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Resumo

Carvalho, Janaina Veiga; Modelagem temporal das medidas de vazio
de drenos na Barragem de Funil (RJ) utilizando redes neurais e
métodos estatisticos. Rio de Janeiro, 2005, 185p. Tese de Doutorado —
Departamento de Engenharia Civil, Pontificia Universidade Catolica do
Rio de Janeiro.

Em obras de maior porte e grande responsabilidade (portos, barragens,
usinas nucleares, etc.), a quantidade de instrumentagdes pode se tornar suficiente
para permitir a constru¢do de modelos de variabilidade temporal das propriedades
de interesse com base em redes neurais artificiais. No caso de barragens, o
monitoramento através da instalacio de um sistema de instrumentagdo
desempenha um papel fundamental na avaliagdo do comportamento destas
estruturas, tanto durante o periodo de construcao quanto no periodo de operagao.
Neste trabalho empregou-se a técnica de redes neurais temporais (RNT) para
analise, modelagem e previsdo dos valores de vazdo na barragem Funil, do
sistema Furnas Centrais Elétricas, a partir dos dados de instrumentagdes
disponiveis no periodo compreendido entre 02/09/1985 e 25/02/2002. As redes
neurais temporais empregadas foram: RNT com arquitetura feedforward associada
a técnica de janelamento, RNT recorrente Elman, RNT FIR e RNT Jordan.
Adicionalmente, foram utilizadas duas técnicas para andlise das séries temporais:
os modelos de Box & Jenkins (1970) e métodos geoestatisticos, com a finalidade
de comparar com o desempenho das RNT’s. Nesta pesquisa estuda-se ainda a
geracao de intervalos de confianca para RNT e para métodos geoestatisticos. As
previsdes de vazdo analisadas neste trabalho, envolvendo o comportamento da
barragem Funil, apresentaram resultados satisfatorios tanto os obtidos pelos
modelos de redes neurais temporais como pelos de Box & Jenkins e métodos

geoestatisticos.

Palavras-chave

Barragem Funil, Redes neurais temporais, Intervalos de confianga,

Monitoramento de barragem, Séries temporais, Instrumentagao.
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Abstract

Carvalho, Janaina Veiga; Temporal modelling of the water discharges
measurements on Funil Dam (RJ) using neural network and statistical
methods. Rio de Janeiro, 2005, 185p. D. Sc. Thesis — Civil Engineering
Department, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

In works of great responsibility (ports, dams, nuclear power, etc.), the
amount of instrumentation data may allow the construction of models for the
temporary variability of the properties of interest based on neural network
techniques. In case of dams, the monitoring through the installation of an
instrumentation system plays a fundamental part in the evaluation of the behavior
of these structures, during the construction period as well as in the operation
period. In this work the technique of temporal neural networks (TNN) was used
for analysis, modeling and forecast of the water discharges values in the Funil
dam, from Furnas Centrais Elétricas system, starting from the data of available
instrumentation in the period between 02/09/1985 and 25/02/2002. The temporal
neural networks used in this research were the following: TNN with feedforward
architecture and the windowing technique, recursive TNN Elman, TNN FIR and
TNN Jordan. Two additional techniques (Box & Jenkins and geostatistical
models) were employed for analysis of the time series with the purpose to
compare the results obtained with neural networks. In this research the generation
of confidence intervals for TNN and geostatistical methods were also investigated.
The discharge values forecasts analyzed in this work for the Funil dam presented
satisfactory results, with respect to the neural network, Box & Jenkins and

geostatistical methods.

Keywords

Funil Dam, temporal neural network, confidence intervals, dam monitoring, time

series, instrumentation.
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1
INTRODUGAO

1.1
Introducao

Grandes obras de engenharia (portos, barragens, usinas nucleares, etc.)
apresentam uma grande quantidade de ensaios e instrumentagdes tanto na etapa do
projeto € como no processo de monitoramento da operacao da obra.

No caso de barragens, o monitoramento hidraulico-mecanico através da
instalagdo de um sistema de instrumentagdo desempenha um papel fundamental
na avaliacdo do comportamento destas estruturas, tanto durante o periodo de
construgdo quanto no periodo de operagao.

Este capitulo faz uma revisdo geral dos objetivos principais da
instrumentagdo de barragens e a importancia que um adequado monitoramento e
interpretacdo dos dados de instrumentacdo desempenha no controle de seguranca
de barragens. Este capitulo trata ainda dos objetivos e da organizacao deste

trabalho.

1.2
Instrumentagao de barragens

1.21
Objetivos

Gutiérrez (2003) relata os principais objetivos da instrumentagdo geotécnica
de barragens descritas no manual de instrumentacdo de barragens da U.S. Army
Corps of Engineers de 1995. Estes objetivos podem ser agrupados em quatro
categorias: avaliacdes analiticas, previsdo do desempenho futuro, avaliagdes
legais e desenvolvimento e verificacdo de futuros empreendimentos.

As avaliagdes analiticas englobam as anélises dos dados obtidos a partir da

instrumentagdo geotécnica para obter parametros de projeto, hipdteses de
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modelagem e técnicas de constru¢do, bem como estimar os efeitos de eventos
adversos.

Previsdes do desempenho futuro sdo as diferentes formas de tratamento dos
dados de instrumentagdo, executando-se previsdes que podem confirmar
condigdes normais de operagdo ou indicar riscos potenciais para a barragem.

Os dados da instrumentacao sdo Uteis também no caso de avaliacdes legais e
em litigios relacionados com a constru¢do da barragem como, por exemplo, nas
eventuais mudancgas ocorridas nas condi¢gdes de fluxo sub-superficial.

O desenvolvimento e verificacdo de futuros empreendimentos se refere a
analise do desempenho de uma barragem tanto na etapa de constru¢do quanto na
fase de operagdo, com a finalidade de aperfeicoar o estado-da-arte do projeto e da
construcao de barragens.

Gutiérrez (2003) apresenta os objetivos basicos da instrumentacio
estabelecidos pelo Comité Brasileiro de Grandes Barragens em 1996. Os objetivos
sdo agrupados de acordo com a etapa de desenvolvimento da barragem:

construcdo, primeiro enchimento e operacao.

Periodo de construcao:

- Alertar sobre a ocorréncia de possiveis anomalias no comportamento da
barragem.

- Possibilitar solugdes menos conservadoras, permitindo economia
significativa para a obra.

- Fornecer informagdes, por retro-analise dos dados de instrumentacdo, a
respeito dos valores dos parametros dos materiais que constituem a
barragem e sua fundacao.

- Possibilitar revisdes do projeto durante o periodo construtivo.

Periodo de enchimento:

- Alertar sobre a ocorréncia de possiveis anomalias que possam colocar em
risco a seguranga da estrutura.

- Possibilitar avaliagdo do desempenho estrutural, geotécnico e hidraulico da
obra, em funcdo das comparagdes entre grandezas medidas “in-situ” e

aquelas previstas por modelos tedricos ou experimentais de analise.
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- Verificar a adequacdo das simplificagdes introduzidas nas hipoteses de

projeto.

Periodo de operacio:

- Verificar se a barragem esta apresentando um desempenho geral
satisfatorio, conforme previsto em projeto.

- Caracterizar o comportamento no tempo dos solos e/ou do maci¢o rochoso
de fundagdo determinando o prazo necessario para a estabilizacdo dos
deslocamentos, tensdes, sub-pressoes, vazoes, etc.

- Caracterizar o comportamento no tempo das estruturas da barragem,

levando-se também em conta os efeitos das condi¢des termo-ambientais.

1.2.2
Analises dos dados

Os dados gerados durante o periodo de constru¢do sio geralmente
analisados através de métodos deterministicos, analiticos ou numéricos. Um
modelo matematico da barragem ¢ escolhido para andlise. Este modelo devera
considerar relacdes constitutivas dos diferentes materiais, geometria do problema,
condi¢des iniciais, condigdes de contorno, etc. O grau de precisdo das estimativas
dependera da qualidade dos dados disponiveis e da complexidade do modelo
utilizado, variando desde simples formulagdes empiricas a sofisticadas simulagdes
numeéricas.

Ja os dados gerados durante o periodo de operagdo da barragem sio
geralmente analisados através de métodos estatisticos e/ou probabilisticos. Estes
métodos sdo escolhidos devido a quantidade consideravel de dados, provenientes

das leituras da instrumentacao ao longo de grandes periodos de tempo.

1.2.3
Importancia da instrumentagao na seguranga de barragens

A seguranca de uma barragem esta intimamente relacionada aos aspectos de
projeto, construgdo, instrumentagdo/inspegdo, operagio e manutengio. E claro
que, por melhores que tenham sido o projeto de uma barragem e a fiscalizagdo de

sua construgdo, s6 sera possivel exercer um eficiente controle das condi¢des de
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seguranca da barragem se a mesma estiver sendo adequadamente inspecionada e
monitorada através de instrumentacdo apropriada, operada por equipe treinada.
Durante a vida util da barragem, sdo necessarias obras periddicas de manutenc¢ao
com a finalidade de preservar em bom estado das varias estruturas, assegurar
superficies hidraulicas satisfatorias e garantir a operacionalidade dos
equipamentos eletromecanicos e dos instrumentos de auscultagdo.

As ligdes aprendidas com as rupturas de barragens tém revelado que um
longo periodo de operagdo normal ndo ¢ jamais garantia de condi¢des futuras de
seguranga, uma vez que tem havido casos de ruptura brusca ap6s 10 e 20 anos de
operagao normal. Gutiérrez (2003) relata o exemplo da barragem em arco de
Zeuzier, na Suica, com 156 metros de altura, operou durante 21 anos sem
qualquer problema aparente, quando em novembro de 1978 as informagdes
fornecidas pelos péndulos direitos passaram a indicar deslocamentos que
ultrapassavam os valores elasticos anteriormente observados. A crista da
barragem comegou a apresentar deslocamentos continuos para montante, apesar
do reservatorio estar totalmente cheio, enquanto que as medicdes geodésicas
indicavam movimentos de aproximagdo entre as ombreiras da barragem e
recalques do maci¢co de fundacdo em toda a regido da barragem. Fissuras no
concreto, com abertura de 10mm, desenvolveram-se junto as ombreiras, exigindo
um intenso tratamento através de inje¢do de resina epoxi. As investigagdes
realizadas, auxiliadas pelos dados fornecidos pela instrumentagdo, vieram a
indicar que os problemas observados estavam associados a escavacao de um tinel
rodovidrio, afastado 1400 metros da barragem. A barragem encontra-se hoje em
operacao normal, apds paralisagdo da construcdo do tunel e a execugdo das obras
de reparo.

Em alguns empreendimentos, os medidores de vazao sdo instalados em um
ou mais locais para monitorar a percolacdo através e sob a barragem. Tais
medidores, devido a sua indiscutivel importancia, podem ser equipados com
dispositivos sensores e transmissores de dados via radio, micro-ondas ou cabos,
encaminhando assim o fluxo de informacdes constantemente aos sistemas de
aquisicao de dados.

Em muitos casos, os valores de vazdo constituem-se em importantes
evidéncias da ocorréncia de problemas no comportamento geotécnico de

barragens, sendo muito natural, portanto, que a instalagdo destes medidores seja
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uma pratica de longa data na constru¢do de barragens no Brasil e no exterior.
Legislagdes de varios paises, como Japao, Noruega e Franca, impdem a instalacdo
de medidores de vazdo como componente essencial de um projeto de

instrumentagdo de barragens.

1.3
Objetivos

Neste trabalho, redes neurais temporais, método estatistico de Box &
Jenkins (1970) e métodos geoestatisticos sdo utilizados na anélise de dados de
instrumentagdo de medidores de vazdo da barragem de Funil do sistema Furnas
Centrais Elétricas. O sistema de medi¢do de vazao ¢ composto por trés drenos. O
primeiro dreno capta a dgua percolada através da fundagao, o segundo dreno capta
a agua drenada da margem direita e o terceiro dreno capta a 4gua drenada da
margem esquerda.

O programa de monitoramento ¢ composto geralmente por uma série de
instrumentagdes que fornecem dados que sdo acompanhados e analisados para
verificar se 0 comportamento real da obra esta consistente com o modelo teérico
concebido em projeto. As instrumentagdes monitoram medi¢des de deslocamento,
pressdo, percolagdo e drenagem junto com fatores ambientais que afetam o
comportamento da obra como temperatura, nivel de reservatorio e precipitagao.

M¢étodos geoestatisticos utilizam-se de variogramas que expressam o grau
de correlacdo entre pares de dados experimentais localizados em diferentes
tempos, permitindo a constru¢do de modelos temporais que possibilitam a
previsao de valores, com respectivas estimativas de erro, em datas nao-
amostradas.

Redes neurais artificiais (RNA’s) sdo sistemas que, a exemplo do cérebro
humano, possuem capacidade de aprendizagem e de generalizagdo (inferéncia)
sem a necessidade da defini¢do prévia de um modelo deterministico. O processo
de aprendizagem consiste na apresentagdo de conjuntos de entrada e saida de
dados a rede que, gradualmente, identifica e simula as principais caracteristicas do
problema. Redes neurais temporais (RNT’s) sdo redes dindmicas que possuem
propriedades de memoria. Estas propriedades permitem-nas realizar tarefas de

carater temporal.
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Para a analise, consideraram-se as séries historicas da vazao dos drenos, da
temperatura e das flutuagdes do nivel do reservatorio a montante. O objetivo ¢
fazer o monitoramento e previsdo das séries de vazdo dos drenos, com a finalidade
de poder tomar medidas preventivas em relagdo a seguranca da estrutura da
barragem. Séries como as de vazao dos drenos e nivel do reservatério a montante
sdo denominadas séries temporais.

As medidas sistematicas das vazdes dos drenos permitem conhecer a vazao
maxima captada pelo sistema de drenagem global e, qualquer acréscimo
significativo dessa vazao pode indicar uma anomalia que deve ser pesquisada, por
exemplo, uma fissura ou fratura do macico podem ser identificadas com inspegdes
cuidadosas de superficie. Em muitos casos, valores das vazdes de percolagdo
através de barragens e fundagdes tém sido evidéncias das imperfei¢des dessas
estruturas. E muito natural, portanto, que essa medigdo seja um indicador critico
do comportamento da barragem.

Os valores previstos para as vazdes dos drenos podem auxiliar na tomada de
decisdes na operacdo da barragem, principalmente quando o fendmeno for dificil
de ser investigado através de modelagem geomecanica e solugdes numéricas
envolvendo a necessidade de relagdes constitutivas, condi¢des de contorno

complexas, etc.

1.4
Organizagao da Tese

Este trabalho esta dividido em seis capitulos, assim organizado:

No capitulo 1 descreve-se a importancia da instrumentagdo geotécnica na
analise do comportamento de barragens durante a construgdo, primeiro
enchimento do reservatorio e operagio da instalagio. E apresentado o objetivo da
tese e descrita sua organizagdo de capitulos.

No capitulo 2 apresenta conceitos sobre séries temporais, faz-se uma revisao
bibliografica dos modelos de Box & Jenkins (1970), faz-se uma descricdo da
técnica de redes neurais artificiais, redes neurais temporais e métodos
geoestatisticos utilizadas neste trabalho.

O capitulo 3 faz uma revisao bibliografica das metodologias existentes para

estimar intervalos de confianga para RNA’s. dando maior énfase aos métodos
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adotados neste trabalho. Apresenta ainda a metodologia utilizada para estimar o
intervalo de confianca para a krigagem ordinéria.

No capitulo 4 apresentam-se as caracteristicas da Barragem de Funil e do
sistema de instrumentacdo utilizado nesta barragem. Apresenta-se ainda a
metodologia adotada neste trabalho para a modelagem e previsdo da vazao dos
drenos.

No capitulo 5 faz a modelagem e previsdo da vazdo dos drenos de
instrumentagdo da Barragem de Funil, localizada no estado do Rio de Janeiro.

O capitulo 6 apresenta as conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros.
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Introducgao

Este capitulo trata de uma revisao tedrica sobre séries temporais, métodos
estatisticos baseados nos modelos, redes neurais artificiais (RNA's), redes neurais
temporais (RNT’s) e métodos geoestatisticos, com enfoque nos conceitos tedricos

utilizados neste trabalho.

2.2
Séries Temporais

Série temporal ¢ um conjunto de observagdes ordenadas no tempo, ndo
obrigatoriamente igualmente espacadas, que apresentam dependéncia entre
instantes de tempo. Uma série temporal pode ser decomposta nas componentes de
tendéncia, ciclo e sazonalidade (Gutiérrez, 2003).

A tendéncia indica o comportamento “de longo prazo” da série, ou seja, se
a série aumenta, diminui ou permanece estavel, e qual a velocidade destas
mudancas.

Os ciclos indicam as oscilagdes de subida e de queda nas séries, de forma
suave e repetida, ao longo da componente de tendéncia, como por exemplo, os
ciclos meteorologicos.

A sazonalidade corresponde as oscilagdes de subida e de queda que
ocorrem sempre em um mesmo periodo.

O estudo da série temporal pode considerar:

a) investiga¢do do mecanismo gerador da série temporal,
b) descricdo do comportamento da série;
¢) busca de periodicidades relevantes nos dados;

d) previsdes de valores futuros da série.
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A previsao de valores futuros da série temporal ¢ amplamente utilizado nas
areas de economia, planejamento de produg¢do, controle e otimizagdo de processos
industriais, planejamento comerciais entre outros.

Como exemplo de metodologia de previsdo de valores futuros da série
temporal temos: uma série temporal discreta e com os valores espagados

igualmente no tempo, com intervalo semanal. Utilizando-se o valor da série s, da

semana atual ¢ e os valores das semanas anteriores s, ,,s, ,,S, ;... para previsao

A~

do valores futuros §,_, ,S,.,,S S,.. que representam os passos a frente

t+1 2542 2 43 000 t+8

[=1,2,3,..,8. Nosso objetivo ¢ obter um modelo da série temporal que

apresente 0 menor erro possivel para cada passo previsto. Além da melhor
previsdo, podem-se calcular as incertezas associadas a previsdo associando os
valores previstos a limites de probabilidade (Box, Jenkins & Reinsel, 1994).

A figura 2.1 mostra uma série temporal composta de 28 valores e as
previsdes feitas a partir da origem ¢ com 8 passos a frente, bem como o intervalo

de confianca com probabilidade de 95%.

[ ] [ ] [ ] [ . . .
o0 O ® Limite superior
25 o ® °. D

Previsdo
10 Limite Inferior
/
5 | Lead Time
t
origem
0 g

Figura 2.1 Valores de série temporal com previsdo e intervalo de confianga com
probabilidade de 95% (Box, Jenkins & Reinsel, 1994).

2.3
Modelos Arima de Box & Jenkins

Os modelos ARIMA sdo modelos estatisticos lineares para andlise de séries

temporais. A abreviagdo ARIMA em inglés significa “Auto-Regressive Integrated
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Moving Average model”, ou seja, auto-regressivo, integrado e médias moveis. Os
termos auto-regressivos correspondem a defasagens da série e as médias moveis
sdo as defasagens dos erros aleatorios. Integrado € o processo de diferenciagdo da
série original para torna-la estacionaria.

Na série temporal estaciondria ndo existe tendéncia de crescimento ou
decrescimento dos dados, ou seja, os dados oscilam sobre uma média constante e
com a variancia das flutuagcdes constante. Quando a série ¢ estacionaria, a

distribui¢do de probabilidade conjunta associada com n observacdes s,,, s,,,

S,3 5., S8, oObservadas em qualquer conjunto de tempo ¢,, ¢,, t;,.., ¢, € a
mesma que a associada com outras 7 ObServacOoes S, ,, S;o.p» S;3ep seos Spmik
observadas nos tempos ¢, +k, t,+k, t;+k,.., t, +k. A distribuicdo de

probabilidade conjunta de qualquer conjunto de amostras ndo pode ser alterada
pela modificagdo de todas observacdes da série temporal para frente ou para tras
por qualquer valor inteiro k£ (Box, Jenkins & Reinsel, 1994).

No processo de diferenciagdo, a série com comportamento nao-estacionario
¢ transformada em uma nova série estaciondria. J& que o modelos ARIMA

assumem estacionariedade da série. A equacdo 2.1 indica a primeira diferenca.

s; =S5, -5, 2.1

onde s, € a série temporal ndo-estaciondria com n valores

s, € asérie nova estacionaria que terd n-1 valores.
No modelo ARIMA, a série temporal ¢ gerada por um processo estocastico

cuja natureza pode ser representada através de um modelo. A notacdo utilizada
para designar o modelo ARIMA ¢ ARIMA (p, d, q) onde p € o nimero de termos
auto-regressivos, d o numero de diferenciagdes para que a série torne-se
estaciondria e q o numero de termos de médias moveis. Os termos p, d € q sdo
todos inteiros maiores ou iguais a zero.

Sdo casos particulares: o0 modelo ARMA(p,q), o modelo auto-regressivo
AR(p) e o modelo de médias moveis MA(q), sendo os trés modelos utilizados
para séries temporais estacionarias (d=0).

O modelo auto-regressivo AR(p) ¢ definido por,
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p
S(t) = 2 a,S(t =)+ &(t) = g (St =), St = p)) +(1) (2.2)

onde a estimativa da série S no instante t depende de uma combinacao linear
de p termos da série, incluindo o termo aleatorio &(t) de ruido branco. Os

parametros ¢; ponderam os valores da série temporal do instante anterior #-/ até o

instante #-p. Estes parametros sdo determinados através de técnicas de
minimizag¢ao do erro.
O modelo de médias moveis MA(q) assume que a série modelada ¢ gerada

através de uma combinagdo linear de q sinais de ruidos &(z—i), aleatdrios e

independentes entre si,

S(t)=-— é O.6(t i)+ (t) = ¢y (e(t = 1),...,e(t — q)) + £(t) (2.3)

O modelo ARMA(p,q) € uma combinagdo dos modelos AR(p) e MA(q), no
qual

S(t) = §1 a,S(t—i)+ éé’ﬁ(t—i)w(t) @4)
ou

S@)=¢,(St-D),...S(t—=p),e(t=1),...e(t—q))+ &) (2.5)

24
Redes Neurais

Redes neurais artificiais (RNA’s) sdo sistemas paralelos distribuidos
formados por unidades de processamento simples (neurdnios) que realizam
fungdes matematicas, geralmente ndo-linear. As RNA's tiveram sua origem na
tentativa de gerar um modelo artificial que simule a estrutura do cérebro humano,
mas atualmente podem ser definidas como uma metodologia estatistica capaz de
resolver com sucesso varios problemas de engenharia e de outras areas (Dyminski
, 2000).

Uma rede neural artificial é formada por diversos neuronios artificiais. A
figura 2.2 representa um neurdnio esquematicamente. Em um modelo de

neurdnio, podem ser identificados alguns elementos bésicos:
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a) sinapses que sao responsaveis pelas conexodes, cada uma caracterizada por
um peso sindptico wy;, onde o indice k corresponde ao nimero do
neurdnio e j ao estimulo de entrada;

b) um somatorio dos sinais de entrada ja multiplicados por seus respectivos
pesos (combinagdo linear), resultando no valor uy;

¢) uma fun¢do de ativacdo ¢ que visa limitar os sinais de entrada a um
determinado intervalo, normalmente entre 0 e 1 ou-1¢ 1;

d) o limiar ou polarizador, 6, que possui um efeito de diminuir ou

aumentar o valor da combinacao linear das entradas (u;) na fungdo de

ativagao.
X, O——>(W,)
! NG Fungdo de Ativagdo
X2 © 2\ U

O ——> Yk

X; O——% Saida
/ Somatorio
Entradas Pesos Sinapticos 0
K
Polarizador
Figura 2.2 Modelo de um neurénio artificial. (Haykin, 1999)
O neurdnio pode ser descrito através das seguintes equagdes:
p (2.6)
= WX,
j=1
Vi = @ui - 6) (2.7)
Ou
Vi = @(vi) (2.8)

A funcdo de ativagdo ¢é capaz de assumir diversas formas, podendo ser em
degrau, linear ou sigmoidal (logistica ou tangente hiperbdlica), conforme mostra a

figura 2.3.
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Figura 2.3 Fungdes de ativagao (a) degrau, (b) linear, (c) sigmoidal logistica e
(d) tangente hiperbdlica. (Haykin, 1999)

241
O uso das redes neurais em engenharia geotécnica

Redes neurais artificiais apresentam diversas aplicacoes na area de
engenharia geotécnica. Encontram-se aplicacdes de RNA’s em caracterizagdo e
classificagdo de solos e rochas, potencial de liquefacdo de depositos de areias,
modelos constitutivos com RNA’s, fundagdes, escavacoes, estabilidade de
taludes, reforco de solos, agua subterranea, mineragao e outras. Sao apresentados
a seguir alguns relevantes trabalhos sucintamente descritos.

Toll (1996) apresenta uma revisdo de sistemas de inteligéncia artificial (IA)
que foram desenvolvidas para aplicagdes geotécnicas. A revisdo abrange sistemas
especialistas e redes neurais. A revisao trata de trabalhos que envolvem uma
grande quantidade de sistemas desenvolvidos para caracterizacdo de sitios,
classificagdo de solos e rochas, fundagdes, estruturas de retengdo de terra, taludes,
tuneis e aberturas de escavagdes, minas, liquefagcdo, geotéxteis entre outras
aplicagdes. As técnicas de A tem sido eficientes para resolver diversos problemas
de engenharias. Ghaboussi (1992) apresenta uma revisdo sobre a técnica de rede

neural, sobre algoritmos de treinamento, sobre as técnicas de aprendizado e
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apresenta uma revisao sobre a utilizagdo de rede neurais em aplicagdes
geotécnicas.

Veiga et al. (2002) investiga a distribui¢do espacial dos valores do nlimero
de golpes N dos ensaios SPT no subsolo da usina nuclear de Angra II através de
redes neurais ¢ métodos geoestatisticos. Na comparacao das duas técnicas, os
métodos geoestatisticos apresentaram resultados ligeiramente melhores, mas
ambas as técnicas apresentaram resultados satisfatorios.

Gangopadhyay et al. (1999) associaram RNA’s e GIS (Sistema de
Informacdo Geografica) para desenvolver um método para caracterizagdo de
subsuperficie. Dados de monitoramento da distribuigdo de materiais do aqiiifero e
logs litoldgicos sdo utilizados para treinar uma rede perceptron multicamada. A
RNA faz a previsdo dos materiais de formagdo da subsuperficie para cada ponto
de um grid discretizado da area modelo. GIS ¢ entdo usado para desenvolver
perfis da subsuperficie dos dados gerados pela rede neural. Esses perfis de
subsuperficie sdo entdo comparados com segdes geoldgicas avaliadas para
verificar a eficiéncia dos perfis gerados RNA-GIS. Esta metodologia ¢ aplicada
para determinar aqiiiferos extensos e calcular parametros dos aqiiiferos para
entrada de modelos solo-agua para um sistema multi-aqiiifero existente na cidade
de Bangkok, Tailandia. A metodologia RNA-GIS mostrou-se uma poderosa
ferramenta para caracterizacao de geometria de aqiiifero complexa, e para calcular
parametros de aqiiiferos para modelagem de fluxo solo-agua.

Juang & Jiang (2001) utilizaram ensaios CPT de um depdsito de areia como
pardmetros para geracdo de um modelo neural do sitio analisado. No artigo ¢
utilizado rede neural de regressdo generalizada (GRNN). Esta rede ¢ composta de
trés camadas: camada de entrada, camada oculta e camada de saida. Na camada
oculta ¢ realizado o mapeamento local ndo linear. Esta camada ¢ compota de
neurdnios de base radial que utilizam fun¢do de transferéncia gaussiana. O autor
utiliza as GRNN para dois tipo de caracterizagdo do sitio: a andlise
unidimensional (caracterizagdo do sitio somente na dire¢do vertical) e a analise
bidimensional (caracterizagdo do sitio em que a coordenada z ¢ fixada para
analisar um plano xy).

