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Resumo—Este trabalho propde um modelo de previsdo baseado em re-
des neurais dinamicas do tipo Finite Impulse Response (FIR), ou seja, nesta
estrutura as sinapses sao representadas por filtros lineares do tipo FIR, ao
invés de pesos escalares. Os parametros da rede sao ajustados usando o
algoritmo de retropropagagédo temporal. Este modelo é aplicado ao proble-
ma de previsao de séries temporais, mais especificamente séries de vazdes,
devido a sua habilidade para o processamento temporal e eficiéncia na
resolucdo de problemas ndo-lineares. Os modelos de previsdo de vazdes
sao de grande importancia no planejamento de sistema hidroelétrico, sendo
necessario desenvolver modelos capazes de capturar a natureza nédo-linear
das séries, que fornecam previsdes satisfatorias a médio e longo prazo. As-
sim, 0 modelo FIR & aplicado para previsdo um passo a frente e varios pa-
ssos a frente. O desempenho deste modelo é comparado ao modelo de pre-
visdo utilizando redes neurais multicamadas (MLP) e ao modelo perioddico
autoregressivo (PAR). Os resultados mostram em geral, um melhor desem-
penho da rede FIR para o problema em estudo.

Index Terms—rede dindmica, FIR, temporal backpropagation, previsédo
de vazoes.

I. INTRODUCAO

Atualmente, a area de planejamento e controle de sistemas de
recursos hidricos & de grande importancia, uma vez que influ-
encia diretamente na producad de energia hidroelétrica do pais.
Esta, por sua vez, depende da série historica de vazdes das diver-
sas usinas do sistema, no sentido de sua utilizacadd como dado de
entrada para um modelo de simula¢ad. Estes modelos sao im-
portantes para realizar as previsoes de vazdes necessarias para
um planejamento energético efetivo. Entretanto, trata-se de um
problema estocastico e nao-linear.

O sistema hidorelétrico brasileiro encontra-se distribuido em
diversas regidés geogréaficas, com dados coletados através de
diversas redes de aquisicat de dados que resulta em uma con-
sideravel incerteza na informagao hidrologica coletada. Além
disso, a inerente relagd® nao-linear entre as variaveis envolvi-
das dificulta e afeta o desempenho dos modelos de previsao.
Uma outra dificuldade na previsad de vazdés € a natureza nao-
estacionaria devido aos periodos imidos e secos ao longo do
ano [1].

A maior parte dos modelos de previsad atualmente utiliza-
dos, baseiam-se em relag@es lineares entre as variaveis. Estas
técnicas sao freqiientemente baseadas na metodologia classica
de Box & Jenkins [2]. Este modelo tem sido amplamente
aplicado a problemas associados a recursos hidricos, principal-
mente na previsao de vazdés mensais. Nos Ultimos anos, mode-
los baseados em redes neurais artificiais tem surgido como al-
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ternativas de modelos de previsao [3], uma vez que estes sao
capazes de capturar as relagdés ngo-lineares entre as entradas e
a saida do modelo [1].

Desta forma, redes neurais vém sendo utilizadas como uma
poderosa técnica para tratar problemas de previsado de séries
temporais. Contudo, a aplicacad destes modelos vem sendo
dominada por estruturas estaticas [4]. Um dos primeiros tra-
balhos que utilizou redes neurais recorrentes como modelos de
previsao de séries temporais foi proposto em [5].

No decorrer destes anos, diferentes arquiteturas de redes neu-
rais recorrentes tém sido aplicadas a problemas de previsao com
diversos graus de desempenho [6]. Em todas essas estruturas, as
redes neurais recorrentes tém demonstrado importantes carac-
teristicas ndo encontradas em redes neurais estaticas, tais como,
a habilidade de armazenar informacad para depois utilizar esta
informaga0 na resolucad de problemas, através do processa-
mento temporal associado a sua topologia. Além disso, embo-
ra a analise e a sintese de redes neurais dindmicas sejam mais
complexas, estes modelos tém demonstrado desempenho supe-
rior em diversas aplicagdés [7]. A presenca de realimentacad
permite a criacao de representacdes internas e mecanismos de
memoria capazes de processar e armazenar tanto informacdés
temporais, como sequenciais [8].

