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Resumo

E muito importante conhecer o comportamento de carga com antecedência em

problemas de análise, planejamento e operação de sistemas de energia elétrica com o

. propósito de garantir o fornecimento aos consumidores de forma econômica, segura e de

confiança ininterrupta. O objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de uma metodologia

para previsão de carga elétrica baseado em uma rede neural com treinamento realizado

utilizando­se o algoritmo Back­Propagation com controlador nebuloso. Esta metodologia
resulta em um treinamento rápido, quando comparado à formulação convencional do

algoritmo Back­Propagation. Os resultados apresentados utilizam dados de uma companhia
elétrica brasileira como forma de testar a metodologia proposta.
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Abstract

Knowing the load behavior in advance is very important in planning, analysis and

operation of power systems to maintain an uninterrupted reliable, secure and economic
electric energy providing. The objective of this work is development of a methodology for

electric load forecasting based on a neural network. Here, it is used a Back­Propagation

algorithm with an adaptive process based on fuzzy logic. This methodology results in fast

training, when compared to the conventional formulation of Back­Propagation algorithm.

Results are presented using data from a Brazilian electric utilities and the performance is very

good for the proposal objective.
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transposto
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conjuntos nebulosos

coleção de objetos
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Negativo Pequeno

Próximo de Zero

Positivo Muito Pequeno
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Médio
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tempo de processamento via B­P

tempo de processamento via B­P nebuloso
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valor da carga estimada pela rede neural referente à hora h
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Introdução

Planejamento de expansão, fluxo de potência, operação econômica, análise e
controle de segurança de Sistemas de Energia Elétrica são alguns exemplos de estudos que
efetivamente dependem do conhecimento futuro do comportamento do perfil da carga do
sistema (previsão de carga) ([10]), ou seja, da previsão de informações futuras de uma série
temporal por extração do conhecimento de valores passados. Por conseguinte, a previsão de
carga constitui­se num item muito importante de investigação.

Na literatura técnica podem­se encontrar muitos métodos utilizados para previsão
de carga, dentre eles tem­se: técnica de regressão linear simples ou múltipla, alisamento
exponencial, estimação de estado, filtro de Kalman e ARIMA (AutoRegressive Integrated
Moving Average) de Box & Jenkins ([01]).

Todos estes métodos necessitam que seja efetuada uma modelagem prévia da

carga para aplicação posterior. Os fatores que influenciam na modelagem da carga podem ser
condições meteorológicas (nebulosidade, velocidade do vento, variações bruscas de
temperatura) e fatores diversos como efeito de dias atípicos (feriados, greves, etc.). O
conhecimento da influencia de tais fatores permitem representar da melhor maneira o

comportamento da carga para então servir como entrada no algoritmo de previsão escolhido.
Bons resultados têm sido obtidos apesar de, às vezes, serem requeridos grandes esforços
computacionais, além de técnicas de modelagem complexas. Outro tipo de resultado tem sido
obtido, também, através da introdução de sistemas inteligentes, que se tem mostrado
eficientes, principalmente, para o caso dos dias especiais. Recentemente, o uso de redes
neurais ([15], [16], [25], [33]) tem despertado a atenção de muitos pesquisadores.

As Redes Neurais Artificiais (RNA) são concepções em hardware elou software

baseadas no mecanismo de funcionamento do cérebro. A neurocomputação surgiu,

basicamente, em 1943 através da proposição de um neurônio artificial por McCulloch e Pitts.
A partir deste modelo, foram desenvolvidas várias concepções de RNA, porém, os resultados
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eram pouco significativos. Somente após os anos 70 é que houve considerável avanço,
principalmente, com o advento do algoritmo Back­Propagation (B­P) ([34]) e da rede de
Hopfield (RH) ([33]) e, sobretudo, pelo avanço da microeletrônica a partir dos anos 80, foi
que permitiram a idealização de estruturas em hardware de modo eficiente.

O algoritmo B­P tem por finalidade o aprendizado supervisionado (regra baseada
no binômio estímulo de entrada — saída) de RNA compostas por várias fileiras de neurônios

dispostos em paralelo e funções de ativação contínuas. Com esta estrutura pode­se executar
tarefas como o reconhecimento de padrão, diagnósticos complexos, previsão, etc.

Este trabalho visa, então, investigar o potencial do emprego do conceito de redes
neurais artificiais ([15], [16], [25], [33], [35]) para a solução do problema da previsão de
carga, com aprendizado efetuado via Back­Propagation (B­P). O algoritmo B­P é
considerado, na literatura especializada, um benchmark em precisão, contudo sua
convergência é muito lenta. Então, o propósito deste trabalho é ajustar a taxa de treinamento y
durante o processo de convergência, com o propósito de reduzir o tempo de execução. O
ajuste y é feito usando um controlador nebuloso. Usa­se também uma função exponencial
decrescente que estabiliza a atuação do regulador no tempo de treinamento inicial e evita a
instabilidade no processo de convergência.

Pretende­se, deste modo, propor um treinamento mais rápido, se comparado com a
formulação convencional do B­P, consegiientemente tornando o sistema previsor, a princípio,
mais competitivo em comparação aos principais métodos encontrados na literatura
especializada.

Visando, então, reduzir este tempo de treinamento, será desenvolvida uma versão
do algoritmo B­P, utilizando­se um processo adaptativo baseado na lógica nebulosa, com o
propósito de acelerar o processo de convergência, via observação do erro global da rede
durante o treinamento. A característica principal desta rede, espera­se, é demandar um baixo
esforço computacional para a execução do treinamento. Estes são os objetivos iniciais. Porém,
à medida que foram obtidos os resultados com a implementação da rede neural, observou­se
que, além da maior rapidez, os resultados eram mais precisos. Este fato passou, então, a ser o
maior destaque da pesquisa.

Ressalta­se, ainda, que a rede neural nebulosa será bastante útil para a resolução
de outros problemas, além da previsão de carga.
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Este texto está organizado da seguinte forma: O capítulo 2 trata da teoria da

previsão de carga e os modelos de Box­Jenkins utilizados para aproximar uma série temporal.

