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Resumo

Um dos maiores desafios de hoje em dia é aproveitar, de
maneira eficiente, a producéo de energia elétrica. O demasiado
crescimento do consumo requer cada vez mais uma producao
eficiente. No Brasil, a maior parte da energia elétrica é produzida
por usinas hidroelétricas, sendo complementadas por
termoelétricas. A quantidade de energia produzida por uma
usina hidroelétrica esta diretamente ligada ao volume de agua e
as vazOes das bacias hidrograficas onde atuam. Hoje em dia,
existem diversos métodos de previsdo de vazao das bacias. Este
trabalho propde realizar diversas previsdes mensais de vazao de
basicas hidrograficas utilizando Redes Neurais Atrtificias. Varias
configuracbes de redes serdo treinadas com um mesmo
conjunto de dados por um Multi-Layer Perceptron, tipo de rede
comumente utilizada para este fim. Comparagbes serao
realizadas entre todos os resultados e por fim, testes estatisticos
comprovardo qual das configuracbes testadas apresentou

melhor desempenho para as previsoes.

Palavras-chave: Previsdo de vazao, MLP, Redes Neurais

Avrtificiais

Vil



Abstract

One of the greatest challenges nowadays is to avail the
electric power produce in the best suitable way. The huge
growing of consumption requires increasingly an efficient
planning for eletric power production. In Brazil, the most of
electric power is produced by hydroelectric power plants. Thus,
the amount of electric power produced depends on the water flow
and the volume of the watershed where it is located. Nowadays
there are plenty of methods for water flow predictions. Therefore,
this work aims to make distinct water flow predictions using
artificial neural networks. All the network configurations is trained
with the same database by the Multi-Layer Perceptron, a type of
artificial neural network widely used for this purpose. At the end,
comparisons will be made between the results and statistical

tests will prove which configuration has a better performance.

Keywords: Water Flow Prediciton, MLP, Artificial Neural

Networks.
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Capitulo 1 - Introducéo

Capitulo 1

Introducao

Este capitulo encontra-se dividido em trés secdes. Inicia descrevendo o
problema e a motivacdo do desenvolvimento deste trabalho. Em seguida, sao
elencados seus principais objetivos. Ao final, € mostrada a estrutura dos proximos

capitulos da monografia.

1.1 Motivacao e Problema

Por ser um pais que possui diversos recursos hidricos, o Brasil faz uso de boa
parte deles para compor sua matriz energética. Uma caracteristica desses recursos é
gue eles apresentam acentuada sazonalidade (NETO, 2005) e certas irregularidades
em suas vazdes. De tal forma, a fim de garantir o fornecimento elétrico sem
interrupcdo, a producdo de energia € complementada com outras fontes, como
termoelétricas (COSTA; PINERO; DAMAZIO, 2007).

De acordo com a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), em 2014, a
matriz energética do pais é composta, em sua maioria, de usinas hidroelétricas
(SOUZA, 2010) e usinas termoelétricas. As hidroelétricas representam 66,99% e as

termoelétricas 28,58%.

Figural. Exemplo de usina hidroelétrica

[fonte: http://www.brasilescola.com/geografia/energia-hidreletrica.htm]

Bruno Monteiro Figueiredo 1



Capitulo 1 - Introducao

Figura 2. Exemplo de usina termoelétrica

[fonte: http://www.brasilescola.com/geografia/energia-termoeletrica.htm]

Devido ao fato da energia proveniente de hidroelétricas ser mais abundante e
mais economicamente viavel algumas estratégias sédo aplicadas. Uma destas é o uso
de reservatérios com grande capacidade para armazenar agua em periodos de

abundancia e utiliza-los durante os periodos de escassez.

A previsdo de vazdo dos recursos hidricos é uma das estratégias para
minimizar o impacto da irregularidade dos niveis armazenados nos reservatorios.
Prever valores de vazao portanto, é descobrir antecipadamente a quantidade de agua
que ir4 afluir nestes determinados pontos de medicdo com base nas séries historicas
ja conhecidas. (NETO; COELHO; CHIGANER; MEZA; MONTEIRO, 2005)

Anteriormente as previsfes diérias, semanais ou mensais, eram realizadas
através de modelos estatisticos. Entretanto, varios pesquisadores realizaram estudos
na tentativa de modelar a relacdo entre chuva e vazdo utilizando Redes Neurais
Artificiais (RNAs) (HAYKIN, 2007). Nestes estudos foram encontrados bons resultados
para varias usinas hidroelétricas, melhores que os obtidos através dos modelos
estatisticos utilizados até entdo (SOUZA, 2010).

A rede neural pode apresentar diferentes resultados para a previsao
dependendo da configuracdo adotada (VALENCA, 2005). Assim, um estudo
comparativo para verificar qual a configuracdo a ser utilizada resultard em uma rede

neural qgue mostre um resultado eficiente, mais préximo da realidade e com um erro

Bruno Monteiro Figueiredo 2



Capitulo 1 - Introducéo

minimizado,  proporcionando um  melhor planejamento  energético e

consequentemente melhor aproveitamento dos recursos.

1.2 Objetivos

121 Objetivos Gerais

e Realizar um estudo comparativo entre as diferentes configuracdes para
uma Rede Neural Artificial e determinar quais destas melhor se

aproximam do resultado esperado.

1.2.2 Objetivos Especificos

e Implementar a RNA na linguagem de programacgéo JAVA.

e Realizar previsbes mensais de vazdo em determinado tempo “t’

utilizando como entrada valores passados ‘t-1’, ‘t-2’, ..., 't-11°t-12".

e Escolher, também, as melhores variaveis de entrada, através do
coeficiente de correlacdo, para realizar o treinamendo da rede.

e Investigar se resultados obtidos sdo coerentes de acordo com a
realidade de cada usina hidroelétrica observada.

1.3 Estrutura da Monografia

O capitulo 2 apresenta a fundamentacao tedrica e reune todo o conteudo
necessario para a compreensao do trabalho proposto, a saber: O planejamento
energético brasileiro e as Redes Neurais Atrtificiais, com enfoque na arquitetura
proposta para esta monografia, a Multi Layer Perceptron (MLP). Logo em seguida, o
capitulo 3 demonstra toda a metodologia utilizada para atingir o objetivo geral do
projeto, tais como o pré-processamento da base de dados e escolha das variaveis de
entrada de cada configuracdo observada. Em seguida, o capitulo 4 mostra os
resultados obtidos a partir das aplicagBes e simulacdes das técnicas desenvolvidas.
Por fim, o capitulo 5 apresenta um resumo do trabalho final, expde as dificuldades
encontradas, discussdoes geradas, conclusdes obtidas assim como melhorias

propostas para trabalhos futuros.

Bruno Monteiro Figueiredo 3



Capitulo 2 —-Fundamentacéo Teodrica

Capitulo 2

Fundamentacéo Teodrica

Este capitulo apresenta todo o conceito tedrico necessario para tentar resolver
0 problema descrito no capitulo 1. A se¢do 2.1 mostra como é realizado o
planejamento energético brasileiro e seus modelos. Logo apds, na se¢do 2.2, sao
abordadas as RNAs, técnica de Computacéo Inteligente (CI) que vem mostrando uma
eficiente solucdo para problemas de previsdo e classificacdo e por fim, a se¢éo 2.3
apresenta uma arquitetura especifica de RNA, a MLP com seus conceitos tedricos e

aplicacoes.

2.1 Planejamento Energético do Brasil

No Brasil, mais de 30 hidroelétricas compdem a matriz de energia elétrica
brasileira, que sdo apenas complementadas pelas usinas termoelétricas. Logo, com a
maximizacgé&o das usinas hidroelétricas instaladas no pais, deve-se obter uma maior e
mais eficiente producéo de energia. Este é o objetivo do planejamento energético do
pais. Aumentar a producao de energia através de fontes limpas e renovaveis, como
as hidroelétricas e minimizando assim, o0 uso de energia proveniente de

termoelétricas.

O Centro de Energia e Pesquisas Elétricas (CEPEL) desenvolveu trés modelos
do planejamento do sistema elétrico: modelos de médio prazo, modelos de curto prazo

e modelos de operacao.

2.1.1 Modelos de operagéo
No modelo de Operacéo, as previsdes sdo semanais, podendo chegar até a
duas semanas. Atualmente, o modelo de previsdes utilizadas € o Previsao de Vazbes
Horéarias (PREVIVAZH). E um modelo considerado deterministico e utiliza tantos
fatores internos quanto fatores externos para realizar as previsbes. Exemplos de

fatores internos séo vazbes de dias anteriores e exemplos de fatores externos séo

Bruno Monteiro Figueiredo 2



Capitulo 2 —-Fundamentacéo Teodrica

precipitacdo de chuva ou umidade do ar, entre outros (COSTA; DAMAZIO;
CARVALHO, 2000) .

2.1.2 Modelos de curto prazo

No modelo de previsdo de curto prazo, a previsao é realizada para semanas a
frente. Um dos modelos mensais utilizados € o modelo estocastico PREVIVAZM do
Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS). Existe também o modelo Geracao de
Energia e Vazdes Sintéticas, ou GEVAZP, que realiza previsdes mensais para os dois
primeiros meses mas pode chegar até 12 meses. Todos 0os modelos de curto prazo

consideram as vazdes como deterministicas (COSTA, 2003).

2.1.3 Modelos de médio prazo

Em modelos de médio prazo, o horizonte de planejamento é maior.
Normalmente se utiliza 12 meses a frente, porém este horizonte pode chegar até a 8
anos. A partir deste modelo € definida a quantidade de energia a ser utilizada pelo
pais. As vazfes sdo consideradas estocasticas e 0 modelo mais comum € o GEVAZP
(MACIEIRA; FALCAO; PENNA, 2001).

2.2 Redes Neurais Artificias

O cérebro humano, composto aproximadamente por 10 bilhdes de neurdnios,
possui uma capacidade de processamento maior que qualquer computador na
atualidade. O neurdnio é a célula do sistema nervoso. Cada neurbnio possui um corpo
celular e a partir disso se observam ramificagdes, os dendritos, e um prolongamento,

0 axonio. O axonio possui terminais chamados de telodendro.

A troca de informacdo entre dois neurdnios ocorre na regido de sinapse
composta pelo axénio do neurdnio que deseja passar a informacédo e o dendrito do
que ir4 recebe-la. Diante de um mecanismo simples e de alta capacidade de
processamento, foi proposto um modelo matematico do neurdnio artificial que simula

o funcionamento de um neurdnio biolégico e seu comportamento.

