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Abstract

This paper devdoped a rew class of higher order
feadforward neural networks, the Nor+linear Sgmoidal
Regresson Blocks Networks (NSRBN), which is able to
approximate any oontinuows function defined over a
compact set. These networks are nstructive since
they deploy an constructive incremental learning
algorithm.  This algorithm is resporsible for the
seledion d the optimal complexty model, that is, for
the network’ s architedure definition.

Smulation results of forecasting was emphasized,
spedally in the area of water resources, which was the
main motivation d this paper.

1. Introducéo

Aplicagdes reglizadas com redes neurais artificiais
tém apresentado desempenho satisfatorio em diversas
areas de pesquisa, tais como: classficagdo, memodria
asciativa, processamento de séries temporais [1] [2]
[3].

Atuamente, no sistema eétrico lrasleiro, as
previsdes de vazies e outras Fries temporais, como
consumo e demanda de energia sdo realizadas com
model os estatisticos lineares, espedalmente os model os
de Box-Jenkins [4]. Todo plangiamento e operacéo do
sistema eletroenergético baseiam-se nessas previsies,
dai suaimportancia.

O principal objetivo deste trabalho é andisar e
desenvolver model os de redes neurais, através do uso de
um algoritmo de abordagem construtiva, de tal forma
gue usuarios (ndo espedaistas em redes neurais)
possam fazer uso dessa poderosa ferramenta sem ter
que se preocupar com a defini¢do da aquitetura da rede
neural, 0 que nem sempre é uma tarefa facil. Como
maior contribuicdo deste trabalho, apresenta-se uma
nova class de redes neurais, chamadas de redes com
blocos de regreses sigmadides ndo-lineares (NSRBN )
[5], que se @nstitui hum aproximador universal de
funcdo e de arquitetura. Elas podem ser vistas como um
caso de mapeamento polinomial multivariado, tendo
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como hase o teorema de aproximacdo de Weierstrass
[5] e afuncionalidade da fungo sigmadide.

As redes NSRBN sZo eficientes, uma vez que das
utili zam blocos de sigmdides ndo-li neares como fungéo
de ativagdo. Este fato é mntrério as redes neurais de
adta ordem que tomam como base polindmios
multivariados e apresentam uma explosdo no nimero
de parametros livres necessrios para groximar uma
dada funcgo.

Com o oljetivo de avaliar a metodologia proposta,
varias aplicagdes foram realizadas; tendo-se procurado
abranger uma grande variedade de dados. Para cada
uma das aplicagles redizadas, fez-se uma adlise
comparativa com outras témicas em uso.

A seguir na se@@o 2, introduz-se a metodologia das
redes NSRBN e seu algoritmo de aprendizagem.
Resultados das Aplicagbes s8o descritos na seg@o 3.
Finalmente, na secdo 4, as conclusdes 80 apresentadas.

2. Rede Neural Construtiva - NSBRN

A arquitetura de uma rede neural, de acordo com a
posshili dade de mudancas no seu tamanho durante o
proces® de treinamento, pode ser clasdficada em
estética ou dnamica. Uma rede é dita de arquitetura
estética quando o nimero de @madas e unidades de
processamento permanecan constante desde a
concepcdo da rede até a finali zagdo do seu treinamento.
Por outro lado, uma rede de arquitetura dindmica tem
como caracteristica principal um proces de mudangas
no tamanho durante o treinamento.

Ness nova classe de redes proposta, um algoritmo
construtivo sera utili zado para incrementar a estrutura
da rede, partindo-se de uma pequena estrutura, até que
se atinja uma estrutura de tamanho &imo, segundo
critérios estatisticos de sdlecdo adequados.

A proposta do modelo NSRBN é de se @mnstruir a
rede por blocos de polindmios homogéneos, utili zando
uma funcdo de ativacdo adequada (tangente
hiperbdica, por exemplo), para os neurdnios
escondidos. Quanto aos neurénios de saida, estes tém
uma divagdo mais complexa, uma vez que realizam
uma regressio logistica ndo-linear com relagdo a saida
dos neurbnios escondidos. Desta forma, esss redes



NSRBN podem aproximar uniformemente qualquer
funcdo continua definida em um conjunto compacto
limitado e também lidar com a realizacdo de fungdes
bodeanas, 0 que ndo é posdvel com os algoritmos
tradicionais do grupo GMDH — Group Method Of Data
Handling (combinatorial e multil ayer) [5].

