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Resumo

Esse trabalho tem por objetivo fazer uma comparagao entre a rede Multi layer
Perceptrom (MLP), que € uma rede classica para resolu¢do de problemas de
previsdo, com a rede neuro fuzzy, que apresenta qualidades interessantes para a
resolucao dos problemas de mesma ordem, porém sao redes relativamente novas e

por isso hao sao tao usadas.

Palavras-chave: previsao de vazodes, redes neuro fuzzy e MLP
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Abstract

This work aims to make a comparison between the Multi-Layer perceptrom
network (MLP), which is a classic network for solving prediction problems, with the
neurofuzzy network, which presents interesting qualities for solving problems of the

same order, however are relatively new networks and so are not as widely used

Keywords: river flow forecasts, network neuro fuzzy, MLP
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Capitulo 1 - Introducao

Capitulo 1

Introducao

A agua é o recurso mais abundante no planeta terra, tendo diversas
finalidades, sendo que seu excesso ou falta causa problemas de diversas naturezas.
Segundo a WWF (World Wildlife Fund) [10], com o ritmo atual de consumo de agua,
até 2025 dois tergcos da populagdo mundial podera enfrentar problemas relacionados
a escassez de agua, por isso 0 seu gerenciamento € de suma importancia e a
concientizagado e educacao da populacdo quanto a isso € um fator impressindivel
para o futuro. Por outro lado inundagdes sao responsaveis por 44% das mortes

envolvendo desastres naturais em 2013 [11].

No Brasil, a principal fonte de producdo de energia elétrica € provinda da
agua, através das hidrelétricas, mais especificamente mais de 50% da poténcia total

gerada é produzido pelas pequenas centrais hidrelétricas [12] como apresentado na

Figura 1.
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Figura 1: Dados referentes a produgao de poténcia elétrica no Brasil

Jheymesson Apolinario Cavalcanti Pagina 1




Capitulo 1 - Introdugao

1.1 Formulacao do problema

Visto a importancia que temos diante da produgdo de energia elétrica no Brasil
no tocante a energia provinda das hidrelétricas, sua previsdo mediante a histérico de
ocorréncias de vazdes é imprescindivel para que haja um melhor planejamento e,

consequentemente, um melhor gerenciamento dos recursos elétricos produzidos.

O orgao responsavel pela previsdo de vazdes naturais sado presente no SIN

(Sistema Interligado Nacional) e na ONS (Operador Nacional do Sistema Elétrico)

Os processos e modelos utilizados para esse problema variam segundo a
métrica temporal utilizada [13]. Para isso a precisdo € um fator imprescindivel,
porém, apesar de tudo sempre esta associada a um fator de erro que depende
diretamente da natureza do problema e do horizonte de previsdo, que corresponde

ao quao distante se pretende prever em relacao ao tempo.

1.2 Motivacao

O planejamento e ag¢des adotados pelo ONS depende diretamente dos
resultados esperados para as barragens nas hidrelétricas, e para isso os sistemas

que sao responsaveis.

Redes Neuro Fuzzy s&o recomendaveis em aplicagdes de previsdo e
classificagado por possibilitarem a unido de melhorias na precisdo do resultado (da
l6gica fuzzy) com a capacidade de generalizagdo do mesmo (da rede neural) [5]
sendo uma rede relativamente pouco usada mas com um potencial enorme para

resolver os mesmos problemas.

Com essa premissa, para esse trabalho pretende-se avaliar o desempenho de
duas usinas: Sobradinho e Trés Marias; comparando seus resultados com a rede
classica usada para resolver problemas de classificagdo, a rede MLP (Multi Layer
Perceptron) com a rede Neuro Fuzzy, mais especificamente a rede ANFIS (Adaptive-
Network-Based Fuzzy Inference System) e validar o erro gerado por ambas as

redes.
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Capitulo 1 - Introdugao

1.3 Estrutura da monografia

No capitulo 2, é apresentada a fundamentagdo tedrica que abrange os
principais conceitos sobre redes neurais e matematicos necessarios para a

compreensao deste trabalho.
Em seguida o capitulo 3, é apresentada a ferramenta usada para a previsao.

Ja no capitulo 4, sdo descritas as metodologias utilizadas durante o

desenvolvimento e os resultados das previsdes das redes MLP e ANFIS.

Finalmente, o capitulo 5 contém as conclusdes eas sugestdes para trabalhos

futuros.
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Capitulo 2 — Fundamentacao Tedrica

Capitulo 2

Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo sdo apresentados conceitos e definicbes matematicas e
estatisticas necessarias a compreensdo deste trabalho. Na secdo 2.1, sao
apresentadas a nocg¢ao para redes MLP. Na secdao 2.2 sido apresentados os
conceitos basicos para redes neuro fuzzy. Na secdo 2.3 sdo apresntados os
conceitos basicos para as redes neuro fuzzy e as caracteriticas da arquitetura usada

nesse trabalho.

