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Resumo: A previsdo das séries de vazdes em usinas hidcakté de vital importancia para o
planejamento energético em paises como o0 Brasie @ossuem um parque gerador
predominantemente hidraulico. Técnicas linearesbs@tante utilizadas no ambito desse problema,
sobretudo filtros com resposta ao impulso finitgps coeficientes 6timos podem ser calculados com
o auxilio das equacdes de Yule-Walker (ou WiengofHdEntretanto, o projeto de preditores lineares
gerais exige que estruturas de resposta ao immfiada possam ser utilizadas, embora 0 processo
de obtenc&o dos coeficientes 6timos de estrutwssedipo seja significativamente mais complexo. E
exatamente nesse contexto que se insere estehtvahak busca avaliar o desempenho de diversos
modelos lineares de previsdo e metodologias déeajiesparametros junto a séries de vazdes mensais
da Usina Hidrelétrica de FURNAS. E proposta a z#gfio de modelos auto-regressivos e médias
moveis (ARMA) e de filtros lineares com respostarapulso infinita, ambos tendo seus coeficientes
calculados através de trés algoritmos bio-inspsadon algoritmo genético e duas propostas de
algoritmos imunoloégicos, uma baseada em pequetesagdes do CLONALG e apt-aiNet Os
resultados indicam a validade do uso de meta-hBasbio-inspiradas e estruturas recorrentes.
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1 INTRODUCAO

O desenvolvimento industrial e o acesso ao fornewionde energia por uma parcela
maior da populacdo em um pais levam a necessiagaderdcao de energia elétrica em maior
escala. No Brasil, isto se da predominantemenév@drde usinas hidrelétricas, fazendo com
que os recursos hidricos sejam essenciais. Desg®a,fdorna-se importante conceber
metodologias para previsdo das vazdes afluenteasdesinas. Estas vazfes sao entendidas
como volume de agua que transpassa as turbinasogasao que tem uma relacao direta com
a quantidade de energia elétrica que pode serggehadim, elas sdo mensuradas e sua média
mensal forma uma série temporal sazonal, cujosreslfuturos podem ser estimados por
varias metodologias.

Apesar de haver diversos métodos de previsao, deloswempregados no setor elétrico
baseiam-se geralmente nos métodos de Box & Je(Bomset al., 1994). Isso permite que a
analise e a sintese das estruturas de previsan, sja certa medida, matematicamente mais
trataveis do que mapeadores néo-lineares.

Os preditores lineares basicamente podem ser al®e&ad duas categorias: 0s de resposta
ao impulso finita — FIR —, que ndo possuem lacoseddimentacdo, e os de resposta ao
impulso infinita — IR — que fazem intrinsicamentsso da realimentacdo de alguma
informacé&o de saida. No primeiro caso se encontn@delo auto-regressivo (AR), que, pela
sua concepcao, pode ter seus coeficientes calaudddivés de formula fechada, as chamadas
equacOes de Yule-Walker ou Wiener-Hopf (Haykin, 7)99No segundo caso estdo os
modelos auto-regressivos e médias moéveis (ARMAS élwos lineares realimentados, que
utilizam outras informacdes estatisticas além das@as atuais do modelo, o que pode ser
benéfico para a previsdo. Tal beneficio, no enfanteula-se a algumas dificuldades no que
se refere a obtencdo dos coeficientes otimos (SHy®&9): 1) a impossibilidade de obter
solucbes fechadas de modo dirétpa existéncia de dificuldades na obtencédo das dkrsva
de uma funcédo custo baseada em uma medida de eadratjco médio;3) o carater
potencialmente multimodal da funcdo de erro quadranédio;4) a possibilidade de que,
num processo iterativo de escolha de parametrcen@d-se uma configuracéo instavel, o que
inviabilizaria a convergéncia do método.

Todavia, tais dificuldades podem ser minimizadam @ utilizacdo de técnicas de
otimizacdo que possuam potencial de busca glohakendo necessitem de manipula¢cdes da
funcao custo do erro quadratico médio. Meta-heoaisipopulacionais costumam ser robustas
ao aparecimento de mas solucdes, podendo ser ataxlidara essa tarefa. Tendo isso em
vista, este trabalho propde o uso de ferramentafbpiradas de otimizacdo bastante bem-
estabelecidas no ambito da literatura da arearitigis genéticos (Holland, 1992), sistemas
imunologicos artificiais (Castro e Von Zuben, 20823 opt-aiNet (Castro e Timmis, 2002b).
A seguir, sera discutido o problema e a aplicahdalde técnicas para sua solucao.

