ALGORITMO DO GRADIENTE CONJUGADO ESCALONADO EM RNA
PARA A PREVISAO DO CONSUMO HORARIO DE AGUA
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Resumo — Este trabalho investiga a utilizagdo do algoritmo do gradiente conjugado escalonado em
modelo de redes neurais artificiais na previsao da demanda horaria de 4gua em sistemas urbanos de
abastecimento, tendo como area de estudo a zona da Alga Leste localizada na regido metropolitana
de Sdo Paulo. Os dados de entrada do modelo de previsdo, sdo referentes a estacdo Penha. O
modelo ¢ testado sazonalmente para as quatro estagdes do ano. A escolha da técnica de RNA’s
para o célculo da demanda horaria de 4gua se deu pelo fato de que, em relagdo as técnicas de séries
temporais do tipo Box-Jenkins, as RNA’s conseguem calibrar com base em periodo de observacdes
historicas de menor extensdo, alcancando resultados praticamente iguais.

Abstract - This work investigates the use of a model of artificial neural networks (ANN) aiming at
forecasting the hourly water demand in urban water supply systems. The case study area is located
in a branch of the metropolitan area of Sdo Paulo, which is named Alga Leste. The input data are
associated to the Penha station . The model is tested for four seasons, winter, spring, summer,
autumn. The selected optimization algorithm, introduced by Moller in 1993, is the conjugated
gradient method, which is included in the group of the second order algorithms. The choice of the
ANN technique to have an estimate of the hourly water demand, is based on the superior
advantages when compared to the performance of time series modeling (Box-Jenkins).
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INTRODUCAO

A busca por uma maior eficiéncia no gerenciamento dos recursos hidricos constitui, sem
davida, um dos temas atuais de importancia estratégica no cenario mundial. Hoje tomamos
consciéncia da escassez da agua, da necessidade de preservar ¢ bem gerir este elemento vital e
finito. De uma forma geral, a previsdo ¢ uma afirmacao sobre o futuro. Entretanto, ao contrario da
“predicdo” a previsdo ¢ condicional sobre o que ¢ esperado para acontecer, caso uma série de
hipoteses admitidas venham a se tornar validas. Portanto, a previsdo pode ser entendida como uma
proje¢do ou extrapolacdo das tendéncias do passado (BOLAND, 1985).

A previsdo de demanda pode ser classificada de varias formas, de acordo com diversos
critérios. Quanto a varidvel a ser prevista, a previsdo pode ser classificada como previsao
hidroldgica, previsdo de carga elétrica, previsdo de consumos de dgua e outros. Dependendo da
variavel prevista, as técnicas utilizadas podem sofrer variacdes em fungdo das caracteristicas de
cada processo. Quanto ao horizonte de previsdo, pode-se classificar a previsdo como de longo prazo
ou curto prazo. A previsdo do longo prazo estd associada a definicdo de parametros para
planejamento ou projetos de novos sistemas. A previsdo de curto prazo estd associada aos estudos
de efeitos de medidas de racionamento ou as necessidades decisorias da operagao em tempo real.

No caso de previsdo de longo prazo, necessaria para fins de projeto, procura-se geralmente,
prever trés valores basicos, a demanda média de um dia de consumo normal, a demanda média de
um dia de consumo maximo e o pico de consumo de um dia de consumo méaximo. Na previsdo de
curto prazo, procura-se definir o padrao de consumo, isto ¢, a distribuicdo dos consumos ao longo
do tempo.

A previsao de consumos pode estar ligada a um consumo agregado, como o de uma regido, ou
de uma cidade ou de um setor abastecido por uma fonte definida ou a consumos individuais, onde
se analisam os perfis associados a ligagdes domésticas, comerciais, industriais, etc.

Os principais fatores associados a definicdo do consumo sdo o nivel s6cio econdmico dos
consumidores, os tipos de residéncias, o tipo de usos do solo, as caracteristicas das instalagdes
hidraulicas individuais, o método de medida de consumo, o preco da agua e as condigdes climaticas.