O primeiro pas para aconstrugdo de um modelo
combinatorial consiste an dividir a fungdo f(x) em

blocos compostos de termos de igual grau, como
apresentado na Figura 2.1.

f(X) = F,(X) + T(X) +...+ Ty (%) (2.0)

O bloco de grau p (p=1,2,...d), de acordo com o
polindmio de Kolmogorov-Gabar (teorema de
Weierstrasy, pode ser expres como uma soma de
produtos das entradas, isto &

NONCONC
fo) =73 3 .yayliyipigein)-

ip=li,=ip iy
Xfm(il) .Xgp2(iz)mxﬂpN(i N)

(2.1)

em que, Cpa(ia) + Op2(iz) + Gpaliz) + ... + gpn(in) = P

e P 20ym(.)2 0 pram=1,23,...N.

Tem-s2 ®mo oljetivo redlizar o mapeamento de
cada um dos poli ndmios homogéneos de grau p.

Polindmio
degrau 1
f1(x)

Polindmio

R 0 )
Polinbmio /ED(X)/* Q
de grau p

fy(X
Polindmio
degrau d

Figura 2.1 —Arquitetura combinatorial

Uma forma simples seria realizar todos os produtos
das varidveis de etrada procurando aproximar
diretamente a hipersuperficie ndo-linear, entretanto isto
ndo é pratico, a menos que d e N sgam relativamente
pequenos (modelo combinatorial). Logo, para se ter um
moddo €ficiente, fazse necessrio que de posdia
funcbes de ativacdo que sgam capazes de redizar
varios termos dos polindmios homogéneos de forma
otimizada, isto € sem que ocorra um crescimento
explosivo no nimero de parametros necessrios para
gjustar a funcdo desgjada. Com esse objetivo, propde-se
uma nova classe de redes neurais que tenha por base o
algoritmo combinatorial (composta pela soma de
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blocos) com uma estrutura de blocos smilar a uma rede
MLP, sendo que, diferentemente destas, os heurdnios
de saida redlizan a témica edtatistica de regressio
logistica ndo-linear [6], com relagdo aos neurdnios
escondidos.

Definicdo 1: uma rede NSRBN é uma rede
combinatorial composta pela soma de p  blocos
(p=1,...d) com estrutura similar auma MLP, naqual as
unidades escondidas desss blocos redlizan uma
regressio sigmdide linear das entradas (tal qual uma
MLP), e as unidades de saida realizan uma regressio
do tipo sigmdide ndo-linear das unidades escondidas
(tal qual uma regressio logistica ndo-linear). Essa nova
estrutura formada € um aproximador universal com
forte @paci dade de mapeamento ndo-linear.

Utilizase agui o termo sigmdide, significando
qualquer fungdo sigmoidal, como uma generalizacdo da
regressao logistica classca.

A estrutura proposta para cada bloco € mmposta de
apenas uma camada escondida, tendo N, unidades
escondidas em cada bloco com fun¢do de ativacdo do
tipo:

f(X) = (Tneyny +6h) (22)

em que net(h) € a entrada liquida para cada
neurdénio escondido, h € um ndmero inteiro que
representa & unidades escondidas em cada bloco
(variando de 1 até a ordem p do Hoco), 6, é atendéncia

€ Opeqn) € por exemplo, a funcdo tangente
hiperbdi ca dadas por:

enet(h) _ e—net(h)

Oneth) = gneth) 4 gnei(h) (2.3)

Poder-se-ia utili zar outras fungdes, como é o caso da
funcdo redproca representada na Equacdo 2.5, isto €,

f(¥) = neth)

= T et (2.4)

O valor de p correspondente ao grau do doco é
quem vai definir o nimero de neurénios em cada bloco,
isto & o Hoco de grau 1 (p=1) tem h=1, logo um
neurénio escondido; o Hoco de grau 2 (p=2) terd 2
neurénios escondidos (h=1 e h=2) e asdm
sucessvamente, de tal forma que o doco de grau p terd
h=p e portanto p neuroénios escondidos.

A estrutura proposta para cada bloco é smilar a da
Figura 2.2, na qual apresenta-se 0 mapeamento para
um bloco de grau p (a ordem dos neurénios escondidos
hvariarade 1 até p), parai variaveis de entrada (onde
i =1,...N) e uma Unica unidade de saida.



