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Conclusodes e Trabalhos Futuros

6.1

Conclusoes

Lembrando os objetivos deste trabalho, elencados no capitulo 1, e de posse
dos resultados do capitulo 5, pode-se afirmar que a andlise ou transformacao
wavelet das séries historicas que sdo as entradas das redes neurais ¢ bastante
benéfica, propiciando consideraveis melhorias nas previsdes das redes
(diminuicao do erro MAPE), conforme tabela 5.22.

Por outro lado, a introdugdo das chuvas previstas pelo modelo ETA,
conforme mencionado em 5.3.3, de modo geral, ndo agregou valor as previsoes.

Um fato realmente marcante ¢ que, na previsdo sem wavelets, as séries
histéricas de vazao registradas pelos postos 64617000 — Ivinheima ¢ 64620000 —
Rio dos Patos (Fluy4) sdo em muitos casos (em 10 das 15 previsdes), as
varidveis mais influentes em relagdo a saida. Mais influentes, até, do que a
propria série historica de vazao incremental (Vinc). Esse ¢ um importante dado
para aqueles que futuramente se interessarem em fazer previsdes na bacia,
usando modelos tipicamente fisicos.

A série historica de vazao incremental (Vinc) sé fica realmente importante
quando do uso de transformadas wavelet para as previsdes semanais.
Resumindo, a melhor série histérica para as previsdes de vazdes semanais
usando wavelet € a série de vazao natural incremental de terca-feira (tltimo dia
antes da previsdo). Ja, para as previsdes diarias, as melhores séries sdo as
proprias séries do dia da vazao a ser prevista.

Em relag@o ao processo de selecdo de variaveis, ele so se justifica, para o
caso de previsdes sem wavelet. Esse ¢ mais um ponto a favor da modelagem
com wavelet — ndo ha necessidade de um processo de selecdo de variaveis.

Prestando atenc¢do nas estruturas das redes, mais especificamente no
numero de neurdnios na camadas escondida das redes, ¢ facil perceber que em

muitas ocasioes, o numero de neurénios na camada escondida foi bem mais do
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que o dobro do nimero de entradas nas previsdoes com modelagem sem wavelet.
Ao contrario, j4 na modelagem com o advento do mddulo 2 de wavelet, o
nimero de neurdnios na camada escondida foi sempre muito pequeno (maximo
de 5, no estudo de caso). Apesar de ndo ter sido relatado, durante o estudo de
caso, nas previsdes com modelagem wavelet, ao se tentar estruturas de redes
com nimero maior de neurdnios escondidos, tentando uma aproximagdo com o
numero de entradas (21 com uso de 2 niveis de decomposi¢cdo), houve uma
grande degradacao dos resultados.

Cumpre salientar, também, que o intervalo de tempo das séries historicas
utilizado para as previsdes (1996 a 2001) pode ter prejudicado em muito os
resultados. Usando séries historicas maiores para treinamento e validagdo,

certamente os resultados melhorarao.

6.2
Trabalhos Futuros

Como idéias de possiveis experiéncias a serem futuramente empreendidas,

tendo como subsidio o presente trabalho, pode-se citar:

e fazer previsdes para o mesmo trecho da bacia com e sem o uso de
transformadas wavelet, utilizando um periodo histérico maior do que o
utilizado neste trabalho. Deve-se atentar para o fato de que este periodo
nao pode ser demasiado longo, tendo em vista as caracteristicas da bacia
poderem sofrer mudangas consideraveis ao longo do tempo. Mudangas
essas motivadas pela acdo da propria natureza, como por exemplo o
fenomeno do El Nifo, ou o atual efeito estufa, ou motivadas pelo
homem, como por exemplo a mudanca de cursos de rios, desmatamento,
constru¢do de usinas;

e buscar outras ferramentas de transformacao de dados que, assim como as
transformadas wavelets, trabalhem as séries historicas de entrada das
redes neurais;

e implementar o modelo MIP de modelagem wavelets-redes neurais, em
outros trechos da Bacia do Rio Parana, como Iguagu, e em outras bacias

do pais;
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e tentar implementar a filosofia de integragdo wavelets-redes neurais em
outras areas, como por exemplo, na reconstru¢do e reconhecimento de
imagens, classificacdo e andlise de sinais. Na area médica, em
aperfeicoamento de exames clinicos como ressonincia magnética e ultra-
sonografia. Na industria bélica, em guiamento de misseis e foguetes, e
veiculos aéreos nao tripulados (VANT), nos estudos de radar para
reconhecimento de espectro de aeronaves. Na area de meteorologia, no

aperfeicoamento de radares meteorologicos.
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