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Resumo —O estudo do comportamento das vazdes afluentes desempangapal importante no planejamento e na gestao
dos recursos hidricos e energéticos. Entretanto, devidisponibilidade limitada de dados de vazao historcgeracao de
séries sintéticas de vazdes médias mensais tém sigtam@mante utilizada na simulacao de processos hidrieste trabalho
propde um procedimento para a geracao de sériesisag@om base em duas abordagens da inteligéncia conmgmaaaim
sistema baseado em regras nebulosas e um modelo de redais neulticamadas. Resultados empiricos sobre as séries d
vazdes mensais associadas a dois postos de vazdes da casBio Grande sdo apresentados, sendo os resultaddssoptr
ambos os modelos confrontados e analisados. Os resulathesém evidéncias que apontam que os modelos utiliz&dos s
uma alternativa adequada para a geragao de sérieicsintée vazdes mensais e que reproduzem as principaearéstcas
estatisticas das séries observadas.

Palavras-chave -Séries Sintéticas, Sistema de Inferéncia Nebulosae&RNBeéurais Artificiais, Hidrologia.

Abstract — The study of behavior of water inflow performs an importame in planning and management of water resources
and energy. However, due to limited availability of histadi flow data, the generation of monthly inflow synthetic sefiave
been widely used in the water simulation process. This paipgroses a procedure for generating monthly inflow syraisetiies
using two models based on computational intelligence: dilaygr neural networks (MLP) and a based on fuzzy rules)FIS
Such models will be used to map the hydrological process andrate synthetic sequences of monthly inflow. Empiricsbten

the series of monthly inflows associated with differentistet in the Grande River are presented and the results eotainboth
models confronted and analysed. The results provide ep@ltvat points to the approach proposed as an adequateatiitern
for the generation of synthetic series of monthly inflow,rogfucing the main statistical characteristics of obseperis.

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 qudes g destacar:
abastecimento, sistemas de irrigacao, navegacaca pesreacao, transporte, geracao de energiacalgtmtre outras. No Brasil
a geracao de energia elétrica & predominantementahick, sendo que a maior parte da capacidade instaladdsl®é pomposta
por usinas hidroelétricas distribuidas em doze bac@®graficas localizadas em diferentes regides [1].

A producao energética de um sistema hidroelétrico dépela série de vazdes afluentes as diversas usinas. éfoplex
guando se adota um aproveitamento hidrico, a série deegan local &€ usualmente utilizada como dado de entradaupar
modelo de simulac¢ao 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 utilizalodelos estocasticos que traduzam a estrutura de c@uwdkmporal da
série, permitindo assim a previsao de cenarios futibesum modo geral, analises estatisticas relacionadazass encontram
limitacdes 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 geracaeriesssintéticas. As técnicas mais difundidas basemmes modelos
estocéasticos autorregressivos e em modelos de sinoutes®ados nas técnicas de Monte Carlo ( [4], [5], [6], [B]g [Alguns
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trabalhos recentes utilizam técnicas baseadas em redesqartificiais e técnicas deootstrappara geracao de sequéncias
sintéticas [9].

Neste artigo & proposto a aplicagao de um sistema baseackgras fuzzy (FIS) e combinado com a técnichatzstrappara
a geracao de séries sintéticas. A estrutura do modekyfe determinada pelo algoritmo de agrupamento nao giggerado
denominado dsubtractive clustering10]. Ou seja, o nUmero de regras fuzzy e os parametrosutigdds de pertinéncia sao
obtidos pelo algoritmo de agrupamento. Os conseguentesedess sao do tipsingleton Dessa forma, o modelo fuzzy &
ajustado com base no historico de vazdes e os residoosbsi@los. Empregando a técnica ldeotstrapsob esses residuos
obtém-se a série sintética.

Além do modelo FIS, neste artigo também & empregado o Imalteredes neurais multi-camadas (MLP) com algoritmo
de retro-propagacao do erro para a fase de identificagitimacao do processo estocastico. Assim como no Fi&tiados
residuos obtidos pela MLP, combina-se a técnichatdstrappara a geracao da série sintética.

Neste artigo, os modelos FIS e MLP sao aplicados para a@yeccséries sintéticas mensais de dois postos lodabzza
bacia do rio Grande, regiao Sudeste do Brasil. A partir édissda assimetria, curtose, desvio padrao e médizdas geradas
verificou-se que ambos modelos foram capazes de captarcglvziro comportamento das séries historicas de vaziresqs
dois postos analisados.

Apbs esta breve introducao, o artigo esta organizadsegjuinte forma: na secao 2 & apresentado sucintamembel@o
baseado em regras fuzzy FIS. A descricao da metodologepta para a geracao das séries sintéticas &€ apdaera secao 3.
Na secao 4 sao apresentados os resultados tanto pareetorRt como para a rede MLP. Finalmente, a se¢ao 5 & ajpaekse
a conclusao e trabalhos futuros para a geragao de seriéticas.

