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RESUMO

O Operador Nacional do Sistema Elétrico — ONS
com o objetivo de otimizar o despacho
centralizado das usinas, possui dentre outras
atribuicdbes a de realizar de forma mensal a
previsdo de vazBes para o0s locais dos
aproveitamentos hidrelétricos.

A previsdo para 0 primeiro més é realizada
utilizando-se o modelo PREVIVAZ, que a partir de
dados em base semanal, seleciona o melhor
modelo dentre as 94 diferentes combinacdes de
séries temporais, estruturas estacionaria ou
periédica, métodos de estimagdo de parametros e
diferentes transformacdes e consolida o0s
resultados em base mensal.

Para os meses entre o segundo e duodécimo a
frente, utiliza-se o modelo PREVAZ que trabalha
em base mensal, com a metodologia combinada
de Box & Jenkins e Yevjechich[1].

A Universidade Federal de Pernambuco - UFPE
vem pesquisando novas metodologias baseadas
em tecnologia de redes neurais e resolveu aplicar
a previsdo de vazbes mensais um algoritmo
baseado na técnica de abordagem construtiva, de
tal modo que os usuarios possam fazer uso dessa
ferramenta sem se preocupar com a definicdo da
arquitetura da rede. Para tal utilizou-se redes
conhecidas como Non-Linear Sigmoidal
Regression Blocks Networks — NSRBN.

A técnica utilizada neste trabalho procura
encontrar dentre varios um modelo matemético de
estrutura Otima capaz de representar um dado
objeto complexo, tendo como base um critério de
selecdo externo.

O presente trabalho tem por objetivo comparar as
duas aplicagBes metodoldgicas e para tal foram
selecionados os aproveitamentos de Furnas no rio
Grande, Itumbiara no rio Paranaiba, Itaipu no rio
Parana, Trés Marias no rio Sao Francisco, Tucurui
no rio Tocantins, Foz do Areia no rio lguagu,
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Passo Real no rio Jacui e o trecho incremental
entre Trés Marias e Sobradinho.

Foram analisadas duas seqiiéncias de previsdes
mensais para 12 meses a frente, entre os
periodos maio de 1999 a abril de 2000 e entre
novembro de 1999 a outubro de 2000, de forma a
apresentar resultados previstos em periodos seco
e Umido respectivamente, verificando os erros
associados na utilizacéo das duas técnicas.

PALAVRAS-CHAVE

PREVISAO DE VAZOES: PREVAZ; REDES
NEURAIS; NSRBN.

1.0 INTRODUGCAO

A Diretoria de Planejamento e Programacéo do
ONS, visando a otimiza¢do operativa das usinas
por ele despachadas centralizadamente, realiza
de forma mensal previsdes de vazBes mensais
para um horizonte de um ano a frente, utilizando
modelos tradicionais baseados nas tecnologias de
Box & Jenkins, permitindo realizar analises
energéticas avaliando o comportamento Sistema
Interligado Nacional — SIN e tomar medidas de
mitigagdo dos efeitos da caréncia de oferta de
energia elétrica através de campanhas de
conservagcdo de energia ou até mesmo de
contratos de compra de energia de paises
vizinhos para garantir o suprimento energético de
forma adequada tentando evitar o racionamento.

Até maio de 2000 vinha sendo utilizado somente o
modelo PREVAZ para a previsdo de vazdes nos
doze meses seguintes, e a partir de entao,
passou-se a utilizar também o modelo PREVIVAZ
para o primeiro més, continuando-se com o0
modelo PREVAZ para os demais meses.

A UFPE, vem desenvolvendo pesquisas na
modelagem baseada em técnicas de redes
neurais, através do uso de abordagem construtiva,
permitindo aos usuarios 0 uso da ferramenta sem
preocupar-se com a arquitetura da rede [2][3][4].
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As Redes Neurais apresentam-se, atualmente
como uma abordagem alternativa aos métodos
estatisticos tradicionais na solu¢do de problemas
de previsao de séries temporais ja que permite um
mapeamento ndo-linear entre as variaveis de
entrada e saida. O que torna esta tecnologia
atrativa € 0 seu emprego em uma grande
variedade de problemas que envolvem, muitas
vezes, a determinacdo de relacionamentos
complexos entre os atributos de entrada e as
variaveis definidas como saidas para o sistema. O
objetivo deste trabalho é de comparar a técnica de
modelos estatisticos de Box-Jenkins a tecnologia
de Redes Neurais que apresenta-se como uma
poderosa ferramenta para modelagem e previsdo
de variaveis climaticas, hidroldgicas, energéticas,
bolsas de valores, séries econémicas.

