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RESUMO

A geracdo de energia elétrica € assunto estratégico para o desenvolvimento econdmico de
qualquer nacdo e geralmente estd ligada aos recursos naturais disponiveis. A exploracdo de tais
fontes devem ser aproveitadas de maneira a maximizar os beneficios proporcionados e minimi-
zar os impactos negativos ao meio ambiente e sociedade. A estratégia de previsdo de séries de
vazdes consiste em estimar o fluxo de d4gua com determinada antecedéncia visando minimizar
as incertezas e os riscos auxiliando na reducao dos fatores que prejudicam o planejamento das
hidroelétricas e maximizando os resultados obtidos, pois a geracdo de energia elétrica a partir
do sistema hidrdaulico depende principalmente das séries de vazdes afluentes (TUCCI, 2002).
Para realizar previsdo de séries de vazdes, encontram-se na literatura diversos modelos, dentre
estes, as redes neurais artificiais, programacado genética, modelos autorregressivos, entre outros.
A fim de melhorar o desempenho das previsdes de vazdes propde-se neste trabalho a construg¢ao
de ensembles, que consiste em combinar componentes individuais. Neste trabalho, utilizou-se
uma base dados do Operador Nacional de Sistemas (ONS) de duas usinas localizadas no Rio
Grande: Agua Vermelha e Itutinga. Os modelos que mais se destacaram como componentes
individuais foram a rede neural artificial (RNA) com algoritimos de treinamento Backpropa-
gation (BPM) e Gradient Method (GRAD) e a Programacgdo Genética (PG). O ensemble BPM
foi o que apresentou maior eficiéncia e capacidade de generalizagdo. O MAPE da previsao
dos modelos do periodo seco € menor que no periodo imido. Nao houve um modelo que se
destacou em todos os casos quanto aos erros de previsao, sendo que os resultados dependem das
caracteristicas da usina e do periodo em estudo. Fazer previsdes por periodos levaram a menores
erros que quando considerado todo o ano. Apds a combinagio das componentes individuais, na
maioria dos casos houve melhoria do desempenho, sendo que o melhor caso foi capaz de prover
uma diminui¢do de até 14% do erro médio absoluto percentual (MAPE) em relacdo a melhor

componente individual.

Palavra-chave: Redes Neurais Artificiais. Programacdo Genética. Ensemble.



ABSTRACT

The generation of power is of strategic importance for the economic development of any nation.
The ability to generate power is fundamentally linked to the availability of natural resources.
The exploitation of such resources should be guided by principles to maximize the benefit
provided and minimize the negative impact on the environment and society. The generation of
electricity from hydraulic system depends mainly on the water inflow series (TUCCI, 2002).
The forecast strategy series streamflow estimates the water flow with the goal of minimi-
zing uncertainties and risks while reducing factors that hinder the planning of hydroelectric
energy production. There are several models in the literature for performing streamflow se-
ries forecasting. They include: artificial neural networks, genetic programming, and auto-
regressive models, among others. In this paper, we propose the construction of ensembles -
the combination of individual components - in order to improve the performance of forecasts of
streamflow rates. We used one database from the Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS)
in two plants located in Rio Grande: Agua Vermelha and Itutinga. The models that stood out
were the artificial neural network (ANN) with the training algorithms Backpropagation (BPM),
Gradient Method (GRAD), and genetic programming (GP). The ensemble BPM showed greater
efficiency and generalizability. The forecast MAPE of models for dry periods is less than for the
wet season. Model results depended upon the characteristics of the plant and the period under
study. Making predictions by periods led to minor mistakes when taken throughout the year.
After combining the individual components, there was up to a 14% reduction of the average

percentage absolute error (MAPE).

Keyword: Artificial Neural Networks. Genetic Programming. Ensemble.
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1 INTRODUCAO

A geracdo de energia elétrica € assunto estratégico para o desenvolvimento econdémico
de qualquer nacdo e geralmente estd ligada aos recursos naturais disponiveis. A exploracdo
de tais fontes devem ser aproveitadas de maneira a maximizar os beneficios proporcionados e
minimizar os impactos negativos ao meio ambiente e a sociedade.

Dentre as diversas fontes de geracio de energia: hidrica, biomassa, edlica, f6ssil, nuclear
e solar, a hidrica é a mais explorada no Brasil devido as condicdes climdticas e geograficas do
pais. A geografia do territorio brasileiro € marcada, em grande parte, por um relevo suave o que
favoreceu a formacao dos imensos recursos hidricos disponiveis. Desta forma o Brasil possui
uma das mais extensas redes fluviais do mundo e por esta razdo é um dos paises com maior
potencial hidraulico (AGENCIA NACIONAL DE ENERGIA ELETRICA (ANEEL), 2016).

O clima brasileiro é diverso devido a extensao territorial, o relevo e a dindmica das
massas de ar. As massas de ar tem importancia impar visto que influencia diretamente tanto na
temperatura quanto na pluviosidade. O conhecimento de tais fatores sdo essenciais ja que os
recursos fluviais exibem regime de alimentacdo pluvial e devido ao clima predominantemente
tropical, usualmente, as cheias ocorrem durante o verdo com excec¢do a alguns rios da regido
nordeste cujas cheias ocorrem entre o outono e o inverno. Porém, € relevante destacar que o
regime de alimentagdo pluvial pode mudar drasticamente em meio a fenomenos climéticos tais
como o El nifio' e La nifia*.

Na Tabela 1 e Figura 1 estdo as contribui¢des de cada fonte de energia utilizada pela
matriz de energia elétrica brasileira, em que fica claro a predominancia das fontes hidricas
que representa 61% de toda energia gerada. Vale destacar que essa fatia ird aumentar com a

conclusdo das obras de novas usinas.

'El Nifio é um fendmeno atmosférico-ocednico caracterizado por um aquecimento anormal das dguas
superficiais no oceano Pacifico Tropical, e que pode afetar o clima regional e global, mudando os padrées de
vento a nivel mundial, e afetando assim, os regimes de chuva em regides tropicais e de latitudes médias (Centro de
Previsdo de Tempo e Estudos Climéticos (CPTEC) (2016)).

2La Nifia representa um fendmeno ocednico-atmosférico com caracteristicas opostas ao EL Nifio, e que
caracteriza-se por um esfriamento anormal nas dguas superficiais do Oceano Pacifico Tropical. Alguns dos
impactos de La Nifia tendem a ser opostos aos de El Nifio, mas nem sempre uma regido afetada pelo El Niiio
apresenta impactos significativos no tempo e clima devido a La Nifia (CPTEC (2016)).
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Tabela 1 — Fontes de energia no Brasil, nimero de usinas de cada fonte de energia, geracdo energética e
porcentagem de contribuicdo de cada fonte para a matriz energética brasileira.

Fonte | Nimero de Usinas KW | %

Biomassa 518 13268315 8,8573
Edlica 336 8150582 5,4407
Fossil 2350 26150645 17,4562
Hidrica 1208 92054920 61,449
Nuclear 2 1990000 1,3283
Solar 33 21336 0,0142
Importacao - 8170000 5,4436

Fonte: ANEEL (2016).

H Biomaszsa O Edlica H Fass=il O Hidrica Hnuclear [ Solar O Importagso

Figura 1 — Representacdo grafica das fontes de energia e sua contribui¢@o para a matriz
energética brasileira.
Fonte: ANEEL (2016).

Como pode-se ver o Brasil dispde de diversas fontes de energia, o que leva a uma
posicdo mundial bastante competitiva, porém quanto maior a disponibilidade de recursos maior
o compromisso com o planejamento energético. Logo, € imprescindivel que o planejamento
energético assegure a disponibilidade de energia necessdria ao pais com 0s menores custos e
que seja o mais sustentdvel possivel.

O principal fator para o planejamento energético dos paises € a disponibilidade e a
dindmica dos recursos naturais existentes. Como no Brasil o recurso predominante na matriz
energética € hidrico este se torna objeto de diversos estudos buscando a otimizagdo em sua
utilizacdo como meio de gerar energia elétrica. Tal cuidado com os recursos hidricos sao

devidos a sazonalidade dos regimes pluviais principalmente quando sob efeito de condigdes
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climdticas adversas como o El nifio e La nifia. O efeito desses eventos climaticos no Brasil
podem aumentar as chuvas de maneira significativa ou diminui-la drasticamente causando até
mesmo um periodo de seca.

Durante os periodos de seca o potencial hidrico fica comprometido e a demanda ener-
gética deve ser atendida com as outras fontes (térmicas) disponiveis, que geralmente sdo mais
caras e poluentes. Portanto, o planejamento de uma operagdo energética consiste em estabe-
lecer uma politica entre essas matrizes principais de modo a substituir a0 maximo o sistema
termoelétrico pelo hidroelétrico (SOARES FILHO, 1987).

Desta forma, a geracdo de energia envolve a tomada de decisdes que € um processo
complexo por envolver as incertezas climéticas e deve ser realizada de forma eficiente e com o
maior grau de confiabilidade possivel visando atender a toda demanda.

Os recursos hidricos sdo o insumo para as usinas hidroelétricas e sdo quantificados
através da vazdo dos rios, portanto este € o ponto central no processo de previsdo para o
planejamento das politicas energéticas.

Como o insumo principal das usinas hidroelétricas sdo os recursos hidricos e estes sdo
quantificados através da vazao dos rios, portanto, este serd o ponto central no processo de
previsdo para o planejamento das politicas energéticas.

A estratégia de previsdo de séries de vazdes consiste em estimar o fluxo de dgua com
determinada antecedéncia visando minimizar as incertezas e os riscos auxiliando na reducdo
dos fatores que prejudicam o planejamento das hidroelétricas (TUCCI, 2002). Portanto, realizar
previsdo de vazdes € uma alternativa que ajuda maximizar os resultados obtidos, pois a geragao
de energia elétrica a partir do sistema hidrdulico depende principalmente das séries de vazdes
afluentes.

Com a previsdo de vazdes, as hidrelétricas podem planejar suas decisdes com a pos-
sibilidade de se anteciparem sobre algumas desconformidades que poderdo vir a acontecer,
tornando-as mais competitivas e aproveitando de forma mais adequada os recursos hidricos
disponiveis. Além disso, as previsdes servem como subsidio a outros setores usudrios da dgua,
como a irrigacdo, a pesca, o turismo, o lazer e a navegacao (BRAVO et al., 2008). Vale lembrar
que o setor elétrico brasileiro detém a maior parte do controle da quantidade de dgua disponivel
nos grandes reservatorios, que até pouco tempo destinavam-se exclusivamente a geracdo de
energia, hoje sdo alvos de interesses diversos e conflitantes dos demais setores que utilizam a

agua. Nesse contexto, cresce a importancia na drea de planejamento e controle de sistemas de
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recursos hidricos (LIMA, 2010).

Segundo Silva (2007) é importante ressaltar que realizar previsao pode ser um processo
complicado, em que a complexidade dos fendmenos hidricos e a aleatoriedade das vazdes
sdo algumas das limitagdes que dificultam o planejamento da operagdo do sistema energético
brasileiro, aliado a outros fatores como: topografia, tipo de solo, dindmica de escoamento, etc.
Portanto, para se conhecer a disponibilidade energética é possivel realizar um estudo sobre
previsdo de vazOes nos reservatorio. Uma das formas para se alcangar tal objetivo € utilizar
alguma abordagem computacional para beneficiar este processo, alguns modelos encontra-
dos na literatura podem ser citados: Redes Neurais Artificiais estudada por Haykin (2007),
Programacdo Genética desenvolvida por Koza (1992), Modelos Autorregressivos de Box e
Jenkins (1976), entre outras, que sdo utilizadas com frequéncia na constru¢do de modelos para
solucionar problemas relacionados a previsao de séries temporais em diferentes dreas.

Entretanto, existe uma grande dificuldade em encontrar um modelo que seja capaz de
sempre obter bons resultados de previsdo, pois uma série pode mudar seu padrdao de comporta-
mento a partir de determinado instante tornando o modelo ineficaz. Neste sentido, os ensembles
se tornam uma alternativa promissora, através da qual € possivel combinar diferentes modelos

de previsdo com a finalidade de obter previsdes mais precisas e acuradas.

1.1  OBJETIVOS GERAIS

O estudo desenvolvido neste trabalho tem como objetivo propor e comparar metodo-
logias de previsdo de séries de vazdes médias mensais baseadas na combinagdo de previsores
utilizando dados das usinas hidroelétricas Agua Vermelha e Itutinga, pertencentes a bacia do

Rio Grande.

1.2  OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos consistem em propor metodologias de previsdo baseadas em
redes neurais artificiais e Programacao genética e avaliar seus erros de previsao para os periodos
seco e umido para as usinas de Agua Vermelha e Itutinga. Comparar diferentes combinadores

baseados em: redes neurais artificiais; programacgao genética, médias aritmética, média ponde-
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rada, média geométrica, média quadratica e de modelo de regressao linear bayesiano analisando
os erros de previsdo para os periodos seco e imido de séries de vazdes para as usinas de Agua

Vermelha e Itutinga.

1.3 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Este trabalho encontra-se dividido nos seguintes capitulos:

No Caitulo 2 sdo abordadas algumas defini¢des importantes relacionadas ao significado
de vazdo, quais os fatores que a influenciam, como sao geradas, qual a sua importancia e porque
ha um elevado grau de dificuldade para realizar previsdes para esse tipo de série.

O Capitulo 3 expde a teoria dos modelos que serdo utilizados neste trabalho para resolver
o problema de previsao de séries de vazdes e alguns estudos que fizeram esta tarefa de forma
semelhante.

O Capitulo 4 descreve os fundamentos e metodologias utilizadas para a realizacdo das
previsdes. Sao abordados os modelos como componentes individuais e em seguida as propostas
de ensembles.

No Capitulo 5 encontram-se os resultados obtidos através dos modelos propostos.

No dltimo capitulo sdo feitas as consideracdes finais sobre o trabalho e quais as conclu-

soes, bem como a perspectiva de trabalhos futuros
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2 SERIES DE VAZOES E AFLUENTES

Nesta secdo serd abordado o problema de previsdo de séries de vazdes de uma forma
geral. Na Subecdo 2.1 serd descrito o que sdo vazdes, como sdo geradas, quais sdo os fatores
que a influencia e porque sao importantes. Na subsecdo seguinte serd discutido sobre a previsao
deste tipo de dado, o que € horizonte e a sua influéncia no processo de previsdo e quais as

dificuldades de realizar esta tarefa.

2.1 VAZOES E AFLUENTES

A vazdo representa o volume de dgua que atravessa uma secao transveral ao escoamento
na unidade de tempo. Esse volume de 4gua escoado na unidade de tempo € a principal grandeza
a caracterizar o escoamento e suas unidades sdo normalmente expressas em m?/s.

Segundo o Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) (2016), o setor elétrico tem
adotado o termo vazdo natural para identificar a vazdo que ocorreria em uma secdo do rio, se
nao houvesse as agdes antrdpicas na sua bacia contribuinte, tais como regularizagdes de vazodes
realizadas por reservatérios, desvios de dgua, evaporacdes em reservatorios € usos consuntivos
(irrigacdo, criacdo animal e abastecimentos urbano, rural e industrial). A vazdo natural é obtida
por meio de um processo de reconstitui¢do, que considera a vazdo observada no local e as
informacdes relativas as agdes antrdpicas na bacia.

As séries de vazdes sdo uma série temporal, ou seja, um conjunto de observacoes reali-
zadas em periodos sucessivos no tempo, em que as observagdes vizinhas estdo correlacionadas
(MORETTIN; TOLOI, 2006). Estas observacdes podem ser coletadas em diferentes espagos de
tempo, em geral, a discretizacdo ¢ didria, semanal ou mensal. As séries histdricas sdo obtidas

através de um processo baseado em medicdes e andlises como mostra a Figura 2.
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Figura 2 — Esquema ilustrativo da obten¢do dos valores das séries
histéricas de vazdes afluentes mensais e anuais.
Fonte: FORTUNATO et al. (1990).

Pode-se determinar a vazdo de um curso d’4dgua através de uma representacdo gréfica
denominada hidrograma. As andlises de hidrogramas sdao importantes principalmente nos pe-
riodos de cheias, pois € neste periodo que obras hidraulicas relacionadas com as enchentes e, em
particular, no dimensionamento de canais, reservatorios, vertedores e bueiros se tornam mais
evidentes.

