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RESUMO

Este artigo apresenta uma aplicacéo de previsdo de vazbes
mensais utilizando uma rede neural nebulosa. Esta meto-
dologia une os beneficios das redes neurais e da teoria de
conjuntos nebulosos, combinando-o0s em um sistema inte-
grado. Os parametros que definem a estrutura da rede
neural nebulosa sdo obtidos através de um método de
aprendizado construtivo. Para anadlisar o desempenho
destas metodologias foram utilizados dados de diferentes
postos de aproveitamento, localizados em diferentes
regifes do Brasil. Os resultados foram comparados com o
sistema PREVAZ e com redes neurais, mostrando que a
rede neural nebulosa apresentou um melhor desempenho
gue o sistema PREVAZ.

PALAVRAS-CHAVE: Previsso de Vazbes Mensais,
Redes Neurais Nebulosas, Redes Neurais, Sistema
PREVAZ.

1.0 INTRODUCAO

O plangjamento da operagéo de sistemas de producdo de
energia elétrica visa determinar uma politica de operacao
para usinas hidroelétricas e termoel étricas do sistema que
atenda a demanda de energia el étrica de forma econdmica
e confiavel. Em linhas gerais, o objetivo é usar da forma
mais eficiente possivel a geragdo de base hidraulica para
substituir a0 maximo a geracdo térmica, cujo custo do
combustivel é elevado e crescente com a geracdo. As
usinas hidroel étricas possuem caracteristicas de producéo
néo-linear e suas vazdes afluentes sdo variaveis aleatorias,
sendo assim um problema estocastico e néo-linear.
Devido a complexidade do problema, é comum sua
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decomposicdo em uma cadeia de plangjamento que inclui
as etapas de longo, médio e curto prazos (1).

O parque gerador de energia elétrica no Brasil é
predominantemente hidraulico, sendo o setor elétrico res-
ponsavel pelo gerenciamento da agua nos grandes
reservatérios de acumulacdo existentes no pais. Estes
reservatérios, que até pouco tempo, destinava-se
exclusivamente a geracdo de energia, hoje sdo alvos de
interesses diversos e conflitantes. Neste contexto, cresce a
importéncia na area de plangamento e controle de
sistemas de recursos hidricos.

Os modelos de simulagdo e/ou otimizacdo empregados
para o plangjamento e operacdo de sistemas de producéo
de energia €elétrica utilizam usualmente séries de vazdes
com interval os de discretizacdo mensal/semanal.

Atualmente, os modelos empregados pelo setor elétrico
brasileiro tém como base os modelos estocésticos,
baseados na metodologia mista de Yejevich — Box &
Jenkins (2), para todos os aproveitamentos considerados
no programa do Grupo Coordenador para a Operagédo
Interligada (3), (4). Esta metodologia € conhecida como
sistema PREVAZ.

Redes neurais artificiais, especialmente redes neurais
multi-camadas com algoritmo back-propagation (5) vém
sendo sugeridas para andlise de séries temporais devido a
sua capacidade para tratar com relacfes de entrada—saida
de dados n&o-lineares, destacando sua habilidade de
aprendizado e capacidade de generalizacdo, associacdo e
busca paralela. Estas qualidades as tornam capazes de
identificar e assimilar as caracteristicas mais marcantes



das séries, tais como sazonalidade, periodicidade,
tendéncia, entre outras, muitas vezes camufladas por
ruidos (6). A capacidade de mapeamentos complexos das
redes neurais cresce com 0 nuimero de camadas e
neurbnios, acarretando maior tempo de processamento
bem como consideravel soma de dados. Entretanto, na
prética muitas vezes os parametros devem ser gjustados
rapidamente e somente uma pequena quanti dade de dados
é disponivel (7).

Frequentemente, dados do mundo real apresentam ruidos,
podendo conter contradicdes e imperfeicdes. Tolerancia a
imprecisdo e incertezas sdo também exigidas para
considerar tratabilidade e robustez. Conjuntos nebulosos
baseados em modelos de andlise de dados vém sendo
empregados sob hip6teses. Este trabalho propde a
aplicacdo de modelos de redes neurais nebulosas que
unem os beneficios das redes neurais e da logica
nebul osa, combinando-os em um sistema integrado.

