,...,N{), j=1,..., M (5.37)
Para ¢ =1 até N(#) e i # q faca:
Enquanto H*(x(t)) # 0 faca:

pit) = vp' (5.38)
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PE+1) = pi(t) (5.39)

Seja k # ¢ tal que D(c®(2), x(#)) < D(ci(t),x(t)), Vi € {1, ..., N},
entao:

Pt +1) = D(c*(8), x(t)) (5.40)

Os demais ajustes sfio definidos pelas seguintes equagdes:

wq(t + 1) = ya(t) (5-41)
wilt+1) =w(t), i=1,..., N(t), i#q (5.42)
ol(t+1) =af(t) + 1 (5.43)
Qt+1)=0aMt), i=1,..., N({t), i#g (5.44)
N(t+1)=N(1) (5.45)

Prossiga o processo de aprendizagem em 5.

ili. Se a saida da rede nao satisfizer o desempenho desejado, || yg(t) —y(t) > 6
e nao existir um vetor de valores modais igual ao vetor de entrada, ou seja,
x(t) # ci(t) = (i (t) ...\, (8)), Yie {1, ..., N(#)}, isto significa que uma
nova regra deve ser adicionada & estrutura da rede. As equacdes de ajuste
dos pardmetros sio:

Et+1)=d(t), i=1,...,N@®), j=1...,M  (546)

Reduza a dispersdo de cada funcao FJ,?(.) para que as regras existentes dei-
xem de influenciar no resultado da entrada x(z).

Para i =1 até N(t) faca:

Se Hi(x(t)) # 0 entéo:

A(t) =o' (5.47)
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Pt+1) = pi(2) (5.48)
wilt + 1) = wilt), i=1, ..., N(t) (5.49)
Ot +1) = afB(1) +1 (5.50)
dt+1)=ai(t), i=1,..., N(t), i #£(2) (5.51)

Realiza-se a insercdo de uma nova regra & estrutura da rede. Os novos va-
lores modais séo iguais a cada componente do vetor de entrada, a dispersio
é igual & distancia D(cf®)(£), x(t)) e o conseqilente ¢ igual 3 saida desejada
Ya(t):

N(E+1)=N({) +1 (5.52)

Para i = N{t + 1) faga:

G+1)=z4t), j=1,..., M (5.53)
Pt +1) = DefO(r), x(1)) (5.54)
wit -+ 1) = yalt) (5.55)
a(t+1) =0 (5.56)

Prossiga o processo de aprendizagem em 5.

(b) Se o vetor de entrada x(t) nao foi classificado por nenhuma regra, ou seja, o
grupo vencedor £(f) foi escolhido de acordo com o caso 3(b), entdo ¢ necessério
alterar a estrutura da rede, acrescentando uma nova regra capaz de codificar o
padrdo (x(t), y4(t)). Os ajustes sdo realizados da seguinte forma:

Gi+1)=c(t), i=1,...,N@®, j=1,..., M (5.57)

Pt+1)=p), i=1,..., N(© (5.58)

wilt+1) =wi(t), i=1, ..., N{t) (5.59)
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dMt+1)=ai(t), i=1,..., N (5.60)
N{it+1)=N{#)+1 (5.61)
Os valores modais para a nova regra sio iguais a cada componente do vetor de
entrada, a disperséo € igual a D{(ct®(t), x(t)) e o conseqgiiente & igual a saida

desejada:

Para i = N(t + 1) faca:

G+ =gi@), j=1,..., M (5.62)
Pt + 1) = D(cf® (1), x(1)) (5.63)
wit + 1) = yy(t) (5.64)
At+1)=0 (5.65)

Prossiga o processo de aprendizagem em 5.

5. Teste de Parada:

Se ainda ha padrdes a serem treinados, volte ao passo 2. Caso contrario, fim do
treinamento.

Os métodos de aprendizagem off-line e on-line, descritos neste capitulo, capa-
citam a rede a adquirir novos conhecimentos quando necessirio, fornecendo uma forma
automadtica de aprender os pardmetros para um modelo nebuloso sem a interferéncia ou
participagao de um especialista. A préxima segio apresenta a aplicacio dessas estratégias
de aprendizagem no problema de previsao de vaztes médias mensais.

5.2.5 Aplicagao da Rede Neural Nebulosa para Previsdo de Vazdes

Neste se¢ao, o modelo de rede neural nebulosa (RNN) com os métodos de apren-
dizagem off-line e on-line, é ajustado para a série de vazdes do posto de Furnas. Dados de
vazOes de 1952 a 1956, 1972 a 1976 e 1981 a 1985 foram considerados para teste, correspon-
dendo a trés periodos com caracteristicas distintas: seco, mediano e timido, respectivamente.

Os dados de vazdes foram padronizados para o intervalo [0, 1]. Esta padronizagio
¢ realizada para simplificar & entrada na rede pois, desta forma, pode-se considerar que a
primeira camada da RNN contém M grupos e cada grupo contém 1 neurdnio.
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O vetor de entrada x(f) contém 6 componentes representadas pelos dados de
vazdes t — 1, t —2, -3, ,¢t — 11, t — 12, t — 13. A escolha dessas entradas foi devido ao
fato de fornecerem ao modelo a tendéncia e informacdes sobre a sazonalidade da série.

Os parimetros da rede foram ajustados para cada conjunto de teste. Ou seja,
cada perfodo de teste foi retirado do conjunto de treinamento e os pardmetros foram ajusta~
dos para este conjunto. A seguir, o conjunto de teste é utilizado para verificar o desempenho
do modelo. Por exemplo, o perfodo de teste de 1952 a 1956 foi retirado do conjunto de dados
para ajustar os pardmetros da rede. Apds o treinamento da rede, é verificado o desempenho
da rede usando o conjunto de teste. Este processo é repetido para cada corjunto de teste,
resultando para cada conjunto de treinamento um determinado ntimero de regras codificada
em sua estrutura da rede.

As fungdes de pertinéncia das regras nebulosas codificadas na RNN foram sele-
cionadas as fungbes Gaussianas, definidas como segue:

0, se 1.’13_7'—-62; > 2p°

Fi(z;) = (5.66)

exp (-« I:cj - c}] /pi) , caso contrario

A taxa de aprendizagem para atualizacio dos pesos w; foi fixada em n=05e
o parametro € = 1.0 foi utilizado para atualizacio do fator de aprendizagem 5i(t), para. os
dois métodos de aprendizagem. Os neurénios da segunda camada possuem como operador
sindptico a {-norma minima e como operador de agregacio a s-normae maxima. Os neurdnios
na terceira camada possuem como operador de agregacio a t-norma produto.

Um fator de ampliagdo A = 1.1 para a dispersio foi adotado para o algoritmo
off-line. Os valores modais cf;- e de dispersio p* sdo inicializados aleatoriamente.

Para a RNN com o algoritmo on-line o fator de reducéo v = 0.9 foi considerado
e a inicializacao da dispersdo das fungdes de pertinéncia foi adotada © = 2.0. O namero de
regras nebulosas iniciais foi N(0)=1. Os grupos de neurénios foram adicionados & estrutura
da rede para um desempenho § = 0.09, ou seja, novas regras foram adicionadas quando

i ya(t) — y(z) ||> 0.09

A estrutura da RNN é nio-recorrente, ou seja, o modelo é estitico. Assim, para
realizar previsbes vérios passos 4 frente, houve a inclusio no vetor de entrada de valores
previstos em instantes anteriores como descrito em 4.5.
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Em {Ballini et al., 2000) e (Ballini et al., 1999b) foram ajustados um modelo para
cada més, ou seja, foram construidos 12 modelos de redes neurais nebulosas. Entretanto,
o desempenho do modelo é semelhante quando ajustade um tinico modelo, pois a rede
apresenta caracteristicas de abstrair informactes das séries codificando regras nebulosas em
sua estrutura quando necessdrio. Além disso, como a arquitetura é adaptédvel, mesmo para
previs@o varios passos & frente o desempenho dos modelos é satisfatério. Neste trabalho,
sdo apresentadas previsdes obtidas ajustando-se um tinico modelo & série.

As figuras 5.5, 5.6 e 5.7 mostram as previsdes para 1, 3, 6 e 12 passos 4 frente
em (a), (b), (c) e (d), respectivamente, para o ajuste da RNN com algoritmo off-line. Neste
caso, o numero de regras N codificadas na estrutura da rede, o qual deve ser definido
pelo usudrio no inicio do treinamento, foi escothido N = 18 para todos os periodos de teste.
Pode-se observar que a previsao usando RNN com algoritmo off-line apresentou desempenho
satisfatério, para os trés periodos de teste.

2500 (a): 1 Passo a Frente 2500 {b): 3 Passos & Frente

2000t e B ff—hne * 2000k - ........ ........ e Off—line | |

= <3 1500
c'i% 1500 ‘?_E, 5 i
w8 : - i : ]
g-tooo_,A. L. Ce e . PP N %1000
= =
500 - - eSS - 500} -
a . z - N o . N < N
JanSz JanS3  Janb4 JanSS  Jansé  Jan57 JanS2 Jans3 Jans54  JanSs  Jan56 JanS57
meses/anos meses/anos
1 6 P . -
2800 : () . a$so§ & Frente 2500 : (d)‘. 12 Pasgos 4 Frente
2000 b - e e C)‘ﬁ-—-llhﬂ - 2000 i - TR ........ , ke o-ff_hng ]
& : : : & 1500 : : : :
mg 1500 ‘?:_E, |
B 1000 ] 1000}t -
£ , =
soof - 500
o N N N X o . . : .
Jans2 Jans53 Jan54 Jan55 Jandé  Jan57 Han$2  Jan53  JanS4  JanSs JanS6é  Jan57
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Figura 5.5: Previsdo de Vazdes Usando um Modelo de RNN com Algoritmo On-line para o
Posto de Furnas - Periodo de 1952 a 1956.
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Figura 5.6: Previsdo de Vazdes Usando um Modelo de RNN com Algoritmo On-line para o
Posto de Furnas - Periodo de 1972 a 1976.
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Figura 5.7: Previsao de Vazdes Usando um Modelo de RNN com Algoritmo On-line para o

Posto de Furnas - Periodo de

1981 a 1985.
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Analisando as figuras 5.5(a), 5.6(2) e 5.7(a), pode-se observar que a previsao 1
passo & frente segue a tendéncia da série apresentando um bom desempenho tanto para os
meses de seca (Maio a Outubro) como para os meses de cheia (Novembro a Abril), para os
trés periodos de teste.

O préximo passo foi ajustar o modelo RNN com algoritmo on-line. O nimero
de regras ajustadas para os periodos de 1952 a 1956, 1972 a 1976 e 1981 a 1985, foram 38,
39 e 27, respectivamente. As figuras 5.8, 5.9 e 5.10 mostram as previsGes para 1, 3, 6 e 12
passos & frente em (a), (b), {c) e (d), respectivamente. Pode-se observar que o modelo de
RNN com algoritmo on-line apresentou um desempenho satisfatério.
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Figura 5.8: Previséo de Vazoes Usando um Modelo de RNN com Algoritmo On-line para o
Posto de Furnas - Periodo de 1952 a 1956.

Novamente, as previsbes 1 passo & frente forneceram resultados satisfatérios.
Para as previsdes varios passos a frente pode-se observar que a RNN com algoritmo on-line
apresentou um bom desempenho, indicando que as regras codificadas na estrutura da rede
conseguem se adaptar as alteragdes nos dados de entrada, provocadas pelos ruidos nos dados
decorrentes dos erros de previsio.