Bruno Monteiro Figueiredo 3



Capitulo 2 —-Fundamentacéo Teodrica

Figura 3. Neurdnio Bioldgico

\( Dendritos
>

- ¢

Ramificagoes
terminais do
axonio

—_—
Sentido do impulso nervoso

[fonte: http://janelambulante.blogspot.com.br/2012/05/licao-do-neuronio.html]

Os neurdnios de uma Rede Neural Artificial (RNA) constituem elementos de
processamento interconectados e se encontram organizados em camadas. (Valencga,
2010).

O funcionamento de um neurénio é regido pela lei do Tudo ou Nada. Esta lei
afirma que a informacao sera passada adiante se a intensidade do estimulo atingir um
limiar excitatério minimo. De tal modo, ndo importa o quao intenso é o estimulo, o

potencial de agédo do neurdnio sera sempre o mesmo. (VALENCA, 2010).

O primeiro modelo matematico para representacéo de um neurdnio foi proposto
por McCulloch e Pitts (MCCULLOCH, PITTS. 1943) e encontra-se descrito na Figura
4.

Bruno Monteiro Figueiredo 4



Capitulo 2 —-Fundamentacéo Teodrica

Figura4. lustracdo do modelo proposto por McCulloch e Pitts para representar

0 neurdnio artificial.

FUNCAO
DE SOMA
x0
wj0
wji .
ENTRADAS x1 SAIDA|
wj2
X2 T I )
S FUNCAO DE

TRANSFERENCIA

fonte: elaboracéo propria]

O modelo mostrado é bastante simples. E formado por um conjunto de
entradas, uma unidade de processamento e uma, ou mais, unidades de saida
correspondendo, respectivamente, aos dendritos, corpo celular e telodendro de um
neurdnio biolégico. A rede possui uma regra de propagacéao e uma funcéo de ativacao.

Cada entrada x;, € multiplicada por um peso w; e a soma destes produtos é a
entrada do neurdnio. A entrada liquida de um neurénio i € com um limiar 8, é calculada

de acordo com a Equacéo 2.1.

n
neti = Z Wijxj -0 (21)
j=1

Entre os primeiros modelos propostos, surgiram o Perceptron e o Adaline. O
primeiro foi proposto Frank Rosemblatt (1957). Como o Perceptron lida apenas com
saidas discretas, Bernard Widrow e Ted Hoff propuseram o Adaline que permite
trabalhar com saidas em um universo continuo. Basicamente a diferencga entre os dois

se encontra na funcdo de ativacdo. A saida do Perceprton é definida pela funcéo

Bruno Monteiro Figueiredo 5



Capitulo 2 —-Fundamentacéo Teodrica

degrau. Se o neurénio for ativado, emite o sinal 1, caso contrario emitira o sinal 0. A
Equacédo 2.2 demonstra a funcao de saida do Perceptron.

para net; = 0

paranet; <0 2.2

yi = fnen){y

Para a saida do Adaline, pode ser utilizada uma funcdo continua. Segundo
Valenca existem trés que sdo mais utilizadas: A linear, a sigmoidal logistica e a
tangente hiperbodlica. As Equagbes 2.3, 2.4 e 2.5 representam, respectivamente, a
funcdo linear, a sigmoide logistica e a tangente hiperbdlica.

y = f(net;) = net; (2.3)

y = f(net;) = (2.4)

1+ e et

eneti —e —net;

y = f(net;) = =T (2.5)

A rede neural artificial surge quando neuronios artificias sdo unidos, em duas
ou mais camadas. Semelhantemente ao cérebro humano as RNAs possuem uma
capacidade de aprendizado. Isto ocorre através de regras de aprendizagem que
modificam os pesos sinapticos de acordo com as entradas apresentadas. Existem
basicamente dois tipos de aprendizado: O Aprendizado supervisionado e 0
aprendizado ndo supervisionado. No primeiro exemplo, sdo fornecidos dados de
entrada para a rede, e ja se conhece o resultado desejado. Assim, a rede vai se
ajustando para conseguir chegar o mais proximo possivel do resultado esperado. No
aprendizado ndo supervisionado, a rede aprende com suas préprias entradas.
(VALENCA, 2010). Sao apresentadas somente as entradas e néo se faz necessario

conhecer as saidas da rede referéncia.

O Perceptron e o Adaline possuem a limitagdo de s6 poderem resolver
problemas linearmente separaveis. Para tentar buscar uma alternativa que resolva
este problema, baseado no aprendizado supervisionado, surgiu o Perceptron de

Multiplas Camadas (do ingés, Multi Layer Perceptron, MLP).

Bruno Monteiro Figueiredo 6



Capitulo 2 —-Fundamentacéo Teodrica

2.3 Multi-Layer Perceptron

Redes MLP podem ser consideradas como uma generalizacado do Perceptron
e do Adeline. Possuem uma camada de entrada que contém as variaveis de entrada
da rede e uma camada de saida representando a resposta da rede e o resultado

esperado.

A novidade € que neste novo modelo é proposta a inser¢do de pelo menos uma
camada a mais. Esta é denominada camada intermediaria ou camada escondida.
Como o proprio nome sugere, esta camada é posicionada entre as camadas de
entrada e saida. Até entdo, os modelos apresentados ndo conseguiam resolver a
maioria dos problemas do mundo real, que sdo nao linearmente separaveis. Com mais
de uma camada intermediaria, € possivel fazer uma aproximacao de qualquer funcéo
matematica. (HAYKIN, 2007).

Na maioria das redes MLP, a funcéo de ativagédo € do tipo sigmoidal logistica
ou tangente hiperbdlica. A Figura 5 demonstra o modelo de uma rede MLP de trés
camadas e com apenas uma saida. A MLP possui um aprendizado supervisionado.
Para tal a mesma precisa calcular o erro na saida, comparando o resultado obtido
com o resultado esperado. A partir deste ponto, deve corrigir os pesos do neurénio

com o intuito de minimizar o erro.
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Figura5. Exemplo da arquitetura de uma Rede Neural Artificial do tipo MLP

O SAIDA

Camada de Entrada Camada Escondida Camada de Saida

[fonte: elaboracao propria]

Alguns algoritmos de aprendizado supervisionado ja existem. Um dos mais
antigos e utilizados em redes do tipo MLP € o algoritmo de Propagacéo recursiva (do

inglés, BackPropagation).

2.3.1 BackPropagation
Foi proposto na década de 70 por Paul Werbos. (WERBOS J., 1974). O

algoritmo consiste na retropropagacdo do erro e busca no seu processo de
aprendizagem a minimizacdo de uma funcéo objetivo, que no geral € o erro médio
quadratico (EMQ). Esse algoritmo € dividido em duas fases e ambas seréo descritas
nas secbes 2.3.1.1 e 2.3.1.2.

2.3.1.1 Fase Forward
Nesta fase ocorre a propagacao progressiva do sinal. Ela ocorre da camada
de entrada para a camada de saida. Ao final desta fase, 0s pesos permanecem

inalterados e o erro é calculado observando o valor obtido e o valor esperado.
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2.3.1.2 Fase Backward
Nesta fase ocorre a retropropagacdo do erro da camada de saida para a

camada de entrada. Neste momento os pesos sao alterados de forma recursiva. O
calculo do ajuste dos pesos obedece a equacéo a sequir:

Wi+ 1) = W) + as ™ H(net/* ™) + BAWT(t — 1) (2.6)

Onde,
e [ € ataxa de momento
e §/" representa a sensibilidade do neurénio
e « é ataxa de aprendizado

o W]'(t) se refere ao i-ésimo peso do neur6nio j.

O célculo da sensibilidade pode variar de acordo com a camada que o neurénio
se encontra. Na camada de saida, a sensibilidade é obtida por meio da Equagéo 2.7.

6" = (di —y)f ' (nety) (2.7)

Onde,

e d; é asaida esperada
e y; é a saida calculada apés o treinamento
f'(net;) é a derivada da funcao de ativacao dos neurdnios presentes na

camada de saida.

Para as demais camadas, a sensibilidade é calculada de acordo com a

Equacéo 2.8.

N
e A (s DY (2.8)
i=1

Onde,

e N € 0 numero de neurbnios na camada que recebe o sinal.

. f’m"l(netjm‘l) € a derivada da fungéo de ativagdo do neur6nio da

camada m-1.
e w;i €0 pesoireferente ao neurdnio j.
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7

e §/" é a sensibilidade transmitida pelo i-ésimo do termo imediatamente

a frente.

2.3.2 Critério de Parada

Durante o treinamento da rede, varios padrdes sdo mostrados a rede e entdo €
possivel definir a quantidade de simulacdes utilizadas. Determinar este nimero exige

cuidado, pois ele pode apresentar dois tipos de problemas.

Quando a rede é treinada por mais tempo que 0 necessario, ela comeca a
decorar padrbes e perde sua capacidade de generalizacdo. Este acontecimento €
denominado overfitting. O segundo problema é quando a rede treina por menos tempo
gue 0 necessario e entdo ela ndo consegue generalizar o suficiente. Para determinar
o momento ideal de parar o treinamento, um dos critérios mais utilizados é o de

validagéo cruzada.

Os dados sédo divididos em trés partes: treinamento, validagdo e teste.
Geralmente, 50% dos dados séo separados para treinar a rede, 25% para a validacéo
cruzadas e os 25% restantes para o processo de teste Apds cada ciclo, ou seja a
apresentacao de todos os exemplos de treinamento, os exemplos do conjunto de
validacéo sdo apresentados a rede e o erro dessa etapa é calculado. Como estes sédo
inéditos, nunca sdo usados para ajuste dos pesos. Desta maneira, enquanto o erro da

validacéo estiver diminuindo, é sinal que a rede continua generalizando.

A partir do momento em que o erro de validacdo cruzada comecar a aumentar
e o erro do treinamento comecar a diminuir, € sinal que a rede estd comecando a
decorar padrées. Este € um bom momento para encerrar o treinamento enquanto a
rede ainda consegue fazer generalizagdes (VALENCA, 2010). Apds este momento a
rede é submetida ao conjunto de testes onde seu desempenho e precisdo seréao

avaliados.

Bruno Monteiro Figueiredo 10



Capitulo 3 — Metodologia

Capitulo 3

Metodologia

Este capitulo apresenta a metodologia utilizada para resolver o problema

proposto neste trabalho.

3.1 Base de Dados

A base de dados utilizada neste projeto utiliza dados reais pertencentes a duas
usinas hidroelétricas. Uma delas é a usina de Trés Marias, localizada no rio S&o
Francisco, em Minas Gerais. Esta foi inaugurada em 1962. Sua barragem possui uma
area alagada de 1040 kmz2. A poténcia instalada na usina é de 396 MW. Os dados das
vazbes mensais da usina de Trés Marias foram coletados em um periodo de 01 de
janeiro de 1931 a 01 de dezembro de 2003.

