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Resumo -0 estudo do comportamento das vazdes afluentes desempangapal importante no planejamento e na gestio
dos recursos hidricos e energéticos. Entretanto, démiilsponibilidade limitada de dados de vazao histoaageracao de séries
sintéticas de vazdes médias mensais tém sido amplamtizada na simulacao de processos hidricos. Edialtra propde um
procedimento para a geracao de séries sintéticas ceendma duas abordagens da inteligéncia computacional:stems base-
ado em regras nebulosas e um modelo de redes neurais maliaanResultados empiricos obtidos por ambos os modwaos s~
analisados, considerando séries de vazdes mensaissdeodtos localizados na cascata do Rio Grande. Os resuftadesem
evidéncias que apontam que os modelos utilizados sao lienaaiva adequada para a geracao de séries sirg@tcaazoes
mensais e que reproduzem as principais caracteristiastsas das séries observadas.

Palavras-chave -Séries Sintéticas, Sistema de Inferéncia Nebulosag®RiBeéurais Artificiais, Hidrologia.

Abstract — The study of the behavior of water inflow performs an impartate in planning and management of water re-
sources and energy. However, due to limited availabilitigisforical flow data, the generation of monthly inflow syritieeries
have been widely used in the water simulation process. &peipproposes a procedure for generating monthly inflonhgyiat
series using two models based on computational intelligeaduzzy inference system (FIS) and a multilayer neurakost
(MLP). These models were used to map the hydrological peoed generate synthetic sequences of monthly inflow. Ecapbiri
tests obtained by both models are analysed, taking momtfibyis series associated with two hydroelectric plantsasitdiin the
Grande River. The results provide evidence that pointseg@tbposed approach as an adequate alternative for theatjenenf
synthetic series of monthly inflow, reproducing the mainistiaal characteristics of observed series.

Keywords —Synthetic Time Series, Fuzzy Inference System, Artificialihal Networks, Hydrology.

1. INTRODUCAO

Dentre os inlUmeros recursos naturais disponiveis, a dgstaca-se como um elemento primordial em diversos aspéat
conhecimento a respeito da disponibilidade de agua @@sasedevido as suas varias aplicacdes entre as qudesgddestacar:
abastecimento, sistemas de irrigacéo, navegacama pesreacao, transporte, geracao de energiacalgdntre outras. No Brasil
a geracgao de energia elétrica & predominantementahick, sendo que a maior parte da capacidade instaladgd sl pomposta
por usinas hidroelétricas distribuidas em doze bac@®graficas localizadas em diferentes regides [1].

A producao energética de um sistema hidroelétrico depela série de vazdes afluentes as diversas usinas. dfoplex
guando se adota um aproveitamento hidrico, a série deegan local &€ usualmente utilizada como dado de entradaupar
modelo de simulagao e/ou otimizacao [2].

Em geral, decisdes tomadas no gerenciamento de sistemasutsos hidricos sdo fundamentadas na anéalise dérosgis
historicos. A partir de dados observados, sao utilizadlodelos estocasticos que traduzam a estrutura de c@uwdkmporal da
série, permitindo assim a previsao de cenarios futibesum modo geral, analises estatisticas relacionadaza@ss encontram
limitacBes relacionadas ao numero de observacogmmiigeis, que em sua maioria sao insuficientes. Uma aligenpara
superar tais limitacdes & a geracao de séries miatet

De acordo com [3], uma série sintética € o resultado daagilo de um método especifico em um conjunto de dades-obs
vados, objetivando gerar sequéncias equiprovaveis prgservem as mesmas caracteristicas estocasticasdtmsataginais.

Na literatura existem diversos modelos para geragaeriesssintéticas. As técnicas mais difundidas basemnes modelos
estocasticos autorregressivos e em modelos de sinoutes®ados nas técnicas de Monte Carlo ( [4], [5], [6], [B]g [Alguns
trabalhos recentes utilizam técnicas baseadas em redesisartificiais e técnicas dsootstrappara geracao de sequéncias
sintéticas [9].
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Este artigo prop0de a aplicacdo de um sistema baseadogeas ffeizzy (FIS) combinado com a técnicaldmtstrappara a
geracao de séries sintéticas de vazdes médias meAssstrutura do modelo fuzzy é determinada pelo algordenagrupamento
nao supervisionado denominadosigtractive clusteringl0]. Ou seja, 0 niumero de regras fuzzy e os parametrosidgdds
de pertinéncia sao obtidos pelo algoritmo de agrupamedsoconsequentes das regras sao dodipgleton Dessa forma, o
modelo fuzzy & ajustado com base no historico de vazdesestduos sobre um conjunto de dados de treinamento sdoob
Empregando a técnica @eotstrapsob esses residuos, obtém-se a série sintética.