Neste trabalho, propdé-se a aplicacad de uma rede neural
dindmica na previsao de séries temporais. A estrutura da rede &
baseada em um modelo do tipo Finite Impulse Response (FIR),
proposto em [9]. Este modelo & uma modificagd® do modelo
classico de redes neurais multicamadas, no qual cada peso é
substituido por um filtro linear do tipo FIR. Os pesos da rede
50 ajustados utilizando o algoritmo de retropropagacad tempo-
ral.

O objetivo deste trabalho é a aplicacad da rede FIR para pre-
visao de vazdes incrementais médias mensais um passo a frente
e varios passos a frente, da usina hidroelétrica de Furnas, locali-
zada no Rio Grande, regiao Sudeste do Brasil.

O desempenho deste modelo & comparado aos resulta-
dos obtidos pelos modelos periodico autoregressivo (PAR)
e redes neurais multi-camadas (MLP) com algoritmo de
retropropagacao dos erros. A comparagad com o modelo PAR
é devido este modelo ser empregado no setor elétrico para pre-
visao de vazdeés. Ja a rede MLP & uma das estruturas ampla-
mente utilizadas em distintos problemas de previsao de séries
temporais, como em [10], [11], entre outros.

As comparag0es feitas mostram que o modelo de previsao ba-
seado na estrutura de rede dinamica do tipo FIR possui um me-
Ihor desempenho, considerando as previsdés um e varios passos
a frente.

O artigo esta organizado da seguinte forma. A proxima se¢ao
descreve a estrutura da rede dindmica do tipo FIR. A secad Il
apresenta o algoritmo de treinamento utilizado para ajustar os



parametros do modelo. Na se¢@d IV apresenta algumas diretri-
zes e caracteristicas do problema de previsad em estudo, assim
como os resultados obtidos e as comparag¢dés como 0s modelos
PAR e MLP. Finalmente, na se¢ao V discute-se as conclusdés
do trabalho.

Il. REDE NEURAL RECORRENTE FIR

A estrutura da rede dinamica do tipo FIR foi proposta em
[9]. Este tipo de rede neural tem sido utilizada em diversas
aplicagdes, tais como a previsad de séries temporais, controle
adaptativo, processamento de sinais e identificacad de siste-
mas [12], obtendo bons resultados devido as suas caracteristicas
dindmicas [13]. Este modelo & uma modificacad da rede neu-
ral multicamadas, em que as sinapses sao0 representadas por um
filtro linear do tipo FIR ao invés de um peso escalar. Para
um melhor entendimento, a seguir sera apresentada uma breve
descrigad da estrutura da rede.

Sejam os coeficientes do filtro linear W, definido como:

W = [w(0), w(1), ..., w(T)]T.

A saida do filtro linear & definida como:

S w(i) - 2k — i) )

sendo z(k) a entrada no tempo discreto k. No caso da rede
dindmica do tipo FIR, Wﬁj representa o vetor de peso en-
tre 0 neurbnio 7 da camada [ e o neurbnio j da camada se-
guinte. IV; &€ o nimero de neurfnios da [—ésima camada, com
[ =1,2,...,L. Adindmica da rede pode ser representada da
seguinte maneira:

Wﬁj = [wéj(o)’ wéj(l)a ] wig(Tl)]T (2)

Xi(k) = [zh(k), zi(k - 1), k—1T),]"

yi; = Wit X7 (k) (@)
N;_1

vik) = Y uli(k) )
1=1

ah(k) = f(yh(k)) (6)

comi € [1,N],5 € [1,N;41] el € [1,L]. AFiguralilustraa
configuracad de uma camada da rede FIR.

I11. ALGORITMO DE TREINAMENTO

Os pesos da rede FIR sao ajustados utilizando o algoritmo
de retropropagacdd temporal. Seja a saida desejada d;(k) no
instante k, para 1 < ¢ < N;. O erro total quadréatico instantaneo
é definido da seguinte forma:
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Figura 1. Estrutura da rede neural dindmica do tipo FIR: conexdgs entre os
neurdnios da camada [ e o neurdnio j da camada seguinte.

come; (k) = d;(k)
como:

—azL(k). O erro quadratico total & calculado

K
=Y k) 8)

k=0

Como o objetivo & minimizar o erro quadratico total, a
variacao nos valores correspondentes aos vetores de pesos pode
ser re-escrita como segue:

