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Resumo

O sistema brasileiro de geracao de energia elétrica é basicamente formado por hidroelétri-
cas (aproximadamente 90%) e termoelétricas, de complementacdo. A energia advinda
de usinas termoelétricas tem um elevado custo financeiro e ecologico, se comparada a
fontes hidroelétricas. Dessa forma, o Operador Nacional de Sistema Elétrico (ONS) re-
aliza o planejamento energético brasileiro buscando maximizar o potencial hidroelétrico
e minimizar o uso de termoelétricas. No entanto, usinas hidroelétricas tém seu poten-
cial diretamente ligado as vazoes das bacias hidrograficas onde atuam. Assim, ter boas
estimativas das vazoes nesses pontos é fundamental na construcao de um planejamento
seguro e preciso. A ONS utiliza basicamente métodos lineares estatisticos para tal. No
entanto, o uso de Redes Neurais Artificiais tem conseguido resultados mais precisos. Esse
trabalho tem como objetivo obter predicoes de vazoes mais precisas no contexto das bacias
hidrograficas brasileiras a partir do uso de técnicas de Computagao Inteligente, tais como
Sistemas Neurais Hibrido, Maquinas de Comité e Busca Harmonica. Com isso, espera-se
que o planejamento brasileiro de geracao elétrica torne-se mais preciso e seguro, vindo a

beneficiar financeira e ecologicamente o pais.



Abstract

The electric generate Brazilian system is basically constituted by hydroelectric (al-
most 90%) and thermoelectric complementation. The energy arising out thermoelectric
plant is more expensive than hydroelectric, in terms of money and ecology. Thus, the
national operator of electric system (NOS) gives the Brazilian energy planning one goal:
maximizing the hydroelectric power to minimize the use of thermoelectric. However, hy-
droelectric plants power has a strong connection with the flow basin when it is. Therefore,
having good estimate of flow in these points is fundamental in the construction for a safe
and accurate planning. The NOS uses linear and statistical methods for this, but Artifi-
cial Neural Networks have got better results. This work tries to upgrade the accuracy of
the predict flow, in the context of Brazilian basin, by Hybrid Neural System, Committee
Machine and Harmonic Search. Thereby, expected that Brazilian generation electrical
planning will become more safe and accurate, providing financial and ecological benefits

to the country.
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1 Introducao

Esse capitulo se inicia descrevendo o problema e a motivacao do desenvolvimento deste
trabalho. Posteriormente sao expostos seus principais objetivos. Por fim, ele é encerrado

mostrando o contetido abordado nos capitulos seguintes.

1.1 Motivacao e problema

A geracao de energia elétrica no Brasil depende basicamente das vazoes que na-
turalmente afluem em 12 bacias hidrograficas do pais. Nelas encontram-se instaladas
hidroelétricas que respondem por mais de 90% de toda energia produzida no pais. No
mundo, essa importancia é menor, mas ainda relevante (pouco mais de 16% das fontes
geradoras de eletricidade), perdendo apenas para o carvao e o gas natural [1], como mostra,
a Tabela 1, abaixo. Entretanto estipula-se que a energia elétrica advinda de hidroelétricas
e de outras fontes renovaveis tenha um crescimento de 56% nos proximos 24 anos, segundo

a edigao de 2007 da International Enerqy Outlook dos Estados Unidos [2].

Tabela 1: Participagao das fontes primarias de energia na geracao de eletrici-
dade. Fonte: FElectricity in World in 2003 - International Energy Agency Statics -
http://www.iea.org/textbase/stats

Fonte Participacao (%)
Oleo 6,9
Carvao 39,9
Gas Natural 19,3
Hidroelétrica 16,3
Nuclear 15,7
Outras fontes 1,9

As vazoes fluviais tém como uma de suas caracteristicas a inconstancia, que, no Brasil,
é bastante acentuada. Dessa forma, para manter o fornecimento elétrico no pais, algumas
estratégias sao aplicadas. Uma delas é a utilizacao de grandes reservatorios, que acumulam

agua em periodos de grande afluéncia fluvial, posteriormente utilizadas em periodos de
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baixa afluéncia. A outra se da através de usinas termoelétricas de complementacao, que

atuam sempre que as hidroelétricas ndo dao conta da demanda [1].

Usinas termoelétricas geralmente funcionam com algum tipo de combustivel fossil,
como petréleo, gas natural e carvao. O alto preco desses combustiveis causa maior impacto
na economia nacional, se comparado a fontes hidroelétricas. Além disso, por serem fontes
nao renovaveis, se tornaram cada vez mais escassas e caras. QOutra desvantagem é o
impacto ambiental, uma vez que contribui para o aquecimento global, através do efeito

estufa e de chuvas acidas [1].

Tendo em vista que a matriz de energia elétrica brasileira é formada basicamente por
usinas hidroelétricas, completada pela atuacao de termoelétricas, e que a segunda causa
maior impacto econémico e ambiental que a primeira, nota-se que a maximizacao dos
recursos energéticos do Brasil passa pela minimizacao do uso de suas usinas termoelétrica.
No atual contexto, isso pode ser alcancado com a maximizacao das ja instaladas usinas

hidroelétricas [1].

A coordenacao de operacgoes dos sistemas termoelétricos e hidroelétricos brasileiro
é realizada no ambito do chamado Planejamento da Operacao do Sistema Interligado,
atualmente executado no Operador Nacional de Sistema Elétrico (ONS). Esse tipo de
planejamento é diretamente afetado pela qualidade das previsoes hidrologicas [1]. Devido
a sua complexidade, ele é atualmente feito em etapas e conta com um conjunto de modelos

desenvolvidos no Centro de Pesquisas de Energia Elétrica (CEPEL) [3].

Os modelos construidos pelo CEPEL podem ser classificados como de médio prazo,
curto prazo e programacao da operagao. Dentro da tltima sao consideradas as previsoes
de afluéncias diarias de normalmente sete dias. A partir dessas previsoes, é feita a pro-
gramacao didria dentro do ambito do sistema hidrotérmico brasileiro. Dessa forma, o
aprimoramento desse tipo de modelo de previsao pode beneficiar largamente o sistema

brasileiro de geragao de energia elétrica [1].

Atualmente, a previsao das vazoes nas bacias hidrograficas do Brasil é feita através
de métodos lineares [1]. Entretanto, predi¢oes mais precisas ja foram obtidas a partir de
aplicacoes nao lineares que fazem uso de técnicas de Computacao Inteligente (CI), entre
elas, algumas Redes Neurais Artificiais (RNAs) [4] e Algoritmos Genéticos [5]. A busca
por melhores previsoes se deu dentro de todos os contextos de predicao hoje utilizados:
anual [6] [7], mensal [8] [9], semanal [10] e diario [11] [12] .

O presente estudo se dedicou a melhorar os resultados de predicoes diarias do estado
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da arte. Para tal, foram desenvolvidos novos modelos de predicao a partir de combinacoes

inéditas entre as ja bem sucedidas RNAs e outras técnicas de CI, tais como Logica Fuzzy
[13].

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

e Obter predicoes de vazoes mais precisas no contexto das bacias hidrograficas brasileiras

a partir do uso de técnicas de CI.

1.2.2 Objetivos especificos

e Implementar uma RNA para predicao de vazoes.

e Realizar simulacoes em pelo menos duas bases de dados para sete dias a frente.

e Comparar desempenho entre os métodos classicos, atualmente adotados, e a RNA.
e Desenvolver sistemas que incorporem tendéncias Fuzzy na RNA.

e Realizar simulacoes com os sistemas desenvolvidos.

e Comparar desempenho entre a RNA e os sistemas desenvolvidos.

e Buscar as entradas que maximizem a precisao das predicoes da RNA pela técnica

de CI denominada Busca Harmonica (BH).

e Comparar os resultados obtidos a partir da técnica de CI BH com os obtidos pela

escolha de um especialista.

1.3 Estrutura da monografia

O Capitulo 2 retine o contetido tedrico necessario para se compreender o trabalho
proposto, a saber: planejamento energético brasileiro, RNAs, Logica Fuzzy, BH, Sistemas
Neurais Hibridos (SNH) e Maquinas de Comité (MC). Em seguida, o Capitulo 3 mostra
todas as abordagens desenvolvidas para atingir o objetivo geral do projeto, tais como o uso
de RNA, SNH e MC. Logo depois, o Capitulo 4 mostra todos os resultados obtidos a partir

das aplicacoes e simulacoes das técnicas desenvolvidas. Por fim, o Capitulo 5 resume o
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trabalho final, retne dificuldades encontradas, discussoes geradas e as conclusoes obtidas,

além de melhorias e trabalhos futuros.
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2 Rewvisao Bibliogrdfica

Este capitulo descreve todo contetido teodrico que foi utilizado na tentativa de resolver
o problema descrito no capitulo 1. A secao 2.1 mostra como funciona o planejamento
energético brasileiro. Em seguida, a se¢ao 2.2 discorre sobre RNAs, uma técnica de CI
que vem mostrando ser uma alternativa mais precisa na predicao de vazoes. Ja a secao 2.3
aborda a Logica Fuzzy, fortemente utilizada no estudo corrente. Em seguida, a secao 2.4
descreve uma técnica de busca inspirada em teoria musical, denominada Busca Harmonica
(BH). Por fim, as secoes 2.5 e 2.6 introduzem dois tipos de sistemas que sao formados a

partir de outras técnicas de CI, sao eles: SNH e MC, respectivamente.