Alem do modelo FIS, este artigo também utiliza o0 modeloaties neurais multicamadas (MLP) com algoritmo de retro-
propagacao do erro para a fase de identificacdo e egtomrprocesso estocastico. Assim como no FIS, a pasirekiduos
obtidos pela MLP, por meio da técnicaldeotstrap utiliza-se os residuos na composicao da vazao siatgerada.

Assim, este artigo apresenta resultados empiricos ded@ede series sintéticas de vazdes médias mensaigd@anaostos
hidrolbgicos localizados na bacia do Rio Grande: , naaegiideste do Brasil. A partir da analise dos primeiros nmbosedas
séries: média, desvio padrao, assimetria e curtoseso#tados mostram que ambos modelos sao capazes de cagpErdIzir
o comportamento das séries historicas de vazdes pa@opabtos analisados.

ApOs esta breve introdugao, o artigo esta organizadseduinte forma: na se¢ao 2 sao apresentados suciriaon@delo
baseado em regras fuzzy FIS e o modelo de redes neurais MLd3ckigho da metodologia proposta para a geracao das sé
sintéticas €& apresentada na secao 3. A secao 4 afesaresultados empiricos e finalmente, as conclusdabaliios futuros
sao apresentados na secao 5.

2 DESCRI(;AO DOS MODELOS
2.1 Sistema Baseado em Regras Fuzzy (FIS)

O modelo FIS (do termo em ingl&uzzy Inference Systgnfoi originalmente proposto em [11]. A estrutura geral dod®lo
€ composta por um conjunto dé regras fuzzy de primeira ordem, do tipo Takagi-Sugeno (I) (Figura 1).

X
Xk
Particao do espaco de entrada
Figura 1: Estrutura geral do FIS.
Sejax* = [z}, z§, ..., 2] € R o vetor de entrada no instanktek € Z7; §* € R a saida do modelo que representa em

termos de previsao, a estimativa um passo a frente dae@restudo, dada a entrada

O espago de entrada, descrito gére R? & particionado end/ sub-regides, sendo cada sub-regido representada por umg
regra fuzzy. Os antecedentes de cada regra fuizzgdo tipo Se-Enfi0), sdo definidos pelos respectivos centtpse RP
e matrizes de covarianch;|,x,. Os consequentes sao descritos por modelos locais Ifeane saidas denotadas pgdr;
i1=1,..., M e definidas como:

yb = ¢k x0," (1)

na qualp® = [1 2§ 2§ ... 2%]; 6; = [0:0 0s1 ... 0ip) & 0 vetor de coeficientes do modelo local pafa-ath regra fuzzy.
A cada padrao de entrada associa-se um grau de pertin@figiante as sub-regides do espaco de entrada. Os graus d
pertinéncia sao calculados por fungdes de pertiméteitipo gaussianag(x”), dadas pela seguinte equagao:

. 3 Xk
gi(xb) = g = Plilx7] )

M
> ag-Pla|x*]
qg=1
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sendo quey; sao coeficientes positivos que satisfazem a condi(;éuulidéehadezl],ﬂ1 a; = 1,eP[i| x*] & dada por:

1 1
. k1 __ A 1k _ o \T
PLX ] = gy o | 50— eV - @
em quedet(-) representa o operador determinante. Assim, a saida émnsigtlSy*, & calculada como uma combinagao nao
linear dos consequentgf ponderados pelos seus respectivos graus de pertingnada seja:

M
9= gfuf 4)
=1

Neste trabalho, o nimero de regras & determinado peldtaigade agrupamento nao supervision&adotractive Clustering
(SC) [10]. Ou seja, este algoritmo determina a complexididestrutura do modelo, assim como os valores modais e de
dispersao das func¢des de pertinéncia. Vale destaeaesta estrutura &€ determinada a partir do conjunto de destésicos de
vazdes, utilizando o algoritmo SC sobre os padrdes emsada normalizados, tal que o consequente dstigetontambém
sao determinados pelo proprio algoritmo de agrupamento.

