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Resumo

O Setor Elétrico Brasileiro tem mais de 90% de sua
energia proveniente de usinas hidroelétricas que se
encontram distribuidas por 12 bacias hidrogrdficas do
pais. O Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS)
com o objetivo de otimizar o despacho centralizado
das usinas possui dentre outras atribuicées a de
realizar de forma mensal a previsdo de vazoes para os
locais dos aproveitamentos hidrelétricos. A previsdo
para o primeiro més ¢ realizada utilizando-se o
modelo PREVIVAZ, que a partir de dados em base
semanal, seleciona o melhor modelo. Para os meses
entre o segundo e duodécimo a frente, utiliza-se o
modelo PREVAZ que trabalha em base mensal, com a
metodologia combinada de Box & Jenkins e
Yevjechich.

O principal objetivo deste artigo é apresentar o
modelo Neurolnflow que é baseado em redes neurais
construtivas e comparar os resultados obtidos com a
metodologia  tradicional do modelo PREVAZ
atualmente em uso no setor.

1. Introducao

O Setor Elétrico Brasileiro tem mais de 90% de sua
energia proveniente de usinas hidroelétricas que se
encontram distribuidas por 12 bacias hidrograficas do
pais. O Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS)
com o objetivo de otimizar o despacho centralizado
das usinas, possui dentre outras atribui¢des a de
realizar de forma mensal a previsdo de vazdes para os
locais dos aproveitamentos hidrelétricos.

A previsdo para o primeiro més ¢ realizada
utilizando-se o modelo PREVIVAZ, que a partir de
dados em base semanal, seleciona o melhor modelo
dentre as 94 diferentes combinagdes de séries

temporais, estaciondria ou periddica, métodos de
estimagdo de pardmetros e diferentes transformacdes e
consolida os resultados em base mensal.

Para os meses entre o segundo ¢ duodécimo a
frente, utiliza-se o modelo PREVAZ que trabalha em
base mensal, com a metodologia combinada de
Box/Jenkins e Yevjechich [1].

O uso de modelos lineares na predigdo de vazdes e
de séries temporais, como os modelos classicos de
Box-Jenkins [1], geralmente estd intimamente
relacionado a simplicidade desses modelos, o que
acarreta um facil projeto e implementagéo. Entretanto,
existem muitas situagdes do mundo real nas quais se
faz necessdrio um mapeamento ndo-linear entre as
variaveis de entrada e o dominio de resposta do
sistema, dai a necessidade de novas técnicas que
permitam este mapeamento de forma eficiente. Com o
advento do algoritmo backpropagation, uma grande
atengdo tem-se dado as redes neurais, especialmente as
redes MLP (multi-layer perceptron), em fungdo da sua
capacidade de poder aproximar uma funcdo arbitraria
ndo-linear em muitas varidveis. A capacidade de
aproximagdo delas tem sido provada por varios
pesquisadores como Cybenko [2] e Stinchcomb-White
[3]. Cybenko [2], mostrou que, uma rede MLP com
uma Unica camada escondida é capaz de aproximar
qualquer funcdo continua definida sobre um conjunto
compacto limitado.

Portanto, as redes MLP podem ser consideradas
uma técnica extremamente poderosa para realizar um
mapeamento ndo-linear. Entretanto, esses
pesquisadores ndo fornecem procedimentos para
determinar o nimero de neur6nios necessarios na
camada escondida, para realizar a aproximacao de uma
dada fungdo. Esse aspecto ¢é de fundamental
importancia, haja vista que se o nlimero de neurénios
na camada escondida for muito grande, além de se ter
um modelo ndo-parcimonioso, a rede podera



memorizar os dados de treinamento ¢ ficar com uma
pobre capacidade de generalizag@o. Por outro lado, se
o numero de neurdénios na camada escondida for
pequeno, a rede podera ficar subajustada e, como
conseqiiéncia, ndo ser capaz de extrair dos dados todas
as informagoes desejadas.

Este artigo apresenta o modelo Neurolnflow, para
previsdo de vazdes mensais afluentes as usinas do
Sistema Hidroelétrico Brasileiro e compara os
resultados obtidos com os do modelo PREVAZ.

2. Redes construtivas

A arquitetura de uma rede neural, de acordo com a
possibilidade de mudangas no seu tamanho durante o
processo de treinamento, pode ser classificada em
estatica ou dindmica. Uma rede ¢ dita de arquitetura
estatica quando o ntimero de camadas e o numero de
unidades de processamento permanecem constantes
desde a concepgdo da rede até a finalizagdo do seu
treinamento. Por outro lado, uma rede de arquitetura
dindmica tem como caracteristica principal um
processo de mudangas no tamanho durante o
treinamento.

