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Resumo da Dissertacdo apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessarios para a obtengdo do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

MODELAGEM E PREVISAO DE VAZOES DE RIOS BASEADAS EM
CLIMATOLOGIA

Daniel Sica de Faria
Dezembro/2009

Orientadores: Mariane Rembold Petraglia

Jacques Szczupak

Programa: Engenharia Elétrica

Este trabalho desenvolve a identificacdo e a utilizacdo de um modelo de previsdo
de vazdes de rios, baseado em climatologia. O modelo em questdo busca informacdes
sobre 0 comportamento das vazbes a partir de variaveis ditas explicativas, que se
antecipam a vazao sob analise, transcendendo o classico estudo de seu histérico. O
objetivo principal do trabalho € identificar um modelo capaz de prever as vazdes futuras
com base em conjuntos de variaveis explicativas, fazendo para isto uso de conceitos de
Redes Neurais e Quantizacdo Vetorial em sua modelagem matematica. No aspecto
climatologico sdo utilizados fenémenos onde ocorram teleconexdes e/ou propagagdo
global, como fundamentos para o mapeamento entre as variaveis climatoldgicas e a
vazdo. A previsao € feita utilizando a natural precedéncia das variaveis explicativas com
respeito a vazao.

O trabalho mostra como identificar e utilizar os modelos ndo lineares capazes de
explicar e prever as vaz0es em questdo, sendo apresentados exemplos de rios brasileiros

como suporte aos resultados da pesquisa.
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This work introduces the identification and application of a river water flow
prediction model based on climatology. This model searches for information on water
flow behavior in explaining variables which anticipate the water flow under analysis,
transcending the classical approach limited by its historical. The main goal of this work
is to identify a model based on a set of explaining variables, capable of predicting the
future water flow, using concepts of Neural Networks and Vector Quantization on its
mathematical modeling. In terms of climatology, are used phenomena containing
teleconnections and/or global propagation as fundamentals for mapping the
climatological variables into water flow. The prediction is performed using the natural
precedence of explaining variables with respect to the water flow.

This work shows how to identify and use non-linear models capable of
explaining and predicting the water flow in question, presenting Brazilian rivers

examples as support to research results.
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1 Introducéo

1.1 Motivacdes

A motivacdo inicial deste trabalho parte da forte dependéncia que a matriz
energeética brasileira apresenta com relagdo aos recursos hidricos do pais (atualmente
mais de 80% da oferta de energia se encontra em usinas hidrelétricas) de grande e
pequeno porte (PCH). A Figura 1.1 mostra um gréafico da distribuicdo da matriz
energeética para cada uma das fontes utilizadas no pais, de acordo com o0 ONS (Operador

Nacional do Sistema).

PCH
W Biomassa
M Edlica
1,36%__ 79,78%
1,30%_— Gas
1,40% ® Nuclear
Carvao
1,99% )
Oleo
9,90%
0,32% Diesel
0,74% HIDRO

3,22%

Figura 1.1 — Matriz Energética por combustivel (Fonte: ONS)

Aliado a isso esta a vulnerabilidade dos precos da energia elétrica. Uma previsao
errada pode causar efeitos ndo somente no setor elétrico, mas também em outros, como
por exemplo, na economia como um todo. Exemplos recentes, como o0 aumento do
preco da energia no inicio de 2008 (Figura 1.2), que causou o fechamento de diversas
empresas, e, pior ainda, o racionamento ocorrido em 2001 mostram 0s impactos que 0s

resultados que uma previsdo errada pode causar.



A Figura 1.2 (Fonte: ONS) apresenta um grafico, no periodo de 27 de outubro de
2007 e 9 de maio de 2008, onde pode-se ver facilmente a correlagdo entre a curva de
Energia Natural Afluente (ENA) em % MLT, que é o valor das vazBGes dos rios
convertidas em energia e divididas pela média de longo termo, e a curva de Custo
Marginal de Operacdo (CMO), que é o preco da energia para as empresas no mercado
de curto prazo.
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Figura 1.2 — Curva de Energia Natural Afluente e Custo Marginal da Operacéao

O que é proposto neste trabalho é uma nova metodologia de previsdo, ndo mais
baseada somente no historico da série de vazdo e nem na previsao de chuva (como sdo
muitos dos modelos atualmente utilizados) e sim um modelo que produz a vazdo através

de suas variaveis, ditas explicativas.

1.2 Estrutura do Texto

O texto esta organizado em seis capitulos, descritos a seguir.
Este capitulo apresenta as motivacfes e importancia das previsdes de vazdo dos rios

brasileiros para o setor elétrico do pais.



O Capitulo 2 faz um panorama das teorias que fundamentam as relacOes
existentes entre fendbmenos que acontecem em lugares distantes no globo terrestre,
conhecidos como teleconexdes, e a propagacdo destes por todo o planeta; faz também
um apanhado das metodologias de previsdo de vazOes mais utilizadas atualmente no
setor elétrico. Por fim, introduz o modelo fisico que mapeia as varidveis explicativas na
vazdo através de modelagens matematicas, sendo esse modelo a base do trabalho aqui
apresentado.

J& o Capitulo 3 faz uma revisdo das ferramentas matematicas, Redes Neurais e
Quantizacdo Vetorial, que serdo utilizadas em processos de identificagdo. A Secdo 3.2
deste capitulo trata de Redes Neurais, 0 porqué da sua utilizacdo, a estrutura de uma
rede, os parametros existentes e as suas aplicagbes mais comuns. Em seguida traz a
descricdo de um Quantizador Vetorial, incluindo os métodos utilizados para encontrar a
matriz de modulacgdo, dicionario, o algoritmo de otimizacao e suas aplicagdes.

Os Capitulos 4 e 5 sdo os mais especificos e importantes, pois tratam,
respectivamente, da identificacdo do modelo e a previsdo da vazdo desejada. Os
processos de identificacdo e de previsdo sdo apresentados divididos em duas etapas
Primeiramente € feita a identificacdo/previsao utilizando uma Rede Neural e, em
paralelo, um Quantizador Vetorial. Depois é feita a combinacdo dos resultados através
de um combinador linear, que terd a funcdo combinatoria, onde serd obtido o resultado
final.

O Capitulo 6 apresenta as principais conclusfes obtidas com esse trabalho, as
principais contribuicdes e sugestao para trabalhos futuros.

Por fim, um apéndice, com algumas informacfes complementares ao texto, é

incluido.



2 O Modelo Fisico da Vazao

2.1 Introducéo

Este capitulo aborda os conceitos de climatologia que embasam a sua utilizacdo
para a explicacdo e previsdo da vazdo, que é foco deste trabalho, apresenta alguns
exemplos de modelos de previsdo utilizados no setor elétrico Brasileiro e também
discute o modelo que sera utilizado para alcancar este objetivo. Os conceitos sdo aqui
inicialmente apresentados sendo mais detalhados e exemplificados ao longo dos

Capitulos 4 e 5.

2.2 Teleconexdes e Propagacdes Climatoldgicas

As teleconexdes sdo eventos climatoldgicos relacionados, que acontecem em
diferentes localizacdes sobre o globo terrestre e que nos proporcionam o entendimento
do sinal de um ponto baseado no sinal de outro que esteja teleconectado com o
primeiro.

A Figura 2.1 mostra dois pontos distantes no globo terrestre (Azul: Latitude
24°S/Longitude 67,5°0 e Verde: Latitude 30°S/Longitude 55°L) que estdo
teleconectados como podemos perceber observando a Figura 2.2, onde duas séries, de
diferentes pontos do globo, de diferentes variaveis climatoldgicas (Temperatura do Ar e
Taxa de Precipitacdo) apresentam um comportamento semelhante. As séries foram
plotadas normalizadas devido a diferenga entre as unidades e valores das variaveis, ndo
alterando em nada a sua forma (Fonte de dados: Noaa - Physical Science Division,

2009).
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Figura 2.1 — Pontos teleconectados. Azul: Latirude 24°S/Longitude 67,5°0 e

Verde: Latitude 30°S/Longitude 55°L
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Figura 2.2 — Série de Temperatura do Ar (Azul) em Latitude 24°S/Longitude

67,5°0 e de Taxa de Precipitacdo em (Verde) Latitude 30°S/longitude 55°L

J& as propagacOes climaticas sdo eventos relacionados a dindmica global, ou
seja, sendo um fenbmeno ndo estatico, ocorrendo em um ponto do globo, ele se propaga
ao longo do mesmo, alcangando outras regides do planeta.

Existem diversos fendmenos que se propagam ao longo do globo: um deles,

talvez o mais conhecido de todos, é o fendmeno El Nifio/La Nifia (Ambrizzi, 2003), que



é caracterizado pela diferenca de pressdo atmosférica entre o Tahiti e Darwin, na
Austrélia, assim como pela alteracdo na temperatura da agua do Oceano Pacifico —
aquecimento no caso El Nifio e resfriamento no caso La Nifia — que ocorre de oeste para
leste do oceano. A Figura 2.3 ilustra, utilizando a anomalia da temperatura da superficie
do mar, a propagagdo do evento que ocorreu durante os anos de 1982 e 1983 (Fonte de
dados: (Noaa - Physical Science Division, 2009)).