2.2 Redes Neurais Multicamadas (MLP)

Redes neurais artificiais (RNAs) constituem sistemas deegsamento distribuido paralelo que, por serem basea&dos n
funcionamento do sistema nervoso bioldgico, possuememsin natural de armazenar conhecimento experimenial [13

Do ponto de vista estrutural, as RNAs podem ser classificzalas redes neurais estaticas (nao recorrentes) ou cates re
neurais recorrentes (dinamicas). A principal diferesigaie as duas estruturas € a presenga ou nao de conexdestmentem
0s neurdnios presentes na arquitetura da rede. Quandexizd® dependéncia das saidas atuais com valores pasaadedes
sS40 estaticas.

Dentre os modelos de redes neurais, este trabalho utilexdeaMLP por ser o mais difundido e usado para previsdo dessér
temporais entre os modelos de redes neurais ([14], [15],¢18. Umarede MLP com uma Gnica camada escondida, gensm
€ formada pon neurdnios de entrada,neurdnios na camada escondida; eeurdnios na camada de saida conectados por meio
de pesos sinapticos que devem ser ajustados durant@d@dsd treinamento. Para o processo de ajuste dos pesedrabatho,
é utilizado o método de aprendizado conhecido cbarkpropagationEste método tem como objetivo a minimizacao do erro
guadrado médio (MSE). Apobs a selecao da estrutura aarredral MLP (Figura 2), o modelo € utilizado para gerat@iséries
sintéticas, combinando a rede com o métbdotstrap como sera descrito ha se¢ao a seguir.

N T]

s

Intermediiria,

Entrada

Figura 2: Arquitetura - rede MLP.

3 GERACAO DAS SERIES SINTETICAS

As séries de vazdes apresentam um comportamento peTjGali seja, sao séries sazonais, com periodo aproxish&ado
doze meses. Esse tipo de comportamento representa um casolaade ndo estacionariedade da série. De forma,gars
série temporal,,, » com nao estacionariedade sazonal pode ser representadaipeomponentes, um sazong) ; e outro
estacionaria,, +:
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Ym,t = Smit + 2m,t + Am,t (5)

sendou,, ; UM componente aleatorio com média zero e variancia antest?, ¢ representa 0 ano/e o0 mas.

Para a geracao das vazdes sintéticas mensais, samigetdos modelos mensais, ou seja, doze modelos indegentsmte.
Os modelos sao ajustados com o objetivo de se estimar o cenfgestacionario.

O componente aleatorio é selecionado a partir do conjdateesiduos estimadds,, ;) dado pela diferenca entre a vazao
observada do més e anot, y.,, ¢, € 0 valor estimadg,,, ; pelo modelo mensal, sobre o conjunto de dados utilizad@nteio
ajuste. Formalmente,

€1,t 21,t Y1t
€2t 22t Ya.t
€12, Z12,¢ Y12,t

sendo que,, ; & a variavel aleatoria independente entre si, de méstia e variancia constante para= 1...,12. O dado
9m,+ Pode ser estimado pelo modelo FIS (ou MLP). Como o comporaetorio & independente, pode-se sortear pontos das
amostras de cada componentege..

3.1 Pré-processamento dos dados

A assimetria na distribuicdo dos dados de vazdes é una&tesistica das séries em estudo que nao pode ser dadare
Existem picos de vazao e periodos de seca que fogem do camemto médio das vazdes ao longo do histérico. Embora
os modelos descritos tenham se mostrado adequados em erposvisao um passo a frente considerando uma distituic
simétrica nos dados (como a normal, por exemplo), estergEseho nao se mantém quando os mesmos modelos saadatliza
para fins de geracao de séries sintéticas, pois umébdigtio simétrica nos impediria de replicar os valorgseanos da série.
Assim, surge a necessidade de utilizar modelos livres degugigpressuposto sobre a distribuicao das séries parddigeracao,
como & o caso do modelo FIS e da rede neural MLP.