2 DESCRICAO DO PROBLEMA

O problema de previsao de vazbes € estocastica-dinear, devido as caracteristicas
destas, que dependem de chuvas e climas muita@warmEra sua formacéo. Isto se mostra de
maneira clara pelo fato de o sistema elétrico leiasiser construido em regides geograficas
distribuidas pela extensédo continental do paisinAsas redes de aquisicdo de dados sdo
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muito distintas e largamente espacadas, o que #&wuama consideravel incerteza na
informacé&o hidrologica disponivel. Isto traz engsa obtencédo e construcdo de modelos de
previsao.

Apesar das dificuldades, néo é possivel fazer amgphmento adequado da necessidade de
energia, baseado na demanda imediata e de médiage prazos, sem que se saiba a
disponibilidade dela em um certo intervalo de terfygaro. Por isso, a previsao de vazdes
torna-se um problema essencial no caso brasij@irgue com essa informagcdao (mesmo que
estimada) é possivel que se tome uma série deddseasbre o crescimento do fornecimento
de energia elétrica, e necessidade e velocidadangdéiacdo do parque gerador. Observa-se
que cerca de 80% da energia elétrica gerada nd Bramveniente de usinas hidrelétricas.

Por conta disso, este trabalho se propfe a exmtamas técnicas de previsdo de séries
temporais, mas com uma abordagem ainda pouco asyabblema em questdo: os modelos
ARMA e filtros lineares realimentados, com seusfica@ntes calculados via algoritmos
populacionais bio-inspirados. Tais algoritmos esistabelecidos na literatura como eficientes
técnicas de otimizacdo e, pela potencialidade derhminimos locais na funcdo a ser
minimizadas, sao candidatos relevantes que deveaxgirados neste contexto.

Em todos os cenarios de estudo, os meétodos des@oeVinear serdo aplicados ao
modelamento da série de vazdes médias mensaisstio @@ FURNAS em dois periodos
distintos, um problema bastante abordado em imgaggies na area.

Este artigo estd organizado da seguinte maneiraSegio 3, serdo abordadas as
metodologias de previsdo lineares; a Secao 4, ygwvez, descreve a ferramentas de busca
dos parametros do filtro: os algoritmos genéticonanologico e a opt-aiNet. A Secédo 5
discute as séries de vazdes médias mensais, dtadesucomputacionais obtidos e sua
analise, enquanto a Secao 6 apresenta as conclusdes

3 PREVISAO LINEAR

A previsdo de séries temporais estacionarias ényooriante campo de pesquisa tanto
para a area de estatistica quanto para a de paotes® de sinais. Este processo se da por
meio da combinacdo ou mapeamento de valores oblearda série para que seja estimado o
seu valorP passos a frente. Para tal, € necessario escaeguadamente um modelo e fazer
0 ajuste de seus parametros livres. Uma estrabegi@nte usual é ajustar os parametros de
um modelo linear por meio de um critério de minien quadratico médio (Haykin, 1997).
Sendo assim, o erro de previsao pode ser defirdognuacéo 1:

e(n) = x(n+P) —X(n+ P) (1)

sendox(n+P) o valor da série no instameP e X(n+ P)o valor fornecido pelo modelo tendo

por base o valok(n) e, eventualmente, valores anteriores da sériecddo de um modelo
linear genérico, vale a expressao 2 (Oppenheirh, 41996):

x(n) = > wx(n-k) (2)
k=0
A equacéo (2) leva a funcéo de transferéncia gemdo preditor:
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_ataz +az +..+a,z"
W(z) = 3
(2 1-bz*-bz?-...—b,Z " 3)

Os termosy; séo referentes aos coeficientes que ponderamrasatda entradgn+P),
e definem os zeros da referida funcdo. Os telmsdo as respectivas ponderacdes de versdes
atrasadas da saida do predx(n+ P) que definem os polos d#(z) Quando os termds =

b, =...= br = 0, tem-se 0 caso particular de um filtro com respastimpulso finita (FIR) e a
funcdo passa a ser composta apenas por zerosldieaiente que ndo ha realimentacao.

O calculo destes coeficientes se baseia na buslkea rpmimizacdo da esperanca
matematica do erro quadratico de predicdo, ou Eejgue se procura € 0 conjunto de
parametros, i = 1,...,Meb;, i=1,...,Rtal que a seguinte funcéo cusfoseja minimizada

J,, = E[e(n)’] (4)

com E[.] sendo o operador de esperanca matemBssa.é o conhecido critério de Wiener de
filtragem 6tima (Haykin, 1997).

3.1 Filtros FIR: Modelo Auto-Regressivo (AR)

Alguns dos modelos lineares mais utilizados em ipdeg de séries temporais sao 0s
chamados modelos auto-regressivos (AR), os quailenposer vistos como equivalentes
estruturais de um filtro FIR. Sua expressédo matematapresentada na equacéao (5):

Z S PZL BT, P2, TR (5)

Observe que neste caso, os ter ¢ sserdo correspondentes aos coeficieateln equacao

3).