A proposta do modelo NSRBN (non-linear
sigmoidal regression blocks network) ¢ de se construir
a rede por blocos de polindmios homogéneos,
utilizando uma fun¢do de ativagdo adequada para os
neurdnios escondidos. Quanto aos neurdnios de saida,
estes tém uma ativacdo mais complexa, uma vez que
realizam uma regressdo logistica ndo-linear com
relagdo a saida dos neurdnios escondidos. Desta forma,
essas redes NSRBN podem aproximar uniformemente
qualquer funcdo continua definida em um conjunto
compacto limitado e também lidar com a realizagdo de
fungdes booleanas, o que nao ¢é possivel com os
algoritmos tradicionais do grupo GMDH - Group
Method Of Data Handling [4].

O primeiro passo para a construgdo de um modelo
combinatorial consiste em dividir a funcdo f(x) em

blocos compostos de termos de igual grau, como
apresentado na Figura 1.
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O bloco de grau p (p=1,2,...,d), de acordo com o
polindmio de Kolmogorov-Gabor [5], pode ser
expresso como uma soma de produtos das entradas,
isto é:
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em que, qpi(i) * qpa(iz) + qp3(iz) + ... T gpn(in) =p €
P 2 qpm(.)= 0 param=1,2,3,...,N.

Tem-se como objetivo realizar o mapeamento de
cada um dos polindmios homogéneos de grau p.

Figura 1 — Arquitetura combinatorial

Uma forma simples seria realizar todos os

produtos das variaveis de entrada procurando
aproximar diretamente a hipersuperficie ndo-linear,
entretanto isto ndo € pratico, a menos que d e N sejam
relativamente pequenos (modelo combinatorial).
Logo, para se ter um modelo eficiente, faz-se
necessario que ele possua fungdes de ativagdo que
sejam capazes de realizar varios termos dos
polindmios homogéneos de forma otimizada, isto &,
sem que ocorra um crescimento explosivo no numero
de parametros necessarios para ajustar a funcdo
desejada. Com esse objetivo, propde-se uma nova
classe de redes neurais que tenha por base o
algoritmo combinatorial com uma estrutura de blocos
similar a uma rede MLP, sendo que, diferentemente
destas, os neurdnios de saida realizam a técnica
estatistica de regressdo logistica ndo-linear com
relagdo aos neurdnios escondidos [5].
Definicio 1: uma rede NSRBN ¢ uma rede
combinatorial composta pela soma de p blocos
(p=1,...,d) com estrutura similar a uma MLP, na qual
as unidades escondidas desses blocos realizam uma
regressdo sigmoide linear das entradas (tal qual uma
MLP), e as unidades de saida realizam uma regressao
do tipo sigmdide ndo-linear das unidades escondidas
(tal qual uma regressdao logistica ndo-linear). Essa
nova estrutura formada ¢ um aproximador universal
com forte capacidade de mapeamento nao-linear [5].

A estrutura proposta para cada bloco é composta
de apenas uma camada escondida, tendo Ny, unidades
escondidas em cada bloco com fungio de ativagdo do
tipo:

f(x) = (O-net(h) + eh) (3)
em que: net(h) ¢ a entrada liquida para cada neurdénio

escondido, h é um numero inteiro que representa as
unidades escondidas em cada bloco (variando de 1



at¢ a ordem p do bloco), 6, ¢ a tendéncia e 0., &,

por exemplo, a fungdo tangente hiperbolica.

O valor de p correspondente ao grau do bloco é
quem vai definir o nimero de neur6nios em cada
bloco, isto é: o bloco de grau 1 (p=1) tem A=1, logo
um neurénio escondido; o bloco de grau 2 (p=2) tera
2 neurdnios escondidos (A=1 e Ah=2) e assim
sucessivamente, de tal forma que o bloco de grau p
tera hA=p e portanto p neurénios escondidos.

A estrutura proposta para cada bloco é similar a da
Figura 2, na qual apresenta-se 0 mapeamento para um
bloco de grau p (a ordem dos neurénios escondidos /
variard de 1 até p), para i variaveis de entrada (onde i
=1,...N) e uma tnica unidade de saida.

Figura 2 — Arquitetura de um bloco polinomial

Esse bloco ¢ uma rede feedforward completamente
conectada com uma Unica camada escondida. A
diferenca bésica desse bloco de grau p para uma rede
MLP € que os neuronios de saida sdo expressos como
uma regressdo sigmoéide ndo-linear das unidades
escondidas.

