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Previsio deVazoesMediassMensais. Uma
Aplicacao paraasUsinasdo Rio Parangpanema

M. Cicogna, M. Kadowaki, R. Ballini e S. Soares, Unicamp

RESUMO

Este trabalho apresenta um modelo de rede neural nebulosa
paraprevisdo de vazdes médias, juntamente com umainterface
aqual possibilita ajudar o gjuste do modelo ao problema de
previsdo, além de umavisualizacdo das previsdes feitas atra-
vés de graficos ou de tabel as, de todo o histérico ou de perio-
dos especificos. O model o de rede neural nebul osa é baseado
em um método de aprendizado construtivo onde grupos de
neurdnios competem gquando arede recebe umanovaentrada.
A rede aprende os parametros fundamentais para definir as
regras nebul osas e fungdes de pertinéncia para cada variavel
deentrada. O model o vem sendo aplicado parao problemade
previsdo de vazdes médias mensais das usinas hidroel étricas
situadas no Rio Paranapanema. Os resultados vém mostran-
do que arede neural nebul osa apresentaum bom desempenho
para previsdo um passo a frente.
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I |. INTRODUCAO

Andlise e previsao de séries de vazdes sazonais sdo
defundamental importanciano planejamento da operagéo
de sistemas de recursos hidricos. Umadas dificul dades na
previsdo dessas séries é a natureza ndo estacionaria devi-
do aos periodos de cheia e seca do ano. Estas previsdes
sdo realizadas atualmente por metodol ogias baseadas nos
modelos de [7]. Como as séries de vazOes mensais sdo
séries sazonais com periodos de 12 meses, asquais, geral-
mente apresentam correl agdes periddicas, model os de sé-
ries temporais que vém sendo sugerido sdo os modelos
auto-regressivos periédicos [1].

Em anos recentes muitas pesquisas vém sendo de-
senvolvidas para aplicagdo de modelos de redes neurais
artificiais em previsdes de séries temporais por sua habili-
dade de aprendizado e capacidade de generalizac&o, asso-
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ciac8o e computagdo paralela. Estas qualidades astornam
capazesdeidentificar e assimilar as caracteristicas das sé-
ries, tais como sazonalidade, periodicidade e tendéncia, na
maioria das vezes camufladas por ruidos, sem necessitar
da laboriosa formulagao tedrica, imprescindivel para os
procedimentos estatisticos [2].

Contudo, a capacidade de mapeamentos comple-
xos das redes neurais cresce com 0 nimero de camadas
e neurdnios. Este aumento acarreta maior tempo de
processamento bem como, uma consideravel soma de
dados. Na prética, os parametros devem ser ajustados
rapidamente e somente uma pequena quantidade de da-
dos é disponivel [3]. Além disso, freqlientemente, da-
dos do mundo real apresentam ruidos, podendo conter
contradi¢des eimperfeicdes. Assim, model os de andlise
de dados baseados em conjuntos nebul osos vém sendo
especialmente utilizados paratratar estas hipoteses[6].

Em anos recentes, surgiu um método promissor unin-
do os beneficios dasredes neurais e dal6gicafuzzy, resul-
tando em um sistema integrado, onde a aprendizagem e o
poder computacional das redes neurais, e a capacidade de
representacdo e raciocinio da légica fuzzy sdo combina-
dos. Estes sistemas sdo chamados de redes neurais nebu-
losas [8]. Esta abordagem vem sendo usada em modelos
de previsdo de carga [4] e previsdo de vazdes [5], [10],
mostrando resultados promissores. Neste contexto, um
modelo de rede neural nebulosa vem sendo aplicado ao
problema de previsao de vazes médias mensais das usi-
nas hidroelétricas brasileiras localizadas no Rio
Paranapanema.

O modelo foi implementado em um programa
computacional com recursos avangados para as fases de
treinamento e previsao com redes neuro-fuzzy. Esta
interface, além de ajudar no ajuste do modelo, também au-
xilianavisualizagdo dos resultados através de gréficos ou
tabelas de todo o histérico ou de periodos especificos. O
programa foi implementado através do ambiente de
desenvilvimento C++ Builder, daBorland.

Neste trabalho, 0 model o de rede neural nebulosajun-
tamente com o algoritmo de aprendi zagem seradescrito na
proxima secdo. A Secdo 3 apresenta a interface
implementada. A Secéo 4 descreve a aplicacdo da
metodologia proposta para previsdo de vazdes médias
mensais para o posto de Jurumirim. Finalmente, naSecéo 5
sd0 apresentadas as conclusdes.