Caso o filtro tenha uma resposta ao impulso fifd@mo € o caso do modelo AR), é
possivel calcular analiticamente a solugdo quemiza a funcdo custo descrita em (4), dada
por:

w=R™r (6)

sendo
r (0) r@ e (M =D
r@) r (0) e T(M=2)

rM-2) r(M-2) .. r(0)

a matriz de autocorrelacéo das entradas do filtro e
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r(P)
_ r(P+1)

r(P+M)

o vetor de correlacdo cruzada entre as entradasimabdesejado (no casx(n)). Esta € a
solucdo das equacgbes de Yule—-Walker, também cath@omo solucdo de Wiener, que
aponta os coeficientes 6timos do modelo. Note gtesesdo Unicos em cada problema, ja que
a funcdo de erro encontrada € um hiperparabol8ioe ¢t al., 1994).

Entretanto, para modelos nos quajs=1,...,Rndo sdo nulos, ndo € possivel a obtencéo
de férmulas fechadas e o céalculo das derivadaséniivial. Tais modelos sdo expostos a
seguir.

3.2 Filtros IIR: Modelo Auto-Regressivo e Médias Mgeis (ARMA) e Filtros Lineares
Realimentados

Os modelos auto-regressivos e médias moveis (AR8&A)bastante usuais em analise e
previsdo de séries temporais, podendo ser entendidmo uma fusdo de dois outros
modelos, o0 AR e 0 MA, ou de médias moveis. A difeeeentre 0 modelo MA e 0 modelo
AR se da no fato de que, enquanto o ultimo combataeres passados das entradas, o outro
agrega choques aleatorias - descorrelacionados e de media zero e variaooistante - de

forma a gerar o sinal desejado. Um modelo MA dermrgl é expresso da seguinte forma:

A :‘6{5&-1 _@a—z Ik -_anﬂ +q (7)

sendod, , =1, 2, ..., q os parametros do modelo.

Neste caso, fazendo um paralelo com os filtroale® IR, tem-se um caso de filtro “all-
pole”, ou seja, apenas com poélos. No caso MA, @ifiemente dos modelos AR, nao é direto
0 processo de otimizacdo dos parametros: obrigaterite € necessario resolver um sistema
de equagdes nédo-lineares (Haykin, 1997).

O modelo ARMA é mais geral, como um filtro IR ca®ros e polos. Matematicamente,
um modelo ARMA(p,q) é descrito da seguinte forma:

Z=Qz,tpz,t.07 68,68 ,~..— 63 tq (8)

com ¢ e 6, sendo os parametros. Assim, como no caso do madiglopara calculo dos

parametros, € necessario resolver um sistema de®@eg ndo-lineares. Em todo caso, se a
escolha destes parametros for adequada, pode-sen tereditor linear 6timo, uma vez que a
ordem do mesmo seja a correta. Neste trabalhdharsuesa, serdo idealmente os erros na

saida do preditor que realimentardo a entrada dizimo

No mesmo espirito do modelo ARMA, outra possibdielade filtro com resposta ao
impulso infinita que é comumente aplicada ao problele previsbes € a que realimenta a
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entrada com filtro com a saida imediatamente amtdo preditor, em vez da utilizac&do o erro
de previsdo. Neste espirito, a expresséao do predite agora sera chamado apenas de filtro
linear realimentado (ou filtro 1IR) sera:

2 =CZ 5 tCZ py +.CoZippn —bz,-bZ,-..~ qut-q )

Da mesma forma que os modelos ARMA, este filtrat@wnzeros e poélos na sua funcao
de transferéncia, e se pode observar o paralelcadomcdo de transferéncia da equacao (3).

Na secdo seguinte, serdo descritos os métodosindzagfo utilizados neste trabalho
para caculo dos coeficientes dos modelos realirdesta

4 FERRAMENTAS EVOLUTIVAS DE OTIMIZACAO

4.1 Algoritmos Genéticos

Uma das classes dos algoritmos de otimizacdo basewmdmoderna teoria de evolucao
das espécies sdo chamados algoritmos genéticoame fsopostos por Holland (1992). Esta
técnica se baseia na idéia de que cada solucdootiemma abordado corresponde a um
individuo cujo gendétipo se relaciona diretamenten cos parametros livres. O grau de
adaptacéo ao ambiente € dado por uma funclitndssque possui uma relacdo direta com a
funcdo a ser otimizada. O processo de interacade enfuncdo dditnesse os operadores
genéticos faz com que os individuos passem porrogegso de modificacdo genotipica que,
em termos praticos, leva a exploracao do espabost®a subjacente ao problema tratado.