No capítulo 3 é feita uma abordagem geral sobre redes neurais sendo que foi elaborado um

estudo minucioso com relação ao algoritmo Back­Propagation. O capítulo 4 descreve as

principais teorias da lógica nebulosa introduzidas por Zadeh ([30]). O desenvolvimento do

sistema previsor de cargas elétricas utilizando o algoritmo Back­Propagation, com adaptação

feita através de um controlador nebuloso, é discutido no capítulo 5. O capítulo 6 apresenta

uma aplicação da rede neural nebulosa no campo de previsão de cargas elétricas. E

finalmente, no capítulo 7 são apresentadas as conclusões e as sugestões para trabalhos futuros.
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Previsão de Cargas

Neste capítulo, serão apresentados os principais conceitos relacionados com a

previsão de cargas elétricas e os tipos de métodos utilizados para realizar essa previsão.

Uma vez que a evolução da carga pode ser representada por uma série temporal, serão

mostrados, de forma geral, os modelos de previsão de uma série temporal estacionária e

não­estacionária, baseados na aproximação de Box­Jenkins. Trata­se, essencialmente, de um

capítulo que relaciona os resultados mais relevantes sobre os conceitos e métodos abordados

na literatura. Deve­se destacar que a principal referência usada neste capítulo é a ([10]) que é,

certamente, um dos principais textos nesta área.

2.1 Cargas Elétricas

As cargas elétricas são compostas por milhares de aparelhos e dispositivos que,

quando consideradas em conjunto, apresentam tendências que podem ser estatisticamente

previstas. Tais tendências são influenciadas por fatores que interferem na forma de modelar a

carga. Esses fatores podem ser divididos em: 1) condições meteorológicas, tais como,

nebulosidade, velocidade do vento, variação brusca de temperatura, umidade; 2) fatores

diversos como efeitos de dias atípicos (feriados) e dias especiais (sábados e domingos),
semana típica onde corresponde ao ciclo de trabalho­descanso e 3) fatores sazonais, onde o

consumo varia nas diferentes estações do ano. Tais fatores influenciam da melhor maneira o

comportamento da carga para então efetuar­se a previsão.

Tem sido proposta, na literatura, uma variedade de métodos previsionais, de modo

a estabelecer previsões com certo grau de precisão. Os métodos necessitam, basicamente, de

duas condições fundamentais ([01]):
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1. informações sobre o passado quantificadas em forma de dados;

2. assumir que o comportamento ocorrido no passado de certa forma irá se repetir no futuro.

Os métodos utilizados para previsão de carga podem ser classificados em três

classes ([10]):

1. Métodos Intuitivos: Encontram­se nesta categoria os métodos de previsão que não

utilizam um modelo matemático formal para descrever o comportamento da carga.

Métodos Autônomos: Compreendem os métodos de previsão que utilizam modelos

baseados somente na extrapolação de observações passadas da carga. À técnica usada

consiste na análise da evolução da carga no tempo, podendo, de acordo com determinados

padrões de comportamento, ser classificada em horizontal, sazonal e tendenciosa. No

padrão horizontal os dados da carga flutuam em torno de um determinado valor médio

constante no tempo. Para o padrão tendencioso, os dados flutuam em torno de uma curva

de tendência (média variável no tempo). No padrão sazonal, a carga é influenciada por

fatores temporais, tais como: estações do ano, dias da semana. Já para o padrão cíclico as

flutuações ocorrem variando em amplitude e duração.

Métodos Causais: Estes métodos assumem que a carga exibe uma relação de causa e

efeito com uma ou mais variáveis independentes, que irão descrever seu comportamento.

As variáveis utilizadas para justificar a tendência de crescimento da carga são: índices

sócio­econômicos, crescimento populacional, etc.

A determinação do padrão de comportamento da carga é utilizado na escolha do

modelo adequado visando descrever a evolução da carga no tempo e através dele pode­se

dividir a série temporal (evolução da carga no tempo) em duas classes ([10]):

1. Estacionária: Uma série temporal é dita ser estacionária se os dados da carga tiverem

flutuações em torno de uma média constante no tempo. Na Figura 2.1, tanto o item (a)
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como o item (b), possuem dados que mantêm uma média constante no tempo, o que indica

que a série temporal é estacionária.

|

40 60
7

20 30 40 50 60
Tempo Tempo

(a) (O)

Figura 2.1: Série temporal estacionária.

2. Não­Estacionária: Se a série temporal apresentar o padrão tendencioso e/ou o padrão

sazonal, ela é dita ser não­estacionária. Na Figura 2.2 nota­se que o item (a) apresenta um

padrão sazonal sobreposto semelhante a um padrão horizontal e o item (b) exibe um

padrão sazonal com aparente tendência para cima caracterizando assim uma série temporal
não­estacionária.

UU

o 20 40 609 80 100 120 140 o 20 40 60 80 100 120 140

Tempo Tempo
(a) O)

Figura 2.2: Série temporal não­estacionária.

Após selecionar a classe de modelos que melhor descreve os padrões de

comportamento, é preciso escolher um modelo adequado desta classe que melhor descreve a

série temporal com o propósito de realizar previsões para valores futuros da série temporal.
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2.2 Previsão para Modelos de Série Temporal Estacionária

Uma série temporal consiste de uma sequência ordenada de valores de uma

variável para intervalos de tempo igualmente espaçados ([24]). A série temporal de £

observações, 2,,Z2,'**,Z,, São consideradas como valores observados das variáveis aleatórias

Z,Z,,""",Z, e O valor dela no período de tempo ! no futuro é expresso por z,,, (valor

aleatório da variável Z,,). A previsão de z,,,, indicada por 2,(!), é baseada nos valores

observados da série temporal 2,,2,,­**,z, com origem em f e avanço de tempo ! ([10]).

Se a série temporal é estacionária, as variáveis Z,,Z,,*“,Z, possuem a mesma

média u., logo a previsão de z,,, é exatamente u, o valor esperado da variável Z,,,. Assim, o

erro de previsão é:

Z (1) = Liu "­ ã (1)

Através da distribuição normal de Z,,, verifica­se que a probabilidade do valor

futuro z,,, estar situado entre os limites:

2,(D) E (1.96) (0º[e,(D])”?