2 MODELO BASEADO EM REGRAS FUZZY

A estrutura geral do sistema baseado em regras fuzzy endaregste artigo, FIS (do termo em ingleszzy Inference
Systerj &€ composta por um conjunto dé regras fuzzy de primeira ordem, do tipo Takagi-Sugeno (I$) (Figura 1).

fffffffffffffffffff [

Particao do espaco de entrada

Figura 1: Estrutura geral do FIS.

Sejax = [zF, 2§, ..., ] € R? o vetor de entrada no instantek € Zg; 9* € R a saida do modelo que representa em
termos de previsao, a estimativa um passo a frente daes@restudo, dada a entrad‘a

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-En#i0), sdo definidos pelos respectivos centepsce RP
e matrizes de covarianch;|,«,. Os consequentes sao descritos por modelos locais Ifeane saidas denotadas pgdr;
i1 =1,..., M e definidas de acordo com:

b=k =0, 1)

na qualp® = [1 2% 25 .. .xZ]; 0; = [0i0 051 ... 8ip] € 0 vetor de coeficientes do modelo local pata—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:

o) = gb = Q- PLIX] @)

Zaq ‘J|X]

sendo quey; sdo coeficientes positivos que satisfazem a condigémid&ﬂaderil a; = 1, e P[i | x*] & definida de acordo
com:
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P[ g | X ] - (27T)p/2 det(Vz)1/2 exp{ 2(X CZ)V'L (X CZ) } (3)
em quedet(-) representa o operador determinante. Assim, a saida eonsi$tiSy(k) = ¢*, & calculada como uma combinagao
n&o linear dos consequentgsponderados pelos seus respectivos graus de pertinginaa seja:

M
G =95 =) gF 4)
=1

Neste trabalho a estrutura inicial do modelo FIS & forrepielo algoritmo de agrupamento nao supervisiortadutractive
Clustering(SC) [10]. Ou seja, este algoritmo fornece o niimero de sgfgzy assim como os valores modais e de dispersao das
funcdes de pertinéncia. Vale destacar que esta esdrétieterminada a partir do conjunto de dados histériceaz@es.

3 GERACAO DAS SERIES SINTETICAS

As séries de vazdes apresentam um comportamento pErj@di seja, sdo séries sazonais, com periodo aproxidedoze
meses. Esse tipo de comportamento representa um casalgardie nao estacionariedade da série. De forma geral sénea
temporaly; com nao estacionariedade sazonal pode ser representadi@ipoomponentes, um sazorgle outro estacionario
Zt-

Yt =S¢+ 2 +ag 5)

sendaz; um componente aleatdrio com média zero e variancia antest?.

Para a geragao das vazdes sintéticas mensais, sawitetdos modelos mensais, ou seja, doze modelos indepgenusrte.
Os modelos sao ajustados com o objetivo de se estimar o canfgestacionario.

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

€1t 21t Y1t
€2t 22t Yot
€12t 212t Y12t

sendo que:,, ; a variavel aleatoria independente entre si, de média earariancia 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 componenteglg..

3.1 Pré-processamento dos dados

A assimetria na distribuicdo dos dados de vazdes & 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 w@emposvisdo um passo a frente considerando uma distibuic
simétrica nos dados (como a normal, por exemplo), estergEseho ndo se mantém quando os mesmos modelos saadatliza
para fins de geracao de séries sintéticas, pois umébdigtio simétrica nos impediria de replicar os valoreseznos da série.
Assim, surge a necessidade de utilizar modelos livres deguggigpressuposto sobre a distribuicao das séries parddigeracao,
como & o caso do modelo FIS e da rede neural MLP.

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

~ ym,t - ﬂm (6)

na qual,i,, € ,, sao 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 geragao de vazdes € a escolha das entradas. £
relacao existente entre o par (entrada, saida desedadesponsavel por fornecer ao modelo as informagdesseadas para
prever ou gerar a vazao mensal. Erros neste processo maasieducao da capacidade de generalizacao do modidmgo
implicar em perda na eficiéncia do gerador de sériestsiate

Neste trabalho, para o0 modelo FIS o nUmero de atrasos folhédo pelo critério Bayseian Information Criterium (BIC
proposto por [12]. No caso da rede MLP, o numero de atrasadeferminado pela minimizacao do erro médio quadoatic
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(MSE) [13]. Assim, para ajustar os modelos para um detemimeési foram calculados os critérios BIC ou MSE variando o
nimero de atrasgs = 1,...,6. O valor dep que apresentou menor indice foi escolhido para reprasaniaformacgdes dos
padrdes de vazdes. O critério MSE também foi empregadoaescolha do nimero de neurdnios na camada intemagthia
de aprendizado e nUmero de épocas.

3.3 Gerag@o da Srie Sintética

De acordo com a equacao (5), a série de vazao pode sesegpada pelos seguintes componentes: sazonal, estagion”
e aleatbrio. Apos 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 det@dmietor de entrada o modelo FIS/MLP estima a vazao pa&so m
m. O componente aleatbrio & selecionado a partir da abemdagbootstrapping Um trabalho similar na geracao de séries
sintéticas & proposto em [14].