Figura 6. Usina Hidroelétrica de Trés Marias

[fonte: http://blogsalacjuazeiro.com.br/usina-de-tres-marias-no-rio-sao-francisco-deve-parar-de-

gerar-energia/]
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A outra é a usina Tucurui, localizada no rio Tocantins, no estado do Para. Esta
foi inaugurada em 1984. A barragem possui uma area alagada de 2850 km2. A
capacidade desta usina € de 8.370 MW. Os dados das vazGes mensais da usina de
Tucurui foram coletados em um periodo de 01 de janeiro de 1931 a 01 de dezembro
de 2003.

Figura 7. Usina Hidroelétrica de Tucurui

[fonte: http://jornaldetucurui.blogspot.com.br/2013/01/sonho-da-3-fase-da-usina-hidreletrica.html]

3.2 Pré-processamento dos dados

Para dar inicio ao pré-processamento, deve-se normalizar os dados. O
processo de normalizacéo faz com que todas as variaveis recebam a mesma atengao
durante o treinamento. Ao definir um intervalo numérico, variaveis com valores altos

recebem a mesma importancia de variaveis de valores mais baixos.

O valor de cada variavel deve ser proporcional ao limite das fun¢des de ativacédo
utilizada na camada de saida. De acordo com Valenga (2010), “caso utilizemos na
saida a funcao logistica como funcéo de transferéncia, seus valores estao limitados
entre [0 e 1], logo os dados séo geralmente normalizados entre os intervalos [0,10 e
0,90] ou [0,15 e 0,85]" (VALENCA, 2010).
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Embora a RNA possua apenas uma variavel, € importante realizar a
normalizacdo pois com o passar do tempo a mesma pode ser modificada e outras
variaveis incluidas. Além disso, a normalizacdo podera evitar a que a rede sofra
saturacdo. (VALENCA, 2010).

O tipo de normalizagdo escolhida foi a transformacéao linear, cuja formula esta
descrita na Equagéao 3.1.

y = (b—a)(Xi—Xmin) +a (31)

(max—Xmin)

onde,

e y é 0 valor normalizado.

e Xx; € o valor original.

® X, € 0valor minimo de x.
®  Xnax € 0Vvalor maximo de x.

e qa e b sdo limites escolhidos.

Para este trabalho, foi definido a = 0,10 e b = 0,90.

3.3 Predizendo os valores de vazao mensal
com a MLP

Embora sejam frequentemente usadas em pesquisas, a rede MLP necessita
gue cada um de seus parametros sejam configurados. Dependendo de cada tipo de
configuracédo, o resultado final ira variar. Abaixo, seguem o0s parametros para a rede

MLP e o algoritmo Backpropagation:

e NuUmero de neurdnios da camada de entrada
e Numero de neurdnios da camada escondida
e NuUmero de neurdnios da camada de saida

e Funcéao de ativacao

e Critério de parada

e Taxa de aprendizado

e Momento
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e NuUmero maximo de ciclos

O numero de entradas depende da configuracdo da rede escolhida. A saida
contém um valor, referente a previsao de 1 més a frente. O algoritmo para treinamento
€ 0 Backpropagation, descrito na subsecdo 2.3.1 do capitulo anterior e a funcéo
escolhida para ativagédo é a sigmoide logistica, descrita na Equacgéo 3.2.

1

T Ttemen (3:2)

y

onde,

e Yy representa o valor da saida.
e net; representa a soma dos produtos de cada entrada por seus respectivos

pesos no i-esimo neurdnio.
Os valores de y estéo limitados dentro do intervalo [0; 1].

Para a camada de saida, foi escolhida a func¢éo linear como funcao de ativagéo,

descrita na Equagao 3.3.
y = f(net;) = net; (3.3)

onde net; é a entrada liquida do neurdnio da camada de saida.

3.4 ConfiguracOes das redes MLPs

Os experimentos com a MLP foram realizados utilizando diferentes valores para
0s parametros da rede neural. Todas as configuracdes adotadas estdo descritas nas

proximas secoes.

3.4.1 Divisao dos dados

O conjunto de dados foi dividido em trés grupos. O primeiro representado por
50% dos dados foi separado para o treinamento da rede. O segundo e terceiro grupo
ficaram com 25% dos dados, cada. O segundo grupo foi destinado para realizar
validacéo cruzada, isto é, informar quando a rede deve parar de treinar, a fim de ndo
perder sua capacidade de generalizacdo. O ultimo grupo foi reservado para testes e

avaliacao do desempenho da rede.
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3.4.2 Arquitetura da rede

Para a camada de entrada, o numero de neurbnios variou para cada
configuracéo. Cada neuronio foi representado por um valor de vazéo passado. Foram
adotadas basicamente trés possiveis cenarios. O primeiro utiliza os doze ultimos
meses para realizar a previsdo de um més a frente. O segundo utiliza apenas os
valores de vazdo dos dois ultimos meses para realizar a previsdo. E o terceiro
seleciona os meses que apresentaram uma forte dependéncia com a variavel que se

deseja prever.

Para verificar o grau de dependéncia das varaveis, foi utilizada uma métrica
chamada correlacao linear. A correlagcédo entre duas variaveis indica a forca e direcao
do relacionamento linear das mesmas. A correlacdo entre duas variaveis x e y podem

ser medidas de acordo com a Equacéao 3.4.

/Z (x — x)(y y)

\ — / (3.4)

onde,

e ré acorrelacao linear.

e X € o valor da variavel x.

e Yy é o valor da variavel y.

e X € 0 valor médio de x.

e 7y é o valor médio dey.

e S, éasoma dos valores de x.

e S, éasoma dos valores dey.

e n é aquantidade de valores.

A correlacao linear sempre ocorrera no intervalo de [-1;1]. Quanto mais proximo
a 1, maior arelacdo entre as duas variaveis. A Tabela 1 mostra as correlacoes lineares
da vazao em tempo t e a mesma vazao nos tempos ‘t-1’, t-2’, ‘t-3’, ..., ‘t-11’, t-12". Os
dados séo da usina de Trés Marias.
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Tabela 1: Correlacao linear entre a vazao e a mesma variavel em tempos

anteriores da base de Trés Marias.

t-12 t-11 t-10 t-9 t-8 t-7 t-6 t-5 t-4 t-3 t-2 t-1
t-12 1
t-11 0,691103 1
t-10 0,369806] 0,652103 dl
t-9 0,042185| 0,369744| 0,650661 1
t-8 -0,20068| 0,041114{ 0,368315| 0,650355 1
t-7 -0,35282| -0,20147| 0,040617| 0,368796| 0,690677 1
t-6 -0,40777 -0,35343| -0,20168| 0,041225| 0,365464| 0,690879 1
t-5 -0,36565| -0,40833| -0,35362| -0,20122| 0,042026| 0,365856| 0,691025 1
t-4 -0,22718| -0,36636] -0,40842| -0,35323| -0,20031| 0,042609| 0,370163| 0,651155 1
t-3 0,003269| -0,2282| -0,36663| -0,40835| -0,3524] -0,15555| 0,043125]| 0,370475]| 0,691319 1
t-2 0,276153| 0,001685| -0,22831| -0,36651| -0,40746] -0,3515| -0,15885| 0,043683| 0,370861| 0,691534 1
t-1 0,515095| 0,274421| 0,001821] -0,22822| -0,36589| -0,40673| -0,35082| -0,19826] 0,044176| 0,371231] 0,691731 1
t 0,585101| 0,514572| 0,275475| 0,002241| -0,22816| -0,36586| -0,40676| -0,35091| -0,19841 0,044| 0,370921] 0,69143

[fonte: elaboragéo propria]

As variaveis que apresentaram forte correlagédo, acima de 0,5, foram ‘t-12’, ‘t-
11 e ‘t-1.

Tabela 2: Correlacao linear entre a vazao e a mesma variavel em tempos

anteriores da base de Tucurui.

E1 1l t-10 t-9 t-8 =7 t-6 L55) t-4 t-3 =2 it
12 1k
t-11 0,80979 1
t-10 0,44142 | 0,8095 1

=9 0,02992 | 0,44064 | 0,80964 1

t-8 -0,33151 | 0,02782 | 0,4396 | 0,80862 1

t-7 -0,56947 | -0,33201 | 0,02743 | 0,43989 | 0,80991 1

t-6 -0,65176 | -0,56929 | -0,33219 | 0,02744 | 0,44078 | 0,8098 1

t-5 -0,57523 | -0,65127 | -0,56932 | -0,33261 | 0,02769 | 0,44071 | 0,80987 d

t-4 -0,34777 | -0,5746 |-0,65117 | -0,56993 | -0,33284 | 0,02775 | 0,44095 | 0,80997 1

t-3 -0,00813 | -0,34705 | -0,57439 | -0,65178 | -0,57053 | -0,33271 | 0,02814 | 0,44121 | 0,81005 1

=2 0,36542 | -0,00738 | -0,34676 | -0,57482 | -0,65258 | -0,57037 | -0,3322 | 0,02858 | 0,44144 | 0,81012 1

t-1 0,67121 | 0,36589 |-0,00728 | -0,34733 | -0,57611 | -0,65249 | -0,56977 | -0,33155 | 0,02905 | 0,44172 | 0,81025 1

t 0,79448 | 0,67154 | 0,36598 | -0,00738 | -0,34841 | -0,57612 | -0,65197 | -0,56911 | -0,33099 | 0,02948 | 0,44201 | 0,81033

[fonte: elaboragéo propria]

Para cada entrada foram testados 3 tipos de codificagcdo para representar a
sazonalidade da vazéo. Essas codificacdes dizem respeito a quantidade de neurénios
que foi acrescentada na camada de entrada. Essas quantidades estdo descritas a

sequir.

e 4 neurbnios a mais: Essa quantidade foi escolhida devido ao fato de se
poder representar o numero 12, quantidade de meses no ano, com

apenas 4 bits. Neste caso, poderia adotar 0000 para representar o0 més
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Onde,

de janeiro, 0001 para representar o més de fevereiro e assim
sucessivamente. Ressalva-se que cada més deve ter uma codificacéo
diferente, ou seja, uma mesma codificacdo ndo pode ser utilizada para
dois meses distintos.

12 neurdnios a mais: Optou-se por testar essa codificacao para verificar
se utilizar a representacdo com 12 bits indicaria alguma melhora no
desempenho da rede neural. Neste caso, o0 més de Janeiro poderia ser
codificado com 100000000000, o més de Fevereiro com 010000000000
e assim sucessivamente. Da mesma forma que o item anterior, uma
mesma codificacdo ndo pode ser utilizada para meses distintos.