Para tornar a série de vazao estacionéria, & necessfniover o componente sazonal. Para isso realiza-se angegui
transformacgao nos dados:

Sy = Yt — B ®)

na qual,i,, € ,, sdo a média e desvio padrao estimados para cadaun@&spectivamente. Apds toma-se o0s valores maximos
e minimos mensais da variavg), ; e padroniza-se os dados no intervalo [0, 1].

3.2 Identificacio dos modelos

Um passo fundamental no momento de ajustar um modelo despoegiou geracao de vazdes & a escolha das entradas. /
relacao existente entre o par (entrada, saida desdaggponsavel por fornecer ao modelo as informacdesseadas para
prever ou gerar a vazao mensal. Erros neste processo maasieducio da capacidade de generalizacdo do modédmgo
implicar em perda na eficiéncia do gerador de sériestaiate

Neste trabalho, para o modelo FIS o nimero de atrasos foihéda pelo critério Bayesian Information Criterium (BIC
proposto por [17]. No caso da rede MLP, o numero de atrasadeferminado pela minimizacao do erro quadratico médi
(MSE) [18]. Assim, para ajustar os modelos para um detemoimeés; foram calculados os critérios BIC ou MSE variando o
namero de atrasgs= 1,...,12. O valor dep que apresentou menor indice foi escolhido para represaniaformacdes dos
padrdes de vazdes. O critério MSE também foi empregadoaescolha do nimero de neurdnios na camada intemagthia
de aprendizado e nimero de épocas.

3.3 Gerag@o da Srie Sintética

De acordo com a equacao (5), a série de vazao pode sesespada pelos seguintes componentes: sazonal, estragion”
e aleatbrio. Apbs a transformacgédo nos dados, dada pekcao (6), um modelo FIS ou MLP é ajustado a série déesmz
estacionaria.

No processo de geracao da série sintética, para de@dmietor de entrada o modelo FIS/MLP estima a vazao pa&so m
m. O componente aleatbrio & selecionado a partir da abemdaigbootstrapping Um trabalho similar na geracao de séries
sintéticas & proposto em [19].

A técnica debootstrappingconsiste na sele¢ao aleatbria, com reposicdo, de emegito da série de residuos associada
ao m—esimo modeloyn = 1,...,12. A selecdo do componente estocastico é realizadazarifio um gerador de niUmeros
pseudo-aleatorios com distribuicdo uniforme.

Neste artigo, para a inicializacao da geracao da sariética foram consideradas as médias mensais daibcstie vazdes.
Sao geradas séries sintéticas equivalentes a 2000 semdp os primeiros 100 anos desprezados para eliminarto dgei
inicializacao.
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4 RESULTADOS EMPIRICOS

Esta secao apresenta os resultados para a geracawedesgééticas de vazdes médias mensais como base mmanale
inteligéncia computacional FIS e MLP. Para validar a pstpmeste artigo foram consideradas as séries de vaa$esidas de
Furnas e Peixoto, pertencentes a cascata do Rio Grande.

As séries de vazdes compreendem o periodo de Janeir@deaI¥ezembro de 2008. Para ambas séries, 0s histori@s for
divididos em dois subconjuntos. O primeiro, composto pelservacdes de Janeiro de 1931 a Dezembro de 1998, fpaddal
para o ajuste dos parametros dos modelos. O segundo subtmdaneiro de 1999 a Dezembro de 2008, foi usado para fins de
validacao/identificagdo dos modelos ajustados. Cay &sj ltimos 10 anos foram utilizados para a obtenca@stasturas dos
modelos FIS e MLP, respectivamente. A Tabela 1 apresentadiga obtida para cada um dos modelos.

Tabela 1: Estrutura dos modelos FIS e MLP.
Més FIS MLP

No. de Entradas Regras No. de Entradas Neurdnios
Furnas| Peixoto| Furnas| Peixoto| Furnas| Peixoto| Furnas| Peixoto

=
[N
[N
N
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A Figura 3 mostra as distribuicdes de frequéncias relatdas séries historicas e geradas pelos modelos FIS gpdt®
as usinas de Furnas e Peixoto. Nota-se que, para as duas asivazdes com valores altos ocorrem com menor frequénci
consequentemente, SA0 muito menos provaveis do que @ssvbaixas. Pode-se observar que, a distribuicao deénetp das
séries geradas pelos modelos FIS e MLP foram capazes aelvzirde forma adequada o comportamento historico ddsegaz
dos postos de Furnas e Peixoto.
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Figura 3: Distribuicao de frequéncias relativas - usida Furnas e Peixoto.