Segundo Holland (1992), para que este algoritmosgaser utilizado como uma
ferramenta aplicavel, alguns aspectos precisamossiderados:

- definicdo de uma representacao genotipica pagalagdes candidatas (codificacdo);

- uma funcéo de avaliacdo ditnessque quantifica o grau de adaptacdo do individuo ao
ambiente (neste caso a capacidade das solucbedatasdesolverem o problema);

- operadores genéticos responsaveis pela modiiaasélecdo dos individuos;

- determinacdo de valores para os diversos parasnéitmes do algoritmo (tamanho da
populacao, probabilidades de aplicacdo dos opezadmnéticos etc.).

Em Michalewicz (1996), é descrita a estrutura gdmlAG empregado neste trabalho.
Basicamente, a busca ocorre por meio de um proggssativo, no qual sdo criadas geracoes
de individuos que terdo seu gendtipo modificado awonto de se encontrar melhorias na
funcdo defitness As modificagdes mais comumente aplicadascsé@ssover(troca de genes
entre individuos diferentes)rsutacao(perturbacdes pseudo-gaussianas aleatérias emsalgu
genes do conjunto total de individuos). Além disgags um certo numero de geracgdes, 0
melhor individuo tem um valor pseudo-aleatorio gearsed somado ao primeiro gene (neste
caso, 0 primeiro parametro do modelo a ser otinmzdfim seguida, sefithessé novamente
medido e, se esta perturbacédo for benéfica, esve ®anovamente somado e o individuo
reavaliado até que as melhorias ndo mais ocorramsdguida, 0 mesmo procedimento é feito
para os genes subsequentes. No caso de ndo hdkeriasena primeira tentativa, o individuo
tem o valor pseudo-aleatoério subtraido do genpre@esso repetido.

No quadro seguinte, é apresentada a estruturadgeeddjoritmo (Siqueira, 2009):
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Inicializacéa
- Escolha os pardmetros do algoritmo e inicializeagioriamente os (},) individuos da populagéo.

Processo lterativ
- Enquanto um nimero maximo de iteracfes ou gergg@es nao for atingido, faca:

1- Mantenha uma populacdo de potenciais solucdesni@ssomos);

2- Aplique alteracdes na populacdo, por meio dessowere mutacdo, para formar novas solug
potenciais;

3- Avalie cada solucédo e produza uma medida deagdagtacao, ou fitness;

4- Selecione M, individuos da populag&o total,

5- A cada kteracBesaplique o mecanismo de busca local no melhor iddivi

Neste trabalho, os parametros livres foram defsi seguinte forma:

a) codificagao real, com valores entre -1 e +1,

b) crossover de um ponto (Michalewicz, 1996), coormBcdo de uma populagao
intermediaria que tem o dobro do tamanho da olligit@mposta por todos os pais e filhos
gerados;

c) mutagao gaussiana dinamica (Queiroz, 20\, taxa de ocorréncia dada por:

DMR(%) = Rmax(l— f ; f'J. (10)

sendoRmax 0 valor maximo permitido de taxa de mutacif) @ ¢+ 0s valores médio e maximo

defitness respectivamente;
d) selecdo da populagéo final via algoritroalette whee(ou roleta) (Holland,1992).

Veja que a mutagao proposta possibilita que saxadscile de acordo com a variabilidade
genética total da populacdo, de modo inversamenf®rional: quanto menor a diversidade,
maior a taxa final de mutacdo. NMoossover,0s pais sdo selecionados aleatoriamente na
populacdo, e todos eles participam do processededp dos filhos. Testes também foram
realizados conctrossover aritmétice selecao viaorneio (Michalewicz, 1996), embora os
valores encontrados para o erro quadratico médibata sido favoraveis as opc¢des aqui
apresentadas.

A medida de custo (ditnesg é definida como:

1
fit — A~ (11)
1+J,)
na qual jwé uma estimativa da func¢éo custo de Wiener baseada média amostral:
~ 1N . 5
EQM(@J,) = Nz (X(n +P) = X(n + P)) (12)
t=1
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O mapeamento proposto em (11) transforma o probldenaninimizacdo do EQM em
maximizacdo, mais adequado na utilizacdo de abendagyolutivas.

4.2 Sistemas Imunologicos Artificiais

Sistemas imunologicos artificiais (SIA’s) sdo algops de otimizagdo inspirados na
forma de acdo do mecanismo de defesa dos organisupEsiores contra antigenos (de
Castro, 2006). Por conta de sua constituicao, pp@mosso ver, ser classificados como
algoritmos evolutivos, assim como os AG’s. Nestbatho, o algoritmo utilizado é uma
versao modificada do CLONALG (de Castro & Von Zub@002), e serd denominado
simplesmente algoritmo imunoldgico (Al). A uma rifmécao da proposta original se da no
sentido de empregar codificaco real.