De acordo com Tucci, Porto e Barros (1995), um grande nimero de fatores influenciam
no comportamento da vazdo e consequentemente no seu hidrograma e por isso devem ser
considerados. Os mais importantes sdo: o relevo, a cobertura da bacia, a duragdo e intensidade
da precipitagdo, o tipo e natureza do solo e o nivel da umidade nele presente. Serd comentado

brevemente sobre cada um destes fatores:
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a) Precipitacao

A precipitacdo € um fator que tem influéncia direta no comportamento da vazao. A partir
do inicio da chuva, tempo ¢y (FIGURA 3) hd um intervalo de tempo para que a vazao comece a
se elevar e isso estd relacionado com o deslocamento da dgua na superficie do terreno (TUCCI,
PORTO; BARROS, 1995). Preenchidas as depressoes acumuladoras e excedida a capacidade
de infiltracdo do solo, inicia-se o escoamento superficial®. A partir do ponto A, na Figura 3,
tem-se a elevacdo constante da vazao até atingir o valor mdximo. No ponto I da Figura 3 tem-se
um ponto de inflexdo que caracteriza o fim da contribuicdo do escoamento superficial direto
e, consequentemente, o inicio da predominancia da contribuicdo do escoamento subterrineo®.
Além da representacdo do hidrograma na Figura 3 tem-se também o hietograma, que ¢ uma

representacdo grifica da intensidade da chuva ao longo de sua duracgdo.

30 escoamento superficial é o segmento do ciclo hidroldgico caracterizado pelo deslocamento da 4gua na
superficie da terra e nos cursos d’dgua naturais (TUCCI; PORTO; BARROS, 1995).

“Escomento subterraneo é oriundo do acumulo de 4gua em agiiiferos, é responsavel pela alimentacio do curso
de dgua durante periodos de estiagem (TUCCI; PORTO; BARROS, 1995).



20

g .
g > tempo
" hietograma
[ ]
‘B
B
B
0
g8, W pico do hadrograma
ramo de
AN ramo de recessao
ascensao
)
o
E | recessdo , hidragrama
@ | anterior :
:g a chuva ;
i
. ;
. t ' > tempo
ty A t

Figura 3 — Representacdo grafica da vazdo e precipitag@o através do hietograma e hidrograma e contribuicio
dos escoamentos superficial e de base para a vazao.
Fonte: TUCCI, PORTO e BARROS (1995).

A distribui¢cdo espacial da precipitagdo ndo é uniforme sobre toda a bacia. Em bacias
hidrograficas pequenas (A < 500km?), as precipitacdes de alta intensidade, pequena duragio e
atingindo pequena drea sdo capazes de provocar grandes enchentes. Por outro lado, para bacias
hidrogréficas maiores, as precipitacdes mais importantes sao as frontais, que atingem grandes

areas com intensidade média (TUCCI; PORTO; BARROS, 1995).

(b) Relevo

Uma caracteristica de relevo que influencia no comportamento do hidrograma diz res-
peito ao formato da bacia. A forma da bacia hidrografica € importante por influenciar no tempo
de transi¢do entre precipitacdo e escoamento. Isso € verificado por meio dos coeficientes
(coeficiente de compacidade e coeficiente de forma) que permitem quantificar a influéncia

da forma da bacia no modo de resposta a ocorréncia de uma precipitagdo. Uma bacia de
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formato radial concentra o escoamento, antecipando e aumentando o pico de vazio, ja em uma
bacia alongada ocorre o amortecimento da vazao, como ilustra a Figura 4 (TUCCI; PORTO;
BARROS, 1995). Ao observar os hidrogramas na Figura 4, € possivel observar que na bacia
radial ha a formacao de pico, diferentemente da bacia alongada que possui uma curva mais

suave.

N haci radial

iy

"

L]
g bacia alongada

/

My
-
tetnpo, t

Figura 4 — Representacdo grafica da vazdo através dos hidrogramas comparativos de uma bacia radial e

alongada.
Fonte: TUCCI, PORTO e BARROS (1995).

(c) Cobertura Vegetal

A cobertura vegetal influencia a vazao pois tende a retardar o escoamento superficial,
facilita a infiltracdo e aumenta as perdas por evapotranspiragdo. Em bacias urbanas, onde a
cobertura € constantemente alterada (a simples remog¢do da cobertura vegetal ja torna a bacia
mais impermedvel), tem-se, assim, um aumento do volume do escoamento superficial e da
vazao de pico (TUCCI; PORTO; BARROS, 1995). Essa diferenca na vazio pode ser vista na
Figura 5, onde pode-se ver que no hidrograma da bacia urbana a vazao € mais elevada que na

bacia rural.
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Figura 5 — Representacdo grafica da vazao através dos hidrogramas comparativos de uma bacia rural e

urbana.
Fonte: TUCCI, PORTO e BARROS (1995).

(d) Solo

O tipo, a natureza e o nivel de umidade do solo t€m influéncia na vazdo, pois quando
a umidade da camada superior do solo for pequena e o nivel do lencol freético for baixo, boa
parte da precipitacdo poderd ser retida, tornando o escoamento superficial e, portanto, a vazao
reduzida (TUCCI; PORTO; BARROS, 1995).

Dentre todos estes fatores, deve-se atentar a contribuicao destes para o comportamento
ao longo do tempo. Como pode ser visto na Figura 6, que mostra a série para duas usinas do
Rio Grande, a vazdo apresenta um comportamento periédico, ou seja, uma oscilagdo entre um
maximo e minimo apresentando uma sazonalidade com um periodo de aproximadamente doze
meses. Este comportamento estd relacionado principalmente com o regime de precipitagao.
Em geral as chuvas de maior abundancia ocorrem no verdo, meses de novembro a abril, que € o
periodo em que hd um aumento na média da vazao, diferentemente dos meses de maio a outubro

em que cessa o periodo imido e hd, consequentemente a diminui¢ao no volume de dgua.
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Fonte: Prépria do Autor.
A distribui¢c@o da vazao pode ser vista nos histogramas da Figura 7, na qual nota-se uma

Figura 6 — Série de vazdo afluente média mensal para as usinas hidroelétricas Furnas e Igarapava no periodo de

maior frequéncia a esquerda, sendo os valores elevados da vazao mais raros, o que caracteriza

uma assimetria nos dados com uma cauda mais “pesada”a direita.
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Figura 7 — Distribuicdo de frequencia das séries de vazdes para as usinas Furnas e Igarapava no periodo de 1931
a2013.
Fonte: Prépria do Autor.

Uma forma alternativa de analisar o comportamento da vazao € através da média de
longo termo (MLT), que é a média aritmética das vazdes naturais médias, correspondentes
a um mesmo periodo, verificadas durante a série histérica de observagdes e € normalmente
determinada para cada més do ano, podendo, também, ser calculada para outros intervalos de
tempo. A MLT da usina de Furnas e Igarapava podem ser vistas nas Figuras 8 e 9, na primeira
a MLT ¢é construida com os valores reais da série e na segunda com os dados padronizados,

através da Equacdo 2.1:

rT—T
) 2.1
o
onde x € o valor real da série, * € a média e o é o desvio padrao.
Furnas Igarapava
2000 2500
1800 [—
1600 2000 —
. 1400 -
ﬁ' 1200 — ?:"' 1500
‘E’ 1000 — ‘E’
'E 800 'E 1000 —
* 600 =
400 500
200
a o
JAN FEV MAR ABR MAI JUN JUL AGD SET OUT NOV DEZ JAN FEV MAR ABR MAI JUN JUL AGD SET OUT NOV DEZ

Figura 8§ — Média de longo termo (MLT) das séries de vazdes das usinas de Furnas e Igarapava (1931 a
2013).
Fonte: Prépria do Autor.
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Figura 9 — Média de longo termo (MLT) das séries de vazdes padronizadas para as usinas de Furnas e Igarapava
(1931 a 2013).

Fonte: Prépria do Autor.

A vazao, além de ser importante para o setor elétrico influencia também em outros
aspectos como a pesca, a navegacgao, turismo e agricultura (BRAVO et al., 2008). Um periodo
de seca ou cheia ao extremo pode afetar diretamente estes setores resultando em grandes pre-
juizos. Portanto, prever a vazio se torna uma tarefa de grande relevancia para o planejamento

econdmico destas atividades.

2.2 PREVISAO DE SERIES DE VAZOES

A previsdo de séries de vazdes constitui o processo de estimar com base no histdrico
de vazdes (vazdo coletada no passado) um valor futuro da série. O objetivo de se realizar esta
tarefa € principalmente o planejamento das operagdes nas usinas hidroelétricas, que consiste
em substituir a0 mdximo o sistema termoelétrico pelo hidroelétrico, visto que possui um custo
elevado e € altamente poluente.

Os modelos utilizados com o objetivo de prever valores desconhecidos sdo baseados em
um histérico de dados passados. Um dos fatores importantes ao prever vazdo é o horizonte de
previsdo, que é o momento futuro em que se deseja estimar o valor da série. Observando a
Figura 10, apresentada por Soares Filho (1987), pode-se ver que o grau de incerteza da previsao
cresce com a dimensdo do horizonte. Para previsdes de curto prazo, a incerteza € muito pequena

(t1), sendo crescente para previsdes de médio e longo prazo, saturando apds determinado tempo

(t2).
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Figura 10 — Representacdo grafica da variacdo do grau de incerteza da vazdo quanto ao horizonte de
previsdo.
Fonte: SOARES FILHO (1987).

Outro fator que deve ser verificado ao se estudar uma série temporal € a correlagio entre
as observacgdes que pode ser calculada através da Equacao 2.2. O valor desta medida mostra a
forca da relacdo entre as observagdes. As estimativas do coeficiente de autocorrelacdo foram
calculados e seus 29 primeiros valores podem ser vistos através do correlograma, na Figura 11.
E possivel observar que hd uma oscilacio de mesma frequéncia, esse tipo de comportamento é
caracteristico de uma uma série que apresenta sazonalidade, como foi visto também nos gréficos

da Figura 6 da Subsecdo 2.2.

—_— ;:116(337: — ) (T4 — T) (2.2)

>y (2 — 7)?
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Figura 11 — Correlograma dos vinte e nove primeiros valores da correlcao da série de vazdes das usinas Furnas e
Igarapava no periodo de 1931 a 2013.
Fonte: Prépria do autor.

O tipo de usina e sua localizacdo também podem ser fatores importantes para a reali-
zacdo das previsdes e podem influenciar neste processo. Nas usinas de reservatdrio ocorre a
regularizacdo do rio, ou seja, durante os periodos de cheia, além da do fluxo da dgua utilizada
para a produgdo de energia, pode ocorrer o acimulo de dgua no reservatorio. Durante os
periodos secos, a d4gua acumulada, além da decorrente do fluxo natural, é utilizada para gerar
energia. Por isso, usinas com reservatdrios de regularizacio t€m como caracteristica importante
o fato que a producgdo de energia € mais constante (fator de capacidade elevado).

Nas usinas a fio d’adgua o reservatorio tem dimensao reduzida, insuficiente para permitir
a regularizacdo do rio, ou seja, a producdo de energia serd determinada pelo fluxo de dgua
disponivel no periodo. Deste modo, nas épocas de cheias a usina produz muita energia e nos
periodos de seca a producao € bastante reduzida, visto que nao ha capacidade de acimulo.

O volume de dgua € mais constante em usinas que possuem reservatorio e consequente-
mente a variabilidade é menor, ao contrario das usinas a fio d’dgua em que nao ha a possibilidade
de estocar d4gua aumento a variabilidade.

Na Figura 12 encontram-se as usinas que compdem a bacia do Rio Grande, das quais os

dados de vazdo de duas delas serdo utilizadas neste estudo: Agua Vermelha e Itutinga.
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Figura 12 — Usinas hidroelétricas de reservatério e a fio d’dgua que compdem a bacia do Rio Grande e seu afluente

Rio Pardo.
Fonte: ONS (2016).
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Prever a vazdo ndo € uma tarefa trivial. Como j4 discutido na se¢do anterior, existem
diversos fatores naturais e antrépicos que variam ao longo dos anos, de modo que a vazao
apresente alta variabilidade, com coeficiente de variagdao em torno de 40%, como pode ser visto
na Tabela 2.

Tabela 2 — Medidas de posicio para as séries de vazdes mensais das usinas Furnas e Igarapava em m? /s no periodo
de 1931 a 2013.

Furnas
Més Minimo | Maximo | Amplitude | Média | DesvPad | Coef. Var.
Janeiro 594,00 3621,00 3027,00 1781,64 695,45 39,03%
Fevereiro 357,00 3230,00 2873,00 1653,27 618,25 37,40%
Margo 477,00 3757,00 3280,00 1470,22 578,58 39,35%
Abril 401,00 2327,00 1926,00 1010,20 343,57 34,01%
Maio 310,00 1572,00 1262,00 738,35 223,73 30,30%
Junho 276,00 2303,00 2027,00 615,84 237,35 38,54%
Julho 240,00 1308,00 1068,00 505,88 148,59 29,37%
Agosto 204,00 921,00 717,00 415,60 118,45 28,50%
Setembro 214,00 1889,00 1675,00 433,33 222,21 51,28%
Outubro 210,00 1822,00 1612,00 511,05 218,49 42.75%
Novembro 295,00 1989,00 1694,00 721,99 300,28 41,59%
Dezembro 334,00 3123,00 2789,00 1244,52 454,23 36,50%
Igarapava
Més Minimo | Maximo | Amplitude | Média | DesvPad | Coef. Var.
Janeiro 722,00 4291,00 3569,00 2095,58 811,55 38,73%
Fevereiro 477,00 4106,00 3629,00 1993,68 746,95 37,47%
Margo 628,00 4429.,00 3801,00 1777,08 684,67 38,53%
Abril 514,00 2803,00 2289,00 1236,06 412,53 33,37%
Maio 408,00 1849,00 1441,00 891,41 267,15 29.97%
Junho 331,00 2605,00 2274,00 736,49 270,32 36,70%
Julho 277,00 1525,00 1248,00 603,16 175,08 29,03%
Agosto 239,00 1060,00 821,00 493,79 135,89 27,52%
Setembro 265,00 2028,00 1763,00 505,55 240,81 47,63%
Outubro 229,00 2125,00 1896,00 595,74 253,57 42.56%
Novembro 351,00 2327,00 1976,00 831,99 341,88 41,09%
Dezembro 413,00 3506,00 3093,00 142270 506,19 35,58%

Fonte: Prépria do autor.

Pode-se observar também que o maximo da vazdo, aconteceu no més de Marco (3757
m? /s para Furnas e 4429 m? /s para Igarapava) e o minimo em Agosto e Outubro (204 m? /s
para Furnas e 229 m?/s para Igarapava), o que reforca a relaciio entre a vazio e os periodos
secos e imidos. A Figura 13 evidencia também este fato, onde é possivel ver a variagdo da

média e do desvio padrdo ao longo dos meses do ano.
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Figura 13 — Medidas de posigdo e variabilidade mensal em m>/s das séries de vazdes

para as usinas Furnas e Igarapava no periodo de 1931 a 2013.
Fonte: Prépria do autor.
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3 REFERENCIAL TEORICO

Esta secdo tem como objetivo a descri¢do e andlise da bibliografia e apontar os modelos
mais abordados em previsdo de vazdes. Na Subsecdo 3.1 sdo mostrados os trabalhos relaci-
onados com o problema de previsdo de vazdes e na Subsecdo 3.2 faz-se a apresentacdo das
teorias envolvidas neste processo. Além disso, sdo apresentados os conceitos e formulacdes

que contribuiram para a criacdo dos modelos de previsdo de vazao propostos neste rabalho.

3.1 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A previsao de séries de vazdes é um tipico problema de séries temporais que tem se
tornado alvo de pesquisas a medida que aumenta a necessidade de planejamento. Mudancas
climdticas vém acontecendo e com isso hd o aumento da preocupagdo com a quantidade de
recursos e a qualidade destes que vem se tornando escassos.

A partir da década de 1990, os modelos baseados em RNA comegaram a ser utilizados
para as tarefas de previsdo obtendo sucesso entre pesquisadores. Estes modelos fazem parte
de uma drea denominada inteligéncia artificial e sdo baseados na capacidade de aprendizado
do cérebro humano. Algumas vantagens das RNA sdo: aprendem a partir de exemplos e ndo
necessitam de conhecimento a priori sobre a modelagem do sistema a ser previsto, além disso,
apos ter aprendido as caracteristicas de determinado conjunto de dados, as RNA tem uma alta
capacidade de generalizagdo.