Dentre os principais beneficios dessa técnica
pode-se citar: ndo-linearidade ; adaptatividade
(adequacdo a um novo ambiente); aprendizagem
(o seu conhecimento é extraido do histérico);
modelagem de sistemas complexos (pode
trabalhar com uma grande quantidade e
diversidade de dados); processamento paralelo
(testa todas as possibilidades ao mesmo tempo);
tolerancia a falhas (perda do desempenho é
gradual) e a capacidade de generalizagédo
(fornecer resposta razoavel quando estimulada
com novas informacgdes).

O MODELO PREVAZ

O modelo estocastico de previsdo de vazdes,
PREVAZ, foi desenvolvido na década de 1970, é
considerado um modelo tradicional e baseia-se
numa metodologia combinada de Yevjevich e Box
& Jenkins.

O modelo PREVAZ pode utilizar modelos
autoregressivos, modelos AR(p) [1], onde o valor
atual do processo estocastico expressa-se como
agregado linear de valores anteriores, ou seja, 0
préximo valor possui uma forte dependéncia dos
“p” ultimos valores ocorridos. Também pode
utilizar modelos de médias méveis MA(q) no qual
o valor do processo estocastico € linearmente
dependente de um numero finito de ruidos
brancos “q" defasados no tempo. Por dltimo,
também pode utilizar um modelo misto
autoregressivo e médias méveis ARMA(p,q) que
possui as caracteristicas dos dois anteriores.

O sistema de utilizagdo do modelo PREVAZ,
baseia-se em cinco programas executados em
sequéncia.

O primeiro, denominado “Transfor”, aplica a
familia de transformacdes de Box & Cox
(logaritmica) aos dados basicos X(t), de vazbes
naturais médias mensais, obtendo uma
distribuicdo normal Y(t), que contém a melhor
transformacéo a ser aplicada.

O segundo programa “Comptest”, realiza uma
padronizacdo aos dados Y(t), a partir de sua
média e desvio padrdo, analisando a componente
estocastica padronizada, obtendo um processo
estocastico estacionario E(t).

O terceiro programa “ldentifi”, fornece subsidios
para a identificacdo dos modelos ARIMA
(autoregressivos e médias moveis) a serem
ajustados, calculando as fungbes de auto-
correlacdo e auto-correlagdo parcial do processo
estacionario E(t).

O gquarto programa “Estima”, através do critério de
Akaike estima os coeficientes dos modelos
ARMA(p,q), calcula os respectivos erros padréo e
seleciona o melhor deles.

O quinto programa “Prevaz”, a partir do modelo
ARMA(p,q) selecionado, realiza uma
despadronizagdo e uma transformacgéo inversa
para se obter a previsdo de vazdo para todos 0s
aproveitamentos considerados postos base
(aproveitamentos com série de vazdes histéricas e
representativos em suas bacias) e seus intervalos
de confianca. As limitagdes do modelo encontram-
se nos 600 meses de valores historicos
observados e no nimero maximo de 30 postos
base. Este programa também calcula a previsédo
de vazdo para outros aproveitamentos que n&o
sdo considerados postos base, através de
regressdo linear multipla mensal, previamente
calculada e determinada.

A previsdo é realizada primeiro considerando os
postos base por tratar-se de um modelo
univariado.

2.0 REDES NEURAIS

Neste trabalho dar-se-a4 énfase especial as redes
auto-organizaveis que caracterizam-se  por
utilizarem uma metodologia hibrida, redes neurais
e conceitos estatisticos, com o objetivo de estimar
redes de arquitetura Otima com uma estrutura
que evolui durante o processo de treinamento. A
mais importante contribuicdo deste trabalho reside
no desenvolvimento de uma nova classe de redes
neurais feedforward de alta ordem, chamadas de
redes neurais por combinacdo de blocos de
regressdes sigmoides ndo-lineares (NSRBN), que
sdo capazes de aproximar qualquer fungéo
continua definida sobre um conjunto compactol[5].
Essas redes tém como fundamento a auto-
organizacéo, além de utilizar um aprendizado
incremental baseado em um algoritmo
construtivo. Este  algoritmo  construtivo €
responsavel pela escolha do modelo de 6tima
complexidade, ou seja, pela definichdo da
arquitetura da rede. As redes que aqui sdo
propostas, podem ser vistas como aproximagdes
polinomiais multivariadas, uma vez que essas tém



como elemento de construgdo basico polinbmios
homogéneos de grau k, nos quais k variade 1 a N
(complexidade maxima, ou seja, maximo grau
polinomial).