2.1 Planejamento energético brasileiro

A matriz energética brasileira é formada, basicamente, por hidroelétricas (aproxi-
madamente 90% da energia produzida) e termoelétricas, de complementagao. Usinas ter-
moelétricas geralmente funcionam com algum tipo de combustivel f6ssil, o que traz maior
impacto economico e ambiental, se comparado a fontes hidroelétricas. Dessa forma, o
objetivo do planejamento energético brasileiro ¢ maximizar o uso das fontes hidroelétricas

para minimizar o uso de suas termoelétricas.

O planejamento da operacao do sistema hidrotérmico interligado brasileiro (SIN),
devido a sua complexidade, é feito em etapas e com a ajuda de uma cadeia de modelos
desenvolvidos no ambito do CEPEL [3|. Os modelos se dividem em: médio prazo, curto
prazo e de operacao. Quanto menor o intervalo de horizonte de planejamento, mais preciso

e detalhado é o modelo.

2.1.1 Modelos de médio prazo

Os modelos de médio prazo constroem politicas a serem usadas no inicio de cada

més. A partir delas se define o quanto de energia térmica e hidroelétrica serao utilizadas
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para atender & demanda do pais. O modelo hidrologico utilizado nele ¢ o GEVAZP [14].
Seu horizonte de planejamento é de até 10 anos, mas, normalmente, sao considerados
apenas os 12 primeiros meses. As afluéncias hidrologicas nesse contexto sao consideradas

estocéasticas.

2.1.2 Modelos de curto prazo

Nos modelos de curto prazo, os blocos de geragao hidraulico e térmico definidos na
politica de médio prazo para o primeiro més sao divididos em metas semanais. Para
cada uma dessas semanas, as vazoes sao consideradas deterministicas. Um dos modelos
utilizados na previsdo mensal é o PREVIVAZM [15]|. Ainda dentro do modelo de curto
prazo, sao feitas previsoes mensais a partir do modelo GEVAZP num horizonte de até 12

meses, mas, normalmente, utilizam-se apenas os 2 primeiros meses.

2.1.3 Modelo diario de operacao

Na programacao diaria a previsao é considerada deterministica. Seu horizonte é nor-
malmente de 7 dias, mas pode chegar a 14. O modelo utilizado hoje é 0o PREVIVAZH [16],
fortemente utilizado na elabora¢ao do Programa Mensal da Operagido Energética (PMO).
O PREVIVAZH utiliza métodos lineares que consideram fatores externos (precipitacoes,

entre outros) e fatores internos, como vazoes em dias anteriores.

Todos os modelos de predicao mostrados até entao realizam suas previsoes a partir
de métodos estatisticos e lineares. A Tabela 2 resume as principais caracteristicas dos

modelos desenvolvidos pelo CEPEL.

Tabela 2: Principais caracteristicas dos modelos de predi¢ao de vazao desenvolvidos pelo
CEPEL.

Etapa Médio prazo | Curto prazo Diario
Modelo GEVAZP PREVIVAZM/ | PREVIVAZH
hidrolégico GEVAZP
Horizonte de | Até 10 anos Até 1 ano Até 14 dias
planejamento
Discretizagao Mensal Semanal/Mensal | Horadia/Diaria
Afluéncias Estocéstico | Deterministico/ | Deterministico
hidrolbégicas Estocastico
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2.2 Redes Neurais Artificiais (RN As)

E uma técnica de CI inspirada no funcionamento do cérebro humano e, como tal, é
composta por unidades bésicas de processamento (os neurénios artificiais) [4]. No entanto,
para entender melhor a formacao e o funcionamento do neurénio artificial, ¢ importante

ter conhecimento sobre os neuronios biolégicos.

2.2.1 Neurdnio biolégico

O neuronio biologico (Figura 1) é a unidade béasica do sistema nervoso humano. Eles
recebem sinais de outros neurdnios pelos seus dendritos através de ligagoes sinapticas
(Figura 1). Essa informacao é processada no corpo celular e posteriormente propagada
até os terminais axonicos (Figura 1). No entanto, ela é transmitida para outros neuronios
apenas se a intensidade do sinal for maior que o limiar exitatorio (Lei do Tudo ou Nada).
Dessa forma, os neurdnios se conectam e formam um conjunto de grandes e poderosas

cadeias de processamento paralelo, entre elas, o cérebro humano [17].

Observando a simplicidade do funcionamento de um neurénio e o quao poderoso
podem se tornar, quando conectados, foi desenvolvido o primeiro modelo matemético que

simula o seu comportamento: o neuronio artificial.

Dendritos L
A Axénio
.-'l! ] i
4 ¥
F 4
fo T, — I
S -

Corpo celular

Terminagdes do axdnio -

Figura 1: Neur6nio biologico.

2.2.2 Neuronio artificial

A primeira proposta de modelo matematico do neurénio biolégico foi feita por Mc-
Culloch Pitts em 1943 (Figura 2) [18]. O modelo é bastante simples, formado por um

conjunto de entradas, uma unidade de processamento e uma ou mais unidades de saidas,
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que correspondem, respectivamente, aos dendritos, corpo celular e os terminais axonicos

do neurénio biologico [4].

Xo=1

Xl-—-—..._______h.
Xz—p
X

= f(net)
Figura 2: Modelo matemaéatico de um neuroénio biologico.

Como pode ser visto na Figura 2, as entradas, nesse tipo de neurénio, sao formadas
apenas por numeros. Cada entrada (z;) é multiplicada por um peso (w;), que representa
como aquela entrada é relevante para o neuronio. A soma ponderada de todas as entradas
com seus respectivos pesos (net), dado pela equagao Equacao 2.1, é usada como parametro
para fungao de ativagdo f(net), a qual retorna o valor de saida do neurénio (y). Nota-se
que o valor de x( é predefinido e, quando multiplicado por seu peso, representa o valor do

limiar exitatorio do neurénio [19]).

Os pesos do neuronio devem ter valores, de forma que, para cada entrada, a saida do
neurénio se aproxime ao maximo da saida desejada, ou seja, a inteligéncia nesse modelo

de neuronio artificial estd nos pesos que o constitui [20].

=0

Alguns dos primeiros neuronios criados foi o Perceptron e o Adaline. A diferenca entre
eles é que o primeiro lida apenas com saida discreta, e o segundo permite respostas no
universo continuo. Essa diferenca se da na escolha da funcao de ativacao do neurénio.
As Equagoes 2.2 e 2.3 sao exemplos de funcoes de ativacdo dos neuronios Perceptron e

Adaline, respectivamente |21].

1, para net; >0

0, para mnet; <0
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A partir da unido de neurénios artificiais, com uma ou mais colunas, constroem-se
as chamadas Redes Neurais Artificiais (RNAs). Existem varios tipos de RNAs, uma das
mais famosas e utilizadas é a Mult-layer Perceptron (MLP), que quer dizer Perceptron

com multiplas camadas.

2.2.3 RNA Multlayer Perceptron (MLP)

Um conjunto de neurénios Adaline conectados, com apenas uma camada, formam
uma rede neural Adaline. As redes MLP podem ser consideradas uma extensao desse tipo
de rede, pois permitem também a conexao em miltiplas camadas (Figura 3). Isso é um
grande diferencial, pois redes com apenas uma camada sao capacitadas a resolver apenas
problemas linearmente separaveis, ao passo que duas camadas intermediarias permitem
a aproximacao de qualquer funcao. No entanto, existe uma grande dificuldade dentro do

contexto de redes de multiplas camadas: o aprendizado [4].

Pesos Neurénios

de saida

Entradas Saidas

Neurdnios
intermediarios

Figura 3: Exemplo de uma Rede Neural Artificial de multiplas camadas.

Toda RNA tem a capacidade de aprender, decorrente de sua fase de treinamento.
E nesse momento que os pesos da rede sao modificados, de acordo com alguma abor-
dagem, de forma a se adequar melhor ao problema. Existem trés tipos de aprendizado:
supervisionado, nao-supervisionado e por refor¢o [4]. A RNA MLP aprende de forma

supervisionada.

No aprendizado supervisionado existe o papel do professor, que conhece as respostas
corretas para cada entrada da rede. Dessa forma, pode-se calcular o erro na saida da rede

e, a partir dele, corrigir os pesos de forma que a rede se adeque melhor ao problema. A
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dificuldade em redes de multiplas camadas esta em corrigir os pesos de neurénios que nao

se encontram na camada de saida |4].

No entanto, ja existem algoritmos de aprendizado supervisionado com essa capacidade.
Um dos mais bem sucedidos e utilizados em redes MLP é o Back-Propagation, que quer

dizer propagacao recursiva.

2.2.4 Back-Propagation

O algoritmo Back-Propagation corrige os pesos da rede na ordem inversa da propa-
gacao do sinal, ou seja, da camada de saida para camada de entrada [22]. Dois parametros

importantes dessa correcao sao a taza de aprendizado e o momentum.

A taza de aprendizado revela o quao grande é o tamanho do passo na direcao da
correcao do erro. Ja o momentum, é utilizado para acelerar a convergéncia da rede e

diminuir a incidéncia de minimos locais [20].

A formula geral que atribui um novo valor a um determinado peso pode ser vista na
Equagao 2.4, onde w; ;(t+1) é o novo valor atribuido ao i-ésimo peso do neurénio j, w; ;(¢)
é o valor corrente do i-ésimo peso do neurdnio j (instante t), o é a taxa de aprendizado,
0; mede o erro no neurénio j, x; ¢ o sinal de entrada do ¢-ésimo neurdnio, 5 ¢ a taxa de

momentum e w;;(t — 1) é o valor do i-ésimo peso do neurdnio j no instante ¢t — 1 [4].