Figura 2.2 —Arquitetura de um bloco polinomial

Ess bloco € uma rede feedforward completamente
conedada com uma Unica camada escondida. A
diferenca basica dess bloco de grau p para uma rede
MLP é que os neurdnios de saida sd0 expresos como
uma regresfio sigmdide néo-linear das unidades
escondidas.

Sda X = [LXy,XaXs, -..Xy' O Vetor coluna das
varidveis de entrada, no qual o demento x; denota um
edemento qualquer dele. As entradas $io ponderadas
pelos vetores de pesos W = [Won,Wan,Wan, -..\Wnn] > h=1,
..o, NOS quais p é a ordem do Hoco. Portanto,
utilizando-se a fungdo de ativagdo estabededda na
Equacdo 2.2, a saida de @da unidade escondida,

f (net(h)), desse bloco de grau p pode ser escrito

como:

f(net(h)) = (Trneqn) +6hn) (2.5
em que: netth) = W/ X, ou sgja, net(h) = EWM + Wop,
i=1

h=12, ...,p.

Logo, a unidade de saida (que realiza uma
regressio logistica néo-linear) dess bloco pode
ser representada pela seguinte equacéo:

fo(x) =ay(f (net))" +ay(f (net(2)))” +

2.6
a3(f(net(3)))3+...+ap(f(net(p)))p (26)

sendo a = [a,8,8s - ap]T 0 wetor dos pesos das
unidades escondidas para aunidade de saida.
Fazendo-se uso da Equacdo 2.5, a funcdo f,(x)

pode ser escrita da seguinte forma:

fo(X) =21 (Oneqry +61) + 2 (Teyz) + 6,)*

(2.7)
+..+ 8, (Opneyp) +0p)"
ou
p
f5(9= 3 (e +6n)" (28

com h representando a ordem dos neurdnios na
camada escondida, (h=1,...p), do Hoco de grau p.
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De acordo com a Figura 2.1, a aquitetura de uma
rede NSRBN é omposta pela soma de blocos com grau
variando de 1 ad. Aqui, estd sendo utilizado o Hoco p
(Figura 2.2) para representar qualquer um desses
blocos.

Portanto, usando-se esta aquitetura, uma funcdo

desconhedda f em RN pode ser aproximada por uma
rede NSRBN, através da seguinte expresso:

(%) = Orero ,il (%) (29)

em que: O e, Uma funcdo de ativacdo adequada

para aunidade de saida.

Por outra lado, a construcdo das redes NSRBN é
feita de forma incremental, de maneira que pode-se
representéla em uma forma smilar a de um bloco
(Equagdo 2.7), conforme apresenta-se a Seguir.
Considere 0 pas do algoritmo para o qual se adiciona-

se a rede o Hoco de ordem d, f,, tendo-se
anteriormente adicionado os blocos f, f;, ..., fy_.
Fazndo-se f, =0, uma fungcdo f pode ser
representada por:
d-1
(%) = Onego)( 2 fo () + f4(x)) (2.10)
p:
na qual os pesos dos blocos f,, f;, ..., fy_; sdo

congelados ao adicionar-se 0 Hoco deordem d, fy.
IS posto, pode-se escrever f(x) da seguinte forma:

f (X) = anet(o){co + C1(0-net(i) + 01) +

5 ¢ (2171
Cz(anet(z) + 02) Tty (anet(d) + ed) }
naqual o vetor ¢ = [cy, G, ..., Cg] representa os pesos
das unidades escondidas para & unidades de saida e a

constante C, esta representando todos os blocos

congelados até a ordem d-1.

A Equacdo 2.8 &, portanto, idéntica auma regressio
logistica ndo-linear quando a funcdo de ativacdo
utili zada é a sigmaéide logistica tradicional.

A potencialidade dessas redes estd fundamentada
nas caracteristicas impostas pela regressio sigméide
ndo-linear na unidade de saida.

2.1. Algoritmo Construtivo para as NSRBN

Ess algoritmo construtivo tem como base um
método de aprendizagem construtiva (também chamado
de auto-organizacdo na teoria das redes GMDH). O
principio construtivo pode ser formulado como segue:
quando um moddo incrementa gradualmente sua
complexidade, certos critérios, que sdo chamados de



critérios de sdec@ au funcdo ohjetivo e que tém a
propriedade de cmplemento externo, passam através
de um valor minimo global. O encontro deste minimo
indicard aexisténcia de um modelo de mmplexidade
Gtima.

