X Congresso Brasileiro de Inteligéncia Computacional (CBIC’2011), 8 a 11 de Novembro de 2011, Fortaleza, Ceara
(© Sociedade Brasileira de Inteligéncia Computacional (SBIC)

Processo Estocastico Neural Aplicado em Séries de Afluéncias Mensais

Luciana Conceicao Dias Campos
Departamento de Ciéncia da Computagdo
Universidade Federal de Juiz de Fora
Juiz de Fora, MG, Brasil

luciana.campos @ufjf.edu.br

Marley M.B.R. Vellasco and Juan G.L. Lazo

Departamento de Engenharia Elétrica
Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro
Rio de Janeiro, RJ, Brasil
{marley,juan} @ele.puc-rio.br

Resumo — O modelo genérico de processo estocdstico baseado em redes neurais, denominado Processo Estocdstico Neural
(PEN), foi aplicado no tratamento de séries de afluéncias mensais. Estas séries correspondem a Energia Natural Afluente (ENA),
que ¢ a estimativa da energia que pode ser gerada com todas as vazdes afluentes a cada um dos reservatérios que compdem um
reservatério equivalente de um subsistema do Sistema Interligado Nacional (SIN). Essas séries de ENA apresentam correlacio
temporal e correlag@o espacial. O modelo PEN na sua vers@o original pode capturar a correlacdo temporal, no entanto, nao
incorpora a correlacio espacial dessas séries. Este trabalho apresenta uma variante do modelo PEN visando a incorporacgdo da
correlacdo espacial das séries de ENA. Os resultados indicaram que o modelo é capaz de capturar o comportamento da série tem-
poral de todos os subsistemas do SIN, proporcionando diferentes cendrios para os préximos 5 anos, que acompanham a mesma
correlagdo temporal e espacial dos dados histéricos.

Palavras-chave — Redes neurais, processo estocdstico, séries de afluéncia mensais.

Abstract — The generic model of stochastic process based on neural networks, called Neural Stochastic Process (NSP), was
applied to the treatment of series of monthly inflows. These series correspond to Affluent Natural Energy (ANE), which is the
aggregation of the inflows to the plants, comprising a reservoir equivalent of a subsystem of National Interconnected System
(NIS). The series of ANE presents temporal correlation and spatial correlation. The NSP model in its original version can cap-
ture the temporal correlation, however, does not incorporate the spatial correlation of the series. This paper presents a variant of
the NSP model aimed at the incorporation of spatial correlation of the series of ANE. The results indicated that the model is able
to capture the behavior of the time series of all NIS subsystems, providing different scenarios for the next 5 years that embody
the same temporal and spatial correlation of the historical data.

KeyWOI'dS — neural network, stochastic process, monthly inflows.

1. Introducao

O Sistema Interligado Nacional (SIN) é um sistema de coordenagdo e controle, formado pelas empresas das regides Sul,
Sudeste, Centro-Oeste, Nordeste e parte da regido Norte, o qual congrega o sistema de producio e transmissdo de energia elétrica
do Brasil, que € um sistema hidrotérmico de grande porte, com predominancia de usinas hidrelétricas [1].

Atualmente, o SIN € segmentado em quatro subsistemas correspondentes aos sistemas interligados: Sul, Sudeste/Centro-
Oeste, Nordeste e Norte. Por se tratar de um sistema de grande porte, nos planejamentos de médio e de longo prazo, ocorre
uma agregacao dos reservatdrios das usinas em reservatorios de energia equivalente, um para cada subsistema. Ocorre também a
agregacao das afluéncias as usinas em Energias Naturais Afluentes (ENA), que correspondem a estimativa da energia que pode
ser gerada com todas as vazdes afluentes a cada um dos reservatorios que compdem aquele reservatério equivalente, segundo
uma politica de operacdo [2].