Entre os trabalhos na area € possivel destacar o artigo proposto por Gomes € Montenegro
(2010) no qual foi apresentada uma metodologia para realizar previsdo das vazdes da bacia do
Rio Sdo Francisco seguindo um horizonte didrio e semanal. Foram utilizadas redes neurais
artificiais dos tipos Multilayer Perceptron (MLP) e composite nonlinear sigmoidal regression
blocks networks (NSRBN). Neste trabalho, dados de estagdes pluviométricas, fluviométricas e
de vazao natural do reservatério de Trés Marias, do periodo de janeiro/1987 a dezembro/2004
foram empregadas. Os erros obtidos foram em média de 16,9% e 17,1% para as redes MLP
e NSRBN respectivamente, considerando o horizonte de previsdo diério, que € inferior em

comparacao com os erros obtidos por outros sistemas como Cemig e PrevivazH que mostram
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um erro de 18,8% e 41,4%.

Outro estudo que propds fazer previsao para a bacia do rio Sao Francisco foi apresen-
tado por Cruz, Rodrigues e Versiani (2010). Neste trabalho foram usados dois modelos de
previsdo didria de vazao, um que utiliza as técnicas de RNA e diferencas primeiras da fun¢do de
transferéncia (DPFT). Os dados utilizados no trabalho compdem uma série histdrica didria cujo
periodo e o horizonte de previsdo ndo foram explicitados. A metodologia DPFT apresentou um
desempenho ligeiramente superior ao modelo RNA.

Kisi (2009) propds a compara¢do do modelo wavelet conjunto, que é a combinacao entre
os modelos wavelet e RNA. A séria era didria e os dados eram da regido Thrace, na Turquia. Os
resultados do modelo sugerido aumentaram significativamente a precisao das previsdes quando
comparados ao modelo neural individual, o erro médio absoluto reduziu em 31% em relagdo a
RNA.

Besaw, Rizzo e Bierman (2010) usaram RNA para fazer previsao de vazodes didrias e por
hora, os dados utilizados foram da bacia do rio Winooski, localizada no noroeste de Vermont
no EUA. O método mostrou bom desempenho com erros em torno de 20%.

Bravo et al. (2008) fizeram uso de RNA para estimar a vazao de afluéncia ao reservatorio
de Furnas (Minas Gerais, Brasil) com base em previsdes quantitativas de chuvas do modelo
regional ETA. As previsdes das vazdes realizadas possuem um horizonte de doze dias com
intervalo diario. Os resultados levam a conclusdao de que considerar as previsdes das chuvas
melhoram as previsdes da vazdo, com erros proximos a 11% e 13%.

RNA do tipo MLP foram empregadas por Lima, Lima e Salgado (2011) para fazer
previsdo um passo a frente e n passos, os dados se referem a quatro usinas do Rio Grande
sendo elas: Camargos, Itutinga, Funil Grande e Furnas. Os erros obtidos foram em torno de
19%.

Assim como as RNA, a PG € uma 4rea da inteligéncia artificial que vem ganhando
espaco como meio de fazer previsdes para séries de vazdes. Essa metodologia € baseada na
selecdo natural de Darwin (1859) e foi desenvolvida por Koza (1989).

Como destaque na area pode ser citado o trabalho de Wang et al. (2009) no qual a técnica
supracitada € utilizada para fazer previsdo de séries de vazdes a longo prazo no rio Manwan. A
série histérica utilizada € mensal e corresponde ao periodo de janeiro de 1953 a dezembro de
2003. O desempenho da previsdo fazendo uso de PG foi comparado com as RNA, sendo que a

PG apresentou um erro relativo médio 7,97% menor que a RNA.
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A técnica de Support Vector Machines (SVM) que € uma técnica de aprendizado de
mdquina vem recebendo crescente atencdo nos dltimos anos. As SVMs vem sendo utilizadas
em diversas tarefas, dentre estas a previsao de séries de vazdes. Esta técnica foi empregada por
Kisi e Cimen (2011) em conjunto com wavelet para fazer previsao de vazdes. Foram utilizados
dados da estacdo Gerdelli no Rio Canakdere e Estacdo Isakoy no Rio Goksudere na regidao
oriental do Mar Negro da Turquia. A série utilizada € mensal e corresponde ao periodo de 1960
a 1999. Os resultados mostraram que a combinagdo dos dois métodos melhorou a precisao da
previsdo, considerando que a raiz do erro médio relativo foi de 15,7% para 13,9%.

Makkeasorn, Chang e Zhou (2008) fizeram uso da PG para fazer previsao de uma série
de vazao didria, na bacia hidrogréfica do semi-arido do sul do Texas, considerando um horizonte
de curto prazo. Os resultados da PG foram comparados com o modelo de RNA, e o primeiro
mostrou melhores resultados.

Os modelos de Box e Jankins (1976), encontrados em diversos trabalhos, sdo processos
estocésticos utilizados para descrever uma série temporal. A construcdo destes modelos de-
pende de vdrios fatores, tais como o comportamento do fendmeno em estudo ou o conhecimento
a priori que temos da sua natureza e o objetivo da andlise.

O trabalho de Bayer e Castro (2012) propde uma metodologia baseada no método de
Box e Jenkins para fazer previsdo das vazdes no rio Potiribu que é um afluente da margem
esquerda do rio [jui que, por sua vez, € afluente do rio Uruguai, para tal adotou-se uma série
histérica de médias mensais obtida no Sistema de Informag¢des Hidroldgica (HidroWeb). Foi
aplicado o modelo sazonal autorregressivo integrado de médias méveis (SARIMA) para fazer
previsdes de seis meses a frente e os erros de previsao foram na ordem de 16%.

Fadiga, Lopes e Martins (2008) utilizaram modelacao hidrolégica e modelos estocasti-
cos para fazer previsdo de séries de vazOes naturais na usina de Itaipu. Apds a obtengdo das
previsdes de cada modelo, foi utilizado uma combina¢do linear dos resultados individuais. O
erro relativo médio (ERM) variou entre 18% e 25%.

Andrade et al.(2012) realizaram um estudo de séries de vazdes médias mensais, abor-
dando o modelo autorregressivo periddico (PAR) e considerando um horizonte de previsao que
variou de 1 a 12 meses. As previsdes foram realizadas para trés usinas hidroelétricas: Furnas,
Emborcacao e Sobradinho. Os resultados do trabalho mostram que meses que apresentam maior
coeficiente de variagdo, como por exemplo janeiro, fevereiro e marco, sdo mais dificeis de serem

previstos e por isso apresentam erros de previsao mais elevados. O desempenho dos modelos
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foram medidos através da razdo entre a raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSE) e a
média de longo termo (MLT), para os meses mais humidos os erros foram em torno de 40% e
para os meses secos em torno de 20%.

Lucas et al. (2009) aplicaram um modelo hidrolégico deterministico mensal de dois
parametros e o modelo estocdstico autorregressivo integrado de médias moéveis (ARIMA) para
simular a vazao mensal das bacias do Xingu, no estado do Pard. O modelo estocéstico repre-
sentou de maneira satisfatéria a dindmica da série.

O trabalho de Modarres e Eslamian (2006) mostrou o desempenho do modelo multipli-
cativo autorregressivo integrado e de médias moveis para realizar previsao de vazdes de janeiro
de 2000 a dezembro de 2001, no rio Zayandehrud. Foram testados dois modelos, sendo que o
ARIMA(1,1,0)x(0,1,1) mostrou bom desempenho.

Uma técnica que pode ser bastante ttil no ramo de previsdo e que vem sendo utilizada
sao os ensembles, que consiste em combinar previsdes através de uma equacao ou modelo. Um
exemplo pode ser visto em Moreira et al. (2011), onde foram utilizados modelos inteligentes
para fazer previsdo de carga e em seguida as previsdes obtidas desses modelos foram combina-
das através de trés combinadores: média aritmética, média ponderada e um modelo nao-linear
baseado em RNA. Os resultados deste estudo mostraram que através de ensembles € possivel
obter resultados mais precisos do que quando sdo consideradas as componentes individuais,
reduzindo os erros em torno de 0,15%, 0,99% e 0,2%.

Salgado et al.(2006) também fizeram uso de ensemble no mesmo contexto de previsao
de energia. As componentes individuais foram as RNA e SVM. Apds obtidas as componentes
individuais, estas foram combinadas através da prépria RNA. O erro de previsao obtido pelo

combinador foi de 25% menor que a melhor componente individual.

3.2 METODOLOGIAS DE PREVISAO

Nesta subsec¢do serd apresentado uma breve revisdo de conceitos relevantes que foram

utilizados neste trabalho.



35

3.2.1 Redes neurais artificiais (RNA)

Os trabalhos realizados na area de Inteligéncia Artificial t€m como objetivo capacitar
computadores para que estes executem tarefas baseadas no conhecimento, raciocinio e inteli-
géncia humana. Os sistemas inteligentes sdo capazes de manipular simbolos que representem
entidades do mundo real e por essa razdo eles sdo capazes de trabalhar com grande eficiéncia
com o conhecimento (REZENDE, 2005).

As RNA € um destes modelos baseados no funcionamento do cérebro humano e é um
sistema computacional constituido por unidades conhecidas como neurdnios. Os neurdnios sao
elementos processadores interligados, trabalhando em paralelo para desempenhar uma deter-
minada tarefa. Os modelos RNA’s constituem uma importante técnica estatistica ndo-linear
capaz de resolver uma gama de problemas de grande complexidade. As principais dreas de
atuagdo sdo para classificagdo de padrOes e previsdo. Segundo Zang, Patuwo e Hu (1998)
esta metodologia tem sido utilizada em diversas dreas do conhecimento, dentre estas, negdcios,
industria e ciéncias.

O neurdnio € a unidade sensorial de uma RNA e um modelo geral do neur6nio artificial
pode ser representado pela Figura 14, onde xq, xs, ..., 2, sdo as entradas fornecidas a rede,
estas sdo ponderadas através dos pesos ou parametros wy, ws, . . . , W, que representam a “me-
moria"da rede. Isto €, a experiéncia ganha como resultado das n-apresentacdes dos padroes.
Sdo os pesos que combinam a nao-lineariedade para que a mesma fique distribuida pela rede.
ApO6s a pondercdo das observagdes, como mostra a Equagdo 3.1, estas vao passar pela fungdo

de ativagdo g(.) resultando em uma saida y.
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X.ll::::- w1

x, = w, u g.) ——=vy

XnI::'.'.-‘b- w

n

Figura 14 — Representacdo ilustrativa de um neurdnio artificial com X,
padrdes de entradas, uma funcéo de ativacdo g(.) e uma saida y
Fonte: Prépria do autor.
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w=Yy wixx;— 0, (3.1)
=1

onde 6 € o bias, que € um neurdnio especial que permite uma melhor adapta¢do ao conhecimento
fornecido a rede.

Funcio de Ativaciao

A funcdo de ativagdo € geralmente utilizada com dois propdsitos: restringir a amplitude
do intervalo de saida do neurdnio e introduzir a nao linearidade no modelo. Sua escolha esta
relacionado com o processo de normalizacdo dos dados, uma abordagem através da qual é
possivel padronizar os dados dentro de um limite pré-definido.

Por exemplo se os dados passaram pela normaliza¢do que restringiu os valores no in-
tervalo [—1; 1] faz sentido usar a fung@o tangente hiperbdlica, pois seu contra-dominio também
assume valores neste intervalo. Esta funcdo pode ser vista na Equacdo 3.2 e seu gréfico na

Figura 15.

u u

e —e
g(u) = prp— (3.2)
tanh|x) g

]--

| R

Figura 15 — Representacdo grafica da fungdo de ativacdo tangente hiperbélica mostrando o contra-dominio
restrito no intervalo [-1;1].
Fonte: Prépria do autor.

Arquitetura da RNA
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Existem basicamente dois tipos de RNA: as redes recorrentes e as ndo recorrentes.
Neste trabalho serdo abordadas apenas as ndo recorrentes que sido aquelas que ndo possuem
realimentacdo de suas saidas para as suas entradas e, por isso, sdo ditas “sem memoria". A
estrutura dessas redes pode ser formada por uma camada Unica ou por multi-camadas. No caso
de redes em camadas existe um conjunto de neur6nios de entrada, uma camada de saida e uma
ou mais camadas intermedidria ou oculta.

Neste trabalho, serdo utilizadas as RNA do tipo Multilayer Perceptron (MLP), que é
uma das estruturas mais utilizadas atualmente em problemas de previsdo. Pode também ser
chamada de rede Feedforward, cujos dados fluem sempre para frente (no sentido das setas). Na

Figura 16 tem-se uma representacdo de uma RNA MLP com duas camadas intermediarias.

-
CAMADA
X1 - DE
SATDA
CAMADA
DE -_1: -
ENTRADA -
L v
Y
CAMADAS
ESCONDIDAS

Figura 16 — Representacdo ilustrativa de uma rede neural artificial do tipo Multilayer
Perceptron com duas camadas intermedidrias.
Fonte: Prépria do autor.

O numero de neur6nios nas camadas de entrada/saida depende da dimensdo do vetor
de entrada z e saida y que varia para cada conjunto de dados. J4 para a camada intermedidria
pode-se determinar o nimero de neurénios empiricamente (tentativa e erro) bem como através

do Teorema de Kolmogorov.

Teorema de Kolmogorov-Nielsen Dada uma funcdo continua arbitrdria f : (0,1)" —
R™, f(x) = y existe sempre para f, uma implementagdo exata com uma rede neural de trés
camadas, sendo a camada de entrada um vetor de dimensdo n, a camada oculta composta por

(2n + 1) neurdnios, e a camada de saida com m neurdnios representando as m componentes
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do vetor y (KOVACZ, 1997).

Treinamento das RNA’s

Diz-se que uma RNA aprende quando ela alcanga, através de algoritmos de treinamento,
um conjunto de pesos (ou pardmetros) que minimize o erro de classificagdo do conjunto de
dados de treinamento (BAZARAA; SHERALI; SHETTY, 1993, LUENBERGER, 1989). O
erro a ser minimizado € a fun¢do da diferencga entre o valor desejado e a previsdo que a rede esta
dando com o conjunto de parametros de cada ciclo, como mostra a Equacao 3.3:

1 & ,
e=3 Z(deseyadok — calculadoy,)?, (3.3)

k=1
onde n3 é o numero de neurdnios da camada de saida da rede.

O aprendizado relaciona-se a maneira pela qual a modificagdo dos pardmetros ocorre.
Neste processo os parametros sao ajustados através de um processo estimulado pelo ambiente
no qual a rede estd inserida. O algoritmo de aprendizagem refere-se a regras bem definidas para
a solu¢do de um problema de aprendizado e diferem entre si pela forma como se d4 o ajuste dos
pesos.

Os procedimentos de treinamento e aprendizado podem ser classificados em dois tipos:
supervisionado e ndo supervisionado. Neste trabalho serd abordado apenas o primeiro: os
exemplos utilizados para o treinamento sdo do tipo “rotulados”, ou seja, existe um vetor de
entrada e um vetor alvo especifico que se deseja na saida. No processo aplica-se o vetor de
entrada e, entdo, a saida fornecida pela rede é comparada com o vetor de resposta desejado.
Dessa comparacgdo obtém-se um sinal de erro que € realimentado através da rede e os pesos sao
atualizados segundo um algoritmo determinado a fim de minimizar este erro. Existem diversos
algoritmos de treinamento para o aprendizado supervisionado e alguns deles serdo abordados

neste trabalho.

Algortimos de Treinamento

O processo de treinamento supervisionado de redes neurais artificiais multicamadas é
equivalente a um problema de otimizacao ndo-linear irrestrito, onde uma func¢do de erro global
€ minimizada a partir do ajuste de parametros da rede neural (pesos).