Se o neurénio de indice j for de saida, o erro J; é obtido pela Equagao 2.5, onde d; é
a saida desejada, y; é a saida da rede e f'(net;) é a derivada da funcao de ativacdo. Caso
contrario, 9, é dado pela Equacao 2.6, onde d; é o erro propagado pelo [-ésimo neurdnio
da camada imediatamente a frente e w;; o peso j do neurdnio [ [4]. A Figura 4 ilustra
o célculo do erro §; para um neurénio de saida (em azul) e um neurénio escondido (em

vermelho), usado na atualizagdo do peso w de cor correspondente.

0; = (dj —y;)f'(net;) (2.5)
8 = flnet;) oy (2.6)
l

No processo de aprendizagem supervisionada, o conjunto de padroes é, normalmente,
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0, =601 + ¥, 0,) £' (net)
0,=(d-y) ' (net)

Figura 4: Exemplo ilustrativo de calculo do erro ¢ para um neurédnio de saida (em azul)
e um escondido (em vermelho), usado na atualiza¢do do peso w de cor correspondente.

mostrado a RNA véarias vezes, determinando o niimero de épocas do treinamento. Os pesos
podem ser modificados a cada amostra, ou a cada época. Encontrar o momento de parada
ideal nao é uma tarefa tao simples, pois, se treinada demasiadamente, a RNA decora os
padroes, perdendo sua capacidade de generalizacao. Um dos mais usados critérios de

parada é o de validacao cruzada.

2.2.5 Critério de parada: validacao cruzada

O critério de parada de validacao cruzada divide o conjunto de padroes em trés partes:
treinamento, validacao e teste, onde apenas as saidas do terceiro nao sao normalizadas. O
conjunto de treinamento é utilizado para correcao dos pesos da rede, segundo o algoritmo
de treinamento. Depois de cada época, a rede treinada é testada com o conjunto de
validagao cruzada. Como o conjunto de validagao cruzada nunca é utilizado para corrigir
0s pesos, eles sao sempre inéditos para rede. Dessa maneira, enquanto o erro de validacao

cruzada estiver diminuindo, a rede continua generalizando.

Entretanto, a partir no momento que o erro de validacao cruzada comeca a aumentar
seguidamente, enquanto simultaneamente o erro de treinamento diminui, é sinalizado que
a rede pode estar decorando os padroes de treinamento. KEsse é o momento em que o
treinamento deve ser parado (Figura 5). Posteriormente, a rede é submetida ao conjunto
de teste, onde se calcula a avaliacao final da precisao da rede. Vale observar que o calculo

do erro no conjunto no teste é realizado com as variaveis desnormalizadas.
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Melhor Epocas
rede

Figura 5: Validacao cruzada: ponto de parada.

2.3 Logica Fuzzy

Logica Fuzzy pode ser definida como uma forma de representar elementos do mundo
real de forma imprecisa. Impreciso, a principio, pode parecer algo nao desejado no con-
texto de Ciéncia Computacional, no entanto, tal teoria mostra que o mundo real é impre-
ciso e que a logica classica - Logica Binaria ou Booleana - é limitada em alguns contextos.
Na verdade, a Logica Fuzzy é uma extensao da Logica Booleana. A Logica Booleana
admite apenas defini¢oes precisas, como falso ou verdadeiro; ja a Logica Difusa permite
também que se assumam valores intermediarios, tais como pouco falso, muito verdadeiro

13] [23].

O raciocinio Fuzzy consiste em implementar as etapas: fuzzificacao, inferéncia e de-

fuzzificacao [24].

2.3.1 Fuzzificacao

Fuzzificacao ¢ o processo em que se definem as varidveis linguisticas e suas respec-
tivas classes e funcoes-pertinéncia. As varidveis linguisticas podem ser as mais diversas
possiveis. Ao avaliar a qualidade ensino de escolas publicas, por exemplo, a variavel lin-
guistica Nota poderia ser representada pelas classes Ruim, Regular, Bom e Otimo. Para
cada classe existe uma funcao pertinéncia que a descreve. A classe Regular, por exemplo,
pode ser representado por uma funcdo triangular (Figura 6), trapezoidal (Figura 7) ou

mesmo por uma parabola (Figura 8).

Nota-se que todas as fung¢oes pertinéncia (Figuras 6, 7 e 8) tém, em seu eixo x, 0s

valores reais da variavel linguistica. Uma nota, por exemplo, pode assumir valores no
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Figura 6: Funcao-pertinéncia triangular para a classe Regular.

Regular

o
o
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Figura 7: Funcao-pertinéncia trapezoidal para a classe Regular

intervalo [0, 10]. Dessa forma, o eixo das coordenadas pode assumir qualquer intervalo de
valor, dependendo apenas da natureza da varidvel a qual se pretende representar. Uma
nota regular, por exemplo, pode estar entre 5 e 6. Ja o eixo y, esta no intervalo [0, 1], que

representa a pertinéncia de um determinado valor do eixo x aquela classe.

A ideia na Loégica Fuzzy é que, para um dado valor no eixo z, seja normal a existéncia
de mais de uma classe associada a ele. As classes podem ser dispostas de varias formas no
eixo da coordenadas. A Figura 9 mostra um exemplo de fuzzificagao da variavel linguistica
Estatura, formada pelas classes baiza, média e alta. Observa-se que para certos valores, o

individuo é considerado alto e médio ao mesmo tempo, mas com pertinéncias particulares.

Figura 8: Funcao-pertinéncia parabolica para a classe Regular
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pertinéncia
I Y

baixa meédia alta

-

.50 1:75 2.00 estatura (metros)

Figura 9: Exemplo de fuzzificacao para classes de altura de um individuo.
2.3.2 Processo de inferéncia

O processo de inferéncia é comumente feito por regras SE -> ENTAO. As possibili-
dades nesse contexto também sao muitas. Seguem alguns exemplos de regras de inferéncia
na escolha do posicionamento de um jogador de futebol com base na sua estatura e nivel

de agilidade.

o SE (Estatura = Alto) E (Agilidade = Baiza) ENTAO (Posicio — Zagueiro)
o SE (Estatura = Mediano) E (Agilidade = Alta) ENTAO (Posi¢io = Meia ofensivo)

o SE (Estatura = Alto) E (Agilidade = Mediana) ENTAO (Posicio = Lateral)

Como Fuzzy permite que um mesmo valor esteja vinculado a duas classes, um jogador,
por exemplo, pode ser classificado como Zagueiro e Lateral ao mesmo tempo. Nesses
casos deve-se criar algum critério de desempate. O processo de inferéncia ainda permite
atribuir alguma pertinéncia a classe de saida da regra. Um jogador, por exemplo, pode
ter pertinéncias quanto a habilidade como Zagueiro ou Lateral. Segue um exemplo de
regra que atribui pertinéncia a classe de saida da regra de inferéncia, onde x; e x5 sao as
pertinécias quanto as classes de entrada Alto e Baiza, respectivamente, e z a pertinéncia
quanto & classe Zagueiro. Nota-se que, para esse caso, a agilidade (peso 0,3) é mais

importante que a estatura (peso 0, 7), na qualificagdo do jogador como zagueiro.

e SE [Estatura = Alto(x,)] E [Agilidade = Baiza(x,)] ENTAO [Posi¢io = Zagueiro(z =
0,32, +0,7z2)/
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2.3.3 Defuzzificacao

A defuzzificacdo é responséavel por converter as variaveis linguisticas advindas do re-
sultado de alguma regra de inferéncia em valores aceitaveis pelo sistema. Se realizadas
sob diferentes variaveis, pode ser um processo bastante simples. Por exemplo, dado que
o jogador foi qualificado como Lateral, focar seu treinamento no desenvolvimento da re-

sisténcia fisica.

No entanto, no caso onde se deseja recuperar o valor do mundo real a partir das
pertinéncias quanto a um determinado atributo, ocorrerd perda de informacao. A Figura
10 mostra a dificuldade em recuperar a estatura de um individuo a partir das pertinéncias
que a compuseram. Nesse caso, o individuo tem pertinéncias relacionadas as classes baiza
(em azul) e média (em vermelho).

pertinéncia
A

baixa meédia alta

-
|

1,50 1.75 2,00 estatura (metros)

Figura 10: Exemplo que ilustra a dificuldade no processo de defuzzificacao.

Foram criadas algumas abordagens na tentativa de recuperar um valor a partir de
suas pertinéncias. Uma forma simples é escolher o maior entre os valores. Outra forma é
assumir a média como valor final. No entanto, a forma mais utilizada, é a de recuperacao

por centro de gravidade [13].

O método de defuzzificagdo por centro de gravidade é calculado pela Equacao 2.7,
onde v; ¢ um dos valores referentes ao eixo das coordenadas, p; uma das pertinéncias e n
o numero de intervalos que serao utilizados no calculo do centro de gravidade. A Figura
11 mostra um exemplo de defuzzificacao da variavel Massa a partir de suas pertinéncias.

Nesse caso, o valor recuperado foi 60, como mostra o calculo a seguir.
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(P "o/ Y v = ((0,5 % 50) + (0,5 x 0) + ... + (0,7 x 80)) /(2 x 0,5) + (5 x 0,7)

= 270/4,5
= 60
Z vipi/ Z v; (2.7)
i=1
pertinéncia
F 9
leve normal pesado

0.7¢
054

.

massa (Kg)

Figura 11: Exemplo de defuzzificagao da massa de um individuo a partir de suas perti-
néncias, pelo método de centro de gravidade.

