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Resumo

O gerenciamento de recursos hidricos tornou-se essencial para minimizar os
impactos das situacdes criticas de secas que ocasionam diversos prejuizos na
agricultura, pecuaria, setor energético e na populacdo. Modelos que utilizam redes
neurais vem substituindo os estatisticos e hidrolégicos na previsdo de vazdo em
usinas hidroelétricas ao longo dos anos. Devido as caracteristicas nao-lineares
serem mais precisas para a previsdo de vazbes futuras a utilizacdo das redes
neurais é mais recomendada. Este trabalho utilizou os modelos de redes neurais
Multilayer Perceptron e Reservoir Computing na previsdo da vazao diaria para os
volumes escoados no posto de S&o Francisco e dos volumes afluentes a prépria
barragem de Sobradinho, situada no estado da Bahia (BA). Foi realizado o teste
estatistico de Wilcoxon para estudo comparativo entre os experimentos realizados
onde variou 0 numero de neurdnios nas camadas intermediarias em ambas as
técnicas. Os melhores resultados com os menores erros foi utilizando a rede

Reservoir Computing utilizando 10 neurdnios na camada do reservatorio.

Palavras-chave: Previsdo de vazéo, Redes Neurais Artificiais, Multi-Layer

Perceptron, Reservoir Computing.
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Abstract

The management of water resources has become essential to minimize the impacts
of critical drought situations that cause diverse damages in agriculture, livestock,
energy sector and population. Models that use neural networks have been replacing
the statistical and hydrological ones in the prediction of flow in hydroelectric plants
over the years. Because the nonlinear characteristics are more accurate for
predicting future flows, the use of neural networks is more recommended. This work
used the models of the neural networks Multilayer Perceptron and Reservoir
Computing in the forecast of the daily flow for the volumes drained in the San
Francisco post and the volumes affluent to the dam of Sobradinho, located in the
state of Bahia. Performing the Wilcoxon statistical test for a comparative study
between experiments performed by varying the number of neurons in the
intermediate layers. The best results obtained with the smallest errors were using the
Reservoir Computing technique where the best scenario was with 10 neurons in the

reservoir layer.

Keywords: Forecast of flow., Artificial Neural Network, Multilayer Perceptron,

Reservoir Computing.
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Capitulo 1 — Introducao

Capitulo 1

Introducao

Este capitulo encontra-se dividido em trés secdes, a primeira secdo abordara
as caracteristicas e conteado do problema com suas respectivas motivacdes e
solucbes para a realizacdo deste projeto. Na segunda secdo serdo discutidos os
objetivos gerais e especifcos que este trabalho possuira. Por fim, a terceira e ultima

parte apresentara a estrutura que esta monografia possui.

1.1 Caracterizacédo do Problema

O Brasil possui a maior bacia hidrografica do mundo com um conjunto de
mais de 100 usinas hidroelétricas. Esta quantidade representa uma participacdo de
68,1% na matriz elétrica brasileira, segundo o relatério consolidado do Balancgo
Energético Nacional (BEN) realizado pelo ministério de Minas e Energia em 2016
[20]. Assim os gerenciamentos de bacias hidrograficas tornaram-se um dos
principais focos para controle do uso de recursos hidricos e energéticos em todo o

pais.

Uns dos principais e mais produtivos rios e usinas instaladas é bacia do Sao
Francisco, totalizando seis usinas pertencente ao parque gerador da Companhia
Hidroelétrica do Sao Francisco (Chesf). Sendo responsavel por 70% da
disponibilidade hidrica da regido nordeste e abrangendo o0s seguintes estados:
Bahia, Minas Gerais, Pernambuco, Alagoas, Sergipe, Goias e o Distrito Federal e do
norte de Minas Gerais, cobrindo 7,5% de todo o territério nacional, segundo o
Comité da Bacia Hidrografica do Rio Sao Francisco (CBHSF) [1].

Esta regido apresenta prolongadas estiagens com baixa pluviosidade e alta
evapotranspiracdo. A precipitacdo média anual na regido € de 1.003 mm, muito
abaixo da média nacional, de 1.761 mm, segundo dados do Instituto Nacional de

Meteorologia (Inmet) [21].
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A regido hidrogréfica do S&o Francisco possui uma vazdo média é de 2.846
m3/s (1,58% da vazdo média nacional, de 179.516 m3/s) [19]. Além disso, vale
ressaltar um importante papel que o Sao Francisco realiza na geracédo de energia
elétrica, representanto & base de suprimento de energia do Nordeste. Em 2013
possuia um potencial instalado de 10.708 MW, responsavel por 12% do total do
pais. Entre as usinas pertencentes a bacia destacam-se as usinas de Xingo (3.162
MW), Paulo Afonso IV (2.462 MW), Luiz Gonzaga (1.479 MW) e Sobradinho (1.050
MW) [21], localizadas nos estados de Sergipe, Bahia, Pernambuco e Bahia,
respectivamente.

Desde 2012 vem ocorrendo uma das maiores secas nesta bacia considerada
como uma das principais do Brasil, chegando a possuir apenas 6,99% de seu
volume Util segundo a ANA (Agéncia Nacional de Aguas) do governo federal [2].
Nota-se que é importante tomar decisdes validadas e confiaveis para que se possa

ter um bom gerenciamento do uso da bacia para a populagao.

Figura 1. Volume Util dos reservatdrios do sistema hidrico de S&o Francisco

Volume Util dos Reservatérios do Sistema Hidrico do rio S3e Francisco, desde 1998, para 24 de maio.

il

2003 2010 2011 2012 2013 2014 01% 2016 2017 2018
®JHE Trés Marias ®UHE Sobradinho @ UHE [taparica ®Reservatirio Equivalente

‘olume LUl %)

* 0 volume do Reservalério Equivalente do ano de 2018 é o 5" menor do histérice desde 1998, para 24 de maio.

** Em 24/05/2018 as defluéncias foram de 164 m¥'s em Trés Marias, 662 m¥'s em Sobradinho e 621 m¥'s em Xingd.

[Fonte: http://www3.ana.gov.br/portal/ANA/sala-de-situacao/sao-francisco]
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No lago de Sobradinho, maior reservatorio de agua do Norderste e ponto
central para a geracdo de energia elétrica da regido viveu a pior seca em 83 anos
em 2015[13]. Na época sua capacidade total caiu para menos de 6%, sua vazao

correspondia em 900 m:/segundo, nimero bem menor que o volume normal.

Em 1992 Valenca, Cavalcanti e Oliveira [16], realizaram o trabalho do caminho
critico de decisdo para a operacao hidraulica de Sobradinho cujo objetivo era
realizar a previsdo de volumes afluentes a Sobradinho, em funcédo de informacdes

do passado.

Foi utilizado a técnica de regressao mdultipla que realizava a previsdo com 0s
valores dos volumes escoados no posto de Sdo Francisco, situado a jusante da
Barragem de Trés Marias e dos volumes afluentes a propria barragem de
Sobradinho.

7z

A previsdo da vazdo nas usinas hidroelétricas € uma das praticas mais
utilizadas para minimizar 0s impactos no gerenciamento e consequentemente
racionalizacdo do uso da energia e abastecimento de agua [18]. Um dos meios
utilizados é a abordagem dos métodos estatisticos e probabilisticos na solucédo de

problemas de previsao de séries temporais.