Os algoritmos utilizam somente o gradiente local da fun¢@o ou entdo métodos que

utilizam também as derivadas de segunda ordem. No primeiro caso, a fung¢do € aproximada
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pelo primeiro (constante) e segundo (linear) termos da expansao de Taylor; no segundo caso, o

terceiro termo (quadratico) também € considerado, (Equagdo 3.4).

g(x) = g(ax) + Vg(2)" |ompe(@ — 2%) + %(x — o) IV29(2) | (z — %) + ... (3.4)

Em problemas de aproximacdo utilizando um nimero finito de dados amostrados e
definido um modelo de aproximagdo ¢(.,0) , a distdncia entre a fungdo a ser aproximada e sua
aproximacdo dist(g(.), (.,0)) é uma fungdo apenas do vetor de pardmetros § € R?. Tomando

a norma euclidiana como a medida de distancia, produz-se a seguinte expressao (Equacdo 3.5):

70) = x> (o(x) — ilx.0))" 3.5

O problema de aproximacdo passa a ser um problema de otimizacdo cuja solugdo € o

vetor 6" € R que minimiza J(0), ou seja,

6" = argminJ(0). (3.6)

Para a maioria dos modelos de aproximagdo ¢(.,f), o problema de otimizagdo tem a
desvantagem de ser ndo-linear e ndo-convexo. Estas caracteristicas impedem a existéncia de
uma solucdo analitica, mas permitem obter processos iterativos de solucdo, a partir de uma

condicao inicial 6y, na forma:

Oiy1 = 0; + aid; 3.7

onde ; € R? — é o vetor de pardmetros, o;; € R™ — é um escalar que define o passo do ajuste
e d; € R? — € a direcdo de ajuste.

A distin¢do entre cada um dos algoritmos procede no cédlculo da direc@o de ajuste dos
parametros e do passo a a cada iteracdo permite estabelecer distin¢ao entre eles.

Os algoritmos podem ser classificados baseado na ordem da informacao que eles devem
calcular, ou seja, a ordem das derivas da Equacdo 3.5. Aqueles que fazem uso de derivada
primeira sdo denominados métodos de primeira ordem e os de segunda ordem fazem uso de

derivada segunda.

Métodos de Primeira Ordem.
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O erro quadratico médio a ser minimizado pode ser apresentado considerando-se seus

termos até segunda ordem:

Jguad(0) = J(0;) +VJ(0)7(0 — 0;) + (6 — 0,)"V>J(6:)(0 — 6;) (3.8)

onde V.J(;) — é o vetor gradiente e V>.J(6;) — é a matriz hessiana.
ambos calculados no ponto 6 = 6, e J,,.q4(#) representa a aproximacao até segunda ordem de
J(0). Nos métodos de primeira ordem apenas os termos constante e linear em 6 da expanséo

em série de Taylor sdo considerados.

Algoritmo de Retropropagacao (BAZARAA; SHERALI; SHETTY, 1993, LUEN-
BERGER, 1989)

Quando a rede estd em um estado 6;, o gradiente V.J(6;) é calculado e um passo de
minimizac¢do na dire¢do oposta ao gradiente d = —V .J () é efetuado. A regra de aprendizado

¢ dada pela Equacao 3.9:

Oiv1 = 0; + audi + B A 0;_1,1 > 0. (3.9)

No algoritmo padrdo, a minimizagdo € geralmente feita com um passo « fixo. A de-
terminagdo do passo « € fundamental, pois para valores muito baixos, o tempo de treinamento
pode tornar-se exageradamente alto, e para valores muito altos os parametros podem divergir
(HAYKIN, 1994). A velocidade de convergéncia é geralmente melhorada adicionando-se um
termo de momento (RUMELHART et. al., 1986).

Método Gradiente (BAZARAA; SHERALI; SHETTY, 1993, LUENBERGER, 1989)

O método gradiente é também um método de primeira ordem e o mais simples para a
obtencdo da direcdo d;, que na i-ésima iteragao é definida como a direcao de médulo unitario
de maior decrescimento da fungao J:

VJ(6)

d= ————. 3.10
NG G-10
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A lei de ajuste do método do gradiente é, entdo, dada por:

v.J(0)

81' :91—041—
o V()|

(3.11)

Métodos de Segunda Ordem.

Os métodos de segunda ordem sdo considerados a maneira mais eficiente de se fazer
o treinamento de redes neurais do tipo MLP (SHEPHERD, 1997). Estes métodos utilizam
um procedimento de busca unidimensional para encontrar um «; que seja solucdo 6tima do

problema.

Davidon Fletcher Powell (DFP) (BAZARAA; SHERALI; SHETTY, 1993, LUEN-
BERGER, 1989)

Este método € classificado como método quase-Newton e consiste em fazer uma apro-

ximagao iterativa da inversa da matriz hessiana de forma que:

lim H; = V2J ()" (3.12)

1—00
A constru¢do da inversa se d4 da seguinte forma:
pip;  Hiqigl H;

Hi = H; + — (3.13)
H plai ¢l Hiq

onde

pi = ayd; G.14)

g = V>J(0)pi. (3.15)

Broyden Fletcher Goldfarb Shanno (BFGS) (BAZARAA; SHERALI; SHETTY, 1993,
LUENBERGER, 1989)

A diferenca bésica deste método para o anterior (DFP) é a forma da aproximacgdo da

inversa da matriz hessiana. A expressdo que permite determinar a aproximacao da inversa da
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hessiana € apresentada na Equacao 3.16:

Hiy = H; + (3.16)

pip; ] Hig; Hiqip] + piq} H,
T L+ == o T :
D; 4i D; gi P; 4

Os vetores p; € ¢; sdo determinados pelas Equacgdes 3.14 e 3.15.

Polak Ribiere (PR) (BAZARAA; SHERALI; SHETTY, 1993, LUENBERGER, 1989)

Estes métodos também utilizam informacdes de segunda ordem para escolher a direcao
de busca d;, o passo «; e o termo momento [3;. E sdo baseados no método para tratar problemas

quadraticos:

J(0) = %QTQG —b70. (3.17)

A lei de ajuste do método das direcdes conjugadas é dada por:

4V (6;)
Oiy1 = 0; — “dT0d; (3.18)
0,.1)7Qd,
onde dy = —VJ(by), diy1 = —VJ(0ir1) + Bidi, B = Vj(d;BLQ " e a matriz Q) é

aproximada pela matriz hessiana calculada no ponto ;.

Uma dessas aproximacgdes € dada pelo método PR:

B 9121(9%1 — i)

Bi = : (3.19)
97 i
Fletcher & Reeves (FR) (BAZARAA; SHERALI; SHETTY, 1993, LUENBERGER,
1989)
Outra forma de realizar a aproximag¢do da matriz () pela hessiana ¢ através do método
FR:
2
Bi = Hg’“! . (3.20)
193]l

Gradiente Conjugado Escalonado (SCGM) (BAZARAA; SHERALI; SHETTY, 1993, LU-
ENBERGER, 1989)

O algoritmo SCGM € uma modificacdo do método SCG e permite o célculo exato da
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informacdo de segunda ordem. Este método, assim como o PR e o FR apresenta uma variacio
do algoritmo gradiente conjugado e a matriz Q deve ser aproximada pela hessiana:
dI'v.J(6;)

Bi = drN2J(0;)d; (3.21)

Pearlmutter (1994) propds a utilizacdo de um operador diferencial capaz de calcular
exatamente o produto entre a matriz hessiana e qualquer vetor desejado, sem a necessidade de

calcular e armazenar a matriz hessiana.

3.2.2 Programacdo genética (PG)

A PG foi desenvolvida por Koza (1992) com base nos trabalhos de Holland (1975) em
algoritmos genéticos, esta técnica € baseada na teoria de Darwin(1859) inspirada na competi¢ao
entre individuos pela sobrevivéncia.

Neste método os individuos sdo programas formados pela combinagdo do conjunto de
funcgdes (operadores) e terminais (varidveis e constantes) adequados ao dominio do problema,
aos quais sao associados um valor de mérito (firness), representando o quanto ele é capaz de
resolver o problema. O objetivo € encontrar uma solu¢do no espaco de todos os programas
possiveis.

A PG pode ser descrita como um ciclo “criar-testar-modificar", como mostra a Figura 17.
Primeiramente os programas sdo criados baseados no conhecimento do dominio do problema
e em seguida sdo testados para verificar sua funcionalidade. Se os resultados ndo forem satis-
fatérios, modificacdes sdo feitas para melhord-los. Este ciclo € repetido até que uma solugdo

satisfatoria seja encontrada ou algum critério seja satisfeito.
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Modificar Criar

Testar

Figura 17 — Ciclo “Criar-Testar-Modificar” utilizado na
programacdo genética para selecionar os
individuos que mais se adaptam ao problema.

Fonte: Prépria do autor.

A Figura 18 ilustra uma visdo geral do algoritmo de PG. Pode-se observar como ¢é

possivel chegar em uma solucdo aceitdvel para o problema.

Criar a
Populacio Inicial

Critério de SIM
Término
Satisfeito? Resultado

Avaliar desempenho de
cada individuo da
populacio

\—i«

G:i=G+1]|<— | Aplicar operadores
Genéticos

Figura 18 — Visdo geral do algoritmo utilizado pela
programacio genética para chegar a uma
solucgdo satisfatéria.

Fonte: Prépria do autor.

Representacao dos Programas

Os programas sdo criados através da combinacdo do conjunto de fun¢des e terminais.
Parte-se dos seguintes conjuntos:

a) F (Conjunto das Funcées): pode conter operadores aritméticos (+, -, *, /), fungdes

matematicas (sen, cos, log), operadores 16gicos (e, ou), dentre outros;
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b) T (Conjunto de Terminais): ¢ composto pelas varidveis e constantes.

Por exemplo, supondo F' = {+, — ,*,/} e T = {z,2} o conjunto de fungdes e terminais
respectivamente, uma possivel representacio matematica seria #° + 2 e pode ser representado
pela 4rvore de sintaxe abstrata (FIGURA 19). O espaco de busca é determinado por todas as

arvores que possam ser criadas pela combinacao de elementos dos conjuntos Fe T.

Figura 19 — Exemplo da representagio do programa 2% +
2 da programacdo genética atravé da arvore
sintatica.

Fonte: Prépria do autor.

Funcio de Aptidao

Os programas que melhor resolvem os problemas recebem melhores valores de fitness
e, consequentemente, terdo maior chance de serem selecionados para reproduzir.

Usualmente, para proceder a avaliacdo de fitness, é fornecido um conjunto de casos
de treinamento contendo valores de entrada e saida a serem aprendidos. A cada programa
¢ fornecido os valores de entrada e confronta-se a sua resposta ao valor esperado de saida.
Quanto mais préxima a resposta do programa estiver do valor de saida, melhor é o programa.
Desta forma, a avaliacdo de fitness estabelece uma forma de diferenciar os melhores dos piores.

Os métodos mais comuns usados para avaliagdo de fitness sio:

a) Aptidao Nata (row fitness): € a avaliacdo do erro cometido, isto é, a soma de todas
as diferencas absolutas entre o resultado obtido pelo programa e o seu valor correto.

b) Aptidao Padronizada (standardized fitness): a avaliacdo da aptidao padronizada é

feita através de uma funcdo de adaptagdo do valor da aptidao nata de forma que quanto melhor
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o programa, menor deve ser a aptidao padronizada.
¢) Aptidao Ajustada (adjusted fitness): é obtida através da aptidao padronizada do
individuo i na geragdo t, entdo a aptiddo ajustada a(i,t) é:
1

a(i,t) varia entre 0 e 1, e maiores valores representam os melhores individuos. E S(i,t)
¢ a aptiddo padronizada.
d) Aptidao Normalizada (normalized fitness): Depende da aptiddo ajustada e € obtida
da seguinte forma:
a(i,t)

A soma de todas as aptiddes normalizadas dentro de uma populacdo é 1.

Métodos de Selecao

Os métodos de selecdo tem o objetivo de escolher quais os programas deverdo sofrer
a acdo dos operadores genéticos e compor uma nova geracdo. A selecdo deve preferenciar os
programas que apresentem os melhores valores de fitness. Existem diversos métodos de selecao,
porém neste trabalho foi abordado apenas a sele¢do por torneio.

Neste método, t individuos sdo escolhidos aleatoriamente da populacdo e o melhor deles
¢ escolhido. Este processo € repetido até que se tenha uma nova popul¢cdo. O valor de t é

conhecido como o tamanho do torneio.

Operadores Genéticos

Ap6s a selecdo dos programas, sdo aplicados os operadores genéticos para compor uma
nova geracdo. Existem tr€s principais operadores genéticos:

a) Reproducao: um programa € selcionado e copiado para a proxima geracio sem sofrer
nenhuma mudanca de estrutura.

b) Cruzamento (Crossover): dois programas sdo selecionados e recombinados para
gerar outros dois programas. Um ponto aleatdrio de cruzamento € escolhido em cada programa-
pai e as drvores abaixo destes pontos sdo trocadas.

¢) Mutacao: um programa € selecionado e um de seus nds € escolhido aleatoriamente.
A drvore cuja raiz é o nd selecionado € entdo eliminada e substituida por uma nova drvore

gerada aleatoriamente.
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Critério de Término

O critério de término € responsavel por interromper o lago de repeticdo do processo
evolutivo que, idealmente, nao teria fim. O critério mais comum € limitar o nimero méximo de
geracdes ou até que uma solucao satisfatoria seja encontrada. Porém, existem critérios baseados
no proprio acompanhamento do processo evolutivo, isto €, enquanto houver melhoria na média

da populagdo, o processo evolutivo prossegue.

3.2.3 Ensembles

Ensemble € uma palavra que se origina do inglés e significa “agrupamentos"e consiste
em um conjunto de componentes que devem ser combinadas na proposi¢ao de um tnica solug@o
para o problema. Este paradigma originou-se do trabalho de Hansen e Salamon (1990), que
mostraram que a habilidade de generalizacdo pode ser significativamente melhorada por meio
da composi¢do de varias redes neurais artificiais, ou seja, treinamento independente de vérias
redes neurais artificiais e posterior composicao das saidas individuais.

Dentre as diversas dreas de aplicacdo dos ensembles podem ser citadas: a classificacao
de padroes: reconhecimento de face (GUTTA; WECHSLER, 1996, HUANG et al., 2000),
reconhecimento 6optico de caracteres (DRUCKER, 1993), andlise de imagens (CHERKAUER,
1996), diagnéstico médico (CUNNINGHAM etal., 2000). Assim como em problemas de
regressdo: aproximacao de func¢des na forma de mapeamentos de entradas-saidas (HASHEM;
SCHMEISER, 1995, LIMA; COELHO; VON ZUBEN, 2002), predicao de séries temporais
(INOUE; NARIHISA, 2000).

A Figura 20 ilustra o caso do problema de predi¢do de séries temporais, supondo os
componentes na forma de RNAs. Na Figura 20, ha 3 componentes com desempenhos diferentes
para o conjunto de teste (predicdo). Pode-se perceber que os dois primeiros conseguiram
aproximar melhor os maiores picos da série, e que o ultimo teve melhor desempenho nos valores
baixos. Se combinarmos essas predi¢des utilizando a média simples, obteremos o resultado
apresentado ao lado direito da Figura 20. Conforme pode ser observado, o resultado obtido
via ensemble apresenta um desempenho superior a qualquer um dos componentes tomados de

forma isolada (VILLANUEVA, 2006).
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Em geral, um ensemble é construido em dois passos: geracdo dos varios componentes e
entdo a combinacao da saida proposta pelos componentes, como esquematizado na Figura 21.

Quanto a geracdo dos componentes, as abordagens predominantes sdo bagging e boos-
ting. Bagging (Bootstrap aggregating) foi proposto por Breiman (1996), baseado em amostra-
gem bootstrap (EFRON; TIBSHIRANI, 1993, BREIMAN, 1996). Trata-se de uma técnica de

geracao de conjuntos distintos de treinamento a partir de um tinico conjunto, via reamostragem

\ Ensemble

Componente 1

tEE

-

Componente 3

Série original

rems—— \DTOYIMAgE0

Figura 20 — Exemplo ilustrativo do ganho de desempenho utilizando ensemble em problemas
de previsao de séries temporais.
Fonte: VILLANUEVA (2006).

M1

- —

- . ""'\-..\__\
Ensembis ’—'[f Saida fl

saida Unica

M2

\J/

Combinador

Componentes Individuais

Figura 21 — Esquema ilustrativo da constru¢do de um ensemble em duas etapas: geracio
das componentes de previsdo e a combinac@o das previsdes obtidas através
destas componentes.