I |I. REDENEURAL NEBULOSA

Esta secéo apresenta a estrutura da rede neural nebu-
losa(RNN) desenvolvidapor [11]. A estruturadarede neural
nebulosa (RNN) foi desenvolvida com base em duas ca-
racteristicas essenciais. 0 mapeamento das regras nebul o-
sas na estrutura € direto e 0 processamento neural deve
equivaler totalmente aum mecanismo deinferéncianebu-
losa. Essas propriedades sdo condi¢des necessarias para
garantir que o sistema proposto tenha uma natureza dual,
ou sgja, 0 sistema pode ser visto ora como um sistema
baseado em regras nebulosas, ora como uma rede neural
nebulosa[8].

A rede é baseada no mecanismo deinferéncianebul o-
sa, codificando uma base de regras na forma de “Se um
conjunto de condigoes é satisfeito Entdo um conjunto de
conseqlientes é inferido”, o qual pode ser definido da se-
guinteforma:

Entradas: X, € A, e - X, € A,

Sex éA e - x, éA, Entdio yéw,

Regras. Sex, € A e - X, € A, Entdo yéw,

SEex éA' e -
Saida: y = y(X)

onde X;,j=1,...,M , éumavariavel nebulosaeM o
nimero de entradas; A e A ,i=1,...,N, sdo conjuntos
nebulosos representados por funcBes de pertinéncia sen-
do N o nimero de regras nebulosas; y € um nimero real
definido no espago de saida. Osvaloresde w (x) =w, , S80
ndmeros reais e representam 0s pesos Sinapticos corres-
pondentes aos consegiientes das regras nebulosas, sen-
do que, paracadavetor deentrada X=(X, ,..., X;,..., Xy ),
esté associado um Unico peso singptico w. .

Para a implementacdo do mecanismo de inferéncia
nebulosa foi utilizado o método proposto por [9], onde a
saida y é determinada a partir de trés estagios de
processamento, como segue:

1. Comparacéo: Paracadaregrai,i =1, ..., N, epara
cada antecedentej = 1, ..., M, calcula-se amedida de pos-
sibilidade P entre os conjuntos nebulosos e, da seguin-
teforma:

P/ ()=S{T (A (¥, A ()} (1)

onde Se T sdo operadores 16gicos, correspondentes
aumas-norma e umat-norma, respectivamente, e € o vetor
de entrada.

2. Agregacao dos Antecedentes: Paracadaregrai, i =
1, ..., N, agregam-se os val ores de cada um dos anteceden-

tesatravés de umat-norma. O resultado desta agregacdo €
chamado de nivel de ativagéo , definido por:

H'(0=T{P (0} @)

3. Agregacao das Regras: A saiday do sistema de
inferéncia, ou sgja, a etapa de defuzzificagdo dos dados, é
realizada através de umamédia ponderada entre os conse-

X, € A, Entdo y é w,

guentes e os nivels de ativagdo calculados em (2) para
cadaregra, dadapor:

5 H' (gw

Y0 ="——
$ e (3)

A RNN é constituida por unidades de processamento,
chamadas de neurdnios nebul osos. M atemati camente, este
neurdnio pode ser representado da seguinte forma:

y(X) =9 (@(¥Y(x))=¢ (@W,(x.),-. ¢\ (x,)))

onde é o operador sinaptico, é o operador de agrega-
¢do e é afuncdo de ativacdo.

O modelo RNN apresenta uma arquitetura ndo recor-
rente com 5 camadas, como mostraaFigura 1. Pode-se veri-
ficar que o mecanismo de inferéncia descrito através dos
procedimentos de comparag&o, agregacdo dos anteceden-
tes e agregacado das regras € isomorfico a estrutura darede.

FIGURA 1- RedeNeural Nebulosa.

A primeiracamadaédivididaem M gruposde neurdnios,
cadaum associado aumavariavel nebulosadeentrada. Cada
neurdnio nesta camada representa um intervalo de
discretizac8o , correspondente ao espaco de entrada. Ou
sgja, ha tantos neurénios nesta camada quantos forem os
interval os de discretizagcdo. Cada grupo de neurdnios é res-
ponsavel por transformar as entradas ndo nebulosas para
gue as camadas seguintes possam tratar ainformacao ade-
guadamente. Estes grupos geram os valores referentes a
funcdo de pertinéncia do conjunto nebuloso . Assim, um
neurdnio de entrada recebe um sinal simples, decodificaeo
transmite paraasegundacamada. O sinal étransmitido pelo
k-ésimo neurdnio localizado no j-ésimo grupo.