2.4 Busca Harmonica (BH)

E uma técnica de CI inspirada na teoria da harmonia musical, designada a resolver pro-
blemas de busca e otimizacao. A harmonia musical pode ser definida como a combinacao
de sons considerados agradaveis do ponto de vista estético. A relacao desse conceito com

um algoritmo de busca pode ser explicada em varios aspectos [25].

No tocante a harmonia, um musico busca encontrar o mais rapido possivel uma combi-
nacao de notas de forma a gerar o melhor acorde possivel. Nao muito diferente, algoritmos
de otimizagao tentam encontrar o 6timo global de uma determinada funcao-objetivo o
quanto antes. A avaliacao da harmonia é determinada por um conjunto de notas tocadas
em um determinado instrumento, assim como uma funcao-objetivo é avaliada a partir de
um conjunto de valores atribuidos as suas variaveis. Além disso, para os dois casos, a

melhora da busca vem com a pratica [25].

O funcionamento do algoritmo BH pode ser definido através dos seguintes passos [25]:
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1. Inicializacao da Memoria Harmonica (MH)
2. Criar uma nova harmonia a partir da MH.

3. Se a harmonia criada for melhor que a pior harmonia presente na MH, retirar a pior

harmonia da MH e incluir a nova harmonia dentro dela.

4. Se o critério de parada nao for atingido, ir para o passo 2.

2.4.1 Exemplo

O problema-exemplo trata-se de encontrar a melhor combinacao entre 5 atributos, de
forma a maximizar a resultante da funcao, representada pela varidvel denominada fitness.
A MH sera formada por 4 harmonias, podendo ser gerada de diversas formas. Nesse caso

sera dado 50% de chance de escolha a cada atributo.

A Figura 12 mostra um exemplo de uma MH inicializada, onde X representa um
possivel atributo a ser escolhido e h uma harmonia, formada pela escolha de um conjunto
de atributos X. Os atributos escolhidos estao em vermelho. Na coluna mais a direita,
estao os fitness correspondentes a cada harmonia h. Note que, apesar de existirem har-
monias com diferentes quantidades de atributos setados, na média, metade deles foram
escolhidos. O grande retangulo em verde representa o espaco onde o novo individuo sera

criado a partir dos ja existentes.

X1 X X, X, X Fitness
h, 0,6
h, 0,5
h3] 0,3
h, 0,1

Figura 12: Exemplo de uma Memodria Harmonica inicializada.
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A criacdo de uma nova harmonia é feita a partir da escolha dos atributos das diferentes
harmonias existentes na MH (Figura 13). Os atributos escolhidos estao indicados com um
X verde. Apos o calculo do fitness da nova harmonia gerada, elimina-se a pior harmonia
(hy) e a substitui pela nova harmonia gerada (hs) (Figura 14). A Figura 15 mostra como
pode ficar MH ap6s algumas iteracoes. Nota-se que a tendéncia é que as harmonias
presentes na MH fiquem parecidas. Um possivel critério de parada para esse algoritmo se

da quando o fitness médio estiver muito proximo do fitness da melhor harmonia.

X1 X X, X, X Fitness

Figura 13: Exemplo de geragao de uma nova harmonia a partir de uma Memoria Har-

monica.
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Fitness
h; 0,6
h, 0,5
hs 0,4
h, 0,3

Figura 14: Exemplo de uma Memoéria Harmonica apds a substituicao da pior harmonia

pela gerada.

X, Xe Fitness

Figura 15: Exemplo de uma Memoéria Harmonica ap6s algumas iteragoes.

BH é um tipo de algoritmo que tem baixo custo computacional, quando comparado
a técnicas como Algoritmo Genético [5] [26]. Isso torna-o uma boa alternativa, quando a

geracao de fitness tem custo computacional elevado.
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2.5 Sistemas Neurais Hibridos (SNHs)

SNHs sdo uma categoria de Sistemas Hibridos (SH). Um SH é formado pela juncao de
pelo menos duas técnicas de CI. A motivacao para tal é que uma tnica técnica, devido as
suas limitagoes e/ou deficiéncias, pode nao ser suficiente para resolver certos tipos de pro-
blemas. Nesse contexto, um SH busca unir técnicas de forma a aglutinar seus potenciais,
eliminando algumas de suas limitagoes individuais e gerando uma solugao mais robusta e
eficiente. Vale observar, entretanto, que tal uniao nem sempre converge para uma melhor

solucao [4] [27].

Os SHNs sao formados por uma RNA e pelo menos mais uma técnica de CI. A outra
técnica pode, por exemplo, ser utilizada na escolha dos parametros de uma RNA, como
taxa de aprendizado, nimero de neuronios, funcao de ativacao, ou mesmo na escolhas dos

pesos iniciais [4].

2.6 Maquinas de Comité (MC)

Um principio bastante utilizado em engenharia é o de dividir para conquistar. A ideia
¢é separar uma tarefa complexa em um conjunto de tarefas mais simples e, posteriormente,
combina-las de forma a atingir a solucao para o problema. No contexto de aprendizagem
supervisionada, a simplicidade computacional é alcancada distribuindo-se as tarefas de
aprendizagem entre RNAs, constituindo redes especialistas. Uma MC é formada pela
combinacao desses especialistas [20]. As MC podem ser utilizadas tanto em problemas de

predicao [28], quando de classificacao [29].

MC podem ser classificadas em duas grandes categorias: estrutura estatica e estrutura
dinamica. Na estrutura estatica, os especialistas sao combinados por algum mecanismo
que nao envolve os sinais de entrada, como mostra a Figura 16. Ja na estrutura dinamica,
os sinais de entrada interferem no método que combina as saidas dos especialistas em uma
saida global, nesse caso, através de uma Rede de Passagem [20], como pode ser observado,

na Figura 17.
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specialistal
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Figura 16: Exemplo de uma Maquina de Comité de estrutura estatica.

[ specialista]

1

Especialistsl

91

Y, Saida

2

specialistal

Pp| Combinador "5

K

Rede de

Passagem

Figura 17: Exemplo de uma Maquina de Comité de estrutura dinamica.
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3 Metodologia

Este capitulo descreve o processo de desenvolvimento e aplicacao das teorias apresen-
tadas no Capitulo 2, em cima do problema que o projeto corrente se propos a resolver.

As implementacoes foram feitas em Java, no ambiente de desenvolvimento NetBeans.

Inicialmente, na Secao 3.1, sao descritas as caracteristicas das bases de dados as quais
se aplicam as técnicas. Em seguida, a Secao 3.2 discorre sobre o pré-processamento dos
dados. Ja a Secao 3.3, explica como a RNA foi aplicada ao problema de predicao de

vazoes diarias.

A partir de entdo, as trés secoes seguintes buscam melhorar os resultados obtidos na
Secao 3.3. A primeira delas, através de um SNH (Sec¢ao 3.4); ja a segunda, pela inser¢ao
de novos dados na base de treinamento da RNA (Secdo 3.5). A terceira (Secdo 3.6), por
fim, com a construgao de uma MC. A ultima se¢ao desse capitulo (Se¢ao 3.7) aborda sobre

uma forma automaética de escolher os parametros de entrada utilizados no aprendizado
de uma RNA.

3.1 Bases de dados

Os experimentos sao realizados com duas das 10 mais importantes usinas hidroelétri-
cas do Brasil. Uma delas é a de Tucurui, a segunda mais potente, localizada no rio
Tocantins, municipio de Tucurui, estado do Para. A outra é a do Foz do Areia, nona mais

potente, localizada no rio Iguagu, municipio de Pinhao, estado do Parané.

A base de dados do Foz do Areia contem suas vazoes didrias entre marco de 1968 e
dezembro de 2001. Elas formam uma série temporal sem sazonalidade (Figura 18), o que
dificulta a precisao das estimativas das proximas vazoes. Ja a base de Tucurui, é uma
série temporal com sazonalidade (Figura 19), e tem suas vazoes diarias entre setembro
de 1969 e dezembro de 2001. A formatacao das duas bases de dados é igual. A Tabela 3

mostra a disposicao dos dados para a usina de Tucurui.
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Figura 18: Grafico da vazao em funcao do tempo para a usina do Foz do Areia.
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Figura 19: Grafico da vazao em funcao do tempo para a usina de Tucurui.

Tabela 3: Asmostra da base de dados da usina de Tucurui.

Data Vazao (m?/s)
01/09,/1969 2110
02/09/1969 2089
03/09,/1968 2050
29/12/2001 13036
30/12/2001 13547
31/12/2001 14013

Entretanto, para serem usados em alguma técnica de CI, os dados, normalmente,

passam pela etapa de pré-processamento, momento em que sao estruturados de acordo

com a técnica.



8.2 Pré-processamento 38

3.2 Pré-processamento

A primeira etapa do pré-processamento é transpor os dados do formato original
(Tabela 3) para a forma padrdo do problema (Tabela 4). O padrao é formado por n
vazoes consecutivas, onde n > 7. Para cada padrao, os primeiros valores serao utilizados
para estipular os sete seguintes, que correspondem ao que se quer predizer. A quantidade
de valores consecutivos por padrao é feita de forma automaética, pois a implementacao do

pré-processamento foi feito de forma a permitir isso.

Tabela 4: Amostra de padroes obtida a partir da base de dados da usina de Tucurui.