A operagcdo em tempo real de um sistema de abastecimento de agua requer informagdes
atualizadas em diversos pontos da rede de distribuicao, visando a decisdo sobre as manobras a
serem mantidas (ex. boosters). O planejamento da operagdo destes elementos tem como referéncia a
necessidade de atendimento a custo minimo e com garantia de um padrdo minimo de
confiabilidade. Tipicamente, o plano de operacdo ¢ preparado para um periodo de 24 horas adiante.
Existem diversas razdes para a escolha deste horizonte, que sdo: as demandas apresentarem um
pronunciado ciclo didrio; a tarifa de energia elétrica, determinante direto dos custos de operagao,
também apresenta diferenciacdo hordria em muitos sistemas (horo-sazonal); existe sempre uma
certa hora do dia em que o estado do sistema (ex. nivel dos reservatorios) pode ser estabelecido
como meta desejavel (ex. reservatorio cheio as 6:00 horas), facilitando o planejamento da operacao
uma vez que tal nivel funciona como uma condi¢ao de contorno na modelagem.

Embora o horizonte de planejamento usual seja o de 24 horas, pode ser necessario em alguns
casos considerar o ciclo semanal diante do maior volume dos reservatorios, com capacidade de
regulariza¢ao semanal.

Esta pesquisa, enfoca um aspecto em especial, de enorme importancia na modelagem da
operagdo dos sistemas, a previsdo da demanda hordria. Em um sentido mais amplo (Mays e Tang,
1992) uma previsdo ¢ uma estimativa de um pardmetro ou estado futuro o qual apresenta quatro
dimensdes: quantidade; qualidade; tempo e espaco. Na escala de discretizagdo horaria, com
horizonte de 24 horas, um modelo de previsdo permite: (a) gerenciar adequadamente os recursos de
controle, reservacdo ¢ bom andamento da rede e do sistema como um todo, permitindo inclusive a
reducdo dos custos devido a operagdo integrada, espacial e temporalmente, do sistema; (b) garantir
maiores chances de efetivo atendimento da demanda, diminuindo os riscos de déficit em pontos de
consumo especificos, ou riscos de extravasamento nos reservatorios; (c) identificar as melhores
formas de implementar manobras especiais, durante condigdes de emergéncia ou manutengao.



As Redes Neurais Artificiais (RNA’s) funcionam conceitualmente de forma similar ao
cérebro humano, tentando reconhecer regularidades e padrdes de dados. Sdo capazes de aprender
com a experiéncia e partir para a generalizacdo baseadas no seu conhecimento prévio. Embora
biologicamente inspiradas, as RNA’s encontraram aplicacdes em muitas areas diferentes. Para esse
trabalho, a area de especial interesse € o calculo da previsdo de demanda.

Algumas caracteristicas importantes presentes nas RNA’s sdo;

- capacidade de processamento paralelo;

- representacdo distribuida de conhecimento;

- tolerancia a falhas;

- possibilidade de incorporar redundancias;

- grande capacidade de adaptacao;

- flexibilidade no atendimento a critérios de generalizagao ;

- possibilidade, de incorporagdo de poderosas ferramentas algébricas facilitando a analise e
interpretacdo dos resultados.

A eficacia das ferramentas de engenharia, baseadas nos conceitos mais avangados de redes
neurais artificiais, se manifesta na forma de dois aspectos basicos: reducdo drastica da participagdo
do usuério (geralmente ndo especializado) em seu desenvolvimento e capacidade de determinacao
automatica da complexidade dos problemas a serem tratados.

A previsdo de demanda ¢ um assunto sempre presente quando se pretende criar ou expandir
um sistema. Existem varios métodos de previsdo de demanda de dgua, porém, métodos que utilizam
redes neurais artificiais sdo escassos na literatura. A potencial vantagem do uso de RNA’s para a
solugdo de tal problema e a necessidade de desenvolvimento de algoritmos de previsdo de demanda
de agua em sistemas urbanos de abastecimento, com novas metodologias especificas para
problemas de previsdo no Brasil, foram as motivagdes para estudar a performance do uso de
RNA’s na solugdo da previsdo de demanda horéaria de agua.