2 neurdnios a mais: Esses dois neurdnios séo representados pelo seno
e cosseno do més que esteja sendo codificado. Isso esta representado

pelas Equacdes 3.5 e 3.6.

N
X, = sen (27r ﬁ) (3.5)
- cos (2n 1) 56
X, = coS n180 (3.6)

N: representa o numero de 1 a 12 do més que esteja sendo codificado.

Para cada usina hidroelétrica foram considerados 3 cenarios de previsao:

Previsdo de 1 més a frente levando em consideracdo 12 valores
passados - Cenario 1;

Previsdo de 1 més a frente levando em consideracgao 2 valores passados
- Cenario 2;

Previsdo de 1 més a frente levando em consideracdo os 3 meses
passados que tenham um coeficiente de correlacdo maior que 0,5 -

Cendério 3.
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Para o Cenario 1 foram utilizadas as seguintes configuracdes para a quantidade

de neurdbnios na camada de entrada:

Doze neurbnios na entrada, representando os doze valores passados
para previsdo de um més a frente.

Dezesseis neurdnios na entrada, representados pelos meses passados
e quatro bits para representar a sazonalidade.

Vinte e quatro neurdnios na entrada, representados pelos meses
passados da vazao e doze bits para representar a sazonalidade.
Quatorze neurdnios na entrada, representados pelos doze meses

passados e dois bits para representar a sazonalidade.

Para o Cenario 2 foram utilizadas as seguintes configuracfes para a quantidade

de neurdnios na camada de entrada:

Dois neurdnios na entrada, representando os dois meses passados para
previsdo de um a frente.

Seis neurdnios na entrada, representados pelos dois meses passados e
guatro bits para representar a sazonalidade.

Quatorze neurbnios na entrada, representados pelos dois meses
passados e doze bits para representar a sazonalidade.

Quatro neurdnios na entrada, representados pelos dois meses passados

e dois bits para representar a sazonalidade.

Para o Cenério 3 foram utilizadas as seguintes configuragbes para a

quantidade de neurdnios na camada de entrada:

Trés neurdnios na entrada, representando os trés valores que
apresentaram alta correlacédo, para previsao de um més a frente.

Sete neur6nios na entrada, representados por trés valores da vazao e
guatro bits para representar a sazonalidade.

Quinze neurdnios na entrada, representados por trés valores da vazao
e doze bits para representar a sazonalidade.

Cinco neurdnios na entrada, representados por trés valores de vazao e

dois bits para representar a sazonalidade.
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Esses cenarios foram criados para ambas as usinas hidroelétricas.

3.5 Simulag0des

Para cada configuracdo da rede neural, foram realizadas 30 simula¢cdes. Esse
namero € considerado satisfatério para que os resultados se aproximem de uma
distribuicdo normal. Posteriormente, os resultados obtidos foram comparados

estatisticamente a fim de concluir qual configuragéo apresentava um melhor resultado.

A rede MLP foi implementada na linguagem de programacdo JAVA e no
ambiente de desenvolvimento NETBEANS. Para todas as execucdes da MLP, foram

utilizados os parametros a seguir:

e Numero de ciclos: 600

e Algoritmo de treinamento: BackPropagation

e Taxa de aprendizado: 0,8

e Taxa de Momento: 0,2

e Numero de neurbnios da camada escondida: 6

e Funcédo de ativacdo da camada escondida: Sigmoide logistica

e Funcdo de ativacdo da camada de saida: funcédo linear

ApoOs cada execucao, com o resultado da vazao previsto, foi calculado o Erro
Percentual Médio Absoluto (EPMA), em relacdo a vazéo desejada. A equaldao 3.19

mostra como é realizado o calculo do EPMA:

d;

n
i=1

—Yi
4 | 100

n

EPMA =

(3.7)

onde,
e d; é a saida desejada para a i-ésima previsao
e y; € a saida prevista para a i-ésima previsao
e n é a quantidade de previsdes realizadas

Apos o calculo de todos os EPMAS, calculou-se a média entre eles e a partir

desde indicativo é analisado o desempenho de cada configuragéo da rede.
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3.6 Testes Estatisticos

Apébs as simulagbes de cada uma das configuracdes terem sido finalizadas,
foram realizados testes estatisticos. Existem diversos tipos de testes estatisticos entre
eles o t-Student e o Teste da Soma dos Postos de Wilcoxon sdo 0s mais comuns.
Para utilizar o t-Student, deve-se utilizar antes dois testes, visto que trata-se de um
teste paramétrico.

O primeiro deles é o teste de Shapiro-Wilk para verificar se as amostras estao
normalmente distribuidas e em caso positivo, se realiza o teste F para verificar se as
variancias sao estatisticamente iguais. Caso ambos os testes sejam satisfatérios, o

teste t-Student pode ser aplicado. Caso contrario, aplica-se o teste de Wilcoxon.

3.6.1 Teste de Shiapiro-Wilk

Para realizar o teste de Shapiro-Wilk, deve-se realizar os passos descritos

abaixo:

1. Formulagédo da hipétese:
HO: a amostra € normalmente distribuida
H1: amotra ndo € normalmente distribuida
2. E estabelecido o a, nivel de significAncia do teste. Para este trabalho foi
definido que a = 0,05
3. Calcula a estatistica do teste:

a. Ordenar as n observagbes da amostra: xy) X(2), -.-, X(n),

b. Calcular o valor de b:

( n/2
Z An-iv1(Xn_iz1 — X%1) ,se n é par
i=1

b =< m+1) (3.8)
2
Z Ap—i+1(Xn_i+1 — X;),se n éimpar
\ =1
c. Calcular W:
bZ
W = (3.9

iz (@ — x)?
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Quanto menor o W, maior a certeza de que os dados sdo normalmente

distribuidos.

4. Tomada de decisdo: se 0 W, 4icuiado < W, ,» HO € rejeitado. (ao nivel de

significancia a.

3.6.2 Teste F

Tem como objetivo verificar se a variancia de duas amostras sao

estatisticamente iguais. Para isso 0s seguintes passos devem ser executados:

1. Determinar a maior e a menor variancia entre as amostras.
2. Calcula-se a razdo entre elas. No numerador é colocada a maior (S%)
entre as duas e no denominador a menor (S%). O valor calculado é

atribuido a uma variavel F segundo a Equacao 3.22.

F=2 (3.10)

O valor de F,4cuiado € cOmparado a um valor de F,,.;;;c, Obtido através de uma
tabela de distribuicdo de F, considerando o grau de liberdade tanto do numerador

guanto do denominador e o nivel de significancia adotado.

Se F.aicutado < Feritico » NA0 Se pode rejeitar a hipétese de que as variancias sao
as mesmas. Neste caso a probabilidade de F € maior que o nivel de significancia
adotado. Caso F,.qicuiado = Feritico » € aceita a hipétese de que as variancias sao

diferentendes e ndo pertencem a mesma populacao.

3.6.3 Teste t-Student

7

O teste t-Student é utilizado para comparacdo de médias de amostras
independentes com distribuicdo normal. Antes de aplica-lo, deve-se anteriormente ter
garantido de que as variancias sao estatisticamente iguais. Primeiramente, calcula-se

o valor do erro padréo das duas amostras de acordo com a equacéo 3.23:
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5, Sp

2 2
62 = (ny — DS{ + (n; — 1S3 (3.12)
p Tl1 + n1 - 2

ApOs este passo, calcula-se o valor de t de acordo com a Equacgéo 3.25:

X1 — X

t= — 2
EP(X1—x2)

(3.13)

O valor de t calculado deve ser comparado com o valor de t,,i:ico Obtido na
tabela de distribuicdo de t-Student, considerando (n; +n; —2) como graus de
liberdade. Se o valor de t calculado for maior que o valor de t..;ic, €ncontrado na
tabela, significa que a probabilidade de t € maior que o nivel de significancia adotado.

Quando t € menor, esta hipotese é rejeitada.

3.6.4 Teste da Soma dos Postos de Wilcoxon

Este teste utiliza as posi¢cdes ocupadas por valores dos dados de duas
populacbes independentes, quando colocados em ordem crescente. E verificado a
hipétese de que duas amostras independentes provém de populacdes com medianas
iguas. A segunda hipdtese € se tais amostras sao de populacdes com medianas

diferentes.

O teste é do tipo ndo paramétrico e nestes casos supde-se uma nao
normalidade na distribuicdo dos dados experimentais, ou ndo existe informacéo
necessaria para afirmar a normalidade da distribuicdo. Os dados precisam ser

ordenaveis.

As duas amostras independentes devem ser de dados selecionados
aleatoriamente. As amostras nao precisam ser normalmente distribuidas. Se ambos
os tamanhos forem maiores que 10, a distribuicdo amostral (R) sera,

aproximadamente, normal com média | e desvio padrao a.

A partir dos dados, aplicam-se seus valores nas Equacotes 3.26, 3.27 e 3.28.
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R_
z= —_FR (3.14)
ORr
ny(nyn, +1
g = 1( 1+22 ) (3.15)
nmny,(nyan, + 1)
asz 12 11+2 2 (3.16)

Onde n, € o tamanho da amostra 1, n, € o tamanho da amostra 2, R é a soma
das posi¢des da amostra de tamanho n, , gz € 0 desvio padréo dos valores amostrais

de R e up € a média dos valores amostrais de R.

Bruno Monteiro Figueiredo 23



Capitulo 4 — Resultados

Capitulo 4

Resultados

Este capitulo tem como objetivo apresentar todos os resultados encontrados a
partir da execucdo da metodologia apresentada no capitulo anterior. Previamente,
foram feitas simulagdes para definir os valores de algumas variaveis necessérias para

o treinamento da rede MLP. Estes valors foram definidos na secéo 3.5.

Primeiramente, na secéo 4.1, foram realizadas simulacdes com a base de Trés
Marias, aplicando todas as técnicas de sazonalidade e comprovando os resultados
através dos testes estatisticos. Em seguida, na secéo 4.2, foi feito o mesmo para a
base de Tucurui. A secéo 4.3 comenta os dois resultados e faz um comparativo com

0 intuito de observar se existe alguma similaridade entre eles.