Em (8) e (9) foi utilizada esta estrutura de rede neural
nebulosa para previsdo de vazGes médias mensais um
passo a frente, sendo o desempenho do modelo compa-
rado com os modelos ajustados de redes neurais e perio-
dicos auto-regressivos. Os resultados mostraram um
melhor desempenho para a rede neural nebulosa, com
erros 50% menores que os demais model os.

A estrutura do modelo de rede neural nebuloso usado
neste trabalho apresenta é adaptativa, onde os parémetros
que definem a estrutura da rede sdo obtidos através de um
método de aprendizagem construtivo. Este modelo foi
desenvolvido por (10) e sera descrito a seguir juntamente
com o agoritmo de aprendizagem para previsdo de
vazdes médias mensais.

Neste trabalho, também s3o redizadas previsdes de
vazdes médias mensais usando os modelos PREVAZ e
redes neurais multi-camadas com algoritmo back-
propagation. Para as trés metodologias serdo realizadas
previsdes um passo a frente e varios passos a frente para
0s postos de aproveitamentos de Furnas, Emborcacéo e
Sobradinho, localizadas nos rios Grande, Paranaiba e S&o
Francisco, respectivamente. O desempenho dos modelos
foi comparado e os resultados mostraram que a rede
neural nebulosa apresentou melhor desempenho que o
modelo PREVAZ e a rede neural multi-camadas com
algoritmo back-propagation tanto para previsdo um passo
a frente como para previsdo com varios passos a frente,
com erros significativamente menores.

2.0 REDE NEURAL NEBULOSA

A estrutura da Rede Neural Nebulosa (RNN), proposta
em (10), apresenta as seguintes principais caracteristicas:
(a) fécil insercdo e extracdo de conhecimento na forma
regras linglisticas nebulosas; (b) o processamento neural
€ semelhante a0 mecanismo de raciocinio nebuloso; ()
regras sdo geradas automaticamente, sem qualquer proce-

dimento adicional; (d) a particdo do espaco de entradas
garante que as regras cobrem todo o dominio de operacéo
do modelo; (€) A RNN é um aproximador universal. As
caracteristicas (b) e (c) sdo condi¢cdes necesséarias para
garantir que o sistema proposto tenha uma natureza dual,
OuU sgja, 0 sistema pode ser visto ora como um sistema
baseado em regras nebulosas, ora como uma rede neural
nebulosa (11).

A rede é baseada no mecanismo de inferéncia nebulosa,
codificando uma base de regras na forma de “Se um
conjunto de condi¢Bes é satisfeito Entdo um conjunto de
conseqlentes é inferido”, o qual pode ser definido da
seguinte forma:

Entradas: é Ay

X €A e - Xy

Xy €Ay Entioy éw

Saday = y(x)

onde x;, j=1...,M, € uma variavel nebulosa e M o

nimero de entradas; A; e Aij ,i=1--- N, sdo conjuntos

nebul 0sos representados por fungdes de pertinéncia sendo
N o ndimero de regras nebulosas; y € um nimero real
definido no espago de saida. Os valores de w; (x) =w; S0

nimeros reais e representam 0S pesos Sinapticos
correspondentes aos consequientes das regras nebul osas,
sendo que, para cada vetor de entrada X =(Xq,..., Xy ),

esta associado um Unico peso singptico w;.

Para efeito de célculo e representacéo de conhecimento na
RNN, todas as fungdes de pertinéncia sdo discretizadas.

Destaforma, define-se a;, como sendo o valor da fungdo
de pertinéncia que representa o conjunto nebuloso A,
para toda variavel de entrada x; pertencente ao k-ésmo
intervalo de discretizacdo, ou sgja, Aj(xj)=ay. Da
mesma maneira, define-se o valor de aijk como sendo o
valor da fungo de pertinéncia do conjunto nebuloso Al |,
isto & Aj(x;)=aly .

O vaor numérico de y € determinado através de uma
sequiéncia de trés estagios de processamento:

(a) Célculo dos antecedentes: Para cadaregrai, i=1,...,N,
e para cada antecedente j, calculase a medida de



possibilidade Pji entre os conjuntos nebulosos A; e A
da seguinte forma:

P00 =sfr(a. A1) M
onde Se T sdo operadores |6gicos, chamados de s-norma
e t-norma, respectivamente.