FUNDAMENTOS DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes Neurais Artificiais sdo técnicas computacionais que apresentam um modelo
matematico inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que adquirem conhecimento
através da experiéncia. Uma grande rede neural artificial pode ter centenas ou milhares de unidades
de processamento; ja o cérebro de um mamifero pode ter muitos bilhdes de neurdnios. Cada
elemento opera somente sob uma informacdo local (Nigrini, 1993). Zurada (1992) simplifica a
conceituagdo afirmando que o sistema neural ou RNA’s, sdo sistemas sistemas equivalentes ao
celulares fisicos os quais podem adquirir, armazenar e utilizar conhecimentos experimentais. Em
outras palavras, RNA’s sdo unidades de processamento numérico, cuja arquitetura em camada
produz um fluxo de informagdes com ou sem realimentacdo, possuindo uma estrutura de
processamento de sinais com grande poder de adaptacdo e capacidade de representacdo de
processos nao linear.

As Redes Neurais Artificiais (RNA’s) funcionam conceitualmente de forma similar ao
cérebro humano, tentando reconhecer regularidades e padrdes de dados. Sdo capazes de aprender
com a experiéncia e partir para a generalizacdo baseadas no seu conhecimento prévio. Embora
biologicamente inspiradas, as RNA’s encontraram aplicagdes em muitas areas diferentes. Para esse
trabalho, a area de especial interesse ¢ o calculo da previsao de demanda. Algumas caracteristicas
importantes presentes nas RNA’s sdo:

- capacidade de processamento paralelo;

- representacgao distribuida de conhecimento;

- tolerancia a falhas;

- possibilidade de incorporar redundancias;

- grande capacidade de adaptacao;

- flexibilidade no atendimento a critérios de generalizagao ;

- possibilidade, de incorporacdo de poderosas ferramentas algébricas facilitando a



analise e interpretacdo dos resultados.

As RNA'’s sdo representadas por unidades interconectadas através de processamentos nao
lineares estaticos, onde a(s) entrada(s) na rede sdo vetores e sua respectiva(s) saida(s) sdo escalares,
chamadas de neurdnios artificiais. Apresentam grande competitividade com os métodos lineares,
quando estes ndo apresentam bom desempenho nos processos que, particularmente, envolvem
aproximacao de fungdes multivaridveis, identificacdo e controle de sistema dindmicos. As redes,
além de calcular qualquer fung¢do computavel, estdo habilitadas a resolverem problemas de
classificagdo e mapeamento e aproximagdo de funcdes.

Virias sdo as aplicagdes de redes neurais divulgadas na literatura. Na area aeroespacial esta
sendo usada em simulacdo do trajeto de voos e sistemas de controle de aeronaves; na engenharia
automotiva em sistemas de direcdo automatica de automoveis; no sistema bancario em avaliagdo de
aplicagdes, e se estendendo ao sistema financeiro em previsao do preco corrente. Na eletronica ¢
bastante utilizada em controle de processos, maquinas de visdo, sintese de vozes e modelagem nao
linear; na area de robdtica existem estudos em controle de trajetoria e controladores manipulador;
na medicina em andlise de eletroencefalograma e eletrocardiograma, modelos de proteses e
otimizagdo de tempo de transplantes; nas ciéncias sociais em previsdo do custo da violéncia no
transito e violéncia provocada pelos conflitos agrarios (Mathworks, 1998).

Na agricultura, por exemplo, Deck et al. (1995) comparam RNA com uma maquina
tradicional classificadora por inspecao visual e, Tao et al. (1995) aplicaram RNA’s na inspec¢do
visual das cores de tomate e batata para um processo seletivo. Nas ciéncias econdmicas (Tripp e
Turdan, 1993) e industria (Tawel, Marko e Feldkamp, 1998) diversos s3o os investimentos em
busca de novas tecnologias derivadas da aplicacdo de redes neurais.