2.1 Introducao a redes MLP

E uma rede classica que é composta por varios perceptrons com mais de uma
camada de neurdnios em alimentacao direta [1]. O perceptron é a rede mais basica
criada e apresentada por Rosenblatt em 1958, que consiste em usar um hiperplano
para classificar dados linearmente separaveis através de uma funcdo denominada

treshold como demonstrada na Figura 2.

A MLP ¢é ligada através de pesos e sinapses, constinuindo camadas sendo
que além das camadas de entrada e saida, existe a camada escondida, geralmente
existe apenas uma camada escondida como indicado na Figura 3, porém a rede n&o
se limita a isso, sendo possivel a existéncia de mais de uma camada escondida
implicando diretamente no resultado final. Para esse trabalho nos limitaremos ao uso

de uma camada escondida.
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Capitulo 2 — Fundamentacao Tedrica

out(t)

in(t) <

wo(t) = 6

Figura 2. Representagao grafica de um Perceptron

Inputs Outputs

Figura 3. Representacao grafica de uma MLP

Através do tempo as redes MLP tém se mostrado uma excelente ferramenta
para classificar e consequentemente prever resultados sendo usadas atualmente em

diversos sistemas de resposta em tempo real.(por enquanto fim)
2.2L.6gica Fuzzy

Diferente da légica boleana tradicional, que pode ser representado por zero e

um, a légica fuzzy é representada por uma escala que vai de zero a um,
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Capitulo 2 — Fundamentagao Tedrica

representando um grau de pertinéncia para lidar com conceitos de verdades parciais
[4].
Paradoxo de Sorites:
“Em que momento um monte de areia deixa de sé-lo quando se vai removendo grédos?”

A légica difusa lida com classificagbes como citado acima, onde a transigao
de um estagio para outro se passa de uma maneira suave, de tal modo que, por

muitas vezes, se transita de um estagio a outro sem que se perceba com clareza

como apresentado na Figura 4; Expressdes muito comuns: “alto”, “baixo”, “muito”,

“pouco”, “perto”, “longe”, “até o ponto”, etc.

Figura 4. Representagao grafica do paradigma da légica fuzzy

2.3Rede Neuro-Fuzzy

Surgido por volta de 1980 essa técnica se refere a combinagdo de uma RNA
e uma FIS(Fuzzy Inference System), gerando entdo um novo sistema inteligente

hibrido que potencializam as caracteristicas desses dois paradigmas [2].

Nesse sistema os termos e regras sdo aprendidas mediante a apresentagao
de pares (entrada/saida desejada) apresentando dois comportamentos distintos em

fases de aprendizado ou processamento de informacgao [3].
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Capitulo 2 — Fundamentacao Tedrica

De uma maneira geral esses sistemas hibridos sdo redes neurais que utilizam
em sua arquitetura a légica fuzzy, onde s&o acrescentadas duas novas etapas: a

fuzzificacdo/defuzzificagdo e um mecanismo de regras [5].

Para esse trabalho utilizaremos a arquitetura ANFIS, cuja a ideia basica é
implementar um sistema de inferéncia fuzzy através de uma arquitetura paralela, no
caso a RNA, de forma que os algoritmos de aprendizado possam ser utilizados para

ajustar o sistema de inferéncia [6].

2.3.1 Arquitetura ANFIS

O sistema proposto [6] € amplamente usado para resolucdo de problemas de
classificagdo, e consequentemente previsdo, sua arquitetura lembra bastante uma
rede MLP com varaias camadas escondidas, sendo que cada uma das camadas

possue uma fungao especifica, como ilustrado na Figura 5.

Inputs | | IF-part | Rules + Norm| THEN-part | | Output

) =

ma) <<\ | /25

> [Output]

:E-.Ef __@

AN
S

Layers: | O 1 2 3

Input 2|

A

/

BN\ V/4

Figura 5. Exemplo de arquitetura anfis

2.3.1.1 Camada 1: Camada responsavel pela etapa de fuzzificagcdo do problema,
onde os termos linguisticos sdo associados e assim cada né computa o
grau de pertinéncia das entradas. Qual quer fungdo continua e
diferenciavel pode ser usada para a ativagao dos nés, para este trabalho

usou-se uma fungdo gaussiana (Equacao 2.1) onde a; e ¢; sdo chamados
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Capitulo 2 — Fundamentacao Tedrica

2.3.1.2

2.3.1.3

2314

2.3.1.5

de parédmetros de premissa que fazem a forma da fungao variar para se

adequar aos conjuntos fuzzy.