A arquitetura de uma rede neural, de acordo com
a possibilidade de mudangas no seu tamanho
durante o processo de treinamento, pode ser
classificada em estatica ou dinamica. Uma rede é
dita de arquitetura estatica quando o nimero de
camadas e unidades de processamento
permanecem constante desde a concep¢do da
rede até a finalizacdo do seu treinamento. Por
outro lado, uma rede de arquitetura dinAmica tem
como caracteristica principal um processo de
mudancas no tamanho durante o treinamento.
Nessa nova classe de redes proposta, um
algoritmo  construtivo serda utilizado para
incrementar a estrutura da rede, partindo-se de
uma pequena estrutura, até que se atinja uma
estrutura de tamanho 6timo, segundo critérios
estatisticos de sele¢do adequados.

A proposta do modelo NSRBN é de se construir a
rede por blocos de polinbmios homogéneos,
utiizando uma funcdo de ativacdo adequada
(tangente hiperbdlica, por exemplo), para os
neurdnios escondidos. Quanto aos neurbnios de
saida, estes tém uma ativacdo mais complexa,
uma vez que realizam uma regressao logistica
ndo-linear com relagdo a saida dos neurdnios
escondidos. Desta forma, essas redes NSRBN
podem aproximar uniformemente qualquer fungéo
continua definida em um conjunto compacto
limitado e também lidar com a realizagdo de
funcdes booleanas, o que néo é possivel com os
algoritmos tradicionais do grupo GMDH — Group
Method Of Data Handling (combinatorial e
multilayer) [5].

O primeiro passo para a construcdo de um
modelo combinatorial consiste em dividir a funcéo

f(x) em blocos compostos de termos de igual
grau, como apresentado na Figura 1.

F(9 = 00+ R0 +..+ f4(¥) 20)

O bloco de grau p (p=1,2,...,d), de acordo com o
polindbmio de Kolmogorov-Gabor (teorema de
Weierstrass), pode ser expresso como uma soma
de produtos das entradas, isto é:

fo(X)=3 5 .yap(iniziz..in)

ip=li,=ip iy

apliy) aP2(iz) GPN(iy)
X XN (2.1)

em que, qpl(i1) + qp2(i2) + qp3(i3) + ... + gpN(iN)
=p
e p =2gpm(.)= 0 param=1,2,3,...,N.

Tem-se como objetivo realizar o mapeamento de
cada um dos polindBmios homogéneos de grau p.

Polinémio
degrau 1

f1(x)
Polinémio

de grau 2 f2(X) f(x)
\f(x)\‘

Polinomio | PN —— %

de grau p

faX
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Figura 1 — Arquitetura combinatorial

Uma forma simples seria realizar todos os
produtos das variaveis de entrada procurando
aproximar diretamente a hipersuperficie nao-
linear, entretanto isto ndo € pratico, a menos que d
e N sejam relativamente pequenos (modelo
combinatorial). Logo, para se ter um modelo
eficiente, faz-se necessario que ele possua
funcdes de ativacdo que sejam capazes de
realizar varios termos dos polindmios homogéneos
de forma otimizada, isto é, sem que ocorra um
crescimento explosivo no nimero de parametros
necessarios para ajustar a funcdo desejada. Com
esse objetivo, propde-se uma nova classe de
redes neurais que tenha por base o algoritmo
combinatorial (composta pela soma de blocos)
com uma estrutura de blocos similar a uma rede
MLP, sendo que, diferentemente destas, o0s
neurbnios de saida realizam a técnica estatistica
de regressédo logistica ndo-linear [6], com relacédo
aos neurdnios escondidos.

Definicdo 1: uma rede NSRBN é uma rede
combinatorial composta pela soma de p blocos
(p=1,...,d) com estrutura similar a uma MLP, na
qual as unidades escondidas desses blocos
realizam uma regressao sigmoéide linear das
entradas (tal qual uma MLP), e as unidades de
saida realizam uma regressdo do tipo sigméide
ndo-linear das unidades escondidas (tal qual uma
regressdo logistica ndo-linear). Essa nova
estrutura formada é um aproximador universal
com forte capacidade de mapeamento ndo-linear.
Utiliza-se aqui o termo sigmoide, significando
qualquer  funcdo  sigmoidal, como uma
generalizacéo da regressao logistica classica.

