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Resumo

Nos dias atuais, principalmente pelo fato de alguns sistemas serem
desregulamentados, o estudo dos problemas de anélise, planejamento e operacédo
de sistemas de energia elétrica é de extrema importancia para o funcionamento do
sistema. Para isso €& necessario que se obtenha, com antecedéncia, o
comportamento da carga elétrica com o propoésito de garantir o fornecimento de
energia aos consumidores de forma econdmica, segura e continua. Este trabalho
propde o desenvolvimento de redes neurais artificiais utilizadas para resolver o
problema de previsdo de cargas elétricas. Para tanto, inicialmente, prop0ds-se a
introducdo de melhorias na rede neural feedforward com treinamento realizado
utilizando o] algoritmo retropropagacao. Neste caso, foi
desenvolvidaZimplementada a adaptacdo dos parametros de inclinacdo e
translagdo da funcdo sigméide (funcéo de ativacdo da rede neural). A inclusao
desta nova estrutura de redes neurais produziu melhores resultados, se
comparado a rede neural retropropagacdo convencional. Essas arquiteturas
proporcionam bons resultados, porém, sdo estruturas de redes neurais que
possuem o problema de convergéncia. O problema de previsdo de cargas elétricas
a curto-prazo necessita de uma rede neural que forneca uma saida de forma
rapida e eficaz. No intuito de solucionar os problemas encontrados com o
algoritmo retropropagacdo foi desenvolvidaZimplementada uma rede neural
baseada na arquitetura ART (Adaptive Resonance Theory), denominada rede neural
ART&ARTMAP nebulosa, aplicada ao problema de previsdo de carga elétrica.

Trata-se, por conseguinte, da principal contribuicdo desta tese. As redes neurais,



baseadas na arquitetura ART, possuem duas caracteristicas fundamentais que sao
de extrema importancia para o desempenho da rede (estabilidade e plasticidade),
gue permite a implementacdo do treinamento de modo continuo. A rede neural
ART&ARTMAP nebulosa visa reduzir as imprecisdes dos resultados de previsao,
através de um mecanismo que separa dados analégicos e binéarios, processando-os
separadamente. Isto representa uma melhoria na obtencdo da qualidade dos
resultados (reducdo do tempo de processamento e maior precisdo), se comparada
a rede neural treinada via algoritmo retropropagacdo (freqientemente
considerada pela literatura especializada como um algoritmo de referéncia). Para
ilustrar a metodologia proposta, sdo apresentados os resultados da previsdo de
carga, considerando-se os dados historicos de uma companhia do setor elétrico

brasileiro para as trés arquiteturas de redes neurais desenvolvidas.



Abstract

Nowadays due to the deregulamentation it is very important to study
the problems of analyzing, planning and operation of electric power systems. For
a reliable operation it is necessary to know previously the behavior of the load to
guarantee the energy providing to the users with security and continuity and in an
economic way. This work proposes to develop artificial neural networks to solve
the problem of electric load forecasting. First, it is introduced some improvements
on the feedforward neural network, with the training effectuated with the
backpropagation algorithm. The improvement was the adaptation of the
inclination and translation parameters of the sigmoid function (activation function
of the neural network). The inclusion of this new structure provides better results
if compared to the conventional backpropagation algorithm. These architectures
provide good results, although they are structures that have some convergence
problems. The short term electric load forecasting problem needs a neural network
that provide a fast and efficient output. To solve this problem a neural network
based on the ART (Adaptive Resonance Theory), called fuzzy ART&ARTMAP
applied to the load-forecasting problem, was developed and implemented. This is
one of the contributions of this work. Neural networks based on the ART
architecture have two important characteristics for the network performance,
which are stability and plasticity, allowing the continuous training. The fuzzy
ART&ARTMAP neural network reduces the imprecision of the results by a
mechanism that separates the binary and analogical data and processing them

separately. This represents a quality and an improvement on the results (reduction

Vi



of the processing time and better precision), if compared to the neural network
with backpropagation training (often considered as a benchmark in precision by
the specialized literature). To illustrate the proposed methodology results are
presented considering the data of a Brazilian power company for the three neural

network architecture developed.
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Capitulo 1

Introducao

1.1. Introducao

O planejamento da expanséo, fluxo de poténcia, operacdo econdémica,
analise de seguranca e controle de sistemas de energia elétrica sdo alguns
exemplos de rotinas que dependem efetivamente do conhecimento do perfil da
carga [O’'Donovan, 1983], i.e., da estimativa das informages futuras de uma série
temporal concebida baseada em valores passados. Na literatura, encontram-se
varias técnicas para realizar a previsdo de carga [O'Donovan, 1983]: regressao
linear multipla ou simples, alisamento exponencial, estimacédo de estado, filtro de
Kalman, modelos ARIMA de Box & Jenkins [Box & Jenkins, 1976] entre outros.
Todos estes métodos necessitam da modelagem prévia da carga para
posteriormente serem aplicados. Para modelar a carga, é imperativo que se
conhega algumas informacdes, tais como: efeitos atmosféricos (dias nublados,
velocidade do vento, variacfes repentinas de temperatura) e efeitos de dias néo-
convencionais (feriados, greves, etc.). Quanto mais informacbes forem
disponibilizadas, maiores serdo as chances de obter solu¢des de qualidade. Apés
ter sido realizado a modelagem da carga, usando estas informacdes, inicia-se a

execucdo do algoritmo, a fim de obter os resultados (previsdo de carga).

O wuso das Redes Neurais Artificiais (RNA) [Haykin, 1994] é,



atualmente, um método alternativo para a resolucdo do problema de previsdo de
cargas elétricas [Chen et al., 1996; Cristofaro et al., 2003; Djukanovic et al., 1995;
Kermanshahi & Ilwamiya, 2002; Swarup & Satish, 2002; Metaxiotis et al., 2003;
Baczynski & Parol, 2003; Sfetsos, 2003; Hippert et al., 2001; Liu et al., 1996].

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo concepg¢des em hardware e/ou

software baseadas no mecanismo de funcionamento do cérebro.

A neurocomputacdo surgiu, basicamente, em 1943 através da
proposi¢ao de um neurdnio artificial por McCulloch e Pitts. A partir deste modelo,
foram desenvolvidas varias concepc¢des de RNA, porém, os resultados eram pouco
significativos. Somente ap0s os anos 70 é que houve consideravel avanco,
principalmente, com o advento do algoritmo retropropagacéo (backpropagation)
[Wasserman, 1989] e da rede de Hopfield [Werbos, 1974] e, sobretudo, pelo avanco
da microeletronica a partir dos anos 80, tornou-se possivel a idealizacdo de

estruturas em hardware de modo eficiente.

O algoritmo retropropagacdo tem por finalidade o aprendizado
supervisionado (regra baseada no bindmio estimulo de entrada — saida) de RNA
compostas por varias fileiras de neurénios dispostos em paralelo e funcfes de
ativacdo continuas. Com esta estrutura pode-se executar tarefas como
reconhecimento de padrfes, diagndsticos complexos, previsdo, etc. Ele é
considerado, dentro da literatura especializada, um benchmark em termos de
precisdo. Contudo, a convergéncia é geralmente lenta, sendo que em alguns casos

é ndo-convergente.

Uma proposta para tentar contornar este problema consiste em efetuar
0 ajuste da taxa de treinamento, vy, durante o processo de convergéncia [Lopes,
2000]. O ajuste da taxa de treinamento é feito usando um controlador nebuloso
(processo adaptativo baseado na logica nebulosa, via observacéo do erro global da
rede durante o treinamento). Também, usa-se uma funcdo exponencial
decrescente para estabilizar a atuagdo do regulador no tempo de treinamento

inicial e evitar a instabilidade no processo de convergéncia. Foi proposto,



portanto, um treinamento mais réapido, se comparado com a formulagéo
convencional do algoritmo retropropagacédo, consequentemente, tornando o
sistema previsor, a principio, mais competitivo em comparagdo aos principais

métodos encontrados na literatura especializada.

Outra proposta consiste, baseado no artigo de Stamatis et al. (1999), na
implementacdo de um método de adaptacdo dos parametros de translacdo e
inclinacdo da funcdo nao-linear da rede neural (funcdo sigmdide), através do
método do gradiente descendente. Isso faz com que a rede neural, a cada iteragéo,
tenha a capacidade de encontrar uma melhor solucédo possivelmente fugindo do

minimo local, acelerando desta forma sua convergéncia.

A estrutura do algoritmo retropropagacdo ndo € “manipulavel”, ou
seja, o0 treinamento da rede em si ndo possui um algoritmo flexivel. Logo, apesar
deste algoritmo fornecer bons resultados, ndo existe a possibilidade de melhorar
em demasia seu funcionamento, mesmo que as melhorias sejam implementadas, o
algoritmo retropropagacdo ainda possui convergéncia lenta e o problema dos

minimos locais.

Ha outras disponibilidades de redes neurais que oferecem resultados
mais interessantes do ponto de vista de precisdo e rapidez na obtencdo das
solucgdes, principalmente quando se combinam redes neurais com outras técnicas
de inteligéncia artificial, como por exemplo, légica nebulosa, algoritmos
evolutivos, etc. [Liao & Tsao, 2004; Villalba & Bel, 2000; Kermanshahi & Iwamiya,
2202; Chandrashekara et al., 1999; Chui et al., 1997; Srinavasan et al., 1998].

Com o proposito de contornar o problema de convergéncia encontrado
pelo algoritmo retropropagacdo, busca-se estruturas de redes neurais ou até
mesmo os algoritmos hibridos capazes de desempenhar um funcionamento
adequado. Dentre as arquiteturas existentes, destacam-se as redes nheurais

baseadas na teoria da ressonancia adaptativa (Adaptive Resonance Theory — ART).

As redes neurais ART preservam duas caracteristicas fundamentais

para o processamento da rede: a estabilidade (capacidade de aprender através do



ajuste dos pesos) e a plasticidade (capacidade de continuar a aprender com a
inclusdo de novos padrbes, sem perder a memoria com relacdo aos padrdes
anteriores). Estas duas caracteristicas proporcionam a rede uma aprendizagem

estavel e uma convergéncia rapida.

Logo, a idéia basica consiste na composi¢cdo de uma rede neural que
possa utilizar uma estrutura hibrida composta por arquiteturas de redes neurais
baseadas na teoria da ressonancia adaptativa aplicada ao problema de previsédo de
cargas elétricas. Essas duas arquiteturas utilizadas sdo: a rede neural ART
nebulosa e a rede neural ARTMAP nebulosa, que juntas vao originar uma nova
arquitetura de rede denominada rede neural ART&ARTMAP nebulosa [Ferreira,
2003]. Pretende-se com esta rede neural solucionar, ou pelo menos reduzir as

imprecisdes dos resultados da previsao de carga.

Esta pesquisa visa, por conseguinte, o desenvolvimento de um sistema
neural para a previsao de carga elétrica multinodal que é um problema que exige,
consequentemente, a precisdo e a rapidez de resposta. Neste sentido, o sistema
neural proposto, que compreende a rede neural ART&ARTMAP, disponibiliza tais
requisitos, principalmente com relagdo a velocidade de resolucéo. Ressalta-se que,
embora os exemplos de aplicacdo apresentados referem-se a previsao global, ou
seja, trata-se da construcdo de uma Unica série temporal, a metodologia proposta é
perfeitamente compativel com a previsdo que envolve varios pontos (subestacdes,
barramentos, etc.). E, portanto, suficientemente precisa, rapida e confiavel. A
confiabilidade é uma caracteristica inerente das redes neurais da familia ART,
havendo, sempre, a garantia de geracdo de uma solugdo. Também, a rapidez é
conferida, isto porque a adaptacdo de pesos (processo de treinamento) é realizada
considerando apenas um Unico neurdnio por padrdo, ao contrario ao que acontece
com a grande maioria do treinamento com outros algoritmos e redes neurais, onde
a adaptacdo de pesos € realizada considerando-se todos ou um grupo de
neurdnios. Deve-se observar, por exemplo, nas redes neurais com treinamento via
o algoritmo retropropagacédo, que o treinamento é sabidamente lento, podendo,

em muitos casos, ndo existir convergéncia do processo adaptativo, principalmente,



quando o banco de dados for extenso e/ou a tolerancia de erro durante o processo

de treinamento for muito baixa.

1.2. Objetivo do Trabalho

O objetivo deste trabalho é utilizar uma rede neural baseada na
arquitetura ART [Carpenter & Grossberg, 1987; Carpenter & Grossberg, 1991g;
Carpenter & Grossberg, 1991b; Carpenter & Grossberg, 1987; Ferreira, 2003],
denominada rede neural ART&ARTMAP nebulosa [O"’Donovan, 1983], e aplica-la
a resolucdo do problema de previsdo de carga global de curto-prazo (24 horas a

frente) de cargas elétricas.

A vantagem do emprego desta rede neural se deve ao fato dela
apresentar a caracteristica de estabilidade e plasticidade, tal como sdo as demais

redes neurais da familia ART.

Além disto, a maior parte das informacdes processadas por esta rede
neural (como conseqUéncia da formulacdo do problema da previsdo de carga
proposta neste trabalho), é de natureza binaria que, a principio, tende a gerar

solucBes mais rapidas e mais precisas, se comparadas a abordagem analogica.

1.3. Contribuicdao do Trabalho

A contribuicdo deste trabalho consiste no desenvolvimento de uma
arquitetura de rede neural (rede neural ART&ARTMAP nebulosa) que possui a

capacidade de realizar a previsdo de carga a curto-prazo.

A estrutura desta rede neural é uma inovagdo dentre as arquiteturas
das redes neurais baseadas na teoria da ressonancia adaptativa e apresenta as

seguintes qualidades:

1. tempo de treinamento reduzido;



2. precisdo comparavel as metodologias classicas disponiveis na literatura;

3. quando forem disponibilizados novos dados, ndo ha necessidade de reiniciar o
treinamento. E suficiente apenas incorporar os novos padrdes na “memoria”

da rede neural (treinamento continuado);

4. o tamanho do banco de dados ndo acarreta problemas de convergéncia do

treinamento.

1.4. Organizacao do Trabalho

O trabalho estd dividido em sete capitulos, sendo organizado da
seguinte forma: previsdo de cargas elétricas, redes neurais artificiais, algoritmo
retropropagacédo, teoria da ressonancia adaptativa, rede neural ART&ARTMAP
nebulosa, aplicacdo das redes neurais — previsdo de cargas elétricas e finalizando

com as observagdes finais e sugestdes para trabalhos futuros.

O capitulo 2 trata da teoria da previsdo de carga elétrica descrevendo
as caracteristicas das cargas elétricas, os fatores que influenciam a modelagem da
carga elétrica, classificacdo dos tipos de previsdo de carga elétrica e finalmente as

técnicas de previsao de carga elétrica existentes nos dias de hoje.

No capitulo 3 é feita uma abordagem geral sobre redes neurais na qual
¢ apresentada uma sintese histérica sobre redes neurais, até os tipos de redes
encontradas na literatura e as inimeras vantagens em utiliza-las. Neste capitulo é
descrito, também, o funcionamento de um neurénio artificial, das estruturas e dos

tipos de treinamentos existentes.

No capitulo 4 é elaborado um minucioso estudo com relagdo ao
algoritmo retropropagacéo. Este capitulo retrata duas formulacdes de algoritmo
retropropagacdo: algoritmo retropropagacdo com controlador nebuloso [Lopes,
2000; Lopes et al., 2000; Lopes et al.,, 2003] e o algoritmo retropropagacdo com
controlador nebuloso e com adaptagdo dos parémetros de inclinagdo e translacdo

da func¢do sigmoide [Lopes et al., 2003].



No capitulo 5 sdo descritos 0s principais conceitos da teoria da
ressonancia adaptativa. Este capitulo enfoca a arquitetura e o algoritmo das redes
neurais ART e ARTMAP que sdo as principais ferramentas para o

desenvolvimento da rede neural proposta.

O desenvolvimento de uma arquitetura de rede neural, designada
ART&ARTMAP nebulosa, para o problema de previsdo de cargas elétricas, é
discutido no capitulo 6. Esta rede é uma inovacdo dentre as redes existentes e é
introduzida a partir do hibridismo entre duas redes da familia ART: rede neural

ART nebulosa e rede neural ARTMAP nebulosa.

No capitulo 7 é apresentada uma aplicacé@o das trés estruturas de redes
neurais desenvolvidas (rede neural feedforward via algoritmo retropropagagao com
controlador nebuloso, rede neural feedforward via algoritmo retropropagacéo com
controlador nebuloso e com adaptagdo dos parémetros de inclinagdo e translacdo
da funcéo sigmoide e finalmente rede neural ART&ARTMAP nebulosa) no campo

de previsao de cargas elétricas.

No capitulo 8 sdo apresentadas as conclus@es e as contribuicdes deste

trabalho, retratando também, as sugestBes para trabalhos futuros.

Este texto, também, contém trés apéndices. No apéndice A é descrito
0s principais conceitos sobre a teoria da légica nebulosa introduzidas por Zadeh.
O apéndice B é composto por dados de cargas horarias que foram utilizados na
formacdo do banco de entradas usados no treinamento das redes neurais
desenvolvidas. Os artigos cientificos decorrentes deste trabalho encontram-se

relacionados no apéndice C.



Capitulo 2

Previsao de Cargas Elétricas

A previsio de carga vem se tornando, ao longo do tempo, um dos
principais campos de pesquisa da Engenharia Elétrica. A previsio de
cargas é um dos problemas-chave para o planejamento e operagdo dos
sistemas elétricos de poténcia. Dentre as intimeras aplicacoes na drea
destacam-se: fluxo de poténcia, fluxo de poténcia 6timo, andlise de
estabilidade, geragcdo econdmica, planejamento da produgao,
planejamento e operagio de redes de distribuicdo, planejamento da
tarifa e precos de eletricidade, servico ao consumidor, etc. Assim
sendo, este capitulo enfoca os conceitos sobre o problema de previsio
de cargas elétricas. Serd feito o detalhamento de como funciona a
previsio de carga elétrica nos sistemas de poténcia, bem como, 0s

métodos e as técnicas utilizadas para solucionar tal problema.

2.1. Importincia da Previsao de Cargas Elétricas

Com a ascensdo do mercado de energia competitivo, em consequéncia
da desregulamentacdo dos sistemas de poténcia, a eletricidade tem se tornado
uma mercadoria a ser vendida e comprada levando a grande competi¢cdo no

mercado, no qual o risco de perda tem de ser minimo. Logo, a previsdo de cargas



exerce um papel importante para os sistemas de poténcia e afeta de forma
significativa os precos das tarifas elétricas [Hippert et al., 2001; Vehvildinen &
Keppo, 2003; Sfetsos, 2003].

De forma geral, se 0 mercado de eletricidade possui um sistema de
previsdo de demanda de carga que execute esta tarefa com um erro minimo, ou
seja, o método desenvolvido seja bastante preciso, este mercado terA uma
maximizacdo em seus lucros e com isso reduzird suas possiveis perdas, pois o

sistema estara apto a desenvolver estratégias apropriadas de forma a opera-lo.

Existem diversas aplicacdes na area de sistemas de poténcia onde a
previsdo de carga também possui um alto grau de importéncia. Sdo elas: geracéo
econdmica de poténcia, controle de distribuicdo e operacdo, planejamento de

manutengéo, seguranca do sistema, entre outras.

2.2. Cargas Elétricas

As cargas elétricas sdo compostas por milhares de aparelhos e
dispositivos que, quando consideradas em conjunto, apresentam tendéncias que
podem ser estatisticamente previstas. Tais tendéncias sdo influenciadas por fatores
gue interferem na forma de modelar a carga. Esses fatores podem ser divididos
em: condigdes meteoroldgicas, fatores diversos e fatores sazonais. Para efetuar a
previsdo, primeiramente, é necessario que seja feita uma analise desses fatores e
verificar como eles influenciam o comportamento da carga. Na literatura tem sido
proposto uma variedade de métodos previsionais, de modo a estabelecer
previsdes com certo grau de precisdo. Esses métodos serdo apresentados mais
adiante. Os métodos de previsdo de carga necessitam, basicamente, de duas

condicdes fundamentais [Almeida et al., 1991]:

1. informacdes sobre o passado quantificadas em forma de dados e

2. assumir que o comportamento ocorrido no passado, de certa forma, ir4 se

repetir no futuro.



Os métodos utilizados para previsdo de carga podem ser classificados

em trés classes [O’Donovan, 1983]:

1. Métodos Intuitivos: Encontram-se nesta categoria os métodos de previsédo que
nado utilizam um modelo matematico formal para descrever 0 comportamento

da carga.

2. Métodos Autéonomos: Compreendem os métodos de previsdo que utilizam
modelos baseados somente na extrapolacdo de observacfes passadas da carga.
A técnica usada consiste na anélise da evolucéo da carga no tempo, podendo,
de acordo com determinados padrdes de comportamento, ser classificada em
horizontal, sazonal e tendenciosa. No padrdo horizontal os dados da carga
flutuam em torno de um determinado valor médio constante no tempo. Para o
padrdo tendencioso, os dados flutuam em torno de uma curva de tendéncia
(média variavel no tempo). No padrdo sazonal, a carga é influenciada por
fatores temporais, tais como: esta¢des do ano, dias da semana. J& para o padréo

ciclico as flutuagdes ocorrem variando em amplitude e duracéo.

3. Meétodos Causais: Estes métodos assumem que a carga exibe uma relagdo de
causa e efeito com uma ou mais variaveis independentes, que irdo descrever
seu comportamento. As variaveis utilizadas para justificar a tendéncia de
crescimento da carga sao: indices sécio-econdmicos, crescimento populacional,

etc.

A determinac¢do do padrao de comportamento da carga € utilizada na
escolha do modelo adequado, visando descrever a evolugdo da carga no tempo e
através dele pode-se dividir a série temporal (evolucdo da carga no tempo) em

duas classes [O’Donovan, 1983]:

1. Estacionaria: Uma série temporal é dita ser estacionéaria se os dados da carga
tiverem flutuacdes em torno de uma média constante no tempo. Na Figura 2.1,
tanto o item (a) como o item (b), possuem dados que mantém uma média

constante no tempo, o que indica que a série temporal é estacionaria.
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Figura 2.1. Série temporal estacionéria.

2. Nao-estacionaria: A série temporal € ndo-estacionaria se os dados da carga
variam com o tempo, ou seja, se 0 padrdo basico da série historica dos dados
apresentam padrdes tendenciosos, ciclicos, sazonais ou aleatérios. Na Figura
2.2 nota-se gque o item (a) apresenta um padrao sazonal sobreposto semelhante
a um padrdo horizontal e o item (b) exibe um padrdo sazonal com aparente
tendéncia para cima caracterizando assim uma série temporal nao-
estaciondria. Trata-se, portanto, de um comportamento que ndo se observa

uma tendéncia estatistica.
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Figura 2.2. Série temporal ndo-estacionéria.

Apobs selecionar a classe de modelos que melhor descreve os padrdes

de comportamento, é preciso escolher um modelo adequado desta classe que
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melhor descreve a série temporal com o propoésito de realizar previsdes para

valores futuros desta.