Fonte: Prépia do autor.
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com reposi¢do. Estes conjuntos de treinamento serdo usados para treinar cada rede neural do
tipo MLP que compde o ensemble. A Figura 22 mostra graficamente este processo. Considere
que se parta de um unico conjunto de treinamento, com N amostras, para treinar m compo-
nentes do tipo MLP. O objetivo é construir m conjuntos de treinamento com N amostras cada
um. Supondo uma distribuicdo de probabilidade uniforme para selecdo das amostras a partir
do conjunto fonte, a existéncia de reposi¢do de amostras selecionadas implica que algumas
amostras podem ser selecionadas mais de uma vez. Com isso, apenas um subconjunto das
amostras do conjunto fonte estard em cada um dos m conjuntos, o que implica na existéncia de

amostras repetidas, ja que o total de amostras € N (VILLANUEVA, 2006).

MLP 1
1 | —
—
—— Treinamento
1
N |
Dados MLP 2
1 | —
1| _
_ | Treinamento
e . Re-amostragem —
— com (=
Reposicéo N3
N[
MLP m
1| —
—
I Treinamento
—
N—=

Figura 22 — Esquema da geracdo de conjuntos de treinamentos distintos para geragcdo das

componentes de previsao via bagging.
Fonte: VILLANUEVA (2006).

Boosting foi proposto por Shapire (1990) e aperfeicoado por Freund e Schapire(1995).
Nesta abordagem, os vérios conjuntos de treinamento ndo sdo gerados a partir de uma amos-
tragem uniforme com reposi¢do, como no caso do bagging. A probabilidade de escolha de
uma amostra depende da contribuicdo desta para o erro de treinamento dos componentes ja
treinados, isto €, caso uma amostra nao tenha sido corretamente classificada pelos componentes
Jé gerados, a probabilidade de escolha desta aumenta em relagdo as demais amostras, quando do
treinamento de novos componentes. Conseqiientemente, esta amostra terd uma chance maior de
ser escolhida para compor o conjunto de dados do préximo componente a ser gerado. Portanto,

apenas o primeiro componente do ensemble € treinado a partir de uma amostragem uniforme
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do conjunto de dados original. E necessario, assim, que os varios componentes do ensemble
sejam treinados sequencialmente, visando redefinir a probabilidade de escolha das amostras na
geragdo dos proximos conjuntos de treinamento.

Uma condi¢do para que um ensemble tenha capacidade de apresentar um desempenho
superior a qualquer um de seus componentes individuais é fazer com que os classificadores que
irdo compor o ensemble tenham um bom desempenho isoladamente e sejam diversos entre si
(HANSHEM; SALAMON, 1990).

O objetivo entdo é encontrar redes neurais de bom desempenho e que generalizam de
forma descorrelacionada. Ha vérios parametros de treinamento que podem ser manipulados
tendo este objetivo em mente. Estes incluem: condicao inicial, dados de treinamento, tipo de
rede e algoritmo de treinamento (LIMA, 2004).

No entanto, a simples ado¢do de pardmetros e aspectos estruturais distintos para as redes
neurais componentes promove uma tendéncia, mas nao garante a obten¢ao de padrdes distintos
de comportamento para as diversas solugdes geradas, ou seja, ndo garante a obtengdo de redes
neurais de bom desempenho e que generalizam de forma descorrelacionada. Logo, os métodos
mais avangados de geracdo de componentes devem ser dedicados a maximizacao da divergéncia
de comportamento, a0 mesmo tempo em que se busca garantir bom desempenho (LIMA, 2004).

Os métodos para conseguir componentes que tenham um desempenho satisfatério po-
dem ser divididos em duas classes: (1) geracdo pelo pré-processamento de parametros e aspec-
tos estruturais de redes neurais artificiais; e (2) geracao pelo pré-processamento dos dados de

treinamento.

a) Pré-processamento de parametros e aspectos estruturais

Definicao do conjunto de pesos iniciais: como os algoritmos de treinamento das redes
neurais partem de um conjunto inicial de pesos, os quais s@o entdo submetidos a um processo
iterativo de ajuste, a ado¢do de condi¢des iniciais distintas representa pontos de partida distintos
para o processo de ajuste de pesos, 0 que pode propiciar a convergéncia para um conjunto de
pesos distinto, ou seja, a convergéncia do treinamento pode se dar para um 6timo local diferente
e dependente da localizag¢do da condicao inicial ou ponto de partida. Com isso, espera-se que as
redes neurais resultantes generalizem de forma diferente, mesmo que sejam mantidos idénticos

os dados de treinamento, a arquitetura da rede neural e o algoritmo de treinamento.
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Definicao da arquitetura da rede neural: como o comportamento de uma rede neural
depende fortemente de sua arquitetura (basicamente vinculada a estratégia de conexao e ao nu-
mero e tipo de neurdnios), a ado¢do de arquiteturas distintas pode conduzir a redes neurais que
generalizam de forma diferente, mesmo que sejam mantidos idénticos os dados de treinamento e
o algoritmo de treinamento. Com arquiteturas distintas, os comportamentos de multiplas redes
neurais treinadas junto ao mesmo conjunto de dados podem ser bastante descorrelacionados,

pois as estruturas internas de processamento serdo distintas.

Definicao do algoritmo de treinamento: como os algoritmos de treinamento das redes
neurais empregam um processo iterativo de ajuste, mesmo que se parta de uma mesma condi¢do
inicial, o processo de ajuste iterativo de pesos pode diferir bastante, de um algoritmo de treina-
mento para outro. Sendo assim, hd a possibilidade de convergéncia para um conjunto de pesos
distinto, ou seja, a convergéncia do treinamento pode se dar para um 6timo local diferente.
Logo, a adocdo de procedimentos de otimizagdo distintos pode conduzir a redes neurais que
generalizam de forma diferente, mesmo que sejam mantidos idénticos os dados de treinamento,

0s pesos iniciais e a arquitetura da rede neural.

b) Pré-processamento dos dados de treinamento

Reamostragem dos dados: uma abordagem comum para a criacdo de um conjunto de
componentes com capacidade de generalizacdo distinta € a reamostragem dos dados, carac-
terizada pela obtencdo de varios subconjuntos de treinamento distintos a partir de um tnico
conjunto de treinamento. Dentre os métodos de reamostragem usados para este propdsito esta
a técnica bagging (bootstrap agregating) que envolve amostragem de dados com reposi¢do

(BREIMAN, 1996).

Boosting ou reamostragem adaptativa: Virios estudos empiricos sustentam a eficicia
do algoritmo boosting (DRUCKER et al., 1994). Freund e Schapire (1996) propuseram uma
das mais utilizadas versdes de boosting, chamada Adaboost (Adaptive boosting), em que 0s
conjuntos de treinamento sdo reamostrados de forma adaptativa, de tal modo que amostras que

mais contribuem para o erro de treinamento dos componentes ja treinados t€m aumentada sua
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probabilidade de comporem o conjunto de treinamento a ser empregado na sintese do préximo
componente. Como € deixado transparecer, os componentes do ensemble devem ser obtidos
de maneira sequencial. Breiman (1996) explora algumas das diferengas entre os algoritmos
Adaboost e bagging, concluindo, com base em evidéncia empirica e analitica, que o algoritmo

Adaboost obtém melhor éxito que o bagging na reducdo da variancia do erro de treinamento.

Conjuntos de treinamento disjuntos: um método similar aos dois j4 mencionados
acima envolve a obtencdo de conjuntos de treinamento disjuntos ou mutuamente exclusivos, isto
€, amostragem sem repeticdo (SHARKEY et al., 1996). Nao ha entdo nenhuma sobreposi¢cao
de dados usados para treinar os componente diferentes. Como observado por Tumer e Ghosh
(1996), o problema é que o tamanho dos conjuntos de treinamento vai ficar reduzido, e este

fator pode resultar em desempenho de generalizacdo ruim.

Variaveis distintas e transformacao de variaveis: em algumas aplicagoes especificas,
€ possivel obter conjuntos de treinamento distintos pela simples consideracao de um elenco
de varidveis distintas para o vetor de entrada (SHARKEY et al., 1996). Desse modo, cada
componente do ensemble toma um subconjunto de varidveis de entrada distinto dos demais,
embora possa haver varidveis comuns entre eles. Além da possibilidade de existirem varidveis
provenientes de fontes sensoriais distintas na composi¢ao destes conjuntos, os diferentes con-
juntos de varidveis podem ser gerados pela aplicacao de métodos de poda de varidveis (TUMER;
GHOSH, 1996), injecdo de ruido (RAVIV; INTRATOR, 1999), ou entdo as varidveis distintas
podem representar também alguma combinacdo linear ou nao-linear de varidveis tomadas iso-
ladamente em outros conjuntos, dentre as quais se destaca a andlise de componentes principais
lineares e nao-lineares (SHARKEY; SHARKEY, 1997).

Apesar da falta de uma teoria unificada de ensemble, existem razdes tedricas para com-
binar multiplos componentes. Nao ha nenhuma garantia que o desempenho de combinadores
serd sempre superior ao das componentes individuais. Porém, diversos estudos mostram que na
maioria das vezes isSso acontece.

Um trabalho de grande relevancia na drea € o de Salgado et al. (2006), no qual é proposta
uma metodologia de previsdo de carga através da combinacao dos resultados dos modelos de
RNA e SVM. Neste trabalho, € identificado um erro cometido pelo ensemble 25% menor do

que o melhor resultado obtido pela melhor componente de previsdo de forma individual.
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Um estudo que propde a utilizagdo do ensemble para melhorar os resultados de previsao
¢ o de Li, Wang e Han (2009), em que sdo utilizadas combina¢des de RNA através de um
algoritmo evoluciondrio. Os experimentos observados demonstraram que a abordagem proposta
oferece resultados promissores, além de conferir uma maior precisio e estabilidade.

Nesta subsecdo sobre ensembles foram mostradas algumas estratégias simples de combi-
nacao ja utilizadas por outros pesquisadores e que tiveram €xito ao empregar esta metoldologia.
A idéia deste trabalho é propor outras formas de combinagdo através de RNA’s e modelos de
regressao linear multipla com abordagem bayesiana, além dos métodos mais simples como as

médias.

Inferéncia Bayesiana

A inferéncia bayesiana € caracterizada por se basear em um mecanismo que faz uso
de informacao anterior, a qual é denominada informacgdo a priori. Ao contrdrio da inferéncia
cldssica, na inferéncia bayesiana a quantidade de interesse # ndo € constante, mas sim aleatério
(BOX; TIAO, 1992). Portanto, ao se utilizar uma informacio a priori é necessario especifi-
car qual a distribuicdo do parametro 6. Essa distribuicdo representa, probabilisticamente, a
informacdo anterior ao experimento que se tem sobre o parametro (PAULINO; AMARAL;
MURTEIRA, 2003).

Segundo Paulino, Amaral e Murteira (2003), a teoria da inferéncia bayesiana € baseada
no Teorema de Bayes. Utilizando-se a informac@o a priori P(f) e a fungo de verossimilhanga

L(Y,|0) é possivel obter a distribui¢do a posteriori através do Teorema de Bayes:

L(Yx|0)P(0)

POY,) = 3.24
) = 7710 P(o)as (3-24)

sendo Y,, = {y1,¥2, - - ., Yn}.- Como o denominador ndo depende de 6 tem-se:
P(0]Y,) o< L(Y,|0)P(0) (3.25)

ou seja,
Posteriori < Verossimilhanca x Priori.

A funcdo de verossimilhangca pode ser definida da seguinte forma: Seja f(y|f) uma
funcdo densidade de probabilidade (fdp) conjunta da amostra independente e identicamente

distribuida Y = {Y7,...,Y,,}. Entéo, dado que Y = y é observado, a fun¢io de ¢ definida por
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L(0ly) = f(yl0) (3.26)

¢ chama de funcdo de verossimilhanca (CASELLA; BERGER, 2010).

A distribuicao de probabilidade a priori reflete o conhecimento que se tem sobre 0s
parametros anteriormente a realizacdo do experimento ou a observacdo dos dados. Os parame-
tros desta distribuicdo s@o denominados hiperparametros para diferencid-los do parametro de
interesse 6.

Existem diferentes especificagdes da distribui¢do a priori, uma delas € a priori conju-
gada que ocorre quando as distribui¢des a priori € a posteriori pertencem a mesma classe de
distribui¢des, mudando apenas os hiperparametros.

Outra especificacdo de informacao a priori é a ndo informativa, nesse tipo de priori
espera-se que a informagao dos dados seja dominante. Uma idéia de ndo informacao seria o uso
da distribuibuic¢do a priori uniforme. Neste caso, nenhum valor particular tem preferéncia, pois
0 estd variando em um subconjunto da reta. Segundo Casella e Berger (2010), a distribuicao
uniforme € definida pela massa uniformemente espalhada sobre um intervalo [a,b], sua fdp é
dada por:

1

f(0) = - &I[a,b](e)' (3.27)

Ap6s obter a distribui¢do a posteriori através da Equacgao 3.25, qualquer processo infe-

rencial em relagdo a qualquer elemento de ¢ deve ser realizado através da distribuicdo marginal
desse elemento, que € obtida integrando-se a distribuicdo posteriori conjunta dos parametros
em relacdo a todos os outros elementos que a constituem (ROSA,1998).

Em geral a integracdo da distribuicdo a posteriori conjunta ndo € analitica, e por isso
faz-se necessario o uso de algoritmos iterativos para a realiza¢do dessa tarefa, tais como o
algoritmo de Metropolis-Hastings e 0 Amostrador de Gibbs, os quais fazem parte de uma classe
de simulagdes iterativas baseadas em cadeias de Markov (MCMC).

A ideia da cadeia de Markov € simular um passeio aleatério no espacgo de ¢ que con-
verge para uma distribui¢do estaciondria, que € a distribuicdo de interesse do problema. Ou
seja, € um processo estocastico tal que a distribuicdo de Y; dados todos os valores anteriores
{Yy,Y1,...,Y, 1} dependa apenas de Y; ; (GAMERMAN, 1997).

Os métodos MCMC exigem que a cadeia seja: homogénea, ou seja, as probabilidades

de transi¢ao de um estado para outro sdo invariantes; irredutivel, ou seja, cada estado pode ser
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atingido a partir de qualquer outro em um ndmero finito de iteracdes; aperiddica, ou seja, nao
haja estados absorventes.

Os métodos MCMC que serd utilizado neste trabalho é o amostrador de Gibbs. De
acordo com Gamerman (1997), neste método, nao exite mecanismo de aceitacao e rejei¢ao, isto
€, a cadeia sempre se moverd para um novo valor. As transi¢cdes de um valor para outro sdao
feitas de acordo com as distribui¢des condicionais completas, que € a distribui¢do da i-ésima

componente de # condiconada em todas as outras componentes. E € obtida da seguinte maneira:

m(6)

Segundo Gamerman (1997), o amostrador de Gibbs pode ser descrito da seguinte forma:

m(6;16-:) = (3.28)

1. Inicie o contador de iteracdes da cadeia j=1 e escolha valores iniciais §° = (0%0), cee 01()0)).

2. Obtenha um novo valor #) = (99 ), e ,Hl()j)) a partir de ¢/~ por meio de sucessivas

geracdes de valores

07 oc m(6:]05 7Y, ....007Y)
09 oc w(0,]0Y), 60971 ... 0UD)

p

09 o w(6,10y,....09).

3. Mude o contador j para j + 1 e retorne ao passo 2 até atingir a convergéncia.

Uma questdo importante de ordem pratica € como os valores iniciais influenciam o
comportamento da cadeia. A idéia € que conforme o nimero de iteracdes aumenta, a cadeia
gradualmente esquece os valores iniciais e eventualmente converge para uma distribuicdo de
equilibrio. Assim, em aplicagdes praticas € comum que as iteragdoes iniciais sejam descartadas,
como se formassem uma amostra de aquecimento.

Como o método MCMC sao iterativos faz-se necessario verificar se houve a convergén-
cia da cadeia para a distribuicdo alvo (distribuicao a posteriori) (GAMERMAN; LOPES, 2006).
Para verificar a convergéncia da cadeia existem os métodos formais e informais.