Estes eventos trazem consigo interconexdes climatologicas que causam
perturbacdes de secas e cheias em varios lugares (Drumond & Ambrizzi, 2003). Por
exemplo, na América do Sul, no verdo austral em anos de El Nifio h4 geralmente
aumento da precipitacdo na regido nordeste da Argentina, parte do Uruguai e do Estado
do Rio Grande do Sul. Enquanto isso, no Nordeste Brasileiro e no Mar do Caribe ha em
geral seca, devido ao deslocamento da célula de Walker (LabMet), que é uma célula de
circulagdo com movimentos ascendentes no Pacifico central/ocidental e movimentos
descendentes no oeste da América do Sul e com ventos de leste para oeste préximos a
superficie (ventos alisios) e de oeste para leste em altos niveis da troposfera. A Figura
2.4 ilustra esse comportamento em anos sob condi¢des normais, e a Figura 2.5 em anos

de Nifio, sobre o Norte da América do Sul.
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Figura 2.3 — Propagacado da anomalia da temperatura da superficie do mar

representando o fendmeno EIl Nifio entre os anos de 1982 e 1983
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Figura 2.4 — Célula de Walker sob condi¢g6es normais
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Figura 2.5 — Deslocamento da célula de Walker em anos de Nifio

A Figura 2.6 traz dois graficos que ilustram as perturbacdes de seca e cheia
causadas pelo El Nifio, através de sinais de anomalia de taxa de precipitacdo. No eixo
horizontal temos a informacdo temporal, em escala mensal, entre 0s anos de 1975 e
1990 e no eixo vertical a anomalia da precipitacdo (diferenga com relacdo a média para
cada més) em kg/m?/s, que acontecem nos anos de Nifio (por exemplo 1982/83).
Podemos perceber a diferenca nos valores para estes anos com relagdo aos demais. A
Figura 2.6(a) ilustra, através da anomalia da taxa de precipitacdo, a seca no Nordeste

Brasileiro e a Figura 2.6(b) a cheia na regido Sul do Brasil neste periodo.
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Figura 2.6 — Séries de anomalia da taxa de precipitacédo. (a) Seca no Nordeste e
(b) Cheia no Sul Brasileiro por conta do fenémeno do El Nifio nos anos de

1982/83

2.3 O sinal de Vazao

O sinal de vazédo apresenta algumas caracteristicas que devem ser analisadas
com bastante cuidado antes de fazer a sua previsdo. Apesar de sempre apresentar, ao
longo do ano, um periodo com dados de baixo valor (seca) e um periodo de valores
altos (cheia), pode existir um deslocamento, encurtamento ou alargamento e variagdes

do montante de aguas que fogem ao comportamento médio e a sazonalidade do sinal.
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A Figura 2.7 ilustra um sinal de vazéo, mais especificamente, o sinal de vazdo
do rio S&o Francisco, que seré utilizado para estudo neste trabalho e esté localizado nas

regides Sudeste e Nordeste do Brasil.

Vazéo do Rio S&o Francisco

5000 }
|

1

4500 — |
|

|

|

4000 — I
I
I
3500 — —

3000 — —

m’s

2500 7 =

2000 [ =

1500

1000

0
2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010
anos

Figura 2.7 — Sinal de Vazéo

A andlise espectral do sinal, ilustrada na Figura 2.8, apresenta uma oscilacéo
com periodo de um ano, que pode ser melhor observado na Figura 2.9. Fora a oscilacédo
de um ano, a analise espectral ndo apresentou nenhum outro ciclo muito significativo,
mesmo porgue o intervalo de dados disponiveis contém apenas 8 anos.

Os dados utilizados iniciam-se somente em 2002 por questdes relacionadas a

dificuldade em se conseguir dados confiaveis para 0s anos anteriores.
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Espectro de Frequéncia da Vazédo do Rio Séo Francisco
1500 T T T T T T T

1000 [~ —

500 —

Inf 2000 1000 667 500 4.00 333 286 250 222 200
dias

Figura 2.8 — Espectro de Frequéncia do sinal de Vazao

Espectro de Frequéncia da Vazéo do Rio Sdo Francisco
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Figura 2.9 — Zoom no espectro de Frequéncia do sinal de Vazao

2.4 Previsao de Vazoes

A previsdo de vazfes, na maior parte dos casos, se baseia em linhas matematicas
quase sempre calcadas na propria série historica da vazdo e tentando extrair dai

informacdes que possam levar aos valores futuros da mesma. Nesta linha de raciocinio
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estdo, por exemplo, os preditores diretos e reversos (Costa, Maceira, & Damazio, 2007),
os preditores estatisticos (Quintdo, Souza, Costa, & Damézio, 2008), etc. O que ha de
comum entre eles € que a Unica informacdo disponivel estd no passado e sob o qual
devera ser desenhado o futuro. Em termos mais rasteiros, o futuro tera de “repetir” o
passado.

H& também técnicas de predicdo baseadas em modelos fisicos, como por
exemplo, os que se baseiam na chuva para estabelecer a vazdo do rio, dependendo,
portanto, da previsao da propria chuva (Guilhon & Rocha, 2008).

A Secdo 2.5 apresenta o conceito de previsdo empregado neste trabalho. Um
modelo matematico que descreve a formacdo da vazdo a partir de um conjunto de
variaveis fisicas, que denotaremos simplesmente como varidveis explicativas, é

proposto.

2.5 O Modelo Proposto

Temos como objetivo principal a identificacdo e previsdo de vazdes. Portanto o
primeiro passo na estruturacdo do preditor de vazbes € sua caracterizacdo como um
sistema até esse ponto desconhecido. Esse sistema € excitado por um conjunto de
variaveis explicativas, capazes de produzir a sua saida a vazdo desejada. A Figura 2.10
ilustra o processo em questdo, apresentando o sistema desconhecido como uma caixa

tendo como entradas as varidveis explicativas e como saida a série de vazao.
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SISTEMA = vezto
DESCONHECIDO

g 3388

Figura 2.10 — Sistema Desconhecido

A variavel explicativa corresponde a uma série de parametros fisicos, recolhidos
ao longo do globo terrestre. Essa técnica, embasada pelas teorias explicadas na Secéo
2.2, utiliza variaveis explicativas contendo informagdes que possam caracterizar —
explicar — eventos ocorridos na série de vazdes considerada. Séo utilizados desde dados
provindos diretamente de medidas de satélite (Noaa - Physical Science Division, 2009)
até os originarios de medidas pré-processadas (Macédo, 2006).

Nos proximos capitulos serdo descritas as metodologias matematicas utilizadas e
como ¢ feita a identificacdo deste modelo, para que entdo seja possivel utiliza-lo para

fazer a previsdo dos valores de vazéo.

2.6 Conclusao

Esse capitulo apresentou algumas explicacdes climatoldgicas que servirdo de
suporte a modelagem aqui adotada como base para previsdo de vazbes. Apresentou as
metodologias atualmente mais adotadas para a previsdo de vazbes no setor elétrico
brasileiro. Introduziu um modelo fisico, calcado em variaveis explicativas, que sera

utilizado neste trabalho no intuito de encontrar os valores futuros da vazao.
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3 Revisao dos Conceitos para Modelagem

3.1 Introducéo

Este capitulo faz uma breve apresentacdo das técnicas utilizadas para modelar o
sistema desconhecido introduzido no capitulo anterior: Redes Neurais e Quantizagao
Vetorial.

Na secdo de redes neurais sera apresentado o principio de funcionamento de uma
rede neural MLP (Multi Layer Perceptron), as funcbes de ativagdo utilizadas, o
neurénio artificial e o seu aprendizado através de retro propagacao do erro.

Na secdo de Quantizacdo Vetorial sera apresentada a sua base de funcionamento,
a criacdo do dicionario, o0 metodo de minimizagdo de erros e a classificacdo pelo

diagrama de VVoronoi.

3.2 Redes Neurais

3.2.1 Introducéo

As Redes Neurais Artificiais — que durante esse texto serdo simplesmente
chamadas de Redes Neurais — foram inspiradas pela sofisticada capacidade de cognicéo,
ja conhecida no cérebro humano, e pela alta capacidade de processamento numérico de
um computador digital. A idéia seria levar ao computador a possibilidade de replicar a
operacdo do cerebro humano, explorando sua alta capacidade em processar as
informagdes, paralelamente e até mesmo de forma nédo-linear. Esta idéia esbarra muitas

vezes na sofisticacdo do cérebro humano. Um exemplo disto € o reconhecimento de um
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rosto familiar, que pode levar em torno de 100 a 200 ms para ser efetuado pelo cérebro e
até dias por um computador convencional.

Outra grande vantagem para o cérebro humano € a sua habilidade em aprender
com o passar do tempo, tornando-se mais experiente. Ja 0 computador ndo usufrui desta
dadiva, tendo usualmente um conhecimento limitado e estético.