Os resultados obtidos com os modelos de redes neurais nebulosas s&o promisso-
res, principalmente para prever os picos (meses de cheia) pois, nestes meses, a variacio nos
dados € maior o que dificulta realizar boas previsdes com outras abordagens.
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Figura 5.9: Previsao de VazGes Usando um Modelo de RNN com Algoritmo On-line para o
Posto de Furnas - Perfodo de 1972 a 1976.
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Figura 5.10: Previsio de Vazdes Usando um Modelo de RNN com Algoritmo On-line para
o Posto de Furnas - Periodo de 1981 a 1985,
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5.3 Resumo

Redes neurais nebulosas apresentam como caracteristica principal a capacidade
de extrair conhecimento a partir de um conjunto de dados e representar este conhecimento
na forma de regras nebulosas.

Neste capitulo, uma arquitetura de rede neural nebulosa adaptativa e dois
métodos de aprendizagem construtivos e competitivos sio propostos para realizar previsdo
de vazoes afluentes médias mensais.

Este modelo de rede neural nebulosa aprende os paridmetros que definem as
funcbes de pertinéncia para cada varidvel de entrada dos dados de treinamento, processa os
dados seguindo os principios de raciocinio nebuloso, codificando um conjunto de regras em
sua estrutura, fornecendo uma relaciio dual entre a rede neural e o sistema nebuloso.

O primeiro método de aprendizagem apresentado neste capitulo é chamado de
off-line. Neste algoritmo, o niimero de regras nebulosas é definido no fnicio do treinamento.

Estas regras nebulosas competem entre si, sendo que o grupo vencedor guia o processo de
adaptacdo dos pardmetros da rede.

O segundo algoritmo de aprendizagem é chamado de on-line. Este método
capacita a rede a adquirir novos conhecimentos codificando novas regras nebulosas em sua
estrutura e, assim, alterando a arquitetura da rede. Portanto, o nimero de regras nebulosas
é varidvel. Através de um método de aprendizagem competitivo, os parametros da rede sdo
ajustados e novas regras sdo adicionadas a estrutura da rede.

A rede neural nebulosa é aplicada ao problema de previsdo de vazdes afluentes
do posto de Furnas e previsdes 1, 3, 6 e 12 passos 4 frente sdo realizadas para trés periodos de
teste. O desempenho do modelo com os dois métodos de aprendizagem foi satisfatério para
0s trés periodos de teste. O método de aprendizagem on-line apresentou melhor desempenho

que o algoritmo off-line, porém o niimero de regras nebulosas codificadas na estrutura da
rede foi maior.

No préximo capitulo, os erros de previsio serdo analisados, sendo também rea-
lizada uma andlise comparativa entre todos os métodos estudados neste trabalho.



Capitulo 6

Comparacao dos Modelos

Modelos de séries temporais, redes neurais artificiais e redes neurais nebulosas
foram estudados neste trabalho e aplicados ao problema de previsio de vazdes mensais. Nos
capitulos anteriores, estes modelos foram ajustados aos dados de vazdes afluentes naturais
médias mensais do posto de Furnas.

Neste capitulo, serd feita uma andlise dos erros de previsdo dos modelos ajus-
tados para os postos de Furnas, Emborcagio e Sobradinho e uma anilise comparativa sers
realizada.

6.1 Introducao

Para efeito de estudo de casos, utilizaram-se os dados de duas usinas hidroelétri-
cas Furnas e Emborcagdo, com reservatérios do sistema Sudeste brasileiro, localizadas na
bacia do rio Parand, ¢ a usina hidroelétrica de Sobradinho, com reservatério do sistema
Nordeste, localizada na bacia do rio S80 Francisco.

A usina hidroelétrica de Furnas est4 localizada no rio Grande, pertence 4 em-
presa FURNAS - Centrais Elétricas S.A.. Esta usina possui capacidade instalada igual &
1.312 MW e volume 1til de 12.217 Am3. A usina hidroelétrica de Emborcagio, localizada
no rio Paranaiba, da empresa Centrais Elétricas de Minas Gerais - CEMIG, possui capa-
cidade instalada de 1.192 MW e volume util igual & 12.521 Am>. A usina hidroelétrica de
Sobradinho, localizada no rio Sdo Francisco, pertence 3 empresa Companhia HidroElétrica
do S&o Francisco - CHESF, com capacidade instalada de 1.050 MW e volume 1til igual &
28.669 hm?.

Na préxima se¢ao, serdo analisados os dados de vazoes das usinas de Emborcacio
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e Sobradinho. Estes dados serdo ajustados aos modelos auto-regressivos, auto-regressivos
periddicos, rede neural multi-camadas e rede neural nebulosa. Para as trés usinas e para
todos os modelos, foram utilizados dados do histérico de 1931 a 1990.

Os dados de vazdes da usina de Furnas foram analisados e ajustados ao longo
deste trabalho. Para verificar o desempenho dos modelos foram escolhidos os periodos de
1952 a 1956, 1972 a 1976 e 1981 a 1985. Estes trés periodos apresentam caracteristicas

distintas, sendo um periodo de seca, um periodo mediano e um perfodo de cheia, respecti-
vamente.

Para analisar o desempenho dos modelos para os postos de Emborcacio e So-
bradinho foi escolhido um periodo de teste de 60 meses, correspondendo aos anos de 1972
a 1976.

Também serfo ajustados aos dados das usinas de Furnas e Emborcacio os mo-
delos de séries temporais empregados pelo setor eléirico brasileiro, para todos os aproveita-
mentos no programa da operagio, conhecido como sistema PREVAZ. Este sistema é baseado
na metodologia de Yevjevich - Box & Jenkins (Sales e Vieira, 1984).

6.2 Andlise e Ajuste dos Dados de Vazdes para Emborcacao
e Sobradinho

As figuras 6.1 e 6.2 mostram as séries de vazdes afluentes médias mensais para
os postos de Emborcagio e Sobradinho, compreendendo o perfodo de janeiro de 1931 a
dezembro de 1990.

A tabela 6.1 mostra a média e o desvio padrio para os dois postos. Pode-se
verificar que para a usina de Emborcagfo ocorre maior variacio nos dados para o més de
fevereiro e menor variagdo para o més de setembro. Para a usina de Sobradinho, o maior
desvio padréo ocorre no més de marco, mas a média das vazdes é maior no més de fevereiro,
j4 0 més de setembro apresenta menores desvio padrdo e média. Isto ocorre devido as
regides onde estdo localizadas estas usinas. Estes dados estio mostrados na figura 6.3.
Pode-se notar um comportamento periddico para as duas séries, onde os valores oscilam
entre um valor méximo e um valor minimo.

Os dados de vazdes x; ,, denotam as séries de vazdes sazonais, onde i = 1, ... N
representam 08 anos e m = 1, 2,... ,12 os meses. Estes dados foram padronizados como
descrito no capitulo 2. As estimativas das fung¢des de autocovarisncia e autocorrelacio para
as séries foram calculadas. Os valores dos coeficientes de autocorrelagiio ry, estdo na figura
6.4. Observa-se que as estimativas das funcbes de autocorrelaclo sio caracterizadas por
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Figura 6.1: Série de Vazdes Afluentes Médias Mensais para a Usina Hidroelétrica de Em-
borcacio.

um decaimento nos valores de 7, quando o passo k£ aumenta. Também pode-se observar a
variacdo no sinal da estimativa rp para a série de vazoes de Emborcacao. Para os dados de
vazOes de Sobradinho, os coeficientes de autocorrelagao assumem somente valores positivos.

Considerando os dois primeiros valores para as séries transformadas z; € 2441
foram construidos os diagramas de disperséo (figuras 6.5 e 6.6). Ou seja, tomando os valores
de (z:, z1x) para k = 1 e k = 2 observa-se a correlagio entre os valores vizinhos, podendo,
assim, ser considerada uma relacdo linear entre as observagdes. Pode-se notar que, para
as duas séries, a correlacdo ¢ mais acentuada quando k& = 1 especialmente nos meses secos

((t) £ 0) .

Os coeficientes de autocorrelagio parcial foram ajustados para as séries de vazdes
de Emborcagio e Sobradinho, como mostram as figuras 6.7(a) e 6.7(b), respectivamente.
Através da andlise dos diagramas de dispersdo, das funcdes de autocorrelacio e autocor-
relagdo parcial um modelo auto-regressive de ordem 1 {AR(1)) foi ajustado para as duas
séries, podendo ser representado da seguinte forma:

Z = Prap-1 + Gy

onde ¢ = 511 é calculado como mostrado na subsegdo 3.3.2 e a; é um ruido branco com
distribuiciio N(0, ¢2). As estimativas dos pardmetros para os dades de vazdes da usina de
Emborcagio fol ¢; == 0.6835 e para os dados da usina de Sobradinho foi ¢; = 0.7432.
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Figura 6.2: Série de Vazdes Afiuentes Médias Mensais para a Usina Hidroelétrica de Sobra-
dinho.

Tabela 6.1: Média e Desvio Padrdo para as Série de Vazdes dos Postos de Emborcacio e
Sobradinho - m®/s.

Emborcagio Sobradinho
Meses | Média | Desvio Padréo | Média | Desvio Padrao
Janeiro 885.9 348.9 4858.9 1430.8
Fevereiro || 907.0 413.1 5174.5 2062.7
Margo " 845.6 363.5 4937.5 2538.4
Abril 625.8 236.7 3973.1 1787.8
Maio 403.3 125.3 2485.2 1228.7
Junho 308.8 92.6 1697.5 559.4
Julho 244.2 70.9 1401.6 384.2
Agosto 189.9 57.2 1201.5 299.3
Setembro )| 161.8 49.9 1063.2 263.9
Qutubre i 206.9 67.9 1179.0 298.6
Novembro || 356.7 165.9 1909.2 667.8
Dezembro || 655.0 310.7 3477.9 1233.2
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Figura 6.5: Diagramas de Dispersio para a Série de Vazdes do Posto de Emborcacio.
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Figura 6.6: Diagramas de Dispers@o para a Série de Vazdes do Posto de Sobradinho.
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Figura 6.7: Funcdo de Autocorrelagio Parcial para as Séries de Vazoes de Emborcacio (a)
e Sobradinho (b).

A partir das informages das funcGes de autocorrelagiio e autocorrelacio parcial,
um medelo auto-regressivo periédico de ordem 1 (PAR(1)) foi ajustado para as séries de
vazbes afluentes das usinas de Emborcacio e Sobradinho. Este modelo pode ser escrito da
seguinte forma:

Zy(r, m) = ‘;bl,m Zt(r, my~1 7+ Qe(r, m)

onde ay(r, ) € vm rufdo branco com distribuicio N{0, 7,;!). Para inferir os parametros
@y, = ¢im € T foi utilizada inferéncia Bayesiana, como descrito na secio 3.4. A tabela 6.2
apresenta os valores estimados dos pardmetros para as usinas de Emborcacio e Sobradinho.

A seguir foram ajustados um modelo PAR(py,) para cada més, ou seja, a ordem
de um modelo PAR(p,,) foi determinada para cada més m do ano, analisando a densidade
preditiva e escolhendo o modelo que maximiza o produto da densidade preditiva e apresente
menor varidncia dos residuos (02, = 7,71), como apresentada na secio 3.4. As tabelas 6.3
e 6.4 mostrado a ordem dos modelos p,, e o inverso da varidncia 7, para os postos de
Emborcagido e Sobradinho, respectivamente.

O préximo modele ajustado foi a rede neural multi-camadas com algoritmo de
retro-propagacao (MLP). Este modelo foi ajustado utilizando seis entradas, dadas pelas

vazdes dos meses ¢ —1, ¢ —2, {3, t— 11, t— 12, t— 13 para as séries de vazoes dos Postos
de Emborcagdo e Sobradinho.