Oulapour & Dadfar (2002) utilizaram resultados de ensaios geotécnicos
(profundidade da amostra, indice de vazios, peso especifico, grau de saturagdo,

percentagem de solos finos que passam na peneira #200, limite de liquidez, limite
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de plasticidade e umidade) para gerar um modelo neural que fornega parametros
de resisténcia cisalhamento consolidado drenado, resisténcia cisalhamento
consolidado ndo-drenado, resisténcia cisalhamento nao-consolidado nao-drenado
e coeficiente de permeabilidade. A rede neural multi-camada perceptron ¢
utilizada. Quatro algoritmos de treinamento sdao testados: Quasi-Newton
backpropagation (BFG), resilient backpropagation (RP), Levenberg-Marquardt
backpropagation (LM) e Gradient Descent with momentum and adaptatitve
learning rule (GDX). Os resultados obtidos indicam que as melhores previsdes
dos parametros de resisténcia sdo obtidas utilizando o algoritmo RP e as melhores
previsoes do coeficiente de permeabilidade sdo obtidas pelo algoritmo GDX.
Potencial de liquefagdo de depdsitos de areia foram analisados por Goh

(1994) utilizando resultados de SPT e parametros do solo (teor de finos, dimensao

do grdo média (Dso), tensdo cisalhante dindmica equivalente (7, /o,), tensdo

total (o,), tensio efetiva (o,), magnitude de terremoto (M) e aceleragio

horizontal maxima na superficie do solo). . Uma rede neural feedforward ¢
utilizada associada ao algoritmo de treinamento backpropagation. Os autores
observaram através de um estudo paramétrico que o teor de finos e SPT sdo os
parametros de entrada mais importantes. Goh (1996) prevé o potencial de
liquefacdo de depositos de areia com o mesmo procedimento de Goh (1994),
porém utilizando resultados de ensaios CPT.

Ghaboussi et al. (1991) discutem a utilizagdo de RNA’s na modelagem de
materiais e aplicam na modelagem de concreto. Este artigo indica que a principal
vantagem das RNA’'s na gera¢do de modelos constitutivos ¢ que todo o
comportamento pode ser representado dentro de um ambiente unificado de uma
rede neural e que a rede ¢ construida diretamente de dados experimentais que
usam a capacidade auto-organizadora da rede neural, a rede ¢ apresentada aos
dados experimentais e “aprende” as relagdes entre tensdes e deformagdes. Uma
rede neural multi-camada perceptron ¢ utilizada associada ao algoritmo de
treinamento backpropagation para modelar o comportamento do concreto
submetido a um estado plano de tensdes sob um carregamento biaxial monoténico
e submetido a um carregamento ciclico uniaxial compressivo.

Ellis et al. (1995) aplicaram RNA’s na modelagem das relagdes tensdes -

deformacdes da areia com variagao da distribuicdo de tamanho dos graos e da
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histéria de tensdes. Os autores constataram que RNA's com feedback sao mais
eficientes que RNA’'s sem feedback para modelagem das relagdes tensdes —
deformagdes. O artigo também demonstra a habilidade da rede neural para simular
ciclos de carregamento e descarregamento das caracteristicas tensoes-deformagdes
do solo.

Najjar & Ali (1999) utilizaram uma rede neural recorrente (R —CNN) para
modelar o comportamento da areia de Nevada submetida ao estado monotonico
triaxial consolidado ndo-drenado e modelar a resposta de um solo fino submetido
ao estado ciclico uniaxial.

Na area de modelos constitutivos existem diversos trabalhos que utilizam
redes neurais artificiais associados a método dos elementos finitos (MEF), como
por exemplo, Ghaboussi et al. (1994) associaram redes neurais artificiais ¢ MEF
na geragdo de modelos constitutivos; Sidarta & Ghaboussi (1997) modelaram
materiais submetidos a ensaios com distribuicdo nao-uniforme de deformacao
dentro da amostra; Ghaboussi & Sidarta (1997) desenvolveram uma nova
metodologia de modelagem de materiais utilizando redes neurais artificiais; Pande
& Shin (2002) analisam problemas de valor de contorno com o auxilio de MEF ¢
RNA’s para prever o modelo constitutivo; Wu (1997) utilizou um algoritmo
hibrido elementos finitos-redes neurais na modelagem de materiais e Shin &
Pande (2002) utilizaram redes neurais ¢ MEF para modelar geomateriais.

Chow et al. (1995) analisaram provas de carga dindmica para fazer a
previsdao da capacidade de carga com auxilio de RNA. Para formulacao do
problema adotaram um modelo de equacdo de onda desenvolvida por Chow et al.
(1988) que utiliza os seguintes parametros: nimero de elementos da estaca (i),
forca aplicada na cabega da estaca F(t), velocidade aplicada na cabega da estaca
V(t), densidade da estaca (pp), modulo de Young da estaca (E ,), comprimento da

estaca(L), secdo transversal da estaca (A ), resisténcia estatica do solo associada

ao i elemento (R'), coeficiente de rigidez por unidade de comprimento associado
ao i elemento (k!), coeficiente de amortecimento por unidade de comprimento
associado ao i elemento (c!), coeficientes do efeito da velocidade no eixo da
estaca (J.,N!), resisténcia estatica do solo na ponta da estaca (R "), coeficiente de

rigidez na ponta da estaca (k.), coeficiente de amortecimento na ponta da estaca
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(c!) e coeficientes do efeito da velocidade na ponta da estaca (J',N'). RNA’s

feedforward sdo utilizadas associada ao algoritmo de treinamento
backpropagation para previsao da capacidade de carga de testes dinamicos de
estacas escavadas e para previsdo da capacidade de carga de testes dindmicos de
estacas de ago perfil H cravadas. Apresentado bons resultados para ambas as
previsdes quando comparados com métodos tradicionais.

Teh et al. (1997) utilizam modelos RNA’s multi-camada perceptron
associadas ao algoritmo de treinamento backpropagation para previsdo da
capacidade de carga de teste dindmicos de estacas de concreto refor¢ado (RC).
Andlises distintas sdo realizadas com trés modelos de rede: a primeira rede faz a
previsdo da capacidade estética, a segunda rede prevé a resisténcia distribuida e a
terceira preveé resisténcia, amortecimento e quake. Os melhores resultados sdo
obtidos com a terceira andlise, apresentado as duas primeiras andlises resultados
razoaveis . Um teste de generalizagdo com conjunto de teste com estacas ndo RC ¢
realizado indicando a capacidade de generalizagdo da rede. As previsoes sao
comparadas com solugdes CAPWAP que utilizam como parametros: resisténcia

ultima do solo(R ), fator de quake(Q), fator de amortecimento(J), forca medida

na cabeca da estaca (F) e velocidade medida na cabeca da estaca(V).

Liu et al. (1997) utilizam os resultados obtidos do método Case para
alimentar um RNA’s multi-camada perceptron associadas ao algoritmo de
treinamento backpropagation para fazer a previsao da capacidade de carga da
estaca. O método Case ¢ um sistema econdmico e portatil que calcula a
capacidade de carga da estaca de medi¢des de forca aplicada na estaca e
velocidade de propagacdo de onda durante a cravacao da estaca.

Kiefa (1998) utiliza redes neurais de regressao geral (GRNN) para previsao
de capacidade de carga de estacas cravadas em solos de baixa coesdo. Sdo
utilizadas trés redes neurais GRNN para previsdo: a primeira prevé a capacidade
de carga total, a segunda prevé a capacidade de carga do topo e a terceira a
capacidade de carga lateral. Os parametros de entrada das redes sdo: tangente do

angulo de atrito médio do solo ao longo da lateral da estaca (tan( ¢, )), tangente do
angulo de atrito do solo na ponta da estaca (tan(¢y)), tensdo efetiva vertical do
solo na ponta da estaca, SPT na lateral do solo (G'V(B) ), comprimento da estaca (L)

, secdo transversal da estaca (A) e didmetro da estaca (D). Os resultados obtidos
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pelas redes sdo comparados com quatro diferentes métodos empiricos € com
valores medidos. O modelos da GRNN foram melhores que os métodos empiricos
quando comparados com os valores medidos.

Musso et al. (2002) utilizaram um sistema de inferéncia adaptativo baseado
em logica fuzzy e redes neurais (ANFIS) para prever a evolugao do deslocamento
de sapatas. Testes de sapatas submetidas a cargas excéntricas verticais sdo
analisados. A rede ¢ treinada com resultados experimentais de uma série de testes
de carga em condi¢cdes normais e de gravidade incrementada. Os resultados
obtidos pelas sistema sdo comparadas favoravelmente com os testes de
laboratdrios correspondentes. Os autores sugerem que novas curvas de carga-
recalque podem ser simulados para obter diagramas de interagdo de colapso que
sdo frequentemente utilizados em modelos matematicos para previsao da evolucao
do deslocamento de uma sapata rasa.

Rahman & Wang (2002) utilizaram um sistema de inferéncia adaptativo
baseado em logica fuzzy e redes neurais (ANFIS) para analisar provas de carga
dinamica e a capacidade de arrancamento de caixdes succionados. Os resultados
obtidos indicam previsdes bastante razoaveis e que a metodologia pode ser
utilizada com sucesso em outros problemas geotécnicos.

Dyminski (2000) apresenta a andlise de trés diferentes problemas em
geotecnia utilizando RNA’s feedforward treinadas com o algoritmo de Levenberg-
Marquardt (LM). A primeira aplicacdo simula resultados de provas de carga
dindmica, analisadas pelo método CAPWAP, através de RNA, sendo assim
viabilizada a realizacdo de uma pré-analise do comportamento da estaca ainda em
campo, o que geralmente ndo acontece quando se trata da analise CAPWAP
tradicional. A segunda aplicacdo analise o comportamento mecanico de dois tipos
de solo: a areia de Ipanema e o solo residual gnaissico do Rio de Janeiro. Nesta
modelagem, foram utilizados resultados de ensaios de cisalhamento direto,
submersos € ndo submersos, e ensaios de compressdo triaxial, drenados e nao
drenados. A terceira aplicagdo simula as caracteristicas do subsolo do sitio da
Usina Nuclear Angra 2, localizada no litoral do estado do Rio de Janeiro. Foram
utilizadas para a modelagem, as informagdes disponiveis em boletins de
sondagens do tipo SPT. Foram realizadas simula¢des envolvendo a disposicao das

camadas dos diferentes tipos de solo que poderiam existir no local, o nivel de agua
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subterraneo, a resisténcia a penetragdo do solo e a topografia do terreno. O
trabalho obteve resultados bastante satisfatorios nos trés diferentes problemas.

King & Signer (1994) avaliaram caracteristicas mecénicas ¢ movimentos de
paredes de minas de carvdo com o auxilio de redes neurais artificiais. O sistema
desenvolvido utiliza RNA com treinamento nao-supervisionado para coletar
resultados de instrumentagdo e identificar feigdes geoldgicas com os padrdes de
razdo de penetragdo, empuxo, torque, posi¢do e razdo de rota¢do. Os resultados
obtidos da RNA com aprendizado ndo supervisionado foram utilizados para
treinar duas RNA's supervisionadas utilizando o algoritmo de treinamento
backpropagation. Os resultados obtidos mostram que o sistema apresenta um
grande potencial para identificacdo das caracteristicas das camadas. O artigo
sugere ainda que os resultados podem ser utilizados como entrada de um sistema
especialista para localizar regides de risco e recomendar atitudes preventivas que
evitem a ruptura das paredes.

Millar & Calderbank (1995) analisaram a deformabilidade de rochas
utilizando RNA’s. Uma RNA perceptron multicamada ¢ introduzida em um
sistema denominado FLAC. A RNA ¢ responsavel no sistema por calcular as
relacdes tensdes-deformagdes. Os resultados obtidos demonstram sucesso na
utilizagdo de RNA como ferramenta de projetos de engenharia em rocha.

Zettler et al. (1997) analisaram o controle do processo de injecdo
considerando andlise de pressao transiente (TPA) com o auxilio de RNA e légica
fuzzy. O processo de controle ¢ chamado Pressdo sensivel de inje¢ao (PSG) que
envolve a pressdo de inje¢do, pressao residual, razado pressao-volume de injecdo e
o comportamento dependente do tempo. O sistema combina conhecimento
especialista, experiéncias fisicas e investigacdes numéricas e ajusta regras para
dados de treinamento para controlar o processo de injecao. A RNA ¢ aplicada para
encontrar as melhores regras esperadas para o conjunto de dados entrada-saida
conhecido para o algoritmo de controle logica fuzzy.

Tan & Hui (2001) aplicaram RNA’s para gerar um modelo neural para
maci¢os de rocha. Uma rede neural que utiliza como fun¢do de transferéncia a
fun¢do de base radial. O algoritmo de treinamento ¢ o backpropagation. Os dados
utilizados para testar o modelo neural sdo curvas tensdo-deformagdo obtidas de

ensaios com marmore. Os resultados obtidos indcam que o método fornece curvas
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tensdes-deformagdes com precisdo e que o método ¢ valioso para mecanica das
rochas computacional.

Bandyopadhyay et al. (1995) utilizaram RNA’s no estudo da durabilidade
da rocha calcaria que compode a famosa esfinge do Cairo. Distribuicdo do tamanho
dos poros determinadas experimentalmente e fatores de durabilidade (DF)
determinados com base no estado com o passar do tempo da Esfinge do Cairo sao
usados como padrdes de entrada e saida respectivamente para uma RNA
perceptron multicamada treinada com o backpropagation. Uma parte da camada
da rocha calcaria da Esfinge ¢ utilizada para gerar os dados utilizados no
treinamento. O modelo neural gerado ¢ usado no calculo do DF da camada
restante da Esfinge. Os resultados obtidos combinam excelentemente com as
condigdes observadas das camadas e com a durabilidade indicada pela
constituigdo litologica.

Parametros de compactacdo do solo sdo previstos utilizando RNA’s por
Basheer & Najjar (1995). O teor de umidade 6timo e a densidade seca maxima sao
dois parametros de compactagdo que caracterizam e ajudam a controlar a
constru¢do e qualidade de uma grande quantidade de projetos de trabalhos com
solo. No artigo, estes dois parametros sdao previstos utilizando RNA multicamada
perceptron associada ao algoritmo de treinamento backpropagation. Sdo gerados
dois modelos neurais: o primeiro modelo tem como entradas limite de liquidez,
limite de plasticidade e densidade especifica do solo e a segunda rede tem apenas
como entrada limite de liquidez. Os resultados obtidos sdo comparados com o
valores experimentais e com valores obtidos com outros métodos de previsao.
Apresentando o modelo neural valores similares aos obtidos experimentalmente.

Previsdes de deslocamento em sistemas de suporte de escavagdo sio
analisadas com o auxilio de RNA’s por Gao et al. (2001). Uma rede neural
feedforward treinada com o algoritmo backpropagation ¢ utilizado para previsao
do deslocamento horizontal. Os deslocamento horizontal ¢ medido ao longo do
tempo gerando séries temporais. O modelo neural utiliza como entradas cinco
medicoes sequenciais de deslocamento e a saida ¢ o valor da previsao do
deslocamento. A RNA consegue prever com sucesso os deslocamentos

horizontais.
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242
Arquitetura de rede

A arquitetura de rede define como as unidades de processamento simples
sdo dispostas, ou seja, como os diversos neuroénios sdo conectados entre si.
O tipo de rede neural artificial mais utilizado em aplicagdes em engenharia &

2

chamado de “multi-camadas feedforward”, caracterizando-se por apresentar
neurdnios organizados em camadas. O neurdnio pode estar total ou parcialmente
conectado por sinapses (pesos). As entradas alimentam a rede e sdo processadas
até alcancarem a camada de saida, sem realimentacdo. Por isso sdo denominadas
como feedforward (alimentagdo e propagacado para frente).

A figura 2.4 mostra uma rede neural totalmente conectada, com 4 entradas e
2 saidas e que possui uma camada oculta com 5 neurdnios, localizada entre os nds
de entrada e a camada de saida. Redes neurais artificiais, de uma ou duas camadas

ocultas apenas, conseguem resolver a maior parte dos problemas de engenharia

(Haykin, 1999).

Fluxo de Ativagao

Entradas Saidas

12 Camada Oculta

Figura 2.4 Exemplo de rede neural multi-camadas feedforward, totalmente conectada.

A complexidade do modelo pretendido ird definir a quantidade de pesos
(parametros) e de camadas da arquitetura da rede.O niimero de neur6nios nao
deve ser muito pequeno se o problema a ser resolvido apresentar grande
complexidade e nem grande demais, a ponto de se prejudicar a capacidade de
generalizacdo da rede, gerando o problema conhecido como overfitting (ajuste

excessivo) (Dyminski , 2000).
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243
O conjunto de dados

Como em qualquer método estatistico o conjunto de dados devera cobrir
todo o dominio de interesse do problema a ser solucionado. O conjunto devera ter
amostras suficientes para que a rede aprenda sobre o problema. A figura 2.5

ilustra uma relacao entre métodos, volume de dados e grau de conhecimento da

realidade.
A
Volume de
dados
disponivel
Redes
neurais / Métodos

estatistico

Modelagem
Solucao direta
nao

possivel

Dificil
solucao

Grau de conhecimento da realidade

Figura 2.5 Métodos adequados em funcdo da quantidade de dados e complexidade do
problema. (Pedreira, 2001)

2.4.4
Treinamento e testes

Para iniciar o treinamento devem estar definidos:
a) o tipo e a arquitetura da rede;
b) o conjunto de amostras referentes ao fendmeno a ser modelado;
c) os parametros que servirdo de entrada a rede;
d) as saidas que se quer obter.

Um método simples de treinamento consiste em dividir o conjunto de
amostras em trés subconjuntos: conjunto de treinamento, conjunto de teste 1 e
conjunto de teste 2.

O conjunto de treinamento serd composto de exemplos que serdo utilizados

na fase de treinamento da rede neural artificial. O conjunto de teste 1 sera


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0016543/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0016543/CA

44

composto de exemplos que serao utilizados na tarefa de se testar a capacidade de
generalizacdo da rede neural. O conjunto de teste 2 serve para comparar modelos
diferentes.Cabe salientar que os exemplos de um subconjunto ndo deverdo ter sido
utilizados no outros subconjuntos, ou seja, os subconjuntos sdo formados por
exemplos distintos entre si.

O treinamento consiste na apresentacdo das amostras do conjunto de
treinamento a rede que processard os pardmetros de entrada relativos a estas
amostras através da multiplicagdo dos mesmos pelos pesos sinapticos e da
posterior aplicacdo destes valores as fungdes de ativagdo dos neurdnios,
fornecendo entdo as respostas (saidas da rede) a este estimulo. Estas saidas da
RNA deverdo ser comparadas com os valores reais dos pardmetros de saida
correspondentes aos exemplos do conjunto de treinamento, e desta comparagao
sera obtido um valor de erro da fase de treinamento. Procura-se entdo ajustar os
valores dos pesos sinapticos, através de um algoritmo matematico, visando a
diminui¢do do erro de treinamento. Durante a etapa de treinamento o erro do
conjunto de teste 1 ¢ monitorado para garantir a capacidade de generalizacdo da
rede. Quando o erro do conjunto de teste 1 comega a aumentar o processo de
treinamento termina. Este método chama-se “early stopping”. A figura 2.6 mostra

o monitoramento dos erros de treinamento e de generalizacao.

Amostras de

Erro-Médio- Validagdo
Quadratico
Ponto
de parada
, antecipado
: Amostras de
i Treinamento

Numero de épocas

Figura 2.6 llustracdo do monitoramento do erro do método “early stopping’.
(Haykin, 1999).
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Quando a quantidade de amostras for pequena ndo se deve dividir o
conjunto de amostras em subconjuntos. O teste pode ser feito retirando uma
amostra aleatoriamente para verificar a generaliza¢do e utilizando o restante das
amostras para o conjunto de treinamento. Este procedimento deve ser repetido até
a média do erro ficar constante. Este método ¢ denominado “/eave-one-out”.

Assim, tem-se como objetivo da fase de treinamento ajustar da melhor
maneira possivel os valores dos pardmetros da rede, procurando fazer com que as
saidas fornecidas pela RNA estejam bastante proximas dos valores reais de saida
correspondentes a cada um das amostras apresentadas, sem que se perca sua
capacidade de generalizagdo.

Existem diversos algoritmos para se treinar RNA’s. A seguir serdo citados
os algoritmos: retro-propaga¢do do erro; Levenberg-Marquardt e regularizagdo

bayesiana.

245
O algoritmo de retro-propagacao do erro

O algoritmo de retro-propaga¢do do erro consiste dos seguintes passos
(Dyminski , 2000):

a) as entradas das amostras do conjunto de treinamento sdo apresentadas a
rede neural;

b) estes dados sdo processados pela rede: em cada camada, através da
multiplicag@o pelos pesos sinapticos, posterior somatorio e aplicagdo da
fungdo de ativacdo, sdo fornecidas as saidas relacionadas as entradas
apresentadas;

c) as saidas fornecidas pela rede sdo comparadas com os valores reais
obtidos dos experimentos e, desta variagao, ¢ calculado o erro;

d) com o valor do erro, o ajuste para os pesos da tltima camada ¢ calculado
(conforme desenvolvimento a seguir). O erro ¢ entao “retro-propagado”
na rede, corrigindo os pesos sinapticos das camadas ocultas, visando um
melhor ajuste da RNA ao fendmeno a ser modelado.

Este processo iterativo devera acontecer até que o erro seja aceitavel, ou

seja, que a rede tenha aprendido a tarefa a ser realizada.

O erro de um neurdnio de saida j na interagao n, pode ser calculado por:
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ej(my=d;(n)~y,;(n) (2.9)

onde d ;(n) ¢ o valor real de saida do neur6nio j e y;(n) ¢ o valor estimado pela

rede na interagao 7.

O valor instantaneo do erro quadratico para o neurénio j ¢ definido como
1 » N . ,
Ee ;(n). O somatorio Ee i (n) de todos neurdnios da camada de saida define o

valor instantdneo E(n) como na equagao 2.10.

E(n) :% > e3(n) 2.10)

jeC

C ¢ o conjunto de neurdnios da camada de saida. O erro médio quadratico ¢ obtido
somando-se os E(n) ¢ dividindo-se por N, como mostra a equagdo 2.11, onde N ¢ a

quantidade de amostras do conjunto de treinamento.

LN (2.11)
Eav _NHZZIE(”Z)

O erro instantdneo E(n) e o erro médio quadratico E,, sdo funcdes dos
parametros livres (pesos sindpticos e bias) da rede. O erro médio quadratico E,, ¢
a fun¢do de custo da etapa de treinamento. O objetivo da etapa de treinamento ¢é
ajustar os parametros livres para minimizar E,,.

A figura 2.7 mostra, o neurdnio j sendo alimentado, pelas saidas da camada

a sua esquerda. O campo local induzido v;(n) produzido na entrada da fungio de

ativacdo do neurdnio j ¢ mostrada na equagdo 2.12.

m (2.12)
v;(n)= % w;i(n)y;(n)
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m ¢ o nimero total de saidas (excluindo a bias) aplicada ao neuronio j. O peso

sinaptico w;, (com entrada y, =+1) € igual ao polarizador aplicado ao neur6nio

J- A fungdo y;(n) na saida do neurdnio j na interagdo n, ¢ dada pela equagdo 2.13.

yi(m=p;v;(n) (2.13)

O algoritmo de retro-propagagdo do erro aplicara uma corre¢do Aw ;(n)
para o peso sinaptico w;(n), que sera proporcional a derivada parcial
OE(n) / ow;(n) . Aplicando a regra da cadeia, a derivada parcial pode ser expressa

pela equacgdo 2.14.

OE(n) _ OE(n) Oe;(n) 0y (n) ov,(n) (2.14)
8wﬂ (n) B 8ej (n) ayj (n) av‘,. (n) 6‘le. (n)

A equacdo 2.14 ¢ o fator de sensitividade, determinando a direcdo de busca
no espago dos pesos para 0 peso sinaptico w ;.

neuronio j

Yo =+l
d;(n)
Wio(n) =b;(n)
) . Y (n) -1 )
o & R Tl

Figura 2.7 Fluxo de sinais dentro do neurdnio de saida j (Haykin, 1999).

Diferenciando a equagéo 2.10 em relagéo e, (n), tem-se a equagdo 2.15.
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OE(n)
de ;(n) -

(2.15)

ej(”)

Diferenciando a equagéo 2.9 em relagéo y,(n), tem-se a equagéo 2.16.

de; (n) _ (2.16)
y,(n)

Diferenciando a equagéo 2.13 em relagéo v, (n), tem-se a equagdo 2.17.

() (2.17)

ov,(n)

=, (v,(n))

A “linha” do lado direito da equagdo significa diferenciacdo em relagdo ao
argumento.

Diferenciando a equagéo 2.12 em relagéo w; (n) , tem-se a equagdo 2.18.

ov, () (2.18)
8wﬁ (n) =y;(n)

Substituindo as equagdes 2.15 a 2.18 na equacdo 2.14, tem-se a equagdo

2.19.

OE(n) (2.19)

oy IR

A corregdo de Aw;(n) aplicada em w;(n) ¢ denominada “regra delta”

como mostra a equacao 2.20.

2 2.20
()= 17~ f (2) (2.20)
i
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onde 7 ¢ a taxa de aprendizado do algoritmo de retro-propagagdo do erro. O sinal

negativo indica gradiente descendente no espaco dos pesos. Substituindo a

equacgdo 2.19 na equagdo 2.20.
Aw ;i (n) ==nd ;(n)y;(n) (2.21)

onde o gradiente local 6, (n) ¢ definido pela equagdo 2.22.

_OE(n) _ OE(n) Oe;(n) dy;(n) _ (2.22)

ov (n)  de,(n)dy,(n) ov,(n)

S, (n) = e, (me,(v,(n))

A taxa de aprendizado 7 regulara a velocidade de aprendizado da rede.

Quando o neuronio j, figura 2.8, estd situado em uma camada oculta o

procedimento de ajuste seguird a metodologia abaixo:

neuronio j neurdnio k

+1

di(n)

w0 (1) =b, ()

Vi) @0 Y, Q) 90 yké”) 1

————>» O

yi(n)

Figura 2.8 Fluxo de sinais dentro do neurdnio de camada oculta j conectada ao neurdnio
de saida k. (Haykin, 1999).

Definindo o gradiente local &,(n) para o neurdnio j, tem-se a equagdo

2.23.

_OE(n) _ 0E(n) Oy;(n) (2.23)
ov,(n) - oy, (n) ov,(n)

o,(n)=

e (n)
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Diferenciando a equagdo 2.10 em relagdo a y;(n), tem-se a equagdo 2.24,

onde k representa o neurdnio na camada de saida.

OE(n) de, (1) (2.24)
o, (n) 2.6 o ()

Aplicando a regra da cadeia na derivada parcial Oe, (n) / dy;(n), tem-se a

equagdo 2.25.

OE(n) Oe, (n) Ov; (n) (2.25)
o, 2 % ) 3y, )

Escrevendo as equagdes 2.9 e 2.12 utilizando o indice & para o neurdnio de

saida, tém-se as equagdes 2.26 ¢ 2.27.

e,(n)=d,(n)—y,(n)=d;,(n) — @, (v, (n)) (2.26)

" 2.27
v (m) =D wy (m)y; (n) 227
i=0

Diferenciando a equagdo 2.26 em relagdo v, (n), tem-se a equagao 2.28.