Eq. 2.1 py,(x) = exp [— (x_ ci)z].

a;

Camada 2: Cada n6 dessa camada é nomeada por [], representa uma

regra do conjunto fuzzy. Calcula com que grau de pertinéncia consequénte

da regra esta sendo atendido, ou seja, a for¢ca de disparo da regra, para

isso ele utiliza um operador de norma T para calcular o w;(Equagao 2.2).
Eq.2.2 w; = pu,(x)Tpg,i=1,2.

Camada 3: Cada n6 dessa camada € chamado de N, e sao responsaveis
por normalizar os niveis de disparo das regras, calculando o w; (Equacao
2.3).

Eq.23 %, = ——,i=1,2.

Wi+ wy

Camada 4: Cada n6 desta camada calcula o produto entre os niveis de
disparo normalizados e o consequente da regra. A saida dessa camada é
o conjunto de parametros consequentes(Equagao 2.4).

wip; = wi(pix + qy + 1)
Camada 5: Camada de defuzzificagdo e € composta por um unico
neurdnio de ativacao linear, que calcula o somatério de todas as entradas

ponderadas(Equacgao 2.5), e consequentemente é a saida do sistema.

b = ZU_)i¢i _ Liwid

i w;
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Capitulo 3

Ferramentas

Neste capitulo, € apresentado a principal caracteristica da ferramenta
utilizada neste trabalho,para treinamento e previsao de vazbes, o MatLab.Na secéao
3.1 é apresentadoo processo de préprocessamento que ocorre na base de dados.
Na secao 3.2 sao descritos as caracteristicas pricipais da ferramenta no MatLab. Na
secdo 3.3 sao apresentados as métricas de performace usados para tomas as

conclusodes desse trabalho.

3.1 Preprocessamento

Esse trabalho se atem a duas bases de dado, que foram obtidos através de
medidas mensais na unidade de metros cubicos por segundo de janeiro de 1931 a
dezembro de 2003, as bases referidas sao: Trés Marias e Sobradinho, ambas no rio

Sao Francisco.

Antes de usarmos os dados é necessario que normalizemos os dados, a
normalizacdo usada para esse trabalho € a normalizagao linear (Equagao 3.1). A
normalizacdo dos dados € necessaria para que tenha determinada propriedade [7] e
que a rede nao priorize os dados numericamente elevados, dessa forma acreditando
que os mesmo tem maior impacto no resultado, por isso a normalizacao é feita e
todas as proporgcdes dos dados sao respeitadas, a desnormalizacdo nado é
necessaria para esse trabalho, os coeficientes a e b podem assumir valores de 0.10
e 0.90 respectivamente ou 0.15 e 0.85 respectivamente, para esse trabalho

usaremos a primeira opgao.

(a-b)

Eq.3.1y = * (X; — Xmin) — a,a = 0.10,b = 0.90

(*max — Xmin)
A proxima etapa é fazer usar a base composta por uma uUnica coluna em

varias colunas, para isso o deslocamento da coluna é feita. Para esse trabalho

iremos prever apenas um més a frente. O experimento foi realizado com o
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Capitulo 3 — Ferramentas

deslocamento temporal de 14 meses atras, 12 meses, 6 meses e 2 meses, para
ambas as bases, o modelo que obtem-se um menor erro foi usando 14 meses, por
isso a base foi deslocada temporalmente 14 vezes como indica a Figura 6.

0,102745% 0,102834 0,104037 0,1045

0,102743 0,102834 0,104037 0,1045 0102611

0,102749 0,102834 0,104037 0,1045 0,102611 0,101247

0,102745 0,102834 0,104037 0,1045 0,102611 0,101247 0,100899

0,102743 0,102834 0,104037 0,1045 0,102611 0,101247 0,100833  0,100734

0,102749 0,102834 0,104037 0,1045 0,102611 0,101247 0,100899  0,100734 0,100621

0,102743 0,102834 0,104037 0,1045 0,102611 0,101247 0,10089% 0,100734 0,100621 0,100574

0,10274% 0,102834 0,104037 0,1045 0,102611 0,101247 0,1008%3 0,100¥34 0,100621 0,100574 0,100942

0,102743 0,102834 0,104037 0,1045 0,102611 0,101247 0,100899 0,100734 0,100621 0,100574 0,100942 0,101121

0,102749 0,102834 0,104037 0,1045 0,102611 0,101247 0,100899 0,100734 0,100621 0,100574 0,100942 0,101121| 0,102327
0,102834 0,104037 0,1045 0,102611 0,101247 0,100893 0,100¥34 0,100621 0,100574 0,100942 0,101121  0,102327 0,102653
0,104037 0,1045 0,102611 0,101247 0,100899 0,100734 0,100621 0,100574 0,100942 0,101121 0,102327 0,102653 0,101785
0,1045 0,102611 0,101247 0,1008%9 0,100734 0,100621 0,100574 0,100942 0,101121 0,102327 0,102653 0,101785 0,100969
0,102611 0,101247 0,100899 0,100734 0,100621 0,100574 0,100942 0,101121 0,102327 0,102653 0,101785| 0,100969 O0,100606

Figura 6. Base de dados deslocada

Para o algoritmo de treinamento usado, o back-propagation, € necessario a

divisdo da base em 3, 50% para treino, 25% para validacéo e 25% para teste.