Neste aspecto, as mais importantes estruturas do cérebro sdo os neurdnios,
ilustrados na Figura 3.1, onde se localizam as unidades de processamento de
informacdo. Estes neurdnios possuem enorme capacidade de adaptacdo, conforme
ocorram mudangas no meio. Similarmente, as redes neurais fazem uso de neurdnios
artificiais e de sua capacidade de aprendizado para se ajustarem as necessidades dos

modelos em que s&o empregadas.

Axdnio

Corpo celular

Terminagées do axénio

Figura 3.1 — Modelo de um neurdnio

As Redes Neurais também fazem uso de ligages entre neurdnios, atribuindo a
cada uma delas um peso, contraparte dos pesos sinapticos, replicando a forma como o
cérebro faz uso de ligagdes fisicas para a transmissao de informacéo entre os receptores
e 0s atuadores do corpo humano.

A adaptacdo da rede neural se d& por um processo denominado aprendizagem,
gue tem como objetivo modificar os pesos das conexdes existentes entre 0s neurdnios.
Esse processo de aprendizagem se da através de um mapeamento entre a entrada e a

saida onde, para a mesma entrada, € minimizada uma medida da diferenca entre a saida
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desejada e o valor esperado da saida da rede. A exemplo do que se faz usualmente em
eletronica, essa medida permite que facamos o caminho inverso (saida — entrada),
modificando progressivamente os valores dos pesos sindpticos da mesma; em outras
palavras, tornando-a a cada iteragdo mais experiente.

Além do beneficio de aprendizagem da rede neural, que ja era conhecido e
empregado nos filtros digitais adaptativos (Haykin, 1996), elas apresentam também
propriedades de ndo linearidade através do uso de fungdes de ativagdo em cada um de
seus neuronios. Estas fungdes seréo apresentadas na Secéo 3.2.2.2..

A definicdo de Redes Neurais dada por (Haykin, 1999) é:
“Uma rede neural é um processador macicamente paralelamente distribuido,
constituido de unidades de processamento simples, que tém a propensao
natural para armazenar conhecimentos experimentais e torna-lo disponivel
para o uso. Ela se assemelha ao cérebro em dois aspectos:

1. O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através

de um processo de aprendizagem.

2. Forcas de conexdo entre neurbnios, conhecidas como pesos sinapticos,

sao utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido.”

Nas proximas sec¢Oes serdo apresentadas, com mais detalhes, as partes referentes
ao aprendizado da rede neural, as funcfes de ativagdo mais usuais e sua topologia.
Apesar de existirem diversos tipos de redes neurais, como por exemplo, Redes Neurais
Recorrentes, Self-Organizing Maps (Kohonen, 2001), Maquinas de Vetor Suporte
(Vapnik, 1998), Arvores de decisdo Redes Bayesiana (Duda, Hart, & Stork, 2000) e
Redes de Funcdo de Base Radial (Hassoun, 1995), neste texto sera dado enfoque as
redes neurais utilizadas para a modelagem do sistema desconhecido introduzido no

capitulo anterior - as redes MLP (Multi Layer Perceptron).
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3.2.2 O Neurdnio Artificial e Funcdes de Ativagéao

3.2.2.1 O Neurbnio Artificial

Um neurdnio artificial - que a partir de agora sera chamado somente neurénio,
assim como o neurdnio humano - é uma unidade de processamento de informagdo. Um

diagrama esquematico ilustrando um neurénio é mostrado na Figura 3.2.

Bias
by
(‘
X3 Fungao de
Ativagdo
™ ¢ Saida
Sinais de < % © oC) > o
entrada
Aditiva
xll1
\ Pesos
Sinapticos

Figura 3.2 — Modelo esquemético de um neurdnio artificial

Um neurbnio apresenta um conjunto de pesos sinapticos que tem a funcdo de
ponderar cada uma de suas entradas. As entradas ja ponderadas sdo aplicadas a um
somador, encaminhando o somatdrio resultante a uma funcdo de ativacdo, como
detalhado na proxima secgéo.

Podemos modelar matematicamente um neurénio da seguinte maneira:

UV = Zwijj (31)
j=1

o = @(uy) = (v + by) (3.2)
onde

X1, X7, ..., X, SA0 0S Sinais de entrada

W1, Wi2, -, Wiy, SA0 0S Pesos sinapticos do neurdnio k
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v, € a saida da combinacéo das entradas ponderada pelos pesos sinapticos

b, é o bias ou polarizagdo

u; é igual a v, deslocado por by,

¢(+) é a funcdo de ativacdo

o, € a saida do neurénio

Outra maneira de se modelar o neurdnio é retirando o valor do sinal de bias e
colocando em seu lugar um novo peso sinaptico que tem como entrada sempre um valor
+1. A funcdo do bias é causar um deslocamento a entrada da funcdo de ativacdo, como

representado na Figura 3.3.

U = Uy + bk (33)

Uy

Figura 3.3 — Deslocamento ocasionado pelo bias

3.2.2.2 Funcgdes de Ativagéao

As funcBes de ativacdo de uma rede neural sdo utilizadas apds a saida do
somatdrio, conforme a se¢do anterior, para manipular o resultado da ponderacdo das
entradas em conjunto com o bias, permitindo restringir ou apenas modificar esses
valores.

Os tipos mais usuais de funcOes de ativacdo s&o: Limiar, Linear por Partes,

Sigmodide e Linear.
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Figura 3.4 — Func¢bes de ativacéo

(a) Limiar (b) Linear por Partes (c) Sigmoéide (d) Linear

A fungdo limiar € utilizada geralmente em redes neurais classificatorias, onde é
interessante que a saida apresente somente dois valores: por exemplo 0 (zero) caso a
saida do somatorio seja negativa e 1 caso seja positiva, conforme ilustrado na Figura

3.4(a), ou seja,

Oseu<O
o) = {1 seu=0 (3.4)

A funcédo Linear por Partes é utilizada quando se deseja uma saida linear com
uma saturacdo, ela apresenta uma saida linear quando o resultado do somatorio esta
restrito a (-0.5 0.5) e satura para valores onde o modulo deste valor é maior ou igual a
0.5, conforme ilustrado na Figura 3.4(b), ou seja

1 u=0.5

ew)=4u —-05>u>0.5 (3.5)
0 u<-05
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A funcéo sigmoide é a fungdo mais utilizada na construcéo de redes neurais, isso
porque ela tem um perfeito balanceamento entre o comportamento linear e 0 ndo-linear.

O exemplo mais comum ¢é a funcdo logistica, definida como

1
o) = 1+ exp(—au) (3.6)
onde o parametro a indica a inclinacdo da funcdo, conforme pode ser visto na
Figura 3.4(c).
Outro exemplo muito comum, utilizando uma correspondente da funcéo

sigmdide é a funcdo tangente hiperbdlica, dada por

@(u) = tanhifu) (3.7)
Podemos perceber fazendo uma comparacdo entre a Figura 3.4(a) e Figura 3.4(c)

que a funcdo sigmdide apresenta, assim como a funcdo limiar, um limite quando seus
valores tendem ao infinito, porém ela apresenta uma propriedade muito importante na
teoria de redes neurais que € a diferenciabilidade; isso ficara mais claro na Secéo 3.2.3.1
quando for explicado sobre a condicéo de optimalidade da rede.

A mais simples das fungbes de ativacdo é a funcdo linear; na verdade é até um
abuso de notacdo chama-la de funcéo de ativacdo, uma vez que os valores de saida do
somatorio ndo tém seus valores alterados. A Figura 3.4(d) ilustra a funcdo linear,

definida por

p(w) =u (3.8)
A funcéo linear é geralmente utilizada quando nédo se deseja restringir o valor de

saida, sendo seu uso muito comum na Gltima camada de uma rede preditiva, onde 0s
valores de saida podem estar fora do intervalo dos dados de treinamento e séo

minimamente distorcidos pelo aspecto linear da saida.
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3.2.3 Perceptrons

3.2.3.1 Perceptrons de uma camada

Para facilitar o entendimento sobre redes neurais, nesta se¢do sera introduzida
uma rede com uma Unica camada e na se¢do seguinte o conceito sera estendido para
multiplas camadas (Gomes, 2007).

O perceptron de uma camada pode ser facilmente associado a um filtro
adaptativo e seu método de aprendizado ao algoritmo LMS (Least Mean Square)
(Widrow & Hoff, 1960).