A estrutura proposta para cada bloco é composta
de apenas uma camada escondida, tendo Nh
unidades escondidas em cada bloco com fun¢éo
de ativacéo do tipo[6]:

f(X) = (Onet(ny +6h) 2.2)

em que net(h) é a entrada liquida para cada
neurdnio escondido, h € um ndmero inteiro que
representa as unidades escondidas em cada
bloco (variando de 1 até a ordem p do bloco), 6h é

A Ora(ny « x
a tendéncia e €, por exemplo, a fungéo
tangente hiperbdlica dadas por:



net (h) -net (h)

e - e
e () | o-ne (n)

O net (h)
(2.3)
Poder-se-ia utilizar outras fungées, como é o caso
da funcgao reciproca representada na Equacgéo 2.5,
isto &,

f(x) = net (h)

1+ |net (h)] (2.4)

O valor de p correspondente ao grau do bloco é
guem vai definir o nimero de neurbnios em cada
bloco, isto é: o bloco de grau 1 (p=1) tem h=1,
logo um neurbnio escondido; o bloco de grau 2
(p=2) tera 2 neurdnios escondidos (h=1 e h=2) e
assim sucessivamente, de tal forma que o bloco
de grau p terA h=p e portanto p neurbnios
escondidos.

A estrutura proposta para cada bloco é similar a
da Figura 2, na qual apresenta-se 0 mapeamento
para um bloco de grau p (a ordem dos neur6nios
escondidos h variara de 1 até p), para i variaveis
de entrada (onde i =1,...N) e uma Unica unidade
de saida.

Figura 2 — Arquitetura de um bloco polinomial

Esse bloco €é uma rede feedforward
completamente conectada com uma Unica
camada escondida. A diferenca basica desse
bloco de grau p para uma rede MLP é que os
neurdnios de saida s@o expressos como uma
regressdo sigmoide nado-linear das unidades
escondidas.

Seja x = [1,x1,x2,x3, ..., XN]T o vetor coluna das
variaveis de entrada, no qual o elemento xi denota
um elemento qualquer dele. As entradas sé&o
ponderadas pelos vetores de pesos w =
[wOh,wlh,w2h, ...,wNh]T, h=1, ...,p, nos quais p é
a ordem do bloco. Portanto, utilizando-se a fungéo
de ativacéo estabelecida na Equagdo 2.2, a saida

de cada unidade escondida, f (net(h)), desse
bloco de grau p pode ser escrito como:

f (net(h)) = (T etny +6h) (2.5)

net(h) = W,

em que: ou seja,

N
net(h) = 3 WinX +Wop
i=1 ,h=1,2, ..., p.
Logo, a unidade de saida (que realiza uma
regressao logistica ndo-linear) desse bloco pode
ser representada pela seguinte equacao:

fo(x) = ag(f (net(D))" + az(f (net(2)))* +

ag(f (net(3)))® +...+ a, (f (net(p)))® 2.6)

sendo a = [al,a2,a3, ..., ap]T o vetor dos pesos
das unidades escondidas para a unidade de
saida.

f (X
Fazendo-se uso da Equagéo 2.5, a fungdo p( )
pode ser escrita da seguinte forma:
fo(X) = (Oneqy +01) + (e + 6,)°
p
+ .t 8y (O ey +6,) @
ou
P h

fo(¥) =3 ay(Tren) *6h)

h=1 (2.8)

com h representando a ordem dos neurdnios na
camada escondida, (h=1,...,p), do bloco de grau p.
A arquitetura de uma rede NSRBN (Figura 1) é
composta pela soma de blocos com grau variando
de 1 a d. Aqui, esta sendo utilizado o bloco p
(Figura 2) para representar qualquer um desses
blocos. Portanto, usando-se esta arquitetura, uma

N
funcdo desconhecida f em R pode ser
aproximada por uma rede NSRBN, através da
seguinte expressao:

d
F(X) = Tna(o) (3 fp(¥)
p=1 (2.9)
em que: O ret 0 uma funcdo de ativacio
adequada para a unidade de saida.
Por outra lado, a construgdo das redes NSRBN é
feita de forma incremental, de maneira que pode-
se representa-la em uma forma similar a de um
bloco (Equacdo 2.7), conforme apresenta-se a
seguir. Considere o passo do algoritmo para o
gual se adiciona-se a rede o bloco de ordem d,

f . .
d  tendo-se anteriormente adicionado os

blocos fO, fl, fd‘l. Fazendo-se fo = 0, uma
funcéo f pode ser representada por:

d-1
F(X) =0net()( 3 fp(X) + T4 (X))

p=0 (2.10)
na qual os pesos dos blocos fo, fl, fa1 s&o

congelados ao adicionar-se o bloco de ordem d,
f
d

Isso posto, pode-se escrever f(3) da seguinte
forma:

f(X) = Oneto){ 0 + CL(Treriy +61) +

C(Oner(2) +6,)% +...+ ¢4 (O ret(a +64)} (2.11)

na qual o vetor ¢ = [c1, ¢2, ..., cd] representa 0s
pesos das unidades escondidas para as unidades