No especifico a rede MLP, foram feitos os testes variando a quantidade de
neurdnios na camada escondida, para isso foram feitos esperimentos com 14, 20 e
30 neurdnios, sendo que com 20 neurdnios a curva de calibragado teve um melhor

coeficiente de correlagéo.

3.2 Matlab

O Matlab € uma ferramenta largamente usada no ramo da engenharia,
dependendo da aplicagdo o uso demanda muita memodria do computador, sua
estrutura interna esta programada em Java, e possui bibliotecas uteis para esse
trabalho, o qual usaremos redes MLP e a ANFIS, a versao do Matlab utilizada é a
R2015a.

3.2.1 Redes MLP
De inicio € necessario importar a base de dados selecionando a pasta que
esta a base de dados desejada no botdo indicado na Figura 7 e com o comando
load a base de dados é carregada no workspace, e a base de dados deve ser
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Capitulo 3 — Ferramentas

manipulada para o uso correto da ferramenta, o formato da base usada é: 14
colunas para indicar os meses de entrarda e 1 coluna para indicar a saida; a rede
gerada pela toolbox exige que as entradas e saidas sejam separadas em arquivos
diferentes e, tanto a entrada como a saida, devem estar nas linhas, para esse caso
usou-se uma variavel criada no momento e ela recebeu o comando transpose com a
base de dados de entrada e ou saida para modelar corretamente a base de dados e

todas as entradas e saidas ficaram nas linhas, como a ferramenta exige.
4\ MATLAB R2015a

HOME

E NN - L Find Files

Mew MNew Open IEJ[‘,umpare
Script - -

< 5 8 ﬁ@ Users »
Current Folder

Marne
] RegressacSobradinhobBMeses. fig
ﬂ RegressanSobradinhol2Meses.fi

Figura 7: Botado de selecéo para a pasta da base de dados

Para a preparacdo das redes MLP usaremos a toolbox do Matlab (nntool)
como mostra a Figura 8. A seguir € necessario que as entradas e saidas sejam
importadas no botdo import apresentado na Figura 8, em seguida a base de dados
€ selecionada e indicada qual a sua fungdo na rede, se € entrada (/nput Data) ou

saida(Targets Data).

ApoOs essas etapas a toolbox ira reconhecer as bases de dados e pode-se
criar a nossa rede MLP, para isso clica-se no botdo new apresentado na Figura 8,
em seguida uma janela de configuragcdo da rede é apresentada como mostra a
Figura 9. No campo de Network type é selecionado a opg¢ao de Feed-forward
backprop onde indica que usaremos o Backpropagation como algoritimo de
treinamento para a rede MLP. As bases de dados devem ser selecionadas nos
campos de /Input Data e Target Data. Foram utilizadas duas camadas nesse trabalho

e selecionou-se isso no campo de Number of layers, e no campo de Number of
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neurons indica o numero de neurbnios que estara presente na camada escondida,
foram utilizadas 14, 20 e 30 neurdnios, € o que apresentou melhor coeficiente de
correlagao foi com 20 neurdnios e por isso foi utilizado 20 neurbnios na camada

escondida. Em seguida a rede é criada através do botdo Create como apresenta a

Figura 9.
4. Neural Network/Data Manager (nntool) — X
k Input Data: 1 Networks #1l Output Data:
l@ Target Data: x Error Data:
) Input Delay States: ) Layer Delay States:
2 Import... ¢ New... @ Open... & Export... 3 Delete @ Help @ Close

Figura 8: foolbox do MatLab

Ao clicar na rede criada na janela apresentada na Figura 8, uma nova janela

aberta com as propriedades da rede criada como mostra a Figura 10.

Jheymesson Apolinario Cavalcanti Pagina 12




Capitulo 3 — Ferramentas

Create Metwork or Data — b4
Metwork Data

MName

netwaork]

Network Properties

Metwork Type: Feed-forward backprop w
Input data: Sobradinholnput1d4heses
Target data: SobradinhoTargets14Meses
Training function: TRAIMLM
Adaption learning function: LEARNGDM -~
Performance function: MSE ~
Mumber of layers: 2

Properties for: | Layer 1 ~

Murnber of neurons: Zﬂ

Transfer Function: TAMNSIG

D View ¥ Restore Defaults
@) He &y Create € ose
(i) Help C Da

Figura 9: Janela de configuracdo da nova rede MLP

Com a rede criada € necessario que a rede seja treinada, no campo de Train
da Figura 10 as entradas e saidas devem ser seleciondadas nos campos de Input e
Targets como indica a Figura 11. Em seguida a rede deve ser treinada clicando no

botdo Train Network indicada na Figura 11.
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1 Network: networkl — |