Como exemplo do modelo matematico, sera utilizado um modelo de um
perceptron, tendo uma camada com dois neurdnios e quatro entradas, conforme

mostrado na Figura 3.5.

h 4

o()

v
[+
[y

o)

h 4

v
(*}
N

Figura 3.5 — Perceptron de uma camada com dois neurdnios e quatro entradas
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A formula¢do matemaética pode entdo ser descrita por

u; = ZWUX] + bL' (39)
J

0; = p(u;) (3-10)
onde

j=1,..,M éonamero de entradas (neste exemplo 4)

i =1,..,N éonumero de neurdnio (neste exemplo 2)

Caso a rede neural deva replicar um sistema com as mesmas quatro entradas e
saida t;, a medida de erro entre a saida da rede neural, o;, e o real valor, t;, é dada pela
diferenca entre esses valores, e a fungéo custo total pelo somatoério dos erros quadrados
dividido por 2, ou seja,

(3.12)

ei=ti—0i

Y€t (3.12)
/= 2

Como o valor do erro depende de o;, que depende do bias, dos pesos e das

entradas, a funcdo custo sera também funcdo destas variaveis. Portanto a minimizacao
da mesma seré feita em funcdo do bias e dos pesos, Unicos controles sobre as entradas,

levando a

(W*,b") = a{vgvrllg)in]_ (3.13)

Uma forma de fazer isso é através do gradiente desta funcéo, ja que este indica o
caminho de crescimento da fungdo. Neste caso, caminhando na direcdo contraria a do
gradiente, estaremos minimizando o valor da fungéo.

O gradiente da funcéo custo é dado pela derivada parcial da mesma em funcéo
de seus parametros, pesos e bias. Para encontrarmos essas derivadas, serd necessaria a
utilizacdo da regra da cadeia, que pode ser encontrada no Apéndice A ou em (Malta,
Pesco, & Lopes, 2002), resultando em

o _ 9 9e 00 0, 014
abi aei aOi aui abL '
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0] _ 0] de do; Ou; (3.15)
an']' B aei aOi aui aW” '

. . ~ do; ;
Essas derivadas podem ser resolvidas termo a termo. Para a resolugéo de a—Z’ sera
i

utilizada a funcdo tangente hiperbdlica ((3.7) como efeito de exemplificacdo, as demais

derivadas nédo perdem suas propriedades devido a isso. Assim, temos

P i eiz
aJ B 2 B (3.16)
a_ei B aei — &

aei _ a(tl - Oi) _

50 = 5o = -1 (3.17)

do;  0p(uy) )

e 1- 0o (3.18)
ou; _ 0[(%; wyx) +bi] _ 1 (3.19)
ab; ob;
ou_ol(%wy%)+h]_ (3.20)
ow;; ow;;

A resolucdo da equacdo ((3.18) pode ser encontrada com mais detalhes no
Apéndice A. De posse das equacdes ((3.16)-((3.20) temos as derivadas da fungéo custo

para cada um de seus parametros:

a]

_abl- = —ei(l - oi2 (3.21)
aJ _ )
owg —e;(1—of)x; (3.22)

Mediante isso podemos fazer a atualizacdo dos valores dos pesos e dos bias da

rede segundo as equacoes:

b;(n+1) = b;(n) — n% (3.23)
ad
wii(n+1) =w;(n)—n 6vi-- (3.24)
ij

onde

n <1 é chamado de coeficiente de aprendizado e sua funcdo é controlar o
tamanho do passo a cada iteracdo, para que ao caminhar para 0 minimo nao o

ultrapassemaos.
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3.2.3.2 Perceptrons de multiplas camadas

O perceptron com multiplas camadas € uma concatenacdo seqiencial de
perceptrons de uma camada, ou seja, cada camada tem como entrada as saidas da
camada anterior, com excecao da primeira que tem como entrada as proprias entradas da
rede. A comparagdo do valor encontrado com o valor esperado é feita na saida da ultima
camada; portanto, 0 erro se retropropaga por todas as camadas alterando o valor de
todos 0s pesos e biases.

A Figura 3.6 ilustra o processo de composicdo de um perceptron de duas
camadas a partir de dois perceptrons de uma camada. Esse processo pode ser repetido

para a composicio de perceptrons de mais camadas. E importante observar a notacio

dada depois da juncdo dos perceptrons. O indice entre paréntese, por exemplo xl.(l),

indica a camada da rede a qual o parametro corresponde.
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2]
Xy =

Figura 3.6 — Composicdo de um perceptron de multiplas camadas - (a) e (b)

perceptron de uma camadas e (c) perceptrons de duas camadas a partir de (a) e

(b)

A Figura 3.6(c) leva ao seguinte conjunto de equagdes:

u® = WOx® 4 p® (3.25)
0® = O (u®) (3.26)
x+D = o (3.27)
e=t—o® (3.28)

T
/- ? (3.29)

onde

l=1,...,L é o nimero das camadas
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L é o nUmero de camadas
T é o operador transposto

A atualizacdo dos pesos e bias da rede segue o seguinte conjunto de equacdes:

T~ —(1- diag? (o)) (WY (i

0 - . (3.30)
— diag? (0“"‘”)) o (WD) (I — diag? (o(L))) e
9] - . r
ok —_oDg (I _ dlagZ(O(l))) (WD) (I
— diag?(0®*V)) - (W®)" (1 diag?(0®))e  (3.31)
9]
— _o-1D _
o' Vo~
aJ
bO(n+1)=bO(n) - 155® (3.32)
9]
® —wO ) —
W+ 1) =Wo0n) —n - (3.33)

O operador ® indica o produto de Kronecker, detalhado no conjunto de

equacoes ((3.25)-((3.33) no Apéndice A. Assim como na se¢do anterior foi utilizada a

funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica para exemplificacéo.

3.2.4 Uma Rede Neural como um Combinador Linear

Uma rede neural pode ser utilizada para fazer a combinacéo linear das entradas

caso sejam utilizadas somente fungdes de ativagao lineares em seus neurénios. Com isso

reduzimos a equacao ((3.26) a

0® = y® (3.34)
E utilizando ((3.25) e ((3.27) chegamos a:

WD) — WD) 4 D) — wl+Do® 4 pU+D
— WD O 4 pGD
= WOD[WOxO 4 p®] + pL+D
— WEHDWOxO + WO 4 p+D
Fazendo VO = WHDWO ¢ ¢@ = w+Dp® 4 p+D ¢ ytilizando ((3.34)

(3.35)

chegamos a:
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0(l+1) = V(l)x(l) + C(l) (336)
que corresponde a reducao de uma rede neural de multiplas camadas a uma rede de uma

Unica camada. Portanto o valor de saida se torna uma combinacdo linear dos valores de

entrada, ponderados pelos pesos e somados a um bias.

3.3 Quantizador Vetorial

A metodologia de quantizacdo vetorial (Gersho & Gray, 1992) é amplamente
conhecida e empregada para a compressao de sinais com o intuito de reduzir o volume
da informacdo que devera ser transmitida ou armazenada, mas com um objetivo bem
claro: possibilitar a recuperacdo do sinal com uma distor¢cdo/ruido de quantizacdo
admissivel. Na quantizacdo vetorial é necessaria a criagdo de um dicionario para
codificacdo deste sinal — um conjunto de vetores, em menor quantidade que os da
informagdo original, que a represente de uma forma aproximada. O vetor representante
¢ transmitido e ao final da transmissdo decodificado, recuperando assim o sinal com o
nivel de perdas desejado. Para isso é necessaria a otimizacdo desta aproximacdo de
forma a contrabalancar seus dois principais parametros: tamanho da informacao a ser
enviada e nivel de ruido desejado.

A etapa mais importante de uma quantizacdo vetorial é a criacdo do dicionério de
codificacdo, pois € nela que serad definido o nivel de compressao do sinal e o nivel de
ruido inserido na informacéo. Existem diversas técnicas utilizadas para a criacdo deste
dicionario que sdo amplamente empregadas em anélises de clusterizacdo e quantizagédo
vetorial. As mais usuais sdo: Poda (Pruning), Vizinho mais proximo (Pairwise Nearest
Neighbor - PNN), Particdo (Splitting), Algoritmo Generalizado de Lloyd (Generalized
Lloyd Algorithm — GLA), Relaxagéo Estocastica (Stochastic Relaxation) e Clusterizacao

Fuzzy (Fuzzy Clustering).
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Um dicionario é formado por centréides, que sdo 0s vetores centrais da
clusterizacdo de uma determinada classe, que por sua vez sdo as divisdes entre 0s
vetores de entrada que mais se assemelham, (mais préximos pela métrica adotada).

Na proxima secdo apresentaremos o diagrama de Voronoi e a técnica do GLA

combinada com a Partigéo.

3.3.1 Diagrama de Voronoi

O diagrama de Voronoi é uma divisdo do espaco em regides de acordo com a
distancia a determinados pontos. Para um dado conjunto A = [ay,ay,...,a,] de n
pontos, existe uma divisdo em n regides p, otimizando as distancias, ou seja, as linhas
que delimitam cada conjunto sdo encontradas de modo que 0s pontos pertencentes a este
conjunto tenham uma distancia menor em relacdo ao seu centrdide do que em relacéo a
qualquer outro centroide. Isso pode ser melhor entendido observando-se a Figura 3.7,
que ilustra um diagrama de Voronoi para um conjunto de n = 10 pontos. O conjunto
delimitado pelas linhas em vermelho é o conjunto relacionado ao ponto a; formando
uma regido p;. Os pontos dentro desta regido apresentam menor distancia a a; do que a
qualquer outro ponto do conjunto A. Ou seja, a delimitacdo encontrada pelo diagrama é
a melhor possivel em termos de distancia.