(b) Agregacdo dos antecedentes: Para cada regra i,
i=1,..,N, agregam-se os valores de cada um dos
antecedentes j, j=1,...,M, através de uma t-norma. O
resultado desta agregacdo € chamado de nivel de

ativacio H ', definido por:
H' (X)=T,; {Pji} )

(c) Agregacdo das regras. A saida do sistema de
inferéncia, ou sgja, a defuzzificacdo dos dados, é realizada
através de uma média ponderada entre os consequientes e
o nivel de ativacdo calculados na equacdo (2) para cada
regra, dada por:

N .
S H'(X)w,
09 = 21 S ©)
30
A RNN é constituida por unidades de processamento,
conhecidas como neurdnios nebulosos. Um modelo geral

do neurdnio nebuloso é apresentado na figura 1. Matema-
ticamente, este neurdnio pode ser representado como:

YO) =Y(@P X)) =Y (@(W1(Xg) -, W (X))
onde W:0OM _ OM &0 operador singptico, @:0M - O
€ 0 operador de agregagdo e y:0 — [0 é a fun¢do de ati-
vacao.

Xy

Figura 1: Modelo Gera do Neurénio Nebul oso.

O modelo da RNN apresenta uma arquitetura estatica, ou
seja, ndo recorrente com 5 camadas, como mostra a figura
2. Pode-se verificar que o mecanismo de inferéncia
descrito através dos procedimentos de comparacao,
agregacdo dos antecedentes e agregacdo das regras €
isomorfico a estrutura da rede.

A primeira camada é dividida em M grupos de neurdnios,
cada um associado a uma varidvel de entrada. Cada
neurbnio nesta camada representa um intervalo de
discretizagdo |, correspondente ao espaco de entrada.

Ou sgja, ha tantos neurdnios nesta camada quantos forem
os intervalos de discretizacgo. Cada grupo de neurdnios €
responsavel por transformas as entradas ndo nebulosas
para que as camadas seguintes possam tratar a informagéo
adequadamente. Estes grupos geram 0s vaores

aj referentes a funcéo de pertinéncia que representa o
conjunto nebuloso A;. Assim, um neurénio recebe um

sina simples, decodifica e o transmite para a segunda
camada. O sina ajy € transmitido pelo k-ésimo neurénio

localizado no j-ésimo grupo.

Group 1 |

Figura 2: Rede Neural Nebulosa.

Definindo-se ¢ e @ como funcdes identidade, a saida
Ak D{O,:} € dada por aj =y(x;). Para um intervalo

ik =(Xj, + X 1, @ funcéo decodificaday(.) para este
neurdnio, através do k-ésimo intervalo é dada por:

[, sex; O(Xy, X ]
ajk:y(xj):%) L
, Caso contrario
A segunda camada contém N grupos (nimero de regras
pré-definido), cada qual contendo M neurdnios (nlimero
de antecedentes de cada regra). Esta camada representa o
primeiro estagio de inferéncia, chamado de comparagao.
O j-ésimo neurdnio do i-ésimo grupo representa, através
dos pesos sindpticos ai]-k, a funcdo de pertinéncia do
conjunto nebuloso Aij . Portanto, o i-ésimo grupo é com-

posto por neurbnios que representam as fungdes de
pertinéncia de todos o0s conjuntos nebulosos
correspondentes aos antecedentes da i-ésima regra
Considerando-se que a funcédo ¢ = t-norma, ¢ = s-norma
ey é afuncdo identidade, a saida do j-ésimo neurdnio € a

medida de possibilidade P]-i dada pela equacéo (1) .

A terceira camada contém N neurdnios, cada um com M
entradas. Para cada grupo i da segunda camada, um
neurbnio na terceira camada realiza agregacdo dos
antecedentes (segundo estégio de inferéncia). Todas as
conexfes possuem peso singptico unitario. A saida desta
camada € dada pela equagdo (3), assumindo-se que ¥ =
funcdo identidade, ¢ = t-norma ey = funcdo identidade.