2.3. Fatores que Influenciam a Carga Elétrica

Os sistemas elétricos de poténcia fornecem energia elétrica para

diferentes tipos de consumidores que podem ser divididos em:

1. Residencial;
2. Comercial;

3. Industrial.

Os fatores que influenciam a carga residencial dependem,
basicamente, do consumo particular e sdo os mais dificeis de determinar ja que
cada pessoa possui um comportamento de consumo proprio. O consumo das
indUstrias apesar de serem previsiveis, jA que a carga depende do grau de
producédo, enfrenta o problema de ocorréncia de eventos inesperados (acidentes
com as maquinas de producdo ou até mesmo as greves) que venham a ocasionar
distdrbios inesperados. Isto afeta bastante a previsdo de carga, pois a grande parte
da eletricidade é consumida pelas industrias. Assim, dentre varios fatores que

dificultam o trabalho de previsédo tem-se:

e Fatores climéticos: sdo os fatores que ocorrem a curto prazo. Tem-se como
exemplos: temperatura, velocidade do vento, neblina, umidade relativa do
ar, temporal com relampago e trovao, chuva, neve, etc. Basicamente, tem-se
gue a temperatura é, em parte afetada, pela nebulosidade, chuva, neve, etc.
Logo, dentre todos os fatores mencionados a temperatura influencia
diretamente no consumo de energia elétrica delimitando o uso de
condicionador de ar, aquecedor, refrigerador, etc. [Swarup & Satish, 2002;
Hippert et al., 2001, Murto, 1998];
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o Fatores econbmicos e demogréficos: sdo os fatores que ocorrem a longo
prazo e que possuem importancia fundamental na evolucéo da previsdo de
carga. Tem-se como exemplo: area demografica (rural, residencial,
industrial), crescimento industrial, aparecimento de novas industrias,
variacdo na agricultura, tendéncias econd6micas, variagdo nos pregos de

eletricidade, administracdo da carga (demanda), etc. [Murto, 1998];

e Fatores de tempo: sdo desempenhados pelos comportamentos ciclicos e
efeitos sazonais. No comportamento sazonal se observa a variacdo da carga
nos acontecimentos a cerca de determinados periodos do ano, tais como:
férias, feriados, inicio do ano escolar, natal, ano novo, semana tipica onde
corresponde ao ciclo de trabalho e descanso, etc. No comportamento ciclico
se observa o comportamento da carga em dias especiais, tais como: reducao
significante da carga nos dias de sdbado e domingo, pequena reducdo da

carga na sexta-feira e na segunda-feira, etc. [Murto, 1998];

o Fatores esporadicos: sdo fatores que causam perturbacdes na carga tais
como: eventos esportivos, programas de televisdo, paralisagdo das
industrias, inicio ou parada de eventos onde a carga elétrica é grande (usina

siderurgica, fornalha, fabrica, etc.) [Murto, 1998].

2.4. Classificacao da Previsao de Cargas Elétricas

A previsdo de carga temporal consiste nha determinacdo de
procedimentos efetuados para o fornecimento e consumo da carga realizados em
horas, dias, meses ou anos. Desta forma, pode-se classificar a previsdo de carga de
acordo com o periodo em que a carga € prevista. Existem quatro tipos de previsdo
de cargas, sdo elas [Al-Kandari et al., 2004; Metaxiotis et al., 2003; Murto, 1998;
Swarup & Satish, 2002; Yalcinoz & Eminoglu, 2004]:

1. Previsdo de Carga a Longo Prazo: este tipo de previsdo é realizada

principalmente na operacdo de planejamento de sistemas de poténcia. Essa
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previsdo envolve um periodo de 10 a 20 anos. E realizada com o proposito de
efetuar um planejamento a longo prazo. Esses tipos de previsdes ndo
consideram os dados de carga elétrica diaria ou semanal, somente a tendéncia
do consumo de demanda de carga a longo prazo. Podem ser aplicados
também na provisdo de equipamentos elétricos, precos de eletricidade, precos
de fontes alternativas de energia, etc.

Previsao de Carga a Médio Prazo: esta previsdo ¢ feita para o planejamento
de suprimento de combustivel, programas de manutencéo e planejamento de
producdo a médio prazo. Ela abrange o periodo de poucas semanas ou até
mesmo alguns anos.

Previsao de Carga a Curto Prazo: ela ocorre no planejamento e operacoes
econdmica e de seguranca diaria dos sistemas de poténcia. A previsao é feita
no intervalo de tempo de meia hora a poucas horas, ou até mesmo de 1 diaa 1l
semana. A previsdo de carga a curto prazo estima a carga para cada hora do
dia, pico de carga diaria ou geracgado de energia diaria ou semanal.

Previsao de Carga a Curtissimo Prazo: sdo essencialmente usadas para o
planejamento de producdo on-line e controle. A previsdo ocorre entre poucos

segundos e pouco menos de 15 minutos.

No trabalho desenvolvido somente serd enfocado o problema de

previsdo a curto prazo e a previsdo realizada é efetuada apenas para 24 horas a

frente.

2.5. Técnicas de Previsao de Cargas Elétricas

Existem inUmeras técnicas ou métodos para efetuar a previsdo de

cargas elétricas. Estas podem ser categorizadas em duas classes fundamentais, que
sdo [Gross & Galiana, 1987; Bunn & Farmer, 1985]:

Modelos Nao-dinidmicos: a carga é expressa como uma série temporal discreta

consistindo de valores previstos para cada hora durante um periodo;
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e Modelos dindmicos: a carga é identificada ndo apenas como uma funcéo de
tempo do dia, mas também de seus comportamentos mais recentes. Por essa
razdo, a previsdo para uma certa hora precisa de previsfes feitas em horas

anteriores.

Com respeito aos métodos existentes, conforme a literatura consultada,

estes estdo divididos, basicamente, em duas classes:

1) métodos estatisticos e

2) sistemas especialistas.

2.5.1. Meétodos Estatisticos

Os métodos estatisticos sdo aqueles baseados em técnicas estatisticas
onde a formulagdo da modelagem matematica da carga é de extrema importéancia.
Dentre os métodos existentes tem-se: regressao linear ou multipla, alisamento

exponencial, filtro de Kalman, espaco de estado e série temporal de Box-Jenkins.

2.5.1.1. Método de Regressao Linear ou Multipla

Este modelo descreve o comportamento estocastico de padrdes de
carga horaria em um sistema de poténcia. Ele assume que a carga, em uma
determinada hora, pode ser estimada a partir da relagdo da carga padrdo e
algumas variaveis explanatorias, que, por exemplo, podem ser variaveis
climéticas, o tipo do dia, classes de clientes, etc. O método pode ser descrito da
seguinte forma conforme relatam [Moghram & Rahman, 1989; Swarup & Satish,
2002; Sfetsos, 2003; Murto, 1998]:

y(t)=ag+ > aq;(t)+a(t)

i=1
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em que:

carga elétrica;

y(®)
o, a1, ..., An = coeficientes de regresséao;

g1, s Gn = variaveis explanatorias;

a(t)

variavel aleatoria com média zero e variancia constante.

Os coeficientes de regressdo sdo encontrados através do método dos
minimos quadrados. Sao realizados testes estatisticos para determinar a
significancia desses coeficientes de regressdo. E um método de facil

implementacéo.

2.5.1.2. Alisamento Exponencial

A modelagem da carga y (), para o tempo ¢, utilizando a fungdo de
ajuste [Moghram & Rahman, 1989]:

S =Lf(t1)

é dada pela Equacéo (2.5.1.2.1)

yO=e®Tf(H)+e() (2.5.1.2.1)
sendo:
y(t) = carga elétrica;
o (t) = vetor de coeficiente;
f(t) = vetor dafunc¢do de ajuste para o0 processo;
e(t) = ruido branco;
L = matriz de transicao;
T = operador transposto.
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2.5.1.3. Espaco de Estado e Filtro de Kalman

Neste método a carga € modelada como uma variavel de estado
usando a formulacdo de espaco de estado. O modelo de espago de estado para
carga no tempo t é descrito da seguinte forma [Moghram & Rahman, 1989,
Villalba & Bel,2000; Murto,1998]:

Equacéo do espago de estado: y(t+l)=A@®) y(@t)+w(t)
Equacgdo de medida: z(t)=B(®) yt)+v()

em que:

y(t) = carga elétrica;

A (t) = matriz de transigéo;

w (t) = ruido branco com matriz de covariancia Q(%);

z () = vetor de medi¢do no tempo t;

B (t) = matriz que correlata y (f) e z (£);

v () = erro medido (ruido com matriz de covariancia S(t)).

Para implementar o filtro de Kalman deve-se seguir 0s seguintes

procedimentos:

1. encontrar a estimativa y (t/t-1) e o erro da matriz de covariancia p (t/t-1);
2. calcular o ganho de Kalman:

k(t) = p(t/1-1) B(t)T [B(t) p(t/t-1) B()" - S()*1;
3. calcular a estimativa atualizada do erro da matriz de covariancia:

p(t/t) = [1 - k(t) B()] p(t/t-1)

sendo:

k(t) = fator de combinacéo;
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4. projetar, a frente, a estimativa y(t+1/t) e o erro da matriz de covariancia

p(t+1/t) associada com

y(+171) = A®D) y (/)

p (t+1/1) A(t) p(t/t) AT + Q();

5. Retornar ao passo 2 mudando para o préximo passo de tempo.

A previsdo de espaco de estado é baseada no modelo de Kalman e a

sua maior dificuldade esta no processo de identificacédo.

2.5.1.4. Série Temporal de Box&Jenkins

E a classe mais popular de modelos de previsdo dinamica. O principio
basico é que a série temporal da carga pode ser transformada em uma série
temporal estacionaria (invariante no tempo). A carga y(t) € modelado como sendo

a saida de um filtro linear que tem como entrada, séries aleatérias a(t),

denominadas ruido branco, com média zero e variancia o> (t).

A classe de modelos que melhor apresenta as caracteristicas da série
temporal estacionaria € a classe de modelos ARMA [O"Donovan, 1983; Moghram
& Rahman, 1989; Murto, 1998]. Dentre 0s mesmos, podem-se citar 0s seguintes
modelos: o modelo Ruido Branco, o modelo Auto Regressive (AR), o modelo
Moving Average (MA) e finalmente o modelo Auto Regressive Moving Average
(ARMA).

2.5.1.4.1. Modelo Ruido Branco

O modelo é definido por [O"Donovan, 1983]:
y(t)=6, +a(t)

em que:
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y(t) carga elétrica;
a(t)

)

séries aleatorias;

termo constante.

2.5.1.4.2. Modelo Auto Regressive (AR(p))

O modelo é definido pela equagdo [O'Donovan, 1983; Moghram &
Rahman, 1989]:

y(t)=6p+¢y(t-1)+¢y(t-=2)+--+¢,y(t—p)+a(t)

sendo que:
G, @, = coeficientes auto-regressivos;
p = ordem do modelo.

2.5.1.4.3. Modelo Moving Average (MA(q))

O modelo é definido da seguinte forma [O"Donovan, 1983; Moghram
& Rahman, 1989]:

y(t)=6, +a(t)—64 a(t—l)—éza(t—Z)—---—Gq a(t—r)

™
=
™
1l

sdo coeficientes de média mével;

ordem do modelo.

<
Il

2.5.1.4.4. Modelo Auto Regressive Moving Average (ARMA(p,q))

Este modelo utiliza ambos os termos autoregressive e de moving average.
O modelo é definido da seguinte maneira [O'Donovan, 1983; Moghram &

Rahman, 1989; Murto, 1998]:
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yt)=6p+d1y(t-1D+¢ry(t-=2)+--+4,y(t—p)+
+a(t)-6;a(t-1)-6, a(t—2)—~--—9qa(t—r)

Os modelos ARIMA(p,d,r) séo as classes mais comuns de modelos que

melhor representam uma série temporal ndo-estacionaria.

As séries temporais ndo-estacionarias passam por uma transformacao
denominada differencing, a qual possui a finalidade de estacionariza-las para entéo
depois serem utilizadas [O"Donovan, 1983, Moghram & Rahman, 1989; Murto,
1998]. Dentre os modelos de série temporal ndo-estacionaria tem-se: o modelo

Walk Aleatdrio e os modelos Auto Regressive Integrated Moving Average (ARIMA).

2.5.1.4.5. Modelo Walk Aleatério
O modelo é definido por [O"Donovan, 1983]:

y(t)=y(t-1)+6, +af(t)

Este modelo é caracterizado pelo fato de que as primeiras diferencas
regulares desse modelo forma um modelo de Ruido Branco. Neste modelo, a
previsdo para todos os periodos de tempo futuro é exatamente o ultimo valor

observado da série temporal.

2.5.1.4.6. Modelos Auto Regressive Integrated Moving Average (ARIMA)

S840 caracterizados pelas primeiras diferengas regulares formarem

modelos ARMA, tais como AR(1), AR(2), MA(1) e MA(2) [O"'Donovan, 1983].

O primeiro destes & conhecido como modelo Autoregressive Integrated

ARI(1,1) sendo definido como [O"Donovan, 1983]:

y(t)=6p +(1+¢;) y(t-1)-¢; y(t=2)+a(t)
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em que as primeiras diferencas regulares forma um modelo AR(1). O modelo
ARI(2,1) é encontrado de forma similar e as primeiras diferencas regulares forma
um modelo AR(2).

O modelo IMA(1,1) é definido como [O"Donovan, 1983]:
y(t)=6y)+y(t—-1)-6;a(t-1)+a(t)

no qual as primeiras diferencas regulares formam um modelo MA(1). O modelo
IMA(1,2) é encontrado, de forma similar, sendo que as primeiras diferencas

regulares formam um modelo MA(2).

O ultimo modelo a ser considerado é o modelo ARIMA(1,1,1) sendo
gue as primeiras diferencas regulares deste modelo formam um modelo

ARMA(1,1). Este modelo é descrito como [O"Donovan, 1983]:

y(t)=6y+(1+¢;) y(t=1)-¢;y(t-2)+a(t)-6;a(t-1)

De uma forma geral, os modelos considerados sdo todos casos
particulares dos modelos ARIMA (p,1,r), cujas primeiras diferencas regulares

formam modelos ARMA(p,r).

Os modelos ARIMA(p.d,r) sdo aqueles cujas d-esimas diferengas
regulares formam modelos ARMA(p,r). E importante lembrar que na pratica

modelos ARIMA(p,d,r) com d > 2 ndo ocorrem.

25.2. Sistemas Especialistas

Os sistemas especialistas sdo modelos heuristicos baseados na
inteligéncia artificial e que tentam imitar o raciocinio humano. Em resumo, um
sistema especialista é um programa gque possui uma base de conhecimento em um
dominio restrito e usa um raciocinio conclusivo e complexo na execucéo de tarefas

[Moghram & Rahman, 1989; Metaxiotis et al., 2003; Murto, 1998].
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A previsdo de carga realizada por um técnico é feita em cima de um
banco de dados historico que contém informacfes que auxiliem na previsao, tais
como: tipo do dia, fatores sociais e fatores do tempo. Desta forma, os valores de
carga desses dias sdo tomados como uma base para a previsdo. Um sistema

especialista € uma versao automatizada deste processo de busca.

Pode-se também construir um sistema de previsdo utilizando como
base o conhecimento. Este conhecimento é representado por fatos e regras que
possuem a capacidade de denotar as regras e fatos do tipo if-then. Essas regras
definem as relacBes entre os fatores externos e as cargas didrias e sdo
desenvolvidas com base na ldgica nebulosa [Zadeh, 1965]. As técnicas baseadas
em redes neurais artificiais, algoritmo genético, programacdo evolutiva, etc.,
também fazem parte dos sistemas especialistas e vém sendo utilizadas na previsao

de carga.

Existem outros métodos heuristicos que sdo utilizados na previsao de
carga e, com certeza, estes vém se tornando uma opcao alternativa para a area,
pelo fato de obterem resultados que sdo compativeis com o0s obtidos pelos
métodos tradicionais e por serem de facil implementacdo. Normalmente, os
sistemas especialistas ndo levam em consideragdo as correlagbes de fatores
externos com a carga elétrica, o que é uma tarefa muito dificil, e tem de ser levada

em consideragdo para utilizar os métodos tradicionais.

2.5.21. Légica Nebulosa

A légica nebulosa é uma generalizacdo da l6gica booleana. A diferenca
é que na légica nebulosa, as entradas sdo avaliadas como variaveis linglisticas.
Por exemplo, a carga no transformador pode ser “baixa”, “média” ou “alta”. A
I6gica nebulosa possui a capacidade de deduzir saidas a partir das entradas
nebulosas (mapeamento de entradas e saidas). Desta forma, a légica nebulosa ndo
necessita de uma modelagem matematica para relacionar as entradas e saidas e

suas entradas podem conter algumas imprecisdes. Isto garante que o método seja
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robusto quando for utilizado. Dadas as entradas nebulosas, ocorre o
processamento légico (base de regras do tipo if-then) e em seguida a

desnebulizagédo a qual produzira saidas com uma 6tima precisao.

Existem inUmeros artigos que utilizam a l6gica nebulosa para realizar
a previsdo de carga. Dentre eles destacam-se as referéncias: [Al-Kandari et al.,
2004; Liao & Tsao, 2004; Liu et al., 1996; Wang et al., 2002].

2.5.2.2. Redes Neurais Artificiais

Desde 1990 as redes neurais artificiais vém sendo utilizadas como
ferramenta na resolucdo do problema de previsdo de cargas elétricas [Swarup &
Satish, 2002; Metaxiotis et al., 2003; Baczynski & Parol, 2003; Sfetsos, 2003; Hippert
etal., 2001; Liu et al., 1996; Chen et al., 1996;].

As redes neurais sdo estruturas de processamento de informacéo,
composta por unidades de processamento (neurdnios) interconectadas. Estas
possuem a capacidade de fornecer saidas relacionadas a entradas lineares ou nao-

lineares (generalizacéo).

A rede neural artificial baseada no algoritmo retropropagagdo
(backpropagation) [Rumelhart et al., 1986]. Uma das técnicas mais utilizadas para
realizar a previsao de cargas elétricas. O treinamento é baseado no banco de dados
de entrada com a consequente saida desejada. Os dados de entrada contém dados
histéricos da carga, dados do tempo, etc. J4 os dados de saida sdo formados por

dados histéricos da carga.

Para se efetuar a previsao de carga utilizando redes neurais artificiais é
necessario:
e escolher qual a estrutura de rede neural sera usada;

e escolher o tipo de treinamento mais adequado a estrutura da rede neural e ao

problema em questéo e
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e escolher os dados que serdo utilizados como entrada da rede neural artificial,

ou seja, os dados representativos que caracterizam o problema.

A vantagem do uso das redes neurais é a capacidade da rede em se
instruir somente através das relacdes existentes entre os padrdes de entrada e de
saida. Normalmente, os padrbes de entrada sdo dados das cargas atuais e
passadas. A saida é composta por valores da carga futura (um passo a frente).
Além disso, as redes neurais possuem a capacidade de efetuar aproximacdes de
fungdes continuas com uma precisdo desejada. Assim, podem ser vistas como

métodos multivariados.

Os métodos baseados na inteligéncia artificial vém demonstrando
grande eficiéncia, quando aplicados a problemas da vida real, como, por exemplo,
a previsdo de cargas elétricas. Atualmente, na literatura encontram-se inimeras
técnicas que vem mostrando resultados bastante promissores. Tais técnicas sdo
baseadas no hibridismo entre a légica nebulosa, redes neurais artificiais, métodos
estatisticos e estocasticos, e que quando unidas tendem a obter melhores
resultados [Wang et al., 2002; Liao & Tsao, 2004; Villalba & Bel, 2000; Kermanshahi
& lwamiya, 2002; Chandrashekara et al., 1999; Chui et al., 1997; Skarman et al.,
1998].

2.6. Comentarios

Neste capitulo foi apresentado um estudo sobre a previsao de cargas
elétricas. Este enfocou na importéncia em se efetuar a previsdo de carga elétrica
nos dias de hoje e nas relagdes existentes entres os fatores (climético, econémico,
tempo e aleatdrio) que interferem na previsdo de carga elétrica. Também foram
abordados os diferentes tipos de previsGes de cargas elétricas que podem ser
realizadas (longo-prazo, médio-prazo, curto prazo e curtissimo prazo) e as
inimeras técnicas existentes na literatura que sdo utilizadas para resolver este

problema.
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Capitulo 3

Redes Neurais Artificiais

Neste capitulo serd apresentada uma revisdo sobre redes neurais
artificiais onde serdo abordados os principais conceitos envolvendo os
modelos de neuronios bioldgicos e artificiais, suas estruturas, seus
componentes e o seu funcionamento. Também serdo abordados os

principais tipos de redes neurais artificiais e as formas de treinamento.

3.1. Reflexao Historica

Desde os ultimos 100 anos, o ser humano vem sendo impulsionado em
desvendar o conhecimento sobre o funcionamento do cérebro. A partir dai,
pesquisadores ja se sentiram estimulados em adentrar em um novo ramo da
ciéncia.

Os primeiros conceitos da era moderna das redes neurais artificiais
(RNAs) surgiram na década de 40, mais especificamente em 1943 com o trabalho
precursor de McCulloch e Pitts [McCulloch & Pitts, 1943] que descrevia um
célculo légico sobre as redes neurais unindo estudos neuro-bioldégicos com a légica
matematica. A década de 40 terminou com a publicagédo do livro “The Organization
of Behavior” escrito por Donald Hebb, em 1949 [Hebb, 1949], que introduziu o

conceito basico da aprendizagem Hebbiana.
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A década de 50 presenciou o surgimento de redes baseadas em
reforco, com formas simples de aprendizado desenvolvidas por Minsky em 1951.
Em 1958 Von Neumann com o livro “The Computer and the Brain” [Von Neumann,

1958], descreveu a modelagem do desempenho do cérebro através de hardware.

Na década de 60, o interesse nesta area ressurgiu em 1962 com
Rosenblatt, que publicou o livro “Principles of Neurodynamics” [Rosenblatt, 1962].
Este livro introduziu as redes denominadas perceptrons, que mais tarde, em 1969,
se tornariam alvo de pesquisas efetuadas por Minsky e Papert [Minsky & Papert,
1969]. Eles descobriram que 0s perceptrons, descritos por Rosenblatt, eram
incapazes de resolver problemas elementares como o problema do ou-exclusivo.

Com isso, o interesse de pesquisa nesta area diminuiu.

Somente no final da década de 70 e inicio da década de 80, foi quando
houve a renovagdo do interesse nas redes neurais artificiais. Grossberg, Kohonen,
Anderson, Hopfield, etc. contribuiram nesta nova fase. Pode-se dizer que o marco
mais importante foi o desenvolvimento do algoritmo Backpropagation
(retropropagacdo), primeiramente proposto por Werbos em 1974 [Werbos, 1974], e
em 1986 redescoberto por Rumelhart, Hinton e Williams [Rumelhart et al., 1986].
Este algoritmo tornou-se o mais popular entre as redes neurais artificiais e
renovou o interesse de pesquisadores nesta area do conhecimento humano.
Atualmente, o ramo de pesquisa nesta area tem expandido. Desta forma, espera-se
redes mais eficientes que possam ser aplicadas a inUmeros problemas importantes

da vida real.

3.2. Modelo Neural Biologico

As redes neurais artificiais sdo técnicas computacionais que
apresentam um modelo matematico inspirado na estrutura neural de organismos
inteligentes e que adquirem conhecimento através da experiéncia [Mendes Filho
& Carvalho, 1997].
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O cérebro humano é composto por cerca de 100 bilhdes de neurdénios
que executam papel essencial na determinacdo do funcionamento e
comportamento do corpo humano e do raciocinio. Na Figura 3.1 sdo mostrados
os varios componentes de um neurénio biol6gico mais comum [Mendes Filho &

Carvalho, 1997].

Dendritos

Sinapse

Figura 3.1. Componentes de um neurénio biolégico.