Particularmente, na hidrologia e recursos hidricos, as RNA tém sido uma ferramenta muito
util em modelos de previsdo de vazao destinados a operagdo de reservatorios em tempo real; como
ferramenta alternativa, na construcdo de programas especialistas destinados a apoiar as decisdes no
gerenciamento de recurso hidricos, na previsao de eventos extremos como secas € cheias e, também
na previsao de niveis em canais de fuga. O campo de aplicacdo de redes neurais se estende além das
areas da ciéncia, para utilizacdo em servigos publicos (seguranca, educacao, satide), entretenimento,
exploragdo de 6leo e gas e transportes.

DADOS DE ENTRADA DO MODELO

Com base em estudos anteriores (Silva e Barbosa, 2001), usaremos como dados de entrada
para o modelo de previsdo das demandas horarias, as demandas hordrias do respectivo dia da
semana anterior ¢ a demanda média do dia anterior ao que se quer prever. Assim teremos 25
neurdnios de entrada para cada rede, isto ¢ teremos quatro redes referentes as quatro estagdes do
ano. Devido a regido metropolitana de Sao Paulo apresentar nitida sazonalidade, optou-se pela
separacao dos dados de entrada do modelo de previsao de demanda em quatro estagdes; inverno de
21/06/98 a 21/09/98, primavera 22/09/98 a 20/12/98, verdo 21/12/98 a 20/03/99 e outubro 21/03/99
a 20/06/99.

MODELO PROPOSTO

As redes neurais artificiais sdo constituidas de elementos simples operando em paralelo, que
armazenam conhecimentos através de experiéncias de aprendizado, sendo esses elementos
inspirados no sistema nervoso biologico. As RNA’s sdo uma tentativa de modelar a capacidade de
processamento das informagdes do sistema nervoso (Haykin, 1994).

Os neuronios da camada de entrada sdo chamados de neurdnios sensoriais, responsaveis pela
recepgdo dos sinais de entrada e sua propagacdo, sem qualquer modificacdo para a camada seguinte
da rede neural. A camada intermedidria ¢ composta por m neurdnios, ¢ a camada de saida ¢
composta por r neurdnios, ambos andlogos aos da figura 1, porém a fungdo de ativacdo nos
neurdnios da camada de saida ¢ igual a fungao identidade.



Nao existe regra definida para estabelecer o nlimero inicial de neurénios a ser utilizado por
camada. Existem algumas indica¢des que auxiliam como primeira tentativa, dentre elas aplicaremos
a que indica para a camada de entrada (varidveis independentes) um numero de neurdnios igual ao
nimero de varidveis de entrada. O numero de neuroénios da camada escondida deve ser o menor
possivel, mas como primeira tentativa, treina-se a rede para um nimero bem alto de neurdnios e
verifica-se o comportamento do erro, se ele for muito alto, entdo se deve diminuir até que o erro ndo
se altere significativamente.

Assim como os neurdnios, o nimero de camadas ndo possui regras estabelecidas e este valor
fica em aberto. Como ja visto, o treinamento ¢ feito para 3 camadas fixas. A fun¢do de ativacao
utilizada ¢ a tangente hiperbdlica do tipo log-sigmoidal.

O modelo de RNA’s ¢ simulado através do software MATLAB (Matrix Laboratory) for
Windows, que ¢ um ambiente computacional para visualizagdo e computacdo numérica de alta
performance. O MATLAB integra analise numérica, processamento de sinais e graficos, em que o
problema e as solugdes sdo expressos tal como sdo formulados matematicamente, sem a
programacao tradicional (Mathworks, 1998).
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FIGURA 01 — Rede Neural Multicamadas

Onde:

n é o numero de neurdnios da camada de entrada;

m é o numero de neuronios da camada intermediaria;
p € o nimero de pesos (parametros ajustaveis).