Portanto, usando-se essa aquitetura proposta uma
fungdo qualquer f(x) pode ser aproximada pelo uso
direto de umarede NSRBN por dividir f(x) em blocos

homogéneos de ordem 1 até o Hoco de ordem d. Dess
forma, a funcdo total f(x) (polinémio completo) pode

ser aproximada pela soma das funges parciais f,(x),
p=1,..., d (polinémios homogéneos), de manera
incremental podendo ser representada
matemati camente por:
=q(f () +f +.+f +...
f () =g(f1(¥)+f,(x) fp()

+fq(¥)

(2.12)

O moddo proposto tem como principio manter
congelados os pesos de todos os blocos anteriores ao
atualmente otimizado, de tal forma que o nimero de
pesos a ser otimizado a cada grau de cmplexidade ndo
aumente  eplosivamente, como no  agoritmo
combinatorial tradicional. O algoritmo de abordagem
construtiva procede mmo se descreve seguir.

Sga p um paso do algoritmo para o qual o Hoco

f,(X) éadicionado a rede, entdo uma fungdo qual quer

f(x) € sucessvamente aproximada por:
f (¥)=g(f,(x); (213

f () =9(f,(+ f,(2); (213

f ()=g(f,(0+F,00+...+f (X)) (2.14)

em que os pesos dos blocos fp_l(x) S0 congelados

guando o Hoco de ordem p é adicionado a rede eg
representa uma funcdo de ativacdo adequada para a
unidade de saida.

3. Aplicagoes
3.1. Predicdo de vazles smanais

As empresas geradoras de energia el étrica realizam
mensalmente a elaboracdo do Programa Mensal de
Operacdo (PMO) que define a geracdo de ada unidade
da empresa e a comercializacdo de intercAmbio de
energia entre das.

Uma condicdo de fundamental importancia para que
o0 atendimento a demanda de energia sga redlizada de
forma otimizada é que se disponha de um sistema de
previsdo de vazies eficiente, uma vez que a capacidade
de geracdo futura do sistema € influenciada péas
futuras vazdes afluentes cuja natureza é intrinsicamente
estocastica

Portanto, sendo o setor détrico poswidor de
grandes reservatorios de regularizacdo, o seu plano de
operacdo pode ter grandes beneficios com a utili zacdo
de novos modelos de previsdo hidrolégica que venham
amelhorar a quali dade das estimativas reali zadas.

A avaliagdo da viabili dade do uso de Redes Neurais
na previsdo de vazies €manais concentrar-se-4 em
gjustar os 52 melhores modelos auto-regressvo média-
movel periddico — PARMA(p,q) € @mparar 0s
resultados com aqueles oltidos para outros modelos de
Redes Neurais — Redes Perceptron de Mdiltiplas
Camadas, Redes Rearrentes de Elman e Jordan, Redes
GMDH e as Redes NSRBN. O uso de vazies médias
semanais deveu-se ao fato de que ja se dispunha de
resultados de estudos anteriormente realizados por
Valenca e ludermir, 1998[7] cujo trabalho mostrou que
as redes Perceptron Multicamadas (MLP)
apresentaram melhores resultados do que os modelos de
Box-Jenkins, para ajuele mnjunto de dados anali sados.

A estrutura experimental para o treinamento e teste
dos modelos envolveu a série de vazdes médias
semanais incrementais afluentes ao reservatério de
Sobradinho. Os valores referentes aos anos de 1929 a
1988foram empregados na cali bragdo dos modelos e no
treinamento da rede neural. O conjunto desses dados
corresponde, portanto, a um total de 3120 valores
sendo 52 para cada ao (o ano foi dividido em 52
semanas) No periodo de 1989a 1997, fai utili zado para
avaliar o desempenho dos modelos e da rede neura
(totalizando um conjunto de 449 valores smanais).

Como elemento de avaliagdo do desempenho dos
modelos ARMA(p,q) periddicos e os modelos de rede
neural foram utilizados o erro médio absoluto (EMA)
definido na Equacdo 3.1; o erro relativo percentua
médio absoluto (EPMA), definido na Equacgdo 3.2; e 0
erro padréo de predicdo (EP), definido na Equagéo 3.3.