K K 2 9utti(k
Z _ Z de y; (k) ©)
8Wl 8yl“(k:) awﬁj

8Wl

Considerando a versad on-line da equagcd® acima, a
atualizacad dos vetores de pesos é definida por:

362 8yl+1( )

W(k+1) n
! ay?rl(k) awéj

= W’le(k') -

(10)

sendo 7 a taxa de aprendizado com valores no intervalo (0, 1].
Entretanto,

ayl+1( )

=X!(k 11
sendo X!(k) o vetor de entrada aplicado a sinapse i do neurdnio
4. Definindo o gradiente local do neurdnio j como:

Oe?
ot(k) = —— 12
a equacao (10) pode ser re-escrita como:
l
Wk +1) = Wi (k) — o P X (k) (13)

sendo esta regra valida paral = 1,..., L. Existem dois casos

para o célculo de 6!

1. No caso do neurdnio j pertencer a camada de saida:

0e?

95 (k) = dy; (k)

= —2¢;(k)f'(yj (k)  (14)
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2. No caso do neurdnio j pertencer a uma camada oculta:

. _0e?
5(k) = W (15)
N1 K 86 ayl“( )
= Z Z (¢ (16)
m=1t= 0 (k)
Niy1i K
m=1 t=0 )
Niy1 K ( )
= oLt (18)
ZZ ®
Das equac0es (2)-(4), tem-se:
yéjnl Z wj t —u) (19)

Desta (ltima equacao, pode-se conferir que para u < t <
T+ u:
ayl+1( ) l
I =t () (20)
a%‘( u) !
e para qualquer outro valor de ¢, dy'¥ ! (k) /0 (u) = 0. Assim,
substituindo a equacad (20) na equacgad (18), tem-se:
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sendo A!

m

(k) definido como:

AL (k)s = [0 (k), O3 (k +1), -, 8 (k+Tio))] (24)

O algoritmo de retropropagacad temporal é definido pelas
equacdes (13), (14) e (23). Como a atualiza¢ad dos pesos no
instante & depende de p valores futuros, & necessario armazenar
os valores de 61( ), 0 nimero de iteragdes p necessarias para
construir o vetor Al (k), para k = k + p. Maiores detalhes

m

podem ser encontrados em [3] e [9].

IV. PREVISAO DE VAZOES

O planejamento e operac@d dos sistemas de energia e recur-
sos hidricos envolve caracteristicas de producad nao-lineares
e requer a utilizacao de inUmeras variaveis de entrada, sendo

uma delas a previsao de vazdes, necessarias para o proposito de
simulaca0, otimizacao e tomada de decisoes. Por este motivo,
as previsoes ao longo do periodo de planejamento devem ser as
mais acuradas possiveis.

Dado um conjunto de amostras da série de vazdeés médias
mensais z;_, € &, h = 1,..., 0 objetivo deste trabalho é es-
timar valores de z, utilizando um conjunto de valores passados
de x, obtidos através do histérico de vazdes, ou seja, estimar
a previsad um passo a frente. Além disso, também é conside-
rado a previsao varios passos a frente, isto é, estimar z; uti-
lizando a informagad de um conjunto de valores ja previstos
Ti—n, h = 1,..., k. Neste trabalho, adotou-se & = 12, que
corresponde a previsad de um ano a frente. Estes dois tipos de
previsao foram escolhidos devido a sua relevancia no planeja-
mento hidroelétrico a médio e longo prazo, respectivamente.

Nesta se¢a0, 0 modelo de rede neural dindmica do tipo (FIR)
descrito nas secOes anteriores & aplicado a previsad de vazoes
mensais da usina hidroelétrica de Furnas, situada na regiat Su-
deste do Brasil. Para o ajuste do modelo, foram utilizados da-
dos de vazdés incrementais médias mensais, correspondentes ao
periodo de 1931 a 1995. Como dados de teste, foram utilizadas
as vazoes correspondentes ao periodo de 1996 a 2001. O de-
sempenho do modelo foi comparado a outros dois modelos de
previsao ja conhecidos na literatura, uma rede neural multica-
mada (MLP) e um modelo peri6dico autoregressivo (PAR).