é de 95%, sendo o[e, (1)] a variância do erro de previsão. O intervalo entre estes limites é

dito ser 95% do intervalo de predição para z,,.

Na prática, a previsão e a variância do erro de previsão dependerá de parâmetros

desconhecidos do modelo da série temporal e estes serão estimados dos valores da série

temporal observada 2,,2,7,***,z, ([107).

2.2.1 Função de Autocorrelação e Autocorrelação Parcial Amostral
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A Função de Autocorrelação Amostral (Sample AutoCorrelation Function ­ ACF)

e Função de Autocorrelação Parcial Amostral (Sample Partial AutoCorrelation Function ­

PACF) representa um passo importante no estágio de identificação do processo de Box­
Jenkins.

Uma função de autocorrelação é a correlação entre o comportamento anterior da

carga e o fator que se espera influenciar a carga no futuro. Assim, a autocorrelação amostral

de atraso k, r, para k =1,2,­­­, é dada da seguinte forma ([10]):

N—k

2­2) (Qu72

XY ­2)
Fr =

sendoz a média amostral da série temporal.

Para obter valores úteis de autocorrelações amostrais, necessita­se de pelo menos

50 observações e elas serão calculadas apenas para & =1,­­­, Kem que K não será maior que

N/A4, onde N corresponde ao número de observações da série. É importante ressaltar que as

autocorrelações amostrais são somente estimativas de autocorrelações teóricas, p,, logo

tendem ao mesmo padrão, de maneira que se pode concluir muitas propriedades do processo

estocástico subjacente a partir de um estudo da função de autocorrelação amostral ([10]).

A autocorrelação amostral é de fundamental importância, mas infelizmente o ACF

amostral nem sempre permite especificar o modelo apropriado. Exige­se, então, outra

característica da série temporal que é a função de autocorrelação parcial amostral expressa por

[LT

O PACF amostral é também, por sua vez, uma estimativa da autocorrelação

parcial teórica, p,, calculada dos valores da série temporal observada. À autocorrelação
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parcial teórica é definida como sendo a autocorrelação entre quaisquer duas variáveis Z, e

Z,141» Separadas & atrasos de tempo, sendo que as variáveis Z, 1) Z12 "Za São

eliminadas. As autocorrelações parciais amostrais possuem a seguinte forma ([10]):

nNn=n

n—K
E, =22 1­7

sendo que as equações de r,, por diante, tornam­se cada vez mais complicadas.

Da mesma forma ocorrida com o ACF amostral, o PACF amostral tende ao

mesmo padrão que o PACF teórico de tal forma, que se pode utilizar o PACF amostral para

identificar o modelo apropriado no processo estocástico.

2.2.2 Formas Gerais dos Modelos ARMA

A classe de modelos que melhor apresenta as características da série temporal

estacionária é a classe de modelos ARMA ([09], [10], [24]). Dentre eles podem­se citar os

seguintes modelos: o modelo Ruído Branco, o modelo Auto Regressive (AR), o modelo

Moving Average (MA) e finalmente o modelo Auto Regressive Moving Average (ARMA).

2.2.2.1 Modelo Ruído Branco ([10], [24])

O modelo é definido por ([10], [24)]):

Z,=0,+A,

em que A, são os random shocks, A; — IN (O, 6? ), e Bon é o termo constante.
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2.2.2.2 Modelo Auto Regressive (AR(p)) ([10], [24])

O modelo é definido pela equação ([10], [24]):

Z, = 8, + MZ + 092Z,­2 +oet 0,2,­, + A,

sendo que A, representa os random shocks, A, — IN (0,6? ), Oo É o termo constante, 0,1, +?
são coeficientes autoregressivos e p é a ordem do modelo.

2.2.2.3 Modelo Moving Average (MA(q)) ([10], [24])

O modelo é definido da seguinte forma ([10], [24]):

Z, = 0, +A 0 A 1 70,4 ,­­­­0,A,

no qual A, representa os random shocks, sendo A, — IN (O, si ), Oo é O termo constante,

0,,::., Op São coeficientes de média móvel e q é a ordem do modelo.

2.2.2.4  ModeloAuto Regressive Moving Average (ARMA(p,q)) ([10], [24])

Este modelo combina no modelo ambos termos autoregressive e de moving

average. O modelo é definido da seguinte maneira ([10], [24]):

Z,=0,+0Z1+0Z2++,Z, +A OA OA, BA,
sendo que A, representa os random shocks, em que A, ­— IN (0,62), 89 é o termo constante,

Qt 0, e 0,,­­., O, São simultaneamente, os coeficientes autoregressivos e de média móvel

e pe q são as ordens do modelo.
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Na Tabela 2.1, estão relacionados os seis modelos da classe de modelos ARMA e

suas respectivas propriedades características.

Tabela 2.1: Definições dos seis modelos ARMA.

— Condiçõesde .
— — DefiniçãodoModelo— Inversibilidade e.

me ee a Estacionaridade­

Ruído Branco ARMA(0,0) Z,=0,+A, ­

AR(1) ARMA(1,0) Z =0+0dZ1+A <<!
92 +, <!

ARO) ARMA(20) Z =0,+0Z +0)Z3+tA, 92 ­d,<!
—1<0,<l

MA(1) ARMA(O0,1) Z =0,+A4­0A, —1<0 <!l
0, +O,<l1

MA) ARMA(0,2) Z =0,+A A, ­0A, 0; ­0,<!
—1<0,<!l

—­l<o,<!Auto Regressive
ARMA(L1,1) Z,=0,+0,Z1+A­ GA —1<0 <!Moving Average

2.3 Previsão para Série Temporal Estacionária

Na análise da série temporal pode­se utilizar a aproximação de Box­Jenkins ([10])

a qual é dividida em três estágios:

escolha de uma classe de modelos convenientes para o ajuste da série temporal
observada;

adaptação do modelo apropriado desta classe para série temporal observada;

utilização do modelo adaptado para realizar previsões de valores futuros da série temporal
observada.