A escolha dos pardmetros livres da rede (pesos) foi feita a partir da técnica de
validacdo cruzada, como descrito na subsegéio 4.3.7, sendo escolhido o modelo que apresentou
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Tabela 6.2: Estimativas dos Pardmetros para as Séries de Vazdes dos Postos de Emborcacio
e Sobradinho.

Emborcacao Sobradinho

Meses P1m Ten D1m Tm,
Janeiro 0.4975 | 1.1493 § 0.5395 | 1.8851
Fevereiro || 0.6570 | 1.6343 || 0.4727 | 1.1450
Marco 0.4996 | 1.2878 | 0.7006 | 1.8636
Abril 0.7083 | 1.9057 | 0.6791 | 1.6704
Maio 0.9129 | 4.9930 || 0.8092 | 2.6307
Junho 0.8782 | 3.9923 || 0.9249 | 6.6250
Julho 0.9444 | 10.9005 || 0.9643 | 16.6390
Agosto 0.9601 | 9.9716 || 0.9807 | 20.9730
Setembro || 0.8666 | 3.7966 | 0.9477 | 8.3830
Outubro || 0.5057 | 1.1929 | 0.7934 | 2.5743
Novembro || 0.4589 | 1.1442 | 0.6120 | 1.4846
Dezembro | 0.5091 | 1.2770 || 0.6066 | 1.4822

melhor desempenho em relagio ao erro quadrdtico médio. O critério de parada do algoritmo
foi determinado através da técnica de validagio cruzada.

Primeiramente, foi ajustado um #nico modelo de rede neural para realizar a
previsdo. Os par&metros taxas de aprendizagem foram ajustados usando a regra delta-bar-
delta (secdo 4.4). Os pardmetros utilizados para ajuste da taxa de aprendizagem foram
definidos com os mesmos valores para o modelo de ajuste da série de vazdes da usina de
Furnas, ou seja, { = 0.01, s = 0.7 ¢ § = 0.2. Uma rede com uma tinica camada foi ajustada
e combina¢bes do pardmetro termo momentum o e niimero de neurénios intermedidrios M
foram feitas. O nimero de neurdnios intermedidrios M = 4 e o valor do pardmetro a = 0.5
foram ajustados para a série de vazdes do posto de Emborcacio, e para os dados de vazdes
do posto de Sobradinho foram ajustados M =5 e a = 0.1.

Também foram ajustados para a rede neural multi-camadas um modelo para
cada més, ou seja, foram ajustados 12 modelos MLP. A tabela 6.5 mostra o niimero de
neurdpios intermedidrios para cada més e para cada um dos postos. Os pardmetros taxa
de aprendizagem 7 foram obtidos pela regra delta-bar-delta. O termo momentum foi fixado
para os dados de vazdes do posto de Emborcacio v = 0.5 e para a série de vazdes do posto
de Sobradinho a = 0.1.
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Tabela 6.3: Estimativas dos Pardmetros e Ordem dos Modelos Selecionados para a Série de
Vazdes do Posto de Emborcagio.

Meses “ P1,m P2,m { P3m Pam Tm l P |
Janeiro (.4975 - - - 1.1493 1
Fevereiro || 0.6570 - - - 1.6343 1
Margo 0.5337 | -0.0136 - - 1.2970 | 2
Abril 0.5780 | 0.2162 - - 2.0440 | 2
Maio 0.6735 | 0.1405 | 0.1598 | 0.1187 | 8.2406 | 4
Junho 0.8244 | -0.0828 : 0.1720 - 4.3154 | 3
Julho 0.6738 | 0.3349 - - 14.8907 | 2
Agosto 0.9601 - - - 9.9716 | 1
Setembro || 0.8666 - - - 3.7966 1
QOutubro | 0.5057 - - - 1.1929 1
Novembro || 0.4589 - - - 1.1442 | 1
Dezembro || 0.5091 - - - 1.2770 | 1

O iltimo modelo a ser ajustado para as séries de vazdes afluentes médias mensais
das usinas de Emborcagfio e Sobradinho foi a rede neural nebulosa (RNN) com os algoritmos
off-line e on-line.

O nimero de entradas usado para ajuste do modelo RNN para as duas séries
foi igual ao nimero de entradas usado na rede MLP, ou seja, foram utilizadas seis entradas
dadas pelas vazoes dos meses t — 1, t —2, ¢t =3, t — 11, £ — 12, ¢ — 13,

As fungGes de pertinéncia das regras nebulosas codificadas na estrutura da RNN
foram definidas como sendo a fungio Gaussiana (equacdo (5.66)).

O pardmetro taxa de aprendizagem utilizado para ajuste dos pesos w; foi fixado
em 77 = (.5 e o pardmetro usado para atualizagio do fator de aprendizagem 3'(t) foi e = 1.0.
As normas usadas pelos operadores sindpticos da segunda camada foram escolhidas como
a t-norma minima e a s-norme maxima. Os neurdnios da terceira camada possuem como
operador de agregacio a t-norma produto. Estes pardmetros e normas foram definidos
iguais para o ajuste do modelo as duas séries de vazoes.

O ndmero de regras codificadas na estrutura da rede, quando utilizado o algorit-
mo off-line para a usina de Emborcagio, foi escolhido NV = 12. Para o posto de Sobradinho,
o niimero de regras ajustadas foi N = 18. O fator de ampliacio da dispersio das regras
para os dados de vazdes dos dois postos foi fixado em A = 1.1.
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Tabela 6.4: Estimativas dos Pardmetros e Ordem dos Modelos Selecionados para a Série de
Vazdes do Posto de Sobradinho.

| Meses D1.m ¢2,m ¢3,m Trn Pm

Janeiro 0.5395 - - 18851 | 1
Fevereiro || 0.4727 - - 1.1450 1
Marco 0.4996 - - 1.8636 | 1
Abril 0.6711 | 0.0205 - 1.6734 | 2
Maio 0.8041 | 0.0085 - 2.5681 | 2
Junho 0.6573 | 0.1847 | 0.2407 : 13.0880 | 3
Julho 0.9643 - - 16.6390 | 1
Apgosto 0.9601 - - 209730 | 1
Setembro || 0.8666 - - 8.3830 1
Outubro || 0.7634 - - 2.5743 1
Novembro || 0.7844 | -0.2055 - 1.5218 | 2
Dezembro || 0.6066 - - 1.4822 1

O préximo passo foi ajustar o modelo RNN com o método de aprendizagem on-
line. Neste método, a rede adiciona neurénios sempre que o desempenho nio é alcancado
ou para uma especifica entrada nao existe nenhuma regra nebulosa ativa. A inicializacio
da dispersdo das funcoes de pertinéncia foi definida como @ = 2.0, o fator de reducio usado
para ajustar a dispersdo das regras foi v = (.9 ¢ o desempenho § = 0.09. O nimero de
regras inicial foi N(0) = 1. Estes parametros foram inicializados ignais para o ajuste das
séries de vazdes dos dois postos.

No final do treinamento, o niimero de regras ajustadas foi 32 para os dados de
vazdes afluentes do posto de Emborcagio e para a série de vazdes do posto de Sobradinho
foram ajustadas 37 regras.

Previsées 1, 3, 6 e 12 passos & frente foram realizadas para o periodo de teste de
1972 a 1976, para todos os modelos. O desempenho destes modelos para as séries de vazdes
dos postos de Emborcacao e Sobradinho sio avaliados nas secoes 6.4.2 e 6.4.3 através da
andlise dos erros de previsio.
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Tabela 6.5: Topologia da Rede MLP para cada Més para os Postos de Emborcacio e
Sobradinho - Periodo de 1972 - 1976.

Meses Emborcacio || Sobradinho
Janeiro 5 3
Fevereiro 3 3
Marco 3 3
Abril 3 3
Maio 4 4
Junho 3 5
Julho 3 3
Agosto 3 5
Setembro 5 5
QOutubro 4 3
Novembro 5 3
Dezembro 3 5

6.3 Ajuste do Modelo PREVAZ

O sistema PREVAZ consiste em modelos de previsao de vazdes médias mensais
utilizados rotineiramente para a elaboracio do programa mensal de operacio do sistema in-
terligado brasileiro para todos os aproveitamentos considerados pelo setor elétrico brasileiro
(GCOI, 1983). O processo de sele¢io dos modelos de previsio é baseado na metodologia de
Yevjevich - Box & Jenkins (Sales e Vieira, 1984).

O sistema PREVAZ é composto por cinco prograrnas computacionais que visam
fornecer modelos de previsdo univariada para as séries de vazdes médias mensais. Devido 3
caracteristica univariada do modelo, sao selecionados para modelagem apenas as séries dos
postos considerados principais e mais representativos nas bacias a que pertencem. Estes
postos sdo identificados como postos base e para os quais & ajustado um modelo Auto-
Regressivo Média Mdvel (ARMA). As previsdes para os postos ndo-bdsicos sio obtidas
através das correlagdes com os postos basicos relacionados.

Estes modelos foram ajustados 4s séries de vazdes afluentes das usinas de Furnas
e Emborcagio. Nao foi possivel realizar o ajuste destes modelos a séries de vazdes do posto
de Sobradinho devido & falta de informagdes sobre a estrutura da série e os componentes
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estocasticos dependentes. Estes arquivos sfo incorporados aos modelos para realizar as
previsdes.

Para a série de Furnas, foram realizadas previsdes 1, 3, 6 e 12 passos & frente
para periodos de teste: 1952 a 1956 (periodo seco); 1972 a 1976 (periodo mediano); e 1981
a 1985 (periodo dmido), como mostram as figuras 6.8, 6.9 e 6.10 em (a), (b}, {c) e (d),
respectivamente.

{a): 1 Passo a Frerte (b): 8 Passos a Frente
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Figura 6.8: Previsdo de Vazdes Usando o Modelo PREVAZ para o Posto de Furnas - Perfodo
de 1952 a 1956.

O periodo de teste para a série de vazoes afluentes médias mensais para o posto
de Emborcagio foi de 1972 a 1976 e também foram realizadas previsdes 1, 3, 6 e 12 passos
4 frente. A andlise dos erros de previsao com este modelo serd realizada ra préxima secio.

Analisando as figuras 6.8(a), 6.9(a) e 6.10(a) nota-se que a previsdo 1 passo
4 frente apresentou melhor desempenho para os trés periodos de teste. Também pode-se
observar que para as previsdes vdrios passos & frente o comportamento da série comeca a
se repetir, notando-se uma tendéncia & média das vazdes mensais {Média a Longo Termo -
MLT), como pode ser observado na tabela 6.6, onde sio dadas as vazdes médias mensais e
o valor previsto para 6 passos A frente para os meses de Janeirc a Dezembro dos anos de
1952, 1972 e 1981.
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Tabela 6.6: Meédias Mensais e Valores Previstos com o Modelo PREVAZ para a Série de
Vazdes de Furnas, Previsio 6 Passos & Frente - m3/s.