Os métodos informais foram propostos por Gelfand e Smith (1990), e se trara de uma
técnica grafica que consiste em observar a trajetdria da cadeia ao longo das iteracdes. Se apOs

um periodo inicial, o grafico apresentar repetidamente o mesmo comportamento, entdo pode-se
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concluir que houve convergéncia da cadeia.
Os métodos formais mais utilizados sdo: Raftery e Lewis (1992), Geweke (1992),
Heidelberger e Welch (1983).

a) Raftery e Lewis (1992):

Este critério permite estimar quantas iteracdes sao necessarias para que a cadeia apre-
sente convergéncia a distribui¢do estacionaria. O método fornece:

- burn-in, que € o nimero de iteracdoes que devem ser descartadas (queima dos valores

iniciais da cadeia);

- numero de iteracOes que devem ser computadas (fator de dependéncia,que deve ser

menor que cinco);

- distancia minima de uma iterac@o a outra para se obter a subamostra aproximadamente

independente (“thin").

b) Geweke (1992):

Este método é um teste em que a cadeia € dividida em duas partes, a primeira corres-
ponde aos 10% iniciais e a segunda os 50% finais da cadeia. O teste consiste verificar se os
valores da primeira parte sdo iguais em média aos da segunda parte.

c) Heidelberger e Welch (1983):

Este método testa a hipotese de estacionariedade da distribuicao da cadeia de Markov. Se
a hipétese de estacionariedade for rejeitada descarta-se os 10% iniciais das iteracdes e repete-
se o teste. Se a hipotese mais uma vez for rejeitada entdo descarta-se mais 10%. Repete-
se este processo até que que se obtenha uma proporcdo de 50% (10%, 20%, ..., 50%). Se
novamente rejeitar-se a hipdtese ou caso nao seja possivel aplicar o teste, isto indica falta de
estacionariedade, fazendo-se necessario um maior nimero de iteragdes. Por outro lado, se o
teste for satisfatério, o nimero de iteragdes descartadas inicialmente € indicado como tamanho

da amostra de aquecimento (burn-in) (NOGUEIRA, 2004).
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4 MATERIAL E METODOS

Nesta secdo sdo apresentadas as componentes de previsdo, com o objetivo de mostrar
quais as configuracdes dos modelos foram utilizadas para a realizacdo das previsdes. Também
sd@o mostrados quais os ensembles utilizados e qual a medida de desempenho utilizada para
avaliar as previsoes de cada um dos modelos. Na tultima secdo sdo apresentados 0s recursos

computacionais empregados para realizar estas tarefas.

4.1 DADOS DE VAZAO

Este trabalho consiste em realizar previsdes de vazdes para duas usinas do Rio Grande:
Agua Vermelha e Itutinga. Os dados sdo do Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) e
correspondem a vazdes médias mensais do periodo de 1931 a 2013.

O conjunto de dados foi dividido em trés partes. O periodo de 1931 a 1993 para o
treinamento que € utilizado para o aprendizado dos modelos. De 1994 a 2003 € a fase de
validacdo e serve para verificar durante o treinamento como evolui o erro do modelo evitando o
overfitting, ou seja, quando o modelo se especializa excessivamente em um conjunto de treino
e perde a capacidade de generalizar. O periodo de 2004 a 2013 corresponde a fase de teste,
através do qual € possivel verificar o desempenho do modelo para amostras desconhecidas.

Devido os meses secos e imidos serem bem definidos e a diferenca no comportamento
da vazdo para estes periodos ao longo do ano, optou-se por avaliar o desempenho dos modelos
para os periodos de chuva e estiagem separadamente, sendo o periodo seco equivalente aos

meses de maio a outubro e o imido, novembro a abril.

4.2 COMPONENTES DE PREVISAO

As componentes de previsdo empregadas nesse trabalho sdo a Programacdo Genética

(PG) e as Redes Neurais Artificiais (RNA). Para que as RNAs sejam capazes de aprender,
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sdo necessdrios algoritmos de treinamento. Neste trabalho foram utilizados sete algoritmo
diferentes:

a) Retropropagacao (BPM);

b) Método Gradiente (GRAD);

c¢) Davidon Fletcher Powell (DFP);

d) Broyden Fletcher Goldfarb Shanno (BFGS);

e) Polak Ribiere (PR);

f) Fletcher & Reeves (FR);

g) Gradiente Conjugado Escalonado (SCGM).

portanto, tem-se oito diferentes componentes individuais de previsao.

Um parametro importante para se realizar previsdes € o nimero de atrasos, neste traba-
lho foram utilizados pelo modelo meses imediatamente anteriores a0 més a ser previsto, que
correspondem aos meses que devem ser levados em consideracao para modelar a dependéncia.
Para determinacdo do nimero de atrasos utilizou-se a func¢ao de auto-correlacdo (FAC):

n_k(xt - j)(%Hc )

= &=L . 4.1
T > (T — )2 @D

O nimero de atrasos compdem os padrdes de entrada, neste caso os padrdes utilizados

pelo modelo foram os meses imediatamente anteriores ao més desejado a ser previsto. Desta
forma, o numero de atrasos corresponde a quantidade de meses que serdo levados em conside-
racdo para a composi¢cdo do padrdo. A Tabela 3 exemplifica um padrao utilizado pelo sistema
com 4 atrasos, onde a previsdo serd realizada para o més de janeiro e os meses de setembro até
dezembro sao utilizados como entradas para o modelo. Neste caso m representa apenas uma
generalizagcdo do padrdo utilizado pelo modelo, no qual m — n sdo as componentes do padrdao

utilizadas como entrada e m € a saida desejada do modelo.
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Tabela 3 — Exemplo de padrido utilizado pelos modelos para prever o més de janeiro com uma dependéncia
temporal de quatro.

Entradas Saidas Desejada
Meés Set. Out. Nov. Dez. Jan
Série m-4 m-3 m-2 m-1 m

Fonte: Prépria do autor.

A dependéncia temporal foi calculada para cada més do ano e os valores utilizados

encontram-se na Tabela 4.

Tabela 4 — Dependéncias temporais para cada més do ano calculadas através da fung@o de autocorrelag@o para as
usinas Agua Vermelha e Itutinga.

Meés Dependéncia Temporal

Agua Vermelha Itutinga

Janeiro 4 10
Fevereiro 6 9
Marco 8 5
Abril 1 4
Maio 1 4
Junho 1 1
Julho 1 1
Agosto 1 1
Setembro 7 4
Outubro 11 1
Novembro 4 6
Dezembro 1 2

Fonte: Prépria do autor.

Como exemplo, vamos supor que se queira realizar a previsdo para o més de janeiro
de 2004, os dados utilizados para o treino do modelo sd@o os meses precedentes a janeiro de
1932 até janeiro de 1993, para conseguir os dados de validacdo sdo utilizados os dez anos que
precedem o ano anterior ao desejado, neste caso, sdo utilizados os dados de janeiro de 1994 até
janeiro 2003 e os dados utilizados para testar a rede € o ano anterior ao ano que sera previsto,
ou seja, os dados dos meses de setembro de 2003 até dezembro de 2003. A Figura 23 ilustra
de forma clara os dados utilizados para realizar o treino, a validagcdo e o teste do modelo de

previsdo.



Entrada Treino Saida
Set/1931 Out/1931 Nov/1931 Dez/1931 | Jan/1932
Set/1932 Out/1932 Nov/1932 Dez/1932 | Jan/1933
Set/1933 Out/1933 Nov/1933 Dez/1933 | Jan/1934
Set/1992 Owut/1992 Nov/1992 Dez/1992 | Jan/1993
Entrada Validacado Saida
(Set/1093 Out/1993 Nov/1993 Dez/1993 | Jan/1994]
Set/1994 Out/1994 Nov/1994 Dez/1994 | Jan/1995
Set /1995 Out/1995 Nov/1995 Dez/1995 | Jan/1996
Set /2002 Out/2002 Nov/2002 Dez /2002 | Jan/2003
Entrada Teste Saida

[,51_:.«:_;2':103 Out /2003 Neov/2003 Dez/2003 | Previsdo

Figura 23 — Padrdes de treino, validagao e teste utilizados pelos modelos para
prever o més de janeiro de 2004.
Fonte: Prépria do autor.

Nos modelos de RNA, para um melhor desempenho dos algoritmos foi realizada uma
busca dos parametros, ou seja, quais as configura¢des do modelo com o qual seria possivel obter
um menor erro de previsdo da série. Os intervalos de busca para os parametros da RNA e os

parametros utilizados pela PG se encontram na Tabela 5.
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Tabela 5 — ParAmetros utilizados pelos modelos RNA e PG para obtencdo das previsdes das vazdes no periodo de
validacdo e teste.

RNA

Numero de neurdnios na camada intermedidria (3; 15]
Taxa de Aprendizagem 0; 1]

Termo Momentum 0; 1]
Entradas [1; 11]

PG
Tamanho da Populagao 100
Numero de Geragdes 50
Operadores Genéticos {+.-,%,sen,cos,log,sqrt}

Entradas [1;11]

Fonte: Prépria do autor.

A funcgdo de ativacdo utilizada neste trabalho foi a tangente hiperbdliza que possui o
contra-dominio no intervalo [0; 1] como ja foi discutido no Capitulo 3. As observacdes da
base de dados devem pertencer também a este intervalo e por isso € necessdrio que os dados
passem por um processo de normalizacdo, neste caso o procedimento utilizado foi dividir
todos os elementos pelo valor méximo da série, como mostra a Equacdo 4.2. Desta forma,
os dados ficaram padronizados entre os valores 0 e 1. Este processo ndo acarretou perda da
representatividade dos dados normalizados em relacdo aos dados brutos e para demonstrar
visualmente que os dados ndo perdem suas caracteristicas, a Figura 24 mostra os graficos dos
dados brutos e normalizados. Foram utilizados para gerar estes graficos os dados referente a
Usina de Furnas no periodo de janeiro de 1994 até dezembro de 2003.

x

maximo
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Figura 24 — Comparagdo dos dados bruto e normalizados da usina de Furnas do periodo
de 1994 a 2003.
Fonte: Prépria do autor.

A Figura 25 mostra os procedimentos para a obten¢ao dos resultados. Como € possivel
perceber, inicialmente foram realizadas 500 previsdes para o conjunto de valida¢do das usi-
nas em estudo, através destas previsdes realizou-se uma andlise para encontrar os valores dos
parametros que mais se adaptaram ao modelo, foi considerado o modelo com os pardmetros
mais adaptados o que possuiu menor erro percentual. Apds esta andlise, foram realizados novos

experimentos ja com os parametros definidos para o periodo de teste.

Inicio |:> Realizacdo dos |:> Analise dos |:>

Experimentos Resultados

Obtenco dos Realizacdo dos

Resultados mais |:> experimentos com Resultados
ametros ja
Adaptados OS parame
P definidos

Figura 25 — Esquema de obtengdo dos resultados das previsdes através das componentes individuais de
previsdo.
Fonte: Prépria do autor.
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4.3 ENSEMBLES

Existem diversas formas de combinar componentes individuais. Suponha que existam
r previsdes I, s, ..., T, a questdo é como combinar estas previsdes distintas em um tnico
previsor ¢ com o objetivo de obter estimativas mais precisas. A forma geral de um combinador

pode ser definido da seguinte forma:

i= wi 43)
=1

onde w; representa o peso atribuido a cada previsao z;.

Obtidas as previsoes através das oito componentes individuais aplicando os modelos
RNA e PG, estas foram combinadas através de treze diferentes ensembles que serdo descritos
a seguir. Primeiramente, combinou-se todas as oito componentes como mostra a Figura 26 (a)
e posteriormente combinou-se as duas melhores componentes da fase de validagdo, ou seja,
as duas componentes que apresentaram menor erro de previsdo no periodo de validacdo como

mostra o esquema da Figura 26 (b).
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CPl w1

CP2al W

Combinador |:> @

8

N/

CP8

(a) Esquema do ensemble com oito componentes de previsao.

CPI\ s

Combinador |:>

2

N S

CP2

(b) Esquema do ensemble com duas componentes de previsao.

Figura 26 — Esquema ilustrativo do ensemble utilizando oito e duas
componentes individuais de previsao.
Fonte: Prépria do autor.

a) Médias
Os primeiros quatro combinadores utilizados neste trabalho foram: Média Aritmética
(MA), Média Ponderada (MP), Média Geométrica (MG), Média Quadratica (MQ) e estao

descritas na Tabela 6.
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Tabela 6 — Ensembles baseado em médias para combinar as componentes individuais de previsio.

Médias Utilizadas Descri¢ao

Média Aritmética MA= T + o+ ...+ Ty
n

pli'l + P2£'2 + ...+ pnii'n

Média Ponderada MP =
prtp2t+...+pn
Média Geométrica MG = \/T1.29.....2,
~2 -2 2
Média Quadratica MQ =TTt Ty

Fonte: Prépria do autor.

Observando a Tabela 6, 21, 25, ..., 2, sdo as previsdes das n componentes individuais
e n € o total de componentes a serem combinadas. Na média ponderada, pi, po, ...,p, S30 0s
pesos de cada componente, cujos valores foram distribuidos empiricamente de acordo com
o desempenho de cada modelo no periodo de validacdo de forma que aqueles que tiveram
melhor desempenho receberam o peso de 0,9, os demais modelos receberam peso igual a
0,014. No caso, em que foram combinadas as duas melhores componentes do periodo de
validacdo, os pesos escolhidos foram 0,9 e 0,1 para a primeira e segunda melhor componentes,
respectivamente.
b) RNA e PG

A RNA e a PG além de terem sido empregadas como componentes individuais de
previsdo, foram utilizadas também como ensemble. Observando o esquema apresentado na
Figura 27, E assume os seguintes modelos como ensembles: RNA com os sete algoritmos de

treinamento j& apresentados na Secao 4.2 e a PG.
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BPM |
GRAD . ™.

DFP [ N\
R
PR — -* E |::> Previsdo

SCGM [~

RNA

x

BrGS
PG

-

Figura 27 — Esquema enssemble com entradas e combinador sendo os modelos redes
neurais aritificiais (RNA) e a programacao genética (PG).
Fonte: Fonte: Prépria do autor.

Para utilizar a RNA e a PG como ensembles procede-se de forma semelhante quando
estes modelos foram empregados como componentes individuais, seguindo algumas etapas.
Primeiramente dividiu-se o conjunto de dados em trés partes, a primeira correspondente ao
periodo de treino, a segunda ao periodo de validagdo e a terceira ao periodo de teste. Em
seguida, realizou-se a previsdo do conjunto de validacdo através das componentes de previsao.
Estas previsoes foram empregadas como padrao de treino para o combinador. Assim, o modelo
€ capaz de ponderar as componentes de forma que, aqueles modelos que mostraram um desem-
penho melhor recebam um peso maior. Desta forma, obteve-se as previsdes para o periodo de
teste.

¢) Modelo de Inferéncia Bayesiana (MIB)

O modelo de regressao linear multipla com uma abordagem bayesiana foi empregado
como um combinador dos oito modelos inteligentes. Os coeficientes [31,05s,..., O, estimados

pelo método bayesiano, representam os pesos de cada modelo M, Mo, ..., Mg, respectivamente.

Y, = BiMi + BoaMy + BsMs + ByMy + BsMs + B Me + M7 4 BsMs + ¢ 4.4)

ou

Y,=MB+e 4.5)

em que Y, € um vetor de valores previstos 10 anos x 1 més; M € uma matriz de previsOes obtidas
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através das componentes de previsdo 10 anos x 8 modelos e € € o vetor de erros aleatérios 10 x

1 que segue uma distribui¢io normal multivariada com média zero e variancia 01,
e ~ N,(0,0°1,).

O modelo indica entdo que Y| 3 o2~ N, (Mp ,O'2In), entdo a fun¢do de verossimilhanga

¢ dada por:

LYI30%) ox (02) Seap{ -6+ (8 MM =BT} 4o

em que kS? = (Y —MpB) (Y —MB)e 3 = (M'M) ' MY éa estimativa de minimos quadrados
(ou de maxima verossimilhancga) de (.
Os pardmetros 3 e o2 sdo desconhecidos e por isso é necessdrio estabeler priori para

ambos. Assumindo que a priori para 8 € uma normal:
5 ~ N(b()vBO_l)

ou

Bl Yy Bys -
p(8) = il {15 -y Buls — )}

Na inferéncia bayesiana trabalha-se com a precisdo T = —, que € o inverso da variancia
o

(GAMERMAN, 1997). E para esse parametro a priori utilizada foi a distribuicdo gama:
T ~ Gama(a,b)

ou

a

p(T) = Ta) T texp{—br}

onde a = 02—0 eb= %. Os hiperparametros a serem definidos sdo: b, € a informagdo da média
de [ anterior aos dados, que neste trabalho é um vetor, B, é a informacdo da precisido de (3
anterior aos dados. Da mesma forma, este valor pode ser um escalar ou uma matriz quadrada
com dimensiao igual ao nimero de pardmetros de 3. ¢y € o hiperparametro relacionado a forma
da distribuicdo Gama pela sua precisdo. d, € o hiperpardmetro relacionado a taxa de variagao
da distribuicao Gama pela sua precisao.