METODOLOGIA

Os dados utilizados para a simulagdo do modelo de RNA’s, com topologia constituida por
uma camada intermedidria e treinamento do tipo supervisionado, foram apenas as demandas
conforme ja informado anteriormente. A seguir, estdo estruturadas todas as informagdes que

constituem a simula¢ao neural:

1 — Conjunto de dados de entrada-saida (x,lC X7 Xy d, ),L

Estacao Inverno:
1 .2 25 ~
X, 5 X} 5. X, =vazoes (1/s)



d, =vazoes (I/s)

Estagdo Primavera:

Xp, X1, Xy =vazoes (1/s)
d, =vazoes (I/s)

Estacao Verdao:

Xp, X0, X, =vazoes (1/s)
d, =vazoes (I/s)

Estacdo Outono:

X;,X; ,..X; =vazoes (I/s)

d, =vazoes (I/s)

Os valores de N (nimero total de padrdes ou exemplos, contidos no conjunto de treinamento)
sdo varidveis de acordo com o periodo de dados disponiveis. As séries de entrada e saida
identificadas foram classificadas como atributos com valores reais por tratarem de variaveis de
vazdo. Nesse caso, os dados foram normalizados de acordo com o operador que os mapearam no
intervalo [0, 1].

2 — Fung@o objetivo a ser minimizada: Erro médio quadratico (Mean squared error — MSE).

3 — Func¢do de ativacdo: ¢ a fungdo tangente hiperbolica do tipo sigmoidal sendo a mesma
para todos os neurdnios da camada intermediaria.

4 — Algoritmo de otimizagao: algoritmo do gradiente conjugado escalonado (GCE).

5 — Dimensao da RNA:

A rede possui uma camada de entrada, uma camada intermediaria e uma camada de saida. A
camada de entrada possui 25 neurdnios (referentes aos dados de entrada), a camada intermediaria
possui 10 neurénios (definido com base nos testes realizados) ¢ a camada de saida possui 24
neurdnios (referentes as 24 horas de previsdo). Nas camadas intermedidrias e de saida foram
atribuidas entradas adicionais (Bias), que foram computadas juntamente com os pesos.

Como o treinamento da rede ¢ realizado por um algoritmo de segunda ordem, ela deve ser
submetida a uma reinicializagdo a cada treinamento referente a cada iteragcdo, considerando-se
problemas quadraticos (Silva, 1998), pois em sua maioria esses métodos sdao deduzidos.

6 — Conjunto inicial de pesos: a inicializacdo dos pesos ¢ feita por geragdo aleatoria, com
distribui¢ao uniforme no intervalo [-0.1; 0.1].

7 — Processo iterativo para o treinamento da rede: Método em lote ou batelada;

8 — Foram considerados somente um conjunto de dados par treinamento e outro conjunto de
dados para teste, objetivando uma avaliag¢do sistematica do desempenho da rede. A série de vazdes
¢ pequena para que se proceda a uma divisdo em trés conjuntos, treinamento, validagdo e teste;

9 — Quanto ao particionamento dos dados a serem atribuidos a cada conjunto: atribuiu-se que
o conjunto de teste representasse 40% do conjunto de treinamento, conforme a extensdo da série;

10 — Critério de parada dos procedimentos de validag¢do cruzada: diante dos diversos critérios
existentes, optou-se por aplicar um limite no nimero de épocas (passos) durante o treinamento e a
validagdo da rede. O limite estabelecido foi verificado pelo valor minimo do erro da fung¢ao objetivo
alcangada através do grafico superficie de erro x épocas.

11 — tempo de processamento: O tempo médio de processamento em um computador foi do
tipo PC Pentium III com 124 MB de memoria RAM, foi de 3.4e+001 s.