No cérebro humano, os neurbnios captam o0s sinais entre si, através
de inumeras estruturas finas chamadas dendritos (terminais de entrada), e
enviam atividades elétricas por meio de um longo e fino suporte conhecido

como axonio (terminal de saida) [Mendes Filho & Carvalho, 1997; Stergiou, 1996].

Os neurdnios séo interligados por meio das sinapses, regido na qual o
axonio de um neurdnio conecta o dendrito de outro neurbénio. Se um neurdnio é
ativado, um sinal eletroquimico é disparado ao longo do axdnio que, através das

sinapses, € enviado para outro neuronio.

O sinal eletroquimico do neurdnio é disparado somente se o sinal
total recebido dos dendritos exceder a um certo nivel (threshold) e, pode-se dizer
que, o comprimento deste sinal depende da eficacia das sinapses. Cada sinapse
contém uma abertura com um neurotransmissor quimico para transmitir um
sinal (impulso nervoso). Assim, pode-se concluir que, através desta

conectividade, é atribuida a inteligéncia.
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3.3. Modelo Neural Artificial

Com o desenvolvimento da inteligéncia artificial, surgiram idéias de
como representar, através de determinados programas, o funcionamento do
processo de aprendizagem do cérebro humano. A tentativa de emular a rede

neural do cérebro deu origem a chamada Rede Neural Artificial.

A rede neural artificial € um processador paralelo composto por
unidades de processamentos (neurdnios ou nodos) que possui a capacidade de
armazenar conhecimento. Semelhante ao cérebro humano, a rede neural possui
um neurénio artificial que foi designado a imitar as caracteristicas do neurénio

bioldgico. Dentre essas caracteristicas citam-se [Wasserman, 1989]:

e Processamento paralelo maci¢o: Armazenamento do conhecimento através

do treinamento [Storb & Wazlawick, 1999].

e Interligacdes entre neurdnios feitas por conexdes sindpticas: Utilizadas

para o armazenamento de informacgdes [Storb & Wazlawick, 1999].

e Capacidade de generalizagao: Permite que a rede neural artificial forneca,
em tempo real saidas com uma razoavel precisdo para entradas que nao

participaram da fase de treinamento [Storb & Wazlawick, 1999].

A Figura 3.2 mostra os componentes de um neuronio artificial

proposto por McCulloch e Pitts [McCulloch & Pitts, 1943; Stergiou, 1996].

Corpo Celular
Entradas Pesos
X1 _>

X, —» BNi
n W, T Axbnio

Dendritos

Figura 3.2. Componentes de um neur6nio artificial.
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O modelo basico de um neurdnio artificial com n entradas é
apresentado na Figura 3.3, sendo f (s) uma funcédo néo-linear denominada funcéao

de ativacao.

Entradas Pesos

X, —» Saida
. 6 fs) | —»>
y

Figura 3.3. Modelo de um neur6nio artificial.

O processo de treinamento do neur6nio artificial € muito simples e se

desenvolve da seguinte forma [Wasserman, 1989]:

1. Um conjunto de entradas X, x1, x2, ..., xn, € aplicado ao neurdnio artificial. As
entradas correspondem aos sinais dentro das sinapses de um neurénio
bioldgico.

2. Cada sinal é multiplicado por um peso associado V, wi, wz, ..., wn, quUe esta

relacionado com a “resisténcia” de uma Unica ligacao sinéptica biologica.

3. Em seguida estes sdo aplicados a um bloco somatério, X, denominado soma
(soma do grego que significa corpo celular), que corresponde ao corpo celular
bioldgico.

4. Se a soma ponderada das entradas for maior que o valor de wo (bias) o
neurdnio é ativado provocando um pulso na saida, como mostra a Equacao
(3.3.1). Caso contrario, o neurénio ndo é ativado. O peso bias pondera uma
entrada (arbitraria) xo = +1, que atua como controle do nivel de saida do
neuronio [Storb & Wazlawich, 1999; Widrow & Lehr, 1990].
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A saida intermediaria do neurénio é, entdo, dada por:

Sizzw,’j xj‘ (331)

A ativacao do neurdnio artificial é feita por uma funcdo denominada

funcdo de ativacdo. A Figura 3.4 mostra alguns exemplos de func¢des de ativagao.

F(x)
o

. i 1 s;2
(a) Funcéo Relé: Fr (si) = L -

F(x)
o

(b) Funcéo Linear:  Fi (si) =si para todo s;
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(c) Funcgéo Sigmoidal: Fs(si) =

Figura 3.4. Func®@es de ativagdo: (a) funcéo relé, (b) funcéo linear e

(c) funcéo sigmoidal.

As funcbes do tipo relé sdo apropriadas para sistemas binarios,
enquanto que as funcdes sigmoidais podem ser empregadas tanto para sistemas
continuos como binérios. A funcéo sigmadide é a mais utilizada, por ser continua
e apresentar uma derivada simples [Aggarwal & Song, 1997; Fine, 1999;
Simpson, 1989; Storb & Wazlawick, 1999; Widrow & Lehr, 1990].

3.4. Estrutura da Rede Neural

As redes neurais artificiais podem ser definidas como conjuntos bem
estruturados de unidades de processamento, interligadas por canais de
comunicacgéo, cada qual tendo um determinado peso correspondente a um valor

numeérico.

Elas consistem de unidades de processamento, neurdnios, conectados

entre si formando uma disposicdo estrutural de camadas e conexdes entre as
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camadas. Basicamente, as redes neurais sdo compostas por trés camadas: camada

de entrada, camada intermediaria e camada de saida como ilustra a Figura 3.5.

Camada
Intermediaria

Camada de
Entrada

X Camada de
Saida

Padrdes de
Entrada

L,

Padrdes de
Saida

Figura 3.5. Disposicédo das redes neurais artificiais.

Com relacdo a propagacdo dos dados, as redes neurais podem ser

divididas em duas classes [Krose & Smagt, 1996]:

1. Redes Feedforward. Os dados fluem das unidades de entrada para as
unidades de saida. S&o estritamente feedforward. O processamento dos dados
pode se estender sobre multiplas unidades (camadas), porém, as conexdes

feedback nao estdo presentes [Krose & Smagt, 1996].

2. Redes Recorrentes: Contém conexdes feedback. Em alguns casos, os valores de
ativagdo das unidades submetem-se a um processo de adaptacédo tal que a
rede evoluird para um estado estadvel no qual estas ativacbes ndo variardo

mais [Krose & Smagt, 1996].

A rede recorrente desenvolve uma memdéria a longo prazo nos

neurdnios internos, enquanto que na rede feedforward a saida é exclusivamente
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determinada em funcdo das entradas e dos valores dos pesos [Ward Systems

Group, 2000; Wasserman, 1989].

3.5. Treinamento da Rede Neural

Dentre todas as caracteristicas das redes neurais, uma das mais
importantes é a habilidade de aprender e com isso melhorar seu desempenho. A
rede é treinada de maneira que um conjunto de entrada produza o conjunto de
saida desejada, ou pelo menos consistente [Mendes Filho & Carvalho, 1997,

Wasserman, 1989].

O treinamento torna-se completo a partir do momento em que
aplicando um conjunto de entradas (vetores), seqliencialmente, os pesos da rede
se ajustam de acordo com o procedimento predeterminado. Os pesos da rede
convergem gradualmente a determinados valores, a medida que o vetor de
entrada produz o vetor de saida desejado [Wasserman, 1989]. Quanto ao tipo de

treinamento, pode-se classifica-lo em dois grupos distintos:

1. Treinamento Supervisionado ou Treinamento Associativo: A rede e
treinada através da combinacdo dos padrdes de entrada e saida. Este
treinamento exige a presenca de um agente externo (tutor ou professor) na
fase de aprendizado, que avalia e informa a rede sobre seu desempenho. O
agente externo adquire conhecimento da rede, na forma de mapeamentos
(padrdes) de entrada-saida. Dentre algumas redes que possuem este tipo de
treinamento pode-se citar: a rede Madaline, que utiliza o algoritmo de
aprendizagem Backpropagation, a rede Grossberg, a rede ARTMAP, a rede
ARTMAP Fuzzy, entre outras [Krose & Smagt, 1996; Wasserman, 1989].

2. Treinamento Nao-supervisionado (Self-Organization): O conjunto de
treinamento consiste exclusivamente de vetores de entrada. O treinamento
nao-supervisionado ndo possui tutor, ou seja, a rede é autbnoma. Neste

paradigma, o sistema é suposto como sendo capaz de descobrir,
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estatisticamente, caracteristicas relevantes dos dados de entrada. As redes de
Hopfield, Kohonen e ART (convencional e nebulosa) sdo exemplos de redes
que possuem treinamento ndo-supervisionado [Krose & Smagt, 1996;

Wasserman, 1989].

Treinamento Competitivo: Semelhante ao treinamento supervisionado,
neste treinamento existe uma saida desejada. As redes que utilizam este tipo
de treinamento possuem Varios neurénios de saida. Quando um padrado de
entrada é aplicado a rede, os neurbnios de saida “competem” entre si para
gue prevaleca apenas um neur6nio, o qual fornecera a saida desejada. Como
exemplo de redes neurais que possuem este tipo de treinamento destaca-se a

rede Counterpropagation [Storb & Wazlawick, 1999].

Treinamento Hibrido: E o treinamento onde ocorre uma alternancia entre o

treinamento ndo-supervisionado e o treinamento supervisionado.

Existem diversos algoritmos para efetuar a aprendizagem de redes

neurais artificiais. Dentre eles destacam-se [Krose & Smagt, 1996; Wasserman,
1989]:

regra de Hebb;
regra delta de Widrow e Hoff,
regra delta generalizada;

algoritmo de aprendizagem Back-propagation.

3.6. Tipos de Redes Neurais Artificiais

Existen diversos modelos de redes neurais artificiais sendo

utilizados nas mais variadas aplicacBes. Dentre os modelos de redes neurais

mais conhecidos, destacam-se [Storb & Wazlawick, 1999]:
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Rede neural de McCulloch-Pitts: Foi desenvolvida em 1943 e representa o
neurdnio como uma unidade de limite binario que pode executar operacdes
I6gicas basicas (NOT, AND e OR) por meio do ajuste adequado dos pesos

[McCulloch & Pitts, 1943].

Perceptron de camada simples: Proposta por Rosemblatt em 1958 é utilizada
para o reconhecimento e classificacdo de padrfes e também € usada para
resolucdo de problemas l6gicos que envolvem os operadores AND e OR. J4,
arede neural perceptron multiplas camadas pode realizar operacdes logicas

complexas [Rosenblatt, 1958].

Rede neural ADALINE: Desenvolvida em 1959 por Widrow e Hoff é
utilizada para reconhecimento de padrdes, porém s6 reconhece os padrdes
nos quais foi treinada. A partir do momento em que é generalizada para
uma rede neural multicamada, torna-se uma rede neural MADALINE e

apresenta um alto grau de tolerancia a falhas [Widrow & Hoff, 1960].

Rede neural feedforward: Proposta em 1969 por Minsky e Papert. Uma rede
neural multicamada que é utilizada, por exemplo, para classificacdo e

controle de rob6s [Minsky & Papert, 1969].

SOM de Kohonen: Foi elaborada por Kohonen em 1972. A rede SOM (Self
Organizing Map) de Kohonen é uma rede competitiva com a habilidade de

fazer mapeamentos entre dados de entrada e saida [Kohonen, 1972].

Rede neural Backpropagation: Em 1974, Werbos apresentou a primeira
concepgéo do algoritmo Backpropagation [Werbos, 1974]. Porém, foi a partir
de 1986 que Rumelhart, Hinton e Williams, informados do trabalho de Werbos,
tiveram idéia de como ajustar os pesos de uma rede neural das unidades de
entrada para a unidade de saida e propagar o erro na dire¢do inversa das
unidades da camada de saida. Esta rede neural é utilizada em operacdes

I6gicas complexas e classificagcdo de padrbes [Rumelhart et al., 1986].
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e Rede ART: A rede ART (Adaptive Resonance Theory) foi desenvolvida em
1975 por Grosserbg e tem por base caracteristicas da teoria da ressonancia
adaptativa. Ela é adaptada para reconhecimento de sinais e processamento

de imagens [Grossberg, 1976].

e Rede de Hopfield: Desenvolvida em 1982 por Hopfield sendo uma rede

utilizada para reconhecimento de imagens [Hopfield, 1982].

e Rede CNM: A rede neural CNM (Combinatorial Neural Model) é uma rede
apropriada para o processamento de reconhecimento, analise e classificacio

de dados [Machado & Rocha, 1989].

e Rede CPN: A rede neural CPN (Counterpropagation Network — composta por
duas redes neurais em série: a rede de Kohonen com o treinamento ndo-
supervisionado e a rede de Grossberg com o treinamento supervisionado) é
uma rede competitiva projetada para funcionar como uma tabela de
consulta autoprogramavel com a habilidade de interpolar dados de entrada

[Hecht-Nielsen, 1987].

e Rede BAM: Uma rede BAM (Bidirectional Associative Memory) possui uma
memoria associativa bidirecional. Ela permite um certo grau de tolerancia a
erros, quando os dados fornecidos possuem um padrado corrompido [Kosko,

1987].

e Rede Neocognitron: Uma rede multicamadas com conexdes parciais entre as
unidades das varias camadas. Foi desenvolvida para reconhecer caracteres
alfabéticos escritos a mao. O treinamento desta rede é dificil, porém possui
uma boa tolerancia a erros, pois reconhece os caracteres mesmo com certa
inclinacdo na escrita ou pequena distor¢cdo na imagem [Fukushima et al.,
1983].

3.7. Vantagens das Redes Neurais Artificiais
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As redes neurais artificiais estdo baseadas numa arquitetura de
implementacdo paralela que possui a capacidade de generalizacao, isto é, a rede
neural consegue responder de maneira adequada a novas situagfes (diagnostico)
baseada no aprendizado realizado através de experiéncias passadas
(treinamento). Estas duas caracteristicas sdo de extrema importancia, pois,
tornam possivel a resolucdo de problemas que na vida real sdo dificeis de serem

resolvidos.

As redes neurais apresentam caracteristicas singulares que s6 podem
ser encontradas em suas estruturas. Sdo elas [Haykin, 1994; Storb & Wazlawick,
1999]:

e Aprendizado e generalizagdo: tem a capacidade de obter resultados
sensiveis através da aprendizagem e do armazenamento de

conhecimento;

e Processamento paralelo: permite que as tarefas complexas sejam

executadas com maior rapidez;

e Nao linearidade: elas suprem uma alternativa analitica que as técnicas
convencionais limitam-se, muitas vezes, por suposi¢fes estritas de

normalidade, linearidade, independéncia de variavel, etc.;

o Robustez: a rede é apta a processar dados com ruidos ou dados

incompletos de forma eficaz;

o Flexibilidade: as redes neurais possuem uma ampla aplicabilidade em

gualguer que seja sua area de atuacéo.

3.8. Aplicacoes das Redes Neurais Artificiais

A capacidade de aprendizado e generalizacdo das redes neurais
artificiais propicia sua aplicacgdo em diversos problemas da vida real.

Atualmente, um grande numero de pesquisadores vem inovando diversas
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arquiteturas de redes neurais e técnicas de aprendizado adaptando-as a
aplicacbes especificas, como por exemplo, previsdo de carga, avaliacdo de
seguranga, controle, diagnostico de falhas, intensificacdo de sistemas,
planejamento, operagdo e protecdo de sistemas de poténcia, etc. [Aggarwal &
Song, 1997].

Com isso, vem crescendo o interesse de aplicagdo das redes neurais a
diversos tipos de problemas e em diversas areas como Medicina, Engenharia,

Biologia, etc. Dentre os principais tipos de aplicacdo tem-se:

e Diagnéstico;

e Reconhecimento de padroes;
e Processamento de Imagens;
o Regressdo e previsao;

e Controle;

e Otimizacéo;

e Filtragem de dados.

3.9. Comentarios

Neste capitulo foi apresentada uma abordagem geral sobre as redes
neurais artificiais. Primeiramente foi feita uma reflexdo histérica na qual mostra
0 crescimento no campo de pesquisa envolvendo as redes neurais artificiais,
enfatizando desde o primeiro conceito até o avanco das redes neurais artificiais
nos dias atuais. Com isso, efetuou-se o estudo do neurdnio biolégico e também
do neurdnio artificial que foi criado a partir das caracteristicas do neurdnio
artificial. Este capitulo também mostra os diferentes tipos de treinamento que

existem na literatura. Assim, é feita uma sintese sobre toda a estrutura e
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funcionamento das redes neurais, relatando as vantagens em utiliza-las e as

aplicagbes em que elas vém se destacando.
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Capitulo 4

Algoritmo Retropropagacao

Este capitulo fornece os conceitos e todo desenvolvimento do algoritmo
retropropagacio  (backpropagation). Este algoritmo €é wuma das
ferramentas mais utilizadas na previsio de carga, por esta razio, a
importincia de entender o seu funcionamento. E considerado um
benchmark em termos de precisdo, porém, possui uma convergencia
lenta. Na intengio de melhorar este problema, introduzem-se, neste
capitulo, algumas modificacoes no algoritmo retropropagagio, tais
como: adaptacdo da taxa de treinamento da rede neural feedforward,
através de um controlador nebuloso e adaptagoes dos pardmetros de
inclinagdo e translagdo da funcdo sigmoide (fungdo de ativagio da rede

neural feedforward) pelo método do gradiente descendente.

4.1. O Algoritmo Retropropagacao

Em 1974, Werbos apresentou a primeira concep¢do do algoritmo
Retropropagacdo (RP) [Werbos, 1974]. Porém, foi a partir de 1986 que
Rumelhart, Hinton e Williams, informados do trabalho de Werbos, tiveram a
idéia de como ajustar os pesos de uma rede neural das unidades de entrada para

a unidade de saida. Os erros observados na camada escondida sdo determinados
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pelo erro propagado na direcdo inversa da camada de saida. Por esta razdo, o
método é chamado algoritmo de aprendizagem retropropagac¢ao (RP) [Krose &
Smagt, 1996]. O RP é um procedimento sistematico de adaptacdo de pesos de
redes neurais baseado no método do gradiente descendente [Simpson, 1989;
Wasserman, 1989].

O algoritmo retropropagacéo consiste na adaptagdo de pesos, tal que,
0 erro quadratico da rede é minimizado. A soma do erro quadratico instantaneo
de cada neurdnio alocado na ultima camada (saida da rede) é dada por [Villalba

& Bel, 2000]:

g? =) &t (4.1.1)
i=1
sendo:
& = di-yi (4.1.2)
d; = saida desejada do i-ésimo elemento da ultima camada da rede;
y: = saida do i-esimo elemento da ultima camada da rede;
ns = numero de neurbnios da ultima camada da rede.

Considerando-se o neurbnio de indice i da rede, e utilizando-se o
método do gradiente descendente [Simpson, 1989, Villalba & Bel, 2000], o ajuste
de pesos pode ser formulado como [Fine, 1999; Villalba & Bel, 2000]:

V,(h+1)=V; (h)-0, (h) (4.1.3)
sendo:
g = y[viiml;
¥ = parametro de controle da estabilidade ou taxa de treinamento;
h = representa o indice de iteracéo;
Vi (h) = gradiente do erro quadratico com relacdo aos pesos do neurbnio
avaliado em I;
V; = vetor contendo os pesos do neurdnio ;
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= [wy wy Wiy ... Wy]T.

Na Equacio (4.1.3), a direcdo adotada para minimizar a fungéo
objetivo do erro quadratico corresponde a direcdo contraria ao gradiente. O
gradiente V; () pode ser expresso por [Krose & Smagt, 1996]:

d&? PN dg;
V() " " AVi(h)

Vi(h)= (4.1.4)

A funcéo de ativacdo adotada € a funcdo sigmoide definida por [Fine,

1999; Simpson, 1989; Villalba & Bel, 2000]:

1— e(—/lsﬁ'p)
Vi T (4.1.5)
ou
! (4.1.6)

Yi= )

sendo:
p = constante que determina a translacéo da curva y;;
A

= constante que determina a inclinagdo da curva y;.

Observa-se que a saida y; varia entre -1 e +1 e entre 0 e +1,
respectivamente, quando se empregam as equagoes (4.1.5) e (4.1.6). Ou seja, as
equacbes (4.1.5) e (4.1.6) sdo usadas quando se trabalha com dados
positivos/negativos normalizados e somente positivos normalizados,

respectivamente.

Diferenciando a Equacao (4.1.2) com relagdo ao vetor V;, obtém-se:

9& :_%:_%ﬁ) (4.1.7)
aVi aV, aSi BV,f) -
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Da Equacéo (4.1.7), resulta:

ag,j asi

= — sem’'(s; 4.1.8
oV, gn'(s;) oV, (“-18)
em que:
QY.
sgm'(s;) = Yi
ds;
Derivando a Equagéo (3.3.1), tem-se:
05s;
I _x. 4.1.9
sendo:
X; A vetor padrio;
= [xg; xy; xp; oo 2, ]T
Substituindo a Equagéo (4.1.9) na Equacéo (4.1.8), obtém-se:
dg;
=—som'(s;) X; 4.1.10
v, g’ (s;) X, ( )
Inserindo-se a Equagéo (4.1.10) na Equacéo (4.1.4), resulta em:
Vih)= -2 &; sgm'(s;) X; (4.1.11)

Utilizando o gradiente estimado através da Equacdo (4.1.11) no
método do gradiente descendente, Equacdo (4.1.3), obtém-se o seguinte
algoritmo [Villalba & Bel, 2000]:

Se o elemento i encontrar-se na Ultima camada, entao:
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bi = sgm'(s;) & (4.1.13)

Se 0 elemento i encontrar-se nas demais camadas, tem-se;

B; = sgm'(s;) Zwik B (4.1.14)
keR(j)
sendo:
sgm'(s;) = derivada da funcdo sigmoide dada pelas Equacbes (4.1.15) ou
(4.1.16), respectivamente, com relacéo a s.
R()) = conjunto dos indices dos elementos que se encontram na fileira

seguinte a fileira do elemento i e que estdo interligados ao

elemento 1.

A derivada parcial da funcdo sigmoéide dada pela Equacéo (4.1.5)

o0y, _ 9 |l-e s
ds;  0s; | 1+e 5P
2 ﬂ e—ﬂsﬁ-p
- ( 1+e—ﬂsi+p ) 2

~ 11{(1+e—lsi+p)2 B (1_e—lsi+p)2 }

( 1+e—lsi+p )2 ( 1+e—lsi+p )2

pode ser expressa por:

2

=051 (1-y,%) (4.1.15)

A derivada parcial da fung¢do sigmdide dada pela Equagdo (4.1.6)

ay,' _ d { 1 }
ds; os; | 1+esitp

pode ser descrita por:
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—(—ﬂ e—ﬁ.sﬁ—p)
- ( 1+e—ﬁ.si+p ) 2

l+/1e_/lsf+p—/1_i{ 14+ e 4P 1 J

( 1+e—lsi+p )2 ( 1+e—lsi+p )2

~ l4e tstr 1
( 1+e—ﬁ.si+p )2 ( 1+e—ﬁ.si+p )2

_ 1 3 1
( 1+e—ﬁ.si+p) ( 1+e—ﬁ.si+p )2
=y, (1-y;) (4.1.16)

Resumindo, o algoritmo retropropagacdo segue 0s seguintes passos:

1. apresentacdo de um padrdo X a rede, o qual fornece uma saida Y;

2. calculo do erro (diferenca entre o valor desejado e a saida) para cada

saida;

3. determinacéo do erro retropropagado pela rede associado a derivada

parcial do erro quadratico de cada elemento relacionado aos pesos;
4. ajuste dos pesos de cada elemento;

5. apresenta-se um novo padrdo a rede e repete-se 0 processo até que
haja a convergéncia da rede, ou seja, a rede neural s6 ira convergir se 0
erro obtido através do treinamento da rede neural for menor que uma

toleréncia preestabelecida.