Meges MLT 1952 1972 1981
Janeiro 1719.3 || 1843.0 || 1280.0 || 1925.0
Fevereiro || 1669.2 || 1835.0 || 976.0 || 1827.0
Marco 1518.0 || 1553.0 || 1106.0 || 1599.0
Abril 1019.6 | 988.0 | 940.0 | 1008.0
Maio 743.5 || 662.0 || 699.0 || 770.0
Junho 623.0 || 553.0 | 633.0 | 662.0
Julho 515.5 || 479.0 || 501.0 || 571.0
Agosto 431.2 || 439.0 | 448.0 || 442.0
Setembro || 447.5 || 531.0 || 478.0 || 443.0
QOutubro 5324 | 564.0 | 516.0 || 534.0
Novembro || 747.8 763.0 696.0 763.0
Dezembro | 1268.2 || 1381.0 || 1142.0 || 1367.0

6.4 Analise dos Erros

Para avaliar o desempenho dos modelos estudados neste trabalho sio analisados
os erros quadratico médio (EQM), absoluto médio (EAM), relativo percentual médio (EPM)
e relativo percentual maximo (E Py, )}, definidos como segue:

n

1 .
BQM == (y; —7;)° (6.1)
=1
1 ki3
EAM = ~ Z i — sl (6.2)
7=1
23 o~
gy = 20 3 1% =l (6.3)
n -1 yj
_?,....
EPyuz = max 100 ?L?;Hi (6.4)
7

onden =1, ..., 60, y; € o valor real e §; é o valor previsto.
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6.4.1 Amndlise dos Erros de Previsdao para o Posto de Furnas

Nesta segio, sfio analisados os erros de previsio dos modelos auto-regressivo
(AR), periddico auto-regressivo (PAR(p) e PAR(py,)), modelo PREVAZ, rede multi-camadas
(MLP e MLP(m)) e rede neural nebulosa (RNN) com os algoritmos off-line e on-line.

Estes modelos foram ajustados para a série de vazdes do posto de Furnas no
decorrer deste trabalho. Os erros para o perfodo de 1952 a 1956 para todos os modelos
sfo mostrados nas tabelas 6.7, 6.8, 6.9 e 6.10, para previsdo 1, 3, 6, e 12 passos & frente,
respectivamente.

Tabela 6.7: Estatisticas para os Modelos de Previsio para o Posto de Furnas - Previsio 1
Passo & Frente, Periodo de 1952 a 1956.

Estatisticas
Modelos EQM EAM | EPM | EPnes
AR(2) 7.16 x 10* || 186.42 || 30.92 | 131.78
PAR(2) 6.02 x 10* || 164.01 || 24.76 | 115.10
PAR(pm,) 6.77 x 10% 1| 174.23 || 26.23 || 115.10

PREVAZ 6.40 x 10* || 163.45 || 23.59 || 125.39
MLP 6.57 x 10* || 168.36 || 22.28 || 72.00
MLP(m} 5.54 x 104 || 151.54 || 21.49 | 74.04
RNN - Off-line | 1.47 x 10% || 91.45 | 14.98 || 50.56
RNN - On-line | 1.19 x 10* || 73.67 | 11.48 || 57.54

Analisando os erros de previsio 1 passo & frente para o periodo de 1952 a 1956
(tabela 6.7), pode-se notar que, para os modelos de séries temporais, o EQM apresentou
maior variagdo para o modelo AR(2) sendo que, para modelos PAR(2), PAR(p,,) € PRE-
VAZ, a variagdo deste erro fol menor, mostrando, assim, que para este periodo os modelos
periddicos auto-regressivos (PAR(2) e PAR(pr,)) € 0 modelo PREVAZ acompanham melhor
a tendéncia da série. Para os EAM e EPM o modelo de séries temporais que apresentou
melhor desempenho foi 0 modelo PREVAZ. Ou seja, este modelo “acerta” melhor os pontos
da série. J4 0s EFn,, foram menores para os modelos PAR(2) e PAR(pm).

Para a rede neural o melhor desempenho para este periodo e para previsao 1
passo & frente foi obtido através do ajuste de 12 modelos (MLP(m)) a0 invés de um tnico

{MLP) (tabela 6.7). Neste caso, apenas o EPy,, foi ligeiramente menor para o ajuste de
mm dnico modelo MLP.
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Tabela 6.8: Estatisticas para os Modelos de Previsio para o Posto de Furnas - Previsio 3
Passos & Frente, Periodo de 1952 a 1956.

Estatisticas
Modelos EQM EAM || EPM || EPyaz
AR(2) 1.24 x 10° | 251.67 || 41.89 || 164.48

PAR(2) 1.05 x 10° | 208.94 || 31.65 | 159.52
PAR(pm) 8.63 x 10* || 183.35 || 28.34 || 133.09
PREVAZ 1.03 x 10° || 210.25 || 33.27 | 162.00

MLP 9.86 x 10* || 230.41 || 36.71 | 116.59

MLP(m) 9.78 x 10* || 186.50 || 27.17 || 169.57

RNN - Off-tine || 2.28 x 104 || 124.91 || 1953 || 59.51
RNN - On-line | 1.20 x 10* || 101.28 | 16.55 | 83.61

A RNN com algoritmo on-line apresentou melhor desempenho que a RNN com
o algoritmo off-line, com excegdo para 0 EP,,,. Estes modelos apresentaram erros signifi-
cativamente menores que os demais modelos.

Considerando as previsdes 3 passos & frente (tabela 6.8), o modelo PAR(p,,)
apresentou melhor desempenho em relagio aos modelos de séries temporais, para todos os
erros analisados. O ajuste de 12 modelos MLP(m) apresentou melhores resultados que o
ajuste de um tinico modelo MLP. Apenas para o EF,,,; o ajuste de um tnico modelo MLP
fornecey um erro menor.

A RNN com algoritmo off-line apresentou EPp,,; menor que o algoritmo on-
line ¢ para as outras estatisticas o modelo RNN com algoritmo on-line apresentou melhor
desempenho, repetindo o que havia ocorrido para previsio 1 passo & frente.

Para a previsao 6 passos & frente (tabela 6.9) o modelo PAR(p,,} apresentou
€rTos menores Comn exce¢do ao £ Fn,;, onde o modelo AR(2) obteve menor erro. O ajuste
de 12 modelos da rede neural MLP(m) apresentou melhor resultado que o ajuste de um
tinico modelo para todas as estatisticas. A RNN com algoritmo on-line apresentou um
desempenho melhor que a RNN com algoritmo off-line para todos os erros analisados.

O ajuste de um modelo PAR(2) para previsio 12 passos 4 frente para o periodo
de 1952 a 1956 (tabela 6.10) apresentou erros menores que os outros modelos de séries
temporais, porém a variagdo dos erros é pequena, com excecio para o modelo PREVAZ.

A rede neural apresentou melhor desempenho quando ajustados 12 modelos
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Tabela 6.9: Estatisticas para os Modelos de Previsio para o Posto de Furnas - Previsio 6
Passos &4 Frente, Periodo de 1952 a 1956.

Estatisticas

Modelos EGM EAM  EPM | EPnus
AR(2) 1.44 x 10° | 273.37 | 46.29 || 177.09
PAR(2) 1.24 x 10° || 239.93 || 37.98 || 179.24
PAR(pp) 9.91 x 10% || 211.99 || 35.46 || 181.95
PREVAZ 1.34 x 10° || 256.65 || 44.09 || 214.71
MLP 1.23 x 10° || 223.01 || 33.00 || 180.99
MLP (m) 8.69 x 104 | 198.66 | 29.71 || 131.13
RNN - Off-line || 6.40 x 10* | 154.70 || 23.08 | 87.01
RNN - On-line || 3.36 x 10% || 132.69 | 21.16 || 86.75

MLP(m) para todas as estatisticas analisadas.

A RNN com algoritmo on-line apresentou EPM e E P, menores e o ajuste do
modelo com algoritmo off-line apresentou EQM e EAM menores. Estes modelos apresenta-
ram menores erros tanto para previsiao 1 passo & frente como para previsio varios passos &
frente.

Comparando todos os modelos ajustados aos dados para prever o periodo de 1952
a 1956, pode-se observar que o modelo PAR(p,,) apresentou, em geral, erros menores que
os outros modelos de séries temporais. O ajuste de 12 modelos de redes neurais (MLP(m))
apresentou melhor desempenho tanto para previsdo 1 passo & frente como para previsio
vérios passos & frente. A rede neural nebulosa, por sua vez, apresentou erros menores,
independente do algoritmo utilizado em relagio aos demais modelos ajustados.

A figura 6.11 mostra os erros obtidos para as previsdes 1, 3, 6 e 12 passos A frente
usando as estatisticas EQM, EAM, EPM, e EPp,,, para os modelos PAR(py,), MLP(m),
RNN com os algoritmos off-line e on-line. Pode-se notar que conforme o horizonte de pre-
visdo aumenta os erros também aumentam. Nota-se que a RNN tanto com o algoritmo
off-line como com o algoritmo on-line apresentou erros significativamente menores, inde-
pendente da estatistica usada e do niimero de passos & frente. Pode-se chservar que o erro
EFM para previsao 1 passo & frente, 0 modelo RNN apresentou um erro 50% menor em
relacdo aos demais modelos ajustados.



134

Capitulo 6. Comparac¢io dos Modelos

Tabela 6.10: Estatisticas para os Modelos de Previsdo para o Posto de Furnas - Previsio
12 Passos A Frente, Periodo de 1952 a 1956.
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Estatisticas
Modelos EQM EAM || EPM || EPppy
AR(2) 1.51 % 10° || 278.73 || 46.91 || 176.03
PAR{(2) 1.29 x 10° | 257.38 || 43.60 || 166.33
PAR(pm) 1.34 x 10° || 261.06 || 44.21 || 167.67
PREVAZ 1.70 x 10° || 306.37 | 53.52 | 192.47
MLP 118 x 10° || 219.57 | 32.92 || 179.14
MLP(m) 9.21 x 10* || 203.45 || 30.63 || 136.83
RNN - Off-line || 6.32 x 10* || 164.14 || 25.06 | 95.08
RNN - On-line || 7.15 x 10* || 165.17 || 23.58 | 93.67
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Figura 6.11: Erros de Previsdo de Vazdes para o Posto de Furnas - Periodo de 1952 a 1956.
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As estatisticas para o periodo de 1972 a 1976 para todos os modelos sdo mos-
tradas nas tabelas 6.11, 6.12, 6.13 e 6.14, para previsdo 1, 3, 6, e 12 passos & frente,
respectivamente,

Tabela 6.11: Estatisticas para os Modelos de Previsdo para o Posto de Furnas - Previsio 1
Passo A Frente, Periodo de 1972 a 1976.

Estatisticas
Modelos EQM EAM Y EPM || EPpes
AR(2) 5.49 x 10% || 176.00 || 21.39 || 76.64
PAR(2) 5.18 x 10% || 163.47 || 18.78 || 66.70

PAR{pm) 5.47 x 10% || 170.18 || 19.86 || 66.70
PREVAZ 6.69 x 10% | 181.70 || 21.47 || 83.05
MLP 7.83 x 10% | 203.74 || 22.54 || 69.39
MLP{m) 6.26 x 10* | 187.62 || 21.79 || 63.64
RNN - Off-line | 4.34 x 10* | 103.98 || 14.11 || 58.43
RNN - On-line || 1.19 x 10* || 83.56 | 10.96 { 55.39

Analisando os modelos de séries temporais, pode-se notar que para a previsio 1
passso & frente para o periodo de 1972 a 1976 (tabela 6.11), o modelo PAR(2) apresentou
erros menores. Para a rede neural os melhores resultados foram obtidos com o ajuste de 12
modelos (MLP(m)}. A RNN com algoritmo on-line apresentou erros menores em relagio
ao algoritmo off-line.

Para as previsdes 3 passos 4 frente (tabelas 6.12) pode-se observar que o modelo
PAR(2} apresentou erros menores, com exce¢do do EP,., onde o modelo PAR(p,,) obteve
erro menor. A rede neural apresentou pequena variagio no erro EQM tanto para o ajuste
de um tnico modelo (MLP} como para 12 modelos ajustados (MLP(m)). Os erros EAM e
EPM apresentaram melhor desempenho quando ajustado um tinico modelo. A RNN com
algoritmo on-line apresentou erros menores em relagio ao algoritmo off-line.