Desta forma emerge a necessidade do estudo de sistemas que possam
melhorar a previsdo de maneira mais efetiva. Surge assim nos ultimos anos o uso
das técnicas de redes neurais. Abordagem que vem sendo atrativa para uma grande
variedade de problemas que envolvem previsdes [26]. Uma das principais vantagens
destes modelos se deve ao fato de conseguir solucionar problemas que nédo séo

linearmente separaveis.

Estudos recentes demostram que o uso das Redes Neurais Artificiais (RNAS)
para a previsdo de seéries temporais vem aumentando, principalmente ao uso de
previsao da vazao e chuva [8] [5]. Entre essas redes estdo a Multi-Layer Perceptron
(MLP) e a Reservoir Computing (RC).
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivos Gerais

O objetivo principal deste projeto é realizar a previsdo das situagdes criticas
no rio S&o Francisco, utilizando dados das médias das vazdes diarias da bacia e dos
volumes afluentes de Sobradinho. Serd comparado o0s resultados obtidos na
previsdo da vazao utilizando as redes neurais Multi-Layer Perceptron (MLP) e a
Reservoir Computing (RC), verificando os resultados mais eficientes, ou seja,

possuir um menor erro de acerto na previsao da vazao.

1.2.2 Objetivos Especificos

1. Estudar os algoritmos das redes MLP e RC.

2. Obter os erros nas previsdes das vazdes tanto para a rede MLP como para
a RC.

3. Analisar os dados estatisticamente para saber qual rede obtém o melhor

resultado.

1.3 Estrutura da Monografia

Esta monografia possui a seguinte estrutura:

e No Capitulo 1 — Introducao
Sera apresentado neste capitulo as principais motivacdes por trds desta
pesquisa e qual o problema envolvido e os objetivos que se deseja alcancar

nesta monografia.

e Capitulo 2 — Fundamentacdo Teoérica
Este capitulo ird descrever a fundamentacéo tedrica, que seria o contetdo
responsavel por todo o conhecimento de base para o entendimento do
trabalho pelo leitor, como o panorama da disponibilidade hidrica no Brasil,
conceitos de redes neurais, bioldgicas e artificiais e as arquiteturas utilizadas

no desenvolvimento deste trabalho
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e O Capitulo 3 — Metodologia
Serd o desenvolvimento da metodologia empregada para se atingir 0s
objetivos do trabalho. Ele abrange desde a escolha das hidroelétricas, até o
pré-processamento dos dados, a configuracdo das redes MLP e RC e os
testes usados para avaliar os resultados obtidos

e O Capitulo 4 — Resultados
Esse capitulo ird conter o detalhamento dos experimentos, cenarios

realizados e os resultados das comparacdes atravées dos testes estatisticos.

e Capitulo 5 — Concluséo
Este capitulo, abordard as conclusdes a partir dos resultados do capitulo

anterior e os trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Fundamentacéao Teodrica

Este capitulo abordard os assuntos fundamentais para a compreensdo do
deste trabalho que visa a resolugcdo do problema descrito no capitulo anterior. A
secao 2.1 detalha a situacao hidrelétrica brasileira e o potencial das bacias do Brasil.
A secdo 2.2 apresenta os conceitos relacionados as Redes Neurais Artificiais
(RNAs) e em seguindas € detalhada as arquiteturas Multi-Layer Perceptron e

Reservoir Computing nas sec¢des 2.3 e 2.4, respectivamente.

2.1 Potencial Hidrelétrico Brasileiro

A cada dia os estudos relacionados aos melhor uso dos recursos disponiveis,
tais como energia solar, hidrelétrica, nuclear e edlica vem aumentando
gradativamente. A energia elétrica hoje € um recurso indispensavel para o
desenvolvimento socioecondmico de muitos paises e regides. Ela € a principal fonte
renovavel de geracdo de eletricidade globalmente, fornecendo 71% de toda a

eletricidade renovavel em 2016 [27].

Nas ultimas décadas vem sendo discutidos os impactos que 0 USO excessivo
dos recuros energéticos podem trazer, essa discursédo leva em conta fatores como
sustentabilidade, poluicdo ambiental, custo social e seguranca energética.
Considerado uma das energias renovaveis mais flexivel a energia hidrelétrica vem
ganhando vantagem para o seu desenvolvimento ao redor do mundo. Os principais
paises geradores de energia hidrelétrica em 2016 foram China, EUA, Brasil, Canada,

india e Russia [10].

Segundo a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), cerca de 60% da
matriz energética brasileira € composta por hidroelétricas [6]. Sendo que a energia
hidraulica ficou mais acentuada em 2016 ficando com 67,1% na estrutura da Oferta
Interna de Energia Elétrica (OIEE) [14], isto é, total da energia disponibilizada para

movimentar a economia de um pais ou regido, conforme mostra a Figura 2.
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Figura 2. Estrutura de Oferta Interna de energia no Brasil

Poténcia(%)

Heiomassa [ Edlica H Fassil [ Hidrica
E nuclear H solar O Undi-Elétrica [ Importagéo

[Fonte:http://www?2.aneel.gov.br/aplicacoes/capacidadebrasil/OperacaoCapacidadeB

rasil.cfm]

Um reservatério de armazenamento, também conhecido como barragem,
acumula o curso da agua enquanto a afluéncia natural € maior ou menor em relacao
a demanda. A energia é produzida nas hidroelétricas através da vazao diaria do rio
gue espera resultar em um valor 6timo de volume de agua. Para seu uso modelos
foram desenvolvidos para possibilitar uma boa administragdo desse recurso para a
realizacdo da previsdo da vazdo utilizando tecnicas estatisticas, hidrolégicas e de

inteligéncia artificial [16].

De acordo com o SIPOT (Sistema de Informacdes do Potencial Hidrelétrico
Brasileiro) o potencial hidrelétrico brasileiro & estimado em cerca de 260 GW, sendo
que 40,5% esta localizado na Bacia Hidrografica do Amazonas [24].

Para obter o potencial hidrelétrico brasileiro é necessario realizar a soma da
parcela estimada com a inventariada. A parcela estimada resulta da somatéria do
potencial remanescente, dados existentes sem qualquer levantamento detalhado
gue considera um trecho do curso d'agua e do potencial individualizado.
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O resultado da parcela estimada é composto com o valor da inventariada que
resulta do estudo da bacia hidrografica, viabilidade do projeto basico em construcao
ou em operacdo. O potencial hidraulico brasileiro por sub-bacia hidrografica é

apresentada na Figura 3.