O método de segunda ordem aplicado ¢ chamado de Gradiente Conjugado Escalonado —
GCE, desenvolvido por Moller (1993). Tal algoritmo foi utilizado por Von Zuben num programa
computacional de treinamento de redes neurais em linguagem MATLAB, denominado moller.m.
Este algoritmo foi modificado, com o objetivo de atender as necessidades do estudo de previsdo de
demanda. Baseado no trabalho de Barp (1999), criou-se novas rotinas para composi¢do do
programa.



SIMULACAO DO MODELO EM RNA’s

O treinamento e o teste do modelo de RNA’s foram executados considerando diversas
topologias, variando o nimero de neurdnios na camada intermedidria ¢ fixando esta em uma e
variando o numero de iteracdes, observando assim as variagdes dos erros quadraticos. A topologia
escolhida para a discussdo dos resultados, foi a topologia que tem 10 neurdnios na camada
intermediaria e 1500 iteragdes para as quatro estacdes do ano. O motivo de escolher a mesma
topologia para as quatro esta¢des do ano, € que o erro quadratico ndo varia substancialmente para as
outras topologias, ficando assim mais facil as comparacdes entre as redes. As tabelas a seguir
mostram estes testes.

TABELA 01 — Teste das Topologias Estacdo Penha (Inverno)

It | 1000 1500 2000 3000 5000
eracoes
Treino | Teste | Treino | Teste | Treino | Teste | Treino | Teste | Treino | Teste
N? EQF | EQF | EQF | EQF | EQF | EQF | EQF | EQF | EQF | EQF
Neuronios
05 0.9798 |12.993 | 0.8627 | 4.352 | 0.8476 | 3.035 | 0.7938 | 4.4770 | 0.7532 | 5.0035
10 09078 | 1.715| 0.67 | 2.81 | 0.6663 | 3.238 | 0.6031 | 2.6367 | 0.5181 | 3.2048
20 0.7007 | 2.100 | 0.552212.908 | 0.4675 | 2.3147 | 0.359 | 3.1210 | 0.2377 | 5.5588
30 0.739 | 1.866|0.5220|2.344 | 0.3767 | 3.5080 | 0.2641 | 3.9448 | 0.1177 | 4.3037
60 0.7886 | 1.890 | 0.5577 | 2.329 | 0.4894 | 2.4283 | 0.2414 | 2.9418 | 0.0323 | 3.8647
90 0.8412 | 1.887|0.5895|2.213 | 0.4758 | 2.3725 | 0.2915 | 2.9540 | 0.0953 | 3.8115
100 0.8233 | 1.881]0.5866 | 2.093 | 0.5062 | 2.2606 | 0.2558 | 2.9819 | 0.0646 | 3.9454

Tempo de processamento para a topologia de 10 neurdénios na camada intermediaria e 1500
iteracdes foi de 3.45 x10' segundos, no periodo de inverno.

TABELA 02 - Teste das Topologias Estagdo Penha (Primavera)
Iteracoes | 1000 1500 2000 3000 5000
Treino | Teste | Treino | Teste | Treino | Teste | Treino | Teste | Treino | Teste

N? EQF | EQF | EQF | EQF | EQF | EQF | EQF | EQF | EQF | EQF

Neuronios
05 0.4359 |2.476 10.4132 |3.080 |0.388 |4.9020 |0.3437 |2.5786 |0.3426 |24.55
10 0.3553 |2.805]0.3948 [2.709 | 0.2805 |2.7662 |0.2609 |17.347 [0.2181 |7.4208
20 0.3445 |3.127 10.2857 | 3.525 | 0.2451 |5.1549 |0.1771 |10.405 |0.0979 |41.900
30 0.3429 |2.880 [0.2787 |3.813 [0.2560 |5.4017 [0.1623 |12.083 |0.0659 |19.19
60 0.3983 |2.396 | 0.3160 [4.054 |0.2684 |4.6973 |0.1906 |12.586 |0.0726 |21.026
90 0.4282 |2.657 |0.3198 [4.881 [0.2626 |5.9265 [0.1971 |9.0341 |0.0995 |19.494
100 0.4706 |2.310{0.4157 |3.020 |0.2545 |7.8508 [0.1996 |7.7427 |0.0958 |26.092

Tempo de processamento para a topologia de 10 neurdnios na camada intermediaria e 1500
iteragdes foi de 1.09 x10” segundos, no periodo de primavera.