Definindo-se y e f como fungBes identidade, a saida é
dadapor . Paraumintervao, afuncdo decodificadaj( . ) para
este neurdnio, através do k-ésimo intervalo, é dada por:

a, =9(x)=H 1 i
Ik ] o
D, caso contrario
A segunda camada contém N grupos (nimero de re-
gras pré-definido), cada qual contendo M neurénios (nu-

mero de antecedentes de cada regra). Esta camada repre-
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senta o primeiro estégio de inferéncia chamada compara-
¢ao. O j-ésimo neurdnio do i-ésimo grupo representa, atra-
vés dos pesos sinapticos, afuncdo de pertinéncia do con-
junto nebuloso . Portanto, 0 i-ésimo grupo é composto por
neurdnios que representam as funcgdes de pertinéncia de
todos os conjuntos nebul0sos correspondentes aos ante-
cedentesdai-ésimaregra. Além disso, cadaneurdnio dai-
ésimaregra cal culaacomparagdoentre 0s conjuntos nebu-
losos e . Assim, o k-ésimo neur6nio do j-ésimo grupo da
primeiracamada, cujasaidaédadapor , seconectacomoi-
ésimo grupo da segunda camada através de pesos
sindpticos. Considerando-se que y= t-norma, f = s-norma
ej éafuncdo identidade, a saida do j-ésimo neur6nio é a
medida de possibilidade dada pelaequagéo (1).

A terceiracamadacontém N neurdnios, cadaum com
M entradas. Para cada grupo i da segunda camada, um
neurdnio naterceiracamadarealiza agregacéo dos antece-
dentes (segundo estagio de inferéncia). Todas as cone-
x0es possuem peso sinaptico unitario.

A saida desta camada é dada pela equacéo (2), assu-
mindo quey = funcéo identidade, f= t-normaej = funcéo
identidade.

A quarta camada possui dois neurdnios, anbos com
N entradas. Ou sgja, cada neurdnio i da terceira camada
esta conectado com os dois neurdnios da quarta camada.
O operador de agregagdo associado com estes neurdnios
éasomaalgébrica.

Um dos neurdnios conecta-se com 0 i-ésimo neurdnio
da camada anterior através das sinapses, com pesos . Os
operadoresy e f sdo, respectivamente, o operador algébri-
co easomaalgébrica, ej € afuncéo identidade. As saidas
sdo constituidas pelo numerador da equacéo (3).

O outro neurdnio também é conectado com todos 0s
neurdnios da camada anterior com pesos Sindpticos unita-
rios. Considerandoy = func&o identidade, f = somaal gébri-
cae] = fun¢do identidade, a saida equivale ao denomina-
dor dainferéncianebulosadefinidaem (3).

Finalmente, a Ultima camada consiste de um Unico
neurdnio para calcular o quociente dos sinais de entrada,
ou sgja, paracalcular y(x) (equagéo (3)). Portanto, as cone-
x0es possuem pesos unitarios e os operadoresy, f e sdo
funcdo identidade, operador de divisdo e afuncéo identi-
dade, respectivamente.

Cada uma das camadas da RNN possui uma associa-
¢ao com os diversos estagios dainferéncia nebul osa, des-
critos de (1) a (3). Além disso, 0s pesos sinapticos repre-
sentam tanto o conhecimento darede neural como também
representam as fungdes de pertinéncia dos antecedentes e
conseqlientes das regras nebulosas. Assim, aRNN codifi-
caum conjunto de N regras em sua estrutura, processa as
informagdes através de neurocomputacao.

A. AlgoritmodeAprendizado
A estratégia de aprendizagem da RNN se divide em
duas fases. A primeira fase corresponde a aprendizagem
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ndo supervisionada, ou segja, a aprendizagem se processa
sem que as saidas sejam fornecidas, envolvendo somente
uma parte da arquitetura, mais especificamente a segunda
camada. Nesta fase, a rede aprende as func¢des de
pertinénciados antecedentes das regras nebul osas enquan-
to gjusta 0s pesos sinapticos associados a esta camada. O
método utilizado durante esta etapa é do tipo competitivo,
baseado nas redes do tipo Kohonen. A segunda fase ado-
ta um método supervisonado, baseado no método do gra-
diente para aprendizagem dos consequientes das regras, e
envolve apenas 0 gjuste dos pesos da quarta camada.