View Train Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Hidden Layer Output Layer

Figura 9: Esquema com propriedades da nova rede MLP criada

Apods a rede ter sido treinada, serdo gerados dois arquivos com 0s nomes
indicados nos campos de Outputs e Errors como mostra a Figura 10, com as saidas
e 0s erros calculados respectivamente, esses arquivos devem ser exportados

clicando no botdo Export apresentado na Figura 8.
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View |

Training Info  Training Parameters

Training Data

Inputs
Targets

Init Input Delay States

Init Layer Delay States

(zeros)
(zeros)
(zeros)

(zeros)

Simulate Adapt Reinitialize Weights  View/Edit Weights

Training Results

Outputs

Errors

Final Input Delay States

Final Layer Delay States

network]_ocutputs
network1_errors
network1_inputStates

network]_layerstates

"f-f] Train Metwark

Figura 10: Janela de treinamento da rede MLP

Com isso a rede ja pode ser usada clicando no campo de Simulate
apresentado na Figura 11, agora apenas a base de dados de entrada deve ser
selecionada no campo de Inputs apresentado na Figura 11 e um novo arquivo com
saidas sera gerado, como indicado no campo de Outputs ainda na Figura 11, esse
arquivo é exportado. O arquivo gerado tem formato que a toolbox produz, a saida
como uma linha de arquivo, com isso o comando franspose pode ser usado para

que se retorne ao formato original da base de dados (saida como coluna do
arquivo).
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:fl' Metwork: network]

View Train ;5 | Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Simulation Data Simulation Results

Inputs (zeros) ~ Outputs network]_outputs
Init Input Delay States (zeros) Final Input Delay States network]_inputStates
Init Layer Delay States (zeros) Final Layer Delay States network]_layerStates
Supply Targets O

Targets (zeros) Errars network]_errars

Simulate Metwork

Figura 11: Janela de simulacéo da rede MLP criada e treinada

3.2.2 Rede ANFIS

Para criar a uma rede ANFIS é necessario acessar a aplicagao do Neuro-
Fuzzy Disigner na tela inicial do Matlab como mostra a Figura 12. Uma janela é
carregada permitindo a configuragdo da rede a ser criada. Importante resaltar que o
formato da base de dados usada é diferente da rede MLP. As entradas e saida da
rede ANFIS sdo as colunas do arquivo, sendo a ultima coluna reservada para a
saida e todas as demais colunas s&o as entradas da rede.
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4\ MATLAB R2015a

APPS

= Y, - :

868 Z

Get More Install Package Curve Fitting O ptimization MuPAD MWeuro-Fuzzy PID Tuner
Apps App App Notebook Designer

FILE

3
lden

& HEA POy WINDOWS » systemn32 b

Figura 12: Acesso ao painel de criagdo de uma rede ANFIS

Ap0Gs o acesso ao Neuro-Fuzzy Desingner a janela de criagdo da rede ANFIS
sera aberto, como mostra a Figura 13, logo a baixo existem 4 paineis que devem ser
configurados, primeiro painel Load data, deve ser carregado a base de dados que
usaremos para treinar a rede ANFIS, para isso a op¢ao de Training deve ser
marcada e o arquivo deve ser carregado; o segundo o painel Generate FIS é a
forma que as regras da rede sdo geradas, a opgao Sub. clustering que usa

gausianas para gerar as regras da rede;

O terceiro painel o Train FIS € a configuragdo do treinamento da rede, utiliza-
se 0 back propagation e os dois parametros seguintes, Error tolerance onde estima-
se um erro aceitavel para a rede, sendo que se a rede atingir o erro indicado o
treinamento encerrado, para esse trabalho usa-se um erro de tolerancia muito baixo
onde, pelas caracteristicas do dominio do problema, ndo esperava-se que fosse
atingido, e foi exatamente o que aconteceu, essa medida foi tomada para que fosse
visualizado o grau de aprendizagem da rede de acordo com o passar das epocas de
treinamento. O ultimo parametro do mesmo campo indica 0 numero de epocas que a
rede sera treinada no maximo, usamos um valor muito grande de épocas (para esse
trabalho 3000) para que se visualizasse ate onde valeria a pena continuar treinando

a rede com clareza.