TABELA 03 — Teste das Topologias Estacdo Penha (Verao)

‘ Iteracoes |

1000

1500

2000

3000

5000




Treino | Teste | Treino | Teste | Treino | Teste | Treino | Teste | Treino | Teste

N? EQF | EQF | EQF | EQF | EQF | EQF | EQF | EQF | EQF | EQF
Neuronios

05 0.2689 10.378 |0.2658 [0.355 | 0.2498 |0.3467 |0.2246 [0.3380 |0.1890 |0.7057

10 0.2288 [0.384 [ 0.2196 [ 0.375 |0.1900 |0.38 0.1612 10.4086 [0.1305 |0.6830

20 0.2179 10.454 |10.1804 [0.399 |0.1637 |0.4011 |0.1105 [0.4916 |0.0744 | 0.6879

30 0.2476 10.525 |0.1738 [0.446 |0.1472 |10.4065 |0.1047 [0.4774 |0.063 |0.76

60 0.2628 [0.548 |0.1964 [0.494 |0.1383 |0.4007 |0.1148 [0.4884 [0.0746 |0.7400

90 0.3164 10.603 |0.2082 [0.427 |0.1560 |0.4060 |0.1111 [0.4469 |0.0789 |0.5779

100 0.3323 10.526 [0.2300 [0.529 |0.1552 [0.4431 [0.1169 [0.5380 [0.1183 |2.2568

Tempo de processamento para a topologia de 10 neurdénios na camada intermediaria e 1500
iteracdes foi de 3.476 x10' segundos, no periodo de verdo.

TABELA 04 — Teste das Topologias Estacdo Penha (Outono)

Iteracoes | 1000 1500 2000 3000 5000

Treino | Teste | Treino | Teste | Treino | Teste | Treino | Teste | Treino | Teste

N? EQF | EQF | EQF | EQF | EQF | EQF | EQF | EQF | EQF | EQF
Neuronios

05 1.3359 12.093 |1.2773 [2.828 |1.0771 |4.8195 | 1.0807 |8.6702 |0.9945 |24.837

10 1.1659 [2.528 | 0.9428 | 2.921 |0.8334 |3.0944 |0.8222 [3.4493 [0.6955 |7.7584

20 0.8697 12.775 10.6448 [3.401 | 0.5724 |3.9479 10.4064 |6.3496 |0.2833 |7.1776

30 0.9337 [2.584 10.639 [3.626 |0.4658 |3.6824 |0.2645 [4.7043 |0.12 5.071

60 0.8172 [2.684 |0.655 [2.768 |0.4569 |3.7322 |0.2387 |3.7264 |0.0196 |5.9778

90 0.8246 [2.631 |0.6484 [3.139 ]0.5352 |3.370 |0.2846 [6.0642 |0.0164 |5.0663

100 0.8582 [2.665 10.6234 [3.50 ]0.4901 |3.5009 ]0.2653 [4.6356 [0.0272 |5.3213

Tempo de processamento para a topologia de 10 neurdnios na camada intermediéria e 1500
iteracdes foi de 3.389 x10' segundos, no periodo de outono.

As figuras a seguir mostram o resultado da previsdo para as quatro esta¢des do ano, sendo um
grafico de treinamento que mostra os valores reais usados para o treino vesus os resultados
encontrados (calibrados treino), e o grafico de teste que mostra os valores reais usados para o teste
vesus os resultados encontrados (reais teste). Para melhor visualizacao os resultados plotados sdo a
média das vazdes diarias.