Os pesos iniciais sdo normalmente adotados como numeros
randdmicos (considerando-se o intervalo {0,1}), visto que a inicia¢do nula quase

sempre proporciona baixa convergéncia [Villalba & Bel, 2000].

O treinamento via RP pode ser efetuado, basicamente, de duas

formas [Minussi & Silveira, 1995]:
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e Convergéncia por Padrao: Consiste em ajustar os pesos da rede
(considerando-se todas as camadas), fazendo-se com que haja convergéncia
para cada padréo, até que se complete o conjunto de padrdes de entrada. O
processo devera ser repetido até a total convergéncia, isto é, 0 erro
guadratico seja inferior a uma tolerancia preestabelecida para os padrdes

considerados [Minussi & Silveira, 1995].

¢ Uma Iteracao por Padrao:  Este procedimento é idéntico ao primeiro,
porém, fazendo-se somente uma iteragdo (ajuste de pesos) por padrédo

[Minussi & Silveira, 1995].

4.2. Algoritmo Retropropagacao com Momento

O algoritmo retropropagacao é abordado na literatura sob varias
formas com o propédsito de torna-lo mais rapido computacionalmente. Uma
formulacdo bastante interessante é o algoritmo RP com momento [Widrow &
Lehr, 1990].

O processo de aprendizagem exige que a mudanga Nos pesos seja
proporcional a d g;/d V;. Considera-se, por exemplo, uma taxa de treinamento
grande o possivel para que haja oscilacdo sem direcdo. Assim, um meio de evitar
a oscilagcdo para y grande, é tomar uma variacdo nos pesos que dependa da
variagdo dos pesos anteriores acrescentando o termo momento. O termo
momento leva em consideracdo o efeito de mudancgas anteriores de pesos na
direcdo do movimento atual no espago de pesos. Este procedimento se constitui

no algoritmo RP com momento [Krose & Smagt, 1996].

A adaptagdo dos pesos, neste caso, pode ser formulada da seguinte

forma [Widrow & Lehr, 1990]:

v (h+1)=v; (h)+ Av; (h) (4.2.1)

sendo:

46



Avi(h)=2y(L-n) fxi+ nAv;(h-1); (4.2.2)

(7 = peso correspondente a interligagéo entre o i-ésimo e j-ésimo neuronio;
¥ = taxa de treinamento;
n = constante momento (0 < < 1) [Widrow & Lehr, 1990].

Wi i +1

Xt1i L

W2i Woi

X2i

—Co—

= :
o + T
| S !

@”

Xni L

©e
o1

Algoritmo 2y (1-n) | B Oi < '

Retropropagac¢ao

vvv¢¢

¥

AV

Figura 4.1. Treinamento de um neurdnio situado na Gltima camada.

Se 0 elemento j encontrar-se na Gltima camada, como mostra a Figura
4.1, entdo [Widrow & Lehr, 1990]:

B=05 (4.2.3)

em que:
o; = derivada da funcdo sigmoéide dada pelas Equacdes (4.1.15) ou (4.1.16),
respectivamente, com relagdo a s, No caso das Figuras 4.1 e 4.2, a

derivada da funcéo sigmdide é dada pela Equacéo (4.1.16).

Se o elemento j encontrar-se nas demais camadas, como mostra a

Figura 4.2, tem-se [Widrow & Lehr, 1990]:

keR(j)
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sendo:

R(j) = conjunto dos indices dos elementos que se encontram na fileira seguinte

a fileira do elemento j e que estéo interligados ao elemento j.

+1

Wok

Uk

* DAl

—Co—
i
O
; o
r@”

Xmk
.
=3 Algoritmo
E Retropropagacgao

P ¢ ‘., /Wm by

_ K Wy, B,

2y (1-m) ‘—®‘—@‘< ;
Wy B

AV

o

Figura 4.2. Treinamento de um neurdnio situado nas demais camadas.

O paréametro y que serve como controle de estabilidade do processo

iterativo, ¢ dependente de A. A Figura 4.3 mostra o significado do termo

momento.

Figura 4.3. O algoritmo gradiente descendente no espaco de pesos,

sendo: (a) taxa de treinamento pequena, (b) taxa de treinamento grande

(notar as oscilacdes) e (c) taxa de treinamento grande, porém com o

termo momento ja adicionado.
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Quando no treinamento da rede neural é utilizada uma taxa de
treinamento baixa sem o acréscimo do termo momento, o algoritmo toma um
longo tempo até o minimo ser alcancado. J& para uma taxa de treinamento alta, o
minimo nunca € alcangado em consequéncia das oscilagdes. Com o0 momento, a

principio, o minimo sera obtido rapidamente [Krose & Smagt, 1996].

A Figura 4.3 é apresentada apenas para ilustrar o processo de
convergéncia e ndo para demonstra-lo. E, portanto, um procedimento de busca
de um ponto minimo na dire¢cdo oposta ao gradiente da fung¢do erro global com
descida controlada pelo pardmetro y N&o sdo destacados o0s transtornos

decorrentes dos pontos de minimos locais, da ocorréncia de paralisia, etc.

O termo momento promove movimentos em uma direcdo
determinada pelo método gradiente, corrigindo esta direcéo, levando em conta
as direcbes adotadas anteriormente. Ou seja, considerando o historico das
dire¢cdes usadas no processo de convergéncia. Com isto o algoritmo *“ganha
velocidade”, dando a ele capacidade (algumas vezes) de escapar dos minimos
locais, ja que a superficie de espaco de erro contém longas gargantas com curvas

acentuadas ou até mesmo depressdes com descidas suaves.

4.3. Problemas Gerados pelo Algoritmo Retropropagacao

Apesar do sucesso aparente do algoritmo de aprendizado
retropropagacéao, existem alguns problemas que afetam seu desempenho. A maior
parte dos problemas refere-se ao processo de treinamento que é longo, e pode
causar um resultado de momento e uma taxa de treinamento ndo-6timo. Os
fracassos do treinamento geralmente surgem a partir de trés problemas: (1)

paralisia da rede, (2) minimo local e (3) convergéncia lenta.
1. Paralisia da Rede: Com o treinamento da rede, os pesos podem ser ajustados

assumindo valores muito grandes. A entrada total de uma unidade (camada)

escondida ou unidade de saida pode, portanto, alcancar valores muitos altos
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(ou positivo ou negativo) e, em consequiéncia da fungdo de ativacio sigmoidal,
a unidade ter4 uma ativacdo muito préxima de zero ou muito préxima de um.
Portanto, os pesos ajustados estardo préoximos de zero, e 0 processo de
treinamento pode chegar a uma saturacdo (ou efeito de paralisia) [Krose &

Smagt, 1996].

7

Minimos Locais: O erro de superficie de uma rede complexa é cheio de
“morros” e “vales”. Em consequéncia do gradiente descendente, a rede pode
ficar confinada em um minimo local quando existir um minimo préximo,
muito profundo, como ilustra a Figura 4.4. Os métodos probabilisticos podem
ajudar a evitar esta armadilha, mas eles tendem a ser lentos. Uma outra
possibilidade sugerida é aumentar o numero de unidades escondidas, que
funcionaré por causa da dimensionalidade maior do espacgo de erro [Krose &

Smagt, 1996].

Convergéncia Lenta: Em conseqtiéncia do fato dos pesos iniciais da rede
serem gerados aleatoriamente e principalmente por causa do problema de
minimos locais, o vetor gradiente fica oscilando um grande namero de vezes
sobre a superficie do erro, o que faz com que diminua a velocidade de

convergéncia da rede.

minimo
local

minimo
local

[
-

pesos

Figura 4.4. Representacdo de minimos locais.
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4.4. Melhorias no Algoritmo Retropropagacao

Muitos pesquisadores buscam contornar os problemas gerados pelo
algoritmo retropropagacdo. Uma alternativa para tentar melhorar o desempenho e
a velocidade de convergéncia da rede neural foi desenvolvida por Lopes em 2000,
no qual a proposta foi criar um controlador nebuloso capaz de adaptar a taxa de
treinamento da rede neural e, assim, tornar a rede mais rapida e precisa [Lopes et

al, 2000; Lopes & Minussi, 2000; Lopes et al., 2003].

Outra proposta desenvolvida baseou-se na idéia de adaptar os
parametros de inclinacéo e translacdo da funcéo de ativacdo da rede neural, neste
caso, a fungdo sigmoide, através do método do gradiente descendente [Lopes et
al., 2003].

Logo, as melhorias desenvolvidas no algoritmo retropropagacéo até o

presente momento sdo precisamente [Lopes et al, 2000; Lopes et al., 2003]:

1. adaptacdo da taxa de treinamento através do controlador nebuloso e

2. adaptacdo dos parametros de inclinacéo e translagdo da fungdo sigmoide

através do gradiente descendente.

4.4.1. Adaptacao da Taxa de Treinamento com Controlador Nebuloso

A idéia basica da metodologia consiste na determinacao do estado do

sistema definido como sendo o erro global (eg) e a variagdo do erro global
(Ae&g). O objetivo é obter uma estrutura de controle que consiga com que 0 erro

tenda a zero em um numero minimo de itera¢des, quando comparado ao

procedimento convencional, neste caso o algoritmo retropropagacéao.

O controle é formulado utilizando os conceitos de légica nebulosa

[Terano et al., 1991]. O erro global (eg) e sua variagdo (Agg) sdo os componentes
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do estado do sistema, e A} é a agdo de controle que deve ser exercida sobre o
sistema.

O erro global é definido como sendo:

np ns

g=Y Y &t (4.4.1.1)

j=1i=1

em que:

eg erro global da rede neural;

np numero de vetores padrao da rede;

ns numero de neurdnios da Ultima camada da rede.

O erro global corresponde ao calculo de erros de todas as saidas
(neurbnios de saida), considerando-se todos os vetores padrdes da rede. O
treinamento deve ser executado utilizando uma iteracdo por padréo e, entéo, o

erro global é calculado em cada iteracdo e ajustado o pardmetro j , atravées de

um acréscimo A3 determinado via logica nebulosa.

O estado do sistema e a agdo de controle sdo definidos como [Lopes
& Minussi, 2000]:

E? =[eg" Aeg’] (4.4.1.2)
ul = Ay* (4.4.1.3)
sendo:
g = oindice que indica a iterac¢éo corrente.

Para um padrdo X de entrada da rede muito grande, 0 &g e a Agg

podem entrar em saturacdo. Entdo, o controle adaptativo é feito através do uso
de uma fungdo exponencial decrescente aplicada a resposta do controlador

nebuloso. Desta forma, o controle adaptativo é dado por [Lopes et al., 2000]:
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Ay" =exp(-a, q) Ay (4.4.1.4)

em que:

0, = um numero positivo arbitrario;

Ay? = acréscimo procedente do controlador nebuloso no instante 4.

Tem-se que « exerce a funcdo de um decaimento exponencial imposto

pelo controlador nebuloso com o objetivo de evitar a saturacio da rede neural.

Este parametro sera utilizado para ajustar o conjunto de pesos da
rede referente a iteracdo subsequente. O processo devera ser repetido até que o
treinamento seja concluido. Trata-se de um procedimento muito simples, cujo
sistema de controle requer um esfor¢o adicional bastante reduzido, tendo em
vista que o controlador possui duas variaveis de entrada e uma Unica de saida
[Arabishahi et al., 1996]. Cada variavel de estado pode ser representada entre 3 e
7 conjuntos nebulosos. A variavel de controle também devera ser representada

com 0 mesmo numero de conjuntos nebulosos.

A variavel gg devera ser normalizada considerando-se como fator de
escala, o primeiro erro global gerado pela rede, ou seja, de indice g=0. Com
esta representacdo, o intervalo de variagdo de €g devera estar compreendido
entre 0 e +1. Se a heuristica de adaptacdo estiver devidamente sintonizada, a
convergéncia do processo devera ser exponencial decrescente [Lopes et al., 2000].

A variavel Aeg devera variar entre -1 e +1. Se o processo de
convergéncia for exponencial decrescente os valores de Aeg deverdo ser sempre
negativos. Neste caso, embora a escala de Aeg esteja entre -1 e +1, deve-se
empregar, no conjunto de regras, um ajuste fino entre -1 e 0. No outro intervalo

(0,+1], o ajuste podera ser mais relaxado.

As funcbes de pertinéncia dos conjuntos nebulosos para varias

variaveis envolvidas no treinamento da rede neural com o algoritmo
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retropropagacéo, via controlador nebuloso, séo ilustradas na Figura 4.5, sendo

que:

e aFigura4.5 (a) representa as funcdes de pertinéncia para o erro global &g ;
e aFigura4.5 (b) as fungdes de pertinéncia para a variagio do erro global Aeg;

e aFigura4.5 (c) as fungbes de pertinéncia para a acao de controle Ay .

ZE PMP PP ME PG PMG NG NP ZE PP ME PG

4
\

0 1 &g -1 1 Agg

(@) (b)

NG NP ZE PP ME PG

\

-lu lu Ay

(©)

Figura 4.5. Func¢Oes de pertinéncia para as variaveis g, Aeg e Ay .

sendo:

NG = Negativo Grande;

NP = Negativo Pequeno;

ZE = Préximo de Zero;

PMP = Positivo Muito Pequeno;
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PP = Positivo Pequeno;

ME = Médio;

PG = Positivo Grande;

PMG = Positivo Muito Grande;

Lu = limite de variagdo de Ay .

No controlador nebuloso, as regras sdo codificadas na forma de uma

tabela de decisdes. Cada entrada representa o valor da variavel nebulosa Ay
dados os valores do erro global £g e a variagdo do erro global Aeg. O pardmetro
3 (taxa de treinamento) deve ser arbitrado em funcdo de A (inclinacdo da
curva). Da mesma forma, as variacdes de 3 também devem seguir o mesmo

procedimento. Deste modo, o parametro (lu) deve ser ajustado para atender as
especificacOes de cada problema em fun¢do de 4. Na Tabela 4.1 é apresentado o
conjunto de regras nebulosas, totalizando 30 regras. O nimero de regras podera

ser aumentado visando melhorar o desempenho da rede no treinamento.

Tabela 4.1. Regras do controlador nebuloso.

£g
A8 | 7z |pmp | PP | ME | PG | PMG
NG ZE ZE NP PG PG
NP NG ZE ME NG ME
ZE PP NG NG PP NP
PP PG ME PG NP ZE
ME ZE ZE PP ZE NG
PG ZE NG ME ME ZE
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4.4.2. Adaptacao dos Parametros da Rede Neural

Nesta secdo serd abordada a formulacdo para o processo de adaptacdo
de dois parametros da rede neural feedforward, sendo estes, os parametros de
inclinacdo e de translacdo da funcdo ndo-linear (neste caso, a fungdo sigmoéide)
ajustados iterativamente, para cada neurdnio, através do método do gradiente
descendente [Stamatis et al., 1999]. Para validar a metodologia, ela sera aplicada

ao problema de previsdo de cargas elétricas.

A forma geral da fungdo de ativacdo utilizada para ajustar a rede

neural é dada pela Equacéo (4.4.2.1) [Stamatis et al., 1999]:

fAps) (4.4.2.1)

Os pardmetros de inclinagdo e translagdo possuem taxas de
treinamento que sdo denotadas por y, e j, respectivamente. Os ajustes da
inclinagdo e translacdo da funcéo de ativacdo sdo desenvolvidos pelo método do
gradiente descendente baseado no algoritmo retropropagacdo sem a inclusdo do
termo momento. Através da Figura 4.6 pode-se observar uma arquitetura de rede
neural generalizada para um neurbnio com A and p efetuando a regra de

inclinacéo e translagdo em um espaco multidimensional [Stamatis et al., 1999].

inclinaciao

A

saida y
fl[.] —»

!

P

translacdo

Figura 4.6. Arquitetura da rede neural adaptativa.
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Semelhante ao calculo de ajuste de pesos, 0 ajuste dos parametros de
inclinacdo e translacdo da func@o sigmoide € realizado considerando o i-ésimo

neurdnio através do método do gradiente descendente.

a) Adaptacao do Parametro de Inclinacao da Funcao Sigmoéide

O ajuste do parédmetro de inclinacdo da funcdo sigmoide pode ser
dado pela Equacéo (4.4.2.2) [Stamatis et al., 1999]:

Ai(h+1) = A (h) + 67 (h) (4.4.2.2)
em que:
6F ()= - nIVM;
v*(h) = gradiente do erro quadratico com relacdo a inclinagdo do neurénio i
Ai A vetor contendo as inclinagbes do neurénio i;

[Aoi Aui A o Aui]T.

O gradiente V;* é representado por:

agl‘z 88,7
=2 &;
A (h) EYRT

V() =

Novamente, diferenciando a Equacéo (4.1.2), porém com relagdo ao

vetor J;, obtém-se a seguinte equacao:

9 _ i __ i
oA, 94, !
em que:

o} A derivada da funcéo sigmoéide com relacdo a /.

1

Logo, a regra que define a adaptacdo do pardmetro de inclinacéo da

funcgéo sigmoide é dada pela equacéo abaixo:
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Ai(h+1) = Ai(h) + 23 B

Se o elemento i encontrar-se na Ultima camada, entao:

Se 0 elemento i encontrar-se nas demais camadas, tem-se;

A_ A A
Bl = ot D wy By

keR(j)

A derivada da funcdo sigmdide dada pela Equacgdo (4.1.5) com

relacéo a A, O'f, pode ser descrita pela Equacgéo (4.4.2.3):

E)yi . 0 1—6_lsi+p
8/1,7 8/1, 1+e—ﬂsi+p

—-As;+p

_ 2s;e
- (1+e—lsi+p)2

1 { ( 1+e—ﬂ.S,‘+p )2 ( 1_e—ﬂ.si+p )2 }
— ; _

= —S5s
2 ( 1+e—ﬂsi+p )2 ( 1+e—ﬂsi+p )2

=05s; (1-y,%) (4.4.2.3)

A derivada da funcdo sigmdide dada pela Equacdo (4.1.6) com

relacéo a A, O'f, pode ser descrita pela Equacgéo (4.4.2.4):

ayi _ 0 { 1 }
04 04 [L1+eHsitr

—As;+p

_ s, €

=t
(L+e™rr)? (4.4.2.4)

S +s; eTMTP s, B {1+e‘ﬂsi+p —1J

= =5;

(L4e %P )2 (L4etP )2

=s;(y;i—y?)=s;y; (1-y;)
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b) Adaptacao do Parametro de Translacao da Funcao Sigmoide

Utilizando o mesmo esquema de adaptacdo do parametro de
inclinagdo, pode-se formular o ajuste do pardmetro de translacdo da funcéo

sigmoide através da Equacédo (4.4.2.5) [Stamatis et al., 1999]:

pi(h+1) = pi(h) + 67 () (4.4.2.5)
sendo:
0 () = — 3 [V (l;
V¥ (h) = gradiente do erro quadratico com relacdo a translagdo do neurdnio i;
pi A vetor contendo as transla¢des do neuronio i;

[poi pii p2i ... pui]T.

O gradiente V/ é representado por:

88172 agi
=2 &;
api(h) - apy()

Ve (h) =

Novamente diferenciando a Equacéo (4.1.2) com relagdo ao vetor p,
obtém-se a equacédo descrita abaixo:
Jdg;  dy;
a;  dp;
em que:

o’ A derivada da funcdo sigmoide com relagédo a p.

A equacdo seguinte define a regra de adaptacdo do parémetro de

translacdo da funcéo néo linear [Stamatis et al., 1999]:

p (1) = pi(h) + 27, BF
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Se o elemento i encontrar-se na uUltima camada, entao:

,Bip = O-zp g

Se 0 elemento i encontrar-se nas demais camadas, tem-se;

Bl =of Y wypf

keR(j)

A derivada da funcdo sigméide dada pela Equacgdo (4.1.5) com

relacéo a p, O'f, pode ser descrita pela Equacgéo (4.4.2.6):

E)yi _ 0 1_e—/151-+p
Ip;  Op; | 1+e st
_2 e_ﬂsi+p

= (1+e—lsi+p)2

B 1 { ( 1+e—ﬂsi+p )2 ( 1_e—ﬂ.si+p )2 }

- _E ( 1+e—ﬂsi+p )2 - ( 1+e—ﬂsi+p )2

=—-05 (1-y;°) (4.4.2.6)

A derivada da fun¢do sigmoide dada pela Equagdo (4.1.6) com

relacdo a p, o/, pode ser descrita pela Equacéo (4.4.2.7):

ay,j _ 0 { 1 }
Ip;  Op; [L+e7™tP

e ASitP L+e ™tP 1

S (L+eMPY2 (L)

1+estp 1

_(1+e—ﬂsi+p )2 (1+e—ﬂsi+p )2

=y —y; (4.4.2.7)
=y; (1-y;)
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A regra de adaptagdo para os pardmetros de inclinagéo e translagdo da
rede é calculada iterativamente para todo i-ésimo neur6nio da rede. Ela faz com
gue a rede neural adaptativa forneca sempre uma saida, tornando a rede mais
rapida que a rede convencional. Nesta arquitetura de rede neural também foi

introduzido o controlador nebuloso a fim de obter melhores resultados.

4.4.3. Perspectivas Futuras

O algoritmo retropropagacdo fornece bons resultados, todavia, o
tempo de processamento € um dos problemas encontrados. Um grande ndmero de
trabalhos tem sido propostos na intencdo de melhorar o desempenho do algoritmo
retropropagacdo [Lopes et al, 2000; Lopes et al., 2003, entre outros], porém, ainda
se observa que o algoritmo ndo proporciona uma flexibilidade de forma a
modificar de modo significativo sua estrutura. Afinal, se fosse possivel tal
mudanga, o algoritmo ndo seria mais o algoritmo retropropagacdo, pois o
fundamento dele estd baseado no método do gradiente descendente, logo néo

pode ser alterado.

As reais possibilidades de melhoria do desempenho do algoritmo
retropropagacao restringem-se efetivamente as mudancas na taxa de aprendizado,
inclinacdo e translacdo da funcéo de ativacdo e, também, a substituicdo da funcéo
sigméide por uma outra fungdo mais eficiente (e.g., funcbes de base radial).
Esgotados estes recursos, poucas sdo as chances de aprimoramento deste tipo de
rede neural. Deve-se ressaltar, ainda, que o algoritmo retropropagacao ¢ um tanto
ineficiente no trato de atividades que requerem o treinamento continuado, ou seja,
uma vez concluido o treinamento, havendo necessidade de incluir novos padrdes,
o treinamento devera ser reinicializado o que o torna pouco pratico em aplicacdes

complexas, como, por exemplo, previsdo de carga, etc.

Destes fatos buscaram-se novas arquiteturas para tentar suprir o
problema de tempo de processamento, ja que para a aplicagdo de previsdo de

carga elétrica é necessario que os célculos sejam feitos quase em tempo on-line.
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Estas devem, ser suficientemente precisas, estaveis (garantia de obtengcdo de uma
solugdo) e dotadas de recursos eficientes para a inclusdo do treinamento

continuado.