As ENAs sdo séries ndo estaciondrias, devido aos periodos de cheia e seca do ano, e sazonais com periodos de 12 meses,
as quais, geralmente, apresentam correlagdes periddicas [3]. No contexto do planejamento da operacdo energética do sistema
hidrotérmico brasileiro, a geracdo e andlise de diferentes cendrios € crucial para a obtencdo de taxas de risco aceitavel no fu-
turo [2]. Pois o udnico cendrio disponivel na pratica, que é o registro de afluéncias observadas (chamada série histérica), é
insuficiente para compor uma amostra de tamanho necessdrio para estimar indices de risco aceitdveis [4]. Através da criacdo de
cendrios plausiveis, € possivel reproduzir as caracteristicas bésicas dos dados histéricos, extraindo melhor as informagdes dessa
série temporal, permitindo a avalia¢do de riscos e incertezas pertinentes a um sistema hidroelétrico.
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Para modelar o comportamento intrinsecamente nao-lineares e estocasticos das séries de afluéncias mensais, um novo modelo
genérico de processo estocastico [5] foi proposto em [6], chamado Processo Estocastico Neural (PEN). O PEN capta o compor-
tamento da série histérica para gerar séries sintéticas, igualmente provavel a série histdrica, aplicavel para a solucao de diferentes
tipos de problemas como os que envolvem fendmenos climéticos ou econdmicos.

As ENAs apresentam correlagdo temporal (indicando a dependéncia com um evento que ocorreu anteriormente) e correlacao
espacial (que indica o quanto um evento em um local depende do que estd acontecendo em outros lugares). O modelo PAR(p) ',
atualmente empregado pelo setor elétrico no tratamento das séries de ENA, fornece um modelo auto-regressivo para cada periodo
da série [8]. Uma importante caracteristica deste modelo é que ele preserva ndo apenas a correlagdo temporal das afluéncias
mensais, mas também a correlacio espacial entre os subsistemas do SIN [2, 7].

O modelo PEN na sua formacio original € capaz de capturar a correlacido temporal, no entanto, foi desenvolvido um modelo
PEN diferente para a série de ENA de cada subsistema. Portanto, a formulacio original ndo contempla a correlacio espacial da
série, ou seja, o ruido utilizado na geracgdo de séries sintéticas de ENA sdo individuais por més e por subsistema. Este trabalho
apresenta uma variagdo do modelo PEN com o objetivo de incorporar a correlacio espacial, além da correlagdao temporal, nos
ruidos utilizados na geracao de séries sintéticas de ENA.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: a Se¢@o 2 apresenta a descri¢do da nova versao do modelo PEN para o trata-
mento da série da ENA. A Secdo 3 descreve a implementagdo deste novo modelo para gerar séries sintéticas de afluéncias mensais
e a Secdo 4 apresenta os resultados obtidos neste estudo de caso especifico. Finalmente, a Se¢do 5 apresenta as conclusdes do
documento.

2  Descricao do Modelo PEN

A fim de manter a correlacdo espacial entre os subsistemas do SIN, decidiu-se implementar uma variacdo do modelo original
PEN [6]. A idéia é deixar as redes neurais (RNA) do processo estocdstico neural aprender a correspondéncia entre os subsistemas.
Por esta razdo, o novo modelo neural é um processo estocdstico tinico para todos os subsistemas do SIN e suas RNAs tém quatro
saidas, onde cada saida fornece valores para compor a série sintética de cada subsistema. Entdo, as séries de quatro subsistemas
do SIN sdo geradas simultaneamente, de modo que este novo modelo é chamado de PEN4out.

O modelo PEN4out mantém a estrutura baseada em redes neurais Multilayer Perceptron (MLP) [9] com uma unica camada
oculta, que sdo treinadas usando o algoritmo de aprendizado supervisionado Levenberg-Marquardt [10], uma variacdo do algo-
ritmo backpropagation [9,11].

Seja Z(t) a série temporal de um subsistema. O indice de tempo ¢ é entdo descrito pela equagio 1:

t=(r—-1)-s+m (1)
onde
e r=1...néo0anoen éo nimero total de anos considerados pela série;
e m = 1...s corresponde ao més;
e 5 = 12 ¢ o total de periodos da série;
e n - s é o tamanho da série observada.