A Figura 2.4 mostra a forma geral da aproximação de Box­Jenkins ([10]).
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Escolher classe de

modelos convenientes)

——  ldentificar um modelo
experimental

|
stimar os parâmetros

do modelo

experimental

Verificar o

diagnóstico (o modela
é adequado?)

| SM

Usar o modelo para
realizar a previsão

Figura 2.3: Estágios na aproximação de Box­Jenkins.

O segundo estágio pode ser subdividido em três partes ([10]): identificação,

estimativa e verificação de diagnósticos. Estas três partes são descritas a seguir.

1. Identificação de um Modelo Experimental

A técnica básica no estágio de identificação é a comparação da ACF Amostral e

PACF Amostral da série temporal com os padrões de ACF e PACF teóricos de modelos da
classe escolhida.

Quando dois ou mais modelos forem selecionados para o estágio de identificação,

utilizar­se­á o que Box and Jenkins chamam de princípio de parametrização parcimoniosa

([10]), ou seja, o modelo escolhido dentre eles será aquele que apresentar o menor número de

parâmetros. O fato se deve por dois motivos: 1) a dificuldade de estimar precisamente os

parâmetros do modelo se ele contem muitos parâmetros e 2) se o modelo for complicado, a
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detecção de diagnóstico pode não descobrir se ele contém mais parâmetros que o necessário

para representar adequadamente a série temporal observada.

Um passo importante, através das autocorrelações e autocorrelações parciais

amostrais, é identificar se as autocorrelações, r,, e autocorrelações teóricas, px, para todo k>q,

são ou não iguais a zero. Para isso, utilizam­se os chamados testes de significância para as

autocorrelações e autocorrelações parciais, ou seja:

Se a amostra de autocorrelação r, encontrar­se fora dos limites ([10]):

+ 1.96 A+2 DEhn =N 2

então, ela é significativamente diferente de zero e, assim, p, £ 0. Se r,

não é significativamente diferente de zero, então, px = O.

Se a amostra de autocorrelação parcial r. encontrar­se fora dos

limites:

1.96
+

nÊ

ela é significativamente diferente de zero e, então, px * O. Se ru, não é

significativamente diferente de zero, então, px, = O.

sendo N o número de observações na realização.

Após selecionar um modelo da classe de modelos ARMA, é importante verificar

se o termo constante O, deve ou não ser incluído no modelo. Através do modelo ARMA(p,q)

o termo constante 9, é relacionado ao processo de média 1 como mostra a Equação (2.3.1)

([10]):

O,=u(1­09 ­0,­­—d,) (2.3.1)

Da Equação (2.3.1) observar­se que o termo constante 9, será zero, se e somente

se, o processo de média u é zero. Como a média u do processo estocástico gerado pela série

13
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temporal observada é estimada da média amostral z, pode­se, então, ter o seguinte teste de

significância para 9,:

Se a média amostral Z é grande comparada com o desvio padrão
A

amostal o,, incluir o termo constante no modelo.

ou seja, se a média amostral z difere de zero, o termo constante 0, deve ser incluído no

modelo.

A Tabela 2.2 resume de que maneira as funções de autocorrelação e

autocorrelação parcial amostral são utilizadas na identificação do modelo ([09], [10], [24]).

Tabela 2.2: Propriedades características dos seis modelos ARMA.

" Modelo — ACFTeório —  PACFTeórico
Todas —autocorrelações Todas —autocorrelações
são zeros parciais são zero

Ruído Branco

AR(1) Decai para zero Termina após o atraso 1

ARQ) Decai para zero Termina após o atraso 2

MA(1) Termina após o atraso 1º Decai para zero

MA(1) Termina após o atraso 2 Decai para zero

ARMA(1,1)  Decai para zero Decai para zero

2. Estimação dos Parâmetros do Modelo Experimental

Após o modelo experimental ser selecionado, o próximo passo será estimar os

parâmetros desconhecidos que fazem parte deste modelo. O erro das previsões a um passo
adiante do modelo ARMA(p,g) ([10]):

e 1(1) = Z, = ta (1)
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é exatamente o random shock A,. Então, o valor observado do erro da previsão a um passo

adiante:

27 as (1)

é igual a a,, a realização do random shock A, para o tempo f.

A soma dos quadrados é dada por ([10]):

YX (2 ­240 (2:34)
t=l

cujos valores dependem de parâmetros desconhecidos no modelo, 9,, Q1,..., 9,, 81... 9,

assim como nas observações 2,22»... Zy­

Seguindo o princípio dos mínimos quadrados, a estimativa dos parâmetros

desconhecidos ,, &,,..., d,, O,,..., O, são valores no qual a soma dos quadrados dada pela

Equação (2.3.4) é mínima. À soma dos quadrados depende das observações 2,,22;­­..»Zy

assim como os valores dos parâmetros desconhecidos 0,, Q,,..., $, ; Oui, 8, para o qual a

soma dos quadrados é mínima também dependerá das observações 2, 22,...) Zy­

Então, cada estimativa dos mínimos quadrados destes parâmetros é uma função
A

das observações 2, 22, ..., Zy , denotadas por O,, 01,...,9,, O1,...,9,.

No geral, não é possível encontrar expressões para estimar os mínimos quadrados

dos parâmetros dos modelos ARMA(p,qg) em termos das observações 21, Z2,..., zy . Porém, é

possível, através de um algoritmo de computação dos mínimos quadrados não­linear,

encontrar a função soma dos quadrados, Equação (2.3.4), para localizar o mínimo. Entretanto,

a estimativa dos mínimos quadrados requer estimativas preliminares desses parâmetros. Em

geral, é necessário verificar se estas estimativas preliminares satisfazem os conceitos de

estacionaridade e inversibilidade exigidas pelo modelo.

Deve­se, então, estabelecer estimativas preliminares de todos os parâmetros com

exceção do termo constante O, que é igual a um número pequeno, por exemplo 0,1. Isso

EV
AVAVAY

2 3 4 5 6 7 unesp”, 12 13 14 15 16 17 18



ocorre porque as estimativas preliminares devem cumprir as condições de estacionaridade e

inversibilidade exigidas pelo modelo. Para um modelo ARMA(p,.q) a estimativa preliminar do

termo constante 9,, Equação (2.3.1), é dada por:

z1­9,­=­0,)

em que &,,...,0, são respectivamente estimativas preliminares de Q,,..., à, .