Os trés modelos sao comparados utilizando a raiz do erro
quadratico médio REQM (m3/s), o erro absoluto médio
EAM (m3/s) e o erro relativo médio percentual ERM (%),
que sao definidos como segue:

N 1/2
1
REQM = (NZ di — k) ) (25)
k=1
1 N
EAM = N Z |dr. — Uk (26)
k=1
N ~
100 |dr — 9|
ERM = — —_ 27
N kz:: . (27)

sendo IV o nimero de dados de teste, 7, a saida do modelo e d;.
a saida desejada.

Outro critério importante de avaliagdo é
correlacao definido pela equacao:

o coeficiente de

: TR
(Z (di — d(Gi g>2)
k=1

O coeficiente de correla¢ad é um critério utilizado para medir
0 grau de associagao entre a série de vazdes previstas e as vazoes
do historico. Ou seja, no caso da previsad de vazoes, quanto
mais proximo esteja o coeficiente de correlagcad da unidade, sig-
nifica que em média, a previsao foi melhor. Na equagao (28), d



e ¢ sao os valores médios das vazdes previstas e das vazdes do
historico, respectivamente.

Os dados de vazdes oscilam entre valores minimos e
maximos ao longo da variacad sazonal no periodo de 12 meses.
Assim, a sazonalidade das vazdés mensais sugere 0 uso de 12
modelos diferentes, um para cada més do ano tanto na previsao
um passo a frente, como na previsad 12 passos a frente. Aléem
disso, deve-se lembrar que as séries de vazoes apresentam uma
alta variabilidade nos meses imidos (de Outubro a Margo), que
dificulta a modelagem e as previsdés associadas, isto devido a
natureza nao-estacionaria [1].

O nGmero de entradas para os trés modelos ajustados foi de-
finido de acordo como o Critério de Informagad de Bayes (BIC)
[14]. A Tabela I mostra 0 nimero de entradas para cada més, o
qual variou de 1 a 5. Nota-se que os meses de Maio e Outubro
520 ajustados utilizando 5 entradas. 1sso pode ser devido a esses
meses corresponderem a periodos de transicad de um periodo
Umido para um periodo de seca, no caso do més de Maio ou, no
caso do més de Outubro, de um periodo de seca para um periodo
Umido.

TABELA |
NUMERO DE ENTRADAS PARA OS MODELOS DE PREVISAO.

Més NGm. Entradas Més NGm. Entradas
Janeiro 1 Julho 2
Fevereiro 1 Agosto 4

Marg o 1 Setembro 4

Abril 3 Outubro 5

Maio 5 Novembro 1

Junho 1 Dezembro 2

As fungdes de ativacad para os neurdnios da camada oculta
tanto para o modelo FIR como para o0 modelo MLP foram de-
finidas como funcgdés logisticas, enquanto os neurdnios da ca-
mada de saida possuem fung@es de ativacao linear. Ambos 0s
modelos neurais, possuem uma (nica camada oculta, ou seja,
0<i<2.

Os valores de atraso 7; para cada modelo mensal FIR foram
selecionados de forma empirica, variando de 0 a 4, e 0 nimero
de neurdnios na camada intermediaria variaram de 10 a 20, de-
pendendo do més a ser previsto. Utilizando estas caracteristicas,
os modelos FIR foram ajustados utilizando o algoritmo descrito
na se¢ao anterior.

A rede neural MLP foi ajustada usando o algoritmo de
retropropagacao do erro, com uma taxa de aprendizado de 0, 1.
O ndmero de neurdnios intermediarios na rede neural MLP va-
riou de 8 a 20 e ap6s 1000 épocas o processo de aprendizado foi
encerrado pois verificou-se que a variacao do erro quadratico
médio de uma época para outra assumiu um valor menor que
1073,

Os parametros dos modelos periddicos autoregressivos (PAR)
foram estimados através do método de maxima verossimilhanca
proposto por [15].

As vazges previstas um passo a frente e doze passos a frente,
para os trés modelos ajustados, sao ilustradas nas Figuras 2 e 3,
respectivamente.

As Tabelas Il e 11l mostram os erros globais das previsdes um
e doze passos a frente dos trés modelos.

TABELA 11
ERROS GLOBAIS DA PREVISAO UM PASSO A FRENTE.