1 ON O
EMA= =15 [Z, -Z|0 (3.)
N =1 0

ON O
EPMA= — 0% [Zp — 24|/ Zo 3200 (3.2
N H=1 0
01 N ,0°
% Z_ (Zp - Zo) [| (3.3



em que Z, - €0 valor previsto; Z, - éo valor ocorrido e
N - € o nimero de valores de verificagdo.

Foram iniciamente reali zados inUmeros testes com
redes MLP variando-se o0 nimero de @madas
intermedi&rias e 0 nUmero de dementos de
processamento nessss camadas. Um resumo dos
melhores resultados oltidos de forma que se permita
uma anali se mmparativa sera goresentado.

A janela de entrada nos primeiros testes foi de 11
elementos de processamento: sendo 5 valores passados
das varidveis e 6 elementos de processamento para
caracterizar a sazonalidade (6 bits combinados).

Nesss testes, efetuou-se também uma andlise da
sensibilidade quanto a mudanca na taxa de
aprendizagem e no termo momento, verificando-se a
variagdo da taxa de momento entre 0,1 e 0,001 com o
termo momento fixo 0,1. N&o foi oltido nenhum ganho
de predsdo, mas alterava significativamente o tempo de
aprendizagem, ou sga, um valor para a taxa de
aprendizagem pequeno 0,001 dupicava o tempo de
treinamento.

A janela de entrada foi em seguida considerada
com 5 dementos de processamento, sendo 5 valores
passados da variavel, uma vez que se pasou a trabalhar
com a série padronizada, procurando se representar
mehor a sazonalidade. Esta janela foi estabeledda
através de uma andli se das fungdes de autocorrelagdo e
autocorrelacdo parcial [1][5], analisadas e também em
funcdo da experiéncia alquirida com o comportamento
do sistema.

As redes Rearrentes foram ent8o utili zadas com a
série padronizada.

Dentre os vérios algoritmos do tipo GMDH
testados as Redes GMDH do tipo multipli cativo-
aditivo com neurbnio ativo [1][5], foi a que
fornecar melhor desempenho. As Redes GMDH
tem como elemento de processamento a ser
forneddo apenas a janela de entrada que, nesse
caso, é de 5 valores passados.

Nos varios testes realizados, com o algoritmo
multi pli cativo-aditivo com neurénio ativo foram
basicamente testados: o melhor nudmero de
variaveis de entrada a serem combinadas para
gerar um sobrevivente, o nimero de sobreviventes
nas camadas construidas e o critério de selecdo.

As Redes NSRBN tem como eemento de
processamento a ser forneddo apenas a janela de
entrada que, nese @so, € de 5 valores passados. Nos
varios testes realizados foram basicamente testados. a
sensibili dade aos pesosiniciais e os critérios de sdecdo.

Os resultados que serd@o apresentados utili zaram o
critério de minima tendéncia para treinamento e
melhor predi¢8o para aescolha da complexidade Gtima.

Para ese @so, a rede NSRBN apresenta excdente
resultado com apenas 2 blocos, isto é 3 unidades
escondidas o suficientes para realizar a goroximacao
desgjada.
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Na Tabeda 3.1, vése um resumo dos melhores
resultados conseguidos para aprevisdo de vazies.

Tabela 3.1 —Resultados com os diversos model os

Modelos EPMA EMA EP

De Previsio para (%) (m¥s) | (m¥s)
1 semana afrente

MLP 134 292 | 509
Elman 14,0 302 | 535
Jordan 134 292 | 508
GMDH 133 287 492
Box-Jenkins 14,1 304 518
NSREN 130 283 | 482

Na Figura 3.1 fornecese um zoom para o0 ano de
11992(2% maior cheia do histérico).

Vazdes semanais afluentes a Sobradinho
14000
12000
10000

8000 iR\
soo0 | M\
4000 7%
2000 M N /4

Semanas
= = rede NSRBN

Vazées (m%/s)

Figura 3.1 —Comparacdo entre a Rede NSRBN e o
ARMA(p,q), periddico (ano de 1992

observado PARMA(p,q) \

3.2. Predicdo na &ea de demanda de energia.

A previsdo de demanda de energia méxima mensal
€ de fundamental importancia para uma emnémica e
segura operacdo de um sistema de geracdo de energia
hidrodétrica. Fungdes basicas de operacdo tais como:
configuragdo mais ewmndmica para Suprir uma
determinada demanda, segura avaliagdo do sistema
elétrico e entrada de novas obras (subestagdes, linhas de
transmissio), s8o alguns dos fatores que requerem uma
boa previsio de @arga.