Existem dois métodos para encontrar as estimativas dos quadrados mínimos:

Método 1:

Se o termo constante 0, for incluído no modelo, então, a estimativa preliminar de

O, é obtida utilizando a Equação (2.3.5). Por conseguinte, assumindo que o parâmetro 9, tem

o valor dado por esta estimativa, as estimativas dos quadrados mínimos são criadas para

outros parâmetros no modelo. Uma estimativa final de O, é obtida substituindo a estimativa

dos quadrados mínimos correspondente na Equação (2.3.1) ([10]).

Método 2:

Se o termo constante 90, for incluído no modelo, as estimativas dos mínimos

quadrados serão encontradas para todos os parâmetros do modelo, incluindo o termo constante

8, ([10]).

Geralmente as estimativas encontradas usando o método 1 são muito boas e dão

previsões muito similares as estimativas obtidas pelo método 2. A vantagem do método 1 é

que reduz a um, o número de parâmetros a ser estimado.

3. Verificação do Diagnóstico do Modelo Experimental
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A próxima etapa, é verificar se as estimativas dos parâmetros satisfazem as

condições de estacionaridade e inversibilidade exigidas pelo modelo.

Deve­se observar, primeiramente, se as estimativas dos parâmetros são

significativamente diferentes de zero. Uma maneira de verificar isso é calcular a razão­r

([107):

parâmetro estimado
razão­t =

—erro padrão estimado

Se esta razão­rt, Equação (2.3.6), estiver fora dos limites + 1,96, o

parâmetro estimado é significativamente diferente de zero.

sendo que a expressão do erro padrão estimado dependerá do modelo a ser ajustado, como

mostra a Tabela 2.3.

Tabela 2.3: Erro padrão estimado dos quadrados
mínimos dos modelos ARMA.

Erro Pa
2

AR(1)

AR)

MA(D) 1­ (892
N

MA(1) É ­ B)º|N |
ao a 272

N(0,­ô
à 2 à a 272

ARMA(1,1) (1­(0,)) 01­08)
N(0,­6))?
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Estas regras devem ser consideradas como rígidas, já que um parâmetro estimado

pode não ser significativo em conseqiiência do pequeno número de observações na série

temporal. Mas, para um número grande de observações, a estimativa deste parâmetro pode ser

significativo.

Se um parâmetro estimado é significativo, isto indica que o termo correspondente

deve ser incluído no modelo, por outro lado, se ele não é significativo pode­se abandonar o

termo correspondente deste parâmetro no modelo.

O principal teste de modelos adequados é baseado em um estudo dos resíduos do

modelo ajustado. Se os parâmetros desconhecidos são substituídos por suas estimativas dos

mínimos quadrados no cálculo da previsão 2, ,(1), o erro da previsão a um passo adiante pode

ser expresso pela Equação (2.3.3) sendo chamado resíduo para o tempo t (diferença entre o

valor observado para o tempo 7 e o previsto utilizando seu modelo ajustado) e denotado por

ã, ([10)).

O valor mínimo da soma dos quadrados, Equação (2.3.4), que é obtido quando as

estimativas dos mínimos quadrados são usadas para os parâmetros desconhecidos, é

exatamente a soma dos resíduos ao quadrado:

N

2,t
1

conhecido como soma dos resíduos quadrados.

O estudo dos resíduos à, baseia­se na verificação de uma realização do processo

de Ruído Branco. Se o modelo ajustado é certo, então os resíduos são uma realização do

processo de Ruído Branco e, portanto, as autocorrelações e autocorrelações parciais amostrais

dos resíduos devem todas estar próxima de zero.

Considere r, (ã) a autocorrelação amostral de atraso ! para os resíduos e

k

Q=N XY (r(á)
l=l

em que N é o número de resíduos para a série temporal observada.

18
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Se Q é muito grande, o modelo será inadequado, pois tendo Q um valor grande, as

autocorrelações (4) são também grandes para os resíduos assemelhar­se a uma realização de

um processo de Ruído Branco. Se o modelo é adequado, a variável aleatória Q possui uma

distribuição de probabilidade denominada chi­quadrado com (k­r) graus de liberdade, em que

r é o número total de parâmetros do modelo ajustado ([10]).

Das tabelas de distribuição de probabilidade, é possível encontrar um valor crítico

tal que a probabilidade de um valor aleatório de Q exceder este valor crítico é de 0,05. Daí

pode­se utilizar o seguinte teste conhecido como teste de ajuste da portmanteau lack sendo Q

conhecido como chi­quadrado de Box­Pierce:

Se o valor calculado de Q excede o valor crítico calculado das tabelas

chi­squared, este valor de Q é muito grande e o modelo é julgado

inadequado. Caso contrário, o modelo é considerado como sendo

adequado.

O estudo da autocorrelação amostral de resíduos pode indicar os modelos

inadequados e sugerir que um novo parâmetro seja incluído no modelo. Se o teste de

diagnóstico não detectar qualquer inadequações no modelo ajustado, pode­se considerar um

parâmetro adicional no modelo com a finalidade de que o novo modelo seja mais adequado se

comparado ao modelo anterior. Este teste é conhecido como overfitting ([10]).

Quando o novo modelo é ajustado, se o parâmetro estimado do novo parâmetro

não é significativamente diferente de zero, então, não vale a pena incluí­lo no modelo. Neste

caso, a estimativa do outros parâmetros no novo modelo será similar as estimativas

correspondentes no modelo anterior.

Para verificar se o novo modelo experimental tem um melhor ajuste que o modelo

experimental anterior, calcula­se a variância residual para cada modelo da seguinte forma
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a média residual.

Se a média residual está próxima de zero e N é grande, a variância residual é

([10)):

(23.8)

Comparando as Equações (2.3.7) e (2.3.8), tem­se que a variância residual é

exatamente o valor mínimo da soma da função quadrada dividida por N. Para modelos

ARMA, a variância residual é uma estimativa de o? (variância do random shocks A,, sendo

os random shocks componentes imprevisíveis, pode­se dizer que o modelo preferido é aquele

com menor variância residual).