Uma abordagem encontrada foi a utilizacdo das redes baseadas na
teoria da ressonancia adaptativa. Esta rede supre a dificuldade encontrada no
algoritmo retropropagacéo, ja que sua estrutura possibilita altera¢cdes de forma a

criar novas arquiteturas baseadas nas arquiteturas ja existentes (familia ART).

Estas arquiteturas possibilitam uma estrutura de tal forma que a
previsdo de carga elétrica seja feita de forma multinodal, ou seja, elas possuem a
capacidade de separar as cargas por suas caracteristicas (residencial, comercial,
industrial) e a partir delas efetuar a previsdo. Em consequéncia do fato dos
sistemas atualmente serem desregulamentados, obter uma rede gue realize uma
previsdo multinodal de forma on-line, sera um passo muito importante dentro das

pesquisas até hoje realizadas.

4.5. Comentarios

Este capitulo enfocou o desenvolvimento do algoritmo
retropropagacdo. Também, abordou a estrutura deste algoritmo com a adi¢do do
termo momento. Nota-se que o algoritmo retropropagacao gera alguns problemas,
dentre eles: minimos locais, paralisia e baixa convergéncia. Porém, o algoritmo
fornece resultados que a principio sdo bons. Logo, tentou-se melhorar este
algoritmo implementando algumas modificac¢des, tais como: adaptacdo da taxa de
treinamento da rede neural feedforward, atraves de um controlador nebuloso e
adaptacgdes dos parametros de inclinacéo e translacdo da funcéo sigmoide atraves

do método do gradiente descendente.
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Capitulo 5

Teoria da Ressonancia Adaptativa

Nos 1iltimos anos, as redes neurais vém se destacando em vdrios tipos de
aplicacoes, tais como: diagndstico, reconhecimento de padroes,
processamento de imagens, controle, otimizagdo, previsdo, etc. Assim,
cada arquitetura de rede neural se identifica com um determinado tipo
de problema. Dentre as diversas arquiteturas de redes neurais
existentes, destacam-se as redes mneurais baseadas na teoria da
ressondncia adaptativa (Adaptive Resonance Theory - ART). Esta rede
neural proporciona certa flexibilidade, a qual favorece a criagdo de novas
arquiteturas de redes que formam a familia ART. Este capitulo introduz
os conceitos da teoria da ressondncia adaptativa, bem como toda a
descrigio e detalhamento do algoritmo das redes neurais ART. Aqui
também, tratar-se-a da rede neural ARTMAP que é uma arquitetura de

rede neural que faz parte da familia ART.

5.1. Rede Neural ART

Na tentativa de compreender como os sistemas biol6gicos sao capazes
de conservar a plasticidade (capacidade de aprender continuamente novos

padrbes incluidos, sem perder a memoéria relacionada a padrdes anteriores)
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durante toda a vida e sem comprometer a estabilidade dos padrdes instruidos

anteriormente.

Grossberg introduziu, em 1976, a rede ART (Adaptive Resonance Theory)
[Grossberg, 1976; Grossberg, 1976], um sistema de aprendizagem nao-
supervisionado, como uma teoria do processo de informagdo cognitiva humana.
Esta rede possui uma topologia cuja dindmica é baseada na teoria da ressonancia
adaptativa [Weenink, 1997]. A importéncia desta rede esta baseada na resolucédo
do dilema da plasticidade e da estabilidade (caracteristicas fundamentais da
familia das redes ART), feita através do teste de vigilancia, o qual originard uma
rede mais rapida e precisa. A estabilidade estad relacionada com a garantia de
agrupamento de todos os elementos nas classes criadas pelo sistema, tendo em
vista que os pesos da rede possuem a caracteristica somente de decréscimo, ou
seja, @ medida que as adaptacOes dos pesos sdo realizadas, os novos valores

tendem sempre a diminuirem até a estabilizag&o.

As redes ART sdo, entdo, redes neurais desenvolvidas para codificar
reconhecimentos estaveis, em tempo real, através da auto-organizacdo, em
resposta a sequéncias arbitrarias de padr@es de entrada [Carpenter & Grossberg,

1992; Gopal et al., 1999; Keyvan et al., 1999; Kim et al., 2001].

Dentre alguns modelos que fazem parte da familia ART, destacam-se:

1. Rede neural ART1: rede que possui treinamento ndo-supervisionado.
Possui a capacidade de reconhecer padrdes de entrada binarios de

forma arbitraria [Carpenter & Grossberg, 1987];

2. Rede neural ART2: rede que também possui treinamento nao-
supervisionado e emprega tanto padrdes de entrada binarios como

padrdes de entrada anal6gicos [Carpenter & Grossberg, 1987];

3. Rede neural Fuzzy ART: rede baseada no treinamento n&o-
supervisionado e que engloba em sua arquitetura calculos baseados na

I6gica nebulosa [Carpenter et al., 19915].
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4. Rede neural ARTMAP: rede que possui treinamento supervisionado. E
composta por dois modulos ART interconectados, através do campo
inter-ART. Esta rede também pode identificar padrdes de entradas

binarios ou analdgicos [Carpenter et al., 19914].

5. Rede neural Fuzzy ARTMAP: esta rede possui treinamento
supervisionado como a rede neural ARTMAP, porém, todos os célculos

sdo fundamentados na l6gica nebulosa [Carpenter et al., 1992]

Com a perspectiva de solucionar problemas baseados na vida real
varios autores procuraram criar variagdes desses modelos adaptando-os as suas
aplicacgbes. As redes a seguir, também possuem a arquitetura da familia ART. S&o

elas:

e LAPART (Laterally Primed Adaptive Resonance Theory) [Healy et al., 1993];

e ART-EMAP (Evidence Integration for Dynamic Predictive Mapping) [Carpenter &
Ross, 1995];

e Gaussian ARTMAP [Williamson, 1996];
e ART-MMAP (ART Mixture MAP) [Liu et al., 2004];
e ART-CPN (ART Counterpropagation Neural Network) [Liu & Li, 2004];

e IPSFAM (Integrated Probabilistic Simplified Fuzzy ARTMAP) [Jervis et al., 2004],

etc.

Um processo importante efetuado na rede neural ART é a combinacgado
de padrdes, o qual compara o padréo de entrada atual com uma representacéo de
categoria selecionada. A arquitetura da rede neural ART consiste de dois
subsistemas: o subsistema de atencédo e o subsistema de orientacdo mostrados na

Figura5.1.

O subsistema de atencdo possui duas camadas de neurdnios

interconectados: uma camada serve como nivel de comparacdo (campo Fi) e a
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outra de reconhecimento (campo F;), sendo o campo Fy, a camada de nés que
representa o vetor de entrada atual A. Os padrdes de atividade desenvolvidos
sobre 0s nds nas duas camadas, F; e F,, no estado de ressonancia sdo chamados de
memoria a curto prazo (short-term memory — STM). A aprendizagem ocorre durante
o periodo de ressonancia [Djukanovic et al., 1995; Georgiopoulos et al., 1996;
Gopal et al., 1999; Simpson, 1989].

STM | F; ! Subsistema
i E Orientacao
Subsistema ! LT™MT H H
Atencao | w" '
| i reset
STM | F >
+
Fg »{ 0,
/'y
A

Figura5.1. Arquitetura da rede neural ART.

As camadas F: e F, sdo conectadas através de conexdes néo-
recorrentes ou diretas (feedforward) (F1 a F2) e recorrentes (feedback) (F2 a F1). Os
pesos associados com as conexdes de baixo para cima (bottom-up) (conexdes de
pesos de F; para F2) e de cima para baixo (top-down) (conexdes de pesos de F, para
F1) entre as camadas F; e F2 sdo chamados de memoria a longo prazo (long-term
memory — LTM) [Gopal et al., 1999; Keyvan et al., 1999].

O subsistema de orientacdo é necessario para estabilizar o processo de
STM e a aprendizagem em LTM. Logo, permite que a rede aprenda em torno de
novas entradas sem esquecer seu conhecimento prévio. Ele é responsavel pelo
controle do padrdo a ser reconhecido e possui dois sinais de entrada e um de
saida. Os dois sinais de entrada sdo representados pelos padrbes de dados de
entrada e pela atividade total em F; e o sinal de saida pelo reset [Gopal et al., 1999;

Keyvan et al., 1999; Weenink, 1997].
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A ressonancia e o reset sdo realizados no subsistema de orientacdo
através de um pardmetro denominado parametro de vigilancia, p (o possui valor
decimal compreendido entre 0 e 1), que determina a decisdo do processo de

classificacdo de categorias [Gopal et al., 1999; Keyvan et al., 1999].

Resumindo, tem-se que o subsistema de atencdo € responsavel na
indicacdo de uma categoria vencedora, ao passo que, o subsistema de orientacao
possui a incumbéncia de aceitar a categoria proposta ou reorientar a busca para a

escolha de uma nova categoria [Granger et al., 1997].

Consideracao: Os vetores, para fins de uso nas redes neurais da familia ART,
serdo representados como linhas e ndo como colunas como

habitualmente adotados na literatura.

Esta representacdo é empregada na grande maioria das redes neurais
ART descendentes por ser um modo mais simples de formulacdo das equagdes

envolvidas no modelo neural.

5.1.1. Representacao Geométrica

As categorias formadas pela rede neural ART séo ilustradas através
de hiper-retdngulos. Desta forma, os hiper-retangulos sdo definidos entre valores
Min e Max, como ilustra a Figura 5.2 [Carpenter & Grossberg, 1992; Carpenter et
al., 1992].

Na Figura 52, u = [u1 u2] e v = [v1 v2], 05 operadores A e v
correspondem respectivamente, aos operadores légicos AND e OR, em que

[Carpenter & Grossberg, 1992]:
(u A v)1 = min (u1, v1)
(u A )2 = min (uz, v2)

(u v v)1 = max (u1, v1)

67



(u v )2 = max (uz, v2)

sendo que, as posi¢oes u e v sdo originadas do vetor peso, w; = [u; vrc] na forma de

codificacdo de complemento.

A
1
u uvo
¢ i
&------ )
UAND (4
>
0 1

Figura 5.2. Representagcdo geométrica das categorias.

5.1.2. Parametros Importantes

Existem parametros que envolvem a rede neural ART e sdo de
extrema importancia para o desenvolvimento da aprendizagem. Dentre alguns

parametros destacam-se:

e Pardmetro de escolha o (> 0): O pard@metro de escolha controla a sequéncia
de busca entre 0s nés da camada F.. Ou seja, guando um ponto (entrada de
dados) pertence a mais de um hiper-retdngulo o parametro de escolha
assegura que o menor dos hiper-retingulos seja o escolhido dentre os

demais [Gopal et al., 1999; Weenink, 1997].

e Parametro de vigilancia p (p € [0,1]): O parametro de vigilancia verifica a
combinacdo dos padrdes de entrada e dos pesos para que ocorra a
ressonéncia. Em outras palavras, ele controla o tamanho méaximo dos hiper-
retdngulos. Assim, temos que para um valor de p pequeno, tem-se uma
capacidade de generalizacdo maior, porém, uma decisdo de classificacao

pequena gque produzira poucos tipos de classes. Por outro lado, se o valor de
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p é grande a rede efetua boas distin¢des e consequentemente produz uma boa
decisdo de classificagdo. Ou seja, pequenas varia¢des nos padrdes de entrada
resultardo na criacdo de novas classes (categorias) e conduzird o sistema a
uma generalizacdo pequena [Gopal et al., 1999; Keyvan et al., 1999; Carpenter
& Grossberg., 2003].

5.1.3. Algoritmo ART Nebuloso

A rede neural ART nebulosa incorpora calculos da teoria dos
conjuntos nebulosos [Zadeh, 1965] em sistemas ART. A diferenga fundamental
entre as redes neurais ART e ART nebulosa se baseia no operador de intersecao,
gque na rede neural ART ¢é definido como sendo N, e na rede neural ART nebulosa
serd definido pelo operador A (operador AND utilizado na teoria dos conjuntos
nebulosos). Isto possibilita tanto o processamento de dados analégicos como
binérios.

A rede neural ART nebulosa pode aprender categorias estaveis
(capacidade de reconhecimento estavel através de auto-organizagdo) em resposta
a padrd@es de entradas anal6gicos ou binarios [Granger et al., 1997; Georgiopoulos

et al., 1996; Lubkin & Cauwenberghs, 2002].

1 !
: Camada F: )
i Competi¢do: j=1,..,N e Q |
1 1
1 1
1 1
: Pesos: w; !
1 1
1 1
! Camada F j: é/ 6 é i
! Comparagdo: i=1,..,2 M Y :
1 ‘ ‘ 1
1 1
1 1
! a a¢ 1
1 1
1 1
! Camada Fo: Cédigo_CompICemento .
| Entrada [=laaf] i
1 1
1 1

Figura 5.3. Rede neural ART nebulosa.
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Através da Figura 5.3, pode-se compreender o algoritmo ART

nebuloso que sera descrito nas subsecdes seguintes.

a) Vetores de Atividade do Campo ART

Cada sistema ART inclui um campo Fo que representa o vetor de
entrada atual, um campo F; que recebe ambas as entradas de baixo para cima de Fo
e de cima para baixo de F,, que representa a categoria ativa. O vetor I denota a
atividade em Fo e os vetores x e y as atividades nos campos F. e F,
respectivamente [Carpenter et al., 1992; Georgiopoulos et al., 1996].

AssimI =1l ... Is], com cada componente [; € [0, 1] para i=1, ..., M,
x=[xi..xmley=1[y.. yv] paraj=1..,N, sendo M o nimero de vetores de
entrada na camada F1 e N, a dimensdo dos vetores de entrada que na camada F;

formam as categorias.

b) Vetor Peso

Associado com cada categoria de F, 0 n6 j € um vetor w; = [wj1 ... wm]

de pesos adaptativos ou memoria a longo prazo. Inicialmente adota-se:

wp(0)=...=wm(0)=1 (5.1.3.1)

e cada categoria é dita ser ndo-ativa. ApOs a categoria ser selecionada por

codificacdo, ela torna-se ativa [Carpenter et al., 1992].

c¢) Parametros

Os seguintes parametros sdo de extrema importancia e devem ser
definidos antes de iniciar o treinamento da rede neural ART nebulosa. Séo eles

[Carpenter et al., 1992; Georgiopoulos et al., 1996]:

- O paradmetro de escolha: a> 0;

- O paradmetro taxa de treinamento: g e [0,1];
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- O parametro de vigilancia: p € [0,1].

d) Escolha de categoria

Para cada entrada I e n0 j em F», a fungéo de escolha T; é definida por

[Carpenter et al., 1992; Georgiopoulos et al., 1996]
_ ‘I A w] ‘

T

; (5.1.3.2)

sendo a intersecdo do operador nebuloso e a norma |.|] definidas,

respectivamente, por:

(p~q)i=min (p;,q;) (5.1.3.3)
M
p|= §]| pi| (5.1.3.4)

para qualquer vetor M-dimensional p e g. O sistema realiza uma escolha de
categoria quando um né de F, torna-se ativo em um dado tempo. O indice ] indica

a categoria escolhida, sendo:

Ty =max {T;:j=1,.,N | (5.1.3.5)

Desta forma, quando a categoria J-ésima € escolhida tem-se [Carpenter

etal., 1992; Georgiopoulos et al., 1996]:
° Y= 1

e y=Oparajz]

e) Ressonancia

A ressonancia ocorre se a funcdo de combinacéo ‘ I nwy ‘/| I | da

categoria escolhida satisfaz o critério de vigilancia descrito pela Equagéo (5.1.3.6)

[Carpenter et al., 1992; Georgiopoulos et al., 1996]:
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‘ IA wy ‘
|I| =p (5.1.3.6)

se a Equacéo (5.1.3.6) for satisfeita ocorre a ressonéancia, caso contrario o valor da
funcéo de escolha T; é fixo em 0 (zero) para evitar que uma sele¢do persista na
mesma categoria durante o processo de busca. A busca continua até que a

categoria | escolhida satisfaga a Equagéo (5.1.3.6).

f) Aprendizagem

Uma vez concluida a busca, o vetor peso, w,, é adaptado de acordo

com a Equacéo (5.1.3.7) [Carpenter et al., 1992; Georgiopoulos et al., 1996]:

w}zovo =B(IA w}"—’lho)_,_(] -B) w;ielho (5.1.3.7)

quando S = 1, tem-se o treinamento rapido. O treinamento rapido permite ao
sistema se adaptar com maior rapidez. Ja& o treinamento lento, B < 1, for¢a os
pesos a se adaptarem lentamente sobre muitos ciclos de aprendizagem [Gopal et
al., 1999].

Para compreender, geometricamente, como o0 parametro de
treinamento influencia a rede, pode-se notar que 0s pesos ndo crescem com o
tempo, desta forma, o hiper-retangulo somente se expandira. Quando ocorre o
treinamento rapido, S =1, o hiper-retdngulo se expandira apenas o suficiente para
incluir o ponto representado pelo vetor de entrada. Entretanto, quando o
treinamento da rede neural ART for lento, < 1, o hiper-retdngulo ira se estender

em direcdo ao ponto na propor¢ao do tamanho de S

g) Normalizacao da Entrada

As entradas sdo normalizadas para que se evite a proliferacdo de
categorias na rede neural ART nebulosa. A normalizagdo pode ser realizada pelo
pré-processamento de cada vetor de entrada a, por exemplo, fixando [Carpenter et

al., 1992; Georgiopoulos et al., 1996]:
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=

h) Codificacao do Complemento

E uma regra de normalizagdo que preserva a amplitude da informagc&o.
Ela representa as respostas on-off para um vetor de entrada a. De forma simples, a
representa a resposta on. O complemento de (a, a<), representa a resposta off, assim

[Carpenter et al., 1992; Georgiopoulos et al., 1996]

1-a;

a i

c
1

O complemento da entrada codificada I para o campo F; é um vetor

2M-dimensional;

IA [a ac]

= [ay...apy af...ay ]

Observa-se que:

1| |[aa]l

M M
za,"i‘ M—za,’W:M
i=1 i=1 y

Assim, as entradas pré-processadas em forma de codificacdo de

complemento sdo automaticamente normalizadas.

Uma observacdo importante é que quando a codificagdo de

complemento é usada na Equacéo (5.1.3.1), esta é substituida por:

w1 (0)=...=wj2m (0) =1

Todos os procedimentos anteriormente citados podem ser vistos de

forma mais simples através do fluxograma mostrado na Figura 5.4.
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Figura 5.4. Fluxograma da rede neural ART nebulosa.
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5.2. Rede Neural ARTMAP

A rede neural ARTMAP ¢é um sistema de aprendizagem
supervisionado capaz de auto-organizar o reconhecimento estavel de categorias
em resposta a seqliéncias arbitrarias de padrdes de entradas. A rede é composta de
um par de médulos da teoria da ressonancia adaptativa, ART, e ART;, que sédo
conectados através de um médulo de memoria associativa inter-ART, Fa [Lim &
Harrison, 1997].

A rede possui um mecanismo interno, que ao mesmo tempo,
maximiza a generalizagdo e minimiza o erro através de um processo auto-
regulador chamado match tracking. Sempre que a rede faz um prognostico errado,
através de uma conexdo associativa instruida, o parametro de vigilancia p, do
modulo ART, serd elevado em uma quantidade minima necessaria a corrigir o

erro no médulo ART,.

O moédulo ART, inicializara, entdo, a busca de uma nova categoria
para a entrada atual até que se encontre um prognaostico correto ou crie uma nova
categoria no modulo ART, e a sua conexdo associativa correspondente a categoria
no modulo ART, [Lim & Harrison, 1997].

O médulo ART, aprende a classificar os padrdes de entrada
apresentados na camada F;, enquanto o mdodulo ART, com parametro de
vigilancia p;, desenvolve categorias referentes aos padrdes de saida desejado
expostos na camada F5. Os médulos F4 e Fe sio conectados por um vinculo
associativo cujos pesos sdo ajustados através do treinamento. Nos médulos F} e
Fa, cada n6 de FZ € conectado com seu né correspondente em F# e vice-versa

[Lim & Harrison, 1997].

A adaptacdo dos pesos, efetuada no moédulo inter-ART entre uma
categoria ativa ] do ART, e uma categoria ativa K do ART,, € realizada de forma
que, a conexdo correspondente as categorias ativas dos médulos ART, e ART,, ou

seja, a conexdo entre F;, — Fe, terq valor 1 (um) e todas as demais conexdes
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referentes ao mesmo né do ART, tera valor igual a 0 (zero) [Kartalopoulos, 1996;

Lim & Harrison, 1997].

Quando um padréo ¢é apresentado a rede, a camada F# recebe entradas

de ambos os modulos ART, e ART,. A entrada do mdédulo ART, refere-se a

conexdo associativa ] — K e a entrada do ART, a categoria ativa de F}.

Se as duas entradas em F# combinam, ou seja, se 0 progndstico da rede
¢ confirmado pela categoria selecionada, a rede aprenderd modificando os
prototipos das categorias escolhidas em ART, e ART,;, segundo um critério de

treinamento.

Se as duas entradas ndo combinam, um sinal de reset é gerado e um
processo denominado match tracking se inicializara, de forma que, o grau do
parametro de vigilancia no ART. serd elevado em uma quantidade minima
necessaria para que ndo ocorra a combinagao para aquela entrada atual do ART,

na camada F .

Isto ativara uma nova busca na qual escolherd uma nova categoria no
ART,, cujo prognéstico serda combinado novamente com a categoria atual do ART,.
Este processo continua até a rede encontrar uma categoria no ART, que prediz a
categoria correta da entrada atual ou crie uma nova categoria em Fje a sua
conexdo correspondente com o modulo F#. ApOs poucas apresentacbes do
conjunto de treinamento, a rede auto-estabilizara e obtera a saida esperada para
cada entrada sem necessariamente efetuar todo o processo de busca [Lim &

Harrison, 1997].

5.2.1. Algoritmo ARTMAP Nebuloso

A rede neural ARTMAP nebulosa incorpora a teoria de conjuntos
nebulosos em seus calculos e, como tal, é capaz de aprender categorias estaveis em
resposta a padrbes de entradas anal6gicos ou bindarios. Ela consiste de dois

modulos ART nebulosos, ART, e ART, nebulosos. A diferenca entre a rede neural
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ARTMAP e a rede neural ARTMAP nebulosa consiste basicamente nos operadores
nebulosos. A Figura 5.5 mostra a arquitetura da rede ARTMAP nebulosa

[Carpenter et al., 1992; Raveendran et al., 2000].

) |
Fj! , Q :
il Reset i
Wi :
p 000 - O 535 - Of—e
' y y Y i

1 ™~

| a a¢ Ib b¢ !
E° i Codigo Complemento Cédigo Complemento i
01 I=[a a‘] I=1b b°] i
i Y x i

a ART, b ART,

Figura 5.5. Rede neural ARTMAP nebulosa.

Os procedimentos do algoritmo ARTMAP nebuloso sera descrito nas

proximas subse¢oes [Carpenter et al., 1992; Raveendran et al., 2000].

a) Redes Neurais ART, e ARTy

O vetor ART, representa um padrdo de entrada e o vetor ART; a

saida desejada correspondente ao vetor de entrada ART,,

As entradas para o ART, e o0 ART, estdo na forma de codificagdo de

complemento. Para o moédulo ART, tem-se I=A=[aa‘] e para 0 ART,

I=B=[bb‘]. A seguir, descrevem-se os vetores de atividade dos moédulos

envolvidos na rede neural ARTMAP nebulosa.
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- ART: x"=[x] a5y Ly" =[y1 .yan, 1€ wi=[w] ..wizy 1;
b b b b b b b b b :
- ARTy x” =[xy .xopm 1 y" =[y1 . yan, 1 € wi =[wgy . wiopm, 1

: . ab _p.ab ab ab _ ab ab
- inter-ART: x™ =[x;" ..xy, Je wj =[wj .. wjy, 1.