O processo de otimizacdo deste algoritmo é baseexdgorocesso biolégico de
reconhecimento de um antigeno. Uma solucdo posdivalm dado problema, que aqui
equivale a um vetor de parametros reais, sera vmt@o um anticorpo que busca maior
afinidade possivel com um antigeno que, neste éagoantificada por uma funcdo custo ou
funcéo dditness

Em termos simples, a idéia basica que inspira ariaigo é oprincipio da selecao clonal
é: quando um dado antigeno é reconhecido, as sélidadefesa entram em processo de
clonagem e todas estas estdo sujeitas a um processmutacdo que € diretamente
proporcional a afinidade anticorpo-antigeno (Castrdimmis, 2002a). Ainda segundo tal
principio, outros mecanismos estdo intrinsicamesngolvidos neste processo, como a
introducéo de novos individuos com material novpopulacgédo de células de defesa.

O quadro abaixo apresenta o algoritmo imunologtdzado (Siqueira, 2009):

Inicializacao
- Escolha os parametros do algoritmo e inicializeatoriamente os individuos da populacgao.

Processo lterativ
- Enquanto um nimero maximo de iteracdes ou gesa@n) nao for atingido, faca:

1- Calcule o custo (fitness) de todos os indiefddia populacgéo.

A cada N iteracg@es, inclua M solucdes geradas aleatoriamente no lugar dgsifdlividuos com men
fitness.

3- Produza Nc copias de cada individuo.
4- Apligue um processo de tagdo a cada uma dessas copias (clones), manterdentanto, o individt
original inalterado. A mutacéo € proporcional aostol e segue as duas equagdes a seguir:
¢ =c+aN(0,1)
a = (1/pexp(-9,
sendof um parametro regulador da amplitude de  mutagdm valor de fitness do clone c.
5- Determine o valor do custo dos novos individuatesgada grupo formado pelos clones e pelo indiy
original, mantenha apenas a melhor solucéo.

Tal como o algoritmo genético da secdo 3.1, estaidg possui mecanismos de busca
local, baseados no bindmio clonagem/mutacédo, enpiatede busca global com a insercao
periodica de novos individuos. A codificacdo u#itia foi a real, idéntica a do AG da sec¢ao
3.1. A medida dditnesse a funcdo custo sdo as mesmas apresentadasuagdexy(11l) e
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(12), com o mapeamento de (11) transformando oepsacde otimizacdo como sendo de
maximizacao.

4.3 Opt-aiNet

A opt-aiNet(Artificial Imune Network for Otimizatigrfaz parte da familia de algoritmos
aiNet e foi proposta por de Castro e Von Zuben (200%)e ERlgoritmo foi concebido para
resolucdo de problemas que vao desde clusterizacZmgrupamento até otimizacao
combinatdria. Trata-se também de um algoritmo inagico baseado em selecéo clonal, mas
com uma diferenca significativa em relacéo a verséadificada do CLONALG da sec¢éao 3.2:
um mecanismo de controle automatico do tamanho ogal@céo, que procura reduzir a
redundancia na informacéo contida na populacdommio da insercdo de novos individuos
aleatoriamente gerados, que se baseia na teoriaeda imunoldgica”. Afora isto, 0s
processos e principios sdo semelhantes nos doistiags.

O processo de eliminacdo de redundancia e inseed@iversidade é simples: quando o
fitnessmédio da populacédo ndo tem significativa alteragdoe um nimero determinado de
iteracOes, observa-se que a populacdo se estggpesyindo baixa diversidade. Assim, por
alguma medida de distancia — euclidiana, por exerpntre duplas de anticorpos, suas
cargas genéticas (neste caso parametros livres attelo) sdo comparadas e, havendo
redundancia ou grande semelhanca, o anticorpo dernfigness € eliminado. Apos a
supressédo, novos individuos aleatoriamente gers@losnseridos na populacdo para que a
diversidade se eleve.

Desta forma, a@pt-aiNetmostra um promissor equilibrio entre busca locgllobal. Sua
estrutura geral € apresentada no quadro seguiniee(&, 2009):

Inicializacéac

- Escolha os parametros do algoritmo e inicialieagoriamente os individuos da populacéo.

Processo lIterativ

- Enquanto um ndmero méaximo de iterag6es ou gesa@n) nao for atingido, faca:

1. Calcule o custo (fitness) de todos os individieopopulagéo.

2. A cada N iterag@es, inclua M solugcbes geradas aleatoriamente no lugar dggihtividuos com
menor fitness.

3. Produza Nc cépias de cada individuo.

4. Apligue um processo de mutacdo a cada uma desgzsas (clones), mantendo, no entanto, o
individuo original inalterado. A mutacao é propanal ao custo e segue as duas equacgdes a seguit:

¢ =c+aN(0,1)
a = (1/P)exp(-f),

sendof um parametro regulador da amplitude de mutacdo @dlor de fithess do clone c.