. C .
de saida e a constante © esta representando



todos os blocos congelados até a ordem d-1. A
Equacéo 2.8 é, portanto, idéntica a uma regressao
logistica ndo-linear quando a fung¢éo de ativagao
utilizada é a sigmoide logistica tradicional.

A potencialidade dessas redes esta fundamentada
nas caracteristicas impostas pela regressdo
sigmoide nédo-linear na unidade de saida. Esse
algoritmo construtivo tem como base um método
de aprendizagem construtiva (também chamado
de auto-organizacdo na teoria das redes GMDH).
O principio construtivo pode ser formulado como
segue: quando um modelo incrementa
gradualmente sua complexidade, certos critérios,
gue sdo chamados de critérios de selegdo ou
funcdo objetivo e que tém a propriedade de
complemento externo, passam através de um
valor minimo global. O encontro deste minimo
indicara a existétncia de um modelo de
complexidade 6tima.

Portanto, usando-se essa arquitetura proposta
uma funcdo qualquer f(x) pode ser aproximada
pelo uso direto de uma rede NSRBN por dividir f(x)
em blocos homogéneos de ordem 1 até o bloco de

ordem d. Dessa forma, a funcdo total f()
(polinbmio completo) pode ser aproximada pela

N o f(®
soma das fung¢des parciais , p=1,..., d
(polinbmios homogéneos), de maneira incremental
podendo ser representada matematicamente por:

£ 9=g(fy®+ 00+ F 09+

1) 2.12)
O modelo proposto tem como principio manter
congelados os pesos de todos os blocos
anteriores ao atualmente otimizado, de tal forma
gue o nimero de pesos a ser otimizado a cada
grau de complexidade nao aumente
explosivamente, como no algoritmo combinatorial
tradicional. O algoritmo de abordagem construtiva
procede como se descreve seguir. Seja p um

, fo(¥)
passo do algoritmo para o qual o bloco é
adicionado a rede, entdo uma funcéo qualquer

f(x)

€ sucessivamente aproximada por:

f(=9(f,(¥).

A (2.13)

f () =g(f,(x)+f,(x)
f=g(f,(0+ 000+ 1,000,
f.00
em que o0s pesos dos blocos P séo

congelados quando o bloco de ordem p é
adicionado a rede e g representa uma funcao de
ativacao adequada para a unidade de saida.

3.0 ESTUDO DE CASO

Ao aplicar os métodos descritos selecionaram-se
0s aproveitamentos de Furnas no rio Grande,
Itumbiara no rio Paranaiba, Itaipu no rio Parana,
Trés Marias no rio Sdo Francisco, Tucurui no rio
Tocantins, Foz do Areia no rio lguacgu, Passo Real
no rio Jacui e o trecho incremental entre Trés
Marias e Sobradinho.

Analisaram-se duas sequéncias de previsdes
mensais para 12 meses a frente, entre os
periodos maio de 1999 a abril de 2000 e entre
novembro de 1999 a outubro de 2000,
representando previsdbes em periodos seco e
Umido respectivamente. Para comparacdo dos
resultados foram analisados, o desvio padrédo
(DP), erros absoluto médio (EAM), relativos
médios (ERM(%)) e relativos maximos (Emax(%)).
As tabelas 1 a 8 mostram os erros obtidos para os
dos modelos e para os postos de aproveitamentos
Furnas, ltumbiara, Itaipu, Trés Marias, Tucurui,
Foz do Areia, Passo Real e a incremental entre
Trés Marias e Sobradinho, respectivamente.
Tabela 1- Resultados paraa UHE Furnas

MAI/1999 — ABR/2000 NOV/1999 — OUT/2000

PREVAZ RN PREVAZ RN
DP 79,2 84,7 176,0 83,0
EAM 225,2 198,5 361,3 179,6
ERM (%) 46,1 28,0 29,8 17,3
Ema(%0) 151,0 100,3 71,8 37,9