Figura 3. Potencial Hidrelétrico Brasileiro em cada estagio por bacia hidrografica

Potencial Hidrelétrico Brasileiro em cada Estigio por Bacia Hidrogréfica (valores em MW)

Dezembro de 2017 - Fonte: SIPOT Eletrobras

Bacia Estimado Inventario Viabilidade  Projeto Basico  Construgio Operacgao Total Geral

Rio Amazonas 30.595 36.242 2.424 23.213 94.216

Atlantico Norte e Nordeste

Atlantico Leste 1.423 5.796 5.424 14.172

Rio Uruguai 4.097 11.720

17.831 107.223

[Fonte:http://eletrobras.com/pt/AreasdeAtuacao/geracao/sipot/PotencialHidrel%C3%
A9tricoBrasileiro-Bacia-Dezembro2017.pdf]

2.2 Redes Neurais

2.2.1 Neurdnio bioldgico

As redes neurais bioldgicas sdo compostas por aproximadamente 10 bilhdes
de células chamadas de neurdnios, que processam e transmitem a propagacao ou a
inibicdo dos impulsos nervosos [17]. A resposta podera ser propagada através da
regiao do axénio, conforme ilustrada na figura 4, para outras células por meio de um
estimulo nervoso. A regido que ocorre a transicdo dos estimulos € chamada de
sinapse, através da unido entre um axoénios e dentrito dos neurénios, conhecidos

como receptores dos sinais.
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Figura 4. Neurdnio bioldgico

ramificactes
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corpa celula
[Fonte: https://www.researchgate.net/figure/Figura-22-Representacao-de-um-
neuronio-biologico-Fonte-extraido-e-adaptado-de-http_figl 307578398]

O psicélogo canadense Donald Hebb estudou um mecanismo capaz de
realizar as trocas de informacfes que pudesse armazenar e recuperara-las através
dos neurbnios [17]. Ele propbs que o aumento na eficiéncia sindptica surge através

da estimulacao repetida e persistente, propriedade de neurdnios individuais.

Segundo a teoria hebbiana, "células que disparam juntas, permanecem
conectadas”, e “quando um neurénio recebe um estimulo de outro neurbnio, e se
ambos estdo altamente ativos, o peso entre estes deve ser fortalecido, caso
contrario enfraquecido” [15]. Com base no seu estudo surgiu o desenvolvimento das

redes neurais artificiais por outros pesquisadores.

2.2.2 Neurdnio Artificial

As Redes Neurais Artificiais (RNAs), subarea da Inteligéncia Artificial, sé&o
modelos computacionais complexos e poderosos que foram propostos por
McCulloch e Pitts em 1943 [3], como uma metéfora do cérebro humano para realizar
o aprendizado de maquina. De maneira geral, as redes bioldgicas e artificiais
realizam a mesma funcdo, ambas recebem informacdes de sinais, processam e

emitem uma saida como resposta.

Nas redes artificiais 0s neurdnios estdo interconectados e dispostos em
camadas. Segundo Valenca [15], as redes artificiais sdo um “sistema constituido por
elementos de pré-processamento interconectados chamados de neurbnios, os quais

9
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estdo dispostos em camadas”. As particularidades que tornam essa técnica tao
poderosa esta relacionada a resolucdo de problemas que ndo sao linearmente

separaveis [15].

A imagem abaixo representa o modelo computacional do neurbnio de

Mcculloc e Pitts que constitui por um conjunto de valores de entrada X; que ira gerar

um sinal de saida }J,.
Figura 5. Modelo computacional do neurénio de McCulloch e Pitts

FUNGAD
DE S0MA

o -
-, W —
- " -~ -,
e o

i
if ¥ T E
ENTRADAS =1— "0 51T —— saiDA,
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[Fonte: http://redesneuraisartificiais.blogspot.com/2010/10/0-primeiro-modelo-de-

um-neuronio-criado.html]

O resultado é obtido pela multiplicacdo dos valores de entrada pelos seus

respectivos pesos da camada de saida W,. Caso as conexfes sinapticas forem

maiores que zero ela € dita como excitatéria (W;> 0), caso contrario € dita como

inibitoria. A regra de propagacéao € dada pela equacéo 2.1:

net, = > W, X, -6 (2.1)

=

A realizacdo da transmissdo do sinal poderd ou néo ser realizada seguindo a
Lei do Tudo ou Nada. Segundo Valencga [15], o impulso pode ser realizada com base
na intensidade do estimulo, chamado limiar excitatério. A funcdo de ativacao,
também conhecida como funcdo de transferéncia, mensura a influéncia de

propagacdo. Portanto, representam abstracdo do esforco do disparo que o0s

10
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neurbnios possuem sobre a saida, sendo assim uma taxa de ativacao

do potencial de acéo da célula.

Frank Rosenblatt desenvolveu a arquitetura Perceptron em 1958 [11],
introduzindo o conceito de aprendizagem supervisionada. Nesta abordagem os
pesos sinapticos da rede neural sdo atualizados de acordo com a diferenca da saida
real e a saida calculada pela rede, processo realizado por meio de aprendizado pela

repeticao.

Posteriormente foi apresentado a arquitetura de Adaline por Widrow e Hoff
[11], a grande diferenga deste modelo é o de possibilitar o uso da fungéo continua.
Segundo Valenca, as principais funcdes de ativacdo sao a linear, sigmoide logistica
e tangente hiperbdlica [15], representadas nas equacdes 2.2, 2.3 e 2.4,

respectivamente.

y = f(net,) = net.

(2.2)
y= f(net,) = ;_net (2.3)
1+e ™
gnet _ gnet
y= f(neti) = eneti n e—neti (2.4)

Estes modelos foram essenciais para o desenvolvimento de varios outros
tipos de redes neurais artificiais, sendo que cada uma delas possui um paradigma e
uma arquitetura de processamento especifica. Neste trabalho foram utilizados dois
tipos de redes neurais chamadas de Multi-Layer Perceptron (MLP) e a Reservoir

Computing (RC) que serdo abordadas nas proximas sessoes.

2.3 Multi-Layer Perceptron

Os neurdnios sozinhos ndo possuem grande capacidade de resolver

problemas mais complexos. Por causa disso problemas do mundo real que sdo

11
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considerados funcdes linearmente ndo separaveis ndo podem ser resolvidos através

das arquiteturas de Perceptron e Adaline.

A rede Multi-Layer Perceptron (MLP) desenvolvido por Paul Werbos em 1974,
também conhecida como Gradient Descent Optimization [11], € uma generalizacao
da rede Perceptron [15] pelo simples fato de possuir uma ou varias camadas
escondidas de neurbnios que sao os responsaveis pelas solu¢des de problemas néo

lineares.

A primeira camada representa a entrada (input layer) para o problema
enquanto a ultima camada (output layer) prevé os valores para a rede. Entre essas
duas camadas podem existir uma ou mais camadas intermediarias, também
conhecida como camada escondida (hidden layer). A figura 6 mostra a estruracéo de

uma rede MLP com camadas escondidadas.

Figura 6. Modelo de uma rede Multi-Layer Perceptron com uma camada

intermediaria

Camada de Camada
Entrada Intermediaria
Camada
W Intermediaria

[Fonte: http://www.scielo.br/img/revistas/rbmet/v31n1//0102-7786-rbmet-31-01-
0024-gf02.jpg]
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2.3.1 Algoritmo de treinamento

A MLP realiza seu aprendizado de forma supervisionada utilizando o
algoritmo Backpropagation, desenvolvido por Paul Werbos em 1974 [15]. A
complexidade no treinamento aumentou comparada com os modelos anteriores,

pelo fato do erro desta camada nao ser possivel de ser reconhecido.

Desta forma, o algoritmo possui duas fases onde a primeira fase foward
representa a propagacéo da rede onde ocorre o treinamento dos dados no sentido
progressivo até a camada de saida. Apds o resultado, o erro é calculado a partir da
resposta desejada de cada variavel de saida com seu respectivo resultado utilizando

o erro médio quadratico (EMQ), conforme a equacao 2.5 a seguir:
1 2
&(n) = > (di - Vi) (2.5)

Onde:

o di € o valor desejado;

e Y, é o valor estimado pela rede neural;

Ao final desta etapa, caso o erro tenha como valor um resultado nulo ou muito
proximo de zero a rede é dita como ter convergido ao valor esperado, encerrando o
ciclo de treinamento. Caso ndo ocorra a convergéncia o algoritmo backward inicia a
segunda fase, onde o sinal é retropropagado pelas camadas em direcdo a entrada

para ajustar os erros para cada neurdnio da rede.