Sendo M, e M, adotados como nUmeros de vetores de entrada na

camada F{ e F! e N, e N, as dimensdes dos vetores de entrada que formam as

categorias nas camadas F4 e F5 dos médulos ART, e ART,, respectivamente.

b) Vetores Pesos

Todos o0s pesos relacionados ao ART, ART, e ao inter-ART

inicialmente possuem:

wi (0) =..= Wi, o =1
b - — b —

Wiy (0) =..= wiyy, (0) =1

w ?h 0 =..=wy, 0 =1

representando as categorias ndo-ativas. Apds a selecdo das categorias elas tornam-

se ativas.

c¢) Parametros

Os parédmetros, relacionados a seguir, sdo essenciais no
desenvolvimento da rede neural ARTMAP nebulosa. Sdo eles [Carpenter et al.,

1992; Georgiopoulos et al., 1996]:
- O parametro de escolha - > 0;
- O parémetro taxa de treinamento - e [0,1];

- Os parametros de vigilancia dos modulos ART, , ART; e inter-ART ps, pv
e pub (S [0,1].
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Match Tracking: Inicialmente o parametro de vigilancia, p,, do ART,

equivale a um parametro de vigilancia base, p,. O parametro de vigilancia de

Fab & dado por p.. Se [Carpenter et al., 1992]:

ab
‘x <Pab

yb‘ (5.2.1.1)

. € incrementada até que seja ligeiramente maior que:

‘ AAw]
_ (5.2.1.2)
|4
sendo
A = entrada para Fjem forma de codificacdo de complemento. Entéo:
‘A Aw]
IR 5.2.1.3
A Pa ( )
sendo:
J = indice doné ativoemF;.
Quando isso ocorre a busca no ART, conduz cada ativagdo de outro né
JemF35 com:
‘ A Aw] ‘ y¥ A w?b
T ZPa © T 7 ZPa
v

ou se tal n6 nado existe, é necessario que se faca um acréscimo em p,, de maneira
gue, seja obtido um novo valor de p,, ligeiramente maior que o valor obtido na

Equacéo (5.2.1.2). Desta forma:

_‘A/\w?

pa_ |A| +é
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Entdo, se um no6 escolhido no ART, falhar no critério de combinacéo,
inicia-se uma nova busca de forma a encontrar o n6 em F; que satisfaga o critério

de combinacédo [Carpenter et al., 1992; Georgiopoulos et al., 1996].

d) Aprendizagem

Os pesos w 7,? em caminhos F; — Fe inicialmente satisfaz [Carpenter

etal., 1992; Georgiopoulos et al., 1996]

ab _
wj =1

e durante o processo de ressonancia se a categoria ] do ART, ativa e a categoria K
do ART,; ativa combinarem, a adaptacdo dos pesos inter-ART sera efetuada da

seguinte maneira:
w}’fé =1

- w;?,’g:o paraj#]ek#K

O fluxograma apresentado na Figura 5.6 estabelece todos o0s

procedimentos do algoritmo ARTMAP nebuloso de uma forma mais simples.

A rede neural ARTMAP ¢é uma rede que possui dois médulos ART
acoplados através de um modulo inter-ART. A desenvoltura e o treinamento da
rede é idéntica a rede ART, com uma Unica diferenga, que a rede ARTMAP
possui um sistema de conexao entre os dois médulos ART existentes na rede que
combinam os parametros de entrada com a parametros de saida através do match

tracking, fazendo com que a rede tenha um treinamento supervisionado.

O seu treinamento ocorre da mesma forma da rede ART, sendo que
agora existird mais uma matriz de pesos relacionado ao campo F#. Outro fato
que difere as redes ART e ARTMAP é o acréscimo que ocorre no parametro de
vigilancia do modulo ART, com a finalidade de excluir de vez a categoria do

ART, que ndo combinou com a categoria do ART,.

80
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Figura 5.6. Fluxograma da rede neural ARTMAP nebulosa.
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5.3. Comentarios

Neste capitulo foi efetuado um estudo tedrico sobre a teoria da
ressonancia adaptativa. Como a nova arquitetura de rede neural a ser
desenvolvida (rede neural ART&ARTMAP nebulosa) é composta por duas redes
neurais baseadas na teoria da ressonancia adaptativa. Este capitulo serviu como
um instrumento conceitual no qual foram apresentados os algoritmos e as
estruturas de ambas as redes (ART nebulosa e ARTMAP nebulosa) utilizadas na

construcdo da rede neural ART&ARTMAP nebulosa.
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Capitulo 6

Rede Neural ART&ARTMAP
Nebulosa

Este capitulo introduz o conceito de uma nova arquitetura de rede
neural baseada na teoria da ressondncia adaptativa, denominada rede
neural ART&ARTMAP nebulosa, para fins do uso em previsio de
carga. Esta arquitetura é uma inovacio dentro das redes neurais
artificiais. Ela é composta por duas redes neurais baseadas na teoria da
ressondncia adaptativa: rede neural ART mnebulosa e rede neural
ARTMAP nebulosa. Esta arquitetura possui a vantagem de trabalhar
tanto com dados bindrios como analdgicos. E uma rede neural que
também faz parte da familin ART, logo possui as caracteristicas

fundamentais desta familia que é a plasticidade e a estabilidade.

6.1. Arquitetura da Rede Neural ART&ARTMAP Nebulosa

A rede neural ART&ARTMAP nebulosa [Ferreira, 2003] é uma
arquitetura que foi concebida para trabalhar, com maior eficiéncia, com dados
binarios e analdgicos simultaneamente. Trata-se de uma rede neural composta por

dois modulos:
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1. rede neural ART nebulosa [Carpenter et al., 1991b];

2. rede neural ARTMAP nebulosa [Carpenter et al., 1992; Carpenter &
Grossberg, 1992].

A importancia do emprego deste sistema refere-se a caracteristica de
estabilidade e plasticidade, além de oferecer respostas bastante rapidas

(treinamento rapido).

A rede neural ARTMAP é composta por dois moédulos ART
denominados ART. e ARTy, 0s quais sdo treinados de modo ndo-supervisionado,
baseados no estimulo de entradas. Estes dois mddulos sdo interligados por um
modulo inter-ART que é responsavel pelo “casamento” entre as informacdes de
entrada e de saida codificadas nas redes neurais ART, e ARTp, OU seja, é realizado
0 mapeamento b = f(a), a (entrada) € R 7e b (saida) € R =, sendo f uma fungéo
desconhecida (linear ou ndo-linear) multidimensional. Assim, ainda que o0s
modulos ART. e ART, sejam treinados de modo ndo-supervisionado, na rede
neural ARTMAP o treinamento é realizado de modo supervisionado (baseado em
estimulos de entrada e de saida), cuja funcdo é exercida pelo mecanismo inter-

ART.

A previsao de carga é formulada como um problema que usa variaveis
hibridas, i.e., dados binarios (para expressar os dias, meses, anos, etc.) e dados
analégicos (valores da carga elétrica, temperatura, etc.). Dai a razéo de se trabalhar

com a rede neural ART&ARMAP nebulosa.

A rede neural ARTMAP, na arquitetura ART&ARTMAP, tem por
objetivo, o processamento apenas de dados binarios, embora as entradas de dados
da rede neurais (rede neural ART) sejam compostas tanto de dados binarios
quanto de dados analégicos. Dentro da arquitetura da rede neural
ART&ARTMAP nebulosa estda embutido um mecanismo o qual possibilita a

transformacéo dos dados analdgicos em dados binérios.
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Na Figura 6.1 [Lopes et al., 2005], apresenta-se a rede neural
ART&ARTMAP nebulosa, organizada e ajustada para resolver o problema de
previsdo de carga. Sdo identificadas as duas redes neurais ART e ARTMAP
nebulosas. A esquerda e a direita encontram-se, respectivamente, as duas redes
neurais ART nebulosa e ARTMAP nebulosa (composta pelos médulos ART,, ARTy
e inter-ART).

Entrada
i ART
bin a
A (h)ﬂ Nebulosa
| Inter-ART
Processador
AAAAAAAA kel
}7”7” — ”W?”T <F % ARTb
| 0Q-+COJ| mg ' | Nebulosa
ART | | g -
Nebulosa | | Treinamento

A-B
Processador

1 [00 00
******************** PP (h+1)
P (h) @P‘”’(h) A

4

O

Entrada Chave

B Treinamento
- Saida
L <

Previsao P (h+1)

Figura 6.1. Rede neural ART&ARTMAP nebulosa.

O funcionamento desta rede neural constitui de duas fases:

(1) treinamento;

(2) previséo.

Na fase de treinamento, na rede neural, as chaves A e B deverao estar

posicionadas na modalidade “treinamento”. A entrada é composta pelo vetor
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P+(I1) (grandezas analdgicas), pelo escalar P#(J1), correspondente ao dado de saida
da rede neural sofrendo um atraso de uma hora, e pelo vetor Abin(h) (dados
binarios). A saida é composta pela carga referente a 1 hora a frente. Na fase de
previsdo, as chaves A e B deveréo ser colocadas na posicao “previsdo”. Neste caso,
a entrada escalar P#(l1) é gerada pela rede neural correspondente a carga com um
atraso de 1 hora em relacéo a carga prevista P« (h + 1). Observa-se que P« (h + 1) é
fornecida sob coédigo ativo da rede neural ARTMAP, devendo, portanto, ser

convertido em dados reais, via uso do processador B-A.

O conjunto de padrbes de entrada que compdem a rede neural

ART&ARTMAP nebulosa é formado por dois subconjuntos de entradas de dados.

O primeiro conjunto de entrada de dados é apresentado ao modulo
ART nebuloso. Este conjunto contém apenas dados de entrada analdgicos. Este
modulo ART nebuloso tem por finalidade agrupar os dados de entrada
analogicos, através de similaridades tratadas dentro da arquitetura da rede neural
ART nebulosa ilustrada na Figura 6.2 (este procedimento é efetuado através do

teste de vigilancia).

L@y —» |0 O]
O Ol !
L1y —» [T/
0> I categoria
L(h-Z)—ui oo
L(+3) —» O] O

qa-v

I0pessadoI]

Figura 6.2. Processador do modulo ART nebuloso.

Os dados que formam o conjunto de entrada para o modulo ART

nebuloso sdo constituidos de dados de carga elétrica horaria (e.g., carga atual,
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uma, duas e trés cargas anteriores). A saida da rede neural ART nebulosa é
transformada via processador codigo ativo/cédigo binario em informacao binéria.
Deve-se ressaltar que o codigo ativo refere-se as atividades estabelecidas na saida

do médulo ART nebuloso.

O segundo conjunto de entrada é composto apenas de dados binarios
que correspondem a dados que se referem ao tempo, neste caso, a hora

correspondente a cada carga elétrica, o dia da semana e 0 més.

Resumindo, a rede neural ART&ARTMAP nebulosa sdo compostas

pelos seguintes padrdes de entrada de dados:

padrao de entrada: O padréo de entrada de dados da rede é dividido em duas

partes [Lopes et al., 2004]:

1. a primeira parte constitui o padrdo de entrada de dados analdgicos. E
composta por dados histéricos (de hora em hora) predefinidos em um
intervalo, por exemplo, mensal. Em uma determinada hora , a entrada é
definida como sendo os dados histéricos da carga elétrica

(correspondentes a hora atual, 1, 2, ... e g horas anteriores).

2. a segunda parte constitui o padrdo de entrada de dados binarios. Estes
dados sdo referentes ao tempo (més, dia da semana, se é feriado ou néo,

hora, etc.).

Esta é a estratégia usada nesta pesquisa. Contudo, deve-se considerar
gue hd uma grande variedade de estratégias propostas na literatura. O que
distingue uma das demais, refere-se aos dados que sdo usados em cada janela. Por
exemplo, na estratégia aqui empregada, sdo tomados g horas anteriores a hora
corrente. Uma outra estratégia poderia ser adotada acrescentando outros valores
de carga correspondentes a hora corrente de dias, de semanas ou meses anterior.
Assim, via de regra, a aplicacdo de redes neurais para a previsdo de carga é

realizada considerando-se dois enfoques:
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(1) melhoria das arquiteturas e das técnicas de treinamento;

(2) melhoria da estratégia para a constitui¢cdo dos dados de entrada.

Neste trabalho, o desenvolvimento do sistema para previsdo de carga
refere-se ao enfoque (1), ou seja, estd sendo proposto um novo modelo neural para
a previsdo de carga, baseado numa composi¢cdo modular de redes neurais ART

nebulosas.

Com o objetivo de refinar os resultados, pode-se incluir, também nessa
base de dados, outras varidveis como: temperatura, umidade, velocidade do

vento, dias nublados, etc., que correspondem as variaveis exdgenas do problema.

Os padroes de entrada da rede sdo representados como:

Pa(h) = [L(h—¢q)...L(h—2)L(h—1) L(h) ], Pame Rm  (6.1.1)
Abin(l) = [ ¢], Abine Rn (6.1.2)

em que:

Px(h) = dados de entrada analdgicos;

Abin(l) = dados de entrada binarios;

m = dimensé&o do vetor P,

n = dimensao do vetor Abir;

q = numero de horas anteriores a hora corrente (h);

L(h —q) = valor da carga, g horas antes da hora atual 7;

t = vetor tempo referente aos dados historicos (més, dia da semana,

feriado, hora, etc.).
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As cargas eletricas L(h — gq) . . . L(h — 2) L(h — 1) representam o lago de
realimentacdo da saida com um atraso, respectivamente, de g, ... ,2e 1 hora da

hora corrente .

O vetor P(h) constitui a entrada da rede neural, tendo como fungéo a
classificacdo em categorias. Em seguida estas categorias sdo convertidas em dados

binarios, originando o vetor P¥s(h).

Desta forma, a entrada da rede neural ARTMAP nebulosa é composta
apenas por dados binarios formadas pelo vetor binario da saida do processador

A/B, acrescido do vetor binario que representa os dados do tempo.

O conjunto de padrfes que representa a saida desejada da rede neural
ART&ARTMAP nebulosa é formada por valores de cargas elétricas horéarias
relativas a hora subsequente aos valores de carga horaria que compdem o dados
de entrada. Este conjunto também é composto apenas por dados analégicos e é

dado da seguinte maneira:

Padrao de saida: Corresponde ao valor da carga relativa a hora (h+1), que é

processada em classes e areas e, posteriormente, codificada em dados binarios

[Lopes et al., 2004].

Como o objetivo da rede neural ART&ARTMAP nebulosa é fazer com
gque todo o processamento, treinamento e diagnéstico da rede neural, tenha um
embasamento apenas em dados binarios, o préximo passo consiste em tentar fazer
com que os dados analdgicos que compdem a saida da rede sejam transformados

em dados binarios.

Primeiramente, efetuou-se uma normalizacdo dos dados de saida, em
um intervalo [0, 1], através da razdo dos valores das cargas elétricas que
compunham o banco de dados por um valor de carga maximo (valor de carga

preestabelecido, maior que os valores do banco de dados). Entdo
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Lu(h+1) = L(i+1) / CMAX (6.1.3)

em que:

L,(h+1) = valor da carga elétrica normalizado referente & hora subsequente da
hora atual #;

L(h+1) = valor da carga elétrica correspondente & hora subsequente da hora
atual Ir;

CMAX = valor maximo preestabelecido da carga.

O intervalo [0, 1] é discretizado em classes e cada classe é subdividida
em areas como mostra a Figura 6.3. Para os resultados de previsdo de carga
elétrica obtidos foram utilizados 127 classes (representacdo por 7 bits) e 15 areas

(representacédo por 4 bits).

—_— classe
— 127
()
—~ - :
—
+ o —
s> ¢ classe rea AB
= g 15 P d
— N 2 rocessador
® )
g classe :
Z 1 |6 :
area
2
area
1

Figura 6.3. Processador dos dados de saida da rede

neural ART&ARTMAP nebulosa.

Inicialmente a proposta era apenas de utilizar como classificagdo da

carga elétrica apenas a classe, ou seja, cada valor que uma carga elétrica
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assumisse, deveria pertencer a uma classe especifica. Porém, com o decorrer dos
testes efetuados, observou-se que valores de cargas diferentes poderiam estar

pertencendo a mesmo tipo de classe, 0 que geraria um enorme erro na previsao.

A idéia foi, entdo, fazer com que dentro da classe houvesse uma
subdiviséo, de forma que os valores de cargas elétricas diferentes que assumissem
a mesma classe tivessem, através desta nova subdivisdo, um novo esquema de

representacao.

Dessa forma, cada valor de carga elétrica assume uma classe e uma
area de forma Unica, de maneira que, se ocorrer o fato do banco de dados possuir
valores de cargas elétricas préximos, é possivel aumentar ou diminuir os
intervalos de classes e areas de forma a encontrar sempre uma configuracao apta a

representar uma carga elétrica especifica. Isso é importante, pois cada

configuracédo pode apenas ser relacionada a um unico valor de carga elétrica.

Assim sendo, espera-se que a rede consiga identificar o valor da carga
elétrica de forma mais precisa possivel. Desta forma, cada valor de L,(h+1) sera
representado por classe e area, na forma binéaria, do seguinte modo [Lopes et al.,
2004]:

L,bin (h+1)=[101...0001 ... 1] (6.1.4)
Chin Abin
em que:
Cbin = vetor correspondente a representacdo binaria da classe de L.(h+1);
Abin = vetor correspondente a representacao binaria da area de L,(h+1);
L,bin(h+1) = representacdo binaria de L,(h+1).

Apos identificar a configuracdo em classes e areas referentes a cada
valor de carga elétrica, o préximo passo € binarizar as classes e as areas através do

processador codigo ativo/codigo binario.
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Estes dados binarizados comp8em o banco de saida do mddulo

ARTMAP nebuloso.

O mdédulo ARTMAP nebuloso se baseia apenas no processamento de
dados binarios o que favorece o treinamento e o diagndstico, tornando-os a

principio, mais rapidos.

Este sistema neural contém chaves que indicam o estado da rede: fase

de treinamento ou fase andlise (N0 presente caso, corresponde a realizagcdo da

previsdo de carga elétrica). Um conversor A/B é empregado para realizar a
conversdo analégica/binéria da saida da rede neural ARTMAP nebulosa durante
a fase de treinamento. A rede neural ARTMAP nebulosa fornece uma saida
binéaria (fase de analise) que deve ser convertida em informacéo analégica para ser

agregada a entrada da rede neural ART nebulosa como ilustra a Figura 6.4.

Saida da Rede Neural
ART&ARTMAP
Nebulosa

(Carga Elétrica)

Padrées de Entrada de
Dados Atualizados:

Dados Binarios
Diagnéstico
Previsdo de Carga Elétrica
24 horas

B-A Moédulo B
ART
Processador @
pan(ly Nebt_ﬂoso
Pbin(p) ﬁ

Dados Binarios

Classes - Areas

Dia da Semana - Hora
Ahm (h)

Figura 6.4. llustracdo da rede neural ART&ARTMAP

nebulosa na fase de analise.
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Deste modo, a previsdo de carga elétrica corresponde aos valores da
saida da rede neural ARTMAP nebulosa para o intervalo de tempo considerado

(por exemplo, a previsao diaria, 24 horas a frente).

Em resumo, os dados de entrada analégicos sdo incluidos na entrada
da rede neural ART nebulosa, enquanto que, se forem binarios, a inclusado far-se-a
diretamente na entrada da rede neural ARTMAP nebulosa (que, neste trabalho, s6
manipula informagdes binarias). Os modulos conversores A/B sdo empregados,
portanto, para compatibilizar os diferentes tipos de informacdes

(analdgicas/binarias) manipuladas nas diferentes partes da rede neural.

6.2. Comentarios

Neste capitulo o objetivo foi apresentar o desenvolvimento da rede
neural ART&ARTMAP nebulosa aplicada ao problema de previsdo de cargas
elétricas. O processamento da rede neural ART&ARTMAP nebulosa esti baseado
no tratamento apenas de dados binarios, com isso, todos os dados analdgicos sao
convertidos em dados binarios. E importante salientar que esta rede neural
mantém as caracteristicas fundamentais que as redes neurais baseadas na teoria da
ressonancia adaptativa possuem que € a plasticidade e a estabilidade. Estas
caracteristicas sdo de extrema importancia para o funcionamento da rede neural,

pois garante a convergéncia da rede neural de forma rapida e precisa.
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Capitulo 7

Aplicacao das Redes Neurais na

Previsao de Cargas Elétricas

Este capitulo apresenta alguns resultados obtidos através do algoritmo
retropropagagio neuro-nebuloso desenvolvido por [Lopes, 2000], do
algoritmo  retropropagacio neuro-nebuloso com adaptacio dos
pardmetros de inclinagdo e translagdo da fungdo sigmoide [Lopes et al.,
2003] e finalmente alguns resultados obtidos do desenvolvimento da
rede neural ART&ARTMAP nebulosa [Lopes et al., 2004]. Todas as
arquiteturas visam a resolugio do problema de previsio de carga a
curto prazo (24 horas a frente). Para a fase de treinamento da rede
neural, serdo utilizados os dados histéricos de uma companhia do setor
elétrico brasileiro. Para testar a eficiéncia das metodologias propostas,
os resultados obtidos serdo comparados com os obtidos por uma rede
neural treinada através do algoritmo retropropagacio convencional. A
precisio deverd ser verificada calculando-se o erro médio e erro
mdximo ocorrido, considerando-se o horizonte de previsio. O erro serd
calculado tomando-se a diferenca entre a série prevista e os valores

conhecidos das cargas (valores de referéncia).
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7.1. Critérios para Avaliacao da Rede Neural

Para avaliar o desempenho das redes neurais baseadas no algoritmo

retropropagacao, define-se o ganho em termos do nimero de ciclos:

sendo:
NRP = numero de ciclos do algoritmo retropropagacao;
NRPM = numero de ciclos do algoritmo retropropagac¢do modificado.

O ganho de tempo necessario para a realizacdo do treinamento é

dado da seguinte forma [Lopes & Minussi, 2000]:

Gr = X
TRI
em que:
TRP = tempo de execucdo (processamento) do algoritmo retropropagacao;
TRI = tempo de execuc¢do das redes neurais implementadas.

Para uma analise da precisdo, sdo definidos o erro percentual
absoluto médio MAPE [Srinivasan et al., 1998] e o erro maximo da previsdo
diaria, comparando-se os valores reais da carga com os valores estimados

através da rede neural da seguinte forma:

MAPE = —_{'S (JLGi)-LOA]) 7 L }x 100
NT =1

Erro maximo (%) = max {| L(h) -L(h)| / L(h) } x 100

sendo:

L(h) = valor dacarga real referente a hora i;

L(h) = valor dacarga estimada pela rede neural referente & hora ;
NT = numero total de horas.
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O programa foi elaborado em FORTRAN e processado em um
microcomputador Pentium 4 (1,7 GHz e 256 MB de memodria RAM). O tempo de
processamento diz respeito apenas a execucdo do algoritmo, sendo excluidas as

operac0Oes de leitura e saida dos dados.

7.2. Formula¢ao do Problema de Previsao de Cargas Elétricas utilizando

o Algoritmo Retropropagacao

No desenvolvimento do trabalho existem caracteristicas importantes
que devem ser comentadas e analisadas com a finalidade de compreender o
desempenho do algoritmo proposto com relacdo a previsdo de cargas elétricas.
Uma delas consiste em verificar qual deve ser a funcéo sigmoide utilizada durante

0 processo de treinamento da rede neural.