O quarto e ultimo campo o Test FIS € o campo de uso propriamente dito da
rede, onde é possivel usar a propria base de dados de treinamento para uso e teste

da rede.
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4. Meuro-Fuzzy Designer: Untitled — O et
File Edit Wiew

— AMNFIS Info. —

# of inputs: 1
# of outputs: 1
# of input mfs:
3

057

0 : , . ,

0 02 0.4 0.6 0.8 1 Clear Plot |

Load data [ Generate FIS [ Train FIS ] Test FIS =
Type: From: Optim. Method:
Load from file inst:
@ Traiong ':::' backpropa w Plot against:
. file D Load from worksp. Error Tolerance: @ Training data
() Test e
esting : :
: () Grid partition 0.005] U1 ) Testing data
() Checking () worksp. Epochs:
° (®) Sub. clustering 2000 () Checking data
emo
Load Data... | Clear Data | Generate FIS ... | Train No | Test Mo
Close

Figura 13: Painel de criagdo e uso da rede ANFIS

A arquitetura da rede acessada e as regras geradas podem ser acessadas
pela opg¢ao Edit como indica a Figura 14, a opgao Rules... acessa as regras, ou seja,
0 conjunto de gaussianas que estardo operando diretamente as entradas, e a opgao
Anfis... que acessa a arquitetura gerada, a arquitetura ndo muda, serdo as mesmas
5 camadas como visto anteriormente, a diferenca € que o numero de regras € visto

com maior clareza.
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4 Neuro-Fuzzy Designer: Untitled - O >
File = Edit View
Undo Ctrl+Z a( ) — ANFIS Info. —
i FIS Properties... Ctrl+1
#ofinput: 14

Membership Functions... Ctrl+2
embership Functions rl+ ok g

0. Rules... Ctrl+3 ¢ # of input mfs:

I EET AT T T T T

Anfis... Ctrl+4 ¢ 7T7TTTITT

Figura 14: Acesso as regras e a arquitetura

Error

3.3 Métricas de performace

A primeira métrica de performace que foi adotado para esse trabalho é o
coeficiente de correlagdo e utilizado na regresséo é o r2. Também chamado de de

determinacéo:

2 _ (MR, fx)yie DIy F) B yi)°
(nZR, f)2 =B, (i) ) (n B, y7-(CR, y)?) |

r

que indica quanto da variancia da variavel resposta f (x;), é explicada pela variancia
das variaveis explicativas y;, um valor que mede o grau de relacionamentos entre as
duas variaveis. Seu valor esta no intervalo [0,1].

Utiliza-se também o erro quadratico médio o EQM, expressado pela equiacao:
EQM(@) = E(@ — 6)?; onde o operador E denota a operacéo do valor esperado ou
esperanca [8] [9]. Os parametros 8 e @ s&o o valor esperado e o valor que o sistema

enviou respectivamente.

E também o desvio padrdo, ele mostra a dispercdao ou a quantidade de

variagao dos resultados obtidos em relacdo a media. Pode ser representado pela

. ~ 1 _ , , — ForT
seguinte equagao: o = \/E *,(x; — X)?, onde x; é a saida e 0 x é a média.
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Capitulo 4

Resultados

Neste capitulo é apresentado como os experimentos foram realizados no
treinamento das redes e os resultados obtidos. Na secdo 4.1 € descrita a
metodologia utilizada na previsdo, e na segcdo 4.2 sao apresentados os

experimentos realizados, os resultados e comparacgdes dos resultados.
4.1 Metodologia

Este trabalho tem como objetivo apresentar um método de previsao devazdes
mensais tendo como entrada vazdes de quatorze meses anteriores, com horizonte

maximo de um més, a ser utilizado na avaliacdo de desempenho.

A estratégia é comparar os resultados obtidos, os valores de erro quadratico

meédio para um més a frente.

A primeira etapa do processo esta relacionada ao preprocessamento das
bases de dados, onde houve um tratamento das séries. Aplicou-se a regra de
normalizacdo descritana segdo 3 e mostrada graficamente na Figura 15, antes da

normalizac&o, e depois, na Figura 16 e Figura 17.
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Figura 15: Série original das Usinas de Sobradinho e Trés Marias, sem

normalizacdo dos dados.
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Figura 16: Série da Usina Trés Marias
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Figura 17: Série da Usina Sobradinho, apds a normalizagao.

4.2 Experimentos e Resultados

4.2.1 Experimentos realizado com a rede MLP

A segunda etapa foi modelar a rede MLP, para isso teve-se 4 valores para o
numero de neurdnios da camada escondida, sendo escolhido o valor com o maior R,
sendo testadas com 14, 20 e 30 neurdnios na camada escondida, com 14 neurénios
obtivemos o maior R no geral para as etapas de treinamento como apresenta a na

Tabela 1 e na Figura 18 um esquema simplificado de blocos da arquitetura da rede.

Hidden Layer Qutput Layer

14

30 1

Figura 18: Esquema de blocos simplificado da rede MLP
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A rede foi treinada usando o algoritmo back-propagation e obtem-se o R

juntamente com as suas curvas de calibragdo como indica a Figura 19 para a vazéo

de Sobradinho e na Figura 20 para Trés Marias.