Para modelar a série de ENA dos quatro subsistemas do SIN, o modelo PEN4out é composto por 12 componentes estocasticas
(CE), uma CE especifica para cada més m da série. Assim, a rede neural que compde uma das CEs do modelo apresenta quatro
saidas, sendo que cada saida representa um subsistema do SIN e, portanto, fornece valores para a série sintética deste subsistema
que ela representa.

A Figura 1 ilustra a RNA do més de janeiro, pois as configuracdes de todos os outros meses sdo semelhantes. Note que a
RNA recebe como entradas quatro tipos de janelas temporais, uma para cada subsistema do SIN. Cada janela temporal é formada
por valores passados da série de ENA do subsistema ao qual representa. O nimero de termos passado pode ser definido de forma
independente para cada subsistema, no entanto, o estudo de caso apresentado foi realizado com janelas idénticas. Isto €, uma vez
que definiu-se que a RNA do més m tem ordem p,, , todas as quatro janelas temporais usam p,,, termos passado da série que elas

representam.

Seja Z; a série do subsistema Sudeste/Centro-Oeste, Z5 a série do subsistema Sul, Z3 a série do subsistema Nordeste e Z4
a série do subsistema Norte. Assim, para obter um valor para a série do subsistema v = 1,...,4 no tempo ¢, Z(t), o modelo
PEN4out acessa a CE correspondente a0 més m, e a sua rede neural recebe os termos: Z,(t — 1), Z,(t — 2),..., Z,(t — pm)

para todos subsistemas . Além disso, para reforcar a aprendizagem de comportamentos periddicos de cada série, o valor da
série no periodo anterior, correspondendo a Z, (t — s), também ¢ adicionado na entrada da RNA para cada subsistema .

A Figura 2 mostra, em detalhes, um neurdnio pertencente a camada oculta da rede neural do més m com ordem p,,. A saida
deste neurdnio € dada pela equagao 2.

10 modelo Auto-Regressivo Periédico (PAR) é uma generalizagio do modelo auto-regressivo (AR) e é amplamente utilizado na literatura de séries temporais
para captar a correlag@o periddica, e sua principal caracteristica € a variacdo dos parametros de acordo com o periodo [7]
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Figura 1: Rede Neural de Janeiro com 4 saidas
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Figura 2: Neurdnio da camada oculta da rede neural de 4 saidas

yi=¢ (247:1 [Wi,v=1) prutv=1) - Z(t = 8) + A] + 91‘)
onde 2

A= ( ;;721 Wi (y=1)-pm+ (=145 * Ly (t = J))

onde ¢ ¢ a fungio de ativagido do neurdnio ¢, -y representa o subsistema, p,,, € a ordem do més m, Z, (t — j) € o valor da série do
subsistema <y no indice de tempo t — j, s = 12, 6i € o bias do neur6nio 7 e w; ; € o peso sindptico da ligacdo entre a entrada j e
o neurdnio . Assumindo que Z,Y(t_s) tem indice ¢ = 0, os outros valores passados da série de ENA do subsistema vy, Z(t — ¢),
tem indice ¢ = 1,. .., p,,. Portanto, o indice j = (y — 1) - (pm + 1) + ¢.

Supondo-se que esta rede neural tem L neurdnios na camada escondida, a saida de cada neurdnio pertencente a camada de
saida é calculada pela equagdo 3.

L
Yout (7) = Pout (Z Wout,y,i “Yi aout (’7)) (3)
i=1
onde Y.t (7y) € a saida do neurdnio do subsistema 7, ., € a fungdo de ativagdo dos neurdnios pertencentes a camada de saida,
representa por out, Woy.,,; € 0 peso sindptico da conexdo entre a entrada ¢ (que corresponde a saida do neurdnio 4 pertencente a
camada oculta) e o neur6nio out do subsistema y, onde i = 1,..., L e 0,,:(7) é 0 bias do neurdnio do subsistema ~.