Como o problema a ser abordado corresponde a previsdo de cargas
elétricas, a fungdo ndo-linear adotada é a funcédo sigmaoide definida pela Equacgéo

(4.1.6) [Fine, 1999; Simpson, 1989; Widrow & Lehr, 1990].

Para trabalhar com modelos binarios deve-se adotar valores grandes
para o parametro A [Widrow & Lehr, 1990], enquanto que para modelos continuos
é recomendavel adotar valores de menor magnitude [Minussi & Silveira, 1995]. A
derivada o tem forte semelhanca com a curva de distribuicdo normal (de Gauss).
Constitui-se de um corpo central e suas laterais designadas, como forma de
simplificacéo, caudas esquerda e direita [Minussi & Silveira, 1995]. Nota-se que a
diminuicdo de A produz uma suavizacdo na fungdo sigmoide y, enquanto que sua

derivada otende a diminuir a amplitude da curva e alongar as caudas.

No algoritmo retropropagacéo, a adaptacédo de pesos, que concorrem a
cada neurénio, é efetuada utilizando-se, basicamente, o erro propagado no sentido
inverso, multiplicado por o e pela entrada no referido neurénio. Deste modo, 0s

pesos tém efetivo ajuste somente para valores de “s” situados no corpo central da
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funcdo o. A medida que os pesos se tornarem significativos, ha desaceleracio dos
ajustes dos mesmos, tendendo para a completa paralisia, justamente onde se
encontram os terminais das caudas (tanto direita como esquerda) [Minussi &
Silveira, 1995]. A escolha de A deve ser feita levando-se em conta a experiéncia

com treinamento.

Nos resultados apresentados, por conveniéncia, o pardmetro y(taxa de

treinamento) é redefinido do seguinte modo [Lopes & Minussi, 2000]:

(29 / A) (parasigmoéide definida pela Equacéo (4.1.5)) (7.2.1)

<
I}

(/7 ) (para sigmoide definida pela Equacéo (4.1.6)) (7.2.2)

<
1

Substituindo-se as expressGes de y (Equacbes (7.2.1) e (7.2.2)) na
Equacéo (4.2.2), sera “anulada” a dependéncia da amplitude de o com relacdo a 4.
A amplitude de o serd mantida constante para qualquer valor de A. Esta
alternativa torna-se mais conveniente tendo em vista que A atuard somente nas
caudas esquerda e direita de o. Assim, arbitrando-se um valor inicial para *, este
parametro sera ajustado via controlador nebuloso, substituindo-se Ay por Ay*
[Lopes & Minussi, 2000].

A previsdo de carga a curto-prazo (previsdo diaria) é realizada de
acordo com o seguinte esquema: a implementagdo de recorréncia na saida em um
determinado instante sera utilizada como entrada no instante subsequente. Sdo
considerados o0s dados histéricos horarios dentro de um intervalo
preestabelecido, e.g., mensal. A entrada da rede, para uma determinada hora 1, €
definida como sendo os valores da carga extraidos dos dados histéricos em
quatro instantes (e.g., valor corrente, uma, duas e trés horas anteriores), a
temperatura, etc., e os dados referentes ao tempo (més, dia da semana, feriado e

hora, etc.). A saida da rede corresponde ao valor da carga referente a hora (hi+1).
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O conjunto que comp®8e a entrada / saida é definido considerando
esta estratégia até completar todo o intervalo de tempo da série temporal. Este
esquema pode ser modificado visando obter melhores resultados, através da
introducdo de outras variaveis (dias nublados, etc). Assim, o vetor de entrada e a

saida, respectivamente, sdo definidos da seguinte forma [Lopes et al., 2000]:

X(h) = [tL(#-3) L(h-2) L(h-1) L(K)], XeRm (7.2.3)
Y(h) = [L(h+1)], Ye R? (7.2.4)
sendo:
m = dimensdo do vetor X;
L(h—q) = valor da carga g horas anterior a hora corrente ;
L(h+1) = valor da carga elétrica correspondente a hora subseqiente a hora
corrente ;
t = vetor de tempo referente aos dados histéricos (més, dia da semana,

feriado, hora, etc) representados de modo similar ao cédigo binario

(-1,+1).

A escolha desta representacdo binaria é preferivel em relacdo a
representacdo (0,+1), tendo em vista que o componente “0” de entrada a rede
ndo proporciona modificacdo nos pesos. Deste modo, a representacdo (-1,+1)

produz uma convergéncia mais rapida, consequentemente sendo mais eficiente.

As cargas elétricas L(h-3), ... , L(h-1) representam o laco de

realimentacdo, com atraso, da saida. Deste modo, esta rede € do tipo recorrente.

Os dados histéricos que comp&em os arquivos de entrada e saida das
redes neurais foram obtidos de cargas elétricas de uma companhia do setor

elétrico brasileiro. Estes dados contém valores das cargas horarias do ano de
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1998, estando eles relacionados a dias atipicos (feriados), dias especiais (sdbados

e domingos) e dias de uma semana tipica.

7.21. Controlador Nebuloso

Para esta arquitetura de rede neural, rede neural feedforward com
controlador nebuloso (CN), sdo consideradas trés aplicacdes, sendo que o banco
de dados possui, respectivamente, dados historicos de 21 (Apéndice B.1), 42
(Apéndice B.2) e 84 dias (Apéndice B.3).

De um modo geral, utiliza-se um vetor de entrada de dimenséao 12,
composto pelos seguintes dados: dia da semana e hora do dia, codificados na
representacdo binaria, mais a carga horaria corrente e os valores de cargas

considerando-se trés horas anteriores.

A primeira aplicac¢do (Aplicacdo 1) composta por dados historicos de
21 dias est4 compreendida entre o dia 8 de julho de 1998 e o dia 28 de julho de
1998, num total de 504 vetores de entrada. Para a segunda aplica¢do (Aplicacao
2), composta por 42 dias, os dados historicos estdo compreendidos entre o dia 17
de junho de 1998 e o dia 28 de julho de 1998 resultando num banco de entradas
formado por 1008 vetores. E, finalmente, a terceira aplicagdo (Aplicacdo 3) que
contém 84 dias, compreendidos entre o dia 4 de maio de 1998 e o dia 27 de julho
de 1998, dando origem ao vetor de entrada composto por 2016 vetores. E
importante ressaltar que o dia 11 de junho de 1998 foi excluido do banco de
dados, pelo fato de ser um dia atipico (feriado), cujos dados contém imprecisdes
grosseiras que se utilizados interferem consideravelmente nos resultados da

previsao.

Os valores das cargas sdo, inicialmente, normalizados uma vez que a
saida somente pode variar entre 0 e +1. A série prevista serd, entdo, finalmente,
convertida aos valores reais, ou seja, multiplicados pelo valor da base

preestabelecida.
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A Tabela 7.1 apresenta os principais parametros referentes as redes
neurais utilizadas e ao treinamento. Os pardmetros referentes ao algoritmo

retropropagacédo convencional é semelhante aos pardmetros das redes neurais,

sendo que o parémetro « assume valor igual a 0.

Tabela 7.1. Especificacdo da rede neural — controlador nebuloso.

Parametros Aplicagaol | Aplicacao2 | Aplicacao 3
NuUmero de vetores padrao 504 1008 2016
Numero de camadas 3 3 3
NuUmero de neurbnios por camada 12-30-1 12-30-1 12-30-1
Tolerancia (%) 2,0 2,5 3,0
Taxa de treinamento »* 4,5 55 6,0
Termo momento 7 0,9 0,9 0,9
Inclinagdo da funcéo sigmdide A4 0,3 0,3 0,3
Parametro o 0,002 0,81 0,06

Os numeros de neurbnios que compdem cada camada sdo escolhidos
conforme as caracteristicas do sistema, assim como os valores dos padrfes

envolvidos no treinamento da rede neural.

Na Figura 7.1 sdo mostrados, para a Aplicacdo 1, os resultados da

previsio de carga (via algoritmo retropropagacdo convencional e
retropropagacao via controlador nebuloso) referentes ao dia 29 de julho de 1998.
A Figura 7.2 ilustra os resultados da previsdo de carga (via algoritmo
retropropagacdo convencional e retropropagacdo via controlador nebuloso)
referentes ao dia 29 de julho de 1998 obtidos para Aplicacdo 2. Os resultados da
previsdo de carga encontrados para Aplicagdo 3 (via algoritmo retropropagagéo
convencional (RP) e retropropagacéao via controlador nebuloso (RP Nebuloso))

referentes ao dia 28 de julho de 1998 sédo apresentados na Figura 7.3.
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Figura 7.1. Resultados da previsdo de carga para Aplicagdo 1 (CN).
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Figura 7.2. Resultados da previsdo de carga Aplicacédo 2 (CN).
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Figura 7.3. Resultados da previsdo de carga para Aplicacdo 3 (CN).

As Tabelas 7.2, 7.3 e 7.4 apresentam 0s resultados comparativos em
termos de ganhos de ciclo e tempo e também fornece, em porcentagem, o erro com

relacdo ao valor real da carga.

Tabela 7.2. Resultados comparativos para Aplicacdol (CN).

Item RP RP Nebuloso
Numero Ciclos 24801 16973
Tempo Processamento(s) 443,56 322,35
Ganho GC - 1,46
Ganho GT - 1,38
MAPE (%) 2,03 1,35
Erro Mdximo (%) 5,62 3,31
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Tabela 7.3. Resultados comparativos para Aplicacdo2 (CN).

Item RP RP Nebuloso
Numero Ciclos 2452 1932
Tempo Processamento(s) 86,72 69,26
Ganho GC - 1,27
Ganho GT - 1,25
MAPE (%) 1,97 0,91
Erro Mdximo (%) 6,36 2,71

Tabela 7.4. Resultados comparativos para Aplicagdo3 (CN).

Item RP RP Nebuloso
Numero Ciclos 1735 1662
Tempo Processamento(s) 120,16 118,30
Ganho GC - 1,04
Ganho GT - 1,02
MAPE (%) 3,01 1,03
Erro Maximo (%) 8,01 3,45

Deve-se observar que o numero de ciclos de treinamento nas trés
aplicagbes foi consideravelmente diferente, tendo em vista que foram utilizadas
tolerancias distintas. Procurou-se usar tolerancias mais brandas a medida que
aumentava o numero de padrdes. Isto se fez necessario visando evitar problemas

na convergéncia da rede.

7.2.2. Controlador Nebuloso e Adaptacao dos Parametros de Inclinagao
e Translacao da Func¢ao Sigmoéide

Os dados para compor o treinamento, empregados para esta rede
neural, sdo (para cada vetor): os dados do tempo (dia do més e a hora do dia), as
cargas horarias correntes e valores de cargas considerando-se trés horas anteriores.

A carga futura (uma hora a frente) constitui a saida da rede. Nao foram
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considerados os dados de temperatura em conseqtiéncia da ndo disponibilidade
dos mesmos. Considerando-se a representacdo bindria, o vetor t tera dimenséo 8

que, juntamente com os dados da carga, serdo 12 componentes (m = 12).

Os bancos de dados utilizados para validar esta metodologia (previsdo
de cargas elétricas, utilizando a rede neural feedforward treinada pelo algoritmo
retropropagacdo com controlador nebuloso e um processo adaptativo dos
parametros de inclinacdo e translacdo da fungdo sigmdide, que é a fungdo de
ativacdo utilizada pela rede neural) sdo constituidos pelos mesmos dados que
compdem as aplicagdes 1, 2 e 3 mencionadas anteriormente. A Tabela 7.5 mostra
0s principais parametros, referentes a rede neural adaptativa, utilizada nas

aplicac@es 1, 2 e 3, simultaneamente.

Tabela 7.5. Especificagdo da rede neural adaptativa.

Parametros Aplicacao

1 2 3
NuUmero de vetores padrao 504 1008 2016
NuUmero de camadas 3 3 3
NuUmero de neurdnios por camada 12-30-1 | 12-33-1 | 12-33-1
Tolerancia (%) 4,0 38 4,0
Taxa de treinamento »* 55 6,5 6,5
Termo momento n 0,0 0,0 0,0
Inclinacgdo inicial da funcéo sigmdide A4 0,30 0,20 0,25
Translacgéo inicial da funcéo sigmdide p 0,0 0,0 0,0
Taxa de treinamento - inclinacdo da fun¢do sigméide 3| 0,10 0,35 0,65
Taxa de treinamento - translagdo da func¢éo sigmoide y,| 0,50 0,33 0,80
Parametro o 0,4821 | 0,4281 | 0,4843

A Figura 7.4 mostra os resultados da previsdo de carga elétrica,
Aplicacdo 1, (via retropropagac¢do convencional - RP convencional e RACN -
retropropagacdo adaptativa com controlador nebuloso) referente ao dia 29 de

julho de 1998.
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Figura 7.4. Resultados da previsdo de carga para Aplicacdo 1 (RACN).

Os resultados obtidos para a Aplicagéo 2, referentes ao dia 29 de julho

de 1998, estdo ilustrados na Figura 7.5.
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Figura 7.5. Resultados da previsdo de carga para Aplicacdo 2 (RACN).
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Para a aplicacdo 3, previsdo de carga elétrica referente ao dia 28 de julho

de 1998, os resultados séo apresentados na Figura 7.6.
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Figura 7.6. Resultados da previsdo de carga para Aplicacdo 3 (RACN).

As Tabelas 7.6, 7.7 e 7.8 mostram os resultados comparativos em
termos de ganhos de ciclo e tempo e os erros obtidos com relagéo ao valor real da

carga elétrica.

Tabela 7.6. Resultados comparativos para Aplicacdol (RACN).

Item RP Convencional RACN
Numero Ciclos 66986 1878
Tempo Processamento(s) 1358,60 33,17
Ganho GC - 35,67
Ganho GT - 40,96
MAPE (%) 1,80 0,97
Erro Maximo (%) 6,20 2,98
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Tabela 7.7. Resultados comparativos para Aplicacdo2 (RACN).

Item RP Convencional RACN
Numero Ciclos 2866 1094
Tempo Processamento(s) 120,89 46,28
Ganho GC - 2,62
Ganho GT - 2,61
MAPE (%) 2,79 1,12
Erro Mdximo (%) 6,92 3,63

Tabela 7.8. Resultados comparativos para Aplicacdo3 (RACN).

Item RP Convencional RACN
Numero Ciclos 916502 2107
Tempo Processamento(s) 3548,35 165,23
Ganho GC - 434,98
Ganho GT - 21,48
MAPE (%) 1,42 1,20
Erro Maximo (%) 5,61 2,69

7.3. Formulacao do Problema de Previsao de Cargas Elétricas usando a

Rede Neural ART&ARTMAP Nebulosa

A previsdo de carga elétrica, via redes neurais (neste caso, a rede
ART&ARTMAP nebulosa), pode ser formulada do seguinte modo, como ilustrada
na Figura 7.7, sendo que os padrdes de entrada de dados dependem efetivamente
dos valores da carga elétrica e das variaveis exégenas (Equacdes (6.1.1) e (6.1.2)).
ApoOs a geracdo do banco de entrada e saida de dados (dados binarios), o
processamento da rede neural ART&ARTMAP nebulosa fica restrita ao médulo
ARTMAP nebuloso. Os vetores de entrada e de saida do moédulo ARTMAP

nebuloso séo ilustrados da seguinte forma [Lopes et al., 2004]:

X(h) = [Pbin(h) Abiniy)] X e Rmbtn (7.3.1)
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Y(h) = L (h+l), Y € Reab (7.3.2)

sendo:

mb = dimensdo do vetor Pbi;
cb = dimensdo do vetor Cbir,
ab = dimenséo do vetor Abin,

7.3.1. Rede Neural ART&ARTMAP Nebulosa

Nesta secdo, serdo apresentados os resultados da previsdo de carga
usando a rede neural ART&ARTMAP nebulosa. Deve-se destacar que o objetivo
desta bordagem com redes neurais refere-se a apresenta¢cdo de uma nova estrutura
de rede neural (ART&ARTMAP nebulosa), em que é evidenciado o
funcionamento e o seu desempenho, para a resolugdo do problema de previséo de
carga. Os dados referentes ao tempo usados no treinamento neste trabalho séo
(para cada vetor): dia da semana e hora do dia. Considerando a representacdo do

vetor de entrada que compde a rede ART&ARTMAP nebulosa tem-se:

. Vetor de entrada

X()e R0 - Phinli) e Rize Abin(ly) e R

o Vetor de saida

Y(h) € R

Para testar a eficiéncia da rede proposta (rede ART&ARTMAP
nebulosa), é efetuado um esquema de previsdo de cargas elétricas utilizando os

mesmos dados que compunham as aplicacfes 1, 2 e 3 utilizadas anteriormente.

E importante enfatizar que todas as aplicagdes 1, 2 e 3 foram
utilizadas no treinamento e diagnostico de todas as arquiteturas de redes neurais
propostas (rede neural feedforward — algoritmo retropropagacéo com controlador

nebuloso, rede neural feedforward — algoritmo retropropagacdo com controlador
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nebuloso e adaptacdo dos parédmetros de inclinagédo e translacdo da fungdo de
ativacdo da rede neural e rede neural ART&ARTMAP nebulosa). A Tabela 7.9
apresenta os principais parametros utilizados no treinamento e diagnostico da

rede neural desenvolvida.

Tabela 7.9. Especificacdo da rede neural ART&ARTMAP nebulosa.

Parametros Aplicacao
1 2 3
NuUmero de vetores padrao 504 1008 2016
Taxa de Treinamento - S 1,0000 1,0000 1,0000
Parametro de escolha - o 1,3500 0,0003 0,0170
Parametro de Vigilancia (ART,) - p, 0,9400 0,9300 0,9200
Parametro de Vigilancia (ARTy) - pp 0,9900 0,9800 0,9900
Parametro de Vigilancia (inter-ART) - pa 1,0000 1,0000 1,0000
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Figura 7.8. Resultados da previsdo de carga para Aplicagdo 1

(ART&ARTMAP Nebulosa).

109



A Figura 7.8 mostra os resultados da previsdo de carga para Aplicacdo
1 (dados reais, resultados obtidos através do algoritmo retropropagacao [Lopes et
al, 2003] e os resultados gerados pela rede ART&ARTMAP nebulosa), referentes
ao dia 29 de julho de 1998.
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Figura 7.9. Resultados da previsdo de carga para Aplicagdo 2

(ART&ARTMAP Nebulosa).

Na Figura 7.9 sdo apresentados os resultados da previsdo de carga
para Aplicacdo 2 (dados reais, resultados obtidos através do algoritmo
retropropagacdo [Lopes et al, 2003] e os resultados gerados pela rede
ART&ARTMAP nebulosa) referentes ao dia 29 de julho de 1998.

J& a Figura 7.10 exprime os resultados obtidos para Aplicacdo 3
referentes ao dia 28 de julho de 1998.
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Resultados da previsdo de carga para Aplicacdo 3

(ART&ARTMAP Nebulosa).

Tabela 7.10. Resultados comparativos para Aplicacdo 1 (ART&ARTMAP).

Item RP Convencional | ART&ARTMAP Nebulosa
Tempo Processamento  (S) 443,56 1,71
GT - 259,39
MAPE (%) 2,03 1,49
Erro Mdximo (%) 5,62 3,38

Tabela 7.11. Resultados comparativos para Aplica¢do 2 (ART&ARTMAP).

Item RP Convencional | ART&ARTMAP Nebulosa
Tempo Processamento  (S) 86,72 8,55
GT — 10,14
MAPE (%) 1,97 1,80
Erro Maximo (%) 6,36 5,54
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Os resultados comparativos de ambos os métodos estdo relacionados

nas Tabelas 7.10, 7.11 e 7.12.

Tabela 7.12. Resultados comparativos para Aplica¢cdo 3 (ART&ARTMAP).

Item RP Convencional | ART&ARTMAP Nebulosa
Tempo Processamento  (S) 120,16 62,68
GT - 1,92
MAPE (%) 3,01 1,59
Erro Maximo (%) 8,01 7,58

A grande vantagem da rede neural ART&ARTMAP nebulosa se deve
ao fato de que independente da tolerancia de erro pré-estabelecida ela sempre ira

fornecer uma resposta, que neste caso, sera o valor de carga estimado.

O mesmo ndo ocorre com a rede neural que utiliza o algoritmo
retropropagacdo. A medida que diminuimos a tolerancia de erro, o processo de
convergéncia da rede se torna lento ou pode ocorrer até o fato de ndo haver
convergéncia, ou seja, a rede neural ndo ird fornecer nenhum resultado de

previsdo de carga.

Através da Tabela 7.13 podemos fazer uma anélise criteriosa do
desempenho da rede neural ART&ARTMAP nebulosa comparada as demais

arquiteturas aqui apresentadas. Foram implementadas as seguintes arquiteturas:

1. Algoritmo RP convencional com momento (M);

2. Algoritmo RP convencional sem momento (SM);

3. Algoritmo RP com momento e controlador nebuloso;

4. Algoritmo RP sem momento adaptativo com controlador nebuloso;

5. ART&ARTMAP nebuloso.
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Analisando os resultados, observa-se que para as Aplicagbes 1e2e 3,a
rede neural ART&ARTMAP nebulosa forneceu um resultado de previsdo de carga
gque se manteve dentro de uma tolerancia de erro, que pela literatura, é concebivel.
Porém, observa-se que o tempo de processamento (TP) gerado pela rede neural

ART&ARTMAP nebulosa é menor que as das demais arquiteturas.

Com isso conclui-se, que a arquitetura proposta (rede neural
ART&ARTMAP nebulosa) oferece resultados satisfatérios com um tempo de
processamento menor que o tempo de processamento gerado pelas demais

arquiteturas.

Tabela 7.13. Comparacdo entre os resultados obtidos das diferentes
arquiteturas de redes neurais artificiais utilizadas no problema de

previsdo de cargas elétricas.

Aplicagoes Rede Neural Mape Maéximo TP (s)
RP Convencional (M) 2,03 5,62 443,56

RP Convencional (SM) 1,80 6,20 1358,60

1 RP Nebuloso 1,35 3,31 322,35
RACN 0,97 2,98 33,17
ART&ARTMAP Nebulosa 1,49 3,38 1,71

RP Convencional (M) 1,97 6,36 86,72

RP Convencional (SM) 2,79 6,92 120,89

2 RP Nebuloso 0,91 2,71 69,26
RACN 1,12 3,63 46,28
ART&ARTMAP Nebulosa 1,80 5,54 8,55

RP Convencional M) 3,01 8,01 120,16

3 RP Convencional (SM) 1,42 5,61 3548,35
RP Nebuloso 1,03 3,45 118,30

RACN 1,20 2,69 165,26
ART&ARTMAP Nebulosa 1,59 7,58 62,68
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7.4. Comentarios

Neste capitulo foi apresentada a aplicacdo das trés arquiteturas de
redes neurais no problema de previséo de cargas elétricas (rede neural feedforward
com algoritmo retropropagacao com controlador nebuloso, rede neural feedforward
com algoritmo retropropagacdo com controlador nebuloso e adaptacdo dos
parametros de inclinacdo e translacdo da funcéo sigmoéide através do método do
gradiente descendente e a rede neural ART&ARTMAP nebulosa). Todos os
resultados obtidos pelas trés redes neurais sdo mostrados neste capitulo e através
deles observa-se a eficiéncia da rede neural ART&ARTMAP nebulosa. Conclui-se,
através destes experimentos, que a rede neural proposta apresenta um
desempenho superior em relagdo as principais arquiteturas disponiveis na
literatura especializada, em especial ao algoritmo retropropagagdo o qual é
considerado um bechmark universal. O desempenho superior refere-se a obtencédo
de solugdes (previsdo de carga) com um ganho de tempo total cerca de 16
unidades (16 vezes mais rapido) ou superior (chegando a 322 vezes mais rapido)
com uma melhor precisdo. Outra vantagem que deve ser destacada corresponde a

possibilidade de realizar o treinamento de forma continuada.
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Capitulo 8

Conclusoes e Sugestoes para

Trabalhos Futuros

8.1. Conclusoes

Este trabalho teve por objetivo o desenvolvimento de uma
metodologia para previsdo de cargas elétricas, através de uma nova arquitetura
de rede neural baseada na teoria da ressonancia adaptativa (rede neural
ART&ARTMAP nebulosa). Foram realizados varios testes para previsdo de
cargas elétricas considerando-se uma base de dados histéricos de uma

companhia do setor elétrico brasileiro.