Modelo || REQM EAM ERM p
(m*/s) | (m*/s) | (%)

FIR 173,12 | 104,88 | 18,47 | 0,90

MLP 198,84 | 126,97 | 23,50 | 0,87

PAR 212,98 | 131,99 | 25,01 | 0,85

Para a previsad um passo a frente (Tabela 1), observa-se que
a rede FIR apresenta um melhor desempenho em relagad a todas
as estatisticas. O erro relativo médio percentual foi, aproxima-
damente, 5% menor em relacad a rede MLP e 7% menor em
relacad ao modelo PAR. O desempenho da rede neural MLP foi
melhor que o desempenho do modelo de séries temporais.

TABELA 111
ERROS GLOBAIS DA PREVISAO DOZE PASSO A FRENTE.

Modelo || REQM EAM ERM p
(m*/s) | (m*/s) | (%)

FIR 220,43 | 153,25 | 29,90 | 0,83

MLP 232,20 | 172,86 | 37,30 | 0,82

PAR 242,77 | 165,22 | 38,20 | 0,81

A Tabela Il mostra que, os erros do modelo FIR sad meno-
res que os erros dos modelos MLP e PAR. Assim, o modelo
recorrente FIR apresenta um desempenho superior aos demais
modelos para previsad doze passos a frente, com erros relati-
vos médios percentuais, aproximadamente, 7% menores que 0S
demais modelos.

O coeficiente de correlagad em ambas as Tabelas 11 e 111, nad
apresentam diferencas significativas, indicando que os mode-
los tendem a um valor de vazad médio mensal, tornando mais
acentuado esta tendéncia ao valor médio, quando o horizonte de
previsao aumenta (Tabela I1I).

Nota-se que, embora os modelos consigam, em geral, seguir
a tendéncia da curva de vazdes, a rede estatica multicamadas
(MLP) e 0 modelo PAR tém mais dificuldades para atingir os va-
lores dos picos da série, quando comparado ao modelo FIR. Ou
seja, & mais dificil prever as vazoes nos periodos Umidos, uma
vez que 0s picos nad apresentam frequiéncias similares, embora
as séries de vazdes sejam consideradas periodicas. Isto pode ser
claramente observado nas Figuras 2 e 3, principalmente na pre-
visao doze passos a frente, no segundo e terceiro pico da curva
de vazao.

Em termos gerais, a rede FIR apresenta um bom desempenho
na previsad um e doze passos a frente. Os erros globais para
a previsao doze passos a frente foram maiores quando compa-
rados aos obtidos na previsad um passo a frente, por ser este
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Figura 2. Previsad um passo a frente para a usina de Furnas, periodo de 1996 a 2001: modelos FIR, MLP e PAR.

tipo de previsad uma tarefa mais dificil, pois ao invés de utilizar
valores do historico para calcular a previsad seguinte, utiliza-
se o0s valores previstos. Ja o desempenho da rede MLP e do
modelo PAR na previsad doze passos a frente, viu-se afetado
pela propagacad do erro, tanto na previsao nos periodos imidos,
como nos periodos secos, principalmente no terceiro e quarto
periodo seco, como ilustra a Figura 3.

V. CONCLUSOES

Neste trabalho, uma rede neural dindmica foi utilizada como
modelo de previsao de vazdeés, um e doze passos a frente. A rede
neural dindmica possui uma topologia onde 0s pesos sinapticos
sa0 substituidos por um filtro linear do tipo FIR, sendo estes
vetores de pesos ajustados via o algoritmo de retropropagacao
temporal. O desempenho do modelo proposto foi comparado
a outros dois modelos cléssicos da literatura, uma rede neural
multicamadas com algoritmo de retropropagacao do erro e um

modelo periddico autoregressivo.

O modelo neural dindmico do tipo FIR apresentou um melhor
desempenho, quando comparado aos outros dois modelos de
previsao, obtendo melhores resultados principalmente em picos
e na previsao doze passos a frente. O desempenho deste modelo
€ devido a sua habilidade para lidar com problemas nao-lineares
e as suas caracteristicas de processamento dindmico e temporal.
A memoria embutida na sua estrutura fornece ao modelo a ca-
pacidade de ser, em geral, um modelo de previsao satisfatorio,
tanto na previsad de vazdés um passo a frente como na previsao
doze passos a frente.
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