Assim, a RNN deve aprender os pesos sinapticos
rel aci onados aos neurdnios da segunda camada, bem como
0S pesos sinapticos da quarta camada. O algoritmo de
aprendizagem consiste na apresentacéo dos pares de en-
trada/saidaarede, sendo o t-ésimo par dado por , onde é0
vetor de entradacom M coordenadas e é a saida desejada.

Considera-se que 0s conjuntos nebul0sos, , sdo re-
presentados por fungdes de pertinéncia do mesmo tipo,
simétricas e compl etamente definidas pelos valoresmodais
e de dispersdo . Por exemplo, fungdes do tipo Gaussianas
ou funcdes triangul ares.

Determinando-se o valor modal e de disperséo de
cada funcéo de pertinéncia e definidos os intervalos de
discretizacdo , € possivel determinar 0s pesos sinapticos
naforma

Osvalores modal e de dispersdo de cadafuncdo de-
vem ser aprendidos durante o treinamento, segundo 0 mé-
todo de aprendizado competitivo, para determinar os pe-
Sos sindpticos da segunda camada.

A funcao erro que determinao indice de desempenho
do modelo, necesséria a aplicagéo do método baseado no
gradiente descendente, é definida por:

E(X(0)= (%, (0~ Y(O)’ @)
onde y(t) é a saida da rede em relacdo a entrada x(t),
dada pelaequacdo (3).

O objetivo do processo de treinamento € ajustar os
parametros (valor modal, disperséo e pesos) da rede,
minimizando E(x(t)). Desta forma, o agjuste dos pesos
sindpticos é proporcional adirecéo opostaao gradienteeé
dado da seguinte forma:

OE(X(1))
aw, (1) ()
onde h é ataxa de aprendizagem.

O agoritmo de aprendizagem capacitaaRNN aadqui-
rir novos conhecimentos codificando novas regras nebu-
losas em sua estrutura, alterando a arquitetura da rede.
Portanto, o nimero de regras nebul osas codificadas pela
rede, correspondente ao nimero de grupos de neurénios
na segunda camada, ndo € constante, ou seja, N=N(t).

A estrutura da rede é alterada basicamente devido a
dois motivos: o desempenho desegjado ndo é satisfeito pela
rede ou todos 0s grupos neurais da segunda camada sdo

W (t+D)=w (t)-n



tais que o nivel de ativacdo é igual azero. Nestes casos, a
rede acrescenta novos elementos a sua estrutura de ma-
neira a codificar uma nova regra nebulosa. Portanto, os
grupos de neurénios da segunda camada competem entre
si sempre que arede recebe umanova entrada x(t). O gru-
po do neurénio vencedor guia os procedimentos de gjuste
dos pesos sinapticos.

I |I]. AINTERFACEGRAFICA

Nesteitem apresenta-se algunsexemplosdeum sistema
computacional de apoio a decisdo para o plangjamento
energético de sistemas hidrotérmicos de poténcia, enfocando
ainterface gréfica de seu modulo de previsio de vazoes, de-
nominadas HydroL ab e HydroPrev, respectivamente.

O sistema de suporte a decisao fornece ao médulo de
previsao acesso aos dados de 86 usinas brasileiras, aquelas
participantes do Sistema Interligado Naciona — SIN. Atra-
vés. desta base de dados pode-se redlizar previsdes para
todos os postos de vazfes das usinas pertencentes ao SIN.

A interface gréfica é orientada a estudos, permitindo
gue o usuario crie estudos de treinamento de redes e estes
elementos sdo gerenciados pelo sistema HydrolL ab. Dessa
forma, é possivel visualizar vérias vezes os estudos criados
no passado, realizar comparacOes e descartar estudos. Um
exempl o destaferramentapode ser visualizadanaFigura?2.

O programaHydroPrev corresponde auma categoria
de modelos dentro do programa HydroLab e se divide em
dois modulos:

1. Rede Neuro-Fuzzy: médulo parao treinamento de redes
neuro-fuzzy. Para facilitar este processo e diminuir o
provavel nimero de estudos manipulados pelo usudrio,
um estudo de treinamento pode configurar até doze re-
des, uma para cada més do histérico de vazdes.

2.Previsdo RNF: médulo para a realizacdo de previsdes
utilizando redes neuro-fuzzy treinadas no item anterior.
Com este médul o pode-se realizar previsdes sobreo his-
térico de vazbes paramedir a acuidade do modelo ajus-
tado, ou determinar vazdes futuras.
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FIGURA2- Umestudo detreinamento de RedesNeuro-Fuzzy.