Os pesos serdo ajustados de acordo com a regra delta generalizada com o
objetivo de minimizar o erro obtido na rede que essencialmente mensura o quanto
divergente se encontra o valor esperado ao objetivo da rede. A equacdo 2.6 €

responsavel pelo ajuste dos pesos ou regra delta generalizada:
Wi (t+1) = wi (t) + 6" " (net ') (2.6)

Onde:

13
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m 7 - 7 - 7 - ~ - -
o W (t +1) € 0 novo valor atribuido ao i-ésimo peso do neurdnio j;

m 7 - 7 . ~ - - -
° Wij (t) € o valor atual do i-ésimo peso do neurdnio j no instante t;
e (X é ataxa de aprendizagem;

m e P
o 5i mede a sensibilidade do neurénio;
) ,B € a taxa de momento;

m-1 m-1
o f (netj ) sinais de entrada emitidos pelos neuronios da camada
anterior;

O calculo da sensibilidade para a camada de saida € obtida pela equacéo 2.7 a

seqguir:

Neurdnios
5= (1" (net]™) Y Wiy @7

i1

2.3.2 Criterio de parada

A fim de minimizar os erro, os pesos da rede devem ser ajustados
recursivamente até que um conjunto de pesos 6timos seja estabelecido. Durante o
treinamento o momento de definir a parada é essencial pois caso seja treinada
demais poderd ocorrer a generalizacdo chamada de overfitting. O treinamento
excessivo da rede ocasiona perda da capacidade de aprendizado, isto é, decorando

padrdes.

Ao mesmo tempo a rede pode néo ser treinada o suficiente para gerar bons
resultados, desta forma sera aplicado nesta monografia a validacdo cruzada como

critério de parada, citado por Valenca [15].

Para empregar esta técnica a base de dados utilizada para o desenvolvimento
da rede é dividida em trés partes: treinamento, validacéo e teste. Os 50% dos dados
contidos séo direcionados para treinamento para ajustar os pesos durante o
treinamento. Outros 25% da base original sdo utilizados para validacdo cruzada

onde os erros sao calculados.
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Os dados restante serdo utilizados para testes. Durante o treinamento, por
meio da validacdo cruzada é calculada a funcédo erro que ao atingir 0 seu minimo
deve-se interromper o treinamento. Por ultimo o conjunto de testes que serve para

verificar o desempenho do modelo da rede.

2.4 Reservoir Computing

As Redes Neurais Artificiais (RNNs) e as Redes Neurais Recorrentes (RNNs)
possuem camada inicial para as variaveis de entrada e uma camada de saida para
ser treinada. O diferencial entre as redes consiste que a recorrente possui na
camada intermediaria conexfes de realimentacdo de informacdo gerando um
comportamento dinAmico ndo-linear e capaz de armazenar o histérico dos padrdes

de entrada através das suas conexdes recorrentes [11][12].

Desta forma esta rede vem sendo utilizada para resolucéo de problemas que
envolvem séries temporais [18][22], devido que o0 uso do historico dos valores €&
essencial para a relizacao das previsdes que se deseja obter. A figura 7 diferencia a

arquitetura entre as a rede MLP e RNN.

Figura 7. Diferenca entre as topologias de uma rede alimentada adiante (esquerda)

e de uma rede recorrente (direita)

[Fonte: VERSTRAETEN, 2009, p. 13 ]
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Um novo paradigma de treinamento de redes neurais recorrentes é conhecido
como Reservoir Computing (RC), desenvolvida por David Verstraeten em 2009 [7]. O
grande diferencial esta relacionado a camada intermediaria, chamada de

reservatorio, onde os neurdnios estao interconectados de maneira aleatoria.

As ligacdes entre os neurbnios da camada do reservatério é determinada
pela taxa de conectividade, quanto maior a taxa, maior a quantidade de neurénios
ligados entre si. A rede neural incorpora um vasto conjunto de informacfes do
passado e do presente, reforcando a sua aplicabilidade em sistemas dinamicos. A
Figura 8 demostra a estrutura da rede RC.

Figura 8. Representacdo do sistema RC com a camada respositorio que contém

conexoes aleatorias indicadas por linhas solidas.

Camada Reservoir Camada
de de
Entrada
Saida

[Fonte: VERSTRAETEN, 2009, p. 28]

2.4.1 Algoritmo de treinamento

Conforme é realizada nas redes MLP, inicialmente é definida a quantidade de
neurdnios na camada inicial e a camada de saida com base nos dados que serédo

utilizados. A quantidade de neurbnios no reservatorio € escolhido empiricamente.

Logo em seguida, € definida as matrizes de pesos da camada de entrada

para o reservatorio Wen e para as conexdes do reservatério Wres . Ambas foram

geradas a partir de uma distribuicdo aleatédria, entre o intervalo [-1,1]. Além disso, é
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definida a taxa de conectividade, porcentagem de neurdnios com pesos diferentes
de zero sendo escolhida empiricamente, variando de acordo com a melhor

performance possivel para a aplicacao.

A base de dados é dividida em trés subconjuntos: treinamento, validacédo
cruzada e testes, seguindo o padrao visto na rede de MLP. Antes de iniciar o
treinamento os estados dos neurdnios do reservatdrio sao inicializados com valor

igual a zero nos primeiros N ciclos utilizando a técnica warm up [5].

Esta abordagem possibilita que os estados iniciais ndo impactem a rede com
a infuéncia do valor zero atribuido ao estado inicial. Ao fim do warm up, acontece o
inicio do treinamento com a atualizacdo dos neurénios do reservatorio. Os estados

sao atualizados segundo a equacéo 2.8 abaixo:
X(t+1) = f (Wi,u(t) + W x(t)) (2.8)

Onde WreSX(t) € a matriz da multiplicacdo dos valores vindos da camada de

entrada pelos pesos que conectam esses neurdnios ao reservoir em um tempo t e

WinU(t) € a matriz com os estados dos neurdnios do reservoir no mesmo tempo k.

O resultado do neurbnio da camada do reservatério serd o calculo da funcdo de

ativacao a partir das duas parcelas descritas anteriormente.

Durante o processo do treinamento, as matrizes dos pesos de entrada e do
repositério ndo sdo atualizada e possuem pesos fixos, apenas para a camada de

saida W4 .

Nesta camada calculam-se os pesos das conexdes utilizando o célculo da
matriz inversa de Moore—Penrose ou pseudoinversa, usada pelo fato do
determinante da matriz poder se aproximar a zero. Ao fim deste processo, inicia-se a
validacdo cruzada realizando a simulacdo com o conjunto de teste para calcular o
Erro Percentrual Médio Absoluto Normalizado (EPMA). Sendo repetido até que o

critério de parada seja atingindo e o treinamento seja finalizado.

17



Capitulo 3 - Metodologia

Capitulo 3

Metodologia

Neste capitulo sera discutido a metodologia empregada com detalhes para a
solucéo do problema. Na secéo 3.1 serdo descritos as bases de dados utilizadas. Na
secdo 3.2 e 3.3 é analisada a base e todo o pré-processamento realizado nos
dados antes de serem apresentados nas redes neurais MLP e RC, abordadas nas
secles 3.4 e 3.6, respectivamente. Por fim, a se¢do 3.6 aborda os testes estatisticos

utilizados para validar os resultados.