Também foi implementada a rede feedforward com algoritmo
retropropagacdo com controlador nebuloso [Lopes, 2000] e a rede neural
feedforward com algoritmo retropropagacdo com controlador nebuloso e
adaptacdo dos parametros de inclinagdo e translacao da funcdo sigmoide [Lopes
et al., 2003] para a resolucéo do problema de previsdo de cargas elétricas. Todas
as arqguiteturas de redes neurais foram implementadas na tentativa de
aperfeicoar o algoritmo retropropagacdo convencional no sentido da precisdo e

agilidade no processo de convergéncia.

Quando se usou o algoritmo retropropagacdo com controlador

nebuloso pode-se verificar que a formulagdo abordada reduz o namero de ciclos
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de treinamento, bem como o tempo de processamento, se comparado com o
algoritmo retropropagacgédo convencional. Pode-se observar que com o aumento do
namero de vetores de entrada, a rede neural nebulosa tende a apresentar ganhos
maiores. Deve-se ressaltar que a metodologia abordada proporcionou, em todas as
simulagdes realizadas, previsdes mais precisas quando comparada ao algoritmo
retropropagacdo convencional. Isto, certamente, constitui-se num importante
recurso para a resolugdo de problemas de previsdo de carga mais complexos,
como por exemplo, para a previsdo de cargas elétricas multinodais, em gque séo

considerados um namero maior de variaveis e de informacoes.

Contudo, notou-se que o controlador nebuloso melhorava os
resultados, porém, ndo apresenta uma melhoria expressiva em termos de
processamento. A idéia foi entdo implementar um processo adaptativo nos
parametros que compdem a func¢do de ativacdo da rede neural, que neste caso é a
funcdo sigmdide [Stamatis et al., 1999]. Logo, a cada iteracdo os parametros de
inclinagdo e translagdo da funcéo sigmoéide sdo adaptados através do método do

gradiente descendente.

Através de testes realizados utilizando os dados de entrada para a
aplicacdo 1, pode-se verificar que a implementacdo do processo adaptativo na
funcdo de ativagdo, fez com que a rede neural se tornasse mais rapida e precisa,
guando comparada ao algoritmo retropropagagdo convencional e ao algoritmo
retropropagacdo com controlador nebuloso. E importante enfatizar que o
algoritmo retropropagacdo convencional, usado como agente de comparacdo para
analise da rede neural adaptativa, foi processado sem o termo de momento. A
rede neural adaptativa conseguiu obter um ganho de tempo de processamento de
35,16% com relagdo ao método convencional, ou seja, ela conseguiu reduzir o
tempo de processamento. Todavia, ainda observou-se que para resultados de
aplicacBes que precisam de respostas on-line, ainda havia a necessidade de

melhorar o tempo de processamento da rede.

Logo, surgiu a idéia de utilizar as redes neurais baseadas na teoria da

ressonancia adaptativa. Estas redes possuem a caracteristica da estabilidade e da
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plasticidade. Para tanto, foi desenvolvida uma arquitetura neural hibrida
(ART&ARTMAP) com capacidade de realizar a previsdo de carga de forma rapida
e precisa (equiparavel as outras redes neurais artificiais disponiveis na literatura

especializada).

Trata-se de uma nova abordagem, que visa proporcionar resultados
com precisdo similar as demais redes neurais e métodos disponiveis na literatura
especializada, com menor tempo de processamento e menor restricdo quanto ao
namero de variaveis associadas ao problema sob analise e quanto ao tamanho da

base de dados a ser usada.

Foi desenvolvido, por conseguinte, um procedimento de previsdo de
cargas elétricas, a curto-prazo, executado considerando 24 horas a frente, através
de uma rede neural ART&ARTMAP nebulosa. Esta é uma rede em gque grande

parte do processamento se baseia em dados binarios.

Pode-se observar que, em termos de tempo de processamento, a rede
ART&ARTMAP nebulosa se sobressai a rede retropropagacdo em ambas
aplicacbes 1 e 2, destacando a caracteristica abordada nesta arquitetura de rede
que é a velocidade, obtendo, assim, respostas em tempo real, que é o caso da
previsdo de cargas elétricas. Também, nota-se que, observando o erro percentual
médio absoluto (MAPE) e o erro maximo, a rede ART&ARTMAP nebulosa

efetuou previsdes mais precisas que a rede retropropagagado convencional.

Este trabalho trouxe como contribuicbes o estudo de duas
arquiteturas de redes neurais (algoritmo RP com controlador nebuloso e
algoritmo RP com controlador nebuloso e adaptacdo dos parametros da fungéo
sigmoide) utilizadas na previsdo de cargas elétricas e também trouxe o
desenvolvimento de uma nova arquitetura de rede neural (ART&ARTMAP
nebulosa), desenvolvida especialmente para a aplicacdo na previsdo de carga,
gue € uma inovacdo dentre as arquiteturas ART existentes na literatura.
Concluindo, a formulagdo da rede neural ART&ARTMAP nebulosa apresentada

nesta pesquisa fornece as seguintes vantagens:
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Reducéo no tempo de processamento;

Preserva as caracteristicas de plasticidade e de estabilidade;
Aplicacdo em sistemas de grande porte;

Implementagdo em sistemas continuos;

Qualidade dos resultados.

8.2. Sugestdes para Trabalhos Futuros

Os resultados desta pesquisa podem ser considerados satisfatérios

(do ponto de vista da precisdo e rapidez na obtencdo das solugdes), conforme

argumentado anteriormente. Porém, sugerem-se algumas melhorias e

procedimentos que podem ser implementados com o propésito de tornar esta

metodologia ainda mais eficiente:

1.

estudo e implementacdo de novas melhorias no algoritmo, podendo
aglutinar outras metodologias visando uma melhor representacdo e
manipulacdo das informac¢des no modulo do codigo ativo da rede neural
ART e calculo das fun¢@es de escolha (para melhor inferir a semelhanca dos

padroes);

desenvolvimento de técnica de treinamento de redes, baseada em redes
neurais modulares (compostas por varias sub-redes neurais que
desempenham funcdes especificas / mais especializadas) para a previsao de
cargas elétricas realizada por barramento que é um problema relevante em
abordagens em sistemas de distribui¢do de energia elétrica, especialmente em
ambientes desregulamentados. Estes ambientes competitivos tém estimulado
grandes investimentos em pesquisa e aplicacdo de novas tecnologias em

controle e automacao;

aplicacdo da rede neural ART&ARTMAP modular para a previsdo de carga

multinodal, ou seja, por exemplo, na area de distribui¢cdo de energia elétrica,
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buscando a distingdo da previsdo por barra, conjuntos de barras, subestacoes,
etc. e de consumidores (residencial, comercial e industrial). Trata-se,
portanto, de uma abordagem que deixa de prever apenas a demanda de
forma global, que é um procedimento comumente adotado na literatura, para

a previsdo em varios pontos da rede elétrica;

desenvolver estratégias de implementacéo do treinamento continuado. Este é
um assunto que vem sendo, cada vez mais objeto de investigacao, visto que a
maioria das redes neurais tem apresentado dificuldades no tratamento desta
guestdo. A solucdo mais elementar consiste em retreinar a rede neural quando
devem ser considerados novos padrfes, ou seja, inicia-se novamente o
processo de treinamento. Esta é uma das vantagens do uso das redes neurais

ART descendentes;

investigar a aplicagdo da arquitetura ART&ARTMAP nebulosa para a
resolucdo de outras modalidades de previsdo, por exemplo, a previsédo a longo
prazo e a previsdo de carga espacial que se constitui na inferéncia sobre a

demanda de energia dos consumidores distribuida por &rea territorial.
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Apéndice A - Logica Nebulosa

Este apéndice apresenta os principais conceitos sobre logica
nebulosa, com o intuito de um melhor entendimento do mecanismo
de adaptacio de pesos realizado pelo algoritmo de retropropagagio na
previsio de cargas elétricas. Serdo apresentadas algumas definicoes,
dentre elas: conjuntos nebulosos, funcgoes de pertinéncia, conceito
fundamental da l6gica nebulosa e controle nebuloso, no qual engloba
basicamente trés fases: nebulizacdo, inferéncia e desnebulizagdio,

completando assim a chamada agdo de controle.

A.l. Légica Nebulosa

A ldgica nebulosa foi estruturada, em 1965, por Lofti A. Zadeh da
Universidade da Califérnia para tratar e representar incertezas. Ela torna-se
importante pelo fato de que o mundo néo é constituido por fatos absolutamente
verdadeiros ou falsos e permite representar valores de pertinéncia (grau de
verdade) intermediarios entre os valores verdadeiros e falsos da légica classica. A
logica classica é aplicada as informagbes consideradas completamente
verdadeiras, cujo valor de verdade € igual a 1, ou informagdes completamente
falsas, cujo valor de verdade é igual a 0. J& a légica nebulosa tem a vantagem de

poder ser aplicada as informagfes que ndo sdo completamente verdadeiras ou
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falsas, podendo variar entre 0 e 1. A l6gica nebulosa é, basicamente, uma ldgica de
multivalores que permite que valores intermediarios sejam definidos entre
avaliagdes convencionais como simy/ndo, verdadeiro/falso, sdo as chamadas variaveis
linguisticas, objetos ou palavras linglisticas, que possuem uma representacao
melhor que os nameros. As variaveis nebulosas sdo adjetivos que modificam a
variavel, de tal forma que nogdes como bastante morno ou bastante frio sejam

formuladas matematicamente e processadas por computador [Bauer, 1996].

A.1.1. Conjuntos Nebulosos

Um conjunto nebuloso A em X, colecdo de objetos, é definido como
sendo o conjunto de pares ordenados:
A ={xua(X)| x e X} (A.1.1.1)

sendo:

ua(x) = valor funcéo de pertinéncia do conjunto nebuloso A correspondente ao

elemento x.

A.1.2. Fungdes de Pertinéncia

A funcéo de pertinéncia é uma representacdo grafica da magnitude de
participagdo de cada entrada. Ela associa um peso a cada entrada processada,
definindo uma superposicdo funcional entre as entradas e, finalmente,
determinando uma resposta de saida. As regras utilizam os valores de pertinéncia
da entrada como fator peso para determinar sua influéncia na concluséo final de
saida. Uma vez as func¢des concluidas, pesadas e combinadas, elas s&o

desnebulizadas em uma saida real (crisp) que conduz o sistema.

As funcgdes de pertinéncia nebulosas podem ter diferentes formas
associadas com cada entrada e resposta de saida. A fungdo de pertinéncia

triangular é a mais comum, mas as demais func¢des de pertinéncia (trapezoidal,
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gaussiana e exponencial) podem ser usadas de acordo com a preferéncia ou

limite
@o zero posix‘

experiéncia do projetista.

f— altura <+—

grau de pertinéncia

p» largura <

Figura A.1. Func¢es de pertinéncia.

A Figura A.1 mostra as caracteristicas da fungdo de pertinéncia, na

gual a altura ou magnitude é normalizada entre os valores 0 e 1.

O grau de pertinéncia é determinado pela projecdo vertical do
parametro de entrada do eixo horizontal no limite mais alto da funcédo de

pertinéncia, o qual tem valores compreendidos entre 0 e 1 [Bezdek, 1993].

A.1.3. Operadores Logicos

Supondo-se que A e B sdo dois conjuntos nebulosos com fungdes de
pertinéncia designadas, respectivamente, por pa(x) e us(x) (definidas pela Figura
A.2), pode-se introduzir os operadores basicos mais importantes dos conjuntos
nebulosos definidos por Zadeh da seguinte maneira [Arabshahi, 1996; Aziz &
Parthiban, 1996; Bauer, 1996; Kartalopoulos, 1996; Terano et al., 1991; Zadeh,
1965]:
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Figura A.2. Conjuntos nebulosos.

Operador AND ou intersecao de dois conjuntos: A funcdo de pertinéncia da

intersecdo destes dois conjuntos nebulosos (C = A n B) é definida por:

te(x) = min{ua(x), Le()}, x € X (A.13.1)
A

Wyng

Figura A.3. Operador AND.

Na Figura A.3, a linha cheia define a intersecdo dos dois conjuntos
nebulosos A e B [Bauer, 1996].

Operador OR ou uniao entre dois conjuntos: A fungdo de pertinéncia da uniéo
destes conjuntos nebulosos (D = A U B) é definida por:

uo(x) = max{pa(x), us(x)}, x € X (A.1.3.2)
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Figura A.4. Operador OR.

Neste caso, a linha cheia mostrada na Figura A.4 define a unido dos

dois conjuntos nebulosos A e B [Bauer, 1996].

Operador NOT ou o complemento de um conjunto nebuloso: A funcdo de

pertinéncia do complemento de A, A’ é definida por:

ua(X) =1 —pa(x), xe X (A.1.3.3)

Figura A.5. Operador NOT.

Na Figura A.5 o complemento do conjunto A é dado pela linha cheia
[Bauer, 1996].
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A.2. Controle Nebuloso

Os problemas complexos, normalmente, exigem solucdes complexas,
gue por sua vez, necessitam de tempo e esforgo proporcional ao nivel de
complexidade. Os sistemas nebulosos utilizam solug¢bes simples para resolver
estes tipos de problemas, baseadas em regras if-then, pois em vez de controlar
e/ou modelar um processo através do uso de relagdes complicadas entre as
variaveis, o sistema nebuloso leva em conta o controle e/ou modelagem do
processo através do uso de um conjunto simples de varios tipos de regras de senso
comum. O controle nebuloso utiliza estas regras baseada em um procedimento

proposto nos anos 70 por Ebrahim Mamdani [Aziz & Parthiban, 1996].
SISTEMA NEBULOSO

Entradas | :Sal'das

| - .
|:> Nebulizagdo (—Jgme| Inferéncia ==jgeIDesnebulizacio |:>
I

Figura A.6. Diagrama de bloco de um sistema nebuloso.

Esse mecanismo é constituido, basicamente, por trés partes como
mostra a Figura A.6: nebuliza¢do que converte variaveis reais (crisp) em variaveis
linguisticas; inferéncia que consiste na manipulacédo de base de regras utilizando
declaragGes if-then e, ainda, operagdes nebulosas, como definidas anteriormente
(Equagbes (A.1.3.1) - (A.1.3.3)) e desnebulizacdo que converte o resultado obtido
(variaveis linglisticas) em variaveis reais (crisp), as quais constituem a agdo de

controle [Arabshahi, 1996].

A.2.1. Nebulizacao

A nebulizagdo é um processo que decompde um sistema de entrada

e/ou saida em um ou mais conjuntos nebulosos. Cada conjunto nebuloso cobre
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uma regido particular de um sistema de entradas ou valores de saida e, atraveés
da fun¢do de pertinéncia, produz um grau de pertinéncia com valores
compreendidos entre 0 e 1. O resultado dos conjuntos nebulosos representa o
grau para o qual um sistema de entrada ou um valor de saida € um membro

daquele conjunto nebuloso particular [Kandel, 1993].

Para entender o processo de nebuliza¢do, toma-se como exemplo a
temperatura. Ela pode ser nebubizada em varios conjuntos nebulosos chamados

“fria”, “normal” ou “quente” e assim por diante.

Observa-se na fase de nebulizacdo uma superposicéo entre os limites
dos conjuntos nebulosos que é necessaria para prover uma operacao suave do
sistema. O processo de nebulizacdo permite que as entradas e saidas do sistema
sejam expressas em termos linglisticos de maneira que as regras possam ser

aplicadas de uma maneira simples para expressar um sistema complexo.

A.2.2. Inferéncia

ApOs as entradas e saidas do sistema terem sido decompostas em
seus respectivos grupos de conjuntos nebulosos, um conjunto de regras
associadas a estes conjuntos nebulosos devem ser definidas para reger o

comportamento do sistema [Kandel, 1993].

As regras nebulosas sdo uma série de declaragdes if-then que
consistem de uma condi¢cdo e uma acdo definidas como sendo uma fungéo da
entrada dos conjuntos nebulosos e uma funcdo da saida dos conjuntos

nebulosos, respectivamente [Aziz & Parthiban, 1996]:

IF CONDICAO THEN ACAO

sendo:

CONDIGCAO = f(entrada de conjuntos nebulosos)
ACAO = f(saida de conjuntos nebulosos)

f = funcéo
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Normalmente, um sistema nebuloso exige mais de uma regra para
descrever completamente toda a acdo necessaria e cada regra é avaliada para

surtir uma acéo baseada na firmeza da condicéo.

A.2.3. Desnebulizacao

Desnebulizacdo € um processo que converte um conjunto nebuloso ou
um numero nebuloso em um valor ou numero real (crisp). Este processo é
utilizado na modelagem e no controle da l6gica nebulosa para converter as saidas

nebulosas dos sistemas em valores reais [Kandel, 1993].

Existem numerosas técnicas para desnebulizar um conjunto nebuloso,

dentre elas as trés principais encontradas na literatura sdo [Arabshahi, 1996]:

1. critério max: Encontra o ponto no qual a funcio de pertinéncia € um
mMaximo;
2. média do maximo: Toma a média dos pontos em que a funcéo de pertinéncia

esta para um valor maximo;

3. centro de area: Encontra o centro de gravidade da solucéo dos conjuntos

nebulosos.

Dentre eles, o0 método mais comum é o método de centro de area
também conhecido como centréide. O valor de saida € calculado pelo somatério
do produto da pertinéncia do conjunto de entrada, para cada entrada, pelo valor
de saida determinado através de um conjunto de regras. Este resultado ¢é dividido
pelo somatério da pertinéncia do conjunto de entrada para cada entrada,

resultando assim o valor da agédo de controle.

Desta forma, para um conjunto nebuloso tem-se [Arabshahi, 1996;

Kartalopoulos et al., 1996; Terano, 1991]:
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1,
Zﬂf d;
i=1
u=——-"
Zﬂi
i=1

(A2.3.1)

sendo:
o

nr

valor do conjunto que tem um valor de pertinéncia L;

numero de regras nebulosas.

O valor u calculado pela Equagéo (A.2.3.1) corresponde a projecdo do
centro de inércia da figura definida pelo conjunto de regras sobre o eixo da

variavel de controle.
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Apéndice B - Dados de Cargas FElétricas

Neste apéndice sio apresentados os bancos de dados historicos de
cargas elétricas fornecidos por uma companhia do setor elétrico
brasileiro utilizado para realizar o treinamento das arquiteturas das
redes mneurais propostas. Estes dados contém valores das cargas
horirias do ano de 1998. No apéndice B.1 estd a composicio de um
banco de dados composto por dados historicos de 21 dias
compreendido entre os dias 8 e 28 de julho de 1998, num total de
504 vetores de entrada. O apéndice B.2 compoe um arquivo de 42
dias e os dados historicos estdo compreendidos entre o dia 17 de
junho de 1998 e o dia 28 de julho de 1998 resultando num banco de
entradas formado por 1008 vetores. E, finalmente, o apéndice B.3
que contém 84 dias, compreendidos entre o dia 4 de maio de 1998 e o
dia 27 de julho de 1998, dando origem ao vetor de entrada composto
por 2016 vetores.
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Apéndice C - Publicacoes

Este apéndice apresenta a publicagio de artigos resultantes de
trabalhos desenvolvidos em veiculos cientificos até o momento. Os
artigos ilustram o desenvolvimento das redes neurais apresentadas
nos capitulos 4 e 6, e as solugoes obtidas dessas arquiteturas na
aplicagio de previsio de cargas elétricas e andlise de sensibilidade e

controle preventivo dos Sistemas Elétricos de Poténcia.

C.1. Publicacoes

ALTRAN, A. B.; LOPES, M. L. M.; MINUSSI, C. R. e VILLARREAL, F. “Um estudo
das fun¢bes de base radial aplicadas a previsao de cargas elétricas via redes
neurais artificiais,” XXVIII CNMAC - Congresso Nacional de Matematica

Aplicada e Computacional, Sdo Paulo — SP, ST9, pp. 1-6, 2005.

ALTRAN, A. B.; LOPES, M. L. M.; MINUSSI, C. R. e VILLARREAL, F. “Um estudo
de previsdo de cargas elétricas por redes neurais artificiais,” Dincon 2005 -
4° Congresso Tematico de Dinamica e Controle da SBMAC, Bauru - SP,

pp. 878-885, 2005.
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LOPES, M. L. M.; MINUSSI, C. R. and LOTUFO, A. P. “Electric load forecasting
using a fuzzy ART&ARTMAP neural network,” Applied Soft Computing,
Vol. 5, No. 2, pp. 235-244, 2005.

LOTUFO, A. D. P.; LOPES, M. L. M. e MINUSSI, C. R. “Analise de sensibilidade
por redes neurais para aplicacdo em estabilidade transitéria de sistemas
elétricos de poténcia,” Dincon 2004 - 3° Congresso Tematico de Dinamica e

Controle da SBMAC, Ilha Solteira - SP, pp. 1347-1355, 2004.

LOPES, M. L. M.; LOTUFO, A. D. P. e MINUSSI, C. R. “Previsao de curto-prazo de
cargas elétricas por redes neurais,” CBA 2004 - XV Congresso da Sociedade

Brasileira de Automatica, Gramado - RS, 2004.

LOPES, M. L. M., LOTUFO, A. D. P. e MINUSSI, C. R. “Rede neural
ART&ARTMAP aplicada ao problema de previsdo de cargas elétricas,”
XXVI CNMAC - Congresso Nacional de Matematica Aplicada e
Computacional, Sdo José do Rio Preto - SP, pp. 167, 2003. (resumo).

LOPES, M. L. M.; MINUSSI, C. R. and LOTUFO, A. P. “Electrical load forecasting
formulation by a fast neural network,” Engineering Intelligent Systems,

Vol. 11, No. 1, pp. 51-57, 2003.

LOTUFO, A. D. P.; LOPES, M. L. M. e MINUSSI, C. R. “A neural network for
transient stability analysis and preventive control of electric energy
systems,” VI CBRN - Congresso Brasileiro de Redes Neurais, Sdo Paulo - SP,
pp. 91-96, 2003.

LOPES, M. L. M.; MINUSSI, C. R. and LOTUFO, A. P. “A fast electric load
forecasting using adaptive neural networks,” Proceedings of the 2003 IEEE

Bologna Power-Tech, Italy, Vol. 1, pp. 23-26, 2003.

LOTUFO, A. D. P.,; LOPES, M. L. M. and MINUSSI, C. R. “Dynamic preventive
control of electric power systems by neural networks,” V Induscon — IEEE

Industry Applications Society, Salvador - BA, Vol. 1, pp. 1-6, 2002.
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