Seja  x = [1,X1,X2,X3, ...,XN]T o vetor coluna das
variaveis de entrada, no qual o elemento x; denota um
elemento qualquer dele. As entradas sdo ponderadas
pelos vetores de pesos W = [Wop,Win,Wap, W]
h=1, ...,p, nos quais p ¢ a ordem do bloco. Portanto,
utilizando-se a funcdo de ativagdo estabelecida na
Equacdao 3, a saida de cada unidade escondida,
f(net(h)), desse bloco de grau p pode ser escrito

como:
f(net(h)) = (Gnet(h) + 9}1) (4)

. N
em que: net(h)= W, X, ou seja, net(h)= 3 wyx; +wy, »
i=l

h=1,2, ..., p.

Logo, a unidade de saida (que realiza uma
regressdo logistica ndo-linear) desse bloco pode
ser representada pela seguinte equagdo:

£,(x) = a,(f (net(D)) + ay (f (net(2)))* +
ay(f (net(3)))’ +...+a, (f (net(p)))”

sendo a = [a;,a5,33, ..., ap]T o vetor dos pesos das
unidades escondidas para a unidade de saida.
Fazendo-se uso da Equagdo 3, a fun¢do f,(x)

&)

pode ser escrita da seguinte forma:

1= (G +6,)" (©)

em que: /& representa a ordem dos
escondidos, (h=1,...,p), do bloco de grau p.

De acordo com a Figura 2, a arquitetura de uma
rede NSRBN ¢é composta pela soma de blocos com
grau variando de 1 a d. Aqui, estd sendo utilizado o
bloco p (Figura 2) para representar qualquer um
desses blocos.

Portanto, usando-se esta arquitetura, uma fungdo

neurdnios

desconhecida f em R™ pode ser aproximada por
uma rede NSRBN, através da seguinte expressao:

fm=%m¢§3m) %)
p2

em que: 0, uma fungdo de ativagdo adequada

para a unidade de saida.

Por outro lado, a construg¢do das redes NSRBN ¢
feita de forma incremental, de maneira que se pode
representd-la em uma forma similar a de um bloco
(Equagdo 6), conforme apresenta-se a seguir.
Considere o passo do algoritmo para o qual se
adiciona-se a rede o bloco de ordem d, f,, tendo-se

o Ja-r-

Fazendo-se f, =0, uma fung¢do f pode ser

anteriormente adicionado os blocos f; , f;, ..

representada por:
fm=%m&¥wMAM) ®)
p2

na qual os pesos dos blocos fy, fi, ..., fs_; s@o
congelados ao adicionar-se o bloco de ordem d, f,.
Isso posto, pode-se escrever f(x) da seguinte
forma:
S (%) = Cperoy1€0 + €1 (O eriy +6)) +

2 d
c, (ane,(z) +6,)" +..+¢y (o;wt(d) +8,)"}

€))

na qual o vetor ¢ = [cy, ¢y, ..., C4] representa os pesos
das unidades escondidas para as unidades de saida e a

constante ¢, estd representando todos os blocos

congelados até a ordem d-1.

A Equagdo 6 ¢, portanto, idéntica a uma regressao
logistica ndo-linear quando a fun¢@o de ativacdo
utilizada € a sigmoide logistica tradicional.

A potencialidade dessas redes esta fundamentada
nas caracteristicas impostas pela regressdao sigmoide
ndo-linear na unidade de saida.

2.1 Algoritmo construtivo para as NSRBN

Esse algoritmo construtivo tem como base um
método de aprendizagem construtiva [5]. Portanto,



usando-se essa arquitetura proposta uma funcdo
qualquer f(x) pode ser aproximada pelo uso

direto de uma rede NSRBN por dividir f(x) em

blocos homogéneos de ordem 1 até o bloco de
ordem d. Dessa forma, a funcdo total f(x)

(polindmio completo) pode ser aproximada pela
soma das fungdes parciais f,(x), p=1,..., d, de

maneira incremental podendo ser representada
matematicamente por:

f(x)= g(jl(x)+..+jp(x)+..+fd(x)) (10)

O modelo 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 complexidade
ndo aumente explosivamente [5].

3. Modelo Prevaz

O modelo estocastico de previsdo de vazdes,
PREVAZ, foi desenvolvido na década de 1970, baseia-
se numa metodologia combinada de Yevjevich e Box
& Jenkins [1].