3.1 Base de dados

Com base no trabalho de Valenga, Cavalcanti e Oliveira realizado em 1992
[16], foi desenvolvido o caminho critico da decisdo para a operacdo hidraulica de

Sobradinho este trabalho segue a mesma abordagem para a realizacao da previsao.

Foram utilizadas nos experimentos deste projeto duas bases de dados reais
pertencentes a bacia do rio S&o Francisco. Os dados foram cedidos pela Companhia
Hidroelétrica do S&o Francisco (Chesf), érgdo responsavel pela coordenacgédo e
controle da operacédo das instalacdes de geracdo e transmissdo de energia elétrica

no Sistema Interligado Nacional (SIN).

A primeira base de dados é referente a vazao diaria em m3/segundo do posto
de Sao Francisco, situado a jusante da Barragem de Trés Marias. O rio Sé&o
Francisco nasce em Minas Gerais, na Serra da Canastra, e chega a sua foz, no
Oceano Atlantico, entre Alagoas e Sergipe, percorrendo cerca de 2.800 km de
extensdo. Os dados sdo referentes as coletadas diarias desde janeiro de 1933 a
dezembro de 2015.
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Figura 9. Sistema Hidraulico do rio S&o Francisco

HiTH Sistema Hidraulico do
Y Rio Sao Francisco

Queimado

Trés Marias Sobradinho Itaparica Complexo
Paulo Afonso

[fonte: http://www3.ana.gov.br/portal/ANA/sala-de-situacao/sao-francisco/sao-

francisco-saiba-mais]

A segunda base de dados é referente a Usina Hidroelétrica de Sobradinho,
localizada no estado da Bahia, a cerca de 40 km das cidades de Juazeiro (BA) e
Petrolina (PE). Sendo inaugurada em 1979 o reservatério tem cerca de 320 km de
extensdo com capacidade de armazenamento de 34,1 bilhdes [9]. Foram utilizados
dados diarios da vazdo em m®/segundo da Usina de Sobradinho a partir de janeiro
de 1931 até dezembro de 2017.

Figura 10.Usina Hidroelétrica de Sobradinho
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[fonte: http://www.naynneto.com.br/reducao-da-vazao-de-agua-da-barragem-

sobradinho-e-autorizada-pelo-ibama/]

3.2 Andlise dos dados

Foi

realizado o calculo da maximo meédia quinzenal das vazles diarias

escoados no posto de Sao Francisco e dos volumes afluentes a propria barragem de

Sobradinho. Esses dados foram obtidos a partir do histérico de vazdes médias

diarias entre os meses de outubro,novembro, dezembro e janeiro, confome mostrado

no exemplo das figuras 11 e 12, respectivamente.

Figura 11.Exemplo do célculo da média quinzenal para a base de dados da Usina

NOVQ1 - 3b

Hidrelétrica de Sobradinho.

NOVQ - 5b2

DEZGA - 5h

DEZGZ - 5h

JANCGA - 5b

JAMNGEZ - 5b

2005
2006
2007
2008
2009
2010
2011
2012
2013
2014

1095333333
2071 466667
&24.000000

i

&74.000000
364 6E6EGT

1535.000000
3034.000000
10&5.000000
1334 666667
2250.000000
1770.000000
1432 666667
2436.000000

970.6E6E56T

d63.000000

3410.000000
2712 666687
1579333333
2317333333
1785.666667
2476 6BE6ET
2704.000000
1520.666667
15364 666657

4617333333
4030.000000
15954000000
2146000000
2892 BEEEET
3383333333
1792.000000
3239333333

—— e T

4789333333
5009.333333
1965000000
3506666667
3105.000000
2815333333
4373333333
1394000000
4322000000
1325000000

Fonte: Elaboracéo do autor (2018)

3405333333
5505333333
1842 656667
4434 000000
2731333333
4124000000
FT 323323
1540.000000
2142 BEBEET

e
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Figura 12. Exemplo do célculo da média quinzenal para a base de dados da Usina

Hidrelétrica de Sao Franscico.

NOVGE1 - 5SF NOVG2 - 5F  DEZGM - 5F DEZG2 - 5F JANGT - 5F JANG2 - 5F
2006 1403866667 2521600000 5052666667 6227066667 3608666667 1572.500000
2006 2387 266BGT 2112133333 4207200000 7982666667 7TO60.333333 6976133333
2007 1172933333 1227133333 1616.366667 2281.200000 1731.266667 2024.200000
2008 1037.066667 1833.066667 1769.533333 3350.533333 5352.600000 3669.600000
2009 2754400000 1620866667 23501.733333 2271.866667 3329.666667 1935266667
2010 1577.600000 1524 066667 2463 566667 1777666667 4367 466667 3609500000
2011 1185466667 1851.533333 3095.000000 5420600000 7T386.133333 T123.066667
2012 1744500000 2293468667 1977.333333 1721.200000 1232200000 2429533333
2013 397.600000 1052200000 2134133333 5087.200000 2373.666667 1456.400000
2014 466266667 1136.666667 1702.366667 1637933333 634.666667 392933333

Fonte: Elaborac&o do autor (2018)

Resultando em um total de 12 variaveis utilizadas como valores de entrada

para a rede neural das médias quinzenais dentro o periodo de novembro e janeiro.

Além disso, o outro cenério realizado neste trabalho utiliza as médias quinzenais

entre os meses de outubro, novembro, dezembro e janeiro, resultando em 16

variaveis de entrada.

Foram usadas as vazfes diarias para obter a previsdo dos volumes maximos

dos afluentes utilizando a média movel simples do periodo de 60 e 30 dias dentre 0os

meses de outubro e janeiro. Foi considerado esse meses pelo fato de corresponder

ao periodo de maior estiagem da bacia do Séao Francisco.
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Figura 13.Volume maximo do afluente a sobradinho com duragéo de 60 dias.

VOLUME MAXIMO AFLUENTE A SOBRADINHO
Duracé&o = 60 dias

T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
E® 28 5 993885882 90w
a o O o o 9 Q9 o O O 0 0O «~«~ — T T —
®» O ® @ O @ O 0 0 © 0 0 € C 0 o Qo o9
- - - 8 8N 8 8N 8 8 8 8 8" 8 88 8
Anos
| ==g==\/alor previsto ==g==Observado

Fonte: Elaboracao do autor (2018)

A previsdo é baseada na média pelo fato que os dados histéricos conterem
valores randémicos, que dificultam na previsdo exata da demanda. Assim a média
moével remove as oscilacbes mais fortes contendo uma menor variabilidade. A

equacao da meédia movel simples esta descrita na equacao 3.1 abaixo:

1
MMS,,, = HZizl—n A (3.1)

Onde:
. I\/II\/ISt+l é o valor final do periodo t

o A, € o valor do periodo atual;

e N éovalortotal de periodo em cada média;
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3.3 Pré-processamento

7

ApOs a realizacdo da média movel simples é necesséario realizar o
processamento dos dados brutos coletados em dados significativos. Desta forma, a
primeira etapa do pré-processamento dos dados é a normalizacéo. Esta etapa visa
garantir que o conjunto de dados facam parte de um mesmo intervalo. Evitara
realizando este procedimento que valores altos possam ter uma maior influéncia e
garantindo que as variaveis em intervalos diferentes recebam a mesma atengdo com

os valores mais baixos durante o treinamento.