Supõe­se que se dois ou mais modelos adequados foram escolhidos e possuem a

mesma variância residual, deve­se então utilizar neste momento o princípio de

parametrização parcimoniosa, em que o modelo escolhido será aquele que apresentar menor

número de parâmetros. Se os modelos possuem o mesmo número de parâmetros, tem­se que

os modelos são realmente similares e darão previsões a curto prazo similares. Se os modelos

são similares porém produzem previsões diferentes, deve­se utilizar os seguintes passos:

1. supor uma série temporal com N observações. Ajustar os modelos alternativos para as

primeiras 0,9*N observações, e calcular as previsões para as próximas O0,1*N

observações usando cada método;

comparar as previsões com valores reais das próximas 0,1*N observações e assim

calcular o erro da previsão;

a medida da previsão de cada modelo é obtida calculando o erro quadrado médio das

previsões que é exatamente a soma dos quadrados dos erros da previsão, dividida pelo

número de previsões;

o modelo com mínimo erro quadrado médio é escolhido como modelo para realizar a

previsão, e seus parâmetros são estimados novamente para as N observações avaliadas.

este modelo adaptado é utilizado para prever valores futuros da série temporal.
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2.4 Previsão para Série Temporal Não­Estacionária

Uma série temporal pode ser não­estacionária na média ou na variância ou até em

ambas. Ela pode ser não­estacionária na média devido a um padrão tendencioso ou sazonal e

não­estacionária na variância se a média e o desvio padrão de cada subconjunto calculado da

série temporal são proporcionais ou independentes um do outro.

Uma série temporal não­estacionária na variância pode ser transformada em uma
rdsérie temporal estacionária na variância. Uma transformação adequada é a transformação

logarítmica em que ([10]):

z = loge (z1)

consiste de logaritmos naturais dos termos da série temporal original.

Outra transformação bastante útil é a transformação da raiz quadrada na qual

considera­se a seguinte série temporal observada ([10]):

z; =(,é

Em seguida, deve­se descobrir qual série temporal transformada produzirá a

previsão mais precisa. Então, as previsões para série temporal transformada são convertidas

em previsões para série temporal original.

Se uma série temporal é não­estacionária na média, pode­se utilizar um

mecanismo conhecido como differencing com o propósito de transformar a série temporal em

uma série temporal transformada estacionária na média. Utiliza­se, então, uma série temporal

determinística, em que seus valores futuros são obtidos de uma função matemática.

Supondo­se, então, uma série determinística linear, e desta série uma segunda

série obtida subtraindo valores consecutivos da série determinística. Esta segunda série

temporal é dita consistir de primeiras diferenças regulares da série temporal original, e é

denotada por ([10]):
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O número de observações na série temporal de primeiras diferenças regulares é

menor do que o número de observações na série temporal original.

Se a série determinística utilizada for quadrática, e desta série uma segunda série

for obtida subtraindo valores consecutivos da série determinística, sendo que esta segunda

série temporal obtida não é estacionária. Subtraindo os termos consecutivos desta série

temporal obtida, obtêm­se uma terceira série temporal que é dita consistir de segundas

diferenças regulares da série temporal original, e é denotada por ([10]):

w= [z, = FA = [2] ­ 2­2] (2.4.2)

e nota­se que o número de observações na série temporal de segundas diferenças regulares é

duas vezes menor que o número de observações na série temporal original.

Freqgilentemente utiliza­se uma notação para expressar a série temporal

diferenciada em termos da série original, que usa o deslocamento Backward (sentido inverso)

no operador B, de uma forma geral tem­se ([10]):

Bz=%, (24.3)

Substituindo a Equação (2.4.3) nas Equações (2.4.1) e (2.4.2), tem­se uma idéia de

como obter a série temporal diferenciada w, relacionada a série temporal original z, para d

diferenças regulares, sendo d o número de diferenças regulares necessário para obter a

estacionaridade da série temporal. Desta forma, a série temporal diferenciada é dada da

seguinte forma ([10]):

w =(1­B)'z,

portanto, utilizando um número adequado de diferenças regulares da série temporal original, a

série temporal não­estacionária na média pode ser transformada em uma série temporal
estacionária na média.

O número de d diferenças regulares exigidas será determinado pelo ACF amostral

da série temporal original e de cada série temporal diferenciada derivada dela. Se o ACF

amostral decai gradual e extremamente devagar, tem­se que a série temporal é não­

estacionária. Logo a série necessita das primeiras diferenças regulares. Em seguida faz­se a

análise do ACF da série temporal diferenciada. Se ela não for estacionária, utilizam­se as
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segundas diferenças regulares e assim por diante, até que a série temporal diferenciada seja

estacionária. Ocasionalmente podem ser exigidas duas diferenças regulares, mas raramente

requer mais que duas.

O processo de overdifferencing, no qual tomam­se mais diferenças regulares que o

necessário para obter a estacionaridade, deve ser evitado, pois este processo é realizado de

forma a obter um modelo mais adequado que o anterior, quer dizer com menor variância, e

com o aumento das diferenças regulares a variância crescerá cada vez mais.

2.5 Classe de Modelos para uma Série Temporal Não­Estacionária

Os modelos ARIMA(p,d,g) são as classes mais comuns de modelos que melhor

representam uma série temporal não­estacionária, no qual pode ser estacionarizado através da

transformação differencing ([09], [10], [24]). Dentre elas tem­se:

2.5.1 Modelo Walk Aleatório ([10])

O modelo é definido por ([10]):

Z, =Z 1, +0,+A

em que A, são os random shocks, com A; — IN (O, 51) e 87 é o termo constante. Este modelo é
caracterizado pelo fato de que as primeiras diferenças regulares desse modelo forma um

modelo de Ruído Branco. Neste modelo, a previsão para todos os períodos de tempo futuro é

exatamente o último valor observado da série temporal.

2.5.2 Modelos Auto Regressive Integrated Moving Average (ARIMA) ([10])

São caracterizados pelas primeiras diferenças regulares formarem modelos

ARMA, tais como AR(1), AR(2), MA(1) e MA(2) ([10]).
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O primeiro destes é conhecido como modelo Auto Regressive Integrated ARI(1,1)

sendo definido como ([10]):

Z, = 0, +U+0)Z ,­dZ3+A

em que as primeiras diferenças regulares forma um modelo AR(1). O modelo ARIQ,1) é

encontrada de forma similar e as primeiras diferenças regulares forma um modelo AR(2).