Para as previses 6 e 12 passos & frente (tabelas 6.13 e 6.14), a variacio nos erros
para os modelos de séries temporais foi relativamente pequena, com excecio do modelo
PREVAZ. O ajuste de um tnico modelo {(MLP) para a rede neural apresentou melhor
desempenho que o ajuste de 12 modelos (MLP{m)). Analisando os resultados obtidos
pela rede RNN com os dois algoritmos de treinamento, pode-se observar que o método de
aprendizagem on-line apresentou melthor desempenho. Comparando o desemnpenho de todos
os modelos, pode-se observar que a rede neural nebulosa apresenta erros menores em relacao
aos outros modelos.
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Tabela 6.12: Estatisticas para os Modelos de Previsio para o Posto de Furnas - Previsio 3
Passos & Frente, Periodo de 1972 a 1976.

Estatisticas
Modelos EQM EAM || EPM || EPpmax
Modelos EQM EAM || EPM | EPnas
AR(2) 7.01 x 10% | 197.87 || 25.16 || 83.67
PAR(2) 6.24 x 10* || 186.43 || 23.02 | 77.71
PAR(pn) 7.99 x 10% || 207.89 || 24.66 | 73.83

PREVAZ 9.73 x 10* | 231.77 | 30.03 | 190.26
MLP 1.26 x 10° || 256.76 || 25.47 || 93.76
MLP(m) 1.23 x 10° || 258.27 | 27.44 || 70.54
RNN - Off-line || 6.28 x 10* || 110.42 | 18.12 || 64.27
RNN - On-line || 4.16 x 10* || 91.66 || 14.63 || 58.81

Como o periodo de 1972 a 1976 é um periodo mediano, a variacio nos dados de
previsfio € menor e, portanto, o0 ajuste um tnico modelo torna-se mais adequado.

Isto pode ser notado nas tabelas 6.11, 6.12, 6.13 e 6.14, onde observa-se que a
variagdo nos erros de previsdo tanto para o ajuste de um modelo MLP como para o ajuste
de 12 modelos (MLP(m)) é pequena. Neste caso, o ajuste de um tnico modelo é mais
adequado j& que o esforco computacional é menor. A variacfio nos erros para os modelos
de séries temporais ndo ¢ significativa, com excecdo para o modelo PREVAZ, onde pode-se
observar que para previsao vdrios passos & frente os erros sio maiores. Assim, o ajuste de
um modelo PAR(2) é mais adequado para prever este periodo.

A figura 6.12 mostra os erros de previsio para os modelos PAR(2), MLP e RNN
com os algoritmos off-line e on-line para as quatro estatisticas analisadas. Pode-se observar
que o modelo RNN apresentou melhores resultados com erros menores independente do
horizonte de previsao.
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Tabela 6.13: Estatisticas para os Modelos de Previsdo para o Posto de Furnas - Previsio 6
Passos 4 Frente, Periodo de 1972 a 1976.

Estatisticas

Modelos EQM EAM || EPM || EPpoz
AR(2) 7.43 x 10% || 201.90 || 26.28 || 88.41
PAR(2) 7.50 % 10% || 204.07 || 25.41 || 84.14
PAR(pm } 7.44 % 10% || 202.15 || 24.87 || 77.59
PREVAZ 8.32 x 10% || 218.95 || 28.59 || 92.37
MLP 1.06 x 10° | 247.01 | 26.98 | 73.87
MLP(m) 1.68 x 10° |} 296.10 | 30.58 | 93.84
RNN - Off-line || 6.77 x 10* || 171.07 || 20.17 || 70.84
RNN - On-line || 5.30 »x 10* || 121.09 || 16.49 | 64.45

Estatisticas

Modelos EQM EAM || EPM || EPpox
AR(2) 7.72 x 104 || 203.82 || 26.68 || 90.50
PAR(2) 7.76 x 10* || 203.50 | 26.27 || 89.38
PAR{pm) 7.74 % 10% || 203.20 || 26.34 || 90.06
PREVAZ 8.71 x 10* || 223.98 | 30.19 || 100.45
MLP 1.44 x 10° || 281.00 || 30.07 || 83.21
MLP (m} 1.68 x 10% {| 298.27 || 30.98 || 90.84
RNN - Off-line | 6.91 x 10* | 179.08 || 21.43 || 71.02
RNN - On-line || 579 x 10% || 124.09 || 18.49 || 66.91

Tabela 6.14: Hstatisticas para os Modelos de Previsio para o Posto de Furnas - Previsio
12 Passos & Frente, Periodo de 1972 a 1976.
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Figura 6.12: Erros de Previsdo de Vazdes para o Posto de Furnas - Periodo de 1972 a 1976.

Os erros obtidos para o periodo de 1981 a 1985 para todos os modelos ajustados,
para previsao 1, 3, 6, e 12 passos & frente, sdo mostrados nas tabelas 6.15, 6.16, 6.17 e 6.19,
respectivamente.

Analisando a tabela 6.15 pode-se observar que 0 modelo PAR(2) apresenta EQM
mencr e os erros EAM, EPM e EP,,,,; apresentam pequena diferenca em relacio ao modelo
AR(2). Analisando os modelos de redes neurais, nota-se que a variagio nos erros é pequena,
sendo que ¢ ajuste de 12 modelos apresentou erros ligeiramente menores em relacio ao
ajuste de um tnico modelo. Para o modelo RNN o algoritmo on-line apresenta um melhor
desempenho que o algoritmo off-line, porém os erros EQM ¢ EAM apresentam pequena
variagdo em relagido ao algoritmo off-line.

Para as previsoes 3 passos & frente (tabela 6.16), o modelo PAR(2) apresentou
erros menores quando comparado com os modelos de séries temporais. A rede neural tem
um melhor desempenho quando ajustados 12 modelos (MLP(m)) em relacio ao ajuste de um
inico modelo, com excegdo do EFy,;. O modelo RNN com algoritmo on-line apresentou

melhor desempenho que o algoritmo off-line. O EQM, neste caso, apresenta pouca variacio
para os dois métodos de aprendizagem.
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Tabela 6.15: Estatisticas para os Modelos de Previsio para o Posto de Furnas - Previsio 1
Passo 4 Frente, Periodo de 1981 a 1985.

Estatisticas
Modelos EQM EAM | EPM || EP 0z
AR(2) 2.07 x 10° || 289.81 | 20.21 || 89.10
PAR(2) 1.84 x 10° || 292.13 || 20.59 || 93.52
PAR(pm) 2.15 x 10° || 302.11 || 21.28 || 107.16

PREVAZ 2.31 x 10° |} 326.30 i 22.01 || 88.02
MLP 3.91 x 10° || 434.74 | 30.28 [} 151.19
MLP(m) 3.73 x 10° || 429.51 || 30.56 || 115.53
RNN - Off-line || 6.25 x 101 | 177.38 | 17.04 | 93.14
RNN - On-line || 6.30 x 107 || 172.91 || 14.63 || 55.36

As previses 6 e 12 passos 4 frente (tabelas 6.17 e 6.19), apresentaram um com-
portamento semelhante. Nestes casos, 0 modeio PREVAZ apresenta um melhor desempenho
em relagdo aos modelos de séries temporais. O ajuste de 12 modelos para a rede neural
(MLP(m)) apresentou erros EQM, EAM e EPM menores com excecio do EPqz, onde o
ajuste de uma tnica rede neural forneceu melhor resultado. A RNN com algoritmo off-line
apresenta F Prop menor e, em relagdo as demais estatisticas, a variacio nos erros é pequena.

Comparando todos os modelos, pode-se observar que, para as previsdes 1 e 3
passos & frente, o modelo PAR(2) apresentou melhor resultado em relaciio aos modelos
de séries temporais. O EPM para previsio 3 passos & frente foi o mesmo que o modelo
PREVAZ. Para as previstes 6 e 12 passos & frente 0 modelo PREVAZ apresentou melhor
desempenho. Para este periodo o ajuste de 12 modelos (MLP{m)) de redes neurais apresen-
tou melhor resultado que o ajuste de um dnico modelo (MLP). A RNN apresentou melhores
resultados que os outros modelos, sendo que a variagdo nos erros em relagio aos algoritmos
off-line e on-line é pequena.

A figura 6.13 mostra as quatro estatisticas para este periodo em relacio aos
modelos PREVAZ, MLP(m) e RNN com os algoritmos off-line e on-line. Pode-se notar que
0s menores erros séo obtidos quando ajustada a rede neural nebulosa, tanto com o algoritmo
off-line como com o algoritmo on-line.
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Tabela 6.16: Estatisticas para os Modelos de Previsio para o Posto de Furnas - Previsio 3

Passos & Frente, Periodo de 1981 a 1985.

Tabela 6.17: Estatisticas para os Modelos de Previsdo para o Posto de Furnas - Previsio 6

Estatisticas

Modelos EQM EAM | EPM || EPpus
AR(2) 5.09 x 10° || 467.28 || 30.63 | 215.42
PAR(2) 3.67 x 10° || 421.74 || 27.97 || 170.12
PAR(ppm) 5.11 x 10° || 466.92 || 30.83 || 219.79
PREVAZ 4.59 x 10° || 480.12 || 30.32 || 153.34
MLP 7.31 x 10° || 619.77 | 40.55 | 128.78
MLP(m) 4.79 x 10° || 530.67 || 39.62 || 143.29
RNN - Off-line || 1.89 x 10° || 293.01 {| 20.07 || 93.32
RNN - On-line || 1.21 x 10° || 236.57 || 15.83 || 72.44

Passos & Frente, Periodo de 1981 a 1985.

Estatisticas

Modelos EQM EAM | EPM | EPmox
AR(2) 5.49 » 10 || 537.78 || 36.35 || 217.71
PAR(2) 4.62 x 10° || 502.43 | 33.78 || 130.33
PAR(p,,) 5.65 x 10° || 540.75 || 31.56 || 114.81
PREVAZ 4.73 x 10° || 500.00 || 31.56 || 114.81
MLP 6.18 x 10° || 574.80 || 40.41 | 127.28
MLP(m) 5.21 x 10° || 539.67 || 38.16 || 138.57
RNN - Off-line || 2.88 x 10° || 374.73 || 23.06 | 86.63
RNN - On-line || 2.09 x 10° || 373.87 || 21.99 || 92.77
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Tabela 6.18: Estatisticas para os Modelos de Previsio para o Posto de Furnas - Previsio
12 Passos & Frente, Periodo de 1981 a 1985.

Estatisticas
Modelos EQM EAM || EPM | EPpa.
AR(2) 5.32 x 10° || 524.11 || 33.17 || 86.74
PAR(2}) 5.40 x 10° 1| 522.36 || 32.14 77.49
PAR(pm) 5.44 x 10° || 516.95 || 30.81 77.36
PREVAZ 5.39 x 10° || 510.48 || 29.85 76.02
MLP 6.16 x 10° || 573.47 || 41.41 || 127.86
MLP(m) 5.21 x 10° || 559.47 || 38.17 || 138.57
RNN - Off-line || 3.45 x 10° || 429.84 || 28.07 || 87.22
RNN - On-line || 3.16 x 10° | 409.78 || 27.75 | 96.20
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Figura 6.13: Erros de Previsio de VazOes para o Posto de Furnas - Perfodo de 1081 a 1985.
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6.4.2 Andlise dos Erros de Previsao para o Posto de Emborcacio

Nesta secdo, sfo analisados os erros de previsio dos modelos auto-regressivo
(AR), periddico auto-regressivo (PAR e PAR(p,,)), modelo PREVAZ, rede multi-camadas
(MLP e MLP (m)) e rede neural nebulosa (RNN) com os algoritmos off-line e on-line para
a série de vazbes afluentes médias mensais da usina hidroelétrica de Emborcacio. Estes
modelos foram ajustados aos dados nas segdes 6.2 e 6.3 e testados no periodo de 1972 a
1976.