5. Determine o valor do custo dos novos individapsle cada grupo formado pelos clones e pelo
individuo original, mantenha apenas a melhor sotycéa

6. Se o fitnesmédio da populacdo néo for significativamente altkr, continue. Caso contrario, volte
ao inicio;

7. Determine a similaridade dos individuos doisogsdk suprima o de menor fitness

Verifique o tamanho da populacao;
Introduza novos individuos gerados aleatoriamepteporcionalmente a populacédo atual. original, de
mantenha apenas a melhor soluc

© o
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5 ESTUDOS DE CASOS
5.1 Séries de Vazdes e Pré-Processamento

Séries temporais, em muitos casos praticos, posscemponentes sazonais ou
tendéncias, mostrando um comportamento nao-eséamoseries de vazbes medias mensais,
as quais serdo objeto do nosso estudo, sdo tipitann@o-estacionarias e com uma forte
componente sazonal, que é reflexo dos periodoga®e es de chuvas nas proximidades dos
rios do pais.

Entretanto, pode-se buscar excluir tais componeddgsrocesso de previsdo através de
um tratamento estatistico, e, apos isto, elas a@isaridas na resposta final do preditor. A
metodologia aqui utilizada, doravante dominada @aidacéo, é baseada na proposta de
Ballini (2000), na qual as observacég€s) que formam a série original sdo transformadas em
uma nova serie(n), pela equacéo (13):

z(n) = _X(ngfznl;(n) 13)

ondeu(n) é a média de cada més@) o desvio padrdo respectivo. A nova sei(ie) tem
médiau(n) igual a zero e desvio padré) unitario. Estes valores sdo calculados através de
estimativas baseadas nas suas médias amostraist(Box1994):

) =53 X0 (14)
o0 = 3 000 st (15)

Assim sendo, as metodologias de previsado serécadpb a série(n) ou a série padronizada
gue é estacionaria, dividida em dois subconjurttemamento e teste. Como dito, ao final
deste processo, a componente sazonal € reinsetidaima analise geral do erro quadratico
médio.

5.2 Resultados computacionais

Os testes computacionais realizados neste trali@athm baseados em dois periodos da
série histérica de vazbes médias mensais da usdralédirica de FURNAS, que esta
localizada no Rio Grande. A base de dados se e@acomt sitio da ELETROBRAS
(www.eletrobras.gov.br), que apresenta tais vazafesde 1931. Os periodos escolhidos
foram: de 1972 a 1976, com o periodo de treinamatmpreendido nos 5 anos
imediatamente anteriores, ou seja, de 1967 a 18nWtlp média 882,63 md/s; e de 1952 a
1956, com conjunto de treinamento entre 1947 e ,186fn média 656,41 m?3/s. Estes
periodos sdo bastante usuais em estudos dest@aisoccompreendem um periodo mediano
de chuvas e outro seco, o que contribui para urdllsarde desempenho mais confiavel, com
cenarios distintos, do ponto de vista do preditor.
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De inicio, fez-se a padronizacéo das séries, corfatescrito na secao 5.1. De posse dos
dados de treinamento, passou-se a fase de otimizc&uncao custo de Wiener, ou busca
pelos melhores coeficientes para ajuste dos mod&d4A e o filtro linear realimentado pelo
uso das técnicas bio-inspiradas da secdo 3: atgmgigenético, imunoldgico eapt-aiNet,
com duas entradas e uma realimentacdo. A popubtig®i@ algoritmos foi de 20 individuos,
com 40 deles na populacdo intermediaria, sendo gad@omposto por 3 coeficientes. A
opcado por dois coeficientedorward e um poélo se deu mediante testes computacionais
preliminares e pela necessidade de uma analiga daensercédo da realimentacao.

Os cenarios abordados para previsao foram Eom1 passo a frente. Paralelamente a
isso, os coeficientes do modelo auto-regressivdilipo FIR — sem polos) foram calculados
via equacbes de Yule-Walker, com duas entradas. @mm € possivel uma andlise
comparativa da insercéo da realimentacao na estrdtuprevisor.

A seguir, nas tabelas 1 e 2 respectivamente s@sepados os modelos e os respectivos
algoritmos de busca, para as series FURNAS 19&81852/56 tanto real como padronizada,
nos conjuntos de treinamento e teste:

Método EQMreal EQM padro.- EQM real (x18) EQM padro. -
(x10%) — trein trein. - teste teste

AR(2) 3.8872 0.3421 4.3972 0.3878

IR — Genético 3.6997 0.3384 4.5737 0.4060
[IR-Imunolégico 3.6983 0.3384 4.5750 0.4061

IR — Opt-aiNet 3.6979 0.3384 4.5747 0.4060
ARMA - Gen. 3.4895 0.3261 4.1907 0.3915

ARMA — Imuno 3.4910 0.3261 4.1905 0.3917
ARMA- Opt-aiNe 3.4909 0.3261 4.1910 0.3916

Tabela 1 — Erro quadratico médio e melhores desenggsede previsdo para série FURNAS 1972/1976