Training: R=0.84802

Output ~=0.62*Target + 0.063

=
-

=
=]

=

Output ~= 0.68*Target + 0.052

Output ~=0.67*Target + 0.056

Output ~= 0.64*Target + 0.06

Validation: R=0.82558

0.2 0.4 0.6 0.8

Figura 19: Regressao para a usina de Sobradinho
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Training: R=0.87681 Validation: R=0.80475
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Figura 20: Regress&o para a usina de Trés Marias

Observa-se que a melhor época de treinamento para as redes sdo de 0O
(nenhuma) época para Sobradinho como indica a Figura 21 e de 14 épocas para a

usina de Trés Marias como apresentado na Figura 22.

Jheymesson Apolinario Cavalcanti Pagina 24




Capitulo 3 — Ferramentas

4| Neural Network Training Perfermance (plotperform), Epech 6, Validation... — O by

File Edit VYiew Inset Tools Desktop Window Help o

Best Validation Performance is 0.0016365 at epoch 0

i g

Train
Walidation
Test
.......... BESt

Mean Squared Error (mse)

6 Epochs

Figura 21: Melhor validag&o de performace para Sobradinho
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Best Validation Performance is 0.0037549 at epoch 8

101}
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-'E;' .......... Best
w
E
| .
=]
=
w
=]
2 402
=
(1]
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73]
N T e ————————————
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1']-3 L 1 1 1 I 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14
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Figura 22: Melhor validagao de performace para Trés Marias

Tabela 1: Resultados dos R para Sobradinho

Treino Validacao Testes Todos
14 neuronios 0,84802 0,82558 0,89117 0,85224
20 neuronios 0,85878 0,81764 0,82087 0,84407
30 neuronios 0,87301 0,7529 0,68916 0,82748
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Tabela 2: Resultados dos R para Trés Marias

Treino Validagao Testes Todos
14 neuronios 0,82793 0,77615 0,80129 0,81661
20 neuronios 0,84223 0,76213 0,71347 0,80162
30 neuronios 0,81342 0,75231 0,80614 0,81041

Apds os experimentos verificou-se que a rede com um menor erro quadratico
meédio, para isso usamos a rede com 14 neurbnios na camada escondida e foi
variada a quantidade de entradas (meses) em: 14, 12, 6 e 2 meses, a rede que
possuisse o0 melhor resultado seria selecionada para a comparagdo com a rede
ANFIS. Para ambos os casos a rede com 14 meses como entrada mostrou um erro

quadratico médio melhor do que as outras opg¢des, como indica a Tabela 3.

Tabela 3: Erro Quadratico Medio para ambas Sobradinho e Trés Marias

14 meses 12 meses 6 meses 2 meses

Sobradinho | 0,002548642 | 0,002890816 | 0,003206248 | 0,002958528

Trés Marias | 0,004175953 | 0,004358283 | 0,004302005 | 0,004815555

4.2.2. Experimentos realizado na rede ANFIS

Para a rede neuro fuzzy escolhida o processo foi muito semelhante, foi
escolhida 14 meses de antecedéncia para prever um més e assim mantendo a
igualdade nas condigbes das redes e dessa maneira fazer possiveis comparagoes,
para a Sobradinho a arquitetura gerada apresentou 7 regras(gaussianas) na
arquitetura para cada uma das entradas como mostra a Figura 23, e de 6 regras na

arquitetura para Trés Marias como apresentado na Figura 24.
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Figura 23: Arquitetura ANFIS para Sobradinho

input in rule outputmf output

Logical Operations

and

@ o

not

Figura 24: Arquitetura ANFIS para Trés Marias

O processo de treinamento foi executado, sendo alimentado pelos seguintes
parametros: 0.0005 de erro de tolerancia e 3000 epocas de limite de treinamento. A
justificativa para os parametros é a seguinte, foi optado por um erro muito baixo, ao
qual ndo se espera que a rede atinja e assim se veja a curva de erro mediante a um

numero excessivo de épocas para que se veja claramente onde nao se possui
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ganhos significativos com o treinamento. A curva de erro para os dados de
Sobradinho e Trés marias estdo presentes na Figura 25 e na Figura 26

respectivamente.

Training Error

Figura 25: Curva de erro para os dados de Sobradinho

Training Error

0.006

0.0058 3

0.0056

0.0054

Error

0.0052

0.005

0.0048

| | | | | I
(1] 500 1000 1500 2000 2500 3000

Figura 26: Curva de erro para os dados de Trés Marias

Apds o treinamento as redes foram executadas e em seguida na Figura 27 e
na Figura 28 sao apresentados graficamente os resultados da execugao da rede
para Sobradinho e Trés Marias respectivamente, onde os pontos vermelhos sdo a
saida e os circulos azuis sdo o esperado, e na Tabela 4 os erros e na Tabela 5 o

desvio padrao para cada um dos casos.
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’ Training data: o FIS output: *

o]