As Figuras 4 e 5 mostram as estatisticas descritivas negpaa as usinas de Furnas e Peixoto, respectivamente. Agsmé
mensais para ambos modelos apresentaram valores prodaseslores das médias historicas de vazdes. Ja no cakesdio-
padrao, para o posto de Furnas, os valores obtidos pelolonblié® estao mais proximos dos valores da série historido
caso de Peixoto, os modelos FIS e MLP forneceram valoretasgsi Analisando as medidas de assimetria, de um modq geral
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para Furnas, o modelo FIS apresentou valores menores quefisientes de assimetria historica. A rede MLP obteveresalo
mais proximos do historico. No caso da série histore&dixoto, o modelo FIS ajustou-se melhor aos coeficientassimetria
historico. Nota-se que para o posto de Peixoto ha um aunerdssimetria nos meses de Outubro e Novembro que retrata o fi
do periodo seco e inicio do periodo Umido. Finalmentagdida de curtose mostrou resultados similares para ambdsios

em relagao ao coeficiente de curtose obtido da sérierttat”
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Figura 4: Estatisticas descritivas - Furnas.
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Figura 5: Estatisticas descritivas - Peixoto.
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As Figuras 6 e 7 apresentam os graficos box plot com base hpemaas postos em analise neste trabalho. Observando este
resultados é possivel notar o desempenho favoravebpamaelo MLP no caso do posto de Furnas. Por outro lado o métiglo
mostrou-se extremamente competitivo no posto de Peixatcagriifico box plot pode-se verificar o comportamento do gerad
de séries sintéticas em cada més do ano sendo possvigilar que em meses, como por exemplo, marco o modelo #i%es
vazdes acima da média levando em consideracdo o postordas. Uma analise similar pode ser realizada para o mael
rede neural no caso da usina de Peixoto.
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Figura 6: Box plot mensal - Furnas.
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Figura 7: BoxPlot Mensal - Peixoto.

Em geral, os dados sintéticos resultantes da aplicagdarbdelos FIS e MLP foram capazes de replicar o histograma
observado, preservar a estrutura de autocorrelacdoctrmmreplicar as caracteristicas gerais das estatistecséries temporais.
No entanto, como verificado na Figura 8, os graficos g-q plmtram que a principal dificuldade de ambos os modelos é a
replicacao dos maiores valores de vazdes (periodolala)mbservados durante os anos oitenta nos histériceazdes.

De forma geral, os modelos de geracao de séries samétimnsiderados neste trabalho apresentaram resultgaaesale
reproduzir de forma adequada o comportamento estatddgEwazdes das usinas hidroelétricas tratadas nestio eticaso.

5 CONCLUSOES

Os resultados preliminares apresentados neste artiggamogtie os modelos baseados em regras fuzzy e as redes neura
sao potenciais abordagens para a geragao de sérigscsint

Em geral, as estatisticas descritivas para todos os mases flevidamente replicadas. Por outro lado, os modelesepr
taram dificuldades em replicar os coeficientes de assingettiatose para alguns meses das séries de vazdes. Devessdtado
gue os modelos FIS e MLP nao consideram a hipbtese de rdedaldos dados, como € feito pela maioria dos modelos de
séries temporais. Os resultados forneceram evidéng@apmpntam que os modelos utilizados sao uma alternateuada para
a geracao de séries sintéticas de vazdes mensais efgroduzem as principais caracteristicas estatistesséties observadas.
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Figura 8: g-g plot mensal - Furnas/Peixoto.

Como proposta futura, os autores pretendem desenvoluglosstomparativos com outros modelos da literatura, benocom

o desenvolvimento de testes estatisticos para a validdgs séries sintéticas e a analise de outras castic@sihidrologicas,
incluindo a distribuicao anual e correlacao pluridnua
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