O modelo IMA(1,1) é definido como ([10]):

Z, =0, +Z1­0A +A,
no qual as primeiras diferenças regulares formam um modelo MA(1). O modelo IMA(1,2) é

encontrado, de forma similar, sendo que as primeiras diferenças regulares formam um modelo

MAG).

O último modelo a ser considerado é o modelo ARIMA(L1,1,1) sendo que as

primeiras diferenças regulares deste modelo formam um modelo ARMA(1,1). Este modelo é

descrito como ([10]):

Z, = 0, +(1+09)Z1 ­0Z3,+A4­0A,

e de forma geral, os modelos considerados são todos casos particulares de modelos

ARIMA (p,1,9) cujas primeiras diferenças regulares formam modelos ARMA(p,q).

Os modelos ARIMA(p,d.a) são aqueles cujas d­ésimas diferenças regulares

formam modelos ARMA(p,q). É importante lembrar que na prática modelos ARIMA(p,d,q)
com d > 2 não ocorrem.

Para um modelo ARIMA(p, 1,9), se o termo constante 9, é zero a previsão tende a

uma linha reta horizontal, e se O,não é zero, as previsões tendem a uma linha reta com

inclinação 1, em que ([10]):

O,
nh=—
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sendo que se 0, for positivo a inclinação será para cima e se 0, for negativo a inclinação será

para baixo.

A Tabela 2.4 indica as propriedades características dos modelos da classe de
modelos ARIMA.

Tabela 2.4: Propriedades Características dos seis modelos ARIMA(p, 1,9).

Todas autocorrelações Todas autocorrelaçõesWalk Aleatório ARIMA(O0,1,0) lentamente — são zeros parciais são zeros

Decai Termina após o atrasoARI(L1) ARIMA(1,1,0) lentamente Decai para zero 1

Decai Termina após o atrasoARIQG, 1) ARIMA(,1,0) lentamente Decai para zero 2

Decai Termina após o atraso ai para zero
lentamente 1 Decai pIMA(L1,1) ARIMA(O0,1,1)

Decai Termina após o atraso Decai para zero
lentamente 2 P eIMA(1,2) ARIMA(0,1,2)

Decai
Decai para zero Decai para zerolentamenteARIMA(1,1,1)  ARIMA(LLI1)

2.6 Conclusão

Neste capítulo, tratou­se, de maneira geral, do conceito de cargas elétricas. Como

ela pode ser representada por uma série temporal, deu­se ênfase à compreensão das séries
temporais. Estudou­se desde a identificação da estacionaridade da série temporal até as
características das classes de modelos de Box­Jenkins, tanto para uma série temporal
estacionária, quanto para uma série temporal não­estacionária. Também foi visto, como a

análise da série temporal é feita pela aproximação de Box­Jenkins e a partir dela, como são
realizadas as previsões da série temporal estacionária e da série temporal não­estacionária.
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Redes Neurais Artificiais

No Capítulo anterior foram apresentados os principais conceitos e métodos para

modelagem e previsão de cargas elétricas convencionalmente abordados na literatura. À

grande dificuldade destes procedimentos é a necessidade de se desenvolver a modelagem

prévia da carga para aplicação posterior. Então, a qualidade das soluções depende de uma boa

escolha do modelo do comportamento da carga, baseado, principalmente, na determinação das
influências de cada variável adotada no modelo considerado. Esta atividade é bastante

complexa. Exige, portanto, um grande empreendimento de esforços, conhecimento e

habilidade dos profissionais da área no trato deste tipo de problema. Contudo, as redes neurais

têm se mostrado de forma eficiente no desenvolvimento de séries temporais, principalmente,

porque não há necessidade de se conhecer, a priori, o modelo da carga. As correlações entre

variáveis são estabelecidas de forma autônoma. Esta particularidade torna­se bastante

importante para o problema de previsão de cargas elétricas.

Deve­se ressaltar, porém, para que se obtenha os resultados satisfatórios com o

uso de redes neurais é indispensável efetuar um pré­processamento do conjunto de dados na

fase de treinamento que é uma atividade que pode ser realizada sem consumir grandes

quantidades de cálculos computacionais. Assim sendo, nos capítulos subseqiientes será

proposto um sistema para a previsão de cargas elétricas baseado no uso de redes neurais.

Neste capítulo, serão apresentados os conceitos sobre redes neurais artificiais,

com o propósito de desenvolver o mecanismo para a previsão de cargas elétricas. Apresentar­

se­ão a estrutura da rede neural feedforward, seus componentes e o seu funcionamento.

Também, serão abordadas as formas de treinamento, dando ênfase ao algoritmo Back­

Propagation Convencional e ao Back­Propagation com Momento.

3.1 Modelo Neural Biológico
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As Redes Neurais Artificiais são técnicas computacionais que apresentam um

modelo matemático inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que adquirem

conhecimento através da experiência ([21]).

O cérebro humano é composto por bilhões de neurônios que executam papel

essencial na determinação do funcionamento e comportamento do corpo humano e do

raciocínio. Na Figura 3.1 são mostrados os vários componentes de um neurônio biológico

mais comum ([18], [21]).

Corpo

NX

Y

Figura 3.1: Componentes de um neurônio biológico.

No cérebro humano, os neurônios captam os sinais entre si através de inúmeras

estruturas finas chamadas dendritos (terminais de entrada) e enviam atividades elétricas

através de um longo e fino suporte conhecido como axônio (terminal de saída) ([21], [28]).

Os neurônios são interligados por meio das sinapses, região na qual dois

neurônios entram em contato e transmitem impulsos nervosos. Através desta conectividade

é atribuída a inteligência ([18]).

3.2 Modelo Neural Artificial

Com o desenvolvimento da inteligência 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 à chamada Rede Neural Artificial ([18]).
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Semelhante ao cérebro humano, a rede neural possui um neurônio artificial que

foi designado a imitar as características do neurônio biológico ([18], [33]). A Figura 3.2

mostra os componentes de um neurônio artificial proposto por McCulloch e Pitts ([28]).