Os erros obtidos para o periodo de teste para todos os modelos ajustados sio
mostrados nas tabelas 6.19, 6.20, 6.21 e 6.22, para as previsdes 1, 3, 6, e 12 passos & frente,
respectivamente.

Tabela 6.19: Estatisticas para os Modelos de Previsdo para o Posto de Emborcacéo - Pre-
visao 1 Passo 4 Frente, Periodo de 1972 a 19786.

Estatisticas
Modelos EQM EAM || EPM || EPpnos
AR(1) 5.64 x 10* || 134.02 || 26.29 | 132.16
PAR(I) 3.11 x 10* | 111.25 || 22.86 || 93.11

PAR(pm) 3.11 x 10* || 110.87 || 22.46 || 93.11
PREVAZ 3.51 x 10* || 118.77 || 25.90 || 105.90
MLP 4.51 x 10* | 140.79 || 30.79 || 122.13
MLP(m) 3.49 x 10* || 114.95 || 28.47 || 121.94
RNN - Off-line || 5.88 x 103 || 89.56 | 11.62 || 74.34
RNN - On-line || 2.06 x 10° || 93.56 | 12.62 || 71.34

Para as previsdes 1 passo & frente (tabela 6.19), os modelos PAR(1) e PAR(p,,)
apresentaram resultados similares, j4 que na maioria dos meses, foram ajustados modelos
de ordem 1. Estes modelos forneceram menores erros em relacio aos modelos de séries
temporais. Os modelos PAR(1), PAR(p,) e PREVAZ apresentaram pequena variacio no
erro EQM, o que mostra que estes modelos acompanham melhor a tendéncia da série. Para
a rede neural os melhores resultados foram obtidos com o ajuste de 12 modelos (MLP(m)),,
com excegdo do EFp,;, onde o ajuste de um tinico modelo MLP apresentou um erro menor.
A RNN com algoritmo on-line apresentou erros EQM e E Py, menores em relacio & RNN
com algoritmo off-line. J4 os erros EAM e EPM foram menores quando ajustada & RNN
com algoritmo off-line. Também pode-se observar que a RNN apresentou erros menores
que os outros modelos ajustados, independente do algoritmo utilizado para treinamento.
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Tabela 6.20: Estatisticas para os Modelos de Previsdo para o Posto de Emborcagio - Pre-
visdo 3 Passos a Frente, Periodo de 1972 a 1976.

Estatisticas

Modelos EQM EAM | EPM || EPqz
AR(1) 4.71 x 10* | 157.24 || 35.84 | 136.88
PAR(1) 3.89 x 10* || 128.21 || 26.65 | 102.57
PAR(pm) 3.92 x 10% || 127.88 || 25.79 || 102.52
PREVAZ 5.73 x 10* || 169.98 || 38.42 | 174.88
MLP 4.55 x 10* 1| 149.12 || 32.03 || 116.64
MLP(m) 4.89 x 10* || 166.64 || 33.59 | 121.58
RNN - Off-line || 1.31 x 10* || 97.42 | 17.16 | 89.76
RNN - On-line || 1.19 x 10* || 87.47 | 14.68 | 78.81

Analisando os erros de previsdo 3 passos & frente (tabelas 6.20) pode-se obser-
var, novamente, que a varia¢ao nos erros em relagio aos modelos PAR(1) e PAR(p,,) foi
pequena. Comparando o ajuste de um tnico modelo (MLP) e 12 modelos (MLP(m)) de
redes neurais, pode-se observar que o modelo MLP apresentou melhor desempenho. A RNN
com algoritmo on-line apresentou erros menores em rela¢do ao algoritmo off-line, mas com

pequena variacdo para o EQM. Esse modelo forneceu menores erros em relacio a todos os
modelos ajustados.

Tabela 6.21: Estatisticas para os Modelos de Previsio para o Posto de Emborcacso - Pre-
visdo 6 Passos & Frente, Periodo de 1972 a 1976.

Estatisticas

Modelos EQM EAM || EPM || EPpox
AR(1) 4.01 x 10* || 144.35 || 36.32 || 114.71
PAR(1) 4.38 x 10* || 146.65 | 32.28 || 102.35
PAR(pn) 4.24 x 10* || 143.16 || 31.15 || 102.50
PREVAZ 4.47 x 10* || 150.83 || 38.27 || 126.07
MLP 4.79 x 10% || 149.66 || 33.01 || 116.64
MLP{m} 5.82 x 10 {| 162.73 || 35.32 || 121.58
RNN - Off-line || 1.33 x 10* || 96.74 | 25.51 || 85.23
RNN - On-line || 1.44 x 10* || 89.96 | 24.76 | 83.27




144 Capitulo 6. Comparacao dos Modelos

As previsGes 6 e 12 passos & frente (tabelas 6.21 e 6.22) apresentaram pequenas
variagOes nos erros para os modelos de séries temporais. O ajuste de um 1nico modelo
para a rede MLP apresentou melhor desempenho que o ajuste de 12 modelos (MLP(m)).
Comparando os dois algoritmos utilizados pela rede RNN, pode-se observar que os métodos
de aprendizagem off-line e on-line apresentaram melhores resultados em relagio aos demais
modelos.

Tabela 6.22: Estatisticas para os Modelos de Previsio para o Posto de Emborcagio - Pre-
visdo 12 Passos & Frente, Periodo de 1972 a 1976.

Estatisticas
Modelos EQM EAM || EPM | EPmax
AR(D) 411 x 10* || 147.55 || 37.11 | 110.35
PAR(1) 4.31 x 10* || 153.04 | 37.67 | 112.35

PAR(pm) 4.15 x 10* || 148.59 || 35.69 | 102.47
PREVAZ 5.71 x 10* || 143.98 || 30.19 || 100.45
MLP 4.69 x 10* || 149.50 || 32.95 || 116.64
MLP(m) 5.83 x 10% || 163.70 || 35.64 || 122.75
RNN - Off-line | 3.04 x 10* || 112.43 || 26.27 || 89.51
RNN - On-line | 3.65 x 10% || 104.09 || 25.59 || 87.26

O periodo de teste considerado é caracterizado como um periodo mediano. Neste
caso, ¢ ajuste dos modelos de séries temporais apresenta pequena variacdo nos erros tanto
para previsdo 1 passo & frente como para previsdo varios passos & frente. Desta forma, o
ajuste de um modelo PAR(1) para previsao 1 e vérios passos & frente torna-se mais adequado
em relag@o aos modelos de séries temporais. O ajuste do modelo MLP apresentou melhores
resultados quando ajustado um 1inico modelo, com exce¢do da previsdo 1 passo & frente. A
RNN, tanto com algoritmo off-line como com o algoritmo on-line, apresenta desempenho
superior em relacdo a todos os modelos ajustados.

A figura 6.14 mostra os erros obtidos para as previsées 1, 3, 6 e 12 passos & frente
para os modelos PAR(1), MLP e RNN com os algeritmo off-line e on-line. Pode-se notar
que o modelo RNN presentou um erro EPM 50% menor para a previsio 1 passo A frente.
Observa-se também que para para todas as estatisticas, a rede neural nebulosa apresentou
melhor deserapenho que os modelos PAR(1) e AR(1).
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Figura 6.14: Erros de Previsio de Vazdes para o Posto de Emborcagio - Perfodo de 1972 a
1976.

6.4.3 Amnaélise dos Erros de Previsio para o Posto de Sobradinho

Nesta secdio, sdo analisados os erros de previsio dos modelos auto-regressivo
(AR), periddico auto-regressivo (PAR e PAR(py,)), rede multi-camadas (MLP ¢ MLP(m)) e
rede neural nebulosa (RNN) com os algoritmos off-line e on-line para o posto de Sobradinho.

Os modelos foram ajustados na secio 6.3 e o desempenho é analisado para ¢
periodo de 1972 a 1976. As tabelas 6.23, 6.24, 6.25 e 6.26 mostram os resultados para as
previsdes 1, 3, 6, e 12 passos & frente, respectivamente.

Analisando os erros de previsdo 1 passo 4 frente (tabela 6.23), nota-se que os
modelos de séries temporais apresentaram pequena variacio nos erros, sendo que ¢ modelo
PAR(1) apresentou melhor desempenho. Para a rede neural o melhor desempenho foi obtido
através do ajuste de 12 modelos (MLP(m)). A RNN treinada com o algoritmo on-line
apresentou melhor desempenho que o treinamento com o algoritmo off-line, com excecao
para o EQM que forneceu um erro ligeiramente menor.
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Tabela 6.23: Estatisticas para os Modelos de Previsio para o Posto de Sobradinho - Previsio
1 Passo & Frente, Periodo de 1972 a 1976.

Estatisticas

Modelos EQM EAM || EPM Y| EPpos
AR(1) 6.03 x 10° || 487.79 || 18.49 | 89.56
PAR(1) 5.72 x 10° || 461.68 [ 17.36 | 99.79
PAR(p,,) 5.87 x 10° || 470.15 || 18.10 || 99.79
MLP 8.09 x 10° | 600.54 | 23.85 || 110.02
MLP(m) 6.92 x 10° | 526.15 || 19.38 || 68.71
RNN - Off-line || 8.19 x 10* || 244.30 || 11.98 || 68.56
RNN - On-line || 9.39 x 10* | 212.61 || 9.15 | 65.83

Considerando as previsGes 3 passos & frente (tabela 6.24), o modelo PAR(1)
apresentou melhor desempenho em relagio aos modelos de séries temporais, para todos os
erros analisados. Novamente, a rede neural multi-camadas apresentou erros menores quando
foi ajustado um modelo para cada més (MLP(m)). A RNN com o método de aprendizagem
on-line forneceu melhor desempenho que o método de aprendizagem off-line para todas as
estatisticas analisadas.

Para a previs@o 6 e 12 passos & frente (tabelas 6.25 e 6.26) os erros obtidos pelos
modelos PAR{1) e PAR(py,) forneceramn uma pequena diferenga, com exce¢io do EPex,
onde o modelo PAR(1) apresentou um erro menor. A rede neural apresentou methores resul-
tados quando foram ajustados 12 modelos (MLP{m)) para todas as estatisticas analisadas.
A RNN com o algoritmo on-line forneceu erros menores que o treinamento com o algoritmo
off-line, mas a diferenca ¢é relativamente pequena.

Comparando todos os modelos, pode-se verificar que tanto para previsio 1 passo
a frente como para previsdo vérios passos & frente o modelo PAR(1) apresentou um bom
desempenho quando comparado com os modelos AR(1) e PAR(1). A rede neural apresentou
melhor desempenho guando foram ajustados 12 modelos (MLP(m)). A RNN forneceu
melhores resultados quando ajustado o algoritmo on-line. Em relagio a todes os modelos, a
RNN com os métodos de aprendizagem off-line e on-line apresentou erros significativamente
menores tanto para previsao 1 passo 4 frente como para previsdo varios passos & frente.

A figura 6.15 mostra os erros EQM, EAM, EPM ¢ EP,,,, para as previsdes 1,
3, 6 e 12 passos & frente, para os modelos PAR(1), MLP(m) e RNN com os algoritmos
off-line e on-line. Através da figura pode-se notar que os erros obtidos com o modelo RNN,
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independente do algoritmo utilizado, sfo significativamente menores que os erros obtidos
com os modelos PAR(1) e MLP(m). Nota-se que para previsdo 1 passo & frente 0 EPM é
50% menor e o EQM apresentou um erro com mais de 50% de ganho em relacio aos dois
modelos comparados na figura 6.15.

Tabela 6.24: Estatisticas para os Modelos de Previsdo para o Posto de Sobradinho - Previsio
3 Passos A Frente, Periodo de 1972 g 1976.