ApOs a realizacdo de todos os treinamentos de cada base, foram feitos testes
estatisticos. Para isso , foi utilizado o software R, com um nivel de significancia igual
a 0,05. Para cada um dos quatro conjuntos de dados, foram realizados os testes de
Shapiro-Wilk, com intuito de verificar a normalidade das amostras. Na hipétese nula,
a amostra analisada é normalmente distribuida e na hipétese alternativa, ndo é
normalmente distribuida. ApOs isto, caso as duas amostras sejam normalmente
distribuidas, € realizado o Teste F para verificar a igualdade entre as variancias das
amostras. Caso o resultado do Teste F encontre-se de acordo com o nivel de
significancia, é realizado, por fim, o teste t-Student. Ele serve para definir se as
amostras normais apresentam desempenho estatisticamente iguais. Caso as
amostras ndo sejam normalmente distribuidas ou o nivel de significancia ndo for
atingido no teste F, é realizado o teste ndo paramétrico Soma dos Postos de Wilcoxon
com intuito de verificar se as amostras apresentam desempenho estatisticamente

iguais ou nao.
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4.1 Base de Trés Marias

Como explicado anteriormente, todas as simulagbes de cada base foram
divididas em trés cenarios. Cada cenario foram realizadas 30 execucdes por
configuracdo e em cada uma foi calculado o erro percentual médio absoluto. Apds
isto, obteu-se a média dos EPMAs encontrados. Cada cenario se encontra explicitado
abaixo.

4.1.1 Cenaério 1: Ultimos 12 meses

No primeiro cenario, foram levados em conta os Ultimos doze meses para
realizar a previsdo de um més a frente. Dentro deste cenario, foram consideradas
quatro configuracdes, como descrito na secdo 3.2.2. A Tabela 3 exibe a média do erro

percentual médio absoluto de cada uma das quatro configuracoes.

Tabela 3: Média do EPMA para cada configuragdo do cenario 1 da base
Trés Marias, ap6s 30 execucdes da MLP.

Configuracao EPMA
Ultimos 12 Meses 41,31 %
4 bits de Sazonalidade 39,99 %
12 bits de Sazonaliadade 38,01 %
2 bits de Sazonaldiade 40,43 %

[fonte: elaboracao prépria]

Em primeiro lugar, foram realizados testes com os dados da configuragéo sem
bits de sazonalidade e com 4 bits de sazonalidade. O primeiro teste, a fim de verificar
a normalidade das amostras, de Shapiro-Wilk, apresentou um p-value maior que 0,05
(nivel de significancia adotado pelo R) para as duas amostras. Com isso, as amostras
puderam ser consideradas normalmente distribuidas. Em seguida, o teste de variancia
apresentou nivel de significancia maior que 0,05 e por fim, foi realizado o teste t-

Student. Os resultados sdo mostrados na Tabela 4.:
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Tabela 4: Resultados dos testes estatisticos do cenario 1 entre amostras sem

bits de sazonalidade (1) e com 4 bits de sazonalidade (2):

Teste p-value
Shapiro-Wilk 1 0,52
Shapiro-Wilk 2 0,14

Teste F 0,69
Teste t-Student 0,11
Teste da Soma dos Postos
de Wilcoxon N&o se aplica

[fonte: elaboracao propria]

Como o teste t-Student apresentou p-value maior que 0,05, a hip6tese nula foi
aceita, ou seja, as amostras possuem desempenho estatisticamente iguais. Em
seguida, seleciona-se a amostra com menor EPMA e ela com a amostra contendo 12
bits de sazonalidade. Foi realizado o0 mesmo procedimento para execucao dos testes.
Neste caso, como o p-value do teste de variancia foi muito menor que o nivel de
significancia, foi feito o teste da Soma dos Postos de Wilcoxon, ao invés do teste t-
Student, citado no exemplo anterior. A Tabela 5 retrata os resultados deste caso:

Tabela 5: Resultados dos testes estatisticos do cenario 1 entre amostras de 4

bits de sazonalidade (1) e com 12 bits de sazonalidade (2):

Teste p-value
Shapiro-Wilk 1 0,14
Shapiro-Wilk 2 0,08

Teste F 0,0009
Teste t-Student N&o se aplica
Teste da Soma dos Postos
de Wilcoxon 0,38

[fonte: elaborag&o propria]

Como pode ser observado, o p-value com o teste da Soma dos Postos de
Wilcoxon deu maior que 0,05, ou seja, as amostras podem ser consideradas
estatisticamente iguais. Com isto, seleciona-se a amostra de menor EPMA e realiza

novos testes com a amostra de 2 bits de sazonalidade. Os resultados obtidos sao
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mostrados na Tabela 6 e sdo semelhantes aos resultados encontrados na Tabela 5,
ou seja, comprovam que as duas configuracbes possuem desempenho

estatisticamente iguais:

Tabela 6: Resultados dos testes estatisticos do cenario 1 entre amostras de 12

bits de sazonalidade (1) e com 2 bits de sazonalidade (2):

Teste p-value
Shapiro-Wilk 1 0,08
Shapiro-Wilk 2 0,10

Teste F 0,01529
Teste t-Student N&o se aplica
Teste da Soma dos Postos
de Wilcoxon 0,1304

[fonte: elaboracgdo propria]

ApoOs todas essas andlises estatisticas, pode-se concluir que a melhor
configuracédo, para o cenario 1, € a que possui 12 bits de sazonalidade, por possuir
menor EPMA.

4.1.2 Cenéario 2: Ultimos 2 meses

Semelhante ao cenario 1, a tabela 7 ilustra a média do EPMA de todas as

configuracfes do cenério 2.

Tabela 7: Média do EPMA para cada configuracdo do cenario 2 da base Trés

Marias, apos 30 execucdes da MLP.

Configuracao EPMA
Ultimos 12 Meses 40,50 %
4 bits de Sazonalidade 38,52 %
12 bits de Sazonaliadade 37,47 %
2 bits de Sazonaldiade 40,26 %

[fonte: elaborag&o propria]
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Repetindo a sequéncia de testes do cendrio 1, as amostras sem bits de
sazonalidade sdo comparadas com as amostras com 4 bits de sazonalidade. Depois,
seleciona-se a amostra de melhor desempenho e é feita a comparacdo com a amostra
com 12 bits de sazonalidade. Por ultimo, repete o procedimento com a amostra com

2 bits de sazonalidade. Os resultados sao exibidos nas Tabelas 8, 9 e 10.

Tabela 8: Resultados dos testes estatisticos do cenario 2 entre amostras sem

bits de sazonalidade (1) e com 4 bits de sazonalidade (2):

Teste p-value
Shapiro-Wilk 1 0,0178
Shapiro-Wilk 2 0,096

Teste F N&o se aplica
Teste t-Student N&o se aplica
Teste da Soma dos Postos
de Wilcoxon 0,1872

[fonte: elaboracao prépria]

Tabela 9: Resultados dos testes estatisticos do cenario 2 entre amostras de 4
bits de sazonalidade (1) e com 12 bits de sazonalidade (2):

Teste p-value
Shapiro-Wilk 1 0,096
Shapiro-Wilk 2 0,5944

Teste F 0,1733
Teste t-Student 0,4356
Teste da Soma dos Postos
de Wilcoxon N&o se aplica

[fonte: elaboracao propria]
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Tabela 10: Resultados dos testes estatisticos do cenario 2 entre amostras de 12

bits de sazonalidade (1) e com 2 bits de sazonalidade (2):

Teste p-value
Shapiro-Wilk 1 0,5944
Shapiro-Wilk 2 0,0565

Teste F 0,9475
Teste t-Student N&o se aplica
Teste da Soma dos Postos
de Wilcoxon 0,0181

[fonte: elaboracédo propria]

A Tabela 8 mostra que a amostra sem bits de sazonalidade ndo esta
normalmente distribuida, pois seu p-value foi menor que 0,05. Assim, o teste de
variancia ndo pode ser realizado, nem o teste t-Student. Dessa forma, faz-se o teste
de Wilcoxon. Este ultimo apresentou um valor maior que o nivel de significancia e com

isso as amostras possuem desempenhos estatisticamente iguais.

A Tabela 9 mostra o resultado dos testes da amostra de 4 bits de sazonalidade
com a amostra de 12 bits de sazonalidade. Todos os testes (de normalidade das
amostras, de variancia entre as amostras e o t-Student) apresentaram um p-value
maior que o nivel de significancia. Diante disto, as amostras apresentem desempenho
estatisticamente iguais e, neste caso, foi selecionada a amostra com 12 bits de

sazonalidade, por apresentar um menor EPMA.

A Tabela 10 exibe os resultados dos testes com as amostras de 12 bits de
sazonalidade e 2 bits de sazonalide. As amostras, apés o teste de Shapiro-Wilk, foram
consideradas normalmente distribuidas. O teste de variancia também apresentou um
p-value maior que o nivel de significancia, todavia o teste t-Student apresentou um p-
value bem abaixo do nivel de significancia. Diante disto, é aceita a hipotese alternativa
em que amostra com 12 bits de sazonalidade é considerada como a amostra com
melhor desempenho. Ao analisar os resultados de todos os testes do cenario 2,
conclui-se que a configuracdo de melhor desempenho é a configuracdo com 12 bits

de sazonalidade.
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4.1.3 Cenario 3: Meses com alta correlacao
A Tabela 11 demonstra a média dos EPMAs para todas as configuragées do

cenario 3.

Tabela 11: Média do EPMA para cada configuracédo do cenario 3 da base Trés

Marias, apos 30 execucdes da MLP.

Configuracao EPMA
Ultimos 12 Meses 37,48 %
4 bits de Sazonalidade 37,54 %
12 bits de Sazonaliadade 36,03 %
2 bits de Sazonaldiade 37,40 %

[fonte: elaboracg&o propria]

A mesma sequéncia de testes foi realizada para o cenario 3. Primeiro
ocorreram o0s testes entre as amostras sem bits de sazonalidade e com 4 bits de
sazonalidade. Posteriormente, a amostra de melhor desempenho foi testada com a
amostra de 12 bits de sazonalidade. E por fim, a amostra de melhor desempenho,
deste ultimo teste, foi testada com a amostra de 2 bits de sazonalidade. As Tabelas

12, 13 e 14 explicitam os resultados de cada um destes casos:

Tabela 12: Resultados dos testes estatisticos do cenario 3 entre amostras sem

bits de sazonalidade (1) e com 4 bits de sazonalidade (2):

Teste p-value
Shapiro-Wilk 1 0,2826
Shapiro-Wilk 2 0,4999

Teste F 0,9589
Teste t-Student 0,9577
Teste da Soma dos Postos
de Wilcoxon N&o se aplica

[fonte: elaborag&o propria]
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Tabela 13: Resultados dos testes estatisticos do cenario 3 entre amostras sem
bits de sazonalidade (1) e com 12 bits de sazonalidade (2):

Teste p-value
Shapiro-Wilk 1 0,2826
Shapiro-Wilk 2 0,2608

Teste F 0,8401
Teste t-Student 0,2022
Teste da Soma dos Postos
de Wilcoxon N&o se aplica

[fonte: elaboracédo propria]

Tabela 14: Resultdados dos testes estatisticos do cenario 3 entre amostras de

12 bits de sazonalidade (1) e com 2 bits de sazonalidade (2):

Teste p-value
Shapiro-Wilk 1 0,2608
Shapiro-Wilk 2 0,0463

Teste F N&o se aplica
Teste t-Student N&o se aplica
Teste da Soma dos Postos
Wilcoxon 0,4147

[fonte: elaboracao propria]

A Tabela 12 mostra os resultados dos testes da amostra sem bits de
sazonalidade com a amostra com 4 bits de sazonalidade. Os testes de Shapiro-Wilk
para as duas amostras, o teste F para a variancia e o teste t-Student apresentaram
todos um p-value maior que o nivel de significancia. Isto indica que as amostras
possuem desempenho estaticamente iguas. Neste caso, € selecionada a amostra sem

bits de sazonalidade, pois apresenta menor EPMA.