Portanto, a distribui¢do a priori conjunta de 3 e 7 serd uma Normal-Gama:
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plB:7) = p(3) X p(r) < e { b7 = 15~ o) B~ )}

A priori utilizada foi uma Normal com uma variancia alta, sendo portanto uma priori
vaga. A fim de obter a informagdo a priori para os parametros, ajustou-se inicialmente um
modelo de regressao linear frequentista utilizando a precisdo, que € o inverso do erro M AP E),
obtido no conjunto de validagdo (1994 a 2003), como pode ser visto na Equacgdo 4.7.

1

M = — 4.
Wil MAPE),, .7

Calculando a distribui¢do a posteriori tem-se:

p(BIY) = p(B7) x LIV|B.7) o
prter ey f —br = TSP 4 (5 BYXX(5— ] + 50 - ) Bulf — o)

Para verificar a convergéncia das cadeias foram utilizados os critérios de Raftery e Lewis
(1992), Geweke (1992) e Heidelberg e Welch (1983) ja descritos na Sec¢ao 3, na Subsegao 3.2.3.
O desempenho dos modelos testados foi comparado através do erro de previsdo de cada
um, calculados através da Equacgdo 4.8, onde x; € a vazdo observada, z; € a vazdo previstae n é

o numero de previsdes.

x 100%. (4.8)

MAPE = li

n <
=1

X

4.4 RECURSOS COMPUTACIONAIS

Os célculos deste trabalho foram realizados computacionalmente através de dois softwa-
res. Para obter as previsoes através dos modelos de inteligéncia artificial usou-se o MATLAB. O
R (R CORE TEAM, 2014) foi empregado para a constru¢do do ensemble MIB e para a obtengao

da posteriori foi utilizado o pacote MCMCpack também do software R.
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5 RESULTADOS

Esta secdo evidencia os resultados obtidos pelos modelos individuais de previsao e pelos
ensembles propostos neste trabalho. Estes resultados serdo apresentados separadamente para os
periodos secos e umidos devido a grande diferencas na média e variabilidade da vazao ao longo
dos meses ja discutidos na Secdo 2. Na Subsec¢do 5.1 € feita uma anélise dos dados por meio das
medidas de posicao e variabilidade das séries. E em seguida, na Subsecdo 5.2 sdo apresentados

os estudos de casos abordados neste trabalho.

5.1 ANALISE DESCRITIVA DOS DADOS DE VAZAO

Esta subsecio se refere a andlise descritiva dos dados de vazdo das usinas Agua Verme-
lha e ITtutinga.

Na Figura 28 tem-se a representacdo grafica dos dados de vazao para a usina hidroelé-
trica Agua Vermelha no periodo de 1994 a 2003. Como pode ser visto, possuem um comporta-
mento periédico, ou seja, uma oscilagio entre um maximo de 6827 m?/s e um minimo de 530

m? /s. Isto caracteriza a sazonalidade da série, com um perfodo de aproximadamente 12 meses.
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Figura 28 — Série de vazio afluente média mensal para a usina hidroelétrica Agua Vermelha no periodo de 1994 a
2003.
Fonte: Prépria do autor.

A Figura 29 apresenta a distribui¢do de frequéncia da vazao no periodo de 1931 a 2013

para a usina Agua Vermelha. Pode-se ver que a maior frequéncia estd a esquerda, nos valores de
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vazao menores, com uma calda mais pesada a direita caracterizando uma assimetria dos dados.

Distribuicdo da vazéo para a usina Agua Vermelha
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Figura 29 — Distribuicio de frequéncia da vazio no periodo de 1931 a 2013 para a usina Agua
Vermelha.
Fonte: Prépria do autor.

O comportamento da vazdo na usina Itutinga é semelhante ao de Agua Vermelha, como
pode ser visto na Figura 30, que apresenta os dados para o periodo de 1994 a 2003. Os dados
oscilam em torno da média de 111,83 m? /s, com um maximo de 449 m? /s e minimo de 34
m?/s. Comparando as Figuras 28 e 30 é possivel perceber a diferenga nos valores da vazio
para as duas usinas que sio diferentes quanto ao tipo, sendo a Agua Vermelha de reservatério e
portanto hd o acimulo de dgua nos reservatorios e Itutinga que € uma usina a fio d’4gua, utiliza

somente a dgua disponivel no periodo.
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Figura 30 — Série de vazao afluente média mensal para a usina hidroelétrica Itutinga no periodo de 1994 a 2003.
Fonte: Prépria do autor.

Esta diferenca fica clara também quando comparamos o histograma das Figuras 29 e 31,
onde é possivel perceber uma maior frequéncia para vazdes mais baixas na usina de Itutinga.
Isto acontece pelo fato de usinas sem reservatdrio terem suas vazdes dependentes da quantidade
da 4dgua que disponivel. No histograma da Figura 29, percebe-se que hé frequéncia maior para
para valores mais altos de vazdo, ji que Agua Vermelha é uma usina de reservatério e permite

o acimulo de 4gua.
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Distribuicdo da vazéo para a usina Itutinga
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Figura 31 — Distribui¢do de frequéncia da vazao no periodo de 1931 a 2013 para a usina
Itutinga.
Fonte: Prépria do autor.

Para o melhor entendimento da varidvel estudada sdo apresentadas na Tabela 7, algumas
medidas descritivas: o minimo, o mdximo, a amplitude, a média, a mediana e o desvio padrao
das séries de vazdes das usinas em estudo para os periodos seco e imido. Além disso, s@o
mostradas estas mesmas medidas para as fases de treinamento, validacao e teste ja descritas na

Sec¢do 4, na Subsecdo 4.1.



73

Tabela 7 — Medidas descritivas das séries de vazdes (m?>/s) das fases de treino, validacio e teste para os periodos
seco e umido das usinas Agua8Vermelha e Itutinga.

Agua Vermelha
Periodo Seco
Fase Min. Max. Amp. Méd. Mediana DP. CV (%)
Treino 484,00  4748,00 4264,00 1297,81  1191,00 537,73  45,15%
Validacdo 530,00 2291,00 1761,00 1176,00  1137,00 302,10  26,57%
Teste 718,31 228225 1563,94 1350,18  1323,48 423,85  32,03%

Periodo Umido
Fase Min. Max. Amp. Méd. Mediana DP. CV (%)
Treino 684,00  7938,00 7254,00 2922,71 2715,00 1364,48 50,26%
Validacdo 873,00 6827,00 5954,00 2782,83  2478,50 996,02  40,19%
Teste 1110,08 7143,59 6033,50 299942  2906,72  1253,52 43,12%

Ano Inteiro
Fase Min. Max. Amp. Méd. Mediana DP. CV (%)
Treino 484,00 7938,00 7454,00 2110,26  1641,50 1317,19 62,42%
Validacao 530,00 6827,00 6297,00 1979,42 153550 1235,15 62,40%
Teste 718,31  7143,59 642528 2174,80 1776,98  1246,53 57,32%

Itutinga

Periodo Seco
Fase Min. Max. Amp. Méd. Mediana DP. CV (%)
Treino 34,00 332,00 298,00 82,70 76,00 33,93 44,65%
Validacao 34,00 138,00 104,00 63,22 58,00 15,34 26,45%
Teste 42,48 125,03 82,55 75,65 71,89 20,35 28,31%

Periodo Umido
Fase Min. Max. Amp. Méd. Mediana DP. CV (%)

Treino 48,00 576,00 528,00 190,34 168,50 89,23 52,95%
Validacao 59,00 449,00 390,00 160,43 147,00 54,65 37,18%

Teste 82,83 524,77 441,94 188,83 176,62 85,20 48,24%
Ano Inteiro
Fase Min. Max. Amp. Méd. Mediana DP. CV (%)

Treino 34,00 576,00 542,00 136,46 106,00 86,36 63,29%
Validacao 34,00 449,00 415,00 111,83 85,00 72,14 64,51%
Teste 42,48 524,77 482,29 132,24 101,36 83,87 63,42%

Fonte: Prépria do autor.

Percebe-se na Tabela 7 que nos periodos imidos a média e o desvio padriao sdo maiores
que no periodo seco tanto para Agua Vermelha como para Itutinga, o que foi constatado também
por Balline, Andrade e Soares (2003), Lima, Lima e Salgado (2011) e Salgado et al. (2012),
que mostram em seus estudos que além da média, hd uma diferenca no desvio padrdo ao longo
dos meses, sendo maior nos meses chuvosos. Este fato, pode ser observado também no MLT, na

Figura 32. Isto pode ocasionar uma perda no processo de previsdo, o que justifica a apresentagao



74

dos resultados deste trabalho separadamente para cada periodo.

Deve-se ressaltar que existe uma diferenca na média da vazio das usinas Agua Vermelha
e Itutinga em todas as fases (treinamento, validagdo e teste), assim como a amplitude, sendo
mais elevados na primeira que € uma usina de reservatdrio e por isso apresenta uma quantidade
de dgua disponivel maior que Itutinga, ja que € possivel o armazenamento de dgua, ao contrario

de Itutinga que tem sua vazao dependente do volume de dgua disponivel naquele periodo.
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Figura 32 — Média de longo termo (MLT) para as usinas Agua Vermela e Itutinga utilizando dados de vazdes do
periodo de 1931 a 2013.

Fonte: Prépria do autor.

A Figura 33 mostra a MLT das séries no qual € possivel ver como a vazao se comporta
ao longo do ano e como esta diminui nos meses de estiagem. Para a constru¢do do MLT da
Figura 5.6, os dados foram padronizados através da Equacao 5.1. Como pode ser observado o
comportamento da curva se mantém mesmo apds a padronizacao, sendo possivel a sobreposi¢cao

destas.

, (5.1)

em que z é o valor padronizado; x € o valor real da série; * € a média dos dados e ¢ € o desvio

padrdo dos dados.
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Figura 33 — Média de longo termo (MLT) das séries de vazdes padronizadas do periodo de 1931 a 2013 para as
usinas Agua Vermelha e Itutinga.

Fonte: Prépria do autor.

5.2 ESTUDOS DE CASOS

Os resultados serdo apresentados através de tabelas e graficos para as componentes
individuais e os ensembles em trés subsecdes: uma para o periodo seco, uma para o periodo

umido e outra para os resultados gerais.

5.2.1 Resultados para o periodo seco

Para obter as previsdes através das componentes individuais utilizou-se os modelos
descritos na Secdo 4.2 do Capitulo 4 (Secdo 4.2) e logo apds obter estes resultados, eles foram
combinados através da metodologia de ensembles.

Na Figura 34 encontram-se os resultados para as duas usinas em estudo considerando o
periodo seco. Para Agua Vermelha, a componente através da qual foi possivel obter melhores
resultados foi a RNA com algorito de treinamento GRAD, com MAPE de 15,40%. Para esta
mesma usina, o ensemble que superou o desempenho da melhor componente individual foi o
RNA com algoritmo DFP, com MAPE de 12,18%. Ja para a usina Itutinga a melhor componente
individual foi a PG, com MAPE de 8,47%. Para esta usina, o combinador que apresentou
melhores resultados foi a RNA com algoritmo de treinamento BPM, com MAPE de 8,35%.

Quando compara-se os dois tipos de ensembles (com oito componentes € com duas)



76

(FIGURA 34) pode-se perceber que houve melhora no desempenho das previsdes em trés casos
para a usina Agua Vermelha: RNA com algoritmos de treinamento BFGS ¢ SCGM e na PG
e em dois casos para Itutinga: RNA com algoritmo SCGM e PG. Para os demais modelos
nao houve melhora e isto pode ser explicado pelo fato de que os periodos de validagdo e teste
serem diferentes e ndo necessariamente o melhor modelo no periodo de validagdo € o melhor

no periodo de teste.

MAPE (%) para previsdes da usina Agua Vermelha
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Figura 34 - MAPE (%) das previsdes da vazio (m?>/s) para as usinas Agua Vermelha e Itutinga no periodo
de 2004 a 2013.
Fonte: Prépria do autor.

Como pode ser visto através da Figura 34, o desempenho dos modelos nas fases de
validacao e teste sao diferentes, de forma que o melhor modelo na fase de validacdo seja distinto
do melhor modelo na fase de teste. Isto acontece pelo fato de que os periodos correspondentes
a estas fases serem diferentes, apresentanto suas proprias caracteristica e particularidades. Se
for observado o coeficiente de variagao para estas fases no periodo seco na Se¢ao 5.1 (TABELA

7), pode-se perceber que este € menor na fase de validacdo, havendo diferencas também para as
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demais medidas descritivas. Estas caracteristicas influenciam no desempenho dos modelos e na
busca de parametros, fazendo com que nao seja possivel eleger um tnico modelo que preveja o
comportamento das séries de vazdes de maneira geral.

Na Figura 35 estdo os resultados dos ensembles MA, MP, MQ, MG e o MIB para
o periodo seco. Como € possivel observar, ao fazer uso destes combinadores foi possivel
obter resultados superiores aos das componentes individuais, ou seja MAPE menores que nas
componentes. Porém, o desempenho dos combinadores inteligentes ainda sdo superiores, pois
estes modelos sdo capazes de atribuir pesos as componentes de previsao de forma mais uni-
forme que os demais combinadores. Além disso, sabe-se que as médias sao influenciadas por
valores extremos, logo se algum modelo errou muito ao prever isso vai influenciar também no

desempenho destes combinadores.
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Figura 35 - MAPE (%) das previsdes da vazio (m? /s) realizadas através dos ensembles: MA, MP, MQ,
MG e MIB para as usinas Agua Vermelha e Itutinga no periodo de 2004 a 2013.
Fonte: Prépria do autor.

Comparando os dois tipos de ensembles é possivel observar que para as médias a dife-
renga nos erros nao foi significativa, porém para o MIB ao selecionar as melhores componentes

houve uma diferenca de aproximadamente 2% e 14% no MAPE das usinas Agua Vermelha
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e Itutinga respectivamente. Este resultado é explicado pelo fato de que as componentes de
desempenho inferior estavam influenciando na eficiéncia do combinador.

Como é possivel observar, o MAPE para a usina Agua Vermelha é maior que para usina
de Itutinga e estd relacionado com o volume da vazao que abastece as usinas. Na Subsecdo 5.1,
onde foi feita uma andlise descritiva dos dados fica claro que a variacdo dos valores minimo,
méximo e consequentemente da amplitude da vazdo de uma usina para outra € muito grande. O
volume de dgua, por sua vez, € influenciado pela localizagdo destas usinas, o tipo e os fatores

ambientais ja discutidos na Secao 2.

5.2.2 Resultados para o periodo imido

Esta subsecdo aponta os resultados do periodo timido para as usinas em estudo de
forma semelhante a Subsecdo 5.2.1. A Figura 36 mostra os resultados dos modelos. Para
Agua Vermelha o modelo que mais se destacou foi a RNA com algoritmo de treinamento
BPM, tanto como componente individual quanto ensemble, com MAPE de 18,46% e 15,24%
respectivamente. Para Itutinga a melhor componente foi a RNA com algoritmo de treinamento
GRAD, com MAPE de 23,31%. Como ensemble o melhor modelo foi a RNA com algoritmo
BPM, com MAPE de 20,94%.

Comparando-se os dois tipos de ensembles (com oito componentes € com duas) na
Figura 36 percebe-se que houve melhora no desempenho das previsdes em seis casos na usina
Agua Vermelha: RNA com algoritmos de treinamento BFGS, DFP, FR, PR e SCGM e na PG e
em dois casos para Itutinga: RNA com algoritmo de treinamento SCGM e PG. Para os demais
modelos ndo houve melhora e isto pode ser explicado pelo fato de que os periodos de validagao
e teste serem diferentes e ndo necessariamente o melhor modelo no periodo de validagdo € o
melhor no periodo de teste.

Apesar de diminuir o erro de previsdo em alguns casos apds utilizar a estratégia de
combinar as duas melhores componentes da fase de validagcdo, os resultados para estes en-
sembles nao superou o desempenho do melhor combinador utilizando as oito componentes de
previsdo, pois ao se utilizar duas componentes pode-se estar priorizando um modelo com bom
desempenho na fase de validagdo porém o mesmo nao ocorre na fase de teste.