As variaveis devem ter seus valores proporcionais aos limites da funcéo de
ativacao usada na camada de saida, segundo Valenca [15]. A técnica utilizada é a
mais usada em problemas de séries temporais para realizar a normalizacdo, a

transformacao linear descrita na equacéao 3.2 abaixo:

— (0=)0% ~ )

+a (3.2)
(Xmax - Xmin

Onde:

e Y, =valor normalizado;

e X;=valor original;

®  Xgpn = valor minimo de X;
® Xy, = valor maximo de X;

e ae b =limites escolhidos.

De acordo com Valenca [15], os intervalos da normalizacdo devem ser
definidos de acordo com a funcdo de ativacdo utilizadas nas técnicas de previsao.
Neste trabalho foi utilizadas a sigmoide logistica como funcédo de ativacdo, o
intervalo de normalizacéo utilizado nesta monografia foram limitados entre [0 e 1],
logo os dados sdo geralmente normalizados entre [0,10 e 0,90] ou [0,15 e 0,85]. A
tabela 1 abaixo mostra um exemplo do processo de normalizacdo entre valores

escolhidos aleatériamente.
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Tabela 1. Exemplo de normalizagéao no intervalo [0-1]

Valores Originais | Normalizacdo | Menor valor Maior valor
18.24 0.78157 3.01 19.89
16.24 0.69863 3.01 19.89
15.00 0.64721 3.01 19.89
12.25 0.533175 3.01 19.89
10.00 0.439869 3.01 19.89
7.34 0.329561 3.01 19.89
6.34 0.288092 3.01 19.89
5.00 0.232523 3.01 19.89
4.96 0.230864 3.01 19.89

Fonte: Elaboracéao do autor (2018)

3.4 Arquitetura da rede MLP

Apés a realizacdo da analise dos dados e pré-processamento junto com a
escolha da variaveis de entrada foi necessario definir os conjuntos dos parametros
utilizados na rede neural. Foi utilizado o algoritmo da rede MLP desenvolvido em
Java por alunos da Escola Politécnica de Pernambuco (POLI) utilizando a IDE de
desenvolvimento Eclipse, a partir das pesquisas na aplicacdo de redes neurais na
previsao da vazao [5][18].

A configuracdo da rede depende de parametros como a quantidade de
neurbnios na camada escondida, funcdo de ativacdo, critério de parada de

treinamento, taxa de aprendizagem, momento e o nUmero maximo de ciclos.

O algoritmo de treinamento utilizado foi o Backpropagation e a funcédo de
ativacado foi a sigmoide logistica e na camada de saida, a funcdo de ativacéo
escolhida foi a sigmoide logistica, descritas na secdo 2.2. Os principais parametros
utilizados e seus valores para a Rede Neural Artificial Multi-layer Perceptron (MLP)

estéo descrito na tabela 2 a seguir.
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Tabela 2. Principais parametros utilizados e seus valores para a Rede Neural

Artificial Multi-layer Perceptron (MLP)

Parametros Rede MLP
Numero de ciclos 600
Numero de simulacdes 30
Algoritmo de treinamento Backpropagation
Taxa de aprendizagem 0.85
Momentum 0.25
Neurbnios na camada de entrada 12/16
Neurdnios na camada escondida 10/20/30
Neurbnios de saida 1
Funcao de ativacdo da camada escondida Sigmoide logistica
Inicializacao dos pesos Aleatoria
Critério de parada Cross Validation

Fonte: Elaboracao do autor (2018)

A rede ir4 realizar o niumero total de ciclos treinamento, sendo que em cada
ciclo sera realizado até que seja atingido um ponto de convergéncia, e assim, a
proxima simulacdo se iniciara. O método de parada utilizado € o de validagéao

cruzada descrito descrito na segao 2.3

O experimento realizado para a técnica da rede MLP foi utilizar a melhor
configuracdo encontrada na literatura (VALENCA, 2009), com 6 neurdnios na
camada escondida. Este cenario ird ser comparado com os resultados obtidos pela
rede RC.

3.5 Arquitetura da rede RC

Assim como o algoritmo MLP, a técnica RC também foi implementada em
Java e foi desenvolvida por alunos da POLI no ambiente de desenvolvimento
Eclipse. Conforme visto na seréo anterior, a quantidade de experimentos é a mesma

gue arquitetura MLP, com 12 variaveis de entradas.
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Os dados de entrada de vazédo foram divididos em seis arquivos .csv: “inputs”
e “outputs”, advindas do treino; “crossinputs” e “crossoutputs”, da validagao cruzada;
e “testinputs” e “testoutputs” para teste. Os nomes dos arquivos seguiam um padrao
requisitado pelo desenvolvimento da rede neural. Nesta monografia os principais
parametros adotados e seus valores para a Rede Neural Artificial Reservoir

Computing (RC) estdo descrito na tabela 3.

Tabela 3. Principais parametros utilizados e seus valores para a a Rede Neural

Artificial Reservoir Computing (RC)

Parametros Rede RC
Taxa de aprendizado 0.8
Numero de simulacdes 30
Algoritmo de treinamento Pseudoinversa de Moore-

Penrose

Taxa de conectividade 0.3-04
Quantidade de ciclos de Warm Up 10
Neurdnios no reservatorio: 10/20/30
Neurdnios de entrada 12/16
Neurbnios de saida 1
Funcao de ativacdo do reservatorio Sigmoide logistica
Funcéo de ativacdo da camada de saida Linear
Inicializacao dos pesos Aleatoria
Critério de parada Cross Validation

Fonte: Elaborac&o do autor (2018)

Foram definidas a quantidade de neurbnios no reservatorio com base no
desempenho para cada cenario, os cendrios que foram desenvolvidos possuem 10,
20 e 30. Em relacéo a taxa de conectividade foi considerado pesquisas anteriores [5]
[4] e retorna bons resultados com um menor tempo de processamento para previsao
de vazéo.

Além disso foi observado que nos trabalhos que 10 ciclos de Warm Up sao
suficientes para que o estado inicial da RC n&o afete no seu treinamento [5] [4]. Com

as variaveis de entrada e as configuracbes definidas, a técnica de treinamento
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proposta para a rede nesta monografia foi a pseudo-inversa de Moore-Penrose,

descrita na secédo 2.4.

3.6 Testes estatisticos

Em cada arquitetura foi realizada 30 experimentos gerando assim 30 erros
percentuais médios absolutos (EPMAs) ap6s o término dos experimentos. A
guantidade de amostras foi definida por poder assumir que as médias estariam em

uma distribuicdo normal.

Os erros de cada configuracdo das redes servem de entrada para serem
utilizados nos testes estatisticos que determinam quais configuracdes obtiveram
melhor desempenho. Esta métrica de avaliacdo em cada experimento foi utilizada
pois a base n&o possui dados faltantes e valores iguais a zero. A utilizagido deste

tipo de erro, o EPMA pode ser expresso na equacao 3.3.

di — Y *100

EPMA = Z d
i1 n

(3.3)

O EPMA ¢é a média da diferenca absoluta entre os valores previstos e 0s
atuais onde d. ey, representam a saida desejada e a prevista para a i-ésima

previsdo I, respectivamente. O nimero N de previsdo é a quantidade de previsdes

realizadas, também conhecida como rodadas.