Indices de cada padrao
1 2 veo. | N-6 | n-5 | n-4 | n-3 | n-2 | n-1 n
2110 | 2089 | ... | 2110 | 2010 | 1991 | 1971 | 1971 | 1971 | 2000
2089 | 2050 | ... | 2010 | 1991 | 1971 | 1971 | 1971 | 2000 | 2000
2050 | 2110 | ... | 1991 | 1971 | 1971 | 1971 | 2000 | 2000 | 2000
2110 | 2010 | ... | 1971 | 1971 | 1971 | 2000 | 2000 | 2000 | 1981
2010 | 1991 | ... | 1971 | 1971 | 2000 | 2000 | 2000 | 1981 | 1990

A etapa seguinte é a de normalizacao dos valores. Essa etapa é importante para que
todas as variaveis recebam a mesma atengdo da RNA na fase de treinamento. Além disso,

as variaveis devem ter seus valores proporcionais aos limites da funcao de ativacao usada

nas camadas de saida da RNA [19].

A normalizacao é feita no intervalo [0, 15;0,85]. Algumas vezes os valores sdo nor-
malizados no intervalo [0; 1], no entanto, alguns algoritmos de treinamento, como o Back-
propagation, nao se comportam muito bem com valores muito proximos de zero. Além
disso, é também deixada uma margem de tolerancia para que valores inéditos e fora do
intervalo dos dados presentes na base possam, ainda, serem representados pelo sistema

[19]. Dessa forma, a normalizagao é feita através da formula descrita na Equacgao 3.1.

Yy = [07 70(*%1 - xmin)/<xma:p - xmm)] +15 (31)

Depois de organizar toda a base de dados em conjuntos de vazoes consecutivas, e
normaliza-los entre 0,15 e 0,85, os dados, agora estruturados como padroes, podem ser

utilizados dentro do contexto de RNAs MLP.
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3.3 Predizendo vazoes diarias com a RNA MLP

Apesar das constantes pesquisas, MLPs ainda revelam certa complexidade em seu
uso. A quantidade de parametros configuraveis, tanto de estruturacao quanto de simu-
lagdo, ¢ uma delas [30]. Seguem os parametros que sao definidos no uso da MLP e do

Backpropagation, conteidos teodricos vistos nas Segoes 2.2.3 e 2.2.4, respectivamente.

e Niumero de entradas.

e Numero de neurénios escondidos (apenas uma camada escondida).
e Nimero de neuronios de saida.

e Funcao de ativagao.

e Critério de parada.

e Forma de inicializagao dos pesos da rede.

e Taxa de aprendizado.

e Momentum.

e Niumero maximo de ciclos.

O negrito define a parametrizacao que nao variou durante as simulacoes. Tais escolhas

estao discriminadas nos paragrafos seguintes.

As previsoes para sete dias sao feitas com base nos 14 dias anteriores. Dessa forma,
o padrao utilizado pela RNA MLP é composto de 21 vazdes consecutivas, devidamente
normalizadas, como na Secao 3.2. A quantidade de entradas foi escolhida por um espe-
cialista nesse tipo de problema, o Dr. Méuser Valenca. Os experimentos sao feitos para
a usina de Tucurui e Foz do Areia. A arquitetura da rede pode ser vista na Figura 20,

onde se nota que a quantidade de neuronios escondidos nao é fixa.

O algoritmo de treinamento utilizado é o Backpropagation (Segao 2.2.4). A funcao
de ativacao escolhida ¢ a Sigmoidal Logistica, descrita na Equacao 3.2, onde y; e net;
sao, respectivamente, a saida e a média ponderada dos pesos com as entradas do ¢-ésimo

neuronio. Tal funcao retorna valores dentro do intervalo [0;1].

1

S 3.2
1 —+ e—neti ( )

Yi
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Figura 20: Arquitetura da RNA aplicada ao problema de predicao de vazoes.

J4 o critério de parada adotado é o de validagdo cruzada, com 50% do conjunto de
padroes para treinamento, 25% para validacdo cruzada e os outros 25% para teste. A rede
tem seu treinamento interrompido quando o erro da base de validacao cruzada aumentar

5 vezes seguidas, ou quando atingir o nimero méaximo de ciclos.

Os pesos da rede sao inicializados com valores no intervalo [—1;1] por um gerador
aleatorio com semente, dando a possibilidade do experimento ser reproduzido. Como a
semente pode vir a influenciar nos resultados da rede, foram feitos testes com 10 sementes,
todos os nimeros primos com pelo menos trés digitos. Para cada uma delas, realizaram-se
cerca de 10 simulacoes diferentes. Depois de todos os testes, chegou-se a conclusao de que
a rede convergia bem com a semente 719 e, a partir desse momento, todas as simulacoes

com RNAs utilizaram-se dela para inicializacao dos pesos.

Embora a uso de RNAs na predicao diaria das vazoes em bacias hidrograficas brasileiras
nao seja uma novidade, o objetivo maior é a busca por melhores resultados por meio de
novas abordagens, que posteriormente podem ser aplicadas a outras usinas. Uma delas

partiu do desenvolvimento de um SNH.

3.4 Realizando predigoes a partir de um SNH

O sistema hibrido proposto nesta secao utiliza curvas de tendéncia Fuzzy para predicao
de vazbes. A Figura 21 mostra sua arquitetura. As vazoes (v; a vy4) s@o as entradas do

sistema, que, quando recebidas, sdo subtraidas aos pares (v; - v;_1) de forma o obter a



8.4 Realizando predicées a partir de um SNH 41

diferenca entre cada vazao e o seu anterior, denominado valor diferen¢a. Posteriormente,
cada wvalor diferenca é fuzzificado quanto a um atributo Fuzzy com quatro classes, pas-
sando a ser representado por quatro valores de pertinéncia. Em seguida, os 52 valores de
pertinéncia sao recebidos como entrada da RNA, destacada por um retangulo vermelho.
A RNA, entdo, processa os valores e retorna um conjunto de 28 saidas. Logo depois,
em grupos de 4, as saidas sao defuzzificadas, retornando 7 valores diferenca. Por fim, da

vazao vy4, sao calculadas as sete vazoes de saida do sistema.
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Figura 21: Modelo do SNH com Logica Fuzzy, onde os V'’s sdo vazbes do sistema e n

corresponde ao niimero de neurdnios escondidos.

O objetivo do SNH é predizer, com base nas 14 vazoes de entrada, as sete seguintes.
Os proximos topicos discorrem sobre os modulos Fuzzy, o moédulo neural e o método de

treinamento e avaliacao do sistema proposto.
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3.4.1 Modbdulos Fuzzy

A incorporacao de tendéncias de curva na RNA interna ao SNH proposto (Figura
21) é o principal objetivo dos modulos Fuzzy. Eles atuam antes (fuzzificacao) e depois

(defuzzificacao) da participacdo da RNA no sistema.

O processo de fuzzificacao é feito a partir de um wvalor diferenca, que representa a
intensidade de mudanga entre uma vazao v; e sua antecessora (v;_1). A intencdo é que
a RNA absorva essa mudanca de forma difusa. Dessa forma, é criado um atributo Fuzzy
para representar cada wvalor diferenca do sistema. O atributo é constituido de quatro

classes, onde cada uma delas representa um tipo de curva, sao elas:

1. Crescimento acentuado.

2. Crescimento atenuado.

3. Decrescimento acentuado.

4. Decrescimento atenuado.

Os quatro tipos de curvas podem ser vistos na Figura 22, onde o decrescimento acen-

tuado estd em vermelho, o decrescimento atenuado em azul, o crescimento acentuado em
verde e, finalmente, o crescimento atenuado em laranja. A partir dessas curvas é possivel

aproximar qualquer funcao matematica. Cada uma das quatro classes é representada por

uma funcao pertinéncia triangular.

v

Figura 22: Curva com quatro comportamentos distintos: decrescimento acentuado (ver-
melho), decrescimento atenuado (azul), crescimento acentuado (verde) e crescimento aten-

uado (laranja).
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Apo6s o processo de fuzzificacdo, cada wvalor diferenca é representado por quatro per-
tinéncias. Os 52 valores, retornados a partir dos 13 valores-diferenca, sao, entao, encami-
nhados para a RNA, que retorna outras 28 pertinéncias, correspondentes a sete wvalores

diferenca de saida. A partir desse momento entra em acao o médulo de defuzzificacao.

O método de defuzzificagao tem por objetivo transformar os sete conjuntos de quatro
pertinéncias em wvalores-diferenca com um nivel de precisao que nao comprometa o de-
sempenho do sistema. O método utilizado é o baseado no centro de gravidade, abordado

na Secao 2.3.3.

Todo o processo realizado pelos modelos Fuzzy tem como objetivo maximizar o de-

sempenho do "coracao"do sistema, a RNA.

3.4.2 Mob6dulo neural

A predicao do modulo neural é a parte mais importante do sistema. Espera-se que
sua capacidade de generalizacdo para o problema seja elevada, com a nova forma de

representacao dos dados.

O modelo é formado por uma RNA MLP constituida de 52 entradas e 28 saidas. A
fungao de ativagao de seus neurdnios é a Sigmoidal Logistica (Equagao 3.2), e os pesos

iniciais sao atribuidos de forma aleatoria, com valores no intervalo [—1, 1].

Apos ter visto o funcionamento dos modulos que compdem o SNH proposto, o passo

seguinte é entender como se dé seu treinamento e avaliacao de desempenho.

3.4.3 Meétodo de treinamento e avaliacao

O treinamento to sistema é, na realidade, o aprendizado da RNA interna. A cada
conjunto de pertinéncias de entrada, a rede modifica seus pesos de forma a se aproximar
a0 maximo das pertinéncias de saida desejada. A rede utiliza o critério de parada de
validacao cruzada, mas o conjunto de testes nao é utilizado para validar a rede, e sim o

sistema hibrido como um todo.