Esse diagrama é utilizado para fazer a clusterizagdo dos vetores de entrada de
um quantizador vetorial em relagdo aos seus centroides. A proxima se¢do descreve isso

mais detalhadamente.
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Figura 3.7 — Diagrama de Voronoi

3.3.2 O Algoritmo Generalizado de Lloyd

O algoritmo generalizado de Lloyd, ou simplesmente GLA (sera utilizada a sigla
em inglés devido a maioria das referéncias no assunto serem em inglés), é baseado na
modificacdo do dicionario através de um processo de iteracbes. Em principio
assumimos que a funcao densidade de probabilidade dos vetores de entrada é conhecida,
continuamente e uniformemente distribuida.

O objetivo principal do algoritmo € criar um dicionario que apresente a menor
distorgdo possivel. Ou seja, a clusterizacdo dos vetores de entrada é otimizada de acordo
com a métrica de distancia utilizada.

Inicialmente temos um conjunto de dados de entrada X e um dicionario inicial Y.

X € RM*N (3.37)
xn)eR”,n=1,..,N (3.38)
Y € RMxK (3.39)
ylk)eRMn=1,.. K (3.40)

Cada iteracdo procura, para cada vetor de entrada, utilizando uma medida de

distancia d(x,y), como por exemplo, qual o centréide mais préximo e atribui a ele o
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indice de indexacdo do centréide X(n) como efeito de clusterizacdo conforme as

equacoes
M
A y) = X =yI? = > Con = )’ (3.41)
m=1
£(n) = B (a(x(m))) (342)
d(x,X) = mingeq 2, x3d(X, Yi) (3.43)

Apos analisar todos os centroides é calculada a distorcdo de todos os vetores de

entrada em relacdo ao seu centrdide, ou seja

N N
D= %Zl d(x(n),&(n)) = %;ux(n) —R(M)||* = E[d(x,%)] (3.44)

A clusterizacdo dos vetores de entrada € feita, por exemplo, utilizando a

condicdo do vizinho mais préximo, gerando um conjunto R, dado por

Ry ={xeT:dxy) <d(xy;); Vj* k} (3.45)
Ao final desse processo tem-se tantos conjuntos R; quanto centroides, e a partir

desse agrupamento podemos calcular os novos valores de centrdides, ou seja
1
Vi = N_kzx(n)ERkX(n) (3.46)

Esse processo minimiza a distancias dos centrdides aos vetores associados a ele.

Feito isso para todos 0s k conjuntos/classes 0 processo do GLA descrito acima é
refeito gerando uma nova divisdo das classes, com uma distorcdo menor ou igual a
anterior.

A Figura 3.8 ilustra um diagrama esquematico do algoritmo, onde a condicdo de
parada € definida pelo usuario. Pode ser usada, por exemplo, a diferenca entre a
distorcdo atual e a da iteracdo anterior; se for menor que certo valor pare, se nédo

continue, ou entdo até que um certo nimero maximo de iteragdes seja alcancado.
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Figura 3.8 — Diagrama esqueméatico do GLA

O GLA em sua formulagdo padrdo apresenta um dicionario inicial do mesmo
tamanho (quantidade de centréides) que o dicionario final. Uma modificacdo muito
usual é a criacdo do dicionario através de Particdo, ou seja, 0 dicionario é inicializado
com um nimero menor de centroides e entdo estes sdo quebrados, conforme o algoritmo
vai evoluindo, até que ao final de todas as iteraces o tamanho final do dicionario seja o
desejado. Contudo, o algoritmo pode ser aplicado sem perda de generalidade alguma.
Na verdade, até ocorrer uma quebra, o algoritmo € executado normalmente para um
dicionario com um numero de centréides. No instante da quebra, o algoritmo é
interrompido e entdo se da inicio a um novo processo com um novo dicionario, agora
com um tamanho maior. Ou seja, a cada quebra executamos o algoritmo independente
do anterior.

O processo de quebra € feito adicionando um pequeno vetor (¢) ao dicionario
anterior, por exemplo, inicialmente, temos um Unico centréide (Y;) que define uma

Unica classe onde todos os vetores de entrada se encontram, apos a particéo, e antes de
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executar o algoritmo, teremos [Y; + €,Y,]. Podemos notar que esse novo dicionario
conterd o diciondrio anterior, ou seja, 0 passo seguinte apresentara uma perda menor ou
igual a apresentada anteriormente. Esse processo é feito diversas vezes, até que o

dicionario final seja do tamanho desejado ou um nivel toleravel de ruido seja alcangado.

3.4 Conclusdes

Esse capitulo fez uma breve revisdo da literatura utilizada para a modelagem
matematica do sistema desconhecido do Capitulo 2. Primeiramente foi detalhada a
modelagem de uma rede neural, seus componentes e seus parametros, e a partir da
Secdo 3.3 foi abordada a metodologia de um quantizador vetorial, com detalhes nos

topicos utilizados neste trabalho.
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4 |dentificacdo do Modelo do Preditor

4.1 Introducdo

Este capitulo mostrard como séo feitas as identificagdes do modelo desconhecido,
descrito em 2.5 e ilustrado na Figura 2.10, pelas ferramentas matematicas apresentadas
no Capitulo 3.

Na Secdo 4.5 sera feita a combinagdo dos resultados encontrados e a analise dos erros

de cada um dos métodos.

4.2 A identificagdo do modelo desconhecido

O sistema desconhecido descrito em 2.5 e ilustrado na Figura 2.10 sera
identificado utilizando as ferramentas matematicas descritas no Capitulo 3. As mesmas
varidveis explicativas que, através do sistema desconhecido, sdo capazes de gerar a
vazao como saida serdo utilizadas em um sistema matematico com intuito de gerar uma
estimativa da vazdo. A Figura 4.1 ilustra o processo de identificacdo do sistema
desconhecido.

Caso tenhamos como saida do sistema matematico uma réplica da vazao, ele
representard exatamente o sistema desconhecido; mas como isso é, na pratica, algo
dificil de ser alcancado, o sistema matemaético a ser utilizado é aquele que consegue

gerar estimativas da vazdo com erros toleraveis.
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Variaveis SISTEMA
Explicativas DESCONHECIDO

Vazao

SISTEMA
MATEMATICO

Figura 4.1 — Processo de identificag8do do sistema desconhecido

Para chegarmos a esse sistema matematico vamos dividir a série de vazdo em
trés conjuntos de dados: a primeira parte sera utilizada para o treinamento do modelo, a
segunda para obtencdo de uma medida de qualidade do treinamento e a terceira, que SO
sera utilizada no préximo capitulo, para obtencdo da medida de qualidade da previséo.

A divisdo sera feita da seguinte forma: a terceira parte (ou conjunto de teste) sera
0 Ultimo ano da série, a segunda (ou conjunto de validacdo) sera o pendltimo ano e o
restante sera a primeira (ou conjunto de treinamento). Essa divisao é feita de modo que
sempre, independente da data final da série, 0s conjunto de validacdo e teste englobem
periodos de seca e cheia dentro de seu ano de duracdo. A Figura 4.2 ilustra a divisdo

para série de vazdo do rio S&o Francisco, localizado no Nordeste do Brasil.
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Para auxiliar as variaveis explicativas, poderdo ser, utilizados dois fasores de

tempo (seno e cosseno com periodo de um ano) que introduzem no sistema uma
informagdo temporal. A Figura 4.3 ilustra estes fasores para 0 mesmo intervalo

apresentado na Figura 4.2.

2010

Tempo

Figura 4.3 — Fasores de Tempo
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A escolha das varidveis explicativas € um assunto que esta sob forte estudo, ndo

sendo abordado aqui por fugir aos objetivos deste trabalho. Para o caso exemplo que

sera mostrado nas proximas secdes, as varidveis explicativas encontradas estdo

ilustradas na Figura 4.4 e descritas na Tabela 4.1.
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Figura 4.4 — Coordenadas encontradas para o caso exemplo das préoximas sec¢bes

Tabela 4.1 — Descri¢do das variaveis explicativas do caso exemplo das proximas

secdes
Variavel Climatolégica Latitude Longitude Adlantémento
(em dias)
1 Inovagdao OLR 32,5 S 107,5 L 200
2 Inovagdo Temperatura do Ar 54,3 S 159,4 L 200
3 Inovagdo Temperatura do Ar 54,3 S 165,0 L 200
4 Inovagdo OLR 5,0 S 140,0 L 195
5 Taxa de Precipitacao 8,7 N 17,0 O 188
6 Taxa de Precipitacao 26,1 N 84,4 L 188
7 Inovacdo Temperatura do Ar 67,6 S 30,0 L 190

Os dados de Inovacdo sdo obtidos através de um pré processamento de uma série,

por exemplo OLR, como descrito em (Macédo, 2006).
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4.3 A identificacdo por Redes Neurais

A identificacdo do sistema desconhecido pela modelagem de redes neurais,
descrita em 3.2, utiliza como entradas as variaveis explicativas e os fasores, e como
saida a vazdo historica.