Com o término dos experimentos, 0s erros percentuais médios séo utilizados
no comparativo dos testes estatisticos que determinam quais configuracdes
obtiveram melhor desempenho. Nesta monagrafia € proposto o teste de Wilcoxon
pelo fato de ser ndo-paramétrico, isto €, ndo se supfe nada a respeito da
distribuicdo de seus dados, ou seja, se eles sdo normalmente distribuidos ou ndo. E
apenas necessario que os dados sejam ordenaveis. O objetivo deste teste € verificar
gue as amostras apresentadas sado estatisticamente iguais ou ndo. Para o

desenvolmento do teste estatistico 0os seguintes passos sédo seguidos:
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1. Determinar duas possibilidades:
a. HO: As medianas entre as amostras sao iguais.
b. H1l: As medianas entre as amostras sao diferentes.

2. Caso o0 p-value seja maior que 5% a amostra satisfaz HO, caso contrério
satisfaz H1.

Para o desenvolvimento dos testes estatisticos foram realizados utilizando a
liguangem de programacao Python e o software RStudio que é um software livre

para desenvolvimento da linguagem de programacgéao R [25].
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Capitulo 4

Resultados

Este capitulo tem como objetivo apresentar todos os resultados obtidos
aplicados nas redes neurais MLP e RC utilizando dados de vazédo diaria da Usina
Hidrelétrica de Sobradinho e de S&o Francisco. Nos experimentos, os dados
disponiveis nas bases de dados correspondem ao periodo entre 1933 e 2015. A
metodologia utilizada € a descrita no capitulo 3, esses experimentos visam

demostrar qual o melhor experimento para cada rede neural.

Foram realizados dois experimentos onde procura-se obter previsdes com
duracdes de 60 e 90 dias utilizando a maxima da média movel simples, conforme
descrito na secéo 3.2. Em cada experimentos houve dois cenérios para a utilizacédo
das arquiteturas das redes neurais. O primeiro utiliza as médias maximas quinzenais
entre os meses de novembro, dezembro e janeiro totalizando em 12 variaveis de

entrada.

O outro cenario utiliza as médias quinzenais entre os meses de outubro,
novembro, dezembro e janeiro, resultando em 16 variaveis de entrada. Em cada
cenario sdo realizadas utilizando a melhor configuracdo encontrada para a rede
MLP, conforme descrito na secdo 3.4. Os cenarios com a arquitetura RC seréo trés,
descritos na secdo 3.5. Para a definicho do namero de neurbnios utilizados na
camada de reservatério precisou a realizacdo de mais cenarios para determinar a

melhor arquitetura para as previsdes da vazao.

As secles 4.1 e 4.2 apresentam esses experimentos realizados para a base
de dados utilizando os cenarios descritos anteriormente que foram realizadas 30
execucdes, onde cada execucao resultava em um erro percentual médio absoluto,
discutido na secéo 3.6. Por fim, na se¢do 4.3 é realizada a andlise dos resultados

obtidos entre os cenarios.
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4.1 Experimento com duracéo de 60 dias

Como explicado anteriormente, o experimento realizado utiliza as previsdes
com duracdo de 60 dias utilizando 12 e 16 varidaveis de entrada. Esses valores de
entrada variam de periodo, para o primeiro caso é utilizado entre os meses de
novembro a janeiro, enquanto o segundo entre outubro e janeiro. Para cada ciclo
executado foi obtido o erro percentual médio absoluto (EPMA). A tabela 4 indica a
média dos erros percentuais nos experimentos para 0s cenarios com 12 variaveis de

entrada realizado para os experimentos com a duracdo da média movel de 60 dias.

Tabela 4. Média de EPMAS para cada cenario utilizando média mével de 60 dias

com 12 variaveis.

Com 12 variaveis de entrada
Cenario Neurdnios | Médiado EPMAs | Desvio Padréo
MLP 6 22.98521 7.91641
RC-10 10 5.792784 0.759101
RC-20 20 6.30966 0.9240695
RC-30 30 11.27744 2.594474

Fonte: Elaboracéo do autor (2018)

A tabela 5 indica a média dos erros percentuais nos experimentos para 0s
cenarios com 16 variaveis de entrada também realizado com a duracdo da média
movel de 60 dias.
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Tabela 5. Média de EPMAs para cada cendrio utilizando média mével de 60 dias

com 16 variaveis.

Com 16 variaveis de entrada
Cenario Neurdnios | Médiado EPMAs | Desvio Padrao
MLP 6 20.63404 5.286927
RC-10 10 13.90685 1.526989
RC-20 20 18.73204 2.719519
RC-30 30 18.92088 3.08033

Fonte: Elaboracéo do autor (2018)

Para se analisar o cenario mais eficiente, os testes estatisticos foram
executados utilizando os EPMAs para realizar as comparacdes necessarias. As

secoOes seguintes apresentam tais aplicacdes e resultados.

4.1.1 Comparagdao entre os cenarios MLP e RC-10

Aplicando o teste ndo-paramétrico de Wilcoxon obteve-se valor menor que
0.05 para o p-value nos dois cenarios realizados, indicando que a mediana entre as
amostras nao é igual. Estes valores estéo ilustrados na tabela abaixo. O cenério com

12 variaveis obteve o menor valor de EPMA com 5.792784%.

Tabela 6. Resultados dos p-value para cenarios com cendario MLP e RC-10 com

duracao de 60 dias.

Cenério Teste Estatistico p-Value p-Value > 5%
12 variaveis Wilcoxon 2.2e-16 Nao
16 variaveis Wilcoxon 1.572e-13 Nao

Fonte: Elaboracéo do autor (2018)

4.1.2 Comparacao entre os cenarios MLP e RC-20

O cenario com 12 variaveis apresentou um p-value menor que 5% no teste

Wilcoxon, enquanto com 16 teve como resultado p-value maior que 5%, indicando
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gue a mediana entre as amostras é igual. Entdo, o cenario com 16 variaveis possui 0
melhor desempenho € com o menor EPMA. Os resultados dos testes podem ser

visto na tabela 7.

Tabela 7. Resultados dos p-value para cenarios com cenario MLP e RC-20 com

duracéo de 60 dias.

Cenario Teste Estatistico p-Value p-Value > 5%
12 variaveis Wilcoxon 2.29e-15 Nao
16 variaveis Wilcoxon 0.0995 Sim

Fonte: Elaboracao do autor (2018)

4.1.3 Comparagdao entre os cenarios MLP e RC-30

Assim como nos outros cenarios com 12 variaveis apresentou um p-value
menor que 5% no teste Wilcoxon e com desempenho melhor com a rede RC. Para
16 variaveis o p-value foi maior que 5%, indicando que a mediana entre as amostras
€ igual. O melhor desempenho para este cendrio é utilizando a arquitetura RC pois
possui 0 menor EPMA, 18.92088%.

Tabela 8. Resultados dos p-value para cenarios com cenario MLP e RC-30 com

duracao de 60 dias.