Estatisticas

Modelos EQM EAM | EPM || EPmex
AR(1) 1.34 x 10% || 729.17 || 27.70 || 147.17
PAR(1) 1.07 x 105 || 662.01 | 24.84 || 129.46
PAR(pm) 1.07 x 10° || 666.62 || 25.35 || 134.14
MLP 9.46 x 10° Il 600.54 || 26.03 | 136.14
MLP(m) 8.09 x 10° || 557.23 || 23.86 || 74.21
RNN - Off-line || 3.42 x 10° || 306.03 || 15.11 | 68.46
RNN - On-line || 2.65 x 10° || 298.95 || 12.38 | 70.13

Tabela 6.25: Estatisticas para os Modelos de Previsio para o Posto de Sobradinho - Previsio
6 Passos & Frente, Periodo de 1972 a 1976.

Estatisticas

Modelos EQM EAM || EPM | EPoyus
AR(1) 1.42 x 105 || 786.44 || 32.29 || 147.85
PAR(1) 1.11 x 105 | 715.84 | 29.91 || 128.82
PAR(pr) 1,05 x 10% || 710.20 || 29.83 || 137.92
MLP 9.56 x 10° || 665.38 || 26.77 || 136.14
MLP (m) 9.18 x 10° || 601.19 || 24.05 || 97.50
RNN - Off-line || 4.29 x 10° || 339.42 || 17.52 || 82.34
RNN - On-line || 3.93 x 10° || 318.24 || 15.64 || 78.32
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Tabela 6.26: Estatisticas para os Modelos de Previsdo para o Posto de Sobradinho - Previsio

12 Passos & Frente, Periodo de 1972 a 1976.

PAR(1)
MILP{m)
Off—line

Passos & Frente

Estatisticas
Modelos EQM EAM || EPM || EPpoq
AR(1) 1.41 x 105 || 797.71 || 34.31 || 149.51
PAR(1} 1.09 x 10° || 727.63 | 32.36 | 137.67
PAR(prm) 1.08 x 10° || 725.24 | 32.32 | 141.52
MLP 9.72 x 10° || 615.48 || 28.74 || 108.73
MLP(m) 9.46 x 10° || 621.59 || 23.85 || 107.50
RNN - Off-line || 6.40 x 10° || 395.04 | 20.47 | 95.46
RNN - On-line || 4.87 x 10° || 352.57 || 19.27 || 93.18
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Figura 6.15: Erros de Previsdo de Vazdes para o Posto de Sobradinho - Perfodo de 1972 a

1976.
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6.5 Resumo

Este capitulo apresentou uma comparacio dos modelos apresentados neste tra-
balho, realizando uma andlise dos erros quadrético médio (EQM), absoluto médio (EAM),
relativo percentual médio (EPM) e relativo percentual maximo (EPmaz)-

O desempenho dos modelos foi analisado apds o ajuste dos dados de vazdes
afluentes medias mensais das usinas hidroelétricas de Furnas, Emborcacio e Sobradinho.

Além dos modelos apresentados nos capitulos anteriores, neste capitulo o modelo
de Previsao de Vazdes (PREVAZ) utilizado pelo setor elétrico brasileiro também foj ajustado
aos dados de vazdes afluentes médias mensais do posto de Furnas e Emborcagio.

Para a série de Furnas foram considerados trés perfodos com caracteristicas
distintas do histdrico de vazées: seco (1952 a 1956), mediano (1972 a 1976) e tmido (1981
2 1985). Para estes trés periodos observou-se que todos os modelos ajustados apresentaram
um bom desempenho para previsdo 1 passo & frente. Neste caso, a rede neural nebulosa
com os métodos de aprendizagem off-line e on-line apresentaram erros 50% menores que os
demais modelos ajustados.

Para as previsdes vdrios passos & frente as estatisticas analisadas apresentaram
variagbes quanto ao desempenho dos modelos ajustados para os periodos seco, mediano e
umido, sendo que a rede neural nebulosa apresentou erros menores. Estes resultados sio
devido ao fato deste modelo apresentar, como uma das caracteristicas da estrutura da rede,
uma facil adaptabilidade 4s mudancas ocorridas nas séries.

Para os periodos seco e tumido, observou-se que o ajuste de 12 modelos para
previsao, ou seja, 0 ajuste de um modelo para cada més, para os modelos de séries temporais
e para os modelos de redes neurais, apresentou um melhor resultado tanto para previsio 1
passo & frente como para previsioc varios passos i frente.

O desempenho das previsdes para os postos de Emborcagio e Sobradinho foi
analisado para o perfode mediano (1972 a 1976). Os modelos de séries temporais para este
periodo apresentaram erros com pouca variacio. Este resultado foi verificado para os trés
conjuntos de dados de vazdes, indicando que o ajuste de um modelo periddico de ordem p foi
o mais adequado entre os modelos de séries temporais. Para este periodo o modelo de rede
neural multi-camadas com algoritmo de retro-propagacio apresentou melhor desempenho
quando ajustado um tnico modelo para as séries de vazdes de Furnas e Emborcacio. Ja para
a série de vazoes do posto de Sobradinho, o ajuste de 12 modelos de redes neurais apresentou
um melhor resultado que o ajuste de um tinico modelo. O modelo de rede neural nebulosa
apresentou melhor desempenho para as trés séries de vazdes, sendo que o ajuste do modelo
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com o método de aprendizagem on-line forneceu erros menores que o ajuste do modelo com
o algoritmo de treinamento off-line. Também observou-se que, para este periodo, nos erros
de previsGes para a série de vazdes de Furnas a diferenca das estatisticas analisadas entre
os modelos ajustados € menos destacada que nos perfodos secos e timidos.

A rede neural nebulosa treinada com o algoritmo on-line apresentou erros sig-
nificativamente menores. Para a previsao 1 passo A frente o erro quadrdtico médio foi em
média cinco vezes menor. Os erros absoluto médio, relativo percentual médio e erro percen-
tual méximo apresentaram em média valores duas vezes menores em relacio ao modelo que
apresentou maior erro. Para as previsdes 3 passos A frente este modelo apresentou, para a

série de vazGes de Furnas e no periodo seco um erro quadratico médio dez vezes menor que
o modelo AR(2).

Para o periodo mediano, a diferenca do erro quadrético médio foi trés vezes
menor em relag8io aos modelos com maior erro de previsio. Neste perfodo o desempenho
dos modelos foi melhor pois a variagio nos dados de vazdes é relativamente pequena. Para
o periodo dmido o erro quadréitico médio obtido pelo modelo de rede neural nebulosa com
algoritmo on-line foi cinco vezes menor em relagio 4 rede neural multi-camadas. As demais
estatisticas apresentaram erros duas vezes menores independente do periodo previsto. Para
as previsdes 6 e 12 passos & frente as previsdes apresentaram em média erros duas vezes
menores usando o algoritmo on-line comparando com os modelos que apresentaram maiores
€rTos.
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Conclusao

Durante as duas dltimas décadas, extensivas pesquisas tém sido voltadas para o
desenvolvimento de métedos para andlise das caracteristicas estocésticas das séries tempo-
rais hidrologicas. Uma das dificuldades na previsio de vazdes é a presenca da sazonalidade
devido acs periodos seco e imido do ano. Modelos estocssticos foram por um longo tempo
a alternativa mais comum para gerar modelos hidrolégices na anslise de previsio de vazdes.

Os modelos empregados pelo setor elétrico brasileiro tém como base os modelos
de séries temporais baseados na metodologia de Box & Jenkins. Estes modelos necessi-
tam de uma laboriosa formulagio estatistica para tratar a ndo-estacionariedade, identificar
e estimar os dados de vazdes aos modelos de séries temporais, sendo que os resultados,
principalmente para previsic varios passos 4 frente, nem sempre sdo satisfatérios.

Pesquisas por abordagens alternativas, capazes de superar tais dificuldades tém
sido intensas. Uma das atuais tendéncias é a aplicacio de modelos de redes neurais para
previsdo de vazbes, visando mostrar a eficiéncia desta metodologia quando comparada com
os resultados dos modelos de séries temporais.

Modelos de andlise de dados que consideram incertezas e apresentam tolerancia
& imprecisOes 820 necessarios para tratabilidade e robustez. Sistemas nebulosos sio baseados
nestas hipdteses.

A integracido de redes neurais com outras abordagens da drea de inteligéncia
artificial vém sendo investigada atualmente. Um dos resultados desta integragio sio as
chamadas redes neurais nebulosas. Estes modelos unem os beneficios das redes neurais, tais
como, capacidade de aprendizagem e habilidade de adaptacdo, com a capacidade de repre-
sentagao e raciocinio da idgica nebulosa. A possibilidade de usufruir destas caracteristicas
unificadamente é um fator que desperta grande motivacfio para o estudo e aplicacdo destes
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modelos em diferentes areas.

O principal objetivo deste trabalho concentrou-se na anglise e previsio de vazdes
médias mensais utilizando modelos auto-regressivos, periédicos auto-regressivos, redes neu-
rais multi-camadas com algoritmo de retro-propagacdo e redes neurais nebulosas com dois
algoritmos de aprendizagem, chamados de off-line e on-line. Comparacdes dos resultados
obtidos através da andlise dos erros quadratico médio, absoluto médio, relativo percentual
médio e relativo percentual maximo, foram realizadas.

O desempenho dos modelos foi avaliado considerando as séries de vazdes naturais
médias mensais de trés usinas hidroelétricas brasileiras localizadas em diferentes regides:
Furnas, localizada no rio Grande; Emborcacdo, localizada no rio Paranaiba; e Sobradinho,
localizada no rio S&o Francisco.

A andlise das séries de vazbes afluentes médias mensais para as trés usinas
hidroelétricas brasileiras mostra o comportamento distinto das séries de vazdes para cada
uma das usinas.

Modelos auto-regressivos foram ajustados a cada uma das séries através da
andlise das fungGes de auto-correlacic e auto-correlacio parcial. Usando o método dos
momentos, foram estimados os pardmetros do modelo identificado. A anilise das previsdes
vérios passos & frente mostrou que o comportamento da série prevista tende & média a longo
termo.

Modelos periédicos auto-regressivos foram estudados. Neste caso, a identificacio
dos paradmetros foi realizada através da inferéncia Bayesiana. Esta abordagem consiste em
combinar a fungio de verossimilhanca condicionada ao conhecimento dos pardmetros e de
uma densidade o priori para os pardmetros.

Também foram ajustados modelos periédicos auto-regressivos para cada més.
Ou seja, foram selecionados através da andlise da densidade preditiva a ordem do modelo
a ser ajustado a cada més, e os pardmetros para cada més foram estimados utilizando a
densidade a priori nao-informativa. Os resultados mostraram que nas previsbes um passo
a frente, as trés séries de vazbes obtiveram bom desempenho, porém para previsbes com
vérios passos & frente as previsdes tendem & média das vazdes mensais.

Modelos de redes neurais multi-camadas com algoritmo de retro-propagacio
foram estudados e aplicados para previsio de vazdes. A estrutura deste modelo é nio-
recorrente € portanto nio apresenta memdria dindmica. A utilizagio desta estrutura para
representar sistemas dindmicos somente é possivel com a inclusio, no vetor de entradas, de
valores em instantes anteriores de tempo. Para as previsdes 1 passo A frente o desempe-
nho do modelo foi satisfatério. Entretanto, para previsdo vérios passos & frente o modelo
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ajustado comega a se deteriorar. Uma das justificativas para este fato é gue o vetor de
entrada apresenta dados de atraso que foram previstos e assim ocorre uma degradagdo no
desempenho da rede, decorrente dos erros de previséo.