O modelo PREVAZ pode utilizar modelos
autoregressivos, modelos AR(p), onde o valor atual do
processo estocastico se expressa como agregado linear
de valores anteriores, ou seja, o proximo valor possui
uma forte dependéncia dos “p” ultimos valores
ocorridos. Também pode utilizar modelos de médias
moveis MA(q) no qual o valor do processo estocastico
¢ linearmente dependente de um numero finito de
ruidos brancos “q” defasados no tempo. Por ultimo,
também pode utilizar um modelo misto autoregressivo
e médias moveis ARMA(p,q) que possui as
caracteristicas dos dois anteriores.

O sistema PREVAZ baseia-se em cinco programas.

O primeiro, denominado “Transfor”, aplica a
familia de transformagdes de Box & Cox (logaritmica)
aos dados basicos X(t), de vazdes naturais médias
mensais, obtendo uma distribuicdo normal Y(t), que
contém a melhor transformacao a ser aplicada.

O segundo programa “Comptest”, realiza uma
padronizag@o dos dados, a partir de sua média e desvio
padrdo.

O terceiro programa “Identifi”, fornece subsidios
para a identificagio dos modelos ARIMA
(autoregressivos ¢ médias moveis) a serem ajustados,
calculando as fungdes de autocorrelagio e
autocorrelagdo parcial.

O quarto programa “Estima”, através do critério de
Akaike estima os coeficientes dos modelos

ARMA(p,q), calcula os respectivos erros padrio e
seleciona o melhor deles.

O quinto programa “Prevaz”, a partir do modelo
ARMA(p,q) selecionado, realiza uma despadronizagio
e uma transformacdo inversa para se obter a previsao e
seus intervalos de confianga.

4. Aplicacio

A nossa aplicacdo estd baseada num historico de
vazdes médias mensais no periodo de 1931 a 1998
para todas as usinas do Sistema Interligado Nacional.
Para realizar nosso experimento com o horizonte de 1
(um) més a frente utilizamos estes dados para 36
usinas hidroelétricas onde o periodo de 1931 a 1990
foi utilizado para treinamento da rede neural e
calibracdo do modelo estatistico e o periodo de 1991 a
1998 foi utilizado para validacdo dos modelos.

Como elemento de avaliagdo do desempenho dos
modelos estatisticos e os modelos de rede neural foram
utilizados o erro relativo percentual médio absoluto
(EPMA), Equacdo 11, o erro médio absoluto (EMA),
Equagdo 12 e o erro padrio de predigdo (EP), definido
na Equacgédo 13.

N
EPMA =i{z 1z, -2, /ZO}.IOO (11)
N p=1
EMA =L §|Z -7 (12)
N p=l1 r ?
0,5
EP=|~S (2 -2) (13)
Np:1 P ?

Por fim, o coeficiente U de Theil também ¢
utilizado. Ele ¢ definido pela formula:

Z _Zo
U=—Y2r “9 ” (14)
RY, (Zo,t - Zn,t—lj

em que: Z, - € o valor previsto; Z, - ¢ o valor ocorrido
e N - é o numero de valores de verificagdo.

4.1 O modelo NEUROINFLOW

A versdo 1.0 corresponde ao modelo de previsao de
vazdes médias mensais com o objetivo de permitir uma
analise energética de curto e longo prazo [6]. Este
modelo foi utilizado para treinamento de todos os
pontos de interesse ao programa mensal de operagdo,
tendo sido dividido em quatro moédulos para maior
facilidade de uso e manutengdo. O NORDESTE (3
usinas), o NORTE (3 usinas), o SUL (15 usinas) ¢ o



SUDESTE (74 usinas). A figura 3 apresenta uma visao
da tela inicial deste software.
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NEUROINFLOW

CLIQUE SOBRE 0 BOTAO DA RECIAO DESEJADA

hORTE NORDESTE

| SuDEsTE |

Binicior] | € 17 || SiNedribnfonisNs | B0ckHS [ Nowo [ et EL AT

Figura 3 — Tela de abertura do modelo NeuroInflow

4.1.1 Selecio da regido

O modelo tem como premissa basica sua facilidade
de uso uma vez que ele pode gerar tanto previsdes de
longo prazo individualizadas como um relatorio geral
compreendendo todos os pontos de cada regido. O
acesso aos sub-sistemas do sistema ¢ feito através de
um clique sobre o botdo que possui 0 nome da regido
desejada. Por exemplo: apds um clique na regido
Sudeste aparece a tela da Figura 4.
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Figura 4 — Tela para a regido Sudeste (74 usinas)

4.1.2 Selecao da usina

Selecione o botdo que possui o nome da usina e
clique sobre este. Imediatamente sera apresentada na
tela a previsdo realizada para 12 meses a frente e
também sera gerado um arquivo texto para impressao.