A técnica debootstrappingconsiste na sele¢ao aleatbria, com reposi¢do, de emegito da série de residuos associada
ao m—esimo modeloyn = 1,...,12. A selecdo do componente estocastico é realizadazarifio um gerador de nUmeros
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.

4 RESULTADOS EMPIRICOS

Esta se¢ao apresenta os resultados para a geracacedesseeticas de vazdes médias mensais como base nesande
inteligéncia computacional FIS e MLP. Para validar a petpmneste 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 peleervactes de Janeiro de 1931 a Dezembro de 1998, fpaddl
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. Qaj sgjltimos 10 anos foram utilizados para a obtenca@udié@sio BIC e
MSE, usados para a selecao dos modelos FIS e MLP, respeetite. A Tabela 1 apresenta a estrutura obtida para cadasum d
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
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A Figura 2 mostra as distribuicdes de frequéncia redatias séries historicas e geradas pelos modelos FIS e Mt®Pap
usinas de Furnas e Peixoto. Nota-se que, para as duas wsnaz0es com valores altos ocorrem com menor frequéncia e
conseguentemente, sS40 muito menos provaveis do que @ssvazixas. Pode-se observar que, a distribuicdo deéneip das
séries geradas pelos modelos FIS e MLP foram capazes aelvzrde forma adequada o comportamento histérico ddsegaz
dos postos de Furnas e Peixoto.
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Figura 2: Distribuicdo de Frequéncias Relativas - Usith@ Furnas e Peixoto.

As Figuras 3 e 4 mostram as estatisticas descritivas negpaa as usinas de Furnas e Peixoto, respectivamente. dAasmé
mensais tanto para Furnas como para Peixoto, ambos mogedseataram valores proximos dos valores das médidsibast
de vazdes. Ja no caso do desvio-padrado, para o posto iask-os valores obtidos pelo modelo MLP estao mais préxiios
valores da série histérica. No caso de Peixoto, os modée MLP forneceram valores similares. Analisando as naedile:
assimetria, de um modo geral, para Furnas, o modelo FISapioesvalores menores que os coeficientes de assimethadast
A rede MLP obteve valores mais proximos do historico. Nsocda série historica de Peixoto, 0 modelo FIS ajustouedhan
aos coeficientes de assimetria histérico. Nota-se queggawato de Peixoto ha um aumento na assimetria nos mesegute®©u
e Novembro que retrata o fim do periodo de seco e inicio dogefimido. Finalmente, a medida de curtose mostrouteeing
similares para ambos modelos em relacao ao coeficientarttese obtida da série historica.
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Figura 3: Estatisticas Descritivas - Furnas.
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Figura 4: Estatisticas Descritivas - Peixoto.
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As Figuras 5 e 6 apresentam os graficos BoxPlot com base hpanaas postos em analise neste trabalho. Observando este
resultados & possivel notar o desempenho favoraveloparadelo MLP no caso do posto de Furnas. Por outro lado o modelo
FIS mostrou-se extremamente competitivo no posto de Reiddéste grafico BoxPlot foi possivel verificar o comportato
do gerador de séries sintéticas em cada més do ano sesslwgl@veriguar que em meses, como por exemplo, marcalelmo
FIS estimou vazdes acima da média levando em consale@posto de Furnas. Uma analise similar pode ser realpadao
modelo de rede neural no caso da usina de Peixoto.
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Figura 5: BoxPlot Mensal - Furnas.
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Figura 6: 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 autocorrelagdoctero replicar as caracteristicas gerais da estatistis&ies temporais.
No entanto, como verificado na Figura 7, o gqg-plots mostraerequrincipal dificuldade de ambos os modelos € a replicdga
maiores valores de vazdes (periodos de cheia) obserdadaste os anos oitenta de dados historicos.
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Figura 7: QQPlot Mensal - Furnas/Peixoto.
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De forma geral, os modelos de geracao de séries samétimnsiderados neste trabalho apresentaram resultguaesale
reproduzir de forma adequada o comportamento estattdicwazdes das usinas hidroelétricas tratadas nestio esticaso.

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 sérieticsint
Em geral, as estatisticas descritivas para todos os m@ses flevidamente replicadas. Por outro lado, os modelanéiae
ram dificuldades em replicar os coeficientes de assimettigtese para alguns meses das séries de vazdes. Devessdtias
gue os modelos FIS e MLP nao consideram a hipbtese de rdadaldos dados, como € feito pela maioria dos modelos de
séries temporais. Os resultados forneceram evidéng@apmpntam que os modelos utilizados sdo uma alternateuada para
a geracao de séries sintéticas de vazdes mensais efgroduzem as principais caracteristicas estatistesmséties observadas.
Como proposta futura, os autores pretendem desenvolvelosstomparativos com outros modelos da literatura, benocom
o desenvolvimento de testes estatisticos para a validagS séries sintéticas e a analise de outras casdic&sihidrolégicas,
incluindo a distribuicao anual e correlagado pluridnua
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