Tabela 2 - Resultados para a UHE Itumbiara

MAI/1999 — ABR/2000 NOV/1999 — OUT/2000

PREVAZ RN PREVAZ RN
DP 102,4 64,6 100,4 76,2
EAM 303,1 156,0 268,4 198,5
ERM (%) 36,7 15,4 23,4 20,3
Ema(%0) 78,0 47,3 54,2 89,4

Tabela 3 - Resultados para a UHE Itaipu

MAI/1999 — ABR/2000 NOV/1999 — OUT/2000

PREVAZ RN PREVAZ RN
DP 585,7 4231 8518 6789

EAM 1629,0 1100,2 2047.9 1890,2
ERM(%) | 17,9 14,8 185 15,2
Era(%) 39,8 28,7 57,7 48,6

Tabela4 - Resultados paraa UHE Trés Marias

MAI/1999 — ABR/2000 NOV/1999 — OUT/2000

PREVAZ RN PREVAZ RN
DP 742 52,9 1656 146,7
EAM 196,3 1459 3791 188,3
ERM(%) | 57,0 42,9 294 42,9
Ema(%) | 1827 146,9 152,5 146,9

Tabela 5 - Resultados para a UHE Tucurui

MAI/1999 — ABR/2000 NOV/1999 — OUT/2000

PREVAZ RN PREVAZ RN
DP 1502,0 13234 1662,3 14239
EAM 34775 2987,9 3975,6 3124,8

ERM (%) 19,8 17,3 21,6 18,7

Ema(%0) 454 42,3 49,0 447




Tabela 6 - Resultados paraa UHE F. Arela

MAI/1999 — ABR/2000

NOV/1999 — OUT/2000

PREVAZ RN PREVAZ RN
DP 105,7 98,6 132,8 110,7
EAM 297,9 232,1 364,2 258,0
ERM (%) 69,7 48,2 79,1 50,9
Ema(%0) 162,5 1453 161,1 152,7

Tabela 7 - Resultados para a UHE Passo Real

MAI/1999 — ABR/2000

NOV/1999 — OUT/2000

PREVAZ RN PREVAZ RN

DP 19,0 17,3 28,0 17,3
EAM 54,6 47,3 76,0 77,3
ERM (%) 38,5 29,5 43,3 32,8
Ema(%0) 79,5 89,7 85,4 84,3

Tabela 8 - Resultados para aincremental TM-SB

MAI/1999 — ABR/2000

NOV/1999 — OUT/2000

PREVAZ RN PREVAZ RN
DP 69,3 444 163,2 523
EAM 208,8 733 4332 1295
ERM(%) | 19,0 3.1 24.8 10,4
Era(%) 41,3 154 39,8 37,6

Nas Figuras 3 e 4 observam-se de forma gréafica
os Erros Médios Relativos, constatando-se que os
resultados utilizando as Redes Neurais foram
melhores para todas as usinas.
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Figura 3 -Erro Médio Relativo-Mai/1999 - Abr/2000
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Figura 4 -Erro Médio Relativo-Nov/1999-Out/2000

Com isso, cabe destacar a importancia de se
investir em tecnologia de Redes Neurais para a
previsdo de séries temporais, podendo inclusive
acrescentar outras variaveis de entrada, como sao
as meteorologicas.

4.0 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

As Redes Neurais apresentam-se como
alternativa a metodologia estocastica tradicional
na previsdo de séries temporais.

A técnica de Redes Neurais - NSRBN foi
testada em base mensal para oito locais,
essenciais para o Setor Elétrico e representativos
de bacias com grande diversidade hidrolégica,
sendo o erro médio relativo percentual médio
apresentado em todos 0s casos menor que aquele
obtido com o uso do modelo PREVAZ, baseado
em modelagem autoregressiva médias moveis
periddica.

O uso dos modelos para diversos meses
consecutivos e em diferentes locais podera
sinalizar para alguns locais  surpresas
indesejaveis, como por exemplo, valores de erro
maximo percentuais bastante elevados, mesmo
com a utilizacdo de técnica de Redes Neurais,
perdendo para a metodologia tradicional nos
casos de Passo Real no periodo maio/1999 a
abril/2000 e de Iltumbiara no periodo
novembro/1999 a outubro/2000.

Deve-se investir em aprimorar os modelos
baseados em redes neurais na tentativa de se
obter redes melhor treinadas e com o uso de
variaveis de entrada mais variadas como sdo, por
exemplo, as informagdes meteoroldgicas.
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