Dessa forma, para cada entrada (14 vazoes em sequéncia), o sistema dara a previsao
das sete vazoes subsequentes. A saida do sistema é, entdo, comparada com a saida

desejada e o erro do sistema é calculado.

Depois do desenvolvimento do SNH, é proposto mais uma forma de melhorar as

predicoes obtidas a partir da RNA MLP. Ela se da pela formacao de um padrao de
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entrada misto, constituido de 14 vazoes consecutivas, mais o acréscimo de informacoes
de tendéncia de curva. Tal abordagem foi denominada de RNA MLP com padroes de

entrada mistos.

3.5 RNA MLP com padroes de entrada mistos

Na Secao 3.4 sao utilizadas pertinéncias quanto a quatro classes, as quais representam
quatro tipos de curvas. Na abordagem corrente, todo o processo de transformacao, até
chegar a um conjunto de padroes formados por pertinéncias, é repetido, mas, dessa vez,
apenas para duas classes: crescimento e decrescimento. Feito isso, para cada padrao, é
calculada a média das pertinéncias para os valores de entrada da rede, tanto para uma
classe, quanto para a outra. Dessa forma, as duas pertinéncias médias representam a

tendéncia de crescimento e decrescimento de todas as entradas de determinado padrao.

A Figura 23 mostra um exemplo do passo a passo na obtencao das pertinéncias médias
de um padrao de entrada formado por sete vazoes. Nele, depois de subtrair cada vazao com
a imediatamente anterior, sao obtidos os valores-diferenca, no caso, variando entre —20 e
200. Posteriormente, cada valor-diferenca é fuzzificado quanto as classes crescimento (a
direita) e decrescimento (a esquerda), passando a ser representado por duas pertinéncias.
Por fim, é calculada a média de todas as pertinéncias quanto a cada uma das classes. O
valor médio quanto as pertinéncias das classes decrescimento e crescimento é, nesse caso,

respectivamente, 0,034 e 0, 34.

Obtidas as pertinéncias médias, elas sao introduzidas como mais duas entradas do
padrao de treinamento da RNA. Com isso, os padroes utilizados na aprendizagem da rede

seguem o formato dos exemplos exibido na Tabela 5.

Tabela 5: Exemplos de padroes formados por 16 entradas e sete saidas. As entradas
sao compostas por 14 vazoes e duas pertinéncias, uma quanto a classe decrescimento
(Piecrescimento) € outra quanto a classe crescimento (Puescimento)-

Entrada 1 Entrada 14 | Piecrescimento | Perescimento | Saida 1 Saida 7
2110 2310 0,14 0,4 2350 2450
2089 1991 0,45 0 1800 1750
2050 2450 0 0,6 2800 3000
2010 2071 0,14 0,35 2175 2100

Para que a busca pelas melhores predicoes com o novo conjunto de padroes seja mais

precisa, é necessario definir o melhor atributo Fuzzy na determinagao das pertinéncias

médias, tanto para base de Foz do Areia quanto para de Tucurud.
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pertinencia pertinéncia

quanto ao 0,034 0,34 quanto ao
decrescimento crescimento

Figura 23: Passos percorridos por um conjunto de vazoes de entrada de um determinado
padrao até a obtencao de suas pertinéncias médias quanto as classes Fuzzy crescimento e
decrescimento

3.5.1 Definicao do atributo Fuzzy

As funcgoes pertinéncias utilizadas no atributo Fuzzy sao a triangular inicial e a trian-
gular final, como mostra a Figura 24. Os parametros a; e ay (Figura 24) sdo os limites do
espaco amostral de diferencas entre vazoes vizinhas para cada base de dados. A Figura 24
também mostra que as classes nao tém ponto de interseccao, o que é bastante aceitavel,
j& que um ponto, numa curva, nao pode estar crescendo e decrescendo ao mesmo tempo.
Assim, os tnicos parametros que faltam para formacao do atributo Fuzzy sao by e by
(Figura 24).

A busca pelos parametros by e by (Figura 24) é feita com base no desempenho da RNA
com diferentes configuracoes de tais variaveis. Dessa forma, a RNA tem todos os seus
parametros de treinamento fixos, ao passo que dois tipos de configuracoes de by e by sao

testados.

No primeiro, a partir do ponto zero do eixo x sao escolhidas diferentes constantes

K, tal que by = —K e by = K, onde K < |a;| AN K < |ag| (Figura 24). J& no segundo,
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Figura 24: Classes Fuzzy para decrescimento, em azul e crescimento, em vermelho.

a distancia em relacao ao ponto zero é proporcional aos extremos, seguindo o formato

by =0Q xa;eby=(1—Q) X ay, onde 0 <Q <1 (Figura 24).

A abordagem utilizada nessa sec¢ao utiliza outra técnica de CI apenas para formar um
padrao de entrada com mais informacoes. J& a proxima, lida com a divisao do conjunto

de treinamento entre duas RNAs, formando uma MC.

3.6 Realizando predigoes a partir de uma MC

A MC desenvolvida é formada por dois especialistas (RNA) e um modulo Fuzzy, que
tem o papel de receber as saidas das duas redes e unir em uma tUnica resposta, que é a

saida do sistema (Figura 25).

RNA

Médulo .
Fuzzy :’ Salda

Y

Entrada
da rede

Figura 25: Arquitetura de uma MC com dois especialistas e um moédulo de integragao

Fuzzy.
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A ideia é que cada especialista seja qualificado em predizer apenas parte do universo
amostral de entradas e que, com isso, passe a dar respostas mais precisas dentro do
seu escopo de atuagao. A formacao dos especialistas acontece dentro do contexto de

aprendizado supervisionado.

3.6.1 Aprendizado dos especialistas

A tarefa de aprendizado é dividida entre os especialistas como mostra a Figura 26.
O primeiro especialista aprende a partir dos padrdes que estiverem com todas as suas
vazoes entre a minima e a delimitacao em azul. J& o segundo, modifica seus pesos apenas
com base nos padroes com vazoes que estao entre a delimitacao em vermelho e a vazao

maxima.

Especialistal

Especialista 2

I i I e
Vazao Vazao
minima maxima

Figura 26: Areas de atuacio dos especiclistas.

Ainda com relacao a Figura 26, nota-se que existe uma area que os dois especialis-
tas levam em consideracao na fase de aprendizado, delimitada entre as marcas vermelha e
azul. A forma como sao aproveitadas as respostas dos especialistas, em especial, na regiao

em que os dois aprendem, é definida pelo médulo Fuzzy.

3.6.2 Modbdulo Fuzzy

O moédulo Fuzzy funciona de acordo com o atributo formado pelas classes especialista
1 e especialista 2, como pode ser visto na Figura 27. Dessa forma, o valor de saida é dado
pela Equacao 3.3, onde vazao, e vazao, sao, respectivamente, as vazoes retornadas pela
RNA; e RN A, (Figura 26) e, u; e py, as pertinéncias associadas as classes especialista 1

e especialista 2.

H1 X vasaoy + a2 X vasaos
f1 T+ 2
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Figura 27: Atributo utilizado no moédulo Fuzzy da MC.

Uma dificuldade encontrada nesse tipo de abordagem é definir para que valor de vazao

as pertinéncias p; e po serao calculadas. Para tal, sao utilizadas trés abordagens:

1. Direto: pu; e us sao as pertinéncias das classes especialista 1 e especialista 2, em

relacao aos valores retornados pela RN A, e RN A,, respectivamente.

2. Médio: pu; e uo sao as pertinéncias relacionadas as classes especialista 1 e especial-

ista 2, respectivamente, com relacdo a médias entre as vazoes advindas das RNAs.

3. Maior pertinéncia: p; e ps sdo as maiores pertinéncias relacionadas as classes

especialista 1 e especialista 2, para os valores retornados pelas RNAs do sistema.

Os parametros do atributo Fuzzy sao definidos para cada uma das bases de dados
utilizadas nas simulagoes. As variaveis a; e ay (Figura 27) recebem, respectivamente, a
menor e maior vazao presente na base de dados correspondente. J& os valores de b e by
(Figura 27) sao obtidos a partir de experimentos, onde os parametros de simulagao das
RNAs da MC sao fixados, enquanto sao testadas diferentes combinacoes entre by e bs.
Os valores atribuidos sao escolhidos com base na média, mediana e valores extremos das

vazoes presentes em cada uma das bases de dados.

Apos a realizacao de predigoes através de uma MC formada por dois especialistas e
um modulo de integragao, a proxima e tltima segao desse capitulo discorrem sobre uma

forma de selegao de parametros de entrada de uma RNA de forma automaética.

3.7 Meétodo de selecao de variaveis

A previsao de vazoes com RNAs MLP, na Secao 3.3, utiliza-se de padroes de entrada

com 14 vazoes. Essa escolha foi feita por um especialista. No entanto, existem diversas



8.7 Método de selecao de varidveis 50

técnicas inteligentes de busca que podem ser aplicas na realizacao dessa escolha. Esta
secao se destina a utilizar BH para tal e comparar o desempenho das redes treinadas

pelos padroes de entrada escolhidos pela técnica e pelo especialista.

Na aplicagao proposta, uma harmonia é formada por 30 notas. Cada nota é represen-
tada pela escolha ou nao de uma vazao na formacao do padrao de entrada da rede. As
vazoes escolhidas nao precisam ser consecutivas, podendo, por exemplo, ser as de indices
1 e 30. A qualificacdo da harmonia gerada, o fitness, é o erro da rede quando submetida
ao treino com o padrao de entrada escolhido pelo algoritmo. Assim, quanto menor for o

seu valor, melhor.