Na usina Agua Vermelha o comportamento dos modelos nas fases de validacdo e teste
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foram mais semelhantes no periodo imido que no seco, ja que o coeficiente de variacao destes
também foram mais proximos neste periodo. Ja para Itutinga os melhores modelos na fase de
validacdo se diferenciaram da fase de teste. Assim como no periodo seco, ndo foi possivel
eleger um modelo de melhor desempenho para ambas as usinas devidos as particularidades de
cada uma e dos fatores que influenciam nas suas vazdes, pois os periodos correspondentes as

fases de validacao e teste s@o diferentes apresentando suas proprias caracteristicas particulares.
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Figura 36 — MAPE (%) das previsoes da vazio (m> /) para as usinas Agua Vermelha e Itutinga no periodo
de 2004 a 2013.
Fonte: Prépria do autor.

Diferentemente do periodo seco, no periodo imido os erros de previsao sdo maiores para
a usina de Itutinga, pois o coeficiente de variacao para esta usina € superior nas fases de treino
e teste, jd que Itutinga é uma usina a fio d’dgua e depende da quantidade de dgua disponivel
no periodo e esta quantidade aumenta significativamente nos meses de cheia aumentando a
variabilidade.

Na Figura 37 estdo os resultados dos ensembles: MA, MP, MG, MQ e MIB com as oito

componentes de previsdo e as duas melhores componentes de previsdo na fase de validagdo.
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Como pode ser observado, a melhora no MAPE ap6s utilizar a estratégia de combinar as duas

melhores componentes da fase de validagao foi ainda maior que no periodo seco (FIGURA 35),

principalmente para o ensemble MIB, no qual a diferenga nos erros foram de aproximadamente

4% para Itutinga e 12% para Agua Vermelha.
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Figura 37 — MAPE (%) das previsdes da vazio (m? /s) realizadas através dos ensembles: MA, MP, MQ,
MG e MIB para as usinas Agua Vermelha e Itutinga no periodo de 2004 a 2013.

Fonte: Prépria do autor.

Comparando os erros de previsdo dos periodos secos e imidos das Subse¢des 5.2.1 e

5.2.2, é possivel perceber como os erros do periodo imido sdo maiores e como a variablidade

que também € maior neste periodo influencia nas previsdes, fazendo com que esse processo seja

dificultado, justificando a andlise de resultados separadamente para cada periodo.
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5.2.3 Resultados gerais

Ao determinar o erro de previsdo de todos os meses do ano sem distinguir os meses
secos dos imidos, obteve-se os resultados encontrados na Figura 38. Para Agua Vermelha, a
componente de previsdo com menor MAPE foi o0 modelo RNA com algoritmo de treinamento
GRAD (17,12%) e o melhor ensemble foi o modelo RNA com algoritmo de treinameno BPM
com MAPE de 13,97%. Ja para Itutinga a melhor componente e ensemble foram PG e RNA
com algoritmo BPM respectivamente com MAPE de 16,61% e 14,65%.

Ao comparar os dois tipos de ensembles pode-se observar que combinar as duas melho-
res componentes na fase de validacao trouxe melhora apenas para o modelo RNA com algoritmo
SCGM no caso da usina Agua Vermelha e para Itutinga no modelo RNA também com algoritmo

SCGM e na PG.
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Figura 38 — MAPE (%) das previsdes da vazio (m?>/s) para as usinas Agua Vermelha e Itutinga no periodo
de 2004 a 2013.
Fonte: Prépria do autor.

As previsdes realizadas através dos demais ensembles estdo na Figura 39. Como €
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possivel perceber através da comparacdo dos dois ensembles houve melhora apds utilizar a
estratégia de combinar as duas melhores componentes na fase de validagao sendo mais evidente
na MG (47,6% para Agua Vermelha e 36,39% para Itutinga) e no MIB (10,95% para Agua
Vermelha e 9,07% para Itutinga).
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Figura 39 —- MAPE (%) das previsdes da vazio (m? /s) realizadas através dos ensembles: MA, MP, MQ,
MG e MIB para as usinas Agua Vermelha e Itutinga no periodo de 2004 a 2013.
Fonte: Prépria do autor.

Como ¢é possivel observar através dos resultados das Subse¢des 5.2.1, 5.2.2 ¢ 5.2.3, a
hipétese de que a medida de desempenho dos modelos € influenciada pela variagdo sazonal
da série se confirma. Os erros de previsdo foram maiores que no periodo seco, ja que foram
influenciados pelos resultados do periodo imido, cuja variabilidade e a média sdo maiores.

Os algoritmos se adaptaram bem as variacdes da série real como pode ser visto na
Figura 40. Um fator relevante e que deve ser destacado sdo os picos que acontecem nas séries,
estes podem influenciar diretamente no aprendizado dos modelos, fazendo com que os erros de

previsdo nestes periodos sejam maiores, influenciando na medida de desempenho das previsoes.
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Figura 40 — Comparagdo do desempenho das componentes individuais

com os valores reais da séire (2004 a 2013).
Fonte: Prépria do autor.
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Na Figura 40 pode ser observado que no ano de 2007 ocorre uma variacdo no desempe-
nho dos algoritmos, isto pode ser observado também na Tabela 8, em que os erros se apresentam
maiores para estes ano em todos os modelos. Este fato pode estar relacionado com o volume de

precipitacao para este periodo.
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Tabela 8 — MAPE (%) das componentes de previsdo individuais por ano para as usinas Agua Vermelha e Ttutinga.

Agua Vermelha
Ano BFGS BPM DFP FR GRAD PR SCGM PG
2004 17,02 13,85 15,45 14,97 13,63 14,47 15,51 19,55
2005 16,99 16,59 16,56 14,78 12,32 15,23 14,13 14,04
2006 17,76 13,19 20,38 16,21 16,12 16,20 18,37 13,42
2007 37,44 30,30 32,73 35,82 29,71 32,42 55,27 24,99

2008 8,88 13,06 10,70 8,01 12,51 8,62 7,87 13,58
2009 18,13 16,52 20,88 18,72 19,47 18,34 17,75 18,98
2010 9,57 8,84 10,27 7,00 8,06 8,37 7,21 6,49

2011 27,93 19,07 24,54 22,54 22,23 19,41 24,51 23,54
2012 37,28 25,95 37,55 31,15 23,61 32,36 33,09 29,15
2013 21,08 13,95 16,59 15,77 13,58 16,16 19,32 16,80

Itutinga

Ano BFGS BPM DFP FR GRAD PR SCGM PG

2004 23,08 13,86 19,84 25,53 13,47 12,55 22,90 13,60
2005 15,42 11,27 13,04 20,09 10,85 12,22 13,14 8,61

2006 29,51 15,21 30,22 26,63 18,58 16,43 35,36 17,35
2007 33,74 25,84 33,13 27,46 26,79 25,44 28,41 19,99
2008 23,59 17,48 20,65 24,27 17,35 19,34 19,80 15,24
2009 14,46 12,45 12,01 15,84 15,59 11,84 10,66 11,81
2010 20,56 16,90 21,81 26,34 14,77 18,15 19,68 19,50
2011 24,42 22,42 24,47 25,56 20,74 22,56 53,70 23,76
2012 24,88 23,45 22,76 28,96 19,97 18,63 22,84 14,18
2013 9,64 11,21 8,11 17,74 11,13 11,35 9,39 11,73

Fonte: Prépria do autor.

Na Figura 41 pode ser visto o regime de precipitacdo da regido 108, que € a regido da
Bacia do Rio Grande. A curva em vermelho representa a média de precipitacdo mensal para o
ano de 2007 que em comparac¢do com a média de chuva do periodo de 1981 a 2010 estd bem
acima principalmente no més de janeiro. Este fator pode ter contribuido para a elevacdo dos
erros neste periodo, justificando o desempenho dos modelos neste ano como foi visto na Tabela

8.
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Boxplot de precipitacio mensal (1981-2010): Regido 108

— Climatologia da chuwa mensal (1981-2010)
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Figura 41 — Regime de precipitacdo mensal no periodo de 1981 a 2010 na regido da bacia do Rio
Grande.
Fonte: CPTEC/INPE (2016).

O desempenho dos modelos como compenentes e ensembles varia de uma usina para
outra, ndo sendo possivel eleger um dos modelos que seja o mais eficiente para todos os
casos. Ao comparé-los conclui-se que os resultados foram satisfatorios € com erros aceitdveis
comparados a trabalhos semelhantes da literatura, como o de Lima, Lima e Salgado (2011) e
o de Balline, Andrade e Soares (2003). Para este tipo de dado, deve-se tomar o cuidado de
andlisar os periodos secos e imidos separadamente, pois fica evidente como a variabilidade e a

sazonalidade influenciam nas previsdes ao longo do ano.
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6 CONCLUSAO E PERSPECTIVAS FUTURAS

Este trabalho apresentou o estudo de previsdes de séries de vazdes para as usinas Agua
Vermelha e Itutinga através dos modelos: RNA e PG, além disso, a metodologia de ensembles
foi introduzida com o objetivo de obter previsdes mais precisas e acuradas. O desempenho
das previsdes obtidas pelas componentes individuais e ensembles foram comparadas através do
MAPE.

E importante enfatizar que ndo houve um modelo que se destacou em todos os casos
quanto aos erros de previsao, os resultados dependem das caracteristicas da usina e também do
periodo em estudo.

De modo geral, o MAPE da previsdao dos modelos no periodo seco é menor que no
periodo imido, isso se deve ao fato de esse periodo apresentar menor amplitude de variacao.

Através das andlises realizadas foi possivel observar que as redes neurais artificiais
do tipo MLP e a programacio genética sio modelos promissores para realizar previsdes. Os
algoritmos de treinamento mostraram bom desempenho, sendo que os erros de previsdo sao
aceitdveis para o tipo de dado trabalhado, muitas vezes sendo inferiores a outras metodologias
utilizadas na literatura.

Fazer previsdes por periodos levaram a cometer menores erros que quando considerado
todo o ano. As melhores componentes e combinadores foram diferentes para mesma localidade
quando analisou-se os periodos secos e umidos separadamente.

A estratégia de combinar previsdes obtidas através de diferentes modelos resultou na
diminuicdo do MAPE, mostrando ser uma técnica promissora para previsao de séries de vazoes,
possibilitando erros de previsao 14% mais baixos.

Como propostas fututas € possivel que sejam aplicados outros modelos computacionais
como componentes individuais e como ensemble. Além disso, pode-se realizar as previsoes

utilizando um horizonte diario e semanal através dos modelos estudados neste trabalho.
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APENDICE

APENDICE A - Grificos das medidas descritivas da vazdo (m? /s) para as usinas Agua

Vermelha e Itutinga
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Figura 42 — Medidas de posicio e variabilidade da vazio (m? /) das fases de treino (1931 a 1993), validagdo (1994

a

2003) e teste (2004 a 2013) para a usina Agua Vermelha.
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Figura 43 — Medidas de posicdo e variabilidade da vazio (m? /) das fases de treino (1931 a 1993), validacédo (1994

a2003) e teste (2004 a 2013) para a usina Itutinga.
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APENDICE B - Tabelas contendo os resultados das previsdes das vazdes (m? /s) para

as usinas Agua Vermelha e Itutinga

Tabela 9 — MAPE (%) para as previsoes da vazio (m?/s) correspondentes aos anos 2004 a 2013 das usinas Agua
Vermelha e Itutinga no periodo seco.

Agua Vermelha
BFGS \ BPM \ DFP \ FR \ GRAD \ PR \ SCGM \ PG
Validacao 12,14 19,27 14,775 14,38 15,17 11,59 19,36 19,19
Componente | 18,11 15,81 16,57 17,46 15,40 15,82 18,11 16,04
Ensemble 13,91 12,70 12,18 12,32 14,12 14,96 45,44 15,71
BFGS e PR 12,62 13,69 15,63 15,09 17,20 14,97 14,63 14,32
Itutinga

BFGS \ BPM \ DFP \ FR \ GRAD \ PR \ SCGM \ PG
Validacao 18,33 16,35 16,46 16,07 18,48 14,08 15,49 18,74
Componente 10,95 9,63 11,64 10,63 13,17 8,75 9,61 8,47
Ensemble 9,31 835 1295 11,24 13,05 9,57 28,01 13,03
BFGS e PR 12,20 9,42 14,03 12,56 15,76 11,42 15,98 10,59

Fonte: Propria do autor.

Tabela 10 — MAPE (%) para as previsdes da vazio (m?/s) correspondentes aos anos 2004 a 2013 do periodo seco
realizadas através dos ensembles: MA, MP, MQ, MG e MIB.

Agua Vermelha
Ensemble MA | MP | MQ | MG | MIB
Todas as componentes 15,77 17,08 15,90 15,64 18,51
BFGS e PR 16,89 16,02 16,92 16,85 16,17
Itutinga

Ensemble MA | MP | MQ | MG | MIB
Todas as componentes 9,11 10,37 9,18 9,16 24,07
BFGS e PR 9,44 10,58 9,47 9,41 9,95

Fonte: Prépria do autor.
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Tabela 11 — MAPE (%) para as previsdes da vazio (m? /) correspondentes aos anos 2004 a 2013 das usinas Agua
Vermelha e Itutinga no periodo imido.

Agua Vermelha

BFGS| BPM| DFP| FR| GRAD| PR| SCGM| PG
Validacio | 26,79 18,03 3426 1889 2586 17,54 3254 3434
Componente | 2430 1846 24,56 19,54 1885 20,50 24,51 1981
Ensemble | 22,11 1524 2121 23,19 2027 2191 8592 47,57
BPMePR | 1977 1643 19,76 2121 2186 1948 57,02 2844

Itutinga

BFGS| BPM| DFP| FR| GRAD| PR| SCGM| PG
Validacio | 26,79 20,19 72,05 2697 2357 2338 71,04 39,05
Componente | 3513 2467 31,62 27,17 2331 2611 3448 2475
Ensemble | 2323 2094 2510 2293 2367 2606 71,52 26,19
BPMePR | 3494 2382 4289 3966 2455 2889 4450 2562

Fonte: Prépria do autor.

Tabela 12 — MAPE (%) para as previsdes da vazio (m? /) correspondentes aos anos 2004 a 2013 do periodo
umido realizadas através dos ensembles: MA, MP, MQ, MG e MIB.

Agua Vermelha
Ensemble MA | MP | MQ | MG | MIB
Todas as componentes 20,58 19,56 20,88 20,29 39,22
BPM e PR 18,93 18,38 19,01 18,85 26,84
Itutinga
Ensemble MA | MP | MQ | MG | MIB
Todas as componentes 25,52 26,68 26,71 26,14 30,63
BPM e PR 24,67 24,46 24,7 24,65 26,59

Fonte: Prépria do autor.
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Tabela 13 — MAPE (%) para as previsdes da vazio (m?> /) correspondentes aos anos 2004 a 2013 das usinas Agua
Vermelha e Itutinga para todo o ano.

Agua Vermelha
BFGS| BPM| DFP| FR| GRAD| PR| SCGM| PG
Validacio | 1946 1865 2450 16,63 2051 14,57 2595 26,77
Componente | 2121 17,13 20,57 1850 17,12 18,16 2131 17,92
Ensemble 18,01 13,97 1670 17,75 17,19 1843 6568 31,64
FR e PR 3759 1547 36,74 3874 1734 1891 5156 17,90

Itutinga
BFGS| BPM| DFP| FR| GRAD| PR| SCGM| PG
Validacio | 1946 1827 4425 2152 21,02 1873 4326 2890
Componente | 23,04 17,15 21,63 1890 1824 1743 22,04 16,61
Ensemble 1627 14,65 19,03 17,08 1836 1781 4976 19,61
BPMePR | 2491 1596 2565 2506 2146 1999 1430 24,04

Fonte: Prépria do autor.

Tabela 14 — MAPE (%) para as previsdes da vazio (m3 /) correspondentes aos anos 2004 a 2013 para todo o ano
realizadas através dos ensembles: MA, MP, MQ, MG e MIB.

Agua Vermelha
Ensemble MA | MP | MQ | MG | MIB
Todas as componentes 18,99 17,93 18,06 65,65 28,87
FR e PR 18,1 18,12 18,15 18,05 17,92
Itutinga

Ensemble MA | MP | MQ | MG | MIB
Todas as componentes 18,47 18,40 17,60 53,23 27,35
BPM e PR 16,86 16,98 16,89 16,84 18,28

Fonte: Prépria do autor.