A modelagem de uma rede neural tem por construcdo o objetivo da minimizagéo
do erro, por exemplo, o erro médio quadratico. Mas a simples minimizacdo do erro
quadratico é insuficiente aos objetivos deste estudo. Sabe-se que um treinamento
excessivo da rede ocasiona perda de generalizacdo, ou seja, a rede fica restrita aos
valores utilizados para treinamento, e a saida no intervalo de dados que ndo foram
utilizados para o treinamento fica ruim. Para que isso ndo ocorra, é feita a divisdo dos
dados de entrada e de saida. O conjunto de dados de treinamento é utilizado para a
otimizacdo dos pesos e bias e o conjunto de validacdo é utilizado como medida de
generalizacdo a cada iteracdo da rede, mas em nenhum momento é utilizado para a
otimizacdo. O ponto de parada no treinamento da rede serd& 0 momento em que a curva
de erro obtida pelos dados de validacdo para de decrescer e comega a aumentar — isto é
chamado na literatura de supertreinamento ou overtraining.

As curvas ilustradas na Figura 4.5 apresentam o0s erros de treinamento e validacéo
da Rede Neural. O ponto onde ocorre 0 overtraining € 0 exato momento onde
guardamos os valores dos pesos e bias da rede para as suas futuras simulagdes.

A topologia final da rede utilizada neste caso exemplo apresenta 4 camadas
escondidas com 18, 20, 16 e 10 neurbnios, todos com funcdo de ativacdo tangente

hiperbdlica e uma camada de saida com um Unico neurénio com funcéo linear.
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Treino e Validagéo da Rede Neural
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Figura 4.5 — Processo de treinamento e validacdo da Rede Neural

Com estes valores de pesos e bias temos uma Rede Neural treinada e pronta para
a simulacdo do sistema desconhecido. Utilizando os valores de variaveis explicativas e
fasores dos conjuntos de treino e validacao temos os resultados apresentados nas Figura
4.6 e Figura 4.7. Podemos perceber que existe uma diferenca entre os valores originais
de vazdo e os simulados pela rede, isso porque a identificacdo do sistema desconhecido

apresenta um certo erro, que consideramos toleravel.
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Figura 4.6 — ldentificagdo do modelo pela Rede Neural — em escala de tempo

diaria
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4.4 A identificacdo por Quantizacéo Vetorial

Para fazer a identificagdo do sistema desconhecido utilizando a modelagem
matematica de quantizacdo vetorial, descrita na Secdo 3.3, € necessario que sejam
criados vetores, um para cada instante de tempo, compostos pelas varidveis explicativas,

pelos fasores de tempo e vazdo, organizados na matriz:

VE,, VE;, - VEy VEiwv+1) = VEiw+m)
VEy VEy - VEn|VE2w+n - VEzwim
VEn VEqp - VEn|VEws+n - VEiwem (4.1)
Fiy  Fz - Fin | Fiweny = Fioemn
For  Fo v Fan | Faveny = Favam
A Vo e Vy Vi1 o Vngm
Treinamento Valida ¢do

onde

VE,, é o valor da varidvel explicativa i (parai = 1, ...,I) no instante de tempo n
(paran=1,...,N + M)

F;, e F,, sdo os dois valores dos fasores no instante de tempo n (para n =
1,..,N + M)

I, é o valor da vazao no instante de tempo n (para n =1, ..., N + M)

N é o numero de instantes de tempo no conjunto de treino

M é o nimero de instantes de tempo no conjunto de teste

I é o nUmero de variaveis explicativas utilizadas

O primeiro passo na identificagdo do modelo é a criagdo do dicionario de
quantizagdo. Esse dicionario é criado utilizando o algoritmo descrito na Secéo 3.3.2
(GLA) de modo a classificar cada um dos vetores do conjunto de treinamento (somente
os de treinamento), gerando um conjunto de centroides que possam reproduzir o dado
de vazdo com certo nivel de distor¢do. Ou seja, serd feito um mapeamento direto das

variaveis explicativas na vazéo.
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O dicionério é criado de modo a otimizar a distorgdo entre os valores originais
de vazdo e a aproximacdo encontrada para a mesma no periodo de validacdo. A Figura
4.8 ilustra o erro de validacdo ao longo de um processo de treinamento. No eixo
horizontal encontram-se marcadas as quebras, de acordo com o método de splitting,
feitas no dicionério, e no eixo vertical o erro médio quadratico entre a vazao original e a
aproximagcéo dada pelo modelo ao longo do conjunto de dados de validagéo.

Da mesma forma que no treinamento da Rede Neural, o conjunto de validacédo é
utilizado aqui para evitar o treinamento excessivo, ou seja, um dicionario muito grande.
Ao observar a figura pode parecer que o aprendizado deveria ter sido interrompido ap6s
a segunda quebra (de 4 para 8 centréides), pois ocorreu um aumento do erro. Mas por
experiéncia 0 modelo ndo deve ter uma quantidade muito pequena de centroides, o que
pode ser comprovado pela figura, uma vez que os valores decresceram quando foram
feitas mais quebras no dicionario. O modelo ¢ escolhido para um ndmero de centrdides

ndo muito pequeno e quando o erro de validagdo € o menor, neste caso, 128 centrdides.

cant Curva de Validagéo do Quantizador Vetorial

26 T T T T

Erro Médio Quadratico - MSE

1 | i 1

i i i
2 4 8 16 32 64 128 256
Numero de Centroides

Figura 4.8 — Erro entre a vazado original e a aproximacéo pelo VQ no conjunto de

validacdo a cada quebra do dicionario
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Ou seja, 0 modelo € treinado utilizando o conjunto de dados de treinamento e
otimizado pelo conjunto de validacdo, resultando em um dicionario que seja 0 mais
adequado para os dois conjuntos de dados e que por construcdo deve ser o mais
apropriado para o conjunto de teste, que sera discutido no préximo capitulo.

Ao fim do treinamento teremos um dicionério, onde a Gltima dimensao de cada
centroide sdo os valores de vazdo que poderemos ter. Com isso podemos encontrar a
aproximacdo dada por esse dicionario ao longo do conjunto de treinamento e validagéo
da seguinte forma:

1. Corta-se a Ultima dimensdo de cada um dos vetores formados pelas variaveis
explicativas, fasores e vazdo. Ou seja, 0s vetores descritos na equagdo ((4.1)
serdo agora formados somente por variaveis explicativas e fasores, conforme

mostrado abaixo.

VE;, VE;, - VEN|VEiw+n = VEiwm
VE21 VE22 VEZN VEZ(N+1) VEZ(N+M)
VE, VE; - VEN|VEw+» - VEiw+m 4.2)
Fiy  Fa - Fy| Fiw+n o Fiwm
Fa1 Fop o By Fovery - Fovam
Treinamento Valida cio

2. Encontra—sé, para cada um dos vetores, o centroide (também _sem levar em conta

0 Ultimo elemento) mais proximo a ele.

3. Associa-se o valor do ultimo elemento deste centroide mais proximo ao ultimo
elemento do vetor.

Depois de feito este processo para cada um dos vetores, os ultimos elementos
dos mesmos serdo uma aproximacao da vazdo em cada instante e, entdo, podem ser
comparados com o valor da vazdo original.

As Figura 4.9 e Figura 4.10 ilustram a identificacdo do modelo pelo Quantizador

Vetorial. A Figura 4.9 ilustra o processo em escala de tempo diaria e a Figura 4.10
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ilustra 0 mesmo processo apos fazermos a média mensal dos dados diarios. Nas duas
figuras podemos perceber que a identificacdo apresenta um erro pequeno, ou seja, 0
sistema desconhecido descrito é agora um sistema conhecido que apresenta um erro

toleravel.
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Figura 4.9 — Identificagcdo do modelo pelo Quantizador Vetorial — em escala de

tempo diaria
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Figura 4.10 — Identificacdo do modelo pelo Quantizador Vetorial - em escala de
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4.5 A identificacdo pela combinacdo dos métodos anteriores

O objetivo da combinacéo é unir o melhor dos dois métodos anteriores de modo
a diminuir os erros. Logo, ap6s concluirmos a identificacdo do modelo pelos métodos
de Redes Neurais e Quantizagdo Vetorial, descritos respectivamente nas Secgdes 4.3 e
4.4 podemos fazer uma combinacdo destes métodos.

A combinacéo sera feita aqui utilizando-se uma nova Rede Neural, totalmente
independente da primeira e puramente linear — matematicamente funcionara como um
combinador linear — onde as entradas seréo as saidas dos dois modelos para o conjunto
de treino, série em verde das Figura 4.6 e Figura 4.9. Podem ser, também utilizados os
fasores de tempo como entrada.