Vazdes (I/s)

Estacdo Penha Inverno Treino Real x Calibrado (Valores Médios)

600,00 -
500,00 -
400,00
Q)
= —— Dados Reais treino
o |
© 300,00 —— Dados Calibrados treino
®©
>
200,00
100,00
0,00 T T T T T T T T
[} [} [} [} (o2} [} [} (o2} [}
o o o o 2 2 o ° o
[50] [s2] < < < < w 7o} Te}
S S S S S S S S S
- O < ~— o] 0 N (o2} ©
N N o ~— -~ N o o -~
Dias
FIGURA 02 — Resultado do Treinamento para a Estacdao de Inverno
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FIGURA 03 — Resultado do Teste para a Estagdo de Inverno



Vazao (I/s)

700,00 -

600,00 -

500,00 -

Vazao (I/s)

200,00 -

100,00 -

400,00 -

300,00 -

Esta¢ao Penha Primavera Treino Real x Calibrado (Dados Médios)

—— Dados reais
—— Dados calibrados

FIGURA 04 — Resultado do Treinamento para a Estagao da Primavera
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FIGURA 05 — Resultado do Teste para a Estagdo de Primavera
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FIGURA 06 — Resultado do Treinamento para a Estagdo de Verao

Estag¢do Penha Verdo Teste Real-Teste x Calibrado-Teste (Dados Médios)
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FIGURA 07 — Resultado do Teste para a Estacdo de Verao



Estagdo Penha Outono Treinamento Real x Calibrado (Dados Médios)
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FIGURA 08 — Resultado do Treinamento para a Estacdo de Outono
Estagdo Penha Outono Teste Real-Teste x Calibrado-Teste (Dados Médios)
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FIGURA 09 — Resultado do Teste para a Estacdo de Outono

CONCLUSAO



Uma das dificuldades na previsdo de vazdes ¢ a presenca da sazonalidade devido aos periodos
seco e umidos do ano, por isso optou-se em dividir os dados em quatro estagdes do ano.

Os modelos e séries temporais baseados na metodologia de Box & Jenkins, necessitam de
uma laboriosa formulacao estatistica para tratar a ndo-estacionaridade, identificar e estimar os dados
de vazdes aos modelos de séries temporais, sendo que os resultados, principalmente para a previsao
varios passos a frente, nem sempre sdo satisfatorios.

Pesquisas por abordagens alternativas, capazes de superar tais dificuldades tém sido intensas.
Uma das atuais tendéncias ¢ a aplicacdo de modelos de redes neurais para previsdo de vazdes,
visando mostrar a eficiéncia desta metodologia quando comparada com os resultados dos modelos
de séries temporais.

O principal objetivo deste trabalho concentrou-se na previsdo da demanda horaria, usando um
modelo de redes neurais multicamadas, com topologia do tipo trés camadas, com algoritmo de
treinamento utilizando o método do gradiente conjugado escalonado, escolhido em razdo da grande
capacidade de generalizagdo e velocidade de processamento e também em razdo do reduzido valor
do residuo das diferengas entre valores observados de demanda e os calculados pela RNA’s.

Similarmente a outros métodos de previsdo, a técnica de redes neurais exige uma série
historica completa, como dados de entrada para o treinamento. Neste caso, quando o banco de
dados possuir intervalos de falhas ¢ necessario utilizar métodos estatisticos adequados de
preenchimento de falha que aproximem a tendéncia temporal da variavel.

A escolha de dez neuronios na camada intermediaria e 1500 iteragdes foi baseada em testes
realizados com a rede, como a variagdo do erro quadratico foi pequena quando se variava o numero
de neurdnios e iteragdes, foi fixada esta topologia para facilitar a comparagdo das redes.

Observou-se que o erro quadratico final para o treinamento ¢ aceitavel, ja o erro quadratico
final para o teste apresenta valores maiores porém ainda pequenos, esta variagdo pode ter ocorrido
devido os dados de teste nao estarem representando de maneira adequada os dados de treinamento,
ja que ndo houve eventos criticos neste periodo.

Os melhores resultados foram para as estacdes da primavera e verdo, periodo onde ocorre
maior intensidade de chuva na regido metropolitana.
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