Durante o treinamento desta RNA, para cada padrio k de entrada-saida, um erro entre o valor real da série do subsistema -,
aqui representada por d(k), e a saida prevista para o subsistema vy pela rede neural, é calculado pela equagéo 4.

eout (V) (k) = d(7) (k) = Your () (k) (4)

Portanto, uma série de residuos é gerada para cada subsistema v e uma funcio de distribui¢do tedrica de probabilidade é
definida para cada série. A func¢do de distribui¢do de probabilidade do subsistema v € usado para selecionar aleatoriamente um
valor a ser acrescentado a saida do neur6nio deste subsistema, para compor sua série sintética, de acordo com a equacio 5.

Z’y(t) = Yout (7) + oy (t) 5

onde Z,(t) é a serie do subsistema  gerado no indice de tempo ¢ e ., (t) é o valor aleatério da fungdo de distribuicdo de
probabilidade ajustada aos residuos obtido pela diferenga entre a saida desejada e a saida da RNA referente ao subsistema -,
representado aqui por Yo (7).

4
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Isso é realizado por todas as 12 RNAs do PEN4out. Note que as séries dos subsistemas do SIN sdo simuladas paralelamente,
através da execucdo seqiiencial da equagdo 5.

3 Estudo de Caso: Geracao de Cenarios de Afluéncias Mensais com PEN4out

A ordem p,, de cada janela temporal da rede neural da CE do més m pode variar de 1 a 11, que corresponde ao nimero
maximo de termos passado permitido a fim de manter a sazonalidade anual da série. De experimentos preliminares, foi observado
que as séries mensais precisam de ordens (lags) diferentes. Assim, baseado nesses estudos preliminares, decidiu-se testar no
PENy,.: quatro tipos de ordem foram testados para cada janela temporal na rede neural de cada CE: lags (atrasos) de 3, 6,9 e
11 meses.

No modelo PEN original, para cada ordem definida, configuracdes com L = 1 a 20 neurdnios na camada escondida foram
testados, resultando em um total de 80 configuragdes para serem avaliadas por cada més m. No modelo PEN4out, para cada
ordem definida, 4 - L nds escondidos foram testados, mantendo as 80 configuragdes para serem avaliadas para cada més m.
Além disso, cada uma dessas 80 configuracdes de redes neurais foram treinadas 10 vezes com diferentes inicializagdes de pesos
sinapticos.

Para ajustar cada modelo PEN4out(p, L), um histérico de valores da ENA, de 1931 a 2005, para cada subsistema do SIN,
foi utilizado neste trabalho. Portanto, para o ajuste das Redes Neurais do modelo PEN4out(p, L) dispomos apenas de 75 dados
mensais. Uma vez que o objetivo do modelo € gerar cendrios de séries sintéticas e ndo fazer a previsdo das séries de ENA,
optou-se por dividir os dados histéricos em apenas dois subgrupos: conjuntos de treinamento e de validacdo. O conjunto de
validagdo foi utilizado para determinar o niimero ideal de ciclos de formagdo, no processo de interrupgdo precoce para evitar
overfitting, bem como verificar o melhor niimero de neurdnios escondidos. A etapa de validacdo das redes neurais do PEN4out
consiste na geragdo de uma série com k anos, composta pela concatenagdo das s saidas das redes neurais em cada ano. Portanto,
foram usados os & tdltimos anos dos dados histdricos para compor o conjunto de validacdo, enquanto todos os anos anteriores
definiram o conjunto entrada-saida de treinamento. Neste estudo foi utilizado k igual a 5, que coresponde ao total de anos que o
atual planejamento do SIN ¢ realizado. Portanto, o conjunto de validagdo é composto dos tltimos cinco anos dos dados histéricos
e os dados restantes pertencem ao conjunto de treinamento.