Dessa forma, para cada nova harmonia criada, uma RNA é treinada. O aprendizado de
uma MLP, na aplicacao de predicao de vazoes, gasta, em média 200 minutos, dependendo
do nimero méaximo de ciclos passado como parametro. Se a BH utilizar 1000 ciclos,
por exemplo, acarretaria em provaveis 1000 novas simulacdes com a RNA, totalizando,

aproximadamente 138 dias de processamento.

Com isso, para que a aplicacao da BH se torne viavel, o nimero de ciclos méximos da
RNA geradora do fitness é reduzido bruscamente, procurando ser suficiente apenas para

diferenciar o desempenho entre as harmonias geradas pelo sistema.

O real desempenho da escolha automatizada é testada apos a execucao da BH. A
partir da escolha do padrao de entrada por parte da BH, é realizado o mesmo conjunto
de simulagoes feito com o padrao escolhido pelo especialista (Secao 3.3). A partir dai o

desempenho é comparado para as bases de dados de Foz do Areia e Tucurud.

Vale observar que o contetiddo abordado nesta secao nao esta dentro do escopo inicial
do projeto. A aplicacao é feita vislumbrando a comparagao com uma nova abordagem de
selecao de variaveis de entrada. O novo algoritmo é diretamente voltado para problemas

envolvendo séries temporais e ainda esta em fase de desenvolvimento.



51

4 Resultados

Este capitulo mostra os resultados obtidos a partir da aplicacao da metodologia ex-
plicada no Capitulo 3. Os valores escolhidos para simulacao foram baseados em algumas
simulacgoes prévias, que determinaram a faixa de valores que permitiram as técnicas con-
vergirem. No caso de experimento com RNA, a experiéncia em projetos anteriores também

ajudou.

As avaliacoes das técnicas aplicadas ao problema se basearam no chamado Erro Proba-
bilistico Médio Absoluto (EPMA), dado pela Equacao 4.1, onde N = ntimero de previsoes

realizadas, d; = saida desejada e y; = saida prevista para a i-ésima predicgao.

N |di—y;
D e |75

EMPA =
N

(4.1)

A Sec¢ao 4.1 mostra os resultados obtidos aplicando RNAs junto com os conseguidos
pelos métodos lineares vigentes na maioria das usinas hidroelétricas brasileiras. Ja a
Secao 4.2, exibe os resultados trazidos pelo SNH. Em seguida, a Secao 4.3 discorre sobre
o que foi obtido a partir dos padroes de entrada misto. Posteriormente, na Secao 4.4,
pode ser vista a precisao atingida pela MC desenvolvida e, por fim, a Secao 4.5 analisa os

resultados advindos da técnica de BH na escolha dos padroes de entrada da rede.

4.1 Resultados da RNA MLP

Os parametros variados durante as simulacoes foram: taxa de aprendizado, momen-
tum, nimero de neurdnios escondidos e o niimero maximo de ciclos. Foram escolhidas
trés taxas de aprendizado e duas de momentum, que, combinados, somam seis simulacoes
distintas. Para cada um desses conjuntos, foram testados cinco diferentes quantidades de
neuronios escondidos, dando um total de 30 simulagoes. O niimero maximo de ciclos foi
escolhido de acordo com a taxa de aprendizado; quanto menor ela, maior a quantidade

de ciclos (Tabela 6). A Tabela 7 mostra os valores dos parametros descritos.
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Tabela 6: Associacao entre os parametros taxa de aprendizado e nimero maximo de ciclos
para o experimento com RNA MLP.

Taxa de aprendizado | Ntimero maximo de ciclos
0,3 10000
0,1 30000
0,01 100000

Tabela 7: Valores dos parametros variados no treinamento da RNA.

As configuracoes que trouxeram melhores resultados para as bases de Foz do Areia
de Tucurui, sio mostradas na Tabela 8. Os menores EPMA obtidos pelas RNAs para
as duas bases de dados, bem como os obtidos pelos métodos utilizados pela ONS podem
ser vistos na Tabela 9. O EPMA obtido pelos métodos utilizados pela ONS para Foz do
Areia foram baseados no ano de 2001, ao passo que Tucurui considerou os dados entre

1997 e 2004 [31]. J& os erros advindos da RNA considerou os anos entre 1969 e 2001 para

Parametro Valores
Taxa de aprendizado | 0,3; 0,1 e 0,01

Momentum 0,3e0,1
Neuroénios escondidos | 6, 8, 10, 14 e 16

Foz do Areia e entre 1968 e 2001 para Tucurud.

Tabela 8: Valores dos parametros de treinamento da RNA MLP que trouxeram melhores

resultados para as bases de dados de Foz do Areia e Tucurud.

Neuroénios escondidos | Aprendizado | Momentum | Ciclos
Foz do Areia 14 0,1 10000
Tucurut 16 0,01 100000

Tabela 9: EPMA para primeira semana de predicao por RNAs e pelos padroes vigentes

na ONS.

ONS | RNAs
Foz do Areia | 31,5% | 18,67%
Tucurui 12,13% | 4,58%

4.2 Resultados do SNH

A variagao dos parametros de simulacao do SNH pode ser vista na Tabela 10. Nota-se
uma grande variagao no ntimero de neuronios escondidos, que foi decorrente de uma busca

em amplitude pela estabilizacdo do sistema, o que nao ocorreu. Ainda foram feitos testes
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com varias configuragoes de fun¢ao de pertinéncia, mas o resultado nao mudou. O EPMA

do sistema girou em torno de 200%.

Tabela 10: Parametrizacao da RNA MLP utilizada dentro do SNH proposto

Parametro Valores
Niamero de entradas 52
Numero de saidas 28
Ntmero de neurdnios escondidos Entre 6 e 60
Funcao de ativacao Sigmoidal Logistica
Inicializagao dos pesos Aleatoérios entre —1 e 1
Taxa de aprendizado 0,3; 0,1 e 0,01
Momentum 0,3e0,1
Nimero maximo de ciclos Entre 10000 e 100000

4.3 Resultado da RNA MLP com padroes de entrada
misto

A formatacao do atributo Fuzzy, segundo a Figura 24, foi obtida a partir de 10 testes
para cada base de dados, com os parametros da RNA fixados segundo a Tabela 11, como
explicado na Secao 3.5.1. A melhor configuracao para ambas as bases estd presente na

Tabela 12.

Tabela 11: Parametros para simulacdo da RNA.

Parametro Valor

Percentuais dos conjuntos de treinamento/valida¢ao cruzada/teste | 50% / 25%/ 25%

Nimero de entradas 14
Nimero de saidas 7
Nimero de neuronios escondidos 10
Taxa de aprendizado 0,3
Momentum 0,2

Numero maximo de ciclos 10000
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Tabela 12: Valores dos parametros que compdem as classes Fuzzy Crescimento e De-

crescimento de acordo com a Figura 24, para as bases Foz do Areia e Tucurud.

Base aq as by b2
Foz do Areia | —739 | 2051 | 0,2 x a; | 0,8 X as
Tucuruf —3165 | 3896 | 0,2 x ay | 0,8 X as

Depois de atribuidos os parametros que formam o atributo Fuzzy e de gerar os padroes
de treinamento com entrada mista, segundo visto na Secao 3.5, iniciaram-se as simulagoes
com a RNA MLP. Foram feitas 30 simulacoes para cada uma das bases, totalizando 60.

Os valores dos parametros testados estao resumidos na Tabela 13.

Tabela 13: Parametrizacao da RNA MLP utilizada dentro do SNH proposto

Parametro Valores
Numero de entradas 14
Niimero de saidas 7
Nimero de neuronios escondidos 8,10, 12, 14 e 16
Funcao de ativacao Sigmoidal Logistica
Inicializagao dos pesos Aleatoérios entre —1 e 1
Taxa de aprendizado 0,3; 0,1 e 0,01
Momentum 0,3e0,1
Nimero maximo de ciclos Entre 10000 e 100000

Os melhores resultados obtidos, bem como a correspondente parametrizacao estao

apresentadas na Tabela 14, tanto para base do Foz do Areia, quando para Tucuruf.

Tabela 14: Melhores resultados obtidos e correspondente parametrizacao da MLP com

padrao misto para as bases do Foz do Areia e de Tucuruf

Escondidos Taxa de Momentum | Nmero de | EPMA

aprendizado Ciclos

Foz do Areia 16 0,3 0,1 3668 18,15

Tucurui 16 0,1 0,1 100000 2,17
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4.4 Resultado da MC

A configuracao do modulo Fuzzy, segundo a Figura 27, foi obtida a partir de 11 si-
mulagoes para cada base de dados, tendo sido os parametros da RNA MLP fixos segundo
a Tabela 15, de acordo com a Secao 3.6.2. A parametrizacao que trouxe os melhores
resultados pode ser vista na Tabela 16, onde Mpo.qoarcia © MrTucurwi correspondem, re-

spectivamente, ao valor médio de vazao nas usinas de Foz do Areia e Tucurud.

Tabela 15: Parametros para simulacdo da RNA.

Parametro Valor
Percentuais dos conjuntos de treinamento/validagao cruzada/teste | 50% / 25%/ 25%

Ntmero de entradas 14
Numero de saidas 7
Nimero de neurdnios escondidos 10
Taxa de aprendizado 0,3
Momentum 0,2

Nimero méaximo de ciclos 10000

Tabela 16: Valores dos parametros que compoem o atributo Fuzzy definido na Figura 27.