Método EQM real EQM padro. - EQM real (xld) EQM padro. -
(x104) —trein trein. - teste teste

AR(2) 10.614 0.3775 5.2964 0.3084

IR — Genético 10.676 0.3735 5.2630 0.3047
[IR-Imunolégico 10.503 0.3636 5.2626 0.3078

[IR — Opt-aiNet 10.540 0.3710 5.3849 0.3094
ARMA - Gen. 7.2178 0.3375 4.2140 0.2864

ARMA — Imuno 7.2166 0.3375 4.2113 0.2864
ARMA- Opt-aiNe 7.2290 0.3376 4.0763 0.2834

Tabela 2 — Erro quadratico médio e melhores desengsede previsdo para série FURNAS 1952/1956

Os resultados sumarizados nas tabelas 1 e 2 sdasnted10 simulagfes. Tais resultados
permitem algumas importantes observacoes:

1) a insercdo da realimentagcdo leva diretamente aaqdederro quadratico médio de
treinamento em praticamente todos 0s casos, coiaguespara 0 modelo ARMA,;

2) nas amostras de teste, 0 modelo ARMA apresenttiadss significativamente melhores
dos demais, tanto para a série real quanto padabaizom excecao da série padronizada
de 72/76 de testes. O filtro IR, apesar de ter EQM menor no treinamento, teve
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resultados inferiores ao modelo AR na série 72N&aes de EQM semelhantes na série
52/56;

3) os algoritmos de otimizacdo foram capazes de egalima busca pelos minimos das
estruturas de previsao, tendo em vista a pequet@ae@ nos resultados individuais das
10 simulagcbes para cada caso e, para cada met@delo§RMA e filtro IR — os
resultados foram muito proximos. Assim, pode-serdigie os trés tém o potencial de ser
igualmente eficientes, sendo que se abre a perspal#d que outras meta-heuristicas
populacionais néo testadas aqui possam ser utikzad

4) pela proximidade nos valores de EQM de treinamergobretudo padronizado —, nao é
possivel afirmar categoricamente que o modelo ARB&ja superior ao filtro IR,
devendo ser as pequenas discrepancias no con@tonzado devidas ao desempenho
dos algoritmos de otimizacao.

5) nem sempre se constata a proporcionalidade no EQ&ethamento e teste quando se
passa da série real para a padronizada. Isto paezceeflexo direto da metodologia
adotada para deixar a série estacionaria, ou aepadronizacdo. Assim, abrem-se
perspectivas para a ponderacdo de regides maigtanfes da série no momento da
otimizacao, ou seja, os trechos em que uma maioicé® na distancia das curvas real e
prevista pode reduzir também o EQM final.

Este trabalho foi concebido com um periodo de @meento reduzido, composto por
poucas amostras, 0 que ndo € usual e mostra quecasas de dificil previsdo, as
metodologias propostas podem contribuir de forngmifscativa. Além disso, ndo foram
abordadas previsées com mais de 1 passo a fremde @ais dificeis de serem realizadas,
mas que podem ser trataveis com esta metodologia.

Nas figuras 1 a 6 sdo apresentados os graficosal@s de vazoes reais e padronizadas,
juntamente com os melhores resultados obtidos qgaata método de previsdo contido nas
tabelas 1 e 2.

-Série FURNAS 1972 a 1976 (real e padronizada)

Wazdo (m¥s)

AR(azul) f Realivermelho) 1972/1976 AR-Padronizado (azul) / Real-Padronizado (vermelho) 197241976

2000 28 M

=
r Realp 4

1800 -

1600 -

1400 -

1200 -

1000 -

“azdo Padronizada

a0 |

600 -

400 -

00 —+ . e —L - 5 | ! | ! !
Jan 72 jan 73 Jan 74 jan 75 jan 76 jan 77 2|an 72 jan 73 jan 74 jan 75 jan 76 jan 77

Meses Masas

Figura 1 — Resultados da previsdo para série FURNAR/1976 - modelo AR
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Wazdo (m¥s)

2000

1800

1600

1400

1200

1000

a0o

600

400

200

ARMAEzUl) f Realivermelho) 1972/1976

—— ARMA

—+— Real

jan 72

jan 73 jan 74

Meses

jan 74

“Wazdo Padronizada

ARMA-Padronizado (azul) / Real-Padronizado (vermelho) 197215976
28 T T T T

jan 72 jan 73 jan 74 jan7a jan 76
Meses

Figura 2 — Resultados da previsédo para série FURNYR/1976 - Modelo ARMA

Wazdo (m¥s)