A Tabela 13 apresenta os resultados dos testes entre as amostras sem bits de
sazonalidade e a amostra com 12 bits de sazonalidade. Todos os resultados sé&o
semelhantes aos do ultimo teste. Assim, as amostras possuem mesmo desempenho

estatistico e é escolhida aquela com menor EPMA.
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A Tabela 14 apresenta os resultados dos testes entre as amostras com 12 bits
de sazonalidade e a amostra com 2 bits de sazonalidade. Neste caso, como a amostra
de 2 bits de sazonalidade, apés teste de Shapiro-Wilk, foi considerada como néo
normalmente distribuida, aplicou-se logo o teste de Wilcoxon. Este ultimo apresentou
resultados que mostram desempenhos estatisticos iguais entre as amostras. Assim,
entre as duas amostras, € escolhida a de 12 bits de sazonalidade, por apresentar um
menor EPMA. Diante disto, no cenario 3, a configuracdo que apresentou melhor

desempenho foi a configuragcdo com 12 bits de sazonalidade.

4.1.4 Comparacao entre os trés cenarios

Os mesmos testes estatisticos realizados em cada cenario, para obter a melhor
configuragdo de cada um, foi feito entre os trés cenérios. Para isto, seleciona-se a

amostra de melhor desempenho de cada cenario para representa-lo.

Primeiramente, foram realizados testes entre a melhor configuracao do cenario
1 com a melhor configuracao do cenério 2. Apoés isto, aquela que apresentou melhor
desempenho, foi testada com a amostra de melhor desempenho do cenério 3. Ao
finalizar estes testes, pode-se afirmar qual melhor configuracdo, entre todas as
possiveis, para a base de Trés Marias. Apés a realizacao dos testes entre a amostra
de melhor desempenho do cenério 1 e a amostra de melhor desempenho do cenario
2, s&o obtidos os resultados encontrados na Tabela 15:

Tabela 15: Resultados dos testes estatisticos entre o melhor resultado do

cenario 1 e o melhor do cenéario 2:

Teste p-value
Shapiro-Wilk 1 0,0861
Shapiro-Wilk 2 0,5944

Teste F 0,1696
Teste t-Student 0,6892
Teste da Soma dos Postos
Wilcoxon N&o se aplica

[fonte: elaboracgédo propria]
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A Tabela 5 ja havia mostrado que a amostra de sazonalidade de 12 bits do
cénario 1 é normalmente distribuida. O mesmo ocorreu para o cenario 2 na Tabela
10. O teste de variancia apresentou p-value maior que o nivel de significancia,
tornando possivel a execucao do teste t-Student. Este Ultimo mostrou que as amostras
possuem desempenho estatisticamente iguais. Assim, a amostra selecionada foi a do
cenario 2, por apresentar menor EPMA.

A amostra de melhor desempenho do cenario trés, a de 12 bits de
sazonalidade, ja havia sido definida como normalmente distribuida, de acordo com a
Tabela 13. Apés realizacao dos testes entre as amostras de melhor desempenho do
cenario 2 com o cenario 3, foram obtidos resultados semelhantes aos resultados do
altimo teste, entre o cenario 1 e o cenario 2. Com isto, € selecionada a amostra com
menor EPMA. :

Tabela 16: Resultados dos testes estatisticos entre o melhor resultado do

cenéario 2 e o melhor do cenéario 3:

Teste p-value
Shapiro-Wilk 1 0,5944
Shapiro-Wilk 2 0,2608

Teste F 0,7983
Teste t-Student 0,2089
Teste da Soma dos Postos
de Wilcoxon N&o se aplica

[fonte: elaboracédo propria]

Diante disto, verifica-se que a melhor configuracdo para realizar a previsédo para
a base de Trés Marias, é a configuracdo com 12 bits de sazonalidade do terceiro
cenario, ou seja, as entradas sao selecionadas a partir do coeficiente de correlagéo

entre elas e sao utilizados 12 bits para representar a sazonalidade da vazao.

4.2 Base Tucurui

Semelhante a base de Trés Marias, os dados foram divididos em trés cenarios.
Cada senario também possui as mesmas quatro configuracdes de representacédo da

sazonalidade. Apos as 30 execucdes para cada amostra, foi calculado o erro
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percentual médio absoluto de cada uma delas e depois calculado o EPMA médio de

cada amostra. Abaixo, pode-se encontrar o resultado de cada cenario.

4.2.1 Cenério 1: Ultimos Doze Meses

Apobs as simulacdes, foi calculado o EPMA médio para cada uma das quatro

configuracdes, como mostra a Tabela 17:

Tabela 17: Médiado EPMA para cada configuragcdo do cenario 1 da base Tucurui,

apo6s 30 execucgdes da MLP.

Configuracao EPMA
Ultimos 12 Meses 29,97 %

4 bits de Sazonalidade 25,15 %
12 bits de Sazonaliadade 24,46 %
2 bits de Sazonaldiade 28,42 %

[fonte: elaboracao propria]

Para realizacdo dos testes estatisticos, foram utilizadas, em primeiro lugar, as
amostras sem bits de sazonalidade e com 4 bits de sazonalidade. Ao aplicar o teste
de Shapiro-Wilk em cada uma das amostras, observou-se que a amostra com 4 bits
de sazonalidade apresentou um p-value muito menor que o nivel de significancia.
Assim, conclui-se que a amostra ndo é normalmente distribuida. Sabendo-se disto, foi
feito o teste de Wilcoxon. Este Gtlimo apresentou um p-value muito menor que o nivel
de significancia, conforme a Tabela 18. Logo, a amostra com sazonalidade de 4 bits
apresenta um desempenho melhor e sera selecionada para dar continuidade aos

testes.
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Tabela 18: Resultados dos testes estatisticos do cenario 1 entre amostras sem

bits de sazonalidade (1) e com 4 bits de sazonalidade (2):

Teste p-value
Shapiro-Wilk 1 0,8791
Shapiro-Wilk 2 0,0275

Teste F N&o se aplica
Teste t-Student N&o se aplica
Teste da Soma dos Postos
de Wilcoxon 0,00035

[fonte: elaboracgdo propria]

Em um segundo momento, realizou-se os testes das amostras de 4 bits de
sazonalidade e a amostra com 12 bits de sazonalidade. A partir da Tabela 18, sabe-
se que a amostra de 4 bits ndo € normalmente distribuida. Logo, parte-se para o teste
de Wilcoxon. O resultado deste Ultimo apresenta um p-value maior que o nivel de
significAncia. Assim, as amostras possuem desempenho estatisticamente iguais e &

escolhida a amostra de menor EPMA.

Tabela 19: Resultados dos testes estatisticos do cenario 1 entre amostras com
4 bits de sazonalidade (1) e com 12 bits de sazonalidade (2):

Teste p-value
Shapiro-Wilk 1 0,0275
Shapiro-Wilk 2 0,0126

Teste F N&o se aplica
Teste t-Student N&o se aplica
Teste da Soma dos Postos
de Wilcoxon 0,2928

[fonte: elaboracédo propria]

Para finalizar o cenario 1, séo realizados testes entre as amostras de 12 bits de
sazonalidade e 2 bits de sazonalidade. Apds aplicar o teste de Shapiro-Wilk na
amostra de sazonalidade de 12 bits, sabe-se que a amostra ndo possui uma
distribuicdo normal. Assim, faz-se necessario o teste da Soma dos Postos de
Wilcoxon. A Tabela 20 mostra que este ultimo apresenta um p-value bem menor que

0 nivel de significancia. Logo, a amostra de 12 bits de sazonalidade possui um
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desempenho melhor que a amostra de 2 bits de sazonalidade. A amostra com 12 bits

é, entdo, a melhor configuracdo possivel para o cenério 1.

Tabela 20: Resultados dos testes estatisticos do cenario 1 entre amostras com

12 bits de sazonalidade (1) e com 2 bits de sazonalidade (2):

Teste p-value
Shapiro-Wilk 1 0,01261
Shapiro-Wilk 2 0,3517

Teste F N&o se aplica
Teste t-Student N&o se aplica
Teste da Soma dos Postos
de Wilcoxon 0,00336

[fonte: elaboracao prépria]

4.2.1 Cenéario 2: Ultimos 2 meses
Semelhante ao cenario 1 e a base de Trés Marias, a tabela 21 demonstra a

média do EPMA de todas as configura¢des do cenario 2.

Tabela 21: Média do EPMA para cada configuracédo do cenario 2 da base Tucurui,

apo6s 30 execucdes da MLP.

Configuracao EPMA
Ultimos 12 Meses 35,90 %

4 bits de Sazonalidade 24,03 %
12 bits de Sazonaliadade 22,02 %
2 bits de Sazonaldiade 37,16 %

[fonte: elaboracéo propria]

Apés o treinamento e célculo do erro para as quatro configuracdes, sé@o
realizados testes estatisticos. Para comparar as amostras sem bits de sazonalidade e
com 4 bits de sazonalidade, foi realizado o teste da normalidade e ambas encontram-
se normalmente distribuidas. ApOs o teste da variancia, o p-value encontrado € maior
gue o nivel de significancia. A partir deste ponto, pode ser realizado o teste t-Student.

Este ultimo apresentou um p-value muito inferior ao nivel de significancia. Com isso,
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sabe-se que a amostra com 4 bits possui um desempenho melhor, uma vez que

apresenta um EPMA menor. A Tabela 22 mostra o resultado dos testes.