Base a; a» b, b
FOZ dO AT&ZCL 68 7830 1, 1 X MFozdoAreia 0, 9 X MFozdoAreia
Tucurud 1374 | 64931 | 1,3 X Mrycurui 0,7 X Mrycurui

Com os modulos Fuzzy definidos para cada base de dados, foi dado inicio as simulacoes
com a MC. Os parametros utilizados nas duas RNA foram os mesmos, e seus valores estao
definidos na Tabela 17. Foram realizadas 42 simulac¢oes com cada uma das bases de dados.
As predicoes mais precisas, assim como a respectiva parametrizacao, estao apresentadas
na Tabela 18, onde o EPMA Meédio indica que o calculo da pertinéncia no médulo Fuzzy

foi feito usando a abordagem Direta (Segao 3.6.2).
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Tabela 17: Parametrizacao da RNA com padrdes de treinamento com redundancia Fuzzy.

Parametro Valor
Percentuais conjuntos: treinamento/validagao cruzada/teste 50%/25%/25%
Ntmero de entradas 14
Nimero de saidas 7
Nimero de neurénios escondidos 6,7,8,9 10,12 e 14
Taxa de aprendizado 0,3; 0,1 e 0,01
Momentum 0,3e0,1
Nimero maximo de ciclos Entre 30000 e 100000

Tabela 18: Predicoes mais precisas e respectiva parametrizacao da MC para as bases de

dados de Foz do Areia e Tucurug.

Escondidos Taxa de Momentum | Ntimero de | EPMA

aprendizado Ciclos Direto
Foz do Areia 9 0,3 0,1 30000 17,48
Tucurut 10 0,1 0,3 50000 4,69

4.5 Resultado da BH

O algoritmo de BH aplicado na escolha das variaveis de entrada da RNA, segundo
a Secao 3.7, foi executado apenas 9 vezes, devido ao seu alto custo computacional, em
torno de 8 horas por simulagao. A parametrizagao considerou algumas combinagoes entre

os valores descritos na Tabela 19.

J& a parametrizacao fixa da RNA, responsavel por gerar o fitness, pode ser vista na
Tabela 20. Vale observar que o nimero de entradas varia, pois é peculiar a harmonia.
Outra observagao é o valor dado ao niimero maximo de simulagoes, que foi escolhido de

forma a viabilizar os experimentos.

Tabela 19: Parametrizacao da BH.

Parametro Valor
Memoria harmonica 10, 20 e 40
Numero de ciclos 1000 e 2000
Tamanho harmonia 30
Probabilidade de escolha 50%
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Tabela 20: Parametrizacao da RNA utilizada como geradora de fitness para a BH.

Parametro Valor
Percentuais conjuntos: treinamento/validagao cruzada/teste 50% /25%/25%

Nimero de entradas Varia com a harmonia

Nuamero de saidas 7

Ntmero de neurénios escondidos 10

Taxa de aprendizado 0,3;

Momentum 0,2

Nimero méaximo de ciclos 200

As entradas escolhidas pela BH para as bases de dados de Foz do Areia e Tucurui

estao exibidas na Tabela 21.

Tabela 21: Padroes de entrada encolhidos pela BH.

Base Indices escolhidos como entrada (1 a 30)
Foz do Areia | 1,2,4,5,7,8,13,14,15,16,17,18,19,22,23,24,25.29 ¢ 30
Tucurud 2,7,14,15,22,27,28,29 e 30

Depois de coletar as entradas pela BH, foi executado o mesmo conjunto de simulacoes
usado na Secao 4.1, correspondente a escolha do padrao de entrada por parte do especia-
lista. A Tabela 22 mostra os melhores resultados obtidos para a base de Foz do Areia e

Tucuruf.

Tabela 22: Melhores resultados obtidos e correspondente parametrizacao da MLP com

padrao de entrada escolhido pelo algoritmo de BH, para as bases do Foz do Areia e de

Tucurui
Escondidos Taxa de Momentum | Namero de | EPMA
aprendizado Ciclos
Foz do Areia 6 0,3 0,3 10000 20,00
Tucurut 6 0,01 0,3 60000 4,32

As Figuras 28 e 29 mostram o desempenho da escolha do especialista junto com a da
abordagem corrente, para as bases de dados do Foz do Arei e de Tucurui, respectivamente.

No eixo x encontram-se 30 diferentes simulagoes e no eixo y suas respectivas taxas de

EPMA.
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Figura 28: Resultados do EPMA para 30 simulacoes distintas, com a escolha do padrao
de entrada por parte do Especialista (em vermelho), e pela BH (em azul), para a base de
dados do Foz do Areia.
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Figura 29: Resultados do EPMA para 30 simulagoes distintas, com a escolha do padrao
de entrada por parte do Especialista (em vermelho), e pela BH (em azul), para a base de
dados de Tucurui.
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5 Conclusao

O principal objetivo desta monografia foi melhorar a precisao das previsoes de vazoes
diarias para sete dias, fortemente utilizada no PMO. Foi mostrado que a ONS utiliza
métodos lineares e estatisticos para tal, e que o uso de RANs tem conseguido melhores

resultados.

Dessa forma, foi implementada uma RNA MLP, que se utilizou do algoritmo de treina-
mento Backpropagation e aplicou-a ao problema de previsao de vazoes didrias. Foram
utilizadas duas bases de dados, uma com sazonalidade (usina de Tucurui) e outra sem
(usina do Foz do Areia). Os resultados obtidos nessa etapa foram uma referéncia para as

etapas seguintes, que procuraram melhora-los.

Entao, a partir de técnicas de CI, foram desenvolvidas quatro novas formas de realizar
predicoes didrias. A primeira delas se deu pela construcao de um SNH, que introduziu
tendéncias de curva fuzzificadas na RAN. J4 a segunda, formou um padrao de treinamento
que considerava vazoes anteriores e tendéncias de curvas, denominado de padrao misto.
A terceira foi pela implantacao de uma MC com dois espacialistas. Por fim, na quarta

aplicaram-se BH na selecao das variaveis de entrada da RNA.

Dentre as técnicas aplicadas, o SNH foi a tinica que nao convergiu, obtendo taxas de
EPMA em torno de 200%. Todos os outros métodos de predicao, desde os utilizados pela
ONS, até os recentemente desenvolvidos nesse projeto, tém seus melhores resultados, para
cada base de dados, resumidos na Figura 30, onde no eixo x se encontram as técnicas, em

ordem de desenvolvimento, e no eixo y o respectivo EPMA.

Como pode ser visto, o grande declinio do EPMA se d4 entre os padroes utilizados
pela ONS e a técnica de RNA. A partir de entao, o erro, de uma forma geral, se estabiliza,
tendo apenas algumas poucas melhoras em relacdo & RNA, como no caso de RNA Mista

e MC, para a base de dados do Foz do Areia, e na BH, para a base de Tucurui.

No entanto, as melhoras obtidas com as novas abordagens nao justificam seu uso nesse

contexto. A primeira razao para tal conclusao é o aumento do custo computacional em
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Figura 30: Comparativo dos resultados entre os métodos de predicdo: ONS, RNA, RNA
Misto, MC e BH.

relacao & RNA. A segunda é que, exceto o caso da BH, as melhoras foram obtidas em casos
pontuais. Isso leva a crer que, ao fazer novas simulagoes, esse quadro pode se inverter.
Diferente da BH, pois em todos os casos ela foi mais precisa que a RNA escolhida pelo

especialista, para a base de Tucurui e menos precisa para a base do Foz do Areia.

Entretanto, os métodos aplicados ainda nao podem ser descartados. A nao melhora
dos resultados pode estar ligada as caracteristicas do problema. Apenas quando testado
em outros problemas serd possivel ter uma avaliacdo mais precisa. Vale lembrar que a

maioria deles obtive alguma melhora.

Quanto ao confronto entre o padrao de entrada escolhido pelo especialista e o obtido
por BH, as Figuras 29 e 28 deixam claro que nao existe um vencedor, ja que o primeiro
obteve melhores resultados para base de Foz do Areia e o segundo para Tucurui. No
entanto, deixa claro que o uso de métodos de selecao de varidveis automaéticos, no contexto

de RNA, merece ser mais investigado.

A maior dificuldade encontrada durante as atividades de pesquisa foi o tempo de
simulacao. Como a base de dados usada e o nimero de ciclos exigidos para convergéncia
dos algoritmos nesse contexto eram muito grandes, uma simulagao corriqueira durava
horas. Analisando alguns dos tempos de simulagao colhidos, estima-se que foram gastos

pelo menos 25 dias de simulacdo, caso tivessem sido feitas em apenas um computador
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com processador dual core e razoavel memoria principal.

Outra dificuldade que vale a pena registrar foi a de implementacao, pois a criacao
de alguns dos modelos exigiam algumas modificacoes dentro das técnicas, impedindo o
uso de ferramentas. Por outro lado, do ponto de vista de aprendizado das técnicas, foi

bastante proveitoso.

Como trabalhos futuros, pode-se testar os modelos RNA Mista, MC e BH em outros
tipos de problemas que ja utilizaram RNA, para saber se eles se adequariam. Outra
possibilidade ¢é investigar mais a fundo algumas técnicas de selecao de variaveis de entrada,
tais como BH, dentro do contexto de séries temporais. Por fim, as possibilidades de
desenvolvimento de técnicas de SNH e MC sao as mais diversas possiveis e também

merecem ser mais investigadas, pois muitas delas ja trouxeram bons resultados.
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