4.1.3 Selecao do Intervalo de Confianca

Selecione o botdo para qual deseja definir os
intervalos de confianca e clique sobre este. Por
Exemplo: selecionando o botdo Previsdo (95% e 70%)

e dando um clique sobre este serdo mostrados em tela
os novos valores. A tela fica da seguinte forma:
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Figura 5 — Tela ap6s selecao da usina para a regido Sudeste
(Usina de Caconde)

Este software permite a geracdo de um relatorio
unico com a previsdo para todas as usinas de cada sub-
sistema com os intervalos de confianga (Figura 6).
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Figura 6 — Tela do arquivo relatério geral para a regido
Sudeste

Para uma andlise comparativa entre os resultados
obtidos com as redes neurais construtivas e os modelos
estatisticos tradicionais foram selecionadas 36 usinas
localizadas em diferentes regides do pais. Analisando-
se os resultados obtém-se que o menor coeficiente de
Theil ocorreu para o aproveitamento de Tucurui, 0,36 e
0 maior a usina de Limoeiro, 0,83.

Entretanto em todos os casos este coeficiente foi
inferior a 1, mostrando que as previsdes foram
melhores que a previsao trivial.

A tabela 1 apresenta para as outras métricas, como
exemplo, os resultados para 5 aproveitamentos.



USINA ESTATISTICO NEUROINFLOW

EPMA | EMA | EP | EPMA | EMA | EP

TUCURUI 15,4 | 2180 [ 4180 | 13,5 | 1780 | 3604

FOZ DO AREIA 47,6 270 | 461 38,0 240 | 410

EMBORCACAO 21,7 187 | 331 | 16,77 | 144 | 241

ITUMBIARA 19,0 450 [ 640 15,0 376 | 582

ILHA SOLTEIRA | 21,0 [ 1333 [ 1560 | 17,6 | 1205 | 1580

Tabela 1- Resultados obtidos — 1 més a frente

Foi realizado também um estudo comparativo para
alguns aproveitamentos no que diz respeito as
previsdoes de longo prazo para o ano de 2000/2001.
Para efeito de analise de desempenho dos modelos
utilizou-se o erro relativo percentual médio absoluto
(EPMA). A tabela 2 apresenta os resultados obtidos
para 5 aproveitamentos. Analisando-se a tabela 2
verificam-se os enormes ganhos obtidos na previsio.

APROVEITAMENTO Out/2000 a Set/2001
Prevaz Rede

TUCURUI 43% 23%
ILHA SOLTEIRA 60% 44,4%
FURNAS 100% 77,5%
SOBRADINHO 71% 55%
FOZ DO AREIA 35% 33%

Tabela 2 — Resultados obtidos — longo prazo
As figuras 7 e 8 apresentam estes resultados, como
exemplo, para as usinas de Tucurui e Sobradinho.

TUCURUI
(longo prazo)

35000
30000 -
25000 4
20000
15000

10000 Wl

5000 | w

0

Vazao (m3/s)

NN & & N AN NN NN AN
S I O O N S NN
S N $

NGNS R N R R R

meses

‘ —e— Prevaz —=— REDE NEURAL —a— Ocorrido ‘

Figura 7 — Comparagio entre os resultados para Tucurui
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Figura 8 — Comparag@o entre os resultados para Sobradinho

5. Conclusoes

No que diz respeito as previsdes de vazdes mensais,
os resultados comprovam a eficacia das redes neurais
construtivas, tendo o modelo NeuroInflow considerado
aqui, apresentado resultados superiores aos modelos
estocasticos  para as unidades métricas de erro
utilizadas para avaliar o desempenho desses modelos.

No caso de previsdes apresentadas neste artigo, uma
unica rede foi capaz de fornecer melhores resultados
do que os diversos melhores modelos de Box-Jenkins,
calibrados para cada més do ano, com um tempo de
treinamento inferior a 2 minutos, fornecendo-se apenas
a janela de entrada (valores passados de vazoes).

Os resultados obtidos com a metodologia proposta
além da facilidade de uso, uma vez que o usuario nao
precisa ser especialista em redes neurais, fornece
ganhos  substanciais  chegando em  alguns
aproveitamentos a fornecer uma reducdo de 50% no
erro cometido para a previsdo de longo prazo. Em
média temos uma reducdo no erro superior a 30% .
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