O modelo completo de identificacdo sera composto por duas etapas de
identificacdo: na 12 Etapa € feita a identificacdo pela Rede Neural e, em paralelo, pelo
Quantizador Vetorial; na segunda etapa as saidas destes dois modelos sdo utilizadas
como entradas do Combinador, que tem como saida a resposta final de toda a

identificacéo.

U M fPm e — . ——— -
1

: 12 Etapa ! : 22 Etapa :
1 1 1 1
1 1 1
: REDE !
' NEURAL !
1 1
! COMBINADOR

: LINEAR

1

i QUANTIZADOR

| VETORIAL

Figura 4.11 — Modelo Completo de Identificacéo

O processo de treinamento e validacdo desta Rede Neural segue 0 mesmo que

foi feito para a primeira. Ou seja, 0 objetivo é minimizar o erro de treinamento, mas nao
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permitir que ocorra um super treinamento. A Figura 4.12 ilustra as curvas de erro de

treinamento e validagdo do Combinador.

Treino e Validagéo do Combinador Linear

Erro Médio Quadratico (MSE)

Erro de Treino
Erro de Validagéo

05

2 25 3 35
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Figura 4.12 — Processo de treinamento e validagcdo do Combinador

Os resultados encontrados como saida final da identificacdo estdo ilustrados nas

Figura 4.13 e Figura 4.14.
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Figura 4.14 — ldentificacdo do modelo pela Combinacdo dos métodos anteriores —

em escala de tempo mensal

A Figura 4.15 e a Tabela 4.2 apresentam os erros médios quadraticos para o
conjunto de validacdo de todos os métodos de identificagdo utilizados. Podemos
perceber que em geral a combinagéo apresenta um erro menor, a cada més, que um dos
dois métodos que a compde. E na média geral de todos 0s meses, 0 seu erro € menor

que o dos outros dois.
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Figura 4.15 — Comparacao dos Erros de Validacao para todos os métodos
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Tabela 4.2 — Comparacédo dos Erros de Validacdo para todos os métodos

Tempo Rede Neural Q‘i,a:ttol:ia:lao Combinacgéo
set/07 26,77 151,26 128, 60
out/07 5485,43 9034,48 6566, 74
nov/07 719,10 14164, 66 3446,57
dez/07 4700, 38 77810,79 15394, 00
jan/08 5735, 82 6814, 60 10347,04
fev/08 114165,59 35022, 84 104079, 68
mar/08 40615, 92 219343,01 60122, 54
abr/08 233129, 50 217076, 39 205807,85
mai/08 78142, 47 116826,93 65421,11
jun/08 5814,52 9473,03 4391, 72
jul/08 1200,17 1557,88 1573, 33
ago/08 1217,41 253,14 2001, 99
Média 40912,76 58960,75 39940,10

4.6 Conclusoes

Esse capitulo apresenta a identificacdo do modelo de previsdo de vazdes, até

entdo desconhecido, pelos métodos de Redes Neurais e Quantizacdo Vetorial, que

compde a primeira etapa do processo, e a combinacdo dos resultados encontrados, que é

a segunda etapa.

Como foi visto, o resultado final encontrado apresenta um ganho quando

comparado aos resultados encontrados por cada um dos dois métodos da primeira etapa

separadamente.
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5 Previsao da Vazao

5.1 Introducéo

O capitulo anterior tratou da identificacdo do modelo desconhecido, deixando
tudo pronto para que seja possivel fazer a previsdo da vazdo, que serd abordada neste
capitulo. Assim como para a identificacdo, o processo é dividido em duas etapas:
primeiro sera feita a previsdo pelos métodos de Redes Neurais e Quantizacdo Vetorial e
depois a combinacao dos resultados para gerar a saida final.

A previsdo da vazao pode ser obtida aqui devido a antecipacdo existente entre as
variaveis explicativas e a vazdo, que neste caso ocorrem com 188, 190, 195 e 200 dias
de avango. Em outras palavras, neste caso é possivel termos uma previsdo para a vazao
com até 188 dias a frente.

Nesta altura da pesquisa, gostariamos de poder analisar quantitativamente quéo
bom, regular ou ruim é a previsao que geramos. Por essa razdo, propositadamente, foi
deixado um periodo de um ano de vazdo fora da busca por variaveis explicativas. Ou
seja, 0s dados aqui utilizados estavam atualizados até setembro de 2009 e o periodo
utilizado para a busca foi até o final de agosto de 2008. O periodo de um ano utilizado

nesta andlise critica permite englobar tanto a época imida como a seca.

5.2 A previséao utilizando a Rede Neural

A previsdo de vazOes utilizara a Rede Neural que foi treinada e apresentada na
Secdo 4.3, com pesos e bias ja otimizados, e 0 conjunto de dados para teste, que ateé

agora ndo foram incluidos neste trabalho.
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Esse conjunto de dados é formado, em cada instante de tempo, pelas varidveis
explicativas e pelos fasores de tempo (que sdo colocados caso tenham sido utilizados no
treinamento). A cada instante de tempo a Rede pega as varidveis explicativas e 0s
fasores, multiplica pelos pesos da primeira camada e adiciona o bias e utiliza a funcéo
de ativacdo, em cada um dos neurdnios. As saidas destes neurénios passam pelo mesmo
processo na segunda camada e assim sucessivamente até alcancar a Ultima camada, cuja
saida serd a aproximacao da vazao desejada.

Os resultados encontrados, em valores diérios, para o conjunto de teste do rio

Séo Francisco estdo ilustrados, respectivamente, na Figura 5.1.

Treino, Validagéo e Teste - Diario
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0
2002 2006 2007 2008 2009 2010

Figura 5.1 — Previsao pela Rede Neural — em escala de tempo diaria

Para facilitar a visualizacdo da qualidade da previsdo, assim como ja ilustrado
nas identificagOes, foi feita uma média mensal dos dados da figura acima, conforme

ilustrado na Figura 5.2.
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Figura 5.2 — Previsdo pela Rede Neural — em escala de tempo mensal

Os resultados encontrados pela Rede Neural acompanham os valores de vazao

com uma margem de erro pequena, sendo, portanto uma boa aproximagéo para valores

futuros de previsao.

5.3 A Previséo pelo Quantizador Vetorial

A previsdo pelo Quantizador Vetorial utilizara o mesmo conjunto de dados de
entrada que foi empregado na Rede Neural da secdo anterior e o dicionario que foi
otimizado na Segéo 4.4.

O conjunto de dados de teste formam, a cada instante de tempo, vetores
compostos pelos dados de entrada e pelos fasores (que séo colocados caso tenham sido

utilizados no treinamento), conforme incluido na equacao abaixo.



VEim+1) VEim+2)
VEm+1) VEm+2)

VEim+1y VEim+2)
Fim+y  Fim+2)
Fuyy Fm+

VE1(m+m)
VE>(m+m)

VEi(m+m)
Fim+m
Fom+m

Teste

o1

(5.1)

Para cada instante de tempo encontra-se qual o centroide, sem utilizar a ultima

linha, que apresente a menor distancia ao vetor e atribui-se a este instante o valor desta

ultima dimensdo como aproximacdo da vazdo. Repetindo-se este processo para todos 0s

instantes deste conjunto, chegamos ao resultado apresentado na Figura 5.3.
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Figura 5.3 — Previsdo pelo Quantizador Vetorial — em escala de tempo diaria

Assim como para a Rede Neural, foi feita a média mensal destes dados de modo

a melhorar a visualizagdo da qualidade dos resultados encontrados, conforme ilustrados

na Figura 5.4.



52
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Figura 5.4 — Previsdo pelo Quantizador Vetorial — em escala de tempo mensal

Os resultados apresentam uma previsdo diferente da obtida na secdo anterior,

mas também com uma qualidade de aproximacdo que atende as expectativas.

5.4 Previsédo por Combinacgéo

Ao fim da primeira etapa do processo de previsdo, temos dois resultados
diferentes, ambos com boa qualidade. No intuito de melhorar ainda mais estes
resultados, passamos a segunda etapa do processo: fazer a combinacdo da saida da Rede
Neural com a do Quantizador Vetorial.

A combinacdo agora ndo mais utilizara as variaveis explicativas como entrada
deste sistema, serdo utilizados somente os resultados da primeira etapa e os fasores,
caso julgados necessarios.