Cenario Teste Estatistico p-Value p-Value > 5%
12 variaveis Wilcoxon 5.998e-13 N&o
16 variaveis Wilcoxon 0.1421 Sim

Fonte: Elaborac&o do autor (2018)

Corforme visto para os experimentos com duracéo de 60 dias foi realizado os
testes estatisticos utilizando os EPMAs para realizar as comparagdes necessarias. A
secao a seguir apresenta os resultados para os experimentos com duracdo de 30

dias.
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4.2 Experimentos com duracao de 30 dias

Conforme visto no experimento com previsdo com média movel de 30 dias, 0s
experimentos a seguir foram divididos em 2 cenarios com 12 e 16 variaveis de
entrada utilizando a rede MLP e RC. Em cada cenario também foram realizadas 30
execucdes resultando em um erro percentual médio absoluto calculado. As médias
EPMAs nos experimentos para 0s cenarios com 12 variaveis de entrada com a

duracédo da média mével de 30 dias sdo mostrados na tabela 9.

Tabela 9. Média de EPMASs para cada cenario utilizando média mével de 30 dias

com 12 variaveis

Com 12 variaveis de entrada
Cenario Neurénios | Médiado EPMAs | Desvio Padréo
MLP 6 14.31481 4.279445
RC-10 10 6.163837 1.089593
RC-20 20 6.53111 0.9640175
RC-30 30 10.808779 3.66733

Fonte: Elaborac&o do autor (2018)

Assim como demostrado na tabela anterior, a tabela 10 mostra os resultados

média dos erros percentuais nos experimentos para 0s cenarios com 16 variaveis de

entrada também realizado com a duracdo da média movel de 60 dias.

Tabela 10.Média de EPMASs para cada cendrio utilizando média mével de 30 dias

com 16 variaveis

Com 16 variaveis de entrada
Cenario Neurdnios | Médiado EPMAs | Desvio Padrao
MLP 6 13.87759 2.94139
RC-10 10 6.146646 1.058894
RC-20 20 8.549325 1.309061
RC-30 30 13.59423 3.60351

Fonte: Elaboracao do autor (2018)
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4.2.1 Comparagdao entre os cenarios MLP e RC-10

Realizando a comparacéo entre os cenarios verifica-se que ambas obtiveram
um p-value menor que 5% no teste Wilcoxon. O resultado com 16 variaveis
apresentou a média do EPMA um pouco menor comparado com 12 varidveis, com

6.163837%. O resultado dos testes podem ser visto na tabela 11.

Tabela 11.Resultados dos p-value para cenarios com cenario MLP e RC-10 com

duracao de 30 dias.

Cenério Teste Estatistico p-Value p-Value > 5%
12 variaveis Wilcoxon 2.2e-16 Nao
16 variaveis Wilcoxon 2.2e-16 Nao

Fonte: Elaboracéo do autor (2018)

4.2.2 Comparacao entre os cenarios MLP e RC-20
Assim como 0s cenarios anteriores o0s resultados do p-value foi menor que

5% no teste Wilcoxon. O resultado do teste podem ser visto na tabela 12.

Tabela 12.Resultados dos p-value para cenarios com cenario MLP e RC-20 com

duracao de 30 dias

Cenario Teste Estatistico p-Value p-Value > 5%
12 variaveis Wilcoxon 2.25e-16 Nao
16 variaveis Wilcoxon 3.991e-15 Nao

Fonte: Elaboracéo do autor (2018)

4.2.3 Comparacao entre os cenarios MLP e RC-30

Com 12 varidveis apresentou p-value menor que 5% no teste. Enquanto o
cendrio com 16 variaveis obteve-se um p-value maior que 5%, o que indica que a

mediana entre as amostras é igual, conforme demostrado na tabela 13. Logo, o
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cenario que obteve o melhor desempenho € o que possui 0 menor EPMA dentre os

dois, sendo o RC.

Tabela 13. Resultados dos p-value para cenarios com cenario MLP e RC-30 com

duracao de 30 dias

Cenario Teste Estatistico p-Value p-Value > 5%
12 variaveis Wilcoxon 0.0001433 Nao
16 variaveis Wilcoxon 0.6973 Sim

Fonte: Elaboracao do autor (2018)

4.3 Resumo dos experimentos

ApoOs executados todos os testes estatisticos para facilitar a compreensao dos
resultados e determinar qual técnica é a melhor, foi feita a representacdo dos
resultados em Box Plots. Verifica-se que o experimento que utiliza a rede RC possui
melhor representacdo com menor quantidade de neurbnios na camada do

reservatorio em cada experimento realizado.

4.3.1 Resultado para previsdo com duracédo de 60 dias

Observa-se na figura 14 os resultados em Box Plots para os experimentos
com duracdo de 60 dias com os cenarios de 12 e 16 variaveis. A cor azul escura
representa o cenario com a rede MLP, enquanto as cores azul claro, verde e
amarelo representa 0 uso da RC. A sigla MLP insirida nos graficos de Boxplot
significa o uso da rede Multi-layer Perceptron utilizando 6 neurbnios na camada
escondida, enquanto RC 10, RC 20 e RC 30 significam a rede RC com 10, 20 e 30

neurbnios no reservatorio, respectivamente.
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Figura 14.Boxplot dos cenérios com duragéo 60 dias
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Fonte: Elaborac&o do autor (2018)

Em ambas situacbes o melhor resultado é para a rede RC com apenas 10
neurénios na camada do reservatorio. O resultado que possui o0 menor valor de
EPMA é com 12 variaveis que possui 5.79%. Os piores caso encontrados é referente
a rede MLP, contudo o cenéario com 12 variaveis de entrada € encontrado o pior com

média de EMPAs 22.98%. Logo a rede que possui melhor desempenho é a RC.

4.3.2 Resultado para previsdo com duracéo de 30 dias

Assim como o resultado do experimento de 60 dias os melhores resultados se
encontram com a rede RC que utiliza 10 neurbnios na camada de reservatorio com

12 variaveis.
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Capitulo 5
Conclusao

Este capitulo visa descrever as consideracdes finais deste trabalho na secao

5.1. Por fim, os trabalhos futuros na sec¢éo 5.2.

5.1 Consideracdes Finais

A previsdo de vazao das bacias hidrogréaficas € realizada diariamente para o
planejamento energético do pais e prevencdo para o uso da usina. Assim, devido as
recentes secas que vem aumentando especialmente na regido nordeste do Brasil,
conforme visto no reservatério de Sobradinho, vem crescendo a necessidade pela
melhora da precisdo das previsbes. Desta forma, possibilitarda em um melhor
gerenciamento das bacias e prevendo 0s impactos que a polucédo podera sofrer em
situacbes como casos criticos. Desta forma, esta monografia realizou uma analise
comparativa das redes neurais artificiais MLP e RC para prevé a vazéao utilizando
médias modais entre os periodos de 30 e 60 dias considerando meses de dados de

vazao passados.

Pelos resultados obtido nos experimentos realizados observa-se que a rede
RC utilizando apenas 10 neurdnios no reservatorio gerou melhores resultados para
todas os cenérios e conseguiu efetuar previsbes com menores EPMAs, assim o
algoritmo obteve a melhor performance em cada cenario realizado nos
experimentos. Em comparacdo com a rede MLP, obteve os piores resultados em

todos 0s cenarios.
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5.2 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, alguns aspectos podes ser utilizados:

e Realizar mais experimentos na rede RC determinando outros

parametros para sua configuragao.

e Realizar mais experimentos nas redes e MLP e RC utilizando mais
periodos de previsdes e utilizando outros parametros para as suas

configuracoes.

o Obter dados de outras bases e comparar os resultados da previséo

diaria da vazao utilizando as redes RC e MLP
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