Tabela 22: Resultados dos testes estatisticos do cenario 2 entre amostras sem

bits de sazonalidade (1) e com 4 bits de sazonalidade (2):

Teste p-value
Shapiro-Wilk 1 0,0529
Shapiro-Wilk 2 0,1712

Teste F 0,2439
Teste t-Student 6,8 *10~ 11
Teste da Soma dos Postos
de Wilcoxon N&o se aplica

[fonte: elaboracao prépria]

Em seguida, os testes sdo realizados para as amostras com 4 bits de
sazonalidade e com 12 bits de sazonalidade. Como a amostra de 12 bits ndo se
encontra normalmente distribuida apdés o teste de Shapiro-Wilk, realiza-se o teste da
Soma dos Postos de Wilcoxon. Este Ultimo apresenta um p-value maior que o nivel
de significancia, logo as amostras possuem um desempenho estatisticamente iguais.
Escolhe-se entdo a amostra com menor EPMA. A Tabela 23 retrata o resultado destes

testes.

Tabela 23: Resultados dos testes estatisticos do cenario 2 entre amostras com

04 bits de sazonalidade (1) e com 12 bits de sazonalidade (2):

Teste p-value
Shapiro-Wilk 1 0,1712
Shapiro-Wilk 2 0,00705

Teste F N&o se aplica
Teste t-Student N&o se aplica
Teste da Soma dos Postos
de Wilcoxon 0,0877

[fonte: elaboracao propria]

Bruno Monteiro Figueiredo 37



Por fim, realizam-se os testes entre as amostras com 12 bits de sazonalidade
e com 2 bits de sazonalidade. Como a amostra com 12 bits de sazonalidade ja havia
sido classificada como ndo normal, parte-se para o teste da Soma dos Postos de
Wilcoxon. Este ultimo apresentou um resultado do p-value muito menor que o nivel de
significancia, conforme a Tabela 24. Com isto, a amostra com 12 bits de sazonalidade

apresenta o melhor desempenho entre estas.

Tabela 24: Resultados dos testes estatisticos do cenario 2 entre amostras com

12 bits de sazonalidade (1) e com 2 bits de sazonalidade (2):

Teste p-value
Shapiro-Wilk 1 0,0070
Shapiro-Wilk 2 0,00203

Teste F N&o se aplica
Teste t-Student N&o se aplica
Teste da Soma dos Postos
de Wilcoxon 1,98 * 10713

[fonte: elaboracao prépria]

Considerando todos os testes do cenério 2, a configuracdo que apresentou

melhor desempemho foi a com 12 bits de sazonalidade.

4.2.3 Cenario 3: Coeficientes de alta correlacéo
A tabela 25 demonstra a média dos EPMAs para todas as configuracées do

cenario 3.

Tabela 25: Médiado EPMA para cada configuracdo do cenario 3 dabase Tucurui,
apo6s 30 execucdes da MLP.

Configuracao EPMA
Ultimos 12 Meses 27,16 %
4 bits de Sazonalidade 26,38 %
12 bits de Sazonaliadade 21,51 %
2 bits de Sazonaldiade 28,33 %

[fonte: elaborag&o propria]
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A mesma sequéncia de testes foi realizada para o cenéario 3. Primeiro
ocorreram 0s testes entre as amostras sem bits de sazonalidade e com 4 bits de
sazonalidade. Posteriormente, a amostra de melhor desempenho foi colocada a teste
com a amostra de sazonalidade com 12 bits. E por fim, 0 procedimento se repetiu para
a sazonalidade com 2 bits. Os resultados dos testes encontram-se nas Tabelas 26,
27 e 28.

Tabela 26: Resultados dos testes estatisticos do cenario 3 entre amostras sem
bits de sazonalidade (1) e com 4 bits de sazonalidade (2):

Teste p-value
Shapiro-Wilk 1 0,00023
Shapiro-Wilk 2 0,0030

Teste F N&o se aplica
Teste t-Student N&o se aplica
Teste da Soma dos Postos
de Wilcoxon 0,2188

[fonte: elaboracédo propria]

Tabela 27: Resultados dos testes estatisticos do cenario 3 entre amostras com

4 bits de sazonalidade (1) e com 12 bits de sazonalidade (2):

Teste p-value
Shapiro-Wilk 1 0,0030
Shapiro-Wilk 2 0,000356

Teste F N&o se aplica
Teste t-Student Nao se aplica
Teste da Soma dos Postos
de Wilcoxon 0,00353

[fonte: elaboracgé&o propria]
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Tabela 28: Resultados dos testes estatisticos do cenario 3 entre amostras de 12
bits de sazonalidade (1) e com 2 bits de sazonalidade (2):

Teste p-value
Shapiro-Wilk 1 0,0659
Shapiro-Wilk 2 0,0030

Teste F N&o se aplica
Teste t-Student N&o se aplica
Teste da Soma dos Postos
de Wilcoxon 3,43*10°8

[fonte: elaboracédo propria]

Para verificar a normalidade das amostras, ao realizar o teste de Shapiro-Wilk,
verificou-se que as amostras sem bits de sazonalidade, com 4 bits de sazonalidade e
com 12 bits de sazonalidade, apresentaram um p-value muito menor que o nivel de

significAncia e com isso nao foram consideradas normalmente distribuidas.

Para testar as amostras sem bits de sazonalidade e com 4 bits de sazonalidade
(Tabela 26), realizou-se o teste da Soma dos Postos de Wilcoxon. Este apresentou
um p-value maior que 0,05 e as amostras puderam ser consideradas com mesmo
desempenho estatistico. Assim, foi selecionada a amostra com menor EPMA, a de 4

bits de sazonalidade.

Em seguida, a amostra de 4 bits de sazonalidade foi testada com a amostra de
12 bits de sazonalidade, através do teste de Wilcoxon. Neste caso, conforme mostra
a Tabela 28, o resultado de p-value foi muito inferior a 0,05. Neste caso, a amostra de

12 bits apresenta melhor desempenho.

Repete-se 0 mesmo procedimento para as amostras com 12 bits de
sazonalidade e com 2 bits de sazonalidade. Como a primeira ndo é normalmente
distribuida, realiza-se o teste da Soma dos Postos Wilcoxon. Este, por sua vez,
apresentou um p-value bem menor que o nivel de significancia. Assim, a configuracao
com 12 bits possui melhor desempenho que a configuracdo com 2 bits. Os resultados

se encontram na Tabela 28.

Assim, dentro do cenario 3, a configuracdo que obteve melhor desempenho foi
a configuracdo com 12 bits de sazonalidade.
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4.2.4 Comparacao entre os 3 cenarios

De maneira semelhante aos testes realizados na secao 4.1.3, compara-se 0
melhor resultado de cada cenario com a intencédo de averiguar qual o melhor entre
eles. Primeiro, a amostra com 12 bits de sazonalidade do cenario 1 e a amostra com
12 bits de sazonalidade do cenario 2. Nos dois casos, ao realizar o teste de Shapiro-
Wilk, o valor do p-value calculado foi menor que 0,05. Logo, as amostras ndo sao
normalmente distribuidas e o teste a ser aplicado € o da Soma dos Postos de
Wilcoxon. Ao aplicar este teste, verificou-se que as amostras possuem um
desempenho estatisticamente igual, pois o p-value foi maior que 0,05. Os valores

exatos se encontram na Tabela 29.

Tabela 29: Resultados dos testes estatisticos do melhor do cenario 1 e o melhor

do cenario 2:

Teste p-value
Shapiro-Wilk 1 0,0126
Shapiro-Wilk 2 0,00705

Teste F N&o se aplica
Teste t-Student N&o se aplica
Teste da Soma dos Postos
de Wilcoxon 0,0699

[fonte: elaboracao prépria]

Com isto, a configuracédo do cenario 2 é selecionada, por apresentar um EPMA

menor.

Finalmente, é realizado o teste com a amostra selecionada no teste anterior,
de 12 bits de sazonalidade do cenario 2, com a amostra de 12 bits de sazonalidade
do cenario 3. Os valores dos testes podem ser vistos na Tabela 30. Como as amostras
nao sdo normalmente distribuidas, foi aplicado o teste da Soma dos Postos de
Wilcoxon. O valor do p-value obtido foi maior que o nivel de significancia, provando
gue as duas amostras possuem um desempenho estatisticamente igual. Assim, a

amostra escolhida foi a que apresentou menor EPMA. Assim, na base de Tucurui,
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entre todas as configuracdes possiveis, a que apresentou melhor desempenho foi a
de 12 bits de sazonalidade do cenario 3, ou seja, a configuracdo que seleciona as
entradas a partir do coeficiente de correlagéo e utiliza 12 bits para representar a

sazonalidade da vazao.

Tabela 30: Resultados dos testes estatisticos do melhor do cenario 1 e o melhor
do cenério 2:

Teste p-value
Shapiro-Wilk 1 0,0070
Shapiro-Wilk 2 0,00035

Teste F N&o se aplica
Teste t-Student N&o se aplica
Teste da Soma dos Postos
de Wilcoxon 0,5819

[fonte: elaboracédo propria]

4.3 Comparativo dos resultados entre as bases

ApoOs realizar todos os treinamentos das MLPs de todas as configuracdes
possiveis para cada base, e em seguida aplicar todos os testes estatisticos, algumas
semelhancas entre os resultados podem ser observadas. Dentro de cada cenario da
base de Trés Marias, ao finalizar os testes estatisticos, foi comprovado que a
configuragcédo que apresentava melhor desempenho era a que utilizava 12 bits para
representar a sazonalidade. Independente se o cenario era utilizando os 12 ultimos
meses, 0s 2 ultimos meses ou 0s meses de correlacdo mais alta. O mesmo resultado

se aplica a base de Tucurui.

Apos este fato, ao se verificar dentro de cada base qual dos cenérios
apresentava o melhor desempenho, a resposta foi coerente e coincidiu de ser a
mesma para as duas bases. A configuracado de melhor desempenho, além de possuir
12 bits para representar a sazonalidade, foi a do cenario 3 para as duas bases. Entre
0s 12 ultimos meses, seleciona-se aqueles que possuem um coeficiente de correlacao
superior a 0,5. Tais coeficientes foram os mesmos nas duas bases. Sao eles: ‘t-
12’(valor da vazao de 12 meses atras), ‘t-11’(valor da vazao de 11 meses atras) e ‘t-

1’(valor da vazdo de 1 més atras). Utilizando estas variaveis como entrada e
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adicionando 12 bits para representar a sazonalidade, para estas duas usinas
hidroelétricas, ir4 prover um melhor desempenho na previsao das vazées mensais. As
figuras 8 e 9 abaixo retratam os resultados das base de Trés Marias e Tuturuci,
respectivamente. A configuracao 1 represente a amostra sem bits de sazonalidade. A
configuracdo 2 contém a amostra com 4 bits de sazonalidade. Na configuracdo 3, as
amostras possuem 12 bits de sazonalidade e por fim a configuracdo 4 possui 2 bits

de sazonalidade.