Ap6s o treinamento de todas as configuracdes de redes neurais, a rede neural do més m que fornecer o melhor desempenho
no conjunto de validacdo € selecionado para formar a m-ésima CE do PEN4out. Como o conjunto de valida¢do é composto por
apenas cinco anos, também foi decidido, a fim de verificar o desempenho das redes neurais treinadas, testar com um nimero maior
de padrdes de dados, composto da unificagdo dos conjuntos de treinamento e validagcdo. A medida de desempenho escolhida para
avaliar o desempenho das redes neurais que irdo compor as CEs do PEN4out é o percentual de erro médio absoluto (MAPE) [12],
que é amplamente usado para validar modelos de séries temporais, calculado pela equacéo 6.

Z,(k) = Cy (k= 1) - s + m)
7, (k)

MAPE, = é > (6)

k=1

onde v = 1...4 representa um subsistema do SIN, m €é o més, x € o nimero total de padrées do més m na série, k é o indice do
elemento, s = 12 ¢ a quantidade de meses, Zy(k) ¢ a saida desejada do k-ésimo padrdo unificado do més m do subsistema +,
C, é uma série criada com as saidas das redes neurais para o subsistema .

Uma vez que a rede neural que compde a m-ésima CE do PEN4out € selecionada, a série de erros, obtida pela diferenca entre
a saida da rede neural e a saida do conjunto de treinamento, € usada para ajustar uma funcdo de distribui¢do de probabilidade
tedrica para compor esta CE. Portanto, uma CE do modelo PEN4out é formada por uma RNA com quatro saidas e quatro fung¢des
de distribui¢ao de probabilidade, conforme ilustrado na Figura 1.

4 Resultados da Simulacao

Ap6s o treinamento de todas as configuracdes de RNA, analisou-se todos os resultados obtidos e a configuracao da RNA que
proporcionou o melhor desempenho foi escolhida.

Com cada configuracio de RNA treinada utilizou-se algumas medidas de desempenho como: MAPE calculado com dados do
conjunto de valida¢do, MAPE calculado com dados do conjunto unificado de valida¢do e treinamento, média da série de residuos
obtidos entre a diferenca da saida desejada e a saida dada pela rede neural com dados do conjunto de validacdo e também
calculada com dados do conjunto unificado.

A medida de desempenho que ofereceu o melhor resultado para medidas de desempenho foi a média da série de residuos de
validacdo de cada més, e portanto foi a medida de desempenho utilizados para escolher a configuragdo da RNA de cada més no
modelo PEN4out.

A Tabela 1 abaixo apresenta a configuragdo final de cada rede neural que integra a CE do PEN4out de cada més. Nesta tabela
encontra-se a ordem e o nimero de neurdnios na camada oculta da rede neural escolhida em cada més.

Com esse modelo final PEN4out(p, [) da Tabela 1, 200 séries sintéticas de 5 anos (60 meses) foram geradas. Com o intuito
de analisar a qualidade dessas séries sintéticas geradas, utilizou-se testes estatisticos de aderéncia [5] para verificar se as séries
sintéticas sdo igualmente provdveis a série histérica de ENA.

Aplicou-se o teste ¢ para avaliar se a média das séries sintéticas € estatisticamente igual a média historica. A hipdtese € que
a média dos 200 valores de cada més em cada ano € estatisticamente igual a média histérica do més correspondente. Em cada

5
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Tabela 1: Configuracdes da Redes Neurais selecionadas

Meés Iy 2] 3| 4| 5] 6| 78910 11]12
Ordem 11|11 30 911 911|{3]3| 3| 6] 3
# Neuronios | 64 | 8 | 72 | 28 | 28 | 52 | 4|4 |8 | 64 | 68 | 24

teste realizado obtém-se um p-valor e caso esse p-valor esteja acima do nivel de significancia de 5%, aceita-se essa hipdtese. A
porcentagem dos 60 p-valores (um para cada més da série) acima do nivel de significancia indica o desempenho do modelo PEN
para gerar séries sintéticas, indicando o quanto o modelo conseguiu reproduzir o primeiro momento da série histdrica.