Uma tentativa de amenizar este comportamento foi ajustar wm modelo de rede
neural para cada més e, assim, tornar o modelo mais especifico para prever o dado de
vazdo de cada més. Para este caso, o desempenho dos modelos apresentou resultados mais
satisfatorios, principalmente para periodos em que a série de vazdes apresenta variacGes
mais acentuadas nos dados, ou seja, para os perfodos criticos da série de vazdes. Novamente,
observou-se que o desempenho da série comeca a se degradar para previsoes varios passos
a frente, devido & presenca de erros de previsio.

Neste trabalho, foi estudado e aplicado um modelo de rede neural nebulosa a
séries de vazbes afluentes médias mensais. Este modelo apresenta um método de aprendizado
construtivo, no qual grupos de neurdnios sio adicionados & estrutura da rede quando novo
conhecimento é necessdrio. A rede aprende os parimetros da funcao de pertinéncia para
cada varidvel de entrada dos dados de treinamento, codificando um conjunto de regras
nebulosas em sua estrutura, propriedade que fornece uma relacio dual entre a rede e um
sistema nebuloso associado. Dois algoritmos de treinamento baseados no paradigma de
aprendizado competitivo foram utilizados. No primeiro, chamado de algoritmo off-line, o
nimero de regras € definido no inicio do treinamento; no segundo, chamado de algoritmo on-
line, grupos de neurdnios sio adicionados A estrutura da rede quando novos conhecimentos
530 necessarios.

A aplicagBo deste modelo & previsio de vazdes médias mensais apresentou resul-
tados satisfatorios, tanto para previsio um passo & frente como para previsio varios passos
4 frente, pois estes modelos apresentam métodos de aprendizagem do tipo construtivo que

capacitam a rede a compensar degradagbes de desempenho provocadas por variacBes nos
pardmetros do sistema.

O método de aprendizagem off-line pode levar a uma restricdo inconveniente.
Dependendo da limitago do espago de entrada a ser coberto pelas regras nebulosas codifica-
das na estrutura da rede, a dispersdo associada #s funcoes de pertinéncia de uma particular
regra pode tornar-se excessivamente ampla. Esta regra pode influenciar no desempenho
da rede, pois um mesmo conseqiiente pode contribuir para a resposta da rede. O método
de aprendizagem on-line supre esta deficiéncia, introduzindo novas regras nebulosas sem-
pre que o desempenho ndo for alcancado, permitindo wma melhor distribuicao das regras
pelo espago de entrada. A rede neural nebulosa com algoritmo on-line apresentou erros
significativamente menores em relacio aos demais modelos, como pode ser verificado no
capitulo 6.
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7.1 Trabalhos Futuros

Os resultados apresentados mostraram que os modelos de redes neurais e redes
neurais nebulosas s&o ferramentas que fornecem bom desempenho. A degradacio do de-
sempenho dos modelos para previsdo varios passos 4 frente conduz ao estudo de modelos
de redes neurais recorrentes para aplicagdo na previso vérios passos 2 frente.

Critérios para avaliar se o modelo selecionado, tanto para os modelos de redes
neurais como para o modelos de redes neurais nebulosas, é o0 mais adequado para representar
uma série temporal, a chamada medida de parciménia, merecem ser investigados.

Ao fazer previsdes de vazdes para um determinado posto deve-se levar em conta
a influéncia de postos na mesma regifio hidrolégica, que podem afetar as previsdes. Neste
sentido, usar somente o histérico do posto isoladamente para ajustar modelos de séries tem-
porais pode ser pouco representativo. Quando consideram-se postos vizinhos as correlagOes
espaciais 580 estabelecidas, provocando um aumento no grau de complexidade dos modelos
de Box & Jenkins. Nestes casos, deve-se considerar as vazdes como processos estocasticos
multivariados, cujos componentes sdo as vazdes de cada posto. O ajuste dos parimetros
desses modelos vetoriais exige grande esforgo computacional. Este fato deve ser considerado
futuramente, utilizando modelos de redes neurais e redes neurais nebulosas.

O estudo de séries de vazdes semanais, cujo comportamento se diferencia das
series de vazOes mensais, deve ser investigado. Estas séries sdo de fundamental importancia
para o planejamento a curto prazo.

Uma avaliagio da influéncia dos modelos de previsiio sob o ponto de vista do
planejamento energético é de fundamental importéncia, pois auxilia na tomada de decisio
baseada nos modelos deterministicos.

A geragho de séries sintéticas utilizando redes neurais e redes neurais nebulosas
deve ser estudada. Estas séries sdo utilizadas tanto para otimizacio como para simulacio
no planejamento energético.
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Apéndice A

Fundamentos de Sistemas Nebulosos

Uma caracteristica da légica cldssica € o raciocinio “preto e branco”: um fato é
verdadeiro ou néo, sendo que cada conjunto contido no universo de discurso estd associado
a uma funcao de pertinéncia ou func@o caracteristica, podendo assumir os valores 1, se o
elemento do universo pertence ao conjunto, ou 0, caso contrario.

Freqiientemente, a classe de objetos do mundo real n3o tem precisamente defi-
nido um critério de pertinéncia (Zadeh, 1965). Por exemplo, a classe de “vazdes mensais
altas” depende do més associado ao valor de vazdo a ser analisado e do que significa um
valor “alto” para este determinado més e ano considerado. Nestas circunstincias, a pro-
priedade de pertinéneia de um elemento é realizada através de um grau de pertinéncia que
pode estar associado a um ndmero real no intervalo [0,1]. Este fato conduz a um raciocinio
impreciso para tratar as classes.

Em 1965, Lotfi Zadeh desenvolveu a teoria de conjuntos nebulosos como uma
alternativa para tratar as incertezas e imprecisGes. A légica nebulosa estende os conceitos
da légica booleana cldssica para o0s nimeros reais. Ao contririo da légica cldssica, que tem
somente dois valores, verdadeiro ou falso, a logica nebulosa é multivalorada, onde os valores
sdo conjuntos nebulosos. A ldgica nebulosa é a l6gica que trata de modelos de raciocinio
aproximado. Em esséncia, o que a ldgica nebulosa oferece é uma metodologia para tratar
palavras ao invés de ndimeros, 0 que nenhum outro método faz.

DeFiNIgAO A.1 Um conjunto nebuloso A é caracterizado por uma funcio de pertinéncia
(ou funclo caracteristica) f4(z), a qual associa a cada elemento de um dominio, espaco
ou um universo de discurso X, um ndmero real no intervalo unitario [0, 1], com o valor de
fa(z) em z representando o grau de pertinéncia de z em A (Zadeh, 1965).
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Assim, um conjunto nebuloso é definido como uma colegio de objetos com valo-
res associados entre 0 (exclusio completa) e 1 (associagio completa). Os valores associados
expressam O grau com o qual cada objeto é compativel com as caracteristicas ou proprie-
dades que sao distintas para a colecdo.

As fungbes de pertinéncia associadas aos conjuntos nebulosos dependem nio
somente do conceito a ser representado, mas também do contexto no qual sdo usadas. As
fungdes podem ter diferentes formas e algumas propriedades, como continuidade, podem
ser exigidas (Pedrycz e Gomide, 1998). Duas formas de funcio de pertinéncia, geralmente
utilizadas, sdo as funcdes triangulares e Gaussianas, descritas como segue.

1. Fungao Triangular

Neste caso, as fun¢des de pertinéncia sdo definidas através dos parametros de dis-
Persao pmin e Pmer € O pardmetro ¢ que define o centro ou valor modal da funcio
(figura A.1), podendo ser representada da seguinte forma:

0, T % Pmin
E=Pmin T € (Pm‘in. C‘L]
) = = Pmin ’ ’ Al
falx) %rﬁi‘_:i’ z € {c, Pma:c] ( )
0, T 2 Praz

2. Fungao Gaussiana

As funcbes de pertinéncia Gaussianas sdo definidas pelos valores modais ¢ (figura
A.2), e podem ser representadas da seguinte forma:

1

falz) = 1+ k{z —¢)?

(A-2)

onde k£ > 1 é uma constante.

Como as fungbes de pertinéncia sdo representagdes equivalentes dos conjuntos
nebulosos, as operactes basicas de interse¢io, unido e complemento sdo representadas to-
mando o minimo, méximo e complemento das correspondentes funcdes caracteristicas. Estas
operacoes sao chamadas operagdes nebulosas padroes.

Na teoria de conjuntos nebulosos, as normas triangulares t4m um papel funda-
mental para fornecer os modelos genéricos para as operagdes de intersecdo e unifio, devendo
possuir as propriedades de comutatividade, associatividade e monotonicidade e satisfazer
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Figura A.1: Fungéo de Pertinéncia Triangular.

as condigbes de contorno. Portanto, as normas triangulares formam classes gerais de in-
tersecdo e unido respectivamente caracterizadas pelas chamadas normas e co-normas. As

normas fuzzy séo também chamadas de t-normas e as co-normas de s-normas (Pedrycz e
Gomide, 1998).

DEFINIGAO A.2 A t-norma ¢ uma operagdo bindria ¢ : [0,1]2 — [0,1], satisfazendo as
seguintes propriedades:

1. Comutativa: zty =yt z;
2. Associativa: ot (ytz) = (zty) tz;
3. Monoténica: Ser <yew <zentdoztw <ytaz:

4. Condi¢des de Contorno: Otz =x; 1tz = 2.

DEFINICAO A.8 Uma s-norma, também conhecido como co-norma triangular, é uma ope-
racdo bindria s : [0,1]% — [0, 1], satisfazendo as propriedades:

1. Comutativa: zsy =y s z;

2. Associativa: zs(ysz)={(zsy) sz
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Figura A.2: Fun¢io de Pertinéncia Gaussiana.

3. Monoténica: Sez Syew<Lzentdozsw <yt z;

4. CondicGes de Contorno: zs0=xz; zt1=1.

Pelas propriedades descritas, pode-se notar que o operador min (A) € uma t-

norma e o operador max (V) é uma-norma. Em (Pedrycz e Gomide, 1998) sio apresentados
outros exemplos de normas triangulares.

As operagbes sobre conjuntos nebulosos podem ser interpretadas como conec-

tivos logicos e as t-normas e s-normas podem ser identificadas como conectivos 16gicos
conjuntivos (AND) e disjuntivos (OR), respectivamente.

Uma base de regras nebulosas do tipo se-entfo é formada a partir dos conjuntos
nebulosos e das varidveis associadas a estes conjuntos. Assim, realizando um mecanismo de
inferéncia nebulosa € possivel obter conclusdes para fatos a partir de uma base de regras.

DEFINIGAO A.4 Um sistema nebuloso é composto por uma base de regras e um mecanismo
de inferéncia nebulosa. Um sistema nebuloso faz o mapeamento U ~ V de um espaco de

entrada para um espago de saida, onde U = U; x ... x U, CR", V C R. A base de regras
é constituida de M regras do tipo:
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RU: Se 2, éFl B 22 ¢, E ... 2, éF. Entio yég

O mecanismo de defuzzificacio possui a mesma finalidade que 0 mecanismo de
fuzzificagdo, 86 que no sentido inverso. Existem vérios métodos para gerar as saida do
sistema nebuloso (Pedrycz e Gomide, 1998). O modelo de rede neural nebulosa estudado
neste trabalho utiliza 0 método do centro de gravidade (Figueiredo, 1997).

Os conjuntos nebulosos podem ser comparados de varias maneiras. A compa-
ragdo dos conjuntos nebulosos ¢ realizada, neste trabalho, através da medida de possibili-
dade, definida como segue (Pedrycz e Gomide, 1998).

DEFINIGAC A.5 A medida de possibilidade (Zadeh, 1978) de um conjunto nebuloso 4 com
relacdo a um conjunto nebuloso B, denotado por Poss(A, B) é definida como:

Poss(A, B) = supzex [min(A(z), B(z))]
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