Figura 8. Resultados de todas as configuracfes para cada cenario da base de

Trés Marias.

TRES MARIAS

—&— Cenario 1 Cenario 2 Cendrio 3
42
41
40
39

38

EPMA

37
36
35
34

33

CONFIGURACAO

[fonte: elaboracédo propria]
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Figura 9. Resultado de todas as configuragfes para cada cenario da base de

40

35

30

25

20

EPMA

15

10

Tucurui.

TUCURUI

=—4@—Cenariol == Cendrio2 === Cenario3

CONFIGURACAO

[fonte: elaboracgé&o propria]
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Capitulo 5 — Consideracgdes Finais

5 Consideracoes Finais

5.1 Conclusoes

Previsbes mensais de bacias hidrogréficas no pais sédo realizadas
frequentemente para o planejamento energético do Brasil, uma vez que este tipo de
energia é responsavel pela maioria da producéo de energia utilizada no pais. Diante
disto, € desejado e necessario cada vez mais precisao nos resultados obtidos com as

previsoes.

O principal objetivo deste trabalho foi investigar diversas configuragdes de
Redes Neurais Artificias a fim de observar quais delas apresentavam melhor
desempenho para realizar previsbes mensais de bacias hidrograficas. Cada
configuragdo averiguada foi simulada 30 vezes em uma RNA do tipo MLP e o
algoritmo de treinamento utilizado foi o BackPropagation. Apds todas as
comparacoes, foram feitos testes estatisticos utilizando o software R, e ficou
comprovado que a configuracdo de melhor desempenho da base de Trés Marias foi a
mesma na base de Tucurui, isto é, a configuracdo com 12 bits de sazonalidade e

utilizando variaveis com maior coeficiente de correlacéo.

5.2 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, pretende-se aprofundar os estudos deste trabalho
utilizando outras técnicas de redes neurais artificiais para avaliar seus desempenhos

na previsao mensal de vazdes.

No lugar do BackPropagation, outros algoritmos para treinar a MLP podem ser
testados, como o Levenberg-Marquardt. Os parametros da rede como o numero de
ciclos, taxa de aprendizado e momentum podem ser alterados para verificar se existe

alguma melhora de desempenho.

Finalmente, obter dados de outras bases de previsbes mensais de vazéo e
comparar os resultados alcancados neste trabalho a fim de verificar se a configuracao

com melhor desempenho foi a mesma.
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Apéndice A
Scripts utilizados para a execucao

da Analise Estatistica no Software R

read.csv("dadosR.csv", header = TRUE, sep = ";", quote="", dec=",", fill=FALSE, comment.char="")

#LER DADOS TRES MARIAS (TM)

#Cenario 1 -> ultimos 12 meses
tm_cenarioUm_SemSazonalidade<-c(dados[,1])
tm_cenarioUm_4Bits<-c(dados[,2])
tm_cenarioUm_12Bits<-c(dados[,3])
tm_cenarioUm_SenCos<-c(dados[,4])

#Cenario 2 -> ultimos 2 meses
tm_cenarioDois_SemSazonalidade<-c(dados|,5])
tm_cenarioDois_4Bits<-c(dados][,6])
tm_cenarioDois_12Bits<-c(dados[,7])
tm_cenarioDois_SenCos<-c(dados[,8])

#Cenario 3 -> correlacao > 0,5
tm_cenarioTres_SemSazonalidade<-c(dados[,9])
tm_cenarioTres_4Bits<-c(dados[,10])
tm_cenarioTres_12Bits<-c(dados[,11])
tm_cenarioTres_SenCos<-c(dados[,12])

#LER DADOS TUCURUI (TU)

#Cenario 1 -> ultimos 12 meses
tu_cenarioUm_SemSazonalidade<-c(dados[,13])
tu_cenarioUm_4Bits<-c(dados[,14])
tu_cenarioUm_12Bits<-c(dados[,15])
tu_cenarioUm_SenCos<-c(dados[,16])

#Cenario 2 -> ultimos 2 meses
tu_cenarioDois_SemSazonalidade<-c(dados[,17])
tu_cenarioDois_4Bits<-c(dados[,18])
tu_cenarioDois_12Bits<-c(dados[,19])
tu_cenarioDois_SenCos<-c(dados[,20])

#Cenario 3 -> correlacao > 0,5
tu_cenarioTres_SemSazonalidade<-c(dados[,21])
tu_cenarioTres_4Bits<-c(dados[,22])
tu_cenarioTres_12Bits<-c(dados[,23])
tu_cenarioTres_SenCos<-c(dados[,24])
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#BASE TRES MARIAS

#CENARIO 1
shapiro.test(tm_cenarioUm_SemSazonalidade)
shapiro.test(tm_cenarioUm_4Bits)
shapiro.test(tm_cenarioUm_2Bits)
shapiro.test(tm_cenarioUm_SenCos)

var.test(tm_cenarioUm_SemSazonalidade, tm_cenarioUm_4Bits)
wilcox.test(tm_cenarioUm_SemSazonalidade, tm_cenarioUm_4Bits)

var.test(tm_cenarioUm_4Bits, tm_cenarioUm_12Bits)
wilcox.test(tm_cenarioUm_4Bits, tm_cenarioUm_12Bits)

var.test(tm_cenarioUm_12Bits, tm_cenarioUm_SenCos)
wilcox.test(tm_cenarioUm_12Bits, tm_cenarioUm_SenCos)

#CENARIO 2
shapiro.test
shapiro.test
shapiro.test
shapiro.test

tm_cenarioDois_SemSazonalidade)
tm_cenarioDois_4Bits)
tm_cenarioDois_2Bits)
tm_cenarioDois_SenCos)

—_ e~~~

var.test(tm_cenarioDois_SemSazonalidade, tm_cenarioDois_4Bits)
wilcox.test(tm_cenarioDois_SemSazonalidade, tm_cenarioDois_4Bits)

var.test(tm_cenarioDois_4Bits, tm_cenarioDois_12Bits)
wilcox.test(tm_cenarioDois_4Bits, tm_cenarioDois_12Bits)

var.test(tm_cenarioDois_12Bits, tm_cenarioDois_SenCos)
wilcox.test(tm_cenarioDois_12Bits, tm_cenarioDois_SenCos)

#CENARIO 3
shapiro.test
shapiro.test
shapiro.test
shapiro.test

tm_cenarioTres_SemSazonalidade)
tm_cenarioTres_4Bits)
tm_cenarioTres_2Bits)
tm_cenarioTres_SenCos)

—_ e~~~

var.test(tm_cenarioTres_SemSazonalidade, tm_cenarioTres_4Bits)
wilcox.test(tm_cenarioTres_SemSazonalidade, tm_cenarioTres_4Bits)

var.test(tm_cenarioTres_4Bits, tm_cenarioTres_12Bits)
wilcox.test(tm_cenarioTres_4Bits, tm_cenarioTres_12Bits)

var.test(tm_cenarioTres_12Bits, tm_cenarioTres_SenCos)
wilcox.test(tm_cenarioTres_12Bits, tm_cenarioTres_SenCos)

#COMPARACAO ENTRE OS TRES CENARIOS

var.test(tm_cenarioUm_12Bits, tm_cenarioDois_12Bits)
wilcox.test(tm_cenarioUm_12Bits, tm_cenarioDois_12Bits)
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var.test(tm_cenarioDois_12Bits, tm_cenarioTres_12Bits)
wilcox.test(tm_cenarioDois_12Bits, tm_cenarioTres_12Bits)

#BASE TUCURUI

#CENARIO 1
shapiro.test(tu_cenarioUm_SemSazonalidade)
shapiro.test(tu_cenarioUm_4Bits)
shapiro.test(tu_cenarioUm_2Bits)
shapiro.test(tu_cenarioUm_SenCos)

var.test(tu_cenarioUm_SemSazonalidade, tu_cenarioUm_4Bits)
wilcox.test(tu_cenarioUm_SemSazonalidade, tu_cenarioUm_4Bits)

var.test(tu_cenarioUm_4Bits, tu_cenarioUm_12Bits)
wilcox.test(tu_cenarioUm_4Bits, tu_cenarioUm_12Bits)

var.test(tu_cenarioUm_12Bits, tu_cenarioUm_SenCos)
wilcox.test(tu_cenarioUm_12Bits, tu_cenarioUm_SenCos)

#CENARIO 2
shapiro.test(tu_cenarioDois_SemSazonalidade)
shapiro.test(tu_cenarioDois_4Bits)
shapiro.test(tu_cenarioDois_2Bits)
shapiro.test(tu_cenarioDois_SenCos)

var.test(tu_cenarioDois_SemSazonalidade, tu_cenarioDois_4Bits)
wilcox.test(tu_cenarioDois_SemSazonalidade, tu_cenarioDois_4Bits)

var.test(tu_cenarioDois_4Bits, tu_cenarioDois_12Bits)
wilcox.test(tu_cenarioDois_4Bits, tu_cenarioDois_12Bits)

var.test(tu_cenarioDois_12Bits, tu_cenarioDois_SenCos)
wilcox.test(tu_cenarioDois_12Bits, tu_cenarioDois_SenCos)

#CENARIO 3
shapiro.test(tu_cenarioTres_SemSazonalidade)
shapiro.test(tu_cenarioTres_4Bits)
shapiro.test(tu_cenarioTres_2Bits)
shapiro.test(tu_cenarioTres_SenCos)

var.test(tu_cenarioTres_SemSazonalidade, tu_cenarioTres_4Bits)
wilcox.test(tu_cenarioTres_SemSazonalidade, tu_cenarioTres_4Bits)

var.test(tu_cenarioTres_4Bits, tu_cenarioTres_12Bits)
wilcox.test(tu_cenarioTres_4Bits, tu_cenarioTres_12Bits)

var.test(tu_cenarioTres_12Bits, tu_cenarioTres_SenCos)
wilcox.test(tu_cenarioTres_12Bits, tu_cenarioTres_SenCos)
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#COMPARACAO ENTRE OS TRES CENARIOS

var.test(tu_cenarioUm_12Bits, tu_cenarioDois_12Bits)
wilcox.test(tu_cenarioUm_12Bits, tu_cenarioDois_12Bits)

var.test(tu_cenarioDois_12Bits, tu_cenarioTres_12Bits)
wilcox.test(tu_cenarioDois_12Bits, tu_cenarioTres_12Bits)
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