Entradas — Pesos

Dendritos

Figura 3.2: Componentes de um neurônio artificial.

Um conjunto de entradas X, x1, X2, ..., Xn, São aplicados ao neurônio artificial.

Estas entradas correspondem aos sinais dentro das sinapses de um neurônio biológico. Cada

sinal é multiplicado por um peso associado W, w1, W2, ..., Wn, que adiante é aplicado a um

bloco somatório, Z, denominado soma, que corresponde ao corpo celular biológico. Cada

peso está relacionado com a “resistência” de uma única ligação sináptica biológica ([33]).

O modelo básico de um neurônio artificial com n entradas é apresentado na

Figura 3.3.

Entradas — Pesos
XxX; —>

X2

Xs

xa
Wo

Figura 3.3: Modelo de um neurônio artificial.

EV
AVAVAY

2 3 4 5 6 7 unesp”, 12 13 14 15 16 17 18



NL = FunçãoNão­Linear denominada Função de ativação.

Cada entrada X é ponderada por um peso sináptico W. Se a soma ponderada das

entradas for maior que o valor de wo, denominado bias, o neurônio é ativado provocando

um pulso na saída, como mostra a Equação (3.2.1). Caso contrário, o neurônio não é

ativado. O peso bias pondera uma entrada x9 = +1, que atua como controle do nível de saída

do neurônio ([29], [35]). A saída intermediária do neurônio é, então, dada por:

n

5EDWX,
j

A ativação do neurônio artificial é feita por uma função denominada função de

ativação. A Figura 3.4 mostra alguns exemplos de funções de ativação ([17]).

Sigmóide Linear

AF F()

A­
».
>»

1, se x20 =x, p/ todo1, se x<O FL(0=% Pp xR(0)=1V/(1+087") Me=|.

Figura 3.4: Funções de ativação.

As funções do tipo relé são apropriadas para sistemas binários, enquanto que as

funções sigmoidais podem ser empregadas tanto para sistemas contínuos como binários. À

função sigmoidal (threshold) é a mais utilizada, por ser contínua, apresentar uma derivada

simples e ser a única a ter uma similaridade com o neurônio biológico ([11], [25], [29],

[35).
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3.3 Estrutura da Rede Neural

As redes neurais artificials podem ser definidas como conjuntos bem

estruturados de unidades de processamento, interligadas por canais de comunicação, cada

qual tendo um determinado peso correspondente a um valor numérico. Elas consistem de

unidades de processamento (neurônios) conectadas entre si formando uma disposição

estrutural de camadas e conexões entre as camadas ([18]).

Com relação a propagação dos dados, as redes neurais podem ser divididas em

duas classes ([16]):

Redes Feedforward: Os dados fluem das unidades de entrada para as unidades de saída.
São estritamente feedforward. O processamento dos dados pode se estender sobre

múltiplas unidades (camadas), porém, as conexões feedback não estão presentes, isto é,

as conexões são estendidas das unidades de saída para as unidades de entrada na mesma

camada ou camadas anteriores ([16]).

Redes Recorrentes: Contém conexões feedback. Contrário à rede feedforward, as

propriedades dinâmicas da rede são importantes. Em alguns casos, os valores de

ativação das unidades submetem­se a um processo de relaxação tal que a rede evoluirá

para um estado estável no qual estas ativações não variará mais ([16]).

Em outras aplicações, a variação dos valores de ativação dos neurônios de saída

são significantes, de tal forma que o comportamento dinâmico constitui a saída da rede.

A rede recorrente desenvolve uma memória a longo prazo nos neurônios

internos, enquanto que na rede feedforward a saída é exclusivamente determinada em

função das entradas e dos valores dos pesos, o que caracteriza uma rede que não possui

memória ([32], [33]).

3.4 Treinamento da Rede Neural
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Dentre todas as características 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 saída desejada, ou pelo menos
consistente ([21], [33]).

O treinamento torna­se completo a partir do momento em que aplicando um

conjunto de entradas (vetores), segiiencialmente, os pesos da rede se ajustam de acordo com

o procedimento predeterminado. Os pesos da rede convergem gradualmente a determinados
valores, à medida que o vetor de entrada produz o vetor de saída desejado ([33]).

Quanto ao tipo de treinamento, pode­se classificá­lo em dois grupos distintos:

Treinamento Supervisionado ou Treinamento Associativo: A rede é treinada

proporcionada pela combinação dos padrões de entrada e saída. Este treinamento exige a

presença de um agente externo (tutor ou professor) na fase de aprendizado, que avalia e
informa à rede sobre seu desempenho. O agente externo adquire conhecimento da rede,

na forma de mapeamentos (padrões) de entrada­saída ([18)).

Treinamento Não­Supervisionado (Self­Organization): O conjunto de treinamento

consiste exclusivamente de vetores de entrada. O treinamento não­supervisionado não

possui tutor, ou seja, a rede é autônoma. Trabalha com os dados que são apresentados à
rede.

Neste paradigma, o sistema é suposto como sendo capaz de descobrir,

estatisticamente, características relevantes dos dados de entrada. Ao contrário do paradigma

do treinamento supervisionado, não existe, a priori, um conjunto de categorias no qual os

padrões serão classificados. Antes o sistema deve desenvolver sua representação própria ao

estímulo de entrada ([16], [18], [33]).

3.5 Algoritmo Back­Propagation

Em 1974, Werbos apresentou a primeira concepção do algoritmo Back­

Propagation ([34]). Porém, foi a partir de 1986 que Rumelhart, Hinton e Williams,
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informados do trabalho de Werbos, tiveram uma idéia de como ajustar os pesos de uma rede
neural das unidades de entrada para a unidade de saída. Os erros observados nas unidades

da camada escondida são determinados pelo erro propagado na direção inversa das unidades

da camada de saída. Por esta razão, o método é chamado algoritmo de aprendizagem B­P

(Back­Propagation) ([16]). O B­P é um procedimento sistemático de adaptação de pesos de
redes neurais baseado no método do gradiente