2000

IR{azul} / Realfvermelho) 1972/1976

1800

1600

1400

1200

1000

a0o

600

400

200
jan 72

jan 74
Meses

jan 74 jan 77

Wazdo Padronizada

25 T T T T

lIR-Padronizada (azul) / Real-Padronizado (vermelho) 197241976

—+— Real p

I L I
jan 74 jan 75 jan 76

Meses

2l L
jan 72 jan 73

Figura 3 — Resultados da previsédo para série FURNAR/1976 - Filtro IIR

-Série FURNAS 1952 a 1956 (real e padronizada)

Wazdo (m¥s)

25800

AR(verde) / Realfvermelho) 1952/1956

2000
1500
1000 1/

500

ol
Jan 52

. 1 1
Jan 54 Jan 65 Jan 56

Meses

1
Jan 63 Jan &7

Wazdo Padronizada

-1

AR-Padronizado (verde) / Real-Padronizado (vermelho) 1952/1956
2m T T T T

AR p

| 1 .
Jan 54 Jan 55 Jan 56

Meses

sl !
Jan 52 Jan 53 Jan 57

Figura 4 — Resultados da previsédo para série FURNSR/1956 - modelo AR
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Wazdo (m¥s)

ARMAazUl / Realivermelho) 1952/1956
2500 T T T

ARMA Padronizado (azul) / Real-Padronizado. {vermelho) 1952/1956

—— ARMA —#+—ARMAp

21 % —+—Realp

2000 F

1500 -

1000 -

Yazdo (m¥s)

500 F

. . . . .
Jan 82 Jan 53 Jan 54 Jan 55 Jar 56 Jan &7 g e Tnis TonEd TonEE iR Ton 7
Meges

Meses

Figura 5 — Resultados da previsédo para série FURNSR/1956 - Modelo ARMA

Wazdo (m¥s)

25800

2000 F

1500 -

1000

IR{azul) / Realfvermelho) 1952/1956

lIR-Padronizada (azul) / Real-Padronizado (vermelho) 19521956

—+—IIR

—+—IRp
—+—— Real

Wazdo Padronizada

500 F

ol . s s s
Jan 62 Jan 53 Jan 54 Jan 86 Jan 58 Jan &7 g e Jan 53 Tl e Jah 56 Jdan 57
Meses

Meses

Figura 6 — Resultados da previsédo para série FURNSR/1956 - Filtro IIR

6 CONCLUSOES

O problema de previsfes de séries de vazfes émeneximportancia para a geragcao de
energia elétrica no Brasil, ja que 80% dela é ferta usinas hidrelétricas. A metodologia
utilizada no setor elétrico é linear e bem sediamgtna literatura, mas outras perspectivas
podem ser utilizadas para tal fim, com possibiletade melhores desempenhos.

Neste intuito, foram propostos dois modelos lineagerais com realimentacdo — o
ARMA e um filtro linear realimentado - para prewsde vazbes médias mensais da usina
hidrelétrica de FURNAS, entre os anos 1972 e 19% €952 a 1956, com 0s 5 anos
anteriores a cada série como o periodo de treinamBara calculo dos coeficientes destes
modelos, trés propostas de algoritmos de otimizag@sinspirados foram aplicadas:
algoritmo genético, sistemas imunoldgicos artifciguma alternativa ao algoritmo
CLONALG) e a opt-aiNet. O desempenho geral dos hosdde previsdo foi comparado a
uma abordagem auto-regressiva (AR) — sem realip@&ota
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O desempenho dos preditores realimentados mostrewloprdagens desse tipo podem
trazer ganhos de desempenho importantes. E possineluir que a memdria intrinseca ao
modelo deve captar o comportamento estocastico ég sestacionaria com maior
competéncia. Entretanto, faz-se necessaria aagifiz de algum método de padronizacéo que
permita que melhores previsdes no espaco padranigeidm respeitadas no espaco real.
Além disso, previsbes com mais passos a frentede&grande interesse e as técnicas aqui
estudadas abrem boas perspectivas nessa linhatgdoetro problema é de mais dificil
solucéo.

As técnicas de busca aplicadas também se mostreglavantes para uma maior
exploracdo das possibilidades dos modelos linedeesprevisdo realimentados, tendo
apresentado potencial de otimizacdo similar. Vamebrar que o conjunto de treinamento é
pequeno e isto torna a previsdo mais desafiad@ste§ com um conjunto que tenha mais
amostras podem elevar ainda mais o desempenha@titopes. Além disso, existem outras
possibilidades que podem ser exploradas, comdizagéio de técnicas aechingou selecdes
de individuos utilizandoank para o caso dos algoritmos genéticos, ou mesmplaracéo
de outras meta-heuristicas populacionais parazdigéo dos coeficientes dos modelos.

Finalmente, observa-se que outras perspectivagrpede (e vém sendo) adotadas neste
problema, como a introducédo de técnicas nao-lisedeeprevisdo. Entretanto, este trabalho
mostra que a previsdo linear ainda pode ser exjdoea devido a seu custo computacional
reduzido e simplicidade de implementacéo, é unearativa competitiva.
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