Cutput

| |
300 400 500 600 700 800
Figura 27: Resultado da execugao da rede ANFIS para Sobradinho

= Training data: o FIS output : *
<
3
0 | | | | | | | | |
0 100 200 300 400 500 600 700 800

Figura 28: Resultado da execugao da rede ANFIS para Trés Marias

Tabela 4: Comparacao do EQM entre as redes MLP e ANFIS

MLP ANFIS
Sobradinho 0,002958528 0,002365786
Trés Marias 0,004815555 0,003998547
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Tabela 5: Desvio padrao para as redes MLP e ANFIS

MLP ANFIS
Sobradinho 0,093929119 0,087928468
Trés Marias 0,081199185 0,073294650
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Capitulo 5

Conclusao

Neste trabalho, foi abordado o problema de previsdo de vazdes para
hidrelétricas. Objetivando uma melhoria de resultado dos sistemas atuais utilizados,
foi proposto o uso de uma rede neural que utilizasse o paradigma da logica fuzzy. A
rede escolhida foi a rede ANFIS.

Os resultados da comparagdo dos resultados das hidrelétricas foi objetivo,
sendo que qual quer melhora nos resultados ja existentes € um bom avango para
problemas dessa natureza. Para as redes comparadas a rede ANFIS obteve um erro
quadratico médio e uma concentracdo de resultados um pouco melhor que a rede
tradicional porém os resultados s&o muito semelhantes sendo necessario mais
testes estatisticos para a comprovacdo de seu melhor desempenho. Porém o
dominio do problema de previsbes é muito variavel, sendo que é possivel garantir
um melhor resultado para os casos abordados para este trabalho, ndo sendo
necessariamente aplicados a outros casos, como mostrado as bases de dados tém
caracteristicas muito proprias que as torna muito diferentes, para outras bases de
dados é possivel que a rede ANFIS nao possua um desempenho melhor do que a

rede classica utilizadas.

Para trabalhos futuros é possivel fazer comparagdes entre um maior numero
de modelos testando-se um maior numero de parametros estatisticos, e até propor

uma nova arquitetura para o paradigma neuro-fuzzy.

Jheymesson Apolinario Cavalcanti Pagina 32




Bibliografia

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

9]

[10]

Norvig, Peter; Russel, Stuart. Inteligéncia Artificial 2 ed. Elsevier [S.L],
2004

ALMEIDA, P. E. M.; EVSUKOFF, A. G. Sistemas fuzzy. In: REZENDE,
S. O. (Ed.). Sistemas Inteligentes: Fundamentos e Aplicagbes. [S.L]:
Manole, 2005.

SANDRI, S.; CORREA, C. Ldgica nebulosa. Anais da V Escola de

Redes Neurais.

Ahlawat, Nishant, Ashu Gautam, and Nidhi Sharma (International
Research Publications House 2014) "Use of Logic Gates to Make
Edge Avoider Robot." International Journal of Information &
Computation Technology (Volume 4, Issue 6; page 630) ISSN
0974-2239 (Retrieved 27 April 2014)

KASABOV, N.K. Foundations of Neural Networks, Fuzzy Systems, and
Knowledge Engineering. A Bradford Book, London, 1996.

JANG, J.-S. R. Anfis: Adaptive-network-based fuzzy inference systems.
IEEE Trans. on Systems, Man, and Cybernetics

Tan, P., Steinbach, M., & Kumar, V.. Introdug¢do ao Data Mining. Rio de

Janeiro: Ciéncia Moderna, 2009.

Propriedades dos Estimadores. icmc. Consultado em 23 de Outubro de
2016.

Introducdo aos Processos Estocasticos - Estimadores. PPGEE -
Universidade Federal de Minas Gerais. Consultado em 23 de Outubro
de 2016.

World Wildlife Fund. Washington, DC. Acessado em 6 de Novembro de

2016. Disponivel em: http://www.worldwildlife.org/threats/water-scarcity.




[11]

[12]

[13]

DAVIES, R. World Disasters Report — Most Deaths Caused by Floods.
Acessado em 6 de Novembro de 2016. Disponivel em:
http://floodlist.com/dealing-with-floods/world-disastersreport-100-million-
affected-2013.

Agéncia Nacional de Energia Elétrica. Brasilia, Brasil. BIG — Banco de
Informagdes de Geragdo — Capacidade de Geragdo do Brasil.

Acessado em 6 de Novembro de 2016. Disponivel em:

http://www.aneel.gov.br/aplicacoes/capacidadebrasil/capacidadebrasil.c

fm.

ONS. (Outubro de 2011). Acesso em 28 de Setembro de 2011,
disponivel em PROGRAMA MENSAL DA OPERACAO (PMO)
RELATORIO MENSAL DE PREVISAO DE VAZOES E GERACAO DE
CENARIOS DE AFLUENCIAS: http://www.ons.gov.br/