A combinacéo serda feita utilizando o Combinador (uma rede neural puramente

linear), descrito na Segdo 4.5 e os resultados encontrados, em escala de tempo diéria,
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que encontram-se ilustrados na Figura 5.5. A média mensal deste resultado encontra-se

ilustrada na Figura 5.6.
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Figura 5.5 — Previsdo pelo Combinacdo — em escala de tempo diaria
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Figura 5.6 — Previsdo pelo Combinacdo — em escala de tempo mensal

Os resultados finais encontrados pelo Combinador tiveram um ganho quando
comparado aos resultados parciais encontrados ao final da primeira etapa, isto pode ser

observado na Figura 5.7 e na Tabela 5.1.
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Figura 5.7 — Comparacéo dos Erros de Teste para todos os métodos

Tabela 5.1 — Comparacédo dos Erros de Validagdo para todos os métodos

Tempo Rede Neural Q:Z;i;;iﬁfo Combinacgdo
set/08 7206, 44 6703,44 8893,42
out/08 392,04 156,48 135,81
nov/08 2767,38 4045,12 409,42
dez/08 7431,52 149369, 31 1009, 37
jan/09 119984, 61 17065,01 103800,22
fev/09 0,14 36989, 35 172,35
mar/09 26,23 7634,20 48,25
abr/09 450721,22 619061, 33 426001, 63
mai/09 29043, 51 28135,19 19866,45
jun/09 17405, 82 28375,92 15767,99
jul/09 23218, 56 19969,29 23755,09
ago/09 5628,58 4672,11 7583,67
Média 55318,84 76848,06 50620,31

5.5 Conclusdes

Este capitulo apresentou os resultados obtidos na previsdo da vazdo pela Rede
Neural, Quantizador vetorial e o Combinador, descritos no capitulo anterior. Os
resultados foram analisados para o conjunto de teste em comparacdo com a vazao
referente a este periodo, que, propositadamente, até entdo ndo havia participado deste

trabalho.



55

Ao final foram analisados os erros de cada uma das modelagens e mostrou-se
que o resultado obtido pelo Combinador apresenta um ganho quando comparado aos

resultados parciais do processo completo.
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6 Conclusodes

As previsOes de vazdes no Brasil apresentam uma importancia muito grande
devido a sua grande participacdo na geracdo de energia elétrica por meios das usinas
hidrelétricas. Contudo os métodos mais usuais tém sido incapazes de prever eventos que
podem trazer efeitos graves sobre todo o pais, acarretando situacdes extremas, como por
exemplo, o racionamento de 2001. Isso devido ao fato de que esses modelos, ou fazem
uso somente do passado destas vazbes, ou de previsdo de variaveis fisicas, mais
especificamente chuva, para fazer a previsao da vazdo propriamente dita, e com isso ndo
conseguem se adaptar as mudancas climatol6gicas que estamos presenciando.

Esse trabalho apresentou uma metodologia de previsdo que ndo faz uso do
historico da série como Unica fonte para a previsdo, ou da previsao de variaveis fisicas,
e sim um modelo matematico que identifica as relagcdes existentes entre variaveis fisicas
realizadas (como por exemplo, temperatura do ar, OLR (Outgoing Longwave Radiation)
e pressdo) e a vazao do rio que se deseja prever. A previsdo é possivel devido a
antecipacdo das variaveis fisicas — ditas varidveis explicativas ao longo do texto — com
relacdo a série de vazdo.

Inicialmente, no Capitulo 2, foram vistos o0s conceitos climatologicos,
teleconexd@o e propagacao de eventos por todo o globo terrestre, que fundamentam a
identificacdo do modelo desconhecido descrito no mesmo capitulo. Ainda neste capitulo
foram mencionados os principais tipos de previsdo de vazdes utilizados no setor
elétrico.

Posteriormente, ja no Capitulo 3, foi feita uma revisdo dos conceitos

matematicos de Redes Neurais e Quantizacdo Vetorial que foram utilizados na
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identificacdo e previsdo do modelo desconhecido ja descrito, respectivamente, nos
Capitulos 4 e 5.

Esses capitulos descreveram detalhadamente o processo de identificacdo e
previsdo da vazdo através das varidveis explicativas, que foram divididos em duas
etapas. A primeira etapa fez uso das modelagens de Redes Neurais e de Quantizagédo
Vetorial que tém, cada uma, como saida uma estimativa da vazao; na segunda etapa foi
feita uma combinacdo desses resultados e a saida final do modelo.

Ao final desses capitulos foi feita uma comparacdo (Figuras 4.15 e 5.7 e Tabelas
41 e 5.1) dos resultados encontrados pelos modelos utilizando redes neurais,
quantizacdo vetorial e pela combinacdo. Utilizando o erro meédio quadratico foi
constatado que, mesmo com o0s erros satisfatérios encontrados pelos modelos da

primeira etapa, a Combinacao reduziu ainda mais estes erros.

6.1 Contribuicdes

As principais contribui¢des deste trabalho foram:

e Explorar os conceitos de climatologia como fundamentos para o
mapeamento das relacBes existentes entre as vaz0es e as variaveis fisicas
ao longo de todo o globo.

e Utilizacdo destas variaveis como entrada de um modelo de vazdo,
permitindo previsdo da mesma utilizando antecipacdo temporal, ou seja,
eventos especificos, sejam teleconectados ou propagados ao longo do

globo, afetam futura vazao.
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e Previsdo atraves do conceito de Quantizagdo Vetorial, largamente
estudado em compressao de dados, mas pouco utilizado por seu potencial

como preditor.

6.2 Sugestdes para Trabalhos Futuros

As principais sugestdes de trabalhos futuros séo:

e Estudar o mapeamento ndo linear das variaveis explicativas na vazao e
metodologias de busca destas variaveis na superficie do globo terrestre.

e Estudar os conceitos climatol6gicos de teleconexdo e propagacdo que
expliquem as mudancas recentes que estamos sofrendo, tanto na vazdo
como também na prépria climatologia.

e Busca de intervalos de validade para os modelos e/ou sua variabilidade
no tempo ou como funcgéo de outros fendmenos.

e Desenvolver técnicas que separem os efeitos de propagacdo e

teleconexao.
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A Apéndice

A.1 Regrada Cadeia

A Regra da Cadeia (Malta, Pesco, & Lopes, 2002) trata da diferenciabilidade de

uma funcdo composta a partir da diferenciabilidade das fungdes componentes, ou seja:

y=fk) Al

x = g(u) A.2
dy _dyds A3
du dxdu

A.2 Derivada da fungcéo Tangente Hiperbdlica

A derivada da funcdo tangente hiperbélica é dada por:

U _ U
= = A4
o(u) 2 tanh(u) e”2+ e
dp (e*+e™) —(e"—e™) 5
- =1— A5
Tu @ o) 1 — tanh*(u)
do )
-1 A.6
du 1-¢

Portanto conforme podemos perceber nas equacfes (A.4)-(A.6), a derivada da

funcdo tangente hiperbolica é dada por 1 menos a propria funcéo ao quadrado.

A.3 O Produto de Kronecker

O produto de Kronecker (Steeb & Shi, 1997) é uma operagdo entre duas
matrizes de quaisquer tamanhos e o resultado € uma matriz com tamanho igual ao
produto do tamanhos das matrizes iniciais. Por exemplo, tendo uma matriz Am x n e

uma matriz B p X g, a matriz de saida serd (mp) x (nq).
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A.4 Equacionamento de um perceptron de duas camadas

O equacionamento de um perceptron de duas camadas € uma extensdo do

equacionamento de uma camada. A Figura A.6.1 ilustra um perceptron de duas

camadas.
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Figura A.6.1 — Perceptron de duas camadas
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onde:
j =1,...,Q é onumero de entradas na primeira camada
i =1,..,M éonumero de neurdnios na primeira magada
p =1,...,M é o numero de entradas na segunda camada
k =1,...,N é o nimero de neurbnios na segunda camada
As equacOes (A.8)-(A.13) descrevem matematicamente a Figura A.6.1. Elas

podem ser escritas matricialmente da seguinte forma:

Y1 Wir Wi o0 Wy o Wig X by
|[3’2]| I[W21 Wap vt Wy WZQ]I[’CZ] [bzl
5] | ¢ I R | :
1 A ) 1 T e
l)’MJ lwir wap - Wyj WMQ“’CQJ leJ
y=Wx+b A.15
zZy [fp(}’1)]
=] (00|
A.16
lzlJl <p(yl
“M lfp(ym)J
z=¢(y) A.17
Uy [7711 Vi v Vip v UiMrzh c1
up| Va1 Yz v Vap v Vem||Z | o
A S o | :
b _!"'fl I A At
luNJ lvm Un2 =+ Unp v UNMJ[ZMJ lCNJ
u=Vz+c A.19
[01] [(P(ul)
IO'ZI Iw(yz)l
On LP(”N)J
oz(p(u) A.21
€1 [t1_01
A
lew|= [t — o | A.22
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As equacdes abaixo descrevem as derivadas parciais da fungéo custo em relagéo
a cada bias e pesos das duas camadas.

d] 0] Oey o, duy )
3¢, = dey 9oy du, 3~ k(17 0%) A.25

a] _ 6] Oek aOk auk

avkp B Oek aOk Ouk a'l]kp

6] 6] Oek aOk auk 0zl- ayl Z ) )
ob; k dey 0oy duy, 0z; Jy; Ob; - ek( Ok)vkl( Z; )

= —e(1-0p)z A.26

A.27
=—(1- le) v (1= of ey
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_\' % 0600, 0u 0z 0yi _ N _ v 4
an'j h - dey 0oy, duy, 0z; dy; awij Z €k(1 ok)vkl(l z; )x] o
=% (1 - Zzz) Vki(l - og)ek )
2
Em notacdo matricial as equagdes A.25-A.28 se reduzem a:
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