A quarta camada possui dois neurénios, ambos com N
entradas. Ou sgja, cada neurdnio i da terceira camada esta
conectado com os dois neurbnios da quarta camada. O
operador de agregacdo associado com estes neurénios € a



soma algébrica. Um dos neurénios conecta-se com o i-
ésimo neurdnio da camada anterior através das Sinapses,
com pesos w; . Os operadores (J e ¢ s80, respectivamente,
0 operador algébrico e a soma algébrica, e y € a fungéo
identidade. As saidas sdo constituidas pelo numerador da
equagéo (3).

O outro neurénio também é conectado com todos os
neurbnios da camada anterior com pesos sinapticos

unitérios. Considerando-sel =funcéo identidade, @ = so-
maalgébricae@ = funcdo identidade, a saida equivale ao
denominador da inferéncia nebul osa definidaem (3).

Finalmente, a Ultima camada consiste de um Unico
neurénio para calcular o quociente dos sinais de entrada,
ou sgja, para calcular y=y(x) (equacdo (3)). Portanto, as

conexdes possuem pesos unitérios e os operadoresly @ e
¢ sdo funcdes identidade, operador de divisio e a funcdo
identidade, respectivamente.

Cada uma das camadas da RNN possui uma associagédo
com os diversos estégios da inferéncia nebulosa, descrita
através das equactes de (1) a (3). Além disso, os pesos
sindpticos representam as funcBes de pertinéncia dos
antecedentes e conseqiientes das regras nebulosas. Assim,
a RNN codifica um conjunto de N regras em sua
estrutura, processa as informagdes através de neuro-
computacado, executando raciocinio nebul 0so.

Esta estrutura apresenta um método de aprendizagem
construtivo, 0 qual capacita a rede compensar degrada-
¢des de desempenho provocadas por variagdes dos
parédmetros do modelo ou outras perturbacdes devido a
mudancas provocadas no sistema real. Na proxima secéo
€ apresentado o método de aprendizagem utilizado para a
previsio de vazdes médias mensais.

4,0 METODO DE APRENDIZAGEM

O modelo proposto por (10) apresenta um método de
aprendizagem construtivo, onde regras nebulosas s8o
adicionadas a estrutura da rede quando o desempenho
desta ndo é satisfeito.

A estratégia de aprendizagem da RNN se divide em duas
fases. A primeira fase corresponde a aprendizagem nao
supervisionada, ou sgja, a aprendizagem se processa sem
gue as saidas sejam fornecidas, envolvendo somente uma
parte da arquitetura, mais especificamente a segunda
camada. Nesta fase, a rede aprende as fungdes de
pertinéncia dos antecedentes das regras nebulosas
enquanto agjusta 0s pesos sindpticos associados a esta
camada. O método utilizado durante esta etapa € do tipo
competitivo, baseado nas redes do tipo Kohonen. A
segunda fase adota um método supervisionado, baseado
no méodo do gradiente para aprendizagem dos

conseqlientes das regras e envolve apenas 0 gjuste dos
pesos da quarta camada. Assim, a RNN deve aprender os

pesos sindpticos a'jk relacionados aos neurdnios da segun-

da camada, bem como 0s pesos sindpticosw; da quarta
camada.

O agoritmo de aprendizagem consiste na apresentacéo
dos pares de entrada/saida desgjada a rede, sendo o t-
ésimo par dado por (X(t), y4 (t)), onde x(t) é o vetor de

entrada com M componentes e y/ (t) é asaida desejada.

Considera-se que 0s conjuntos nebulosos Aij (.), séo

representados por funcBes de pertinéncia do mesmo tipo,
simétricas e complementares definidas através dos valores

modais ¢} (t) e de dispersdo p'. Assim, determinando-se
o valor modal e de dispersdo de cada funcéo de pertinén-
ciaFji (.) e definidos os intervalos de discretizagéo | j , €
possivel determinar os pesos sinpticos aijk naforma

aijk :Fji(xj), tal quex; U1 :(Xjk| ,xij]

Os vaores moda e de dispersdo de cada funcéo
Fji (.) devem ser aprendidos durante o treinamento, se-
gundo o método de aprendizado competitivo, para
determinar os pesos sindpticos aijk da segunda camada.

A funcdo erro que determina o indice de desempenho do
modelo, necessaria a aplicagdo do método baseado no
gradiente descendente, é definida por:

E(x(t)) =% (¥q (1) - ¥(1))? 4
onde y(t) é a saida da rede em relacdo a entrada x(t), dada
pela equacdo (3).