A importancia dessa glicacdo pode ser vista sob
dois enfoques. o primero estd relacionado com a
aplicacdo da témica NSRBN num probema de
operacdo real, no qual os resultados previstos estéo
sendo comparados com os ocorridos, 0 segundo esta
ligado ainovagéo da témica utili zada, ou sgga uma rede
NSRBN, que permite a sdeg@o de um modeo de
complexidade Gtima. Valenga, 19978] e Vaenga e
Ludermir, 1998[9] apresentam diversas apli cagdes com
redes neurais para subestagdes da Chesf.

Para a subestacdo de Fortaleza, foi considerada a
s&rie de demanda maxima de energia mensal. Os
valores referentes aos anos de 1990 a 1996 foram
empregados na calibracdo do modelo de Box-Jenkins e



no treinamento e teste das redes neurais,
correspondendo a 84 valores. O periodo de janeiro 1997
a setembro de 1997 foi utilizado para aadiar o
desempenho, perfazendo um conjunto de 9 valores.

Como elemento de avaliagdo dos modelos
foram utilizados o erro médio absoluto (EMA),
definido na Equacdo 3.1; o erro relativo
percentual médio absoluto (EPMA), definido na
Equacdo 3.2; e o erro padrdo de predicéo (EP),
definido na Equagéo 3.3.

Predicdo baseada nas redes NSRBN - As redes
NSRBN apresentam bons resultados com apenas dois
blocos (quando se mnsidera trés valores passados como
jandla de entrada), para as trés subestactes.

Predicédo baseada nas redes MLP - A rede MLP
usada para previsdo das <ries temporais apresenta
uma estrutura com uma Unica camada escondida com 6
neurénios (fungéo de ativagéo: tangente hiperbdica).

Predicdo baseada nas redes GMDH com
neuronio ativo - Com os trés valores passados como
entrada, a rede GMDH converge na segunda camada
[9].

A Tabelas 3.2 resume o0s resultados
conseguidos, utilizando-se as redes e o modelo de
Box -Jenkins.

Tabela 3.2 —Demanda méxima de energia

Erros | NSRBN | MLP | Box Jenkins| GMDH
EPMA | 143 1,60 3,20 1,44
EMA | 8,60 8,62 9,71 8,63
EP 10,18 | 10,31 11,30 10,20

4. Conclusdes

Neste trabalho, véarios modelos para predicdo de
séries temporais e dassficacdo foram apresentados.
Mais predsamente, procurou-se abranger desde
modelos estatisticos tradicionais e redes neurais
tradicionais (redes com abordagem dedutiva) até redes
neurais construtivas, tendo-se apresentado uma
descricdo e apli cagdo das mesmas.

A principal contribui¢io deste trabalho consiste no
desenvolvimento das redes NSRBN. Estas redes o
smples por poswirem uma Unica camada escondida,
entretanto apresentam uma Gtima capacidade de
aproximagdo de fungdes por realizarem uma regressio
sigmadide ndo-linear nas unidades de saida.

O objetivo das redes desenvolvidas neste trabalho
foi pois dereduzir o envolvimento humano no process,
espedalmente o envolvimento do usu&rio final, uma
vez que o0 eemento humano muitas vezes é um fator
responsavel pala introducdo de eros e dedsdes
indesgjaveis.
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As redes NSRBN aqui desenvolvidas foram
implantas e testadas com ess finalidade, isto €
ediminar a participagdo do usu&io fina no
estabeledmento da estrutura e escolha da melhor rede.

No que diz respeito as previsdes de vazies, os
resultados comprovam a eficacia das redes neurais,
espedalmente das redes NSRBN, tendo todos os tipos
de redes consideradas aqui apresentado resultados
superiores aos modelos estocasticos para & unidades
métricas de @aro utilizadas para adiar o0 seu
desempenho

Area de demanda de eergia - o0s resultados
encontrados nessa  @licacdo também  foram
significativos e mmparédveis aos da &ea de reairsos
hidricos.
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