Apos a configuragdo de um estudo de treinamento, o
maodulo HydroPrev disponibilizaao usuario umacolecdo de
ferramentas gréficas para a andlise da qualidade do treina-
mento. Estasferramentas permitem concluir, rapidamente, se
asredes neuro-fuzzy adquiriram a capacidade de reproduzir
0 comportamento das séries de vaz6es em estudo.

NaFigura3, pode-se notar acomparagéo entre as sé-
riesde vazdesreal e previstaparaum periodo que engloba
achelade 1982/1983 registrada parao posto de Jurumirim.
O gréficolocalizado naparteinferior damesmafiguramos-
traatrajetériade erros do treinamento.
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FIGURA 3- Ferramentasgraficasparaanalise dosresultados.

O sistema possui ferramentas para a integragdo com
programas como editores de texto e planilha eletrénicas.
Estasferramentas permitem atrocade dados entre o progra-
maHydroL ab e osdemais softwares, conforme exemplo abai-
xo deum gréfico devazoesretirado do estudo de Jurumirim.
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FIGURA4- Exemplodeexportacéo dedados.

Os sistemas computacionais apresentados neste tra-
balho colocam-se como alternativas concretas para o su-
primento de necessidades reais do setor elétrico brasileiro,
no que tangem a unificagdo de model os matematicos e de

base de dados.

Il V. RESULTADOS

Como forma de ilustrar melhor o funcionamento da
rede e de seu algoritmo de aprendizagem, realiza-se 0 gjus-
te para os dados de vazées médias mensais do posto de
Jurumirim, parao mésde Julho. Paraos padréesdetreina-
mento é considerado o periodo de 1931 a 1995.

Os dados de vazdes foram padronizados para o in-
tervalo [0, 1]. Esta padronizagao é realizada parasimpli-
ficar aentradanarede pois, destaforma, pode-se consi-
derar que aprimeira camadada RNN contém M grupos,
sendo M igual ao nUmero de entradas, e cada grupo
contém 1 neurdnio.
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Consideramos que o vetor de entrada x(t) contém 6
componentes representados pel os dados de vazdes t-1, t-
2,1-3,t-11, t-12 e t-13. A selecéo dessas entradasfoi devi-
do ao fato defornecer ao model o atendénciadasérie dada
pelos trés meses imediatamente anteriores (t-1, t-2, t-3) e
também informac6es sobre a sazonalidade representada
pelos trés meses t-11, t-12, t-13.

Para as func8es de pertinéncia das regras nebul osas
codificadas na RNN foram selecionadas as funcdes
Gaussianas, definidas como segue:

., se|x, —cj|>p'

Fl(x,)= o
Exp (=[x, —cj|/p",

casocontrario

A taxa de aprendizagem para atualizacdo dos pesos
foi fixadaemh=0.5eo0 pardmetroe=1.0foi utilizado para
atualizac&o do fator de aprendizagem . Os neurénios na
terceiracamada possuem como operador de agregacéo at-
norma produto.

A inicializacdo da dispersdo das funcdes de
pertinénciafoi adotada como sendo um valor aleatorio per-
tencenteaointervalo [0, 1]. O nimero de regras nebul osas
iniciaisfoi N(0)=1. Os grupos de neurdnios foram adicio-
nados aestruturadarede paraum desempenho d = 0,1 para
osmesesdejaneiro, fevereiro e marco. Paraosdemais me-
ses novos grupos foram adicionados a estrutura da rede
paraum desempenho d = 0,09. A tabelal mostrao nimero
de regras gjustadas para cada més.

O modelofoi gjustado sob o periodo de 1931 a1988 €,
avalidacao do modelo foi feitano periodo de 1989 a1993.
Paraaprevisdo foi considerado o periodo de 1994 a 1998.
Asfiguras 2 e 3 mostram o desempenho do modelo nafase
de treinamento, teste e previsdo.

TABELA1

NUmer odeRegrasAjustadas
Més N°deRegras
Janeiro
Fevereiro
Mago
Abril
Mdo
Junho
Juho
Agosto
Sdembro
Outubro
Novembro
Dezembro
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B V. 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 paradigmade apren-
dizado competitivo foi utilizado, onde grupos de neurénios
sdo adicionados a estrutura da rede sempre que novos
conhecimentos sao necessarios ou quando o desempenho
ndo for satisfatorio. Além disso, este trabalho apresentou
uma interface a qual auxilia no gjuste e visualizagdo dos
resultados. O gjuste foi feito para os dados da usina
hidroel éricade Jurumirim.
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