O objetivo do processo de treinamento é gustar os
parémetros (valor modal, dispersdo e pesos) da rede, tal
gue minimize E(x (1)) . Desta forma, 0 guste dos pesos

sindpticos w; é proporcional a dire¢do oposta ao gradiente
OE(x (t))/ow; (t) , sendo dado da seguinte forma:

W (t+1) =w; (t) +n E(yd (t) - y(t) H' (x(1) E

1 Y A& F

A equacdo (5) é utilizada no método do aprendizado
utilizado para previsdo de vazes médias mensais (9).
Este método de aprendizagem capacita a rede a adquirir
novos conhecimentos codificando novas regras nebulosas
em sua estrutura, alterando a arquitetura da rede. Portanto
0 numero de regras nebulosas codificadas pela rede,
correspondente a0 nimero de grupos de neurbnios na
segunda camada, ndo é constante, ou sgja, N=N(t).

®)



A estrutura da rede é alterada basicamente devido a dois
motivos: 0 desempenho desegjado néo é satisfeito pelarede
ou todos 0s grupos neurais da segunda camada sdo tais
gue o nivel de ativacdo é igual a zero. Nestes casos, a rede
acrescenta novos elementos & sua estrutura de maneira a
codificar uma nova regra nebulosa. Portanto, os grupos de
neurénios da segunda camada competem entre s sempre
gue a rede recebe uma nova entrada x(t). O grupo
vencedor guia o procedimento de guste dos pesos
singpticos.

A préxima se¢do apresenta a aplicacdo desta metodologia
ao problema de previsdo e os resultados s8o comparados
com os resultados obtidos pelo modelo de PREVAZ.

5.0 PREVISAO DE VAZOES MENSAIS

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados do gjuste dos
modelos PREVAZ, RNA e RNN e uma andlise compara-
tiva dos erros de previsio € realizada.

Para este estudo foram utilizados dados que consistem em
séries historicas de vazOes naturais afluentes médias men-
sais que abrangem o periodo de 1931 a 1990, medidas em
postos de medicdes de vazdes onde existe aproveitamento
hidroelétrico. Esses conjuntos de dados comp8em um
banco de vazbes historicas mantido pela Eletrobras. Estes
dados correspondem aos postos de Furnas e Emborcacéo,
localizados na bacia do rio Parana e pertencentes ao
sistema Sudeste brasileiro.

Os modelos foram ajustados sob o periodo de 1931 a
1971 e foram testados para o periodo de 1972 a 1976.
Previsdes 1, 3, 6 e 12 passos a frente foram realizadas
para o periodo de teste, para a avaliagdo do desempenho
das metodologias.

O sistema PREVAZ consiste em modelos de previsio de
vazbes médias mensais utilizados rotineiramente para a
elaboracdo do programa mensal de operacdo do sistema
interligado para todos os aproveitamentos considerados
pelo setor elétrico brasileiro (3). O processo de selecdo
dos modelos de previsdo € baseado na metodologia de
Yevjevich - Box & Jenkins (4).

Tanto para a RNA como para a RNN o vetor de entrada
X(t) contém 6 componentes repre-sentadas pel os dados de
vazfest-1, t-2, t-11, t-12, t-13. A escolha dessas entradas
foi devido ao fato de fornecer ao modelo a tendéncia e
informacBes sobre a sazonalidade da série.

Uma RNA com uma camada intermedidria foi utilizada
para a selecdo dos pardmetros livres (peso, taxa de
aprendizado) da rede foi utilizado um conjunto de
arquiteturas candidatas e através da técnica de validacdo
cruzada os parémetros foram estimados, verificando o
desempenho dos modelos sob o conjunto de validacéo,
sendo escolhido o modelo que apresentou melhor
desempenho em relagéo ao erro quadratico médio. Assim,
0 ndmero de neurbnios na camada intermedidria foi

variavel em relacdo a0 més a ser previsto, ou sgja, para
cada més foi escolhido um determinado nimero de
neurénios, variando de 3 a 5 neurbnios para os dois
postos.

Para a RNN, primeiramente os dados foram padronizados
para o intervalo [0, 1]. Esta padronizacao é realizada para
simplificar a entrada na rede, pois, desta forma, pode-se
considerar que a primeira camada da RNN contém M
grupos e cada grupo contém 1 neurdnio.