Jey(n) (2.28)
v, (n) ==0; (v (1))

Diferenciando a equagéo 2.27 em relagéo y,(n), tem-se a equagio 2.29.

v (n) (2.29)
oy,

Diferenciando a equagéo 2.13 em relagdo v (n), tem-se a equagéo 2.30
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ay ;(n) K (2.30)
o, () @;(v;(n))

Substituindo as equagdes 2.28 e 2.29 na equacdo 2.25, tem-se a equagao

2.31.

L : 231
oy j((’;)) ) ; e (M (Vi (M)wy; (1) (2.31)

Substituindo as equagdes 2.30 e 2.31 na equagdo 2.23, tem-se o gradiente

local dado pela equagdo 2.32.

8, (m)y=p; (v; (M)} e My (v ()wy () (2.32)
k
A corregdo de Aw ; (n) aplicada em w ;(n) ¢ definida pela equag@o 2.33.
Aw (0= =119, (v, (1) e, (M@ (v (m)wy; (n)y; () (2.33)
k

Resumindo o algoritmo de retro-propagacdo pode ser descrito pelas

equagdes 2.34 a 2.36.

wii(n +1) = wi(n) + Aw . (n) (2.34)
AW (n) =-nd(n)-a;” (n) (2.35)

. . . ALs -1 r
Onde o sobrescrito 1 indica a camada que o neurdnio pertence e a, (n) ¢ a
entrada que o neurdnio recebe.

e;(mp,(v;(m) <L (2.36)

5 =10 v ) S wy (1) 1<i< L1
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L ¢ o simbolo adotado para a camada de saida

2.4.6
O algoritmo de Levenberg-Marquardt

O algoritmo de retro-propagacao do erro descrito no item 2.4.5 foi baseado
no método de otimizacdo do gradiente descendente que utiliza apenas as primeiras
derivadas para minimizar o erro. Entretanto existem outras técnicas de otimizagao
que tornam a convergéncia mais rapida, por exemplo, algoritmos de otimizagao
que utilizam as segundas derivadas. Esses algoritmos sdo do tipo “quase Newton”
sendo mais eficientes, porém precisam armazenar a matriz Hessiana (matriz com
as segundas derivadas).

O método Levenberg-Marquardt (LM) ¢ do tipo “quase Newton” utilizado
para minimos quadrados ndo lineares ¢ foi incorporado ao algoritmo de retro-
propagagdo do erro para resolver problemas de otimiza¢do que aparecem no
treinamento de redes multi-camadas. O processo do método LM ¢ descrito em
Bishop (1995).

A fungdo objetivo para o algoritmo LM é:

Bt A — (2.37)

novo velho

1
E N E”g(wvelha ) + Z(Wnovo - erlha)

r

Onde &(w,,, ) € o vetor com os erros do conjunto de treinamento, w ¢

velho velho

0 peso sinaptico utilizado no passo atual, w, ¢ o peso sinaptico calculado e 4 é

novo

um parametro que governa o tamanho do passo.

A atualizagdo dos pesos utiliza a equacao 2.38.

W :erlho_(H+ﬂ)_lZT€(erlho) (2.38)

novo

Onde
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oe" (2.39)
Z), =—
(Z)n ow,
H=7"7 (2.40)

247
O algoritmo de regularizagao bayseana

O algoritmo de treinamento utilizando regularizagdo bayseana ¢ uma técnica
mais recente para treinar o modelo neural. Nesta técnica, a quantidade de
neurdnios da camada oculta ndo sera estimada por um processo de tentativa e erro.
Na regularizagdo bayseana o processo de treinamento faz com que os parametros
(pesos sinapticos) dos neurdnios ocultos desnecessarios fiquem com valor
proximo a zero. O objetivo principal é encontrar um equilibrio entre a quantidade
de parametros e a complexidade do modelo neural exigida pelo problema. A

funcao objetivo utilizada no algoritmo de retropropagacao do erro, equagao (2.41),

. - ) 1
¢ modificada adicionando-se um termo de regularizacdo (Ej :Ezl' wiz) e

parametros de regulariza¢dao (S, >0) modificando a fun¢do objetivo para a

equacgao (2.42).

11 2.41
Eyo0) =2 XX -y ) 240
PR

Mw)=pB-Ep +a-Ey, (2.42)

Os valores dos parametros da fun¢do objetivo devem ser calculados. Para
encontrar valores Otimos para esses parametros. Pode-se utilizar a técnica
“bayesian framework”, onde os pardmetros da rede neural sdo assumidos como
sendo varidveis randomicas com distribui¢do conhecida. Os parametros da fun¢ao
objetivo sdo relacionados com varidveis desconhecidas associadas com essas
distribui¢cdes e sdao estimados com técnicas estatisticas. Medeiros & Pedreira
(2001) descrevem o processo de otimizacdo dos parametros de regularizacio

aplicando a regra de Bayes e o algoritmo proposto por Foresee e Hagan em 1997
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para otimizacdo Bayseana dos parametros de regularizagdo, com aproximagao por

Gauss-Newton para a matriz Hessiana em combinagdo com o algoritmo LM.

O algoritmo proposto por Foresee e Hagan apresenta os seguintes passos:

1.

5.
O

Inicializar B, o € os pardmetros da rede neural. Depois do primeiro passo
de estimacdo, os parametros da fun¢do objetivo recuperardo o cenario
inicial.

Levar um passo do algoritmo de LM para minimizar a fungdo objetivo
Mw)=pB-E,+a E,.

Calcular o numero efetivo de parAmetros y =N -2« trace(H)™
utilizando a aproximag¢do Gauss-Newton para a matriz Hessiana avaliada
pelo algoritmo de otimizagdo de LM H =V’M (w)=28J"J +2al
onde J é a matriz Jacobiana do conjunto de erros estimados.

Calcular os novos valores para os parametros da fungdo objetivo.

Repetir do passo 1 até o passo 3 até convergir.

algoritmo de treinamento regularizacdo bayseana utilizado para

treinamento das RNA’s deste trabalho ja estd implementado no pacote de redes

neurais do programa MATLAB.

2.4.8

Redes neurais temporais (RNT's)

As redes neurais temporais sdo redes dindmicas que possuem propriedades

de memoria. Estas propriedades permitem-nas realizar tarefas de carater temporal.

A maneira como a memoria € representada determina o tipo de rede neural

temporal (Gutiérrez, 2003). A figura 2.9 mostra duas maneiras de se incluir

habilidades de memoria na rede neural:

a) Rede considerando entradas atrasadas no tempo;

b) Rede com lagos de realimentagao.
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Redes Neurais temporais

Para que uma rede neural seja
considerada dinamica, deve possuir

memoria
=*“Janelamento™

Il::\ considerando atrasos no tempo | _ rpny
4 na entrada dos neurénios
=Rede FIR

I 5 | por conexdes de realimentacio
(recorréncia)

Figura 2.9 Classificagdo das redes neurais temporais (Gutiérrez, 2003).

2481
Redes neurais com atrasos no tempo

Durante muito tempo, modelos de redes neurais com atraso no tempo foram
os mais utilizados em problemas que envolviam processamento temporal (Soto,
1999). A memoria era introduzida na rede, proporcionando aos neurdnios o0s
valores de entradas atuais e valores temporalmente anteriores. No método de
“janelamento” somente os neurdnios da primeira camada possuem memoria. A
Figura 2.10 mostra o método de “janelamento”, que fornece a rede uma memoria
de ordem 2 na primeira camada oculta. Ja que além da entrada atual xp), estes
neurdnios recebem também como entrada dois valores anteriores Xx.;) € Xp-2)

criando, portanto, sinapses novas.

x(k) ——»®

xh-) PO
x(k-2) PO

:}O’w@

Figura 2.10 Método de “janelamento” para processamento temporal (Soto, 1999).

A Figura 2.11 mostra uma rede que fornece memoria a todos os neurdnios
das camadas ocultas e da camada de saida. Esta rede é denominada rede TDNN

(Time Delay Neural Network).
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a,(k-2)—>»0O
ay(k-2) —O
a;(k-2)
Figura 2.11 Rede TDNN para processamento temporal (Soto, 1999).

Nesta rede, existem sinapses novas, mas a rede final formada ndo conduz a
forma da rede estatica padrdo, totalmente interconectada, pois os neurénios novos
na camada oculta ndo estdo conectados aos elementos de entrada. Este fato faz a
rede TDNN perder certa "simetria" no processo da exploracao “feedforward” e de
retropropagacao, tornando-a mais complexa (Soto, 1999).

A rede neural com atraso no tempo utilizada neste trabalho ¢ a denominada
rede neural FIR (Finite Response Impulse) onde cada sinapse ¢ formada por um
filtro FIR linear que representa a natureza temporal do problema. Pode-se dizer
que este tipo de rede engloba todos os outros métodos de sua classe. Na secao

seguinte sera detalhada.

2.4.8.2
Redes neurais FIR

Nas redes neurais FIR as sinapses sao modeladas por um filtro linear
invariante no tempo. Nesta modelagem que considera memoria em todos os
neurdnios a “simetria” da rede ¢ mantida, pois utiliza um modelo fundamentado
na técnica de processamento de sinais.

Soto (1999) mostra a formulagdo de uma rede neural FIR detalhadamente,
considerando para o modelo filtros sindpticos de tempo continuo. A figura 2.12

ilustra o modelo FIR do neurdonio com N entradas.
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— k)

Figura 2.12 Modelo FIR do neurénio (Soto, 1999).

Onde:

x1(k), x2(k) e xn(k) sdo as entradas do neurdnio,

wj; € o vetor de pesos da sinapse do neur6nio j,

sii(k) é o potencial sinptico do neuronio j,

si(k) € a soma dos potenciais sindpticos do neurénio j,

Wwp € 0 bias,

yi(k) € a saida do neurdnio apds passar pela fungdo de ativagado

do neurdnio j.

Neste modelo o potencial sinaptico sji(k) € a resposta de um filtro FIR de
ordem M, onde M representa o niimero total de atrasos unitarios considerados no
desenho do filtro FIR. Este potencial sindptico s;i(k) ¢ definida pela equagdo 2.43,

onde k representa o tempo discreto.

s (k)= i w, (m)x,(k—n)+w, (2.43)

Entao a soma dos potenciais sinapticos, ¢ definido por:

s, (k)= ﬁ‘f“ w, (n)x,(k—n)+w, (2.44)

i=l n=0

Na expressdo acima, o comportamento temporal ¢ representado pelo
somatorio interno e o comportamento espacial pelo somatério externo.

A figura 2.13 mostra a esquerda uma rede FIR com 4 camadas: a camada de
entrada (camada 0, 1=0), duas camadas ocultas (camadas I=1 e¢ 1=2) e a camada de
saida (camada 3, 1 =3 ). A direita tem-se a ampliacdo das sinapses entre os

neurdnios da camada 1=1 e o neurdnio do meio da camada 1=2.
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a3 (k)

aj(k) Q_ i (k)
/ 2 %
'\‘3 W (k)

yi(k) ab (k) O filtro FIR

0
&
x,(k) 7 $O A
al (k) . E wi(k) O

1.0

Figura 2.13 Neurdnio FIR numa rede multicamada (Soto, 1999).

Para treinamento da rede FIR, utiliza-se o algoritmo de retro-propagacgao
temporal (Wan, 1994).
O algoritmo de retro-propaga¢ao temporal pode ser definido pelas equacdes

(2.45), (2.46) e (2.47).

wilk +1) = wi(k) + Aw,, (k) (2.45)
AW (k) = n8E" (k = nM) - a2 (k — nM) (2.46)
2e (k) (s" (k) n=0
Lon (e =1, / o o 2.47
0, k=nM) @ (s (k=nM)- 3 8, " (k=nM)-wi ™ 1 << [ (247)

m

2.4.8.3
Redes neurais recorrentes

Nestas redes o comportamento dindmico ¢ simulado por conexdes de
realimentagdo, como ilustra a figura 2.14. A realimentagdo pode ser de dois tipos:
a) local que ¢ situada ao nivel de neuronio; b) global que envolve alguma(s)
camada(s) completa(s). As redes recorrentes podem ser utilizadas de duas
maneiras: a) memorias associativas; b) mapeamento entrada-saida; sendo a

segunda maneira utilizada para o processamento de séries temporais.
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Camada de salda
F

_~—""realimentagio

camada escondida
4

camada de entrada

Figura 2.14 Esquema de processamento temporal utilizando redes neurais recorrentes
(Soto 1999).

Um tipo de rede neural temporal com realimentagdo global ¢ rede de Elman.
Nesta rede cada um dos neurdnios da camada oculta tem realimentacdo para as
unidades de contexto, como ilustra a figura 2.15. Esta ¢ a rede neural recorrente

utilizada neste trabalho, na proxima se¢do ¢ apresentada a sua formulacao.

y(k)

ax(k-1) ay(k-1) a,(k-1)

Unidades de Contexto (X X}

x(K)  x(k-1) x(k-M+1)  x(k-M)

Figura 2.15 Rede de Elman (Soto, 1999).

Na rede de Williams-Zipser a(s) camada(s) oculta(s) possuem unidades de
contexto e um lago de realimentagdo da saida da rede para as unidades escondidas

(Figura 2.16).
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y(k-1)
Figura 2.16 Rede de Williams-Zipser (Soto, 1999).

Wy,

x(K)  x(k-1) x(k-M+1)  x(k-M)

Na rede tipo Jordan considera-se somente realimentacao dos valores de

ativacdo de saida para as unidades de contexto (figura 2.17).

Z-l

[ ]
(1) W e

Figura 2.17 Rede de Jordan (Soto, 1999).

ay(k)

Wy

..

x(k-M+1)  x(k-M)
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2484
Redes neurais Elman

Na rede neural Elman ou rede completamente recorrente (Figura 2.18), a
saida de cada neuronio da camada oculta realimenta todos os neurdnios da camada
oculta. Neste tipo de arquitetura que utiliza o conceito de realimentagdo global,
cada neurénio da camada oculta estd completamente conectado ao vetor de

estados a(k-1).

Wy

a(k-1) ay(k-1) a,(k-1)

x(k)
Figura 2.18 Rede completamente recorrente — Rede de Elman. (Soto, 1999).

onde

x(k) ¢ a entrada externa no tempo discreto k,

a(k) ¢ o vetor contendo as saidas dos N neuronios da camada oculta no
tempo discreto k,

2"(k) é o conjunto de entradas dos neurénios da camada oculta, denominado
vetor de estados,

y(k) ¢ a saida da rede no tempo discreto k.

A seguir, sdo mostradas as equagdes para uma rede neural Elman com uma
entrada e uma saida (Figura 2.18). As entradas da camada oculta sdo definidas

por:

(k) = x,; (k) , iel (2.48)
’ a;,(k-1) , ieH
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onde
| representa uma camada externa,
H representa o conjunto de saidas dos neurdnios da camada oculta.

A saida do j-ésimo neurdnio da camada oculta ¢:

a, (k)= wx,()+D> wa(k-D)+w,) , jeH (2.49)
iel ieH
onde
¢() ¢ a fungdo de ativagdo ndo-linear,
Wi € 0 peso do bias.
Para o neurdnio da camada de saida, a saida y(k) ¢ representada pela

equacdo 2.50, onde “o0” representa camada de saida.

y(k)= [ w,a, (k) +w,,) (2.50)

ieH

O algoritmo de treinamento da rede neural Elman ¢ o algoritmo de
regularizagio bayseana. E importante notar que a quantidade de pesos sinapticos
aumenta, ja que as entradas da camada oculta sdo as entradas externas e os valores
de saidas da camada oculta no tempo anterior.

Deve-se tomar o cuidado de considerar valores iniciais das saidas dos
neurdnios ocultos e de saida no tempo (k=0). Este cuidado permite que as saidas
no tempo k=0 ndo influenciem a saida da rede na primeira interacdo. Adotam-se

como valores iniciais:

a,(0)=0

y(0)=0

2.5
Métodos Geoestatisticos

M¢étodos geoestatisticos foram desenvolvidos na década de 60 pelo
engenheiro francé€s Matheron (1962, 1970) para o estudo de varidveis
regionalizadas. As varidveis regionalizadas apresentam uma caracteristica

importante que ¢ a sua continuidade , cuja avaliacdo estd fundamentada nos
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principios da regressdo linear que, na estatistica, investiga a dependéncia entre
variaveis de um fendmeno.

Na geoestatistica, baseada na teoria das fungdes aleatorias, procura-se
avaliar a dependéncia da variavel com ela propria, avaliada em diferentes posi¢des
separadas por um vetor h . A continuidade da variavel pode ser descrita através de

3 pardmetros inter-relacionados: a fungdo de covariancia C(4), o correlograma

p(h) e o variograma y(h).

251
Fungao Covariancia

Neste trabalho adotaremos o simbolo ~ (til) para referenciar os parametros
do modelo e o simbolo ” (acento circunflexo) para os valores estimados. Entdo
m corresponde & média dos valores idealizados como realizagdes de uma fungao
aleatdria, m significa a média aritmética entre valores observados.

A funcdo covariancia, como o nome indica, representa a variacdo entre

variaveis separadas pela distancia h.

C,(h) = Cov{V (x)V (x + h)} (2.52)

C,(h)= EV(x)V(x+h)} — EV(x)}.E{V (x + h)} (2.53)

Onde o valor esperado da varidvel aleatéria E{}/(x)} denota a sua média

m . Para fungodes aleatorias estacionarias, E{V(x)} = E{V(x + h)}, resultando:

C,(h)= EV(x)V(x+h)} — E{V(x)}* (2.54)

25.2
Funcgao correlagao ou correlograma

E expressa pela normalizacdo da funcdo covaridncia em relagdo aos desvios

padrdes.
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Cov{V (x) -V (x + h)} (2.55)
\/Var{V(x)}- Var{V (x + h)}

py(h) =

Como a covariancia entre variaveis na mesma posicdo € a variancia da

func¢ao aleatoria,

C, (0) = Covl{V (x) -V (x)} = Var{V (x)} (2.56)
C,(0)= E> ()} Ef (v (2.57)
Ento
B ()= g E’S; =29
2.5.3
Variograma

O variograma ¢ expresso matematicamente como a metade do quadrado das

diferencas esperado entre variaveis aleatorias distanciadas de h,

~ 1 2.59
7.0 =S E{V () —V(x + W]} (2.59)
7, (h) =%E{V2 (x)}— E{(x)-V(x+h)}+ %E{V2 (x+ h)} (2.60)
Considerando que para fungoes aleatdrias estacionarias
E {V2 (x)}z E {V2 (x+ h)}, a expressao acima pode ser escrita como
7. =EY (0} — BV (x) -V (x+ )} 2.61)

Adicionando e subtraindo £ {V(x)}2 ao segundo termo da equacdo acima,

7,00 = E (0}~ E @ ~EV 0 -V + W] -Ef 0P| (262)
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Com auxilio das equagdes (2.54), (2.56) e (2.61) obtemos,
7,00 =C,(0)-C, (h) (2.63)
A equagdo (2.54) pode ser escrita como

C,(h)=C,(0)~7,(h) (2.64)

C,(h)=7,(0) = 7,(h) (2.65)

As fungdes covaridncia, correlograma e variograma fornecem as mesmas
informagdes de maneira ligeiramente diferente, como mostra a figura 2.19. O
correlograma inicia com o valor 1, tendendo a zero com o crescimento de h,

enquanto que a func¢do covariancia decresce de forma similar a partir do valor
inicial C(0)=&". O variograma inicia em 0 aumentando até o valor maximo

7 () =57, referenciando como patamar (“Sill”").
Ciny4 Py

Gt 1t

T (@) ®)

b}
8

©
Figura 2.19 Esquema de fungbes: (a) covaridncia, (b) correlograma e (c) variograma
(Xavier, 1999).
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Na figura 2.20 s3o descritas as principais caracteristicas da fun¢ao
variograma ¥ (h):
a) Alcance a (“range”): distancia a partir da qual os valores do variograma
permanecem essencialmente constantes.

b) Patamar C + C, (“sill”): valor maximo do variograma para distancias
muito grandes 7 (o). Expressa a variancia &~ da varidvel aleatoria.

c) Efeito pepita Cy: representa descontinuidades na origem causada por

diversos fatores, como por exemplo erros de amostragem.

YA

A 4 M >h
«—a

Figura 2.20 Esquema basico de uma fungéo variograma (Xavier, 1999).

254
Modelos Variograficos

Os modelos variograficos sdo utilizados para se obter valores de y(4) em

distancias e direcdes para as quais ndo se dispdem de observagdes experimentais.

J4 que no método de krigagem ordinéria, estes valores y (/) serao necessarios.

Como os resultados das estimativas devem existir e serem unicos, o sistema
de equacdes lineares gerados pela krigagem ordinaria necessita possuir uma
matriz positivo-definida que, por sua vez, impde a condicdo de que modelos
variograficos sejam construidos com auxilio de fungdes positivo-definidas. Dentre
estes principais modelos podem ser citados (Xavier, 1999):

a) Modelo esférico

Modelo variografico mais freqiientemente usado, expresso por:
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, N . (2.66)
. N R = ara--nsda
y(my=1C"| 1 (aj 0 (aj i

para--h>a

b) Modelo exponencial:

3 2.67
7(h)=C[1—e ] 27

¢) Modelo Gaussiano:
Modelo variografico freqiientemente usado para fendOmenos naturais com

elevada continuidade.

3 (2.68)
y(h) = C(l —e @ J

O efeito pepita pode ser considerado somado-se ao modelo variografico

como uma constante C, .

255
Krigagem ordinaria

O método de krigagem ordinaria ¢ associado na lingua inglesa, a sigla
B.L.U.E significando “the best linear unbiased estimator”. Linear porque suas
estimativas sdo feitas por combinagdes lineares, “unbiased’(sem viés) porque o
erro de estimacdo esperado no modelo ¢ nulo (m, =0) e “best” porque seu
objetivo é minimizar a variancia dos erros G .

O erro de estimagado ¢ expresso por
R(xy) =V (x,) =V (xy) (2.69)

e sua variancia pode ser definida como:
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Var{R(xO )} =Var {I}(xo) -V(x, )} (2.70)

Var{R(xo)} = Cov{l}(xo) . I}(x0 )}— 2. Cov{l}(xo) Vi(x, )}+ Cov{V(xO) Vx, )} (2.71)

O termo Cov{l}(xo)-l}(xo)} representa a propria variancia de V(xo), ou

seja
Cov{l}(xo) . I}(xo)}z Var{l}(xo)} (2.72)

Sabendo que a estimativa I}(xo) ¢ expressa pela combinagao linear de V' (x;,)

parai=1,2,..,n
Plxg) =Y w, V() (2.73)
Resulta
7 7 - 2.74
COV{V(XO )-Vi(x, )}= Var{z w, -V (x, )} (2.74)
COV{I}(xo) . I}(xo )}: ii W, W, COV{V(XZ.) . V(xj )} (275)
COV{I}(XO)-I}(XO)}: iiwl 'Wj '5;7 (276)
O termo 2- COV{I}(XO) : V(xo)}pode ser escrito como
; Z 2.77)
2. COV{V(XO ) . V(xo )}: 2. Cov{[z w, - V(xi )j . V(xo )}
2 COV{I}(xO) . V(xo)}: 2 E{Zn: w, - V(x,) - V(x, )} -2. E{i w, - V(xl.)} . E{V(xo )} (2.78)
(2.79)

2. Cov{l}(xo) Vi(x, )} =2 i w, -{E{V(xl. )-V(x, )} - -E{V(xl. )} . E{V()c0 )}}


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0016543/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0016543/CA

69

2-Corlf(x) V(xy)) =23 w, -C, (2.80)

i=1

O termo Cov{V'(x,) -V (x,)} pode ser expresso como
Cov{V (x,) -V (x,)} =Var{V (x,)} (2.81)

Covi{V (x,)-V(x,)} =& (2.82)

Assim, a equacao (2.71) pode ser entdo finalmente escrita como
n 2 u ~ (2.83)

Gh 252+22wi W, 511 —2-Zwl. O

i=l j=1 i=1

Uma vez selecionado o modelo do variograma (ou da fun¢do covariancia) ¢

, . ~2 “ A . ~
possivel determinar-se 6~ e todas as covariancias C;.

A minimizacdo da func¢do a n varidveis produz entdo um sistema de n
equagdes a n incognitas que pode ser resolvido por qualquer método da algebra
linear para solucao de um sistema de equacdes lineares.

Para garantir que a condicdo de ndo viés seja automaticamente satisfeita &

acrescentado a equacdo (2.83) a condi¢do de restricao (ZH: w, = 1) , resultando
i=1

em um problema de minimizacdo com restricdo. Entdo este problema de
minimizagdo com restri¢do deve ser resolvido pelo método do multiplicador de

Lagrange (2.84).

5; :5'2+anzn:wl. W, 5,] —2-Zn:wl. -510 +2-,u-[znlwi -1
i=1

j (2.84)
i=l j=1 i=1

O multiplicador de Lagrange p introduz uma nova incognita no problema,
agora expresso sem restricdo ja que a condi¢do de ndo viés ¢ automaticamente

satisfeita por (2.84).

52 2.85
0% =0 para i=1,...,n (285)
ow,
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052 . (2.86)
ou

produz um sistema de (n+1) equagdes que pode ser expresso sob forma

matricial da seguinte maneira:

C, .. C, 1] [w] [C, (2.87)
521 . 52,, 1] |w,
an me 1 W'l 5/10
1 1 0] (u 1
ou,
[c]-{w}=1{D} (2.88)

possibilitando que as incdgnitas w,,..., w, sejam obtidas sem maiores dificuldades

através do método de eliminagao de Gauss, por exemplo:

O valor da variancia do erro minimizada pode enfim ser calculada como:

G =~} -{D} (2.89)
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INTERVALOS DE CONFIANCA

3.1
Introducgao

A estimativa de intervalos de confianca ¢ utilizada para se obter medidas de
incerteza dos dados analisados. A andlise da incerteza de uma previsdo, por
exemplo, permite analisar melhor o erro envolvido no problema.

Isaaks & Srivastava (1989) descrevem os principais fatores que influenciam
nos erros de uma estimativa:

a) Quantidade de amostras vizinhas: quanto maior a quantidade de

amostras vizinhas do ponto a ser estimado melhor serd a previsao;

b) Proximidades das amostras do ponto a ser estimado: quanto mais
proximo as amostras estiverem do ponto que esta tentando se estimar
maior sera a confiang¢a no valor estimado;

¢) Arranjo espacial das amostras: indica que a localizacdo espacial das
amostras em relagdo ao ponto estimado influencia na confiabilidade da
previsao (Figura 3.1);

d) Natureza do fendmeno a ser estudado: estd associado ao tipo de
problema analisado. Varidveis bem comportadas e com variagdes
extremamente suaves devem gerar estimativas mais confiaveis do que

problemas que envolvem variaveis muito irregulares.
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(a)

271
T e

(b) (c)
227
[ ]
? ?
271
192 271
265 270
[ L 234
[ ]

Figura 3.1 O efeito de amostras adicionais na confiabilidade da estimativa. A estimativa
de um valor desconhecido com um sinal da cruz no centro (a) deve tornar-se mais
confiavel com amostras adicionais. O arranjo espacial das amostras em (b) , entretanto,
nao melhorara a confiabilidade tanto quanto as amostras uniformemente distribuidas em
(c) (Isaaks & Srivastava (1989)).