De maneira andloga foi aplicado o teste de Levene para avaliar se a variancia de cada periodo dos cendrios € estatisticamente
igual a variancia histérica do més correspondente, e o teste de Kolmogorov-Smirnov (K-S) para verificar se os cendrios provém
da mesma distribui¢do de probabilidade do histdrico, indicando que o modelo reproduziu corretamente o comportamento da série
histérica.

Como o histérico de ENA foi dividido em dois subgrupos, um para o treinamento e outro para a validacio das redes neurais do
PEN4out, a avaliagdo mais otimista das séries sintéticas geradas foi realizado com este conjunto de validagdo, correspondentes
aos ultimos cinco anos do histérico. A Tabela 2 mostra os resultados obtidos em todos os testes estatisticos.

Tabela 2: Resultados dos testes estatisticos com as séries sintéticas geradas pelo PEN4out

Subsystem Histérico
Validacao

Teste t Levene | K-S
Sudeste/Centro-Oeste | 80% 97% 60%

Sul 60% 94% 62%
Nordeste 49% 87% 39%
Norte 77% 94% 60%

E possivel notar que o test ¢ s6 apresentou aderéncia um pouco abaixo de 50% em relagdo as séries de ENA do subsistema
Nordeste. O teste de Levene ja apresentou valores altos de aderéncia em todos subsistemas. J4 o teste de Kolmogorov-Smirnov
(K-S) as aderéncias para todos os subsistemas nio foram muito altas, porém, exceto em relacio as séries de ENA do subsistema
Nordeste, as séries dos outros subsistemas apresentaram aderéncia acima de 50%. Isso indica que o comportamento da série
sintética gerada tendeu a seguir o comportamento da série histérica. Contudo, nesses experimentos foram utilizadas ordens (lags)
iguais para as séries de ENA de todos os subsistemas. Através dos resultados obtidos com o PEN na versdo original, acredita-se
que isso prejudicou o modelo. Os resultados podem ser melhorados se forem utilizadas janelas de tempo diferenciadas para cada
subsistemas, ou seja, se ndo fixar a mesma quantidade de termos passados iguais para as séries de ENA de todos os subsistemas.

5 Conclusao

O objetivo deste estudo foi elaborar uma nova versao do modelo de processo estocastico baseado em redes neurais, chamado
Processo Estocéstico Neural (PEN), com o objetivo de incorporar a correlagdo espacial existente nas séries de Energia Natural
Afluente (ENA) de cada subsistemas do Sistema Interligado Nacional (SIN). As ENAs sdo séries ndo estaciondrias, devido a
periodos de cheias e seca do ano, e sazonal, com periodos de 12 meses, que apresentam correlagdes periddicas temporal e
espacial.

Para tratar essa correlacdo espacial, ndo presente na versao original do PEN, a rede neural de cada més recebe as séries de
ENA dos 4 subsistema do SIN. Este novo modelo fornece como saida, simultaneamente, as quatro séries sintéticas, uma de cada
subsistemas, por isso é chamado de PEN4out. O objetivo do presente modelo € a geracdo de séries temporais sintéticas tao
provavel como as séries histéricas de ENA, cobrindo um periodo de tempo.

No estudo de caso gerou-se um conjunto de 200 séries sintéticas de 5 anos de ENA para cada subsistema do Sistema Interli-
gado Nacional. Os resultados obtidos mostraram que as séries sintéticas geradas pelo PEN4out apresentam aderéncias razoaveis
em relag@o as séries histdricas analisadas. Contudo, no modelo avaliado neste trabalho, todos os subsistemas utilizam a mesma
quantidade de termos passados nas series de todos subsistemas. Acredita-se que o desempenho pode ser melhorado se for
permitido ordem diferente para as séries de cada subsistema, como ocorre com o PEN na versdo original [6].
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