O nimero de regras inicial foi N(0)=1 para os trés
conjuntos de dados de vazdes. Novas regras foram
adicionadas a estrutura da rede sempre que o desempenho
foi maior que 0,09. No final do treinamento, o nlmero de
regras foi igual a 39, 32 e 37 para os postos de Furnas,
Emborcacdo e Sobradinho.

Para avaliar o desempenho dos modelos RNN e PREVAZ
foram analisados o erro quadrédtico médio (EQM), erro
absoluto médio (EAM), erro relativo percentual médio
(EPM) e erro relativo percentual maximo (EPya). AS
tabelas 1 e 2 mostram os erros obtidos para os trés
model os gjustados, para 0 posto de Furnas e Emborcacéo,
respectivamente, e para as previsdes 1, 3, 6 e 12 passos a
frente.

Tabela 1: Estatisticas para o posto de Furnas.

Modelos | Passos | EQM(x10°) | EAM | EPM | EPyax
1 0.67 1817 | 215 | 831

PREVAZ 3 0.97 231.8 | 300 | 190.3
6 0.83 2189 | 286 | 924

12 0.87 2239 | 30.2 | 1005

1 0.63 1876 | 218 | 636

RNA 3 1.26 2568 | 255 | 9338
6 1.06 2470 | 269 | 739

12 1.44 281.0 | 301 | 832

1 0.12 836 | 109 | 554

RNN 3 0.42 917 | 146 | 588
6 0.53 1211 | 165 | 645

12 0.58 1241 | 185 | 66.9

Tabela 2: Edtatisticas para 0 posto de Emborcacéo

EPwmax

Modelos | Passos | EQM(x10%) | EAM | EPM
1 351 1188 | 259 [ 105.9
PREVAZ 3 5.73 169.9 | 384 | 1749
6 4.47 150.8 | 383 | 126.1
12 5.71 143.9 | 30.2 | 1005
1 3.49 1149 | 285 [ 121.9
RNA 3 455 149.1 | 32.0 | 116.6
6 4.79 149.7 | 330 | 116.6
12 4.69 1495 | 329 | 116.6
1 2.06 936 | 126 | 713
RNN 3 1.19 875 | 142 | 788
6 1.44 89.9 | 248 | 833
12 3.65 1041 | 256 | 873

Analisando as tabelas acima se pode notar que 0 modelo
RNN apresentou melhor desempenho tanto para previsao
1 passo a frente como para previsdo Varios passos a



frente. Para a previsdo 1 passo a frente o nota-se que a
RNN apresenta erros 50% menores que 0s demais
modelos.

Estes resultados indicam que o modelo RNN apresenta
como uma das principais caracteristicas de sua estrutura
uma facil adaptabilidade as mudangas ocorridas durante o
periodo usado parateste.

As figuras 3 e 4 mostram os erros EPM para os trés
modelos gjustados e para 0s vérios passos a frente, onde
se pode observar avariagdo do erro quando o horizonte de
previsdo aumenta.
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Figura 3: Erro Percentual Médio — Posto de Furnas.
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Figura4: Erro Percentual Médio — Posto de Emborcacéo.
6.0 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma classe de rede neural
nebulosa para previsdo de vazdes naturais médias men-
sais. A estrutura do modelo utilizado é adaptativa e um
algoritmo de treinamento baseado no paradigma de
aprendizado competitivo foi utilizado, onde grupos de
neurdnios sdo adicionados a estrutura da rede sempre que
novos conhecimentos S80 necess&rios ou quando o
desempenho ndo for satisfatorio.

Foram realizadas previsdes 1, 3, 6 e 12 passos a frente
para os postos de aproveitamento de Furnas e Embor-
cacdo. Os resultados da aplicacdo do modelo de rede
neural nebulosa foram comparados com os resultados
obtidos pelos modelos de redes neurais artificiais multi-
camadas com algoritmo back-propagation e o sistema
PREVAZ. O desempenho dos modelos foi avaliado por
diferentes edstatisticas, mostrando que a rede neura
nebul osa apresentou um desempenho superior em relacéo
aos demais model os, com erros até 50% menores.
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