Esses fatores interagem e o grau de importancia de cada fator depende do
problema analisado. Por exemplo, para a previsdio de uma variavel bem
comportada e com variagdes extremamente suaves, a proximidade das amostras
deve ser mais importante que o nimero de amostras. Neste caso, serd melhor ter
uma amostra muito proxima do ponto a ser estimado do que varias amostras
distantes. Enquanto que na previsdo de uma variavel muito irregular é preferivel
ter varias amostras com uma certa distancia do que uma inica amostra vizinha.

Entdo quando for utilizado um método para caracterizar as incertezas das
nossas estimativas, deve-se lembrar sempre destes quatro fatores: numero e
proximidade das amostras, arranjo espacial das amostras e continuidade do
fendmeno, para analisar quais fatores o método empregado ¢ capaz de considerar.

Intervalos de confianca ¢ o modo mais familiar de responder por esta
inabilidade para fixar um valor desconhecido exatamente. Entdo, ao invés de
fornecer-se um valor exato, informa-se um intervalo e a probabilidade que o valor

desconhecido esteja dentro deste intervalo. Por exemplo, quando se diz que um
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intervalo de confianga + 3% com probabilidade de 90% significa dizer que se
forem olhadas todas as estimativas do conjunto, o valor estara dentro dos 3% nas
estimativas correspondentes em aproximadamente 90% das amostras do conjunto.

A idéia aplicada na estimativa dos intervalos de confianga ¢ que embora nao
se possa calcular a magnitude atual de um erro individual, possamos agrupar
varias estimativas de localizacdes diferentes e possamos tentar fazer algumas
declaragdes sobre a distribui¢ao destes erros.

Este capitulo trata da defini¢do de intervalos de confianga para as previsdes

geradas por redes neurais artificiais e pelos métodos geoestatisticos.

3.2
Técnicas para estimar intervalos de confianga para redes neurais

Redes neurais artificiais (RNA’s) sdo sistemas paralelos distribuidos
formados por unidades de processamento simples (neurdnios) que calculam
fungdes matematicas, geralmente nao-linear. Sdo utilizadas principalmente em
problemas de previsdo e classificacdo de padrdes em diferentes areas, como por
exemplo, industrial, médica ou financeira.

Problemas de previsdo sdo complexos ja que as informagdes disponiveis do
problema podem ser limitadas e o sistema pode ser incerto. A grande questdo é
qual a precisdo da previsdo. Isto ¢ importante devido o resultado da previsdo ser
normalmente utilizado na tomada de decisdo. A precisdo da previsdo permite aos
usuarios da rede neural determinar a confianca da saida da rede neural. Também
permite incluir a saida estimada da rede como parte de um esquema de estimagao
global.

O conjunto de dados de entrada utilizado na previsdo geralmente ¢ disperso
e com erros de medi¢do. Estes dados utilizados como entradas do modelo neural
geram incertezas denominadas incertezas na entrada. Existe ainda o erro na saida
da rede originado por ruidos na saida e pela escolha de modelos de rede
imperfeitos (defini¢do dos pesos sindpticos inadequados). Estes erros sdo
responsaveis pelas incertezas dos pesos. A incerteza total da previsdo ¢ a
combinacdo das incertezas na entrada com a incerteza nos pesos.

Entdo a estimativa de intervalos de confianga associada a previsdo
aumentam a confiabilidade na rede neural. Diversos métodos para estimar os

intervalos de confianga tém sido apresentados na literatura.
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Chryssolouris et al. (1996) desenvolveram um método para estimar
intervalos de confianga baseado em um modelo para predizer intervalos de
confianga que considera um distribuicdo normal para os erros (usando a
distribuicdo t-student) em lugar de covariancia para as saidas. Este método difere
de outros métodos existentes devido nao ser necessario informagdes sobre as
segundas derivadas da saida da rede neural.

Rivals & Personnaz (2000) apresentam resultados teoricos da construgdo de
intervalos de confianca para uma regressdo ndo linear, baseado na estimacao do
minimo quadrado e utilizando a expansdo linear de Taylor da correspondente
saida do modelo ndo linear. Eles aplicam a metodologia desenvolvida em um
modelo de rede neural. Um problema real ¢ analisado e simulado. Os trabalhos
mostram ainda que a expansao linear de Taylor ndo fornece somente um intervalo
de confianca em qualquer ponto de interesse, mas também fornece uma
ferramenta para detectar overfitting.

Townsend & Taransenko (1999) analisam o problema de estimativa de
precisdo das saidas da rede neural através de um modelo de pertubacdo. Neste
trabalho, as fontes de ruidos modelados inicialmente estdo no vetor de entrada e
nos pesos. O modelo de pertubacao ¢ aplicado a redes de bases de fungdes radiais.

Papadopoulus et al. (2001) comparam trés métodos de estimativa de
intervalos de confianga. Os trés métodos sdo probabilidade maxima, aproximagao
bayseana e técnica bootstrap. Os métodos sdo testados com problemas artificiais e
problemas reais.

Alves da Silva & Moulin (1999) e Alves da Silva & Moulin (2000) utilizam
trés técnicas para calculo de intervalos de confianca. As técnicas sdo: saida de
erro, re-amostragem dos erros e regressao multilinear adaptada para redes
neurais. O problema analisado ¢ previsdao de cargas de curto tempo. A previsao
das cargas ¢ obtida com o auxilio de redes perceptrons multi-camadas.

Zhang & Luh (2001) e Zhang et al. (2003) estudam intervalos de confianca
para a previsdo gerada por uma rede neural em cascata utilizando bayesian
inference framework. Este método considera ruidos nos pesos, ruidos dos dados
de entrada medidos e ruidos de entradas gerados no processo de previsdo. Neste
método a distribui¢do de saida ¢ aproximada para uma distribui¢do gaussiana. A

variancia da saida pode ser calculada pelo método metropole ou por um método
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memoryless Quasi-Newton. O método memoryless Quasi-Newton € rapido e com
boas caracteristicas computacionais.

Neste trabalho, os intervalos de confianca serdo gerados utilizando as
técnicas: saida de erro e re-amostragem dos erros. . Nas secdes seguintes serdo

apresentadas estas técnicas.

3.21
Saida de Erro

Na técnica de saida de erro, a rede neural possui duas saidas. A primeira
saida corresponde a previsdo da vazdo e a outra saida ao erro de previsdo da
vazdo. Deste modo, os intervalos de confianca sdo gerados durante o processo de
previsdo. A ideia proposta por Alves da Silva & Moulin (2000) é que seja possivel
capturar possiveis padrdes existentes na previsao do erro, assim como ¢ possivel
também na previsdo da vazdo. A figura 3.2 mostra um exemplo de rede neural

para a técnica de erro de saida.

x(k) ——»® |
x(k-1) PO
x(k-2) PO

> (k)

Erro
—» de previsdo
de y(k)

X

Figura 3.2 Rede neural para a técnica erro de saida (Alves da Silva & Moulin (2000)).

O treinamento da rede neural consiste em se calcular a cada época de
treinamento os padrdes para o neurdnio de saida do erro de previsdo. Entdo para
cada par entrada-saida conhecido utilizado para treinar a rede, o erro da previsao
da vazdo obtido com a rede ¢ calculado. Deste modo, em cada época um padrao
de treinamento diferente serd usado para a previsao do erro.

O processo de treinamento deve convergir para um conjunto de pesos
sindpticos com erros de previsdo de vazdo baixo. E esperado que os erros da saida
de erro sejam baixos também. Isto acontece porque os padrdes de treinamento
para a saida de erro tornam-se mais estavel ao longo das interagdes. Caso

contrario, o processo de treinamento divergiria.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0016543/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0016543/CA

76

Durante o processo de treinamento o erro de porcentagem absoluto da
previsdo de vazao ¢ utilizado como padrdo de treinamento para o neurénio do erro
de saida. Este erro ¢ usado no lugar do erro relativo devido ser mais facil de ser
aprendido. Depois do treinamento da rede neural, o erro de saida, ¢ somado e
subtraido da previsao da vazao, para gerar um intervalo de confianga simétrico.

Nesta técnica, o grau de confianca do intervalo de confianga ndo ¢ pré-
definido. Deve ser calculado verificando o sucesso da estima¢do do intervalo de

confianga para o conjunto de teste.

3.2.2
Re-amostragem dos erros

A técnica de re-amostragem dos erros dos erros de previsdo para cada
previsdo um passo a frente pode ser feita do modo descrito por Alves da Silva &
Moulin (2000). O conjunto utilizado para re-amostragem dos erros deve ser
representativo das vazdes futuras. Considera-se ainda, que erros das amostras sao
independentes um dos outros, embora a distribuicio de probabilidade seja
desconhecida.

Figura 3.3 representa o conjunto de dados de teste disponiveis. O processo
recursivo de previsdo, considerando dois lags de entrada para a previsdo trés
passos a frente, ¢ considerado. O valor da vazdo conhecida para os tempos 1 e 2
sao utilizados para a previsdo da vazao para o tempo 3. Como o valor da vazao
verdadeiro para o tempo 4 € conhecido, o erro de previsdo para este um passo a
frente pode ser calculado. Em seguida, usando o valor conhecido para 2, e a
previsdo prévia para o tempo 3, o valor dois passos a frente ¢ encontrado,
permitindo o calculo do erro de previsdo correspondente. Os valores previstos
para o tempo 3 e 4 sdo usados para encontrar a previsdo da vazao para o tempo 5,
e assim por diante. Medidas de previsdo do erro para cada tempo foram obtidas,

uma vez que a distancia de previsao maxima desejada, instante 5, ¢ encontrada.

| <— Passado| Futuro emulado—p> |

R || o JL7 L8|

L/
I—l

Figura 3.3 Exemplo da técnica de re-amostragem dos erros (Alves da Silva & Moulin
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(2000)).

O procedimento descrito anteriormente € repetido para colecionar mais
amostras para cada tempo, com os valores de vazao conhecidos dos tempos 2 a 6
(linha pontilhada superior) .Este processo ¢ repetido até, para uma certa janela, a
distancia maxima desejada de predi¢ao alcance o fim da série conhecida.

Em seguida, os n erros sdo organizados em ordem (considerando os sinais) e
sdo representados por z(1), Zw)..., Zm), a funcdo de distribuigdo cumulativa dos

erros de previsdo das amostras pode ser calculada como mostrado a seguir:

0o , z <z,
r <

S,(z) = P 24y S Z2< Z4 (3.1)
1, Zy Sz

Sn(z) € a fragdo do conjunto de erros menor ou igual a z. Quando n é grande
o suficiente, S,(z) ¢ uma boa aproximagao da distribui¢do de probabilidade
cumulativa F(z). Entdo, o intervalo de confianga pode ser calculado mantendo os
z(r)’s valores intermediarios e eliminando as extremidades, a quantidade de
valores das extremidades descartados depende do grau de confianga desejado. O
intervalo de confianca ¢ calculado para ser simétrico em probabilidade
(geralmente ndo simétrico em z). O numero de casos para eliminar em cada
extremidade da distribuicdo de erro da previsdo ¢ np onde p ¢ a probabilidade em
cada extremidade. Considerando que np geralmente ¢ um numero fracionario, é
truncado de modo conservador, e (np-1) ¢ levado como o numero de casos para
eliminar em cada extremidade.

Z, denotando tal que F(Z,) ¢ igual a p, isto ¢, ha uma probabilidade p que
um erro seja menor ou igual a Z,, indica que Z, ¢ o intervalo de confianca inferior
para os erros de previsdo futuras. Entdo, Z;, ¢ o limite superior do intervalo de

confianca e ha um (1-2p) intervalo de confianga para erros futuros.

3.3
Técnicas para estimar intervalos de confianga para métodos
geoestatisticos

Em problemas em que o erro da krigagem apresente uma distribui¢ao

gaussiana, ou seja, a distribuicdo pode ser representada pela sua média igual a
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zero e pela sua variancia (& ). Considerando que o variograma é conhecido, a

variancia da krigagem ¢ determinada sem erro, sendo possivel afirmar que:

Pr(|V (x,) =V (x,)|>26,)=0.05 (3.2)

Conduzindo ao intervalo de confianga de 95 % para V' (x,)

V) (x0) =26,V (x,)+ 26, | (3.3)

Nos casos em que a distribuicao do erro ndo ¢ gaussiana, mas a distribui¢ao
do erro ¢ continua e unimodal, pode-se utilizar a desigualdade proposta por
Vysochanskii-Petunin em 1980 e abordada em Chilés & Delfiner (1999) para
determinag¢do do intervalo que compreenda 95% de probabilidade.

A desigualdade considera que se X ¢ uma varidvel randomica com uma

densidade de probabilidade f, que ¢ ndo decrescente até o modo v e ndo crescente

depois, e se d* =E (X —a)2 ¢ o desvio quadrado esperado em um ponto arbitrrio

a , entao

Pr(|X—a|2td)£i2 wz\/g
9t 3

3.4)
<t b
3t 3 3

Onde X ¢ o erro da krigagem, =3 e a=0,entdo d* =G, ¢
Pr([V (x,) =V (x,)|> 36 )<L
° C i) (35

<0.05

Entdo o intervalo de confianga de 95 % para V' (x,) é:

lVA'(xO)—35R,I/A'(x0)+35RJ (3.6)
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4
METODOLOGIA

4.1
Introducgao

Neste capitulo descreve-se as caracteristicas principais da barragem de Funil
e das instrumentagoes de vazdes analisadas neste trabalho. Trata-se ainda, da

metodologia adotada para utilizacdo das técnicas empregadas neste trabalho.

4.2
Barragem de Funil

A barragem de Funil (Figura 4.1), situada proxima da cidade de Resende no
Estado do Rio de Janeiro, ¢ uma barragem do tipo abobada de dupla curvatura
com altura maxima de 85 m e comprimento maximo de 385 m. A casca tem uma
espessura de 12 m na base ¢ 3,6 m no topo. O volume total de concreto ¢ de

286.000 m’. A capacidade de produgio de energia é de 216 MW.

Figura 4.1 Arranjo geral da barragem Funil do tipo abébada de dupla curvatura.

O sistema de medigdo monitora as seguintes grandezas:
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Temperatura ¢ medida no interior da casca, do soco e do encosto. A
figura 4.3 mostra o quadro de controle dos extensometros e dos
termometros;

Deformagdes sao medidas utilizando extensometros;

Trés drenos captam agua. O dreno “D191” (figura 4.4) capta a agua
drenada da fundagdo da barragem. O dreno “D192” (figura 4.5) capta a
agua drenada da margem direita. O dreno “D193” (figura 4.6) capta a
agua drenada da margem esquerda;

Deslocamentos das juntas de dilatacao;

Piezometros medem a pressao hidrostatica;

Deslocamentos horizontais, tangenciais e radiais sdo medidos em
ambas as margens com cordindmetros;

Deslocamento vertical da barragem.

As medigdes das grandezas sdo feitas ao longo de galerias no interior da

barragem (Figura 4.2).

Figura 4.2 Galeria no soco da barragem de Figura 4.3 Quadro de controle dos

Funil.

extensOmetros e do termdémetro.
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>

Figura 4.4 Dreno “D191”. Figura 4.5 Dreno “D192”.

Figura 4.6 Dreno “D193”.

As medidas de vazdo ao longo da barragem e sob a barragem sdo
importantes indicadores do bom funcionamento da barragem durante o periodo de
operacdo. Caso algum problema ocorra no comportamento geotécnico da
barragem, os valores anormais serdo captados pelo sistema de aquisi¢do de dados

de vazdes. Entdo a geracdo de modelos de previsdo, que fornecam valores futuros
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das medidas de vazao, ¢ uma ferramenta importante para o sistema de seguranca

da barragem.

4.3
Analise e preparagao dos dados

Os dados considerados sdo as séries temporais das leituras de vazio dos
drenos “D191”, “D192”, “D193”, o nivel do reservatorio e a temperatura. As
séries foram amostradas a partir de 02/09/1985 a 25/02/2002, totalizando 737
amostras.

O grau de correlagdo existente entre as séries temporais de vazao dos drenos
“D191”, “D192” e “D193” ¢ a série das cotas do nivel d’agua do reservatorio e a
série das leituras de temperatura foi analisado. Determinou-se nesta analise que o
coeficiente de correlacdo entre as medidas de vazao do dreno “D191” e as cotas
do nivel d’4gua ¢ de 58%, entre as medidas de vazao do dreno “D192” e as cotas
do nivel d’agua ¢ de 65% e entre as medidas de vazao do dreno “D193” e as cotas
do nivel d’agua ¢ de 63%. Constatou-se ainda, nesta andlise que o coeficiente de
correlacdo entre as medidas de vazao do dreno “D191” e as medidas de
temperatura ¢ de -30%, entre as medidas de vazao do dreno “D192” e as medidas
de temperatura ¢ de -15% e entre as medidas de vazdo do dreno “D193” ¢ as
medidas de temperatura ¢ de -4%. As correlagdes encontradas para a série da cota
do nivel d’agua justificam a inclusdo desta série como varidvel explicativa em
alguns modelos de previsdo por redes neurais temporais. Apesar das correlagdes
baixas encontradas para a série de temperatura, esta foi também considerada como
variavel explicativa, com o intuito de analisar se o grau de correlagcdo ¢ realmente
um mecanismo eficiente de selecdo de variaveis de entrada para a rede neural
temporal.

O grau de correlagdo existente entre as séries temporais de vazao dos drenos
“D191”, “D192” e “DI193” foi analisado. Nesta andlise observou-se que o
coeficiente de correlagdo entre as medidas de vazao do dreno “D191” ¢ as
medidas de vazao do dreno “D192” é de 53%, entre as medidas de vazdo do dreno
“D191” e as medidas de vazdo do dreno “D193”¢ de 57% e entre as medidas de
vazdo do dreno “D192” e as medidas de vazdo do dreno “D193”¢ de 83%.Apesar

de somente a correlacdo entre os drenos “D192” e “D193” ser alta, todas as
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medidas de vazdes serdo consideradas como variaveis explicativas, pelo mesmo
motivo apresentado para a consideragdo da temperatura como variavel explicativa.

As séries passaram por uma etapa de pré-processamento de dados para
completar dados faltantes e substituir leituras aberrantes por valores obtidos por
interpolagdo utilizando splines cubicas. A normalizagdo dos valores entre 0 e 1

torna a etapa de treinamento das redes mais eficiente.

4.4
Analises realizadas

Serdo realizadas duas analises. A primeira considera as séries com intervalo
de tempo constante, ou seja, o tempo decorrido entre duas amostras serd sempre o
mesmo. Enquanto que na segunda analise as séries apresentam intervalo de tempo
variavel, ou seja, o intervalo de tempo entre as amostras ¢ diferente ao longo das
séries.

Na andlise com intervalo de tempo constante, as séries foram alteradas, com
a inclusdao de novos dados, para ficarem com intervalo de tempo igual. Nesta
etapa, as séries apresentam freqiiéncia semanal. Estas séries sdo compostas por
455 amostras, das 737 amostras originais. A redu¢do do conjunto original de
amostras ocorre devido o intervalo de tempo entre a amostra na data 16/05/1994 ¢
a amostra sucessiva (26/09/94) ser muito grande. Inviabilizando a utilizacao das
splines clbicas para inclusdo destes novos dados, ja que os erros da interpolagdo
seriam elevados. Entdo as séries utilizadas para a analise com intervalo de tempo
constante possuem apenas 455 amostras, compreendidas entre as datas 09/09/1985
e 16/05/1994.

Na andlise com intervalo de tempo varidvel, a data da amostra foi
considerada como variavel explicativa. Para considerar o aspecto temporal das
séries utiliza-se uma fungdo seno para representar a data, indicada na equacao
(4.1). Nesta analise, foram consideradas todas as 737 amostras.

data — data origem)j 4.1)
365

2
entrada = sen( 7[(

4.5
Técnicas empregadas
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As técnicas de redes neurais temporais, método estatistico de Box & Jenkins
(1970) e métodos geoestatisticos sdo empregados na previsao da vazao dos drenos
subterraneos “D191”, “D192” ¢ “D193”.

Os tipos de redes utilizadas foram:

=  RNT com arquitetura feedforward associada a técnica de janelamento;

=  RNT recorrente Elman.

= RNTFIR

= RNT Jordan

No treinamento das RNT’s com arquitetura feedforward associada a técnica
de janelamento, recorrente Elman e Jordan foi utilizado o algoritmo de
regularizacdo bayseana associado ao método leave-one-out. Enquanto que na
RNA FIR, o algoritmo de treinamento utilizado ¢ o de retropropagacdo temporal
associado ao método de validacdo cruzada. No treinamento das redes neurais

temporais foram considerados os seguintes parametros.

Taxa de aprendizado (1) 0,001
Termo de momento (constante) 0,50
Gradiente minimo 1E-12

A funcdo de ativacdo utilizada na camada oculta foi a fungdo de ativagdo
logistica nao linear e na camada de saida foi a funcao linear.

No processo de modelagem, com a finalidade de evitar erros minimos
locais, as RNT’s com arquitetura feedforward associada a técnica de janelamento,
recorrente  Elman e Jordan tiveram seus programas reinicializados
randomicamente 100 vezes para cada caso analisado, adotando-se como melhor
topologia aquela que tivesse os valores de erros mais proximos das médias dos
erros obtidas. Enquanto que na RNT FIR, os programas foram reinicializados
randomicamente apenas 5 vezes. Este nimero menor de reinicializagdes ocorre
devido o tempo de processamento do programa para a RNT FIR ser extremamente
longo. Em todas as redes, tomou-se o cuidado de nao considerar as previsoes com
erros acima de um valor considerado alto pelo analista do problema. Este cuidado
evita que a média seja alterada por estas previsoes ruins.

M¢étodos geoestatisticos baseados em variogramas sdo chamados
normalmente de krigagem e, dentre estes, o mais usualmente empregado ¢ o

método da krigagem ordindria. A krigagem ordinaria foi escolhida para estimar a
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previsdo, devido as séries analisadas serem estaciondrias, caracteristica necessaria
para utilizacao deste método.

Para a andlise com intervalo de tempo constante foi utilizado o método de
Box & Jenkins (1970), as quatro redes neurais temporais e a krigagem ordindria.
Nesta etapa, considerou-se uma Unica série histérica para geracado do modelo, ou
seja, a previsdo da vazdo do dreno era realizada considerando como variavel
explicativa somente a sua propria série historica. Este critério foi adotado para
poder utilizar o método univariado de Box & Jenkins. A andlise foi feita
considerando apenas o conjunto de aprendizado com 455 amostras.

Na analise com intervalo de tempo variavel foram utilizadas as quatro redes
neurais temporais e a krigagem ordinaria. Os modelos testados para as redes
neurais temporais podem utilizar como varidveis explicativas: a data, o nivel do
reservatorio a montante, a temperatura e as séries historicas de vazdes dos drenos.
Ja a krigagem ordindria utilizou somente a vazao do dreno como variavel
explicativa. No treinamento com o algoritmo de regularizagdo bayseana e de
retropropagacdo temporal foram utilizados dois subconjuntos denominados,
aprendizado (588 amostras) e teste (148 amostras). Na krigagem ordinaria foram
utilizados dois subconjuntos denominados, aprendizado (587 amostras) e teste

(150 amostras).

4.6
Métricas Adotadas

As métricas de comparagao usadas correspondem ao erro percentual médio
absoluto (MAPE); raiz do erro médio quadratico (RMSE), que penaliza mais os
erros maiores; e o coeficiente U de Theil, que avalia o desempenho da previsdo
em relagdo a previsdo ingénua ou trivial. Previsdo ingénua ou trivial significa que
a estimativa do valor futuro ¢ igual ao valor atual.

O coeficiente U de Theil analisa a qualidade de uma previsdo através dos
seguintes valores:

- U > 1, significa que o erro do modelo ¢ maior do que da previsao ingénua;

- U <1, significa que o erro do modelo ¢ menor que da previsdo ingénua.

O coeficiente U de Theil menor do que 1 j4 indica uma previsao melhor que
a previsdo ingénua; quanto mais proximo o mesmo for de zero, melhor serd o

resultado da previsdo.
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N lalvo . — d . 4.2)
MAPE = L5042~ P41 00
N3 alvo,
1 & , (4.3)
RMSE = N (alvo, — pred ;)
Jj=1
N ) (4.4)
Z(alvoj - pred_/.)
UTHEIL =

\/z (alvoj —alvo, | )2

Jj=1
onde alvo; sdo os valores reais desejados na previsdo, pred; representa o0s

valores obtidos pela rede neural.
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PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS DE VAZAO DE
DRENOS DA BARRAGEM DE FUNIL

5.1
Introducgao

Existem situacdes, como por exemplo, em grandes obras de engenharia
(portos, barragens, usinas nucleares, etc.), em que ¢ fundamental o conhecimento
das caracteristicas do subsolo do terreno onde se pretende implantar o
empreendimento e posteriormente o acompanhamento do funcionamento em
operacao.

Na fase de operagdo, o funcionamento da obra deve ser acompanhado para
verificar se estd dentro do previsto em projeto. Sdo monitoradas diversas
grandezas relevantes para a seguranga do empreendimento.

O programa de monitoramento da obra ¢ composto geralmente por uma
série de instrumentagdes que fornecem o conhecimento adequado da operagao da
obra. Estas medi¢des podem ser de temperatura, deslocamentos, vazao em drenos,
etc., possibilitando a obtengdo de algumas caracteristicas como, por exemplo, as
deformacgdes.

As instrumentagdes, como por exemplo, medi¢des de piezoOmetro, fornecem
dados pontuais que podem ser espraiados para toda a drea de interesse. Em obras
de maior porte e grande responsabilidade, a quantidade de dados pode se tornar
suficiente para permitir a constru¢do de modelos de variabilidade espacial ou
temporal das propriedades de interesse com base em métodos geoestatisticos ou
em redes neurais artificiais.

Neste capitulo investiga-se a distribuicao temporal da vazao dos drenos da
barragem de Funil através do método estatistico de Box e Jenkins (1970), redes

neurais temporais (RNT) e métodos geoestatisticos.

5.2
Analise com as séries com intervalo de tempo constante
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A tabela 5.1 descreve as siglas utilizadas neste trabalho.

Siglas | Significado

T Data

NA Nivel do reservatdrio a montante (m)
TMP Temperatura (°C)

\4 Vazao (I/min.)

VZ1 Vazdo do dreno “D191” (I/min.)
VZ2 Vazio do dreno “D192” (I/min.)
VZ3 Vazao do dreno “D193” (I/min.)

Tabela 5.1 Siglas adotadas.

5.21
Previsao obtida pelo método de Box & Jenkins (1970)

Para previsdo pelo modelo de Box & Jenkins utilizou-se o programa E-
views v 4.0 (2001). A condigao de estacionariedade da série de vazao dos drenos
“D192”, “D192” e “D193” foram comprovadas pelo teste da raiz unitaria (Dickey
& Fuller, 1979) enquanto que o exame do comportamento das funcdes de
autocorrelacdo simples e autocorrelacdo parcial indicaram que a seqiiéncia
historica de valores pode ser adequadamente modelada através dos modelos auto-
regressivos lineares AR(1) (“D191” e “D192”) e AR(2) (“D193”). Na selecdo do
modelo apropriado de Box & Jenkins procurou-se capturar toda a estrutura de
dependéncia serial presente na seqiiéncia de dados, de tal modo que os erros nao
apresentassem nenhuma dependéncia em relagdo ao tempo (ruido branco). A
metodologia detalhada utilizada na analise pelo método de Box & Jenkins (1970),
sugerida por Gutiérrez (2003), estd apresentada no apéndice A.

As equacgdes 5.1 a 5.3 indicam os modelos obtidos para os drenos. As
tabelas 6.2 a 6.4 mostram o desempenho das modelagens através das métricas

estatisticas, enquanto que as figuras 5.1 a 5.3 ilustram graficamente os resultados.

D191=0.5731375666+0.9373114823*D191(-1) (5.1
D192=1.623486487+0.7888842178*D192(-1) (5.2)
D193=0.2210363617+0.7481342115*D193(-1)+0.1965102496*D193(-2) (5.3)

Na andlise das séries com intervalo de tempo constante, foi considerado

somente um conjunto de aprendizado, devido o nimero reduzido de amostras (455
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amostras). Entdo as métricas de desempenho foram obtidas somente para o

conjunto de aprendizado pela modelagem de Box & Jenkins (1970).

MAPE

RMSE

UTHEIL

6.31

0.72

1.0032

Tabela 5.2 Desempenho da previsao por Box & Jenkins para o dreno “D191”.

MAPE

RMSE

UTHEIL

4.74

0.43

1.0615

Tabela 5.3 Desempenho da previsao por Box & Jenkins para o dreno “D192”.

MAPE

RMSE

UTHEIL

4.70

0.39

0.9664

Tabela 5.4 Desempenho da previsédo por Box & Jenkins para o dreno “D193”.
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Figura 5.1 Modelagem e previsdo da vazdo com o modelo AR(1) para o dreno “D191”.
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APRENDIZADO
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Figura 5.2 Modelagem e previsdo da vazdo com o modelo AR(1) para o dreno “D192”.
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Figura 5.3 Modelagem e previsdo da vazdo com o modelo AR(2) para o dreno “D193".

5.2.2
Previsdao obtida pela técnica de rede neural temporal com
janelamento

Para previsdo pela técnica de rede neural artificial utilizou-se o programa
MatLab 6.1 (2001). Para obter o melhor modelo neural foram testadas quatro
redes com as entradas e saidas descritas na tabela 5.5. O primeiro modelo ¢ fungao

somente da propria série historica da vazao com um retraso, o segundo considera
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dois retrasos da série, o terceiro com trés retrasos da série e o quarto modelo
considera quatro retrasos da série.

As tabelas 5.6 a 5.8 indicam o desempenho das redes. Em todas as tabelas
que apresentam os desempenhos das redes, os melhores modelos sdo marcados em
negrito. No processo de selecdo dos melhores modelos foram avaliados os erros
obtidos nas fases de aprendizado e de validagdo, sendo considerado mais
importante os erros obtidos na validagdo, onde a capacidade de generalizacdo da
rede ¢ examinada.

A validacdo do treinamento foi feita com a técnica leave-one-out, nesta
técnica apenas uma amostra ¢ utilizada para calcular o erro de validacao. Entao a
métrica U de Theil ndo foi calculada, j& que precisa de uma amostra anterior. O
grafico de validagdo ndo serd apresentado, pois o conjunto de validagdo ¢
composto de apenas uma amostra.

As figuras 5.4 a 5.6 comparam os valores reais com os obtidos pela RNT.
Em todas as figuras que comparam os valores reais com os obtidos pelas RNT,
sdao fornecidos também os erros relativos das estimativas em relagdo aos dados

amostrais da série temporal.

Modelos Entradas Saida
| VZ . VZ,
11 V722, V7,4 VZ,
111 VZ.3,VZ, V7, VZ,
v VZ4,VZ3,VZ3,VZ 1 VZ,

Tabela 5.5 Entradas e Saidas adotadas.

Modelos Aprendizado Validagao
MAPE | RMSE |UTHEIL | MAPE | RMSE

| 5.65 0.71 | 0.9872 | 2.51 0.17

11 5.78 0.72 | 1.0038 | 2.53 0.17
111 5.61 0.71 | 0.9878 | 2.81 0.19
1\ 5.65 0.72 | 0.9983 | 2.59 0.17

Tabela 5.6 Desempenho da previsdo por RNT com janelamento para o dreno “D191”.

Modelos Aprendizado Validagao
MAPE | RMSE |UTHEIL | MAPE | RMSE
I 3.96 0.41 1.0120 | 1.44 0.10
11 3.79 0.40 | 0.9780 | 1.31 0.09
111 3.74 0.39 | 0.9492 | 1.28 0.09
1\Y% 3.75 0.38 | 0.9411 1.51 0.11

Tabela 5.7 Desempenho da previsdo por RNT com janelamento para o dreno “D192”.
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Tabela 5.8 Desempenho da previsdo por RNT com janelamento para o dreno “D193”.

Modelos Aprendizado Validagao
MAPE | RMSE |UTHEIL | MAPE | RMSE

I 4.78 0.30 | 0.9852 | 2.19 0.08

11 4.76 0.30 | 0.9738 | 1.74 0.07
111 4.67 0.29 | 0.9489 | 1.77 0.06
1V 4.70 0.29 | 0.9482 | 1.45 0.06

Vazéao (I/min)
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Figura 5.4 Modelagem e previséo da vazdo com o modelo de RNT com janelamento para
o dreno “D191”.
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Figura 5.5 Modelagem e previsdo da vazdo com o modelo de RNT com janelamento para
o dreno “D192”.
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Figura 5.6 Modelagem e previsdo da vazdo com o modelo de RNT com janelamento para
o dreno “D193”.

5.2.3
Previsao obtida pela técnica de rede neural temporal EIman

Foram testadas quatro redes com as mesmas topologias descritas na tabela
5.5. As tabelas 5.9 a 5.11 indicam o desempenho das redes. As figuras 5.7 a 5.9

comparam os valores reais com os obtidos pela RNT.

Modelos Aprendizado Validagao
MAPE | RMSE |UTHEIL | MAPE | RMSE

1 5.73 0.72 | 0.9973 | 3.02 0.20

11 5.78 0.72 | 1.0015 | 2.64 0.21
111 5.75 0.73 | 1.0225 | 2.46 0.17
1\% 5.72 0.73 | 1.0125 | 2.80 0.20

Tabela 5.9 Desempenho da previsdo por RNT Elman para o dreno “D191”.

Modelos Aprendizado Validacao
MAPE | RMSE |UTHEIL | MAPE | RMSE

I 3.85 0.40 | 0.9897 | 1.46 0.10

11 3.80 0.40 | 0.9823 | 147 0.10
11 3.78 0.39 | 09614 | 1.54 0.11
v 3.82 0.39 | 0.9546 | 1.57 0.11

Tabela 5.10 Desempenho da previsao por RNT Elman para o dreno “D192”.
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Modelos Aprendizado Validagao
MAPE | RMSE |UTHEIL | MAPE | RMSE
I 4.79 0.30 | 0.9881 1.52 0.06
11 4.79 0.30 | 0.9802 | 2.22 0.09
111 4.80 0.30 | 0.9617 | 1.60 0.06
v 4.84 0.30 | 0.9632 | 1.81 0.07

Tabela 5.11 Desempenho da previsao por RNT Elman para o dreno “D193”.
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Figura 5.7 Modelagem e previsdo da vazdo com o modelo de RNT Elman para o dreno

“‘D191”.
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Figura 5.8 Modelagem e previsdo da vazdo com o modelo de RNT Elman para o dreno

“D192”.
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Figura 5.9 Modelagem e previsdo da vazdo com o modelo de RNT Elman para o dreno
“D193”.

5.24
Previsao obtida pela técnica de rede neural temporal FIR

Na rede FIR, os valores de entrada sdo considerados associados a ordem M
dos filtros. Por exemplo, o modelo I descrito na tabela 5.5 possui o parametro de
entrada vazao e filtros com memoria de ordem 1 (M=1). Enquanto que a rede II
apresenta filtros com memoria 2 (M=2), mas com as mesmas entradas da rede I.

Na RNT FIR, para cada modelo, sdo avaliada seis topologias diferentes com
2,3,5, 8,10 ou 15 neurdnios na camada oculta. As tabelas 5.12 a 5.14 apresentam
o desempenho da melhor topologia para cada modelo, indicando o niimero de
neurdnios da camada oculta. As figuras 5.10 a 5.12 comparam os valores reais
com os obtidos pela RNT.

Na andlise com intervalo de tempo constante para a RNT FIR, a validagdo
do modelo com um conjunto de validagdo ndo foi realizada. A melhor previsdo
para cada modelo foi obtida com o menor erro observado no conjunto de

aprendizado.
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Modelos Neuronios Aprendizado
Ocultos MAPE | RMSE | UTHEIL
| 5 7.99 1.18 1.6313
II 15 9.53 1.47 2.0319
111 10 9.75 1.58 2.1972
v 10 10.15 1.75 2.4317

Tabela 5.12 Desempenho da previsao por RNT FIR para o dreno “D191”.

Modelos Neuro6nios Aprendizado
Ocultos MAPE | RMSE | UTHEIL
I 3 4.40 0.51 1.2702
11 15 4.87 0.60 1.4748
111 15 5.39 0.67 1.6516
v 15 5.91 0.74 1.8261

Tabela 5.13 Desempenho da previsao por RNT FIR para o dreno “D192”.

Modelos Neuro6nios Aprendizado
Ocultos MAPE | RMSE | UTHEIL
I 2 5.49 0.42 1.3518
II 15 6.05 0.50 1.6139
111 15 6.50 0.56 1.8296
v 15 6.97 0.62 2.0242

Tabela 5.14 Desempenho da previsao por RNT FIR para o dreno “D193”.
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Figura 5.10 Modelagem e previsdo da vazdo com o modelo de RNT FIR para o dreno

“D191”.
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Figura 5.11 Modelagem e previsdo da vazdo com o modelo de RNT FIR para o dreno
“D192".
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Figura 5.12 Modelagem e previsdo da vazdo com o modelo de RNT FIR para o dreno
“D193".
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5.2.5
Previsao obtida pela técnica de rede neural temporal Jordan

Na rede neural Jordan, foram testados os quatro modelos descritos na tabela
5.5. Para cada modelo, foi acrescentado ao conjunto de entradas o valor obtido
pela previsdo obtida da interagdo anterior (tabela 5.15). As tabelas 5.16 a 5.18
indicam o desempenho das redes. As figuras 5.13 a 5.15 comparam os valores

reais com os obtidos pela RNT.

Modelos Entradas Saida
1 VZ1 VZ .4 VZ;

II V22, V211, VL1 VZ,

11T V23, V212, V2.1, VL1 VZ;
v VZ4,VZ3,VZ2,VZ . VL1 | VZ,

Tabela 5.15 Entradas e Saidas adotadas.

Modelos Aprendizado Validagao
MAPE | RMSE |UTHEIL | MAPE | RMSE
I 5.74 0.73 | 1.0166 | 2.07 0.14
11 5.62 0.72 | 1.0015 | 2.04 0.15
111 5.64 0.72 | 0.9980 | 2.69 0.18
1\% 5.69 0.72 | 1.0081 | 2.45 0.18

Tabela 5.16 Desempenho da previsao por RNT Jordan para o dreno “D191”.

Modelos Aprendizado Validacao
MAPE | RMSE |UTHEIL | MAPE | RMSE

I 3.84 040 | 09822 | 1.34 0.09

11 3.78 0.39 | 09728 | 1.35 0.09
11 3.72 0.38 | 0.9470 | 1.51 0.10
v 3.76 0.38 | 0.9439 | 1.36 0.09

Tabela 5.17 Desempenho da previsao por RNT Jordan para o dreno “D192”.

Modelos Aprendizado Validagao
MAPE | RMSE |UTHEIL | MAPE | RMSE

I 4.78 0.31 | 0.9888 | 1.89 0.07

11 4.77 0.30 | 0.9789 | 1.98 0.08
111 4.70 0.29 | 0.9530 | 1.84 0.07
1\% 4.73 0.29 | 09512 | 1.58 0.06

Tabela 5.18 Desempenho da previsao por RNT Jordan para o dreno “D193”.
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Figura 5.13 Modelagem e previsdo da vazdo com o modelo de RNT Jordan para o dreno
“D191”.
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Figura 5.14 Modelagem e previsao da vazdo com o modelo de RNT Jordan para o dreno
“D192”.
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Figura 5.15 Modelagem e previsdo da vazdo com o modelo de RNT Jordan para o dreno
“D193”.

5.2.6
Previsdo obtida com o método geoestatistico

A condi¢do de estacionariedade das séries de vazado foi comprovada pelo
teste da raiz unitaria. A série sendo estaciondria permite a previsdo pela técnica de
krigagem ordinaria. Para previsdo pelo método geoestatistico utilizou-se os
programas Gslib 2.0 (1997) e VARIOWIN 2.2 (1996). Os dados utilizados na
geracdo do variograma experimental sdo as proprias séries historicas. As tabelas
5.19 a 5.21 mostram o desempenho das previsdes utilizando krigagem ordinaria.
As figuras 5.16 a 5.18 mostram os variogramas experimentais escolhidos e os
variogramas tedricos para os modelos esférico, exponencial e gaussiano. Os
parametros dos variogramas teoricos sdo fornecidos na tabelas 5.22 a 5.24.

Como na analise pela modelagem de Box & Jenkins (1970), foi considerado
somente o conjunto de aprendizado com as métricas de desempenho obtidas

somente para este conjunto.

MAPE | RMSE |UTHEIL

4.02 0.50 0.6884
Tabela 5.19 Desempenho da previsao por krigagem ordinaria para o dreno “D191”.
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Tabela 5.20 Desempenho da previsao por krigagem ordinaria para o dreno “D192”.

Tabela 5.21 Desempenho da previsao por krigagem ordinaria para o dreno “D193”.
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Figura 5.16 Variogramas experimentais e tedricos para o dreno “D191”; (a) modelo

esférico, (b) modelo exponencial e (c) modelo gaussiano.
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Figura 5.17 Variogramas experimentais e tedricos para o dreno “D192”: (a) modelo

.
ol

esférico, (b) modelo exponencial e (c) modelo gaussiano.
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Figura 5.18 Variogramas experimental e tedrico para o dreno “D193”; (a) modelo

esférico, (b) modelo exponencial e (c) modelo gaussiano.
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Nas figuras 5.16 a 5.18 os variogramas tedricos esférico e gaussiano se

adaptam melhor aos variogramas experimentais. O modelo esférico foi escolhido

por ser um modelo mais adequado a problemas em que os dados apresentam um

comportamento mais irregular. O lag de 14 dias foi utilizado para geragdo dos

variogramas.
PARAMETROS |NUGGET |RANGE |SILL | ANISOTROPIA
DO MODELO |0.00 150.0 0.6 |1.00

Tabela 5.22 Valores dos parametros do modelo tedrico esférico para o dreno “D191”.

PARAMETROS
DO MODELO

NUGGET |RANGE |SILL | ANISOTROPIA
0.00 200.00 ]0.65 |1.00

Tabela 5.23 Valores dos pardmetros do modelo tedrico esférico para o dreno “D192”.

PARAMETROS
DO MODELO

NUGGET |RANGE |SILL | ANISOTROPIA
0.00 200.00 ]0.35 |1.00

Tabela 5.24 Valores dos parametros do modelo tedérico esférico para o dreno “D193”.

As figuras 5.19 e 5.21 comparam os valores reais com os obtidos pela

krigagem ordinaria, para as séries.
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Figura 5.19 Modelagem e previsdo da vazao com krigagem ordinaria para o dreno

‘D191
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Figura 5.20 Modelagem e previsdo da vazdo com krigagem ordindria para o dreno
“D192".
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Figura 5.21 Modelagem e previsdo da vazdo com krigagem ordindria para o dreno
“D193".
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Analise dos Resultados

As tabelas 5.25 a 5.27 apresentam os melhores modelos obtidos pelo

método de Box & Jenkins (1970), pelas RNT’s e pelo método geoestatistico. Em

relacdo aos resultados, pode-se observar que:

Observando os graficos de erros, nota-se que os erros ficaram em um
intervalo de +20%. Apresentado a ordem dos erros dos dados mais
irregulares (outliers) das séries semelhantes. Isto indica que para todos
os métodos a precisdo dos resultados afetada pela presenca de ruidos
introduzidos pela stbita variagdo das séries temporais;

O comportamento temporal das séries de vazdo foi captado pela RNT
com janelamento indicando que os resultados com outras RNT's
deveriam apresentar previsdes similares. As RNT’s com janelamento,
Elman e Jordan apresentaram resultados similares;

A utilizagdo do mesmo algoritmo de treinamento para as RNT’s com
janelamento, Elman e Jordan , o algoritmo de regularizacdo bayseana
associado ao método leave-one-out, permitiu que se comparem apenas
os tipos de RNT’s. Nao se considera a influéncia do algoritmo de
treinamento, que serd igual para todas as redes;

A RNT FIR apresentou os piores resultados. O algoritmo de
treinamento retropropagacdo temporal associado ao método de
validagdo cruzada parece ndo ter conseguido capturar o melhor modelo;
O modelo de Box & Jenkins apresentou desempenho levemente inferior
para os drenos, com exce¢do do observado para o dreno “D193”;

O modelo AR(1) para o dreno “D191” foi confirmado para a maioria
das RNT’s;

Observa-se que em quase todas as RNT’s, o coeficiente U de Theil ¢
menor do que 1, evidenciando que as previsdes obtidas t€ém melhor
desempenho do que uma previsao ingénua;

Os valores da métrica U de Theil para o método geoestatistico bem
menores que os das RNT’s se justifica pelo /ag adotado na geragao dos
variogramas ser de 14 dias. Os valores de U de Theil das RNT's

janelamento, Elman e Jordan para intervalo de tempo quinzenal
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Métodos Modelos Aprendizado Validacao
MAPE | RMSE |UTHEIL | MAPE |[RMSE
Box & Jenkins| AR(1) 6.31 0.72 | 1.0032
RNT com I 5.65 0.71 | 0.9872 | 2.51 | 0.17
janelamento
RNT Elman I 5.73 0.72 | 09973 | 3.02 | 0.20
RNT FIR 7.99 1.18 | 1.6313
RNT Jordan 111 5.64 0.72 | 0.9980 | 2.69 | 0.18
Geoestatistica 4.02 0.50 | 0.6884
Tabela 5.25 Desempenho das previsdes para o dreno “D191”.
Métodos Modelos Aprendizado Validagdo
MAPE | RMSE |UTHEIL | MAPE |[RMSE
Box & Jenkins| AR(1) 4.74 043 | 1.0615
RNT com 111 3.74 0.39 | 09492 | 1.28 | 0.09
janelamento
RNT Elman 1\Y% 3.82 0.39 | 09546 | 1.57 | 0.11
RNT FIR I 4.40 0.51 1.2702
RNT Jordan 1\Y% 3.76 0.38 | 0.9439 | 1.36 | 0.09
Geoestatistica 3.02 0.31 0.7712
Tabela 5.26 Desempenho das previsdes para o dreno “D192”.
Métodos Modelos Aprendizado Validagdo
MAPE | RMSE |UTHEIL | MAPE |[RMSE
Box & Jenkins| AR(2) 4.70 0.39 | 0.9664
RNT com v 4.70 0.29 | 09482 | 145 | 0.06
janelamento
RNT Elman 111 4.80 0.30 | 09617 | 1.60 | 0.06
RNT FIR I 5.49 0.42 | 1.3518
RNT Jordan 1\Y% 4.73 0.29 | 0.9512 | 1.58 | 0.06
Geoestatistica 3.73 0.24 | 0.7792
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apresentados nas tabelas 5.28 a 5.30 sdo equivalentes aos obtidos pelo

método geoestatistico ja que apresentam o mesmo intervalo de tempo;

Tabela 5.27 Desempenho das previsdes para o dreno “D193”.

Para verificar a influéncia do intervalo de tempo na previsdo foram

feitas analises com intervalo de tempo quinzenal e mensal. O dreno D-

191 foi escolhido por apresentar erros maiores. A tabela 5.28 a 5.31

apresentam os desempenhos das previsdes. Para os intervalos de tempo

quinzenal e mensal foram considerados os melhores modelos da analise

semanal. Analisando o desempenho das previsdes, o aumento do

intervalo de tempo melhorou o U-Theil para todas as redes. Esta
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Métodos Modelos Aprendizado Validacao
MAPE | RMSE |UTHEIL | MAPE |[RMSE
Semanal I 5.65 0.71 0.9872 2.51 0.17
Quinzenal 1 5.81 0.71 | 0.6613 | 2.14 | 0.14
Mensal 1 6.46 0.75 0.4376 245 | 0.16
Tabela 5.28 Desempenho das previsdes para o dreno “D191” com a RNT com
janelamento.
Métodos Modelos Aprendizado Validagdo
MAPE | RMSE |UTHEIL | MAPE |[RMSE
Semanal | 5.73 0.72 | 0.9973 | 3.02 | 0.20
Quinzenal I 5.89 0.75 | 0.7022 | 2.61 | 0.18
Mensal I 6.74 0.80 | 0.4705 | 2.77 | 0.19
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melhoria justifica-se pela definicdo da métrica U-theil que analisa se a

previsdo ¢ melhor que a previsdo ingénua. Com o intervalo de tempo

maior, os valores de vazdo consecutivos devem apresentar uma

diferenga mais acentuada, enquanto que na métrica MAPE houve um

desempenho ligeiramente inferior, indicando que o intervalo de tempo

semanal apresenta as melhores previsdes. Os graficos para os intervalos

de tempo quinzenal e mensal sdo apresentados no anexo B.

Tabela 5.29 Desempenho das previsdes para o dreno “D191” com a RNT Elman.

Métodos Modelos | Neuronios Aprendizado
MAPE | RMSE |UTHEIL
Semanal I 5 7.99 1.18 | 1.6313
Quinzenal I 15 10.34 | 1.54 | 1.4379
Mensal | 15 20.49 | 2.45 | 1.4423

Tabela 5.30 Desempenho das previsdes para o dreno “D191” com a RNT FIR.

Métodos Modelos Aprendizado Validacao
MAPE | RMSE |UTHEIL | MAPE |[RMSE
Semanal 11 564 | 0.72 | 0.9980 | 2.69 | 0.18
Quinzenal 111 592 | 0.73 | 0.6826 | 2.29 | 0.17
Mensal 111 527 | 0.66 | 0.4278 | 2.84 | 0.20

Tabela 5.31 Desempenho das previsdes para o dreno “D191” com a RNT Jordan.

5.3

Analise com as séries com intervalo de tempo variavel

5.3.1

Previsao obtida pela técnica de
janelamento

rede neural

temporal

com
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Para obter o melhor modelo neural foram testadas oito redes com as
entradas e saidas descritas nas tabelas 5.32 a 5.34. Os modelos neurais sao funcao
das proprias séries historicas de vazdo, do nivel d’dgua do reservatorio e da
temperatura. Devido as amostras ndo estarem todas espacadas com freqiiéncia
semanal, as datas das medi¢des foram consideradas como entrada. As tabelas 5.35

a 5.37 indicam o desempenho das redes. As figuras 5.22 A 5.24 comparam os

valores reais com os obtidos pela RNT.

Modelos | Entradas Saida
I T, NA ., TMP (1,VZ1 4, T, V71,
II T2, NA o, TMP»,,VZ1 5, Ty, NA ¢, TMP,VZ1 4, Ty |VZ1,
II1 Ti1,VZ1 4, T, V71,
1A% Tio, VZ1 5, T 1,VZ1 4, T, V71,
\Y Te1, NA¢1,VZ1 ¢4, T, V71,
VI Tio, NA 2, VZ1 o, T, NA1,VZ1 1, T V71,
VII T, V221, VZ3¢1, V214, T V71,
VIII Tio, V22,5, V235, V215, Ti1, V22,1, V231, V214, T, V71,
Tabela 5.32 Entradas e Saidas adotadas para o dreno “D191”.
Modelos |Entradas Saida
I Ty, NA ., TMP (,VZ2 4, T, VZ2,
II T2, NA 2, TMP»,,VZ2 5, Ty, NA¢, TMP ,VZ2 1, Ty |VZ2,
II1 T1,VZ2 4, T, VZ2,
1A% Tio, VZ2 5, T 1,VZ2 4, T, V72,
\Y Ty, NA1,VZ2 4, T, V72,
VI Tio, NA 2, VZ2 5, T, NA1,VZ2 1, T V72,
VII T, VZ1¢4, VZ3¢1, V224, T V72,
VIII Tio, VZ1,5, V235, V225, Ti1, V211, V231, V224, T, V72,
Tabela 5.33 Entradas e Saidas adotadas para o dreno “D192”.
Modelos |Entradas Saida
I Ty, NA ., TMP (1,VZ3 4, T, VZ3,
II Tz, NA 2, TMP,,VZ3 5, Ty, NA¢, TMP1,VZ3 1, Ty |VZ3,
II1 T1,VZ3 4, T, V73,
1A% Ti2, VZ3 5, T 1,VZ3 4, T, V73,
\Y Te1, NA1,VZ3 ¢4, T, VZ3,
VI Tio, NA (2, VZ3 5, Ty, NA1,VZ3 4, T, VZ3,
VII T, VZ1¢1, V221, V234, T VZ3;
VIII Tio, VZ1,5, V225, V235, Ti1, V211, V22,1, V7234, T, VZ3,
Tabela 5.34 Entradas e Saidas adotadas para o dreno “D193”.
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Modelos Aprendizado Validagao Teste

MAPE [RMSE|UTHEIL | MAPE |RMSE| MAPE |[RMSE| UTHEIL

| 5.81 | 0.72 | 0.9180 | 2.85 | 0.19 | 6.21 | 0.56 | 1.0770

11 5.84 | 0.71 | 09117 | 3.16 | 0.22 | 6.26 | 0.55 | 1.0678
111 598 | 0.77 | 09783 | 290 | 0.21 | 6.51 | 0.65 | 1.2578
v 6.05 | 0.76 | 09738 | 2.66 | 0.19 | 6.56 | 0.62 | 1.2036
\Y 6.01 | 0.76 | 0.9646 | 3.06 | 0.22 | 6.99 | 0.66 | 1.2722
VI 5.88 10.74 | 09445 | 243 | 0.16 | 6.55 | 0.59 | 1.1401
VII 591 | 0.77 | 09763 | 248 | 0.16 | 6.41 | 0.65 | 1.2566
VIII 6.08 | 0.77 | 09817 | 243 | 0.16 | 6.63 | 0.61 1.1806

Tabela 5.35 Desempenho da previsdo por RNT com janelamento para o dreno “D191”.

Modelos Aprendizado Validacao Teste

MAPE RMSE|UTHEIL | MAPE |RMSE| MAPE RMSE| UTHEIL

| 3.88 [ 0.39 | 09666 | 1.64 | 0.11 | 5.58 | 0.56 | 0.9742

11 3.67 | 037 | 09136 | 1.60 | 0.11 | 5.18 | 049 | 0.8543
11 3.89 1039 ] 09770 | 1.63 | 0.11 | 5.57 | 0.57 | 0.9844
v 3.64 | 037 | 09160 | 1.47 | 0.10 | 525 | 0.51 | 0.8879
\Y 3.87 1 039 ] 09672 | 1.43 | 0.10 | 5.55 | 0.56 | 0.9717
VI 3.65 [ 037 | 09127 | 1.30 | 0.09 | 5.16 | 0.50 | 0.8637
VII 3.74 1036 | 0.9009 | 1.71 | 0.11 | 5.35 | 0.50 | 0.8705
VIII 3.62 | 035 ] 0.8804 | 1.59 | 0.11 | 5.14 | 0.49 | 0.8446

Tabela 5.36 Desempenho da previsao por RNT com janelamento para o dreno “D192”.

Modelos Aprendizado Validagao Teste

MAPE [RMSE|UTHEIL | MAPE |RMSE| MAPE |[RMSE| UTHEIL

1 484 | 030 09613 | 1.65 | 0.06 | 6.18 | 0.29 | 1.0126

11 455 | 0.28 | 0.9000 | 1.56 | 0.05 | 6.21 | 0.29 | 0.9990
111 488 | 031 | 09731 | 1.82 | 0.06 | 593 | 0.28 | 0.9804
v 4.69 | 0.29 | 09184 | 1.86 | 0.07 | 5.80 | 0.28 | 0.9649
\Y 4.88 | 0.30 | 0.9626 | 1.93 | 0.07 | 6.04 | 0.28 | 0.9932
VI 459 | 0.28 | 09050 | 1.63 | 0.06 | 599 | 0.28 | 0.9830
VII 482 | 029 | 09296 | 2.09 | 0.07 | 637 | 0.29 | 1.0072
VIII 459 | 0.28 | 0.8854 | 2.18 | 0.08 | 592 | 0.28 | 0.9691

Tabela 5.37 Desempenho da previsao por RNT com janelamento para o dreno “D193".
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Figura 5.22 Modelagem e previsdo da vazdo com o modelo de RNT com janelamento

para o dreno “D191”.
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Figura 5.23 Modelagem e previsdo da vazdo com o modelo de RNT com janelamento

para o dreno “D192”.
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Figura 5.24 Modelagem e previsao da vazdo com o modelo de RNT com janelamento

para o dreno “D193”.
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5.3.2
Previsao obtida pela técnica de rede neural temporal EiIman

De maneira andloga a empregada para previsao das vazdes pela técnica de
rede neural com janelamento, foram utilizados os oito modelos das tabelas 5.32 a
5.34. As tabelas 5.38 a 5.40 indicam o desempenho das redes. As figuras 5.25 a

5.27 comparam os valores reais com os obtidos pela RNT.

Modelos Aprendizado Validagao Teste
MAPE [RMSE|UTHEIL | MAPE |RMSE| MAPE |[RMSE| UTHEIL
1 6.00 | 0.74 | 09419 | 2.84 | 0.20 | 6.43 | 0.57 | 1.1032

II 6.04 | 0.74 | 09431 | 3.02 | 0.21 | 647 | 0.57 | 1.0976
11 594 [ 077 1 09770 | 236 | 0.15 | 6.40 | 0.64 | 1.2422
1\ 6.11 [ 0.77 | 09824 | 2.68 | 0.17 | 6.63 | 0.63 | 1.2189
\ 6.05 | 0.76 | 09702 | 248 | 0.16 | 7.00 | 0.65 | 1.2583
VI 593 [ 0.75 ] 09599 | 3.15 | 021 | 6.62 | 0.60 | 1.1550
VII 592 [ 0.77 | 09835 | 2.85 | 0.18 | 6.32 | 0.64 | 1.2360

VIII 6.13 0.78 | 0.9919 302 | 019 | 6.72 | 0.62 1.2003
Tabela 5.38 Desempenho da previsao por RNT Elman para o dreno “D191”.

Modelos Aprendizado Validagao Teste
MAPE |RMSE|UTHEIL | MAPE |RMSE| MAPE [RMSE| UTHEIL
| 391 | 0.39 ] 09680 | 1.38 | 0.09 | 567 | 0.56 | 0.9684

II 371 | 037 1 09235 | 1.65 | 0.11 | 522 | 0.49 | 0.8432
111 390 |1 039 ] 09760 | 1.48 | 0.10 | 5.69 | 0.57 | 0.9827
v 368 | 037 1 09224 | 144 | 0.10 | 533 | 0.50 | 0.8740
\Y 391 [ 039 ] 09693 | 146 | 0.10 | 5.64 | 0.56 | 0.9659
VI 370 | 0.37 | 09230 | 147 | 0.10 | 521 | 0.49 | 0.8501
VII 3.81 [ 037 ] 09164 | 193 | 0.13 | 543 | 0.50 | 0.8697

VIII 3.70 | 0.36 | 0.8968 1.35 | 0.09 | 5.25 | 0.48 0.8336
Tabela 5.39 Desempenho da previsao por RNT Elman para o dreno “D192”.

Modelos Aprendizado Validagao Teste
MAPE |RMSE|UTHEIL | MAPE |RMSE| MAPE |RMSE| UTHEIL
I 490 | 030 | 0.9621 | 1.97 | 0.07 | 6.13 | 0.29 | 0.9984

II 4.58 1029 | 09075 | 1.70 | 0.06 | 6.08 | 0.28 | 0.9901
111 490 | 031 ] 09731 | 1.78 | 0.06 | 594 | 0.28 | 0.9759
1V 471 | 0.29 | 09214 | 2.12 | 0.07 | 5.81 | 0.28 | 0.9671
\Y 492 1030 ] 09628 | 192 | 0.07 | 6.00 | 0.28 | 0.9870
VI 4.62 | 029 | 09100 | 1.57 | 0.06 | 592 | 0.28 | 0.9793
VII 4.86 | 029 | 09316 | 1.81 | 0.06 | 6.29 | 0.28 | 0.9933

VIII 4.64 | 0.28 | 0.8993 1.81 0.07 | 5.85 | 0.28 0.9691
Tabela 5.40 Desempenho da previsao por RNT Elman para o dreno “D193”.



DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0016543/CA


PUC-Rio - Certificacéo Digital N° 0016543/CA

115

APRENDIZADO

—— REAL —— RNA

ELMAN

25
20
15
10

5,

Vazao (I/min)

L A

A

0
31/8/85

4/3/187  4/9/88 8/3/90  9/9/91  12/3/93 13/9/94 16/3/96

Tempo

70

40 -
10 -

L

-20 3§
-50

1 M N

Erro (%)

-80
-110

31/8/85

4/3/87  4/9/88  8/3/90  9/9/91 12/3/93 13/9/94 16/3/96

Tempo

TESTE

‘ —— REAL —-— RNA ELMAN

Vazao(l/min)

17/9/97  5/4/98 22/10/98 10/5/99 26/11/99 13/6/00 30/12/00 18/7/01

Tempo

3/2/02

40

Erro (%)

-100

20
0 a
-20 4
-40 -
-60 -
-80

17/9/97

5/4/98 22/10/98 10/5/99 26/11/99 13/6/00 30/12/00 18/7/01
Tempo

3/2/02

Figura 5.25 Modelagem e previsdo da vazdo com o modelo de RNT Elman para o dreno

‘D191
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Figura 5.26 Modelagem e previsdo da vazao com o modelo de RNT Elman para o dreno

“D192”.
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Figura 5.27 Modelagem e previsdo da vazdo com o modelo de RNT Elman para o dreno

“D193".
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5.3.3
Previsao obtida pela técnica de rede neural temporal FIR

Nas redes FIR, os modelos descritos nas tabelas 5.32 a 5.34 foram utilizados
com filtros FIR de ordem um (M=1) para os modelos I, III, V, VII. Para os quatro
modelos restantes a ordem foi M=2. As tabelas 5.41 a 5.43 indicam o desempenho

das redes. As figuras 5.28 a 5.30 comparam os valores reais com os obtidos pela

RNT.

Modelos | Neuronios Aprendizado Teste

Ocultos | MAPE |RMSE|UTHEIL | MAPE [RMSE| UTHEIL

I 10 1022 | 1.19 | 1.5243 | 11.89 | 1.04 | 2.0199

II 5 11.36 | 1.41 | 1.8005 | 12.64 | 1.12 | 2.1699
111 10 9.09 | 1.23 | 1.5677 | 9.14 | 0.87 | 1.6829
v 5 10.06 | 1.41 | 1.8051 | 10.57 | 1.00 | 1.9366
A% 10 10.22 | 1.24 | 1.5855 | 13.04 | 1.05 | 2.0367
VI 10 11.74 | 1.44 | 1.8435 | 14.05 | 1.19 | 2.2963
VII 15 9.93 | 1.26 | 1.6033 | 10.37 | 0.91 1.7675
VIII 5 10.74 | 1.46 | 1.8604 | 10.64 | 1.01 1.9586

Tabela 5.41 Desempenho da previsao por RNT FIR para o dreno “D191”.

Modelos | Neurdnios Aprendizado Teste

Ocultos | MAPE |RMSE|UTHEIL | MAPE [RMSE| UTHEIL

I 15 447 | 049 | 1.2160 | 598 | 0.56 | 0.9670

II 15 494 | 0.56 | 1.4080 | 6.71 | 0.63 1.1009
111 15 4.05 | 0.46 | 1.1426 | 5.84 | 0.55 | 0.9596
v 3 459 | 0.54 | 1.3413 | 7.30 | 0.66 1.1402
A% 8 438 | 048 | 1.2003 | 6.18 | 0.57 | 0.9886
VI 15 479 | 0.55 | 1.3794 | 6.99 | 0.65 1.1351
VIl 10 447 | 047 | 1.1798 | 6.68 | 0.57 | 0.9944
VIII 10 463 | 0.53 | 1.3245 | 7.34 | 0.65 1.1309

Tabela 5.42 Desempenho da previsao por RNT FIR para o dreno “D192”.

Modelos | Neuronios Aprendizado Teste

Ocultos | MAPE |RMSE|UTHEIL | MAPE [RMSE| UTHEIL

I 15 532 | 040 | 1.2588 | 7.43 | 034 | 1.1822

11 15 579 | 047 | 14811 | 7.96 | 0.35 1.2207
111 15 522 | 039 | 1.2414 | 692 | 0.33 | 1.1499
v 15 5.66 | 045 | 14462 | 7.76 | 0.35 1.2212
A% 15 527 1039 | 12503 | 7.20 | 0.34 | 1.1754
VI 15 557 | 046 | 14598 | 7.69 | 034 | 1.1991
VIl 15 538 | 039 | 1.2388 | 7.48 | 0.34 | 1.1853
VIII 10 595 | 047 | 14909 | 854 | 0.37 1.2956

Tabela 5.43 Desempenho da previsao por RNT FIR para o dreno “D193”.
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Figura 5.28 Modelagem e previsdo da vazdo com o modelo de RNT FIR para o dreno
“D191”.
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Figura 5.29 Modelagem e previsado da vazdo com o modelo de RNT FIR para o dreno
“D192".


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0016543/CA


PUC-Rio - Certificacéo Digital N° 0016543/CA

121

APRENDIZADO
—— REAL —— RNAFIR

Vazao (I/min)
N W b OO N
|

31/8/85  4/3/87 4/9/88 8/3/90 9/9/91  12/3/93 13/9/94 16/3/96

Tempo
40
20 ~
S ﬂ\\ww\'\»«f\
2 '20 T + 3 N
5 -40
-60 -
'80 T T T T T T T
31/8/85  4/3/87 4/9/88  8/3/90 9/9/91  12/3/93 13/9/94 16/3/96
Tempo

Vazao(l/min)

17/9/97  5/4/98 22/10/98 10/5/99 26/11/99 13/6/00 30/12/00 18/7/01  3/2/02

Tempo

60
40
20

0
-20
-40
-60
-80
_100 T T T T T T T T

17/9/97 5/4/98 22/10/98 10/5/99 26/11/99 13/6/00 30/12/00 18/7/01 3/2/02
Tempo

Erro (%)

Figura 5.30 Modelagem e previsdo da vazdo com o modelo de RNT FIR para o dreno
“D193".
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Previsao obtida pela técnica de rede neural temporal Jordan

Na rede neural Jordan, foram testados os oito modelos descritos nas tabelas

5.32 a 5.34. Para cada modelo, foi acrescentado ao conjunto de entradas o valor
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obtido pela previsao obtida da interagao anterior (tabelas 5.44 a 5.46). As tabelas

5.47 a 5.49 indicam o desempenho das redes. As figuras 5.31 a 5.33 comparam os

PUC-Rio - Certificacéo Digital N° 0016543/CA

valores reais

com os obtidos pela RNT.

Modelos |Entradas Saida
I T, NA ¢y, TMP (,VZ1y, T, VZ1,4 VZ1,
11 Ti2, NA 2, TMP 2, VZ 1, Ty, NA ¢y, TMP,VZ1,, T | VZI1;
6VZ1 ¢4
111 Te1,VZ1e1, T, VZ1,4 VZ1,
v Tio, VZ1io, T, VZ14, T VZ1¢y VZ1;
\Y% T, NA L, VZ], T, VZ1 VZ1,
VI Tio, NA 0, VZ1, T, NA1,VZ1y, T, VZ1¢ VZ1;
VII Ty, VZ24, VZ3:.1,VZ1 4, T, VZ14 VZ1,
VIII Ti2, VZ22, VZ3:2,VZ112, Ti1, VZ21, V2311,V Z 11y, VZ1,
T.,VZ1¢,

Tabela 5.44 Entradas e Saidas adotadas para a rede neural temporal Jordan para o

dreno “D191”.

Modelos |Entradas Saida

I Ter, NA oy, TMP 1, VZ2,, T VZ2¢, VZ2,

11 Tia, NA (2, TMP (5,VZ25, Ty, NA ¢y, TMP 1,VZ2,,,, | VZ2,
T, VZ2

111 Te1,VZ204, T, VZ2¢4 VZ2,

v Tea, VZ2is, Tet,VZ201, T VZ2¢4 VZ2,

v Ter, NA,VZ2,,, T VZ2¢, VZ2,

VI Tio, NA 2,VZ2i5, T, NA 1,VZ21, T VZ2¢4 VZ2;

VII Tet, VZ1i1, VZ301,VZ2,1, T VZ2¢, VZ2,

VIII T, VZ112, VZ3:2,VZ25, Ty, VZ1y, VZ311,VZ2,,, VZ2,
T, VZ2¢s

Tabela 5.45 Entradas e Saidas adotadas para a rede neural temporal Jordan para o

dreno “D192".

Modelos |Entradas Saida

I Ter, NA .y, TMP (,VZ3,1,. T ,VZ3¢4 VZ3,

1 Tz, NA 12, TMP 2,VZ3:2, Tet, NA .y, TMP ,VZ3,,,. | VZ3,
T VZ3

111 Te1,VZ3i1, T, VZ31a VZ3,

v T, VZ3i, Te1,VZ3i4, T \VZ34 VZ3,

A% T, NA 1,VZ301,, T, VZ34 VZ3,

VI T, NA (5, VZ30, Te, NA 1,VZ3¢1, T, VZ3¢q VZ3,

VII Tet, VZ1i1, VZ201,VZ3,1, T VZ3¢, VZ3,

VIII T2, VZ112, VZ2.5,VZ312, Ti1, VZ11, V22,1,V 2314, VZ3;
T,VZ31

Tabela 5.46 Entradas e Saidas adotadas para a rede neural temporal Jordan para o

dreno “D193".
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Modelos Aprendizado Validagao Teste

MAPE [RMSE|UTHEIL | MAPE |RMSE| MAPE |[RMSE| UTHEIL

| 5.88 | 0.73 | 0.9294 | 3.26 | 0.20 | 6.31 | 0.56 | 1.0893

11 597 |10.73 | 09326 | 2.81 | 0.18 | 6.43 | 0.56 | 1.0933
111 595 1 0.77 | 09789 | 2.71 | 0.19 | 6.46 | 0.65 | 1.2546
v 6.09 | 0.77 | 09804 | 2.62 | 0.18 | 6.61 | 0.62 | 1.2105
\Y 6.01 | 0.76 | 0.9679 | 292 | 0.19 | 6.98 | 0.66 | 1.2680
VI 590 | 0.74 | 09493 | 2.75 | 0.19 | 6.58 | 0.59 | 1.1450
VII 592 | 0.77 | 09804 | 2.50 | 0.17 | 6.42 | 0.65 | 1.2544
VIII 6.06 | 0.77 | 09817 | 247 | 0.16 | 6.63 | 0.61 1.1832

Tabela 5.47 Desempenho da previsao por RNT Jordan temporal para o dreno “D191”.

Modelos Aprendizado Validacao Teste
MAPE |RMSE|UTHEIL | MAPE |RMSE| MAPE [RMSE| UTHEIL
1 3.88 | 0.39 | 0.9661 1.67 | 0.11 5.61 | 0.56 | 0.9739
1I 3.68 | 037 | 09161 1.24 | 0.08 | 520 | 0.49 | 0.8519
111 3.89 | 0.39 | 0.9749 1.41 | 0.09 | 5.60 | 0.57 | 0.9853
v 3.65 | 0.37 | 09179 1.38 | 0.10 | 5.26 | 0.51 0.8841
\% 3.88 | 0.39 | 0.9658 145 | 0.10 | 5.59 | 0.56 | 0.9719
VI 3.65 | 0.37 | 09128 1.49 | 0.10 | 5.17 | 0.50 | 0.8609
VII 375 | 036 | 0.9031 1.62 | 0.11 | 5.37 | 0.50 | 0.8697
VIII 3.64 | 0.35 | 0.8856 1.60 | 0.11 | 5.16 | 0.48 | 0.8401
Tabela 5.48 Desempenho da previsao por RNT Jordan para o dreno “D192”".
Modelos Aprendizado Validagao Teste
MAPE RMSE|UTHEIL | MAPE |RMSE| MAPE |RMSE| UTHEIL
1 486 | 0.30 | 0.9621 1.63 | 0.06 | 6.16 | 0.29 1.0086
11 4.57 | 0.28 | 0.9029 1.76 | 0.06 | 6.19 | 0.29 | 0.9970
11T 4.88 | 0.31 | 0.9769 1.56 | 0.05 | 5.88 | 0.28 0.9755
v 4.69 | 0.29 | 0.9190 1.81 | 0.06 | 5.79 | 0.28 | 0.9652
\% 4.89 | 0.30 | 0.9640 1.90 | 0.06 | 6.01 | 0.28 0.9909
VI 4,59 | 0.28 | 0.9039 1.79 | 0.06 | 598 | 0.28 0.9821
VII 483 | 0.29 | 09287 | 2.06 | 0.08 | 6.35 | 0.29 1.0039
VIII 4,60 | 0.28 | 0.8866 1.81 | 0.07 | 592 | 0.28 0.9688

Tabela 5.49 Desempenho da previsao por RNT Jordan para o dreno “D193”.
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Figura 5.31 Modelagem e previsdo da vazdo com o modelo de RNT Jordan para o dreno

‘D191
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Figura 5.32 Modelagem e previsdo da vazdo com o modelo de RNT Jordan para o dreno
“D192".
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Figura 5.33 Modelagem e previsao da vazdo com o modelo de RNT Jordan para o dreno

“D193".

5.3.5
Previsdo obtida com o método geoestatistico

Utiliza-se a mesma metodologia empregada na analise das séries com

intervalo de tempo constante. As tabelas 5.50 a 5.52 mostram o desempenho das
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previsoes utilizando krigagem ordinaria. As figuras 5.34 a 5.36 mostram os
variogramas experimentais escolhidos e os variogramas teoricos para os modelos
esférico, exponencial e gaussiano. Os parametros dos variogramas tedricos sao

fornecidos na tabelas 5.53 a 5.55.
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Figura 5.34 Variogramas experimental e teérico para o dreno “D191”: (a) modelo

esférico, (b) modelo exponencial e (c) modelo gaussiano.
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Figura 5.35 Variogramas experimental e teérico para o dreno “D192”: (a) modelo

esférico, (b) modelo exponencial e (¢c) modelo gaussiano.
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Variogramas experimenai e tedrico para o dreno “D193”: (a) modelo

esférico, (b) modelo exponencial e (c) modelo gaussiano.
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Nas figuras 5.34 a 5.36 os variogramas tedricos esférico se adaptam melhor
aos variogramas experimentais. Novamente, o /ag de 14 dias foi utilizado para

geracdo dos variogramas.

Aprendizado Teste
MAPE | RMSE | UTHEIL | MAPE [RMSE| UTHEIL

443 0.56 0.7117 3.79 0.34 ]0.6562
Tabela 5.50 Desempenho da previsao por krigagem ordinaria para o dreno “D191”.

Aprendizado Teste
MAPE | RMSE | UTHEIL | MAPE [RMSE| UTHEIL
3.49 034 |0.8527 448 ]0.46 [0.7997

Tabela 5.51 Desempenho da previséo por krigagem ordinaria para o dreno “D192”.

Aprendizado Teste
MAPE | RMSE | UTHEIL | MAPE [RMSE| UTHEIL

4.00 0.25 0.7981 4.52 0.23 0.8125
Tabela 5.52 Desempenho da previsao por krigagem ordinaria para o dreno “D193”.

PARAMETROS |NUGGET |RANGE |SILL | ANISOTROPIA

DO MODELO |[0.00 480.00 |2.20 |[1.00
Tabela 5.53 Valores dos parametros do modelo tedérico esférico para o dreno “D191”.

PARAMETROS |NUGGET |RANGE |SILL | ANISOTROPIA

DO MODELO |[0.00 220.00 0.55 |[1.00
Tabela 5.54 Valores dos parametros do modelo tedérico esférico para o dreno “D192”.

PARAMETROS |NUGGET |RANGE |SILL | ANISOTROPIA

DO MODELO |[0.00 240.00 0.25 |[1.00
Tabela 5.55 Valores dos parametros do modelo tedérico esférico para o dreno “D193”.

As figuras 5.37 e 5.39 comparam os valores reais com os obtidos pela

krigagem ordinaria, para as séries.
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Figura 5.37 Modelagem e previsdo da vazdo com krigagem ordindria para o dreno
“D191”".
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Figura 5.38 Modelagem e previsdo da vazdo com krigagem ordindria para o dreno

“D192”.
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Figura 5.39 Modelagem e previsdo da vazao com krigagem ordinaria para o dreno
“D193".
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5.3.6
Geragao do intervalo de confianga utilizando os resultados da
previsao obtida com o método geoestatistico

As figuras 5.40 a 5.42 mostram o histograma dos erros da previsdo do
modelo geoestatistico. Analisando-se os histogramas observa-se que a distribui¢ao
do erro ndo ¢ gaussiana, mas a distribuicdo do erro ¢ continua e unimodal.
Podendo-se utilizar a desigualdade proposta por Vysochanskii-Petunin em 1980
para determinagdo do intervalo que compreenda 95% de probabilidade. As
equacdes 5.4 a 5.6 mostram os valores obtidos para os intervalos de confianca
para os drenos “D191”, “D192” ¢ “D193” respectivamente. As figuras 5.43 a 5.45
mostram as previsdes € os intervalos de confianca. A tabela 5.56 apresenta a
porcentagem de acerto dos intervalos de confianga, sendo todas superiores a

probabilidade de 95%.
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Figura 5.40 Histograma dos erros da previsdo do modelo geoestatistico do dreno “D191”.

300_

250_

média = -0.103027
2004 mediana = -0.099500
desvio padrao = 0.353849

160 _ maximo = 2.412000
minimo = -3.794000
100 -
50 -

T T TR
-4 S -2 -1 ] 1 2

Figura 5.41 Histograma dos erros da previsao do modelo geoestatistico do dreno “D192”.
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Figura 5.42 Histograma dos erros da previsao do modelo geoestatistico do dreno “D193”.
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Figura 5.43 Intervalo de Confianca gerado pela previsdo do método geoestatistico para o
dreno “D191”.
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Figura 5.44 Intervalo de Confianga gerado pela previsdo do método geoestatistico para o

dreno “D192”.
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Figura 5.45 Intervalo de Confianca gerado pela previsdo do método geoestatistico para o

dreno “D193".
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Drenos Aprendizado Teste
“DI191” 98% 99%
“D192” 99% 97%
“D193” 98% 97%

Tabela 5.56 Desempenho do intervalo de confianga gerado pela previsdo do método

geoestatistico.

5.3.7

Geracgao do intervalo de confiancga através dos erros de saida da rede
utilizando os resultados da previsao obtida com a técnica de RNT
com janelamento

Utiliza-se a técnica proposta por Alves da Silva & Moulin (2000) para
geracdo de intervalos de confianga. Esta técnica foi escolhida por ndo ser
necessario que a distribuicdo de erros da previsdo seja gaussiana. Para estimar o
intervalo de confianga, foi acrescentada uma saida do erro da previsdo da vazao
no melhor modelo da RNT com janelamento.

As figuras 5.46 a 5.48 mostram as previsdes e os intervalos de confianca. A
tabela 5.57 apresenta a porcentagem de acerto dos intervalos de confianga, ja que
nesta técnica o grau de confianga ndo ¢ estabelecido antecipadamente. Deve ser
calculado verificando o sucesso da estimagdo do intervalo de confianga para o

conjunto de teste.
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Figura 5.46 Intervalo de Confianga gerado pela técnica de saida do erro com a previséao

obtida pela RNT com janelamento para o dreno “D191”.
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Figura 5.47 Intervalo de Confianga gerado pela técnica de saida do erro com a previsao

obtida pela RNT com janelamento para o dreno “D192”.
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Figura 5.48 Intervalo de Confianga gerado pela técnica de saida do erro com a previséao

obtida pela RNT com janelamento para o dreno “D193”.
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Drenos Aprendizado Teste
“DI191” 100% 100%
“D192” 100% 99%
“D193” 100% 100%

Tabela 5.57 Desempenho do intervalo de confianga gerado pela técnica do erro de saida
da rede utilizando os resultados da previsdo obtida com a técnica de RNT com

janelamento.

5.3.8

Geracao do intervalo de confianca através de re-amostragem dos
erros utilizando os resultados da previsdao obtida com a RNT com
janelamento

A técnica de re-amostragem dos erros também foi escolhida por nao ser
necessario que a distribui¢do de erros da previsao seja gaussiana. O conjunto de
treinamento foi utilizado como conjunto de re-amostragem dos erros. O modelo
da RNT com janelamento ¢ o mesmo utilizado na técnica de saida de erro. A
técnica foi utilizada para determinagdo de intervalo que compreenda 95% de
probabilidade.

As figuras 5.49 a 5.51 mostram as previsdes e os intervalos de confianca. A

tabela 5.58 apresenta a porcentagem de acerto dos intervalos de confianga.
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Figura 5.49 Intervalo de Confianga gerado pela técnica de re-amostragem dos erros

obtida com a previsdo da RNT com janelamento para o dreno “D191”.
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Figura 5.50 Intervalo de Confianga gerado pela técnica de re-amostragem dos erros

obtida com a previsdo da RNT com janelamento para o dreno “D192”.
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Figura 5.51 Intervalo de Confianga gerado pela técnica de re-amostragem dos erros

obtida com a previsdo da RNT com janelamento para o dreno “D193".
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Drenos Aprendizado Teste
“DI191” 87% 91%
“D192” 93% 93%
“D193” 84% 93%

Tabela 5.58 Desempenho do intervalo de confianga gerado pela técnica de re-

amostragem dos erros utilizando os resultados da previsdo obtida com a técnica de RNT

com janelamento.

5.3.9

Analise dos Resultados

As tabelas 5.59 a 5.61 apresentam os melhores modelos obtidos para as

analises com intervalo de tempo variavel. Em relacdo aos resultados, as

conclusdes citadas no item 5.3.7 sdo validas para estes modelos. Pode-se observar

ainda que:

A determinagdo de quais varidveis de entrada sdo importantes para a
previsdo ¢ feita analisando os erros de cada modelo neural testado. Para
o dreno “D191” as variaveis explicativas nivel do reservatorio e
temperatura foram importantes, ja que o modelos neurais apresentaram
menores erros, para as RNT’s com janelamento e Jordan. Ja para o
dreno “D192” as varidveis explicativas mais importantes forma as
vazdes dos drenos “D191” e “D193”. Enquanto que para o dreno
“D193” somente a série de vazao foi importante para a geracao dos
modelos neurais;

Apesar de o grau de correlagdo da série de vazdo do dreno “D191” com
a série de temperatura ser pequeno, o melhor modelo para as RNT com
“janelamento” e Jordan consideram a série de temperatura como uma
variavel explicativa. Deve-se lembrar que as redes neurais sao utilizadas
para analise de problemas ndo lineares, entdo a rede pode capturar
alguma correlagdo que ndo pode ser observada através do grau de
correlagao;

Observa-se que em quase todas as RNT’s, o coeficiente U de Theil foi
melhor para as andlises com intervalo de tempo variavel quando

comparadas com as obtidas com intervalo de tempo constante;
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e Observando os graficos de erros, nota-se que os erros ficaram em um

intervalo de £20%, com excecdo da RNT FIR que apresenta uma

variagdo maior.

e Vale ressaltar que o conjunto de teste selecionado apresentou vérias

amostras com uma freqiiéncia de tempo diferente que o intervalo

regular semanal, acarretando que o teste de generalizagdo apresentou

erros relativamente maiores que nas duas fases prévias;

Métodos  |Modelo Aprendizado Validagdo Teste
MAPE | RMSE | UTHEIL | MAPE | RMSE | MAPE | RMSE | UTHEIL
RNT com I 5.81 1 0.72 {09180 | 2.85 | 0.19 | 6.21 | 0.56 | 1.0770
janelamento
RNT Elman | VII | 592 | 0.77 [0.9835| 2.85 | 0.18 | 6.32 | 0.64 | 1.2360
RNT FIR I | 9.09 | 1.23 | 1.5677 9.14 | 0.87 | 1.6829
RNT Jordan I 5.88 1 0.73 10.9294 | 3.26 | 0.20 | 6.31 | 0.56 | 1.0893
Geoestatistica 4.43 | 0.56 | 0.7117 3.79 | 0.34 | 0.6562
Tabela 5.59 Desempenho das previsdes para o dreno “D191”.
Me¢étodos  |Modelo Aprendizado Validagdo Teste
MAPE | RMSE | UTHEIL | MAPE | RMSE | MAPE | RMSE | UTHEIL
RNTcom | VIII | 3.62 | 0.35 | 0.8804 | 1.59 | 0.11 | 5.14 | 0.49 | 0.8446
janelamento
RNT Elman | VIIT | 3.70 | 0.36 [0.8968 | 1.35 | 0.09 | 5.25 | 0.48 | 0.8336
RNT FIR I | 4.05 | 0.46 | 1.1426 5.84 | 0.55 | 0.9596
RNT Jordan | VIIT | 3.64 | 0.35 | 0.8856| 1.60 | 0.11 | 5.16 | 0.48 | 0.8401
Geoestatistica 3.49 | 0.34 | 0.8527 448 | 0.46 | 0.7997
Tabela 5.60 Desempenho das previsdes para o dreno “D192”".
M¢étodos  |Modelo Aprendizado Validagdo Teste
MAPE | RMSE | UTHEIL | MAPE | RMSE | MAPE | RMSE | UTHEIL
RNT com IV | 469 | 0.29 | 09184 | 1.86 | 0.07 | 5.80 | 0.28 | 0.9649
janelamento
RNTElman | TV | 471 | 0.29 [ 0.9214| 2.12 | 0.07 | 5.81 | 0.28 | 0.9671
RNT FIR I | 5.22 | 0.39 | 1.2414 6.92 | 0.33 | 1.1499
RNT Jordan | TV | 4.69 | 0.29 {0.9190 | 1.81 | 0.06 | 5.79 | 0.28 | 0.9652
Geoestatistica 4.00 | 0.25 |0.7981 4.52 | 0.23 | 0.8125

Tabela 5.61 Desempenho das previsdes para o dreno “D193”.

Em relacdo aos intervalos de confianca pode-se observar que:

e Os obtidos para as previsdes geoestatisticas apresentaram o melhor

desempenho, com grau de confianca acima do esperado e intervalos de

confianca mais reais;
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Os obtidos pela técnica de saida do erro apresentam grau de confianca
elevado, mas os intervalos sdo muitos “largos”;
Os obtidos pela técnica de re-amostragem dos erros nao atenderam ao

grau de confianga esperado.
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6
CONCLUSOES E SUGESTOES

6.1
Conclusoes

Barragens costumam apresentar uma grande quantidade de ensaios e
instrumentagdes. Nestas obras, o monitoramento hidraulico e mecanico através da
instalagdo de um sistema de instrumentagdo desempenha um papel fundamental
na avaliacdo do comportamento destas estruturas, tanto durante o periodo de
constru¢do quanto no periodo de operagao. O programa de monitoramento das
barragens ¢ composto geralmente por uma série de instrumentagdes que fornecem
o conhecimento adequado da operagdo da obra. Estas medi¢des podem ser de
deslocamentos, cargas em elementos estruturais, poro-pressdes, percolagdo e
drenagem e também medidas de fatores ambientais que afetam o comportamento
da barragem como temperatura, nivel do reservatorio, precipitacdo pluviométrica
e etc., possibilitando a obteng@o de algumas caracteristicas, como por exemplo, as
deformacgdes.

Neste trabalho os resultados de instrumentacdo da barragem Funil, de
Furnas Centrais Elétricas, em relagdo aos valores de vazao drenada da fundagado
da barragem (“D191”), da margem direita (“D192”) e da margem esquerda
(“D193”), foram analisados com o auxilio de redes neurais temporais. As redes
neurais temporais empregadas foram: RNT com arquitetura feedforward associada
a técnica de janelamento, RNT recorrente Elman, RNT FIR e RNT Jordan.
Adicionalmente, foram utilizadas duas técnicas para analise das séries temporais:
os modelos de Box & Jenkins (1970) e métodos geoestatisticos, com a finalidade
de comparar com o desempenho das RNT's.

Nesta pesquisa estuda-se também a geragdo de intervalos de confianga para
RNT e para métodos geoestatisticos. As previsdes obtidas pela RNT com
arquitetura feedforward associada a técnica de janelamento sdo utilizadas para a
geracao de intervalos de confianca pelos métodos de saida do erro e re-

amostragem dos erros. O intervalo de confianca para previsdes da krigagem
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ordindria sdo gerados a partir da desigualdade proposta por Vysochanskii-Petunin
em 1980.

As séries dos valores instrumentados sdo: as leituras de vazao dos drenos
“D191”, “D192”, “D193”, do nivel do reservatorio e da temperatura. As séries
foram amostradas no periodo compreendido entre 02/09/1985 e 25/02/2002, com
freqliéncia semanal. Na etapa de pré-processamento dos dados, os dados faltantes
foram “recuperados” e leituras aberrantes substituidas por valores obtidos com
base em interpolacdo por splines cubicas com os valores adjacentes.

Cada uma das técnicas empregadas apresenta vantagens e desvantagens. As
redes neurais temporais sdo redes dinamicas que apresenta a vantagem de possuir
propriedades de memoria. Estas propriedades permitem-nas realizar tarefas de
carater temporal. Outra vantagem, comum a qualquer RNA, ¢ a habilidade de
simular fendmenos nao lineares. A desvantagem da técnica ¢ a necessidade de
realizagao de testes com varios modelos de redes, com diferentes topologias e
reinicializa¢des randomicas, para tentar-se determinar a “melhor” rede neural para
analise em questao.

Os modelos de Box & Jenkins apresentam como vantagem sua metodologia
sistematica, que permite estimagdes baseadas em uma série de hipoteses e testes
estatisticos para aceitacdo dos modelos, mas devem ser aplicados apenas para
problemas lineares, estacionarios ou nao.

M¢étodos geoestatisticos, baseados na teoria das fungdes aleatorias, sobressai
o conceito de “variograma” que expressa a correlacdo entre pares de “pontos” (na
realidade valores da propria varidvel amostrada em diferentes posicodes
temporais), ndo encarando o valor do “ponto” de maneira isolada, e assim
capturando importantes informagdes sobre a variabilidade temporal da série.

No problema estudado correspondente a modelagem das vazdes dos drenos,
foi realizado duas analises distintas: a primeira considera o intervalo de tempo
constante, ou seja, o conjunto de dados analisados apresenta sempre um intervalo
de tempo semanal entre as amostras e a segunda analise considera que o conjunto
de dados pode apresentar um intervalo de tempo variavel entre as amostras.

No estudo com intervalo de tempo constante, os modelos obtidos pelas RNT
com arquitetura feedforward associada a técnica de janelamento, RNT recorrente
Elman e RNT Jordan apresentaram desempenho semelhante o que indica que o

problema analisado apresenta caracteristicas temporais que sdo faceis de serem
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captadas por todas as RNT, até pela RNT mais simples que € a com arquitetura
feedforward associada a técnica de janelamento. Observando as métricas obtidas
constatou-se que, tanto pelos modelos RNT quanto pelo modelo de Box & Jenkins
e método geoestatistico, as previsdes foram satisfatoriamente obtidas, com as
previsoes obtidas pelo método geoestatistico apresentando desempenho
ligeiramente melhor. Foi analisada ainda a influéncia do intervalo de tempo na
previsdo, neste estudo foram considerados intervalos de tempo semanal, quinzenal
e mensal sendo os melhores resultados obtidos para o intervalo de tempo semanal.
Este resultado estd bem coerente ja que quanto menor o intervalo de tempo entre
as amostras, mais informacdes da dependéncia temporal podem ser captadas pelos
modelos de previsao.

No estudo do problema considerando o intervalo de tempo varidvel, o
conjunto de amostras ¢ bem maior ja que se pode considerar todas as amostras
independente de apresentarem o mesmo intervalo de tempo. Outro aspecto ¢ que
para os modelos conseguirem captar a distdncia entre as amostras, a data da
amostra foi considerada como variavel explicativa. Esta data foi utilizada como
entrada para uma funcdo seno, com o intuito de considerar o carater ciclico do
fenomeno estudado, onde a saida foi utilizada como entrada das RNT. Nesta
analise consideram-se ainda, outras variaveis explicativas o nivel do reservatério a
montante e a temperatura. Observando as métricas obtidas constatou-se que, tanto
pelos modelos RNT quanto pelo método geoestatistico, as previsdes foram
também satisfatoriamente obtidas, com a métrica U de Theil apresentando
melhores resultados quando comparada com as obtidas com o intervalo de tempo
constante.

Quanto ao estudo dos intervalos de confianga foram necessarios utilizar
técnicas que permitissem a geragdo de intervalos de confianga para estimativas
com distribuicdo do erro ndo gaussiana. As técnicas de saida do erro, re-
amostragem dos erros apresentam estd caracteristica, sendo utilizadas nas
previsdes geradas pelos modelos das RNT. Ja para as previsdes obtidas pela
krigagem ordinaria foi utilizada a desigualdade proposta por Vysochanskii-
Petunin em 1980 para geragdo dos intervalos de confianca. Os intervalos de
confianca obtidos pela previsdo da krigagem ordinaria apresentaram melhor
desempenho. A aplicacdo de metodologias para determinagdo de intervalos de

confianca ¢ de grande importancia, ja& que o processo de previsdo sempre estara
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associado a erros de estimativa. O intervalo de confiangca permite que ao invés de
fornecer um valor unico para a estimativa, seja fornecido um intervalo e a
probabilidade que o valor desconhecido esteja dentro deste intervalo.

No processo de pré-andlise, o grau de correlacdo entre as séries temporais
foi calculado para verificar se este pode ser tomado como um critério eficiente de
selecdo de variaveis de entrada para a RNT. Observando-se que pelos resultados
obtidos para o dreno “D191” o melhor mecanismo para verificacdo de quais sdo as
varidveis de entrada mais adequadas ¢ a analise dos erros obtidos para os modelos
neurais analisados.

No capitulo anterior (5), existem itens no qual constam as conclusdes
especificas das analises dos diferentes métodos, contendo comentarios detalhados
a respeito dos mesmos.

No presente capitulo, procurou-se fazer comentarios mais gerais sobre este

trabalho, bem como sugestdes para a continuidade deste estudo.

6.2
Sugestoes

Como trabalhos futuros para a continuidade do desenvolvimento de
pesquisa na area da analise de séries temporais relacionadas com dados de
instrumentagdo, sugerem-se 0s seguintes topicos:

1 — aplicagdo das técnicas de redes neurais temporais na analise de séries
temporais de instrumentagdes com dados que apresentem tendéncia para observar
a capacidade de previsdao de RNT's.

2 — utilizagdo de métodos geoestatisticos apropriados a andlise das séries
temporais com tendéncia, como por exemplo, a técnica de krigagem universal.

3 — comparacdo de diferentes técnicas para geracdo de intervalos de

confianga aplicadas nas previsdes das redes neurais temporais.
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APENDICE A

A.1. Previsao da Vazao para o dreno D-191 por Box & Jenkins.

Dados:

Fonte dos dados:
Série:

Periodo:
Periodicidade:
Software utilizado
Analise

Previsdo

Furnas Centrais Elétricas.

Vazao nos drenos D-191 da barragem de Funil
02/09/1985 a 16/05/1994

Semanal.

E-views vs 4.0.

Univariado

Um horizonte

155

Conta-se com um total de 455 dados, estes foram obtidos através de prévio

pré processamento de dados através de splines cubica. Do conjunto as 200

amostras iniciais foram utilizadas para gerar o modelo por Box & Jenkins.

A.1.1. Identificacdo da série.

a) Grafico da série de vazao.

Verifica-se pela figura A.1,

20

que a série de interesse parece ser estacionaria.

Figura A.1 Série de vazao para o conjunto de modelagem (200 primeiros valores da

série historica).
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Pelo grafico da série de vazdo, observamos antecipadamente que a mesma

apresenta média e variancia constantes no tempo.

b) Teste da Raiz Unitaria (‘0{1‘ <1 para condicio de estacionariedade para

um AR(1))
O teste mais usual para determinar a estacionariedade de uma série temporal
consiste na aplicagdo do chamado teste de Dickey—Fuller Ampliado (ADF test).
Hipotese nula (H,)

H,: Existe RU (raiz unitaria,

al‘ =1)

Se |Tavatiado| > |Ttabela| €ntdo rejeita-se H, (hipdtese nula)
Da tabela abaixo, |-3.639976| > |-2.8764| com 5% de significancia. Logo nado

existe raiz unitaria (RU) e a série ¢ admitida estacionaria.

ADF Test Statistic -3.639976 | 1% Critical Value* -3.4651
5% Critical Value -2.8764
10% Critical Value -2.5746

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

Tabela A.1 Teste de Dickey—Fuller Ampliado (ADF test) para a série de vazéo do dreno
“D191” (E-views 4.0)

A.1.2. Analise do Correlograma (Identificacao do modelo)

Para identificar o modelo analisamos as fun¢des de autocorrelagdo simples

(ACF) e de autocorrelagdo parcial (PACF).

Date: 01/04/80  Tirne: 00:1C
Sample: 1200
Included observations: 200

Autocorrelation Partial Carrelation AC PAC  Q-Stat Prob

0937 0537 17821 0.000
0.858 -0.1617 328.47 0.000
0771 0102 45022 0.000
0.687 0.000 547.51 0.000
0524 0137 62052 0.000
0.485 0071 67222 0.000
0.408 0.001 707.01 0.000
0.331 0036 73008 0.000
0.262 0023 74456 0.000
10 0188 0022 75286 0.000
11 0133 0076 75662 0.000
12 0.068 -0.077 757.60 0.000
13 -0.004 -0.124 75761 0.000
14 -0.077 0077 75850 0000
15 -0.163 -0.086 764.01 0.000
16 -0.215 0.046 77417 0.000
17 -0.269 -0.010 79010 0.000
18 -0.319 -0.071 81262 0.000
19 -0.355 0.000 841.33 0.000
20 0,380 -0.033 &875.43 0.000

(1~ R N RN N

Figura A.2 Func¢des de autocorrelacdo simples e parcial da série de vazao do dreno
D-191 (E-views 4.0).
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Observando o comportamento da ACF na figura A.2, verifica-se que a
autocorrelagdo decresce exponencialmente, indicando que a série ¢ estacionaria na
média, conforme observado na figura A.1. O comportamento da PACF mostra um
corte no ‘lag 1°, podendo-se inferir que se trata de um processo auto-regressivo de

ordem p=1, isto ¢, AR(1).

A.1.3. Modelo autoregressivo AR(1)

D191=0.5731375666+0.9373114823*D191(-1) (A.1)
onde, a variavel D191, no instante t, ¢ uma fun¢do linear da mesma variavel

atrasada em um periodo D191(-1), ou seja, o valor da vazdo no tempo t-At. Onde

a, =0.9373114823 <1

A.1.4. Verificacao do desempenho do modelo AR(1)

a) Teste de significancia dos parametros (¢-student)
Para um nivel de confianga do 95%, a hipdtese nula é:
Ho: C(1)=0
Entdo, se Prob. < 0.05, rejeita-se Ho e o coeficiente C(1) da variavel D191

¢ significativo em 5%.

Dependent Variable: D191

Method: Least Squares

Sample(adjusted): 2 200

Included observations: 199 after adjusting endpoints

D191=C(1)+C(2)*D191(-1)

Variable Coefficient |Std. Error  |t-Statistic Prob.
C(1) 0.573138 |0.216258 |2.650247 |0.0087
C(2) 0.937311 ]0.021496 |43.60483 |0.0000

R-squared 0.906118 |Mean dependent var 9.611467
Adjusted R-squared [0.905642 |S.D. dependent var 2.832169
S.E. of regression 0.869981 |Akaike info criterion 2.569308
Sum squared resid 149.1027 |Schwarz criterion 2.602407
Log likelihood -253.6462 |Durbin-Watson stat 1.498176

Tabela A.2 Teste de significancia dos parametros para o modelo AR(1) na previsao da

vazao para o dreno “D191”.
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Os critérios de Akaike e Schwarz sdo tteis para comparagdes com outros
modelos.
b) Analise do residuo

Nesta fase, verifica-se se o residuo ¢ um ruido branco (RB).

b.1) Analise dos resultados graficos

O gréfico da figura A.3 mostra a série experimental das vazdes, a previsao
pelo modelo de Box & Jenkins e a distribuicdo temporal dos residuos. Nesta
ultima, observa-se que alguns “picos” caem fora da faixa de significaAncia

estabelecida em 5% mas, em geral, o comportamento ¢ satisfatorio.

— Residual —— Actual —— Fitted

Figura A.3 Representacao grafica das séries de vazao, do modelo ajustado AR(1) e dos

residuos para o dreno “D191”.

b.2) Analise do correlograma (quadrado dos residuos)
Mostra as fungdes de autocorrelacdo simples e parcial do quadrado dos
residuos (erros) da equagdo A.l estimada. No caso, observa-se que nao existe

autocorrelagdo com 5% de significancia.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0016543/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0016543/CA

Date: 010480 Tirme: 00:24

Sample: 2200

Included observations: 199

Autocarrelation

Partial Correlation

A

PAC (-Stat

Prab

0000~ o0 M e L) b —

0.095

-0.003

0.142

-0.023

0.043
0.160
0.018
0.085
0.069

0.010

0.042
0.050
0.o02

-0.002

0.020

-0.047
0.029
0.025
£0.012

0.026

0.095
0.013
0.145
-0.053
0.057
0132
0.000
0.082
0.o17
-0.007
0.015
0.061
0.013
-0.032
-0.005
-0.052
-0.036
-0.045
0.003
0.020

1.9301
1.9324
6.0228
6.1270
6.5087
11.795
11.5861
13.471
14.478
14.455
14.573
16.603
16.604
16.604
16.651
17.182
17.372
17 507
17 535
17 B33

0.165
0.3:1
0.1
0.190
0.260
0.067
0.105
0.097
0.106
0.141
0.188
0.165
0.218
0.278
0.338
0.374
0.429
0.489
0.553
0.608

159

Figura A.4 Correlograma do quadrado dos residuos obtidos pelo modelo AR(1) na

modelagem da vazao para o dreno “D191”.

b.3) Analise da variancia dos residuos (teste de ARCH)

Regra de decisao:

Hipotese nula

Ho: variancia ¢ constante (homocedasticidade)

Se (Prob <0.05) heterocesdasticidade, entao rejeita-se a Ho

Se (Prob > 0.05) homocedasticidade, entdo aceita-se a Ho

No caso, como Prob(0.170667) > 0.05 entdo aceita-se a Ho, considerando-

se a variancia do residuo constante.
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ARCH Test:
F-statistic 1.890933 Probability 0.170667
Obs*R-squared 1.891975 Probability 0.168979

Test Equation:

Dependent Variable: RESID*2

Method: Least Squares

Date: 01/04/80 Time: 00:38

Sample(adjusted): 3 200

Included observations: 198 after adjusting endpoints

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.

C 0.675905 0.137344 4.921258 0.0000
RESID"2(-1) 0.097757 0.071090 1.375112 0.1707
R-squared 0.009555 Mean dependent var 0.749276
Adjusted R-squared 0.004502 S.D. dependent var 1.784827
S.E. of regression 1.780805 Akaike info criterion 4.002058
Sum squared resid  621.5681  Schwarz criterion 4.035272
Log likelihood -394.2037 F-statistic 1.890933
Durbin-Watson stat 1.997257  Prob(F-statistic) 0.170667

Tabela A.3 Teste de ARCH para avaliagdo da varidncia dos residuos obtidos pelo ajuste

do modelo AR(1) na previsao de vazao do dreno “D191”.

A estatistica de Durbin-Watson (DW) indica o grau de correlagdo serial
existente nos residuos, com valores entre 0 e 2 indicando correlagdo positiva e
valores entre 2 e 4 correlagdo negativa. O ideal ¢ que DW seja 2, isto ¢, ndo exista
correlagdo. Neste estudo DW=1,997257, podendo-se portanto inferir que o

modelo AR(1) capturou toda a estrutura da série temporal analisada.

A.1.5. Previsao

As estimativas para os conjuntos de valida¢do e teste foram pontuais. Os

resultados da previsao sdo mostrados no item 5.2.1 e na figura 5.1.

A.2. Previsiao da Vazao para o dreno D-192 por Box & Jenkins.
Dados:

Fonte dos dados: Furnas Centrais Elétricas.
Série: Vazao nos drenos D-192 da barragem de Funil
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Periodo: 02/09/1985 a 16/05/1994
Periodicidade: Semanal.

Software utilizado E-views vs 4.0.

Analise Univariado

Previsao Um horizonte

Conta-se com um total de 455 dados, estes foram obtidos através de prévio
pré processamento de dados através de splines cubica. Do conjunto as 250

amostras iniciais foram utilizadas para gerar o modelo por Box & Jenkins.

A.2.1. Identificacdo da série.

a) Grafico da série de vazao.

Verifica-se pela figura A.5, que a série de interesse parece ser estaciondria.

10

50 100 150 200 250

— D192

Figura A.5 Série de vazao para o conjunto de modelagem (250 primeiros valores da

série historica).

Pelo grafico da série de vazdo, observamos antecipadamente que a mesma

apresenta média e variancia constantes no tempo.

b) Teste da Raiz Unitaria (‘0[1‘ <1 para condicdo de estacionariedade para

um AR(1))
O teste mais usual para determinar a estacionariedade de uma série temporal

consiste na aplicagdo do chamado teste de Dickey—Fuller Ampliado (ADF test).
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Hipotese nula (H,)

H,: Existe RU (raiz unitaria, al‘ =1)
Se |Tavatiado| > |Ttabela| entdo rejeita-se H, (hipdtese nula)
Da tabela abaixo, |-2.937674| > |-2.8734| com 5% de significancia. Logo nao

existe raiz unitaria (RU) e a série ¢ admitida estacionaria.

ADF Test Statistic -2.937674 |1% Critical Value* -3.4586
5% Critical Value -2.8734
10% Critical Value -2.5730

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

Tabela A.4 Teste de Dickey—Fuller Ampliado (ADF test) para a série de vazao do dreno
“D192” (E-views 4.0).

A.2.2. Analise do Correlograma (Identificacio do modelo)
Para identificar o modelo analisamos as fungdes de autocorrelagdo simples
(ACF) e de autocorrelagao parcial (PACF).
Date: 01/04/80  Time: 00:11

Sample: 1250
Included observations: 260

Autocorrelation Partial Correlation AC FPAC [C-Stat Prob

0785 0.785 155596 0.000
0.639 0.060 25081 0.000
0604 0.222 35276 0.000
0.584 0.106 440,07 0.000
0.532 0.006 51293 0.000
0.485 0.023 57354 0.000
0468 0.056 B25.80 0.000
0.420 -0.053 675.70 0.000
0.374 -0.006 71231 0.000
10 0.343 -0.004 74322 0.000
11 0312 -0.021 768.92 0.000
12 0255 -0.069 786.54 0.000
13 0214 0022 798,75 0.000
14 0193 -0.001 80872 0.000
16 0156 -0.050 81521 0.000
16 0.087 -0.103 817.24 0.000
17 0.016 -0.103 817.31 0.000
18 -0.00% -0.003 817.533 0.000
19 -0.042 -0.051 817.81 0.000
20 -0.093 -0.058 52018 0.000

[ I Y I e = T Y N

Figura A.6 Fungbes de autocorrelagdo simples e parcial da série de vazao do dreno
“D192” (E-views 4.0).

Observando o comportamento da ACF na figura A.6, verifica-se que a

autocorrelacao decresce exponencialmente, indicando que a série ¢ estacionaria na
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média, conforme observado na figura A.5. O comportamento da PACF mostra um
corte no ‘lag 1°, podendo-se inferir que se trata de um processo auto-regressivo de

ordem p=1, isto ¢, AR(1).

A.2.3. Modelo autoregressivo AR(1)
D192=1.623486487+0.7888842178*D192(-1) (A.2)

onde, a variavel D192, no instante t, ¢ uma funcao linear da mesma variavel

atrasada em um periodo D192(-1), ou seja, o valor da vazao no tempo t-At. Onde

o, =0.7888842178 <1

A.2.4. Verificaciao do desempenho do modelo AR(1)

a) Teste de significancia dos parametros (¢-student)
Para um nivel de confianga do 95%, a hipdtese nula é:
Ho: C(1)=0
Entdo, se Prob. < 0.05, rejeita-se Ho e o coeficiente C(1) da variavel D192

¢ significativo em 5%.

Dependent Variable: D192

Method: Least Squares

Sample(adjusted): 2 250

Included observations: 249 after adjusting endpoints

D192=C(1)+C(2)*D192(-1)

Variable Coefficient |Std. Error  |t-Statistic Prob.
C(1) 1.623486 |0.303470 [5.349744  |0.0000
C(2) 0.788884 (0.039123 |20.16435 |0.0000

R-squared 0.622094 |Mean dependent var 7.714040
Adjusted R-squared [0.620564 |S.D. dependent var 0.752288
S.E. of regression 0.463398 |Akaike info criterion 1.307537
Sum squared resid  |53.04011 |Schwarz criterion 1.335790
Log likelihood -160.7883 |Durbin-Watson stat 2.071237

Tabela A.5 Teste de significancia dos parametros para o modelo AR(1) na previsdo da

vazao para o dreno “D192”.
Os critérios de Akaike e Schwarz sdo Uteis para comparagdes com outros

modelos.
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b) Analise do residuo

Nesta fase, verifica-se se o residuo ¢ um ruido branco (RB).
b.1) Analise dos resultados graficos

O grafico da figura A.7 mostra a série experimental das vazdes, a previsao
pelo modelo de Box & Jenkins e a distribuicdo temporal dos residuos. Nesta
ultima, observa-se que alguns “picos” caem fora da faixa de significancia

estabelecida em 5% mas, em geral, o comportamento ¢ satisfatorio.

—— Residual Actual

Fitted ‘

Figura A.7 Representacao grafica das séries de vazao, do modelo ajustado AR(1) e dos

residuos para o dreno “D192".

b.2) Analise do correlograma (quadrado dos residuos)
Mostra as fungdes de autocorrelacdo simples e parcial do quadrado dos
residuos (erros) da equagdo A.2 estimada. No caso, observa-se que nao existe

autocorrelagdo com 5% de significancia.
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Autocorrelation Partial Correlation

A

PAC

C-Stat

Prob

1 0211
2 0.030
3 0.056
4 -0.031
5 0.013
B -0.015
7 -0.058
g -0.012
9 -0.031
10 -0.052
11 -0.047
12 -0.030
13 -0.058
14 -0.011
15 -0.010
16 0.035
17 -0.030
16 -0.037
19 0.00%
20 0.010

0.211

-0.014

0.056

-0.056

0.033

-0.029
-0.046

0.006

-0.025
-0.037
-0.034
-0.009
-0.052

0.011

0.mz

0.045

-0.060
-0.020

0.011
0.006

11.196
11.423
12.228
12,489
12.512
12,568
13.422
13.457
13.712
14.414
14.990
15.234
16.121
16.154
16.182
16.815
1B6.757
17126
17.148
1777

0.001
0.003
0.007
0.014
0.025
0.050
0.062
0.097
0.133
0155
0.183
0.229
0.243
0.304
0.370
0.415
0.471
0.514
0.530
0.641
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Figura A.8 Correlograma do quadrado dos residuos obtidos pelo modelo AR(1) na

modelagem da vazao para o dreno “D192”.

b.3) Analise da variancia dos residuos (teste de ARCH)

Regra de decisio:

Hipotese nula

Ho: variancia ¢ constante (homocedasticidade)

Se (Prob <0.05) heterocesdasticidade, entdo rejeita-se a Ho

Se ( Prob > 0.05) homocedasticidade, entdo aceita-se a Ho

No caso, como Prob(0.8096) > 0.05 entdo aceita-se a Ho, considerando-se

a variancia do residuo constante.
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ARCH Test:
F-statistic 5.794255 Probability 0.003480
Obs*R-squared 11.19910 Probability 0.003700

Test Equation:

Dependent Variable: RESID*2
Method: Least Squares

Date: 01/04/80 Time: 02:20
Sample(adjusted): 4 250

Included observations: 247 after adjusting endpoints

Variable Coefficient Std. t-Statistic Prob.
Error
C 0.169990 0.03473 4.893337 0.0000
9
RESID*2(-1) 0.215659 0.06398 3.370270 0.0009
9
RESID2(-2) -0.015425 0.06394 -0.241219 0.8096
5
R-squared 0.045340 Mean dependent var 0.212526
Adjusted R-squared 0.037515  S.D. dependent var 0.483850
S.E. of regression 0.474687  Akaike info criterion 1.359749
Sum squared resid  54.97995  Schwarz criterion 1.402373
Log likelihood -164.9290 F-statistic 5.794255
Durbin-Watson stat 1.998757 Prob(F-statistic) 0.003480

Tabela A.6 Teste de ARCH para avaliagédo da variancia dos residuos obtidos pelo ajuste

do modelo AR(1) na previsdo de vazao do dreno “D192”.

A estatistica de Durbin-Watson (DW) indica o grau de correlagdo serial
existente nos residuos, com valores entre 0 e 2 indicando correlagdo positiva e
valores entre 2 e 4 correlagdo negativa. O ideal ¢ que DW seja 2, isto €, ndo exista
correlacdo. Neste estudo DW=1,998757, podendo-se portanto inferir que o

modelo AR(1) capturou toda a estrutura da série temporal analisada.

A.2.5. Previsao

As estimativas para os conjuntos de validagdo e teste foram pontuais. Os

resultados da previsdao sao mostrados no item 5.2.1 e na figura 5.2.
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A.3. Previsiao da Vazao para o dreno D-193 por Box & Jenkins.

Dados:
Fonte dos dados: Furnas Centrais Elétricas.
Série: Vazao nos drenos D-193 da barragem de Funil
Periodo: 02/09/1985 a 16/05/1994
Periodicidade: Semanal.
Software utilizado E-views vs 4.0.
Analise Univariado
Previsdo Um horizonte

Conta-se com um total de 455 dados, estes foram obtidos através de prévio
pré processamento de dados através de splines cubica. Do conjunto as 200

amostras iniciais foram utilizadas para gerar o modelo por Box & Jenkins.

A.3.1. Identificacdo da série.
a) Grafico da série de vazao.

Verifica-se pela figura A.9, que a série de interesse parece ser estaciondria.

7

— D193

Figura A.9 Série de vazao para o conjunto de modelagem (200 primeiros valores da
série historica).
Pelo grafico da série de vazdo, observamos antecipadamente que a mesma

apresenta média e variancia constantes no tempo.
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b) Teste da Raiz Unitaria (Condi¢des de estacionariedade para um AR(2))

a, +o, <1
a,—a, <l
-l<a, <1

Hipotese nula

Ho: Existe RU

Se |Tavaliado| > |Ttabela] entdo rejeita-se Ho

Da tabela abaixo, |-3.274533| > |-2.8764| com 5% de significancia. Logo nao

existe raiz unitaria (RU) e a série ¢ admitida estacionaria.

ADF Test Statistic -3.274533 |1% Ceritical Value* -3.4653
5% Critical Value -2.8764
10% Critical Value -2.5746

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

Tabela A.7 Teste de Dickey—Fuller Ampliado (ADF test) para a série de vazao do dreno

“D193” (E-views 4.0).

A.3.2. Analise do Correlograma (Identificacio do modelo)

Para identificar o modelo analisamos as fungdes de autocorrelagdo simples

(ACF) e de autocorrelagao parcial (PACF).

Date: 010480 Time: 00:30
Sarnple: 1 455
Included obsereations: 454

Autocarrelation

Partial Correlation A

PAC  Q-Stat

Prob

0.933
0.895
0.870
0.846
0.819
0.800
0.779
0.757
0.739
10 0.7
11 0.696
12 0.636
13 0.695
14 0.687
15 0.685
16 0.633
17 0674
18 0.664
19 0.BB3
20 0.669

WO e WK =

0.533
0.183
0.139
0.046

-0.001

0.056
0.005
0.001
0.014
0.013

-0.056

0.089
0.195

-0.024

0.074
0.010

-0.032
0.013

0.054
0.103

3958.16
764.90
m27
14419
17511
2046.7
23278
2584 1
2847.9
3090.3
3316.6
3536.8
37634
3985.2
4206.5
4426.9
4642.2
4851.3
5060.4
5274.3

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

Figura A.10 Fungbes de autocorrelagao simples e parcial da série de vazao do dreno

“D193” (E-views 4.0).
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Observando o comportamento da ACF na figura A.10, verifica-se que a
autocorrelacdo decresce exponencialmente, indicando que a série ¢ estacionaria na
média, conforme observado na figura A.9. O comportamento da PACF mostra um
corte no ‘lag 2’°, podendo-se inferir que se trata de um processo auto-regressivo de

ordem p=1, isto ¢, AR(2).

A.3.3. Modelo autoregressivo AR(2)
D193=0.221036+0.748134*D193(1)+0.196510*D193(-2) (A.3)

onde, a variavel D193, no instante t, ¢ uma fungdo linear da mesma variavel

atrasada em um periodo D193(-1) e atrasada em dois periodos D193(-2), onde

a, +a, =0.748134 +0.196510 <1

A.3.4. Verificacao do desempenho do modelo AR(2)

a) Teste de significincia dos parametros (¢-student)
Para um nivel de confianc¢a do 95%, a hipdtese nula é:
Ho: C(1)=0
Entdo, se Prob. < 0.05, rejeita-se Ho e o coeficiente C(1) da variavel D193
¢ significativo em 5%.

Dependent Variable: D193

Method: Least Squares

Sample(adjusted): 4 455

Included observations: 452 after adjusting endpoints

D193=C(1)+C(2)*D193(-1)+C(3)*D193(-2)

Variable Coefficient |Std. Error  |t-Statistic Prob.
C(1) 0.221036 |0.066128 |3.342555 [0.0009

C(2) 0.748134 10.046916 |15.94640 (0.0000
C(3) 0.196510 10.046565 |4.220169 |0.0000

R-squared 0.889365 |Mean dependent var 4.090398
Adjusted R-squared |0.888872 |S.D. dependent var 0.893882
S.E. of regression 0.297984 |Akaike info criterion 0.423059
Sum squared resid  |39.86865 |Schwarz criterion 0.450363
Log likelihood -92.61144 |Durbin-Watson stat 2.035736

Tabela A.8 Teste de significancia dos parametros para o modelo AR(2) na previsdo da

vazao para o dreno “D193".


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0016543/CA


PUC-Rio - Certificacéo Digital N° 0016543/CA

170

Os critérios de Akaike e Schwarz sdo tteis para comparagdes com outros
modelos.
b) Analise do residuo

Nesta fase, verifica-se se o residuo ¢ um ruido branco (RB).
b.1) Analise dos resultados graficos

O grafico da figura A.11 mostra a série experimental das vazdes, a previsao
pelo modelo de Box & Jenkins e a distribuicdo temporal dos residuos. Nesta
ultima, observa-se que alguns “picos” caem fora da faixa de significancia

estabelecida em 5% mas, em geral, o comportamento ¢ satisfatério.

I

| I | I | I | I
50 100 150 200 250 300 350 400 450

— Residual —— Actual ——— Fitted

Figura A.11 Representacéo grafica das séries de vazao, do modelo ajustado AR(2) e dos

residuos para o dreno “D193".

b.2) Analise do correlograma (quadrado dos residuos)
Mostra as fungdes de autocorrelagdo simples e parcial do quadrado dos
residuos (erros) da equacdo A.3 estimada. No caso, observa-se que ndo existe

autocorrelacdo com 5% de significancia.
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Autocorrelation Partial Correlation AL PAC  C-Stat Prob

Ir 1 0278 0.278 16230 0.000
! 2-0.004 0033 16234 0.000
3 -0.036 -0.011 16513 0.001
4 -0.0s1 -0.051 17296 0.002
5 -002 0003 17401 0.004
6 -0.031 -0.035 17605 0.007
70041 0029 178977 0.2
g -0.031 -0.018 18.181 0.020
9-0.034 0028 18435 0.030
10 0081 0.079 19254 0037
11 0283 0.261 36931 0.000
! 12 0203 0.063 46143 0.000
13 0177 0,148 53153 0.000
! 14 0011 -0.052 53.180 0.000
[ 15 0078 -0.029 54537 0.000
! 16 -0.058 -0.022 55308 0.000
! 17 -0.081 -0.067 57.200 0.000
|

|

|

18 -0.070 -0.027 55311 0.000
19 -0.034 -0.006 5B.570 0.000
20 0014 0011 58619 0.000

Figura A.12 Correlograma do quadrado dos residuos obtidos pelo modelo AR(2) na

modelagem da vazao para o dreno “D193”.

b.3) Analise da variancia dos residuos (teste de ARCH)
Regra de decisao:
Hipotese nula
Ho: variancia ¢ constante (homocedasticidade)
Se (Prob <0.05) heterocesdasticidade, entdo rejeita-se a Ho
Se (Prob > 0.05) homocedasticidade, entdo aceita-se a Ho
No caso, como Prob(0.0909) > 0.05 entdo aceita-se a Ho, considerando-se

a variancia do residuo constante.
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ARCH Test:
F-statistic 34.46021 Probability 0.000000
Obs*R-squared 60.11429 Probability 0.000000

Test Equation:

Dependent Variable: RESID*2

Method: Least Squares

Sample(adjusted): 6 455

Included observations: 450 after adjusting endpoints

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.

C 0.061329 0.011907 5.150801 0.0000
RESID”2(-1) 0.395965 0.048414 8.178743 0.0000
RESID”2(-2) -0.082018 0.048414 -1.694096 0.0909

R-squared 0.133587 Mean dependent var 0.088170
Adjusted R-squared 0.129711  S.D. dependent var 0.249095
S.E. of regression 0.232379  Akaike info criterion -0.074249
Sum squared resid  24.13803  Schwarz criterion -0.046854
Log likelihood 19.70595  F-statistic 34.46021
Durbin-Watson stat 1.942856 Prob(F-statistic) 0.000000

Tabela A.9 Teste de ARCH para avaliagdo da varidncia dos residuos obtidos pelo ajuste

do modelo AR(2) na previsao de vazao do dreno “D193”.

A estatistica de Durbin-Watson (DW) indica o grau de correlagdo serial

existente nos residuos, com valores entre 0 e 2 indicando correlagdo positiva e

valores entre 2 e 4 correlagdo negativa. O ideal ¢ que DW seja 2, isto ¢, ndo exista

correlagdo. Neste estudo DW=1,942856, podendo-se portanto inferir que o

modelo AR(2) capturou toda a estrutura da série temporal analisada.

A.3.5. Previsao

As estimativas para os conjuntos de valida¢do e teste foram pontuais. Os

resultados da previsao sdo mostrados no item 5.2.1 e na figura 5.3.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0016543/CA


PUC-Rio - Certificacéo Digital N° 0016543/CA

173

APENDICE B

Apresenta-se neste apéndice os graficos relativos as redes neurais temporais
consideradas para modelagem do comportamento no tempo com intervalo

quinzenal e mensal para o dreno D-191.

B.1. Intervalo de tempo quinzenal.

Dos graficos B.1 a B.4 pode-se concluir que o modelo neural para a RNT
com janelamento, Elman e Jordan apresentaram desempenho equivalente ao do
intervalo de tempo semanal. Enquanto que a RNT FIR apresentam o desempenho

inferior, com erros maiores.

APRENDIZADO
‘ — REAL —— REDE NEURAL
£
£
o
s
N
S
0 T T T T T T
31/8/85 13/1/87 27/5/88 9/10/89 21/2/91 5/7192 17/11/93
Tempo
60
40
~ 20 4
X 0 -
=~ -20 4
2 o]
w  _g0 4
-100
-120 T T T T T T
31/8/85 13/1/87 27/5/88 9/10/89 21/2/91 5/7/92 17/11/93
Tempo

Figura B.1 Modelagem e previsdo da vazdo com intervalo de tempo quinzenal para o

modelo de RNT com janelamento para o dreno “D191”.
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APRENDIZADO
\ — REAL —._ RNA ELMAN \
20
<
EPRA A
= 10
o e
> 0 |
31/8/85 13/1/87 27/5/88 9/10/89 21/2/91 5/7/92 17/11/93
Tempo
60
40 |
9 28 %WWMMMWWWW
< o0 M . ~
e 0]
11} _80,
-100
-120 : ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
31/8/85 13/1/187  27/5/88 9/10/89  21/2/91 5/7/92 17/11/93
Tempo

Figura B.2 Modelagem e previsdo da vazdo com intervalo de tempo quinzenal para o

modelo de RNT Elman para o dreno “D191”.

APRENDIZADO

\ —— REAL

——RNAFIR

Vazao (I/min)

31/8/85 13/1/87 27/5/88 9/10/89 21/2/91 5/7/92 17/11/93
Tempo
60
40
s 2 \,/4
< .20 -
e 4 "’
w g0 -
-100
-120 T T T T T T
31/8/85 13/1/87 27/5/88 9/10/89 21/2/91 5/7/92 17/11/93
Tempo

Figura B.3 Modelagem e previsdo da vazdo com intervalo de tempo quinzenal para o

modelo de RNT FIR para o dreno “D191”.
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APRENDIZADO
\ ——REAL ——RNAJORDAN \
20
<
ECHA A A
= 10
o YT
N 5| = N WY\MW‘\T,
>
0 T T T T T T
31/8/85 13/1/87 27/5/88 9/10/89 21/2/91 5/7/92 17/11/93
Tempo
60
40 |
s 2 7W\MM«MMWWMMWWMWM
< 0 ] il
e 0]
11} _80,
-100
-120 : : ‘ ‘ ‘ :
31/8/85 13/1/187  27/5/88 9/10/89  21/2/91 5/7/92 17/11/93
Tempo

Figura B.4 Modelagem e previsdo da vazdo com intervalo de tempo quinzenal para o
modelo de RNT Jordan para o dreno “D191”.

B.2. Intervalo de tempo mensal.

Assim como nos resultados obtidos para o intervalo de tempo quinzenal, os
graficos B.5 a B.8 indicam que o modelo neural para a RNT com janelamento e
Elman apresentaram desempenho equivalente ao do intervalo de tempo semanal.
Enquanto que a RNT FIR apresenta o desempenho inferior. J4 a RNT Jordan

apresenta o desempenho superior, com erros menores.
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APRENDIZADO
\ ——REAL ——REDE NEURAL \
20
M.
£ A
= 10 \‘”/\\ M n
(o]
N o5 Yt w\/""\/\‘\m
>
O T T T T T T
31/8/85 13/1/87 27/5/88 9/10/89 21/2/91 5/7/92 17/11/93
Tempo
60
40 |
< 20 N F
e a0
11} _80 _
-100
-120 : ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
31/8/85 13/1/187  27/5/88 9/10/89  21/2/91 5/7/92 17/11/93
Tempo

Figura B.5 Modelagem e previsdo da vazdo com intervalo de tempo mensal para o

modelo de RNT com janelamento para o dreno “D191”.

APRENDIZADO
———REAL —— RNA ELMAN
20
<
E 15
= 10
<
N 5 / _‘_A....__.M
S v
O T T T T T T
31/8/85 13/1/87 27/5/88 9/10/89 21/2/91 5/7/92 17/11/93
Tempo
60
40
~ 20 -
X 0 A
=~ -20 -
S -gg MJ\\/\/\/VJV\]\/\/MM[‘
w o _gQ - |
-100
-120 T T T T T T
31/8/85 13/1/87 27/5/88 9/10/89 21/2/91 517192 17/11/93
Tempo

Figura B.6 Modelagem e previsdo da vazdo com intervalo de tempo mensal para o

modelo de RNT Elman para o dreno “D191”.
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Vazao (I/min)

APRENDIZADO

\ —— REAL —. RNAFR

20

oA Mo A
SMMWW

0 T T T T T T
31/8/85 13/1/87 27/5/88 9/10/89 21/2/91 5/7/92 17/11/93

Tempo

Erro (%)

\/"/\F"/\/\“/J\m\//\/\ PN\ TN M

VVV\/W'”I\r

[ololololololololele)

I\JO(DO)-#I\) N

[
—_,

31/8/85 13/1/87 27/5/88 9/10/89 21/2/91 5/7/92 17/11/93

Tempo

Figura B.7 Modelagem e previsdo da vazdo com intervalo de tempo mensal para o
modelo de RNT FIR para o dreno “D191”.

APRENDIZADO

—— REAL —— RNA JORDAN

20
<
E 15 4
= 10
o
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>

O T T T T T T

31/8/85 13/1/87 27/5/88 9/10/89 21/2/91 5/7/92 17/11/93

Tempo
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40
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-100

-120 T T T T T T

31/8/85 13/1/87 27/5/88 9/10/89 21/2/91 5/7/92 17/11/93

Tempo

Figura B.8 Modelagem e previsdo da vazdo com intervalo de tempo mensal para o

modelo de RNT Jordan para o dreno “D191”.
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APENDICE C

Apresenta-se neste apéndice, o estudo que considera que a instrumentagao
de determinado dreno parasse de funcionar, procurando-se estimar a provavel
evolucdo no tempo de suas leituras em funcdo das varidveis causais nivel d’agua
do reservatorio, temperatura e vazdes dos drenos nio danificados. E importante
ressaltar que nesta aplicagdo, as previsdes efetuadas no tempo t sdo feitas com
base em leituras de outras varidveis efetuadas também no tempo t e anteriores, ou

seja, sem um horizonte de previsao.

C.1. Previsiao de vazio de drenos danificados.

Para pesquisar as potencialidades das RNA em tratar este problema, foram
testados seis modelos diferentes para cada dreno, com as entradas e saidas
descritas nas tabelas C.1 a C.3. Os modelos neurais sdo func¢ao do nivel d’agua do
reservatorio, da temperatura e das vazdes dos drenos nao danificados. A saida da
rede ¢ o valor da vazao do dreno danificado analisado.

Devido as amostras ndo estarem todas espagadas com freqiiéncia semanal,
as datas das medigOes foram consideradas como entrada. As tabelas C.4 a C.6
indicam o desempenho das redes. O melhor modelo em cada tabela ¢ marcado em
negrito. As figuras C.1 a C.3 comparam os valores reais com os obtidos pela RNA

e com os obtidos pelas RNTs estudadas no capitulo 5.

Modelos | Entradas Saida
I Ti, NA, TMP VZ1,
II T, NA g, TMP ., Ty, NA, TMP, | VZ1,
1 T, NA ¢ VZ1;
v T, NA g, Ty, NA¢ VZ1,
\Y Ty, VZ2, VZ3; VZ1,
VI Te1, VZ2 11, V2314, Ty, VZ2, VZ3, | VZ1,

Tabela C.1 Entradas e Saidas adotadas para o dreno “D191” danificado.
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Modelos | Entradas Saida
I Ty, NA{, TMP, VZ2,
I T, NA ¢y, TMP ., Ty, NA, TMP | VZ2,
1 Ty, NA¢ V72,
v T, NA g, Ty, NA¢ VZ2,
\Y Ty, VZ1, VZ3, VZ2,
VI Ty, VZ1 4, VZ3i4, Ty, VZ1, VZ3, | VZ2,

Modelos | Entradas Saida
I Ti, NA, TMP VZ3,
II T, NA g, TMP ., Ty, NA, TMP | VZ3,
1 Ty, NA¢ VZ3,
v T, NA g, Ty, NA¢ VZ3,
\Y Ty, VZ1, VZ2, VZ3,
VI Te1, VZ1 14, VZ2i4, Ty, VZ1, VZ2, | VZ3

Tabela C.3 Entradas e Saidas adotadas para o dreno “D193” danificado.

Analisando-se as métricas obtidas e os graficos nota-se que:

no processo de aprendizagem os valores de vazdo do dreno “D191”
podem ser razoavelmente previstos a partir da série do nivel do
reservatorio a montante. Enquanto que as previsdes obtidas com o
conjunto de teste, acompanham a mesma tendéncia da série de vazdo,
mas com erros maiores do que os obtidos no aprendizado;

os melhores modelos obtidos para previsdo dos drenos danificados
“D192” e “D193” utilizam como variaveis explicativas a data e as
vazdes dos drenos ndo danificados. Este fato se justifica pela correlagdao
elevada encontrada entre as vazdes dos drenos “D192” e “D193” (grau
de correlagdo de 83%);

os menores valores de MAPE e U-Theil para o conjunto de teste foram
obtidos para o dreno “D192”. O grafico das previsdes indica regides que
apresentam erros maiores para o conjunto de aprendizagem, como por

exemplo no final da série no ano de 1994;
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Modelos |Aprendizado Validagao Teste

MAPE [ RMSE|UTHEIL IMAPE |[RMSEMAPE [RMSE|UTHEIL
I 1499 |1.44 |1.8304 [6.53 0.44 (1839 |1.35 ([2.6198
II 14.23 (1.42 |1.8061 [8.10 0.54 |17.88 [1.32 |2.5592
I1I 13.26 |(1.28 |1.6246 |5.82 0.37 |15.24 [1.14 |2.2001
v 13.53 |1.33 [1.6906 |4.23 0.31 |16.46 [1.22 |2.3550
\Y 1893 |2.32 [2.9589 16.63 0.50 |20.04 [1.57 (3.0415
VI 21.32 |2.56 |3.2627 [9.89 0.83 |20.25 |1.53 |2.9568

T[??g;a C.4 Desempenho da previsdo da vazao a partir das outras séries para o dreno

Modelos |Aprendizado Validagao Teste

MAPE [ RMSE|UTHEIL IMAPE |[RMSEMAPE [RMSE|UTHEIL
I 9.93 0.84 |2.0996 [4.56 0.31 |13.94 094 |1.6340
II 9.64 0.82 |2.0558 [4.60 0.31 |13.80 ]0.92 |1.5956
III 9.55 0.82 |2.0361 |[3.45 0.23 |13.77 10.93 |1.6134
v 9.84 084 |2.1034 (3.34 0.23 |13.91 (093 |1.6091
A% 5.30 0.48 [1.1858 |1.61 0.11 (9.33 0.66 |1.1548
VI 5.03 0.46 [1.1537 [2.19 0.14 [8.20 0.57 10.9931

TS1bglza C.5 Desempenho da previséo da vazdo a partir das outras séries para o dreno

Modelos |Aprendizado Validagao Teste

MAPE [RMSE|UTHEIL MAPE |[RMSEMAPE [RMSE|UTHEIL
I 16.08 |0.77 |2.4525 |9.86 0.37 |18.75 ]0.63 |2.1920
II 1591 10.76 |2.4078 [11.35 ]0.45 |19.62 |0.64 |2.2366
I 1591 10.76 |2.3931 |10.50 (0.39 |18.77 (0.62 |2.1585
v 16.24 10.78 (2.4913 |9.25 0.35 |18.84 ]0.62 |2.1503
v 9.89 0.52 |1.6350 |3.25 0.11 1392 10.48 [1.6695
VI 9.47 0.50 |1.5983 |3.32 0.12 |12.80 [0.44 (1.5415

Tabela C.6 Desempenho da previsdo da vazao a partir das outras séries para o dreno

“D193”.
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Figura C.1 Comparacéo da previsao do modelo Il da tabela C.2 com as previsdes
obtidas pelas RNT’s para o dreno “D191”.
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Figura C.2 Comparacgéao da previsdo do modelo Il da tabela C.3 com as previsdes

obtidas pelas RNT’s para o dreno “D192”.
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Figura C.3 Comparacéo da previsdo do modelo Il da tabela C.4 com as previsdes
obtidas pelas RNT’s para o dreno “D193”.
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APENDICE D

Apresenta-se neste apéndice, uma tentativa de obtencdo dos dados faltantes
das séries de vazdo dos drenos “D1917, “D192” e “D193” utilizando a
cokrigagem. Nesta tentativa considerou-se como variavel primaria a séries de
vazdo e como variavel secundéria o nivel do reservatdrio a montante. O método
da cokrigagem procura explorar as correlacdes cruzadas, utilizando nas
estimativas da variavel principal também as informac¢des fornecidas pela variavel
secundaria. Para a aplicagdo da cokrigagem, deseja-se que o nivel do reservatorio
a montante seja linearmente correlacionado com a vazdo do dreno. O valor do
coeficiente de correlagdo ¢ um bom indicador de qudo bem sucedida sera a
tentativa de prever o valor de uma variavel a partir da outra. Sendo assim, foram
elaborados os diagramas de dispersdo do nivel do reservatério a montante x vazao
do dreno “D191”, nivel do reservatdrio a montante x vazdo do dreno “D192” e
nivel do reservatorio & montante x vazao do dreno “D193”, ilustrados na Figura

D.1aD.3.

D191 X NR
s D @ &
T YO
L R 4
459 | 24
nz: L 2
454
L 2
449 |
444 ‘ ‘ ‘ ‘
0 5 10 15 20 25
D191

Figura D.1 Diagrama de dispersao “D191” x nivel do reservatorio.
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Figura D.2 Diagrama de dispersao “D192” x nivel do reservatorio.
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Figura D.3 Diagrama de dispersao “D193” x nivel do reservatorio.

Pode-se verificar alguma correlagdo entre as variaveis nivel do reservatorio
a montante com os valores de vazdo dos drenos. Sendo assim, tentou-se utilizar o
método da cokrigagem para estimar os dados faltantes das séries de vazdo. Para a
tentativa de estimativa dos valores faltantes pelo método de cokrigagem utilizou-
se os programas Gslib 2.0 (1997) e VARIOWIN 2.2 (1996). Ao utilizar o método,
constatou-se que um modelo linear de co-regionalizacdo ndo podia ser gerado a

partir da varidvel primdria e secundaria.
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Baixar livros de Literatura

Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica

Baixar livros de Medicina

Baixar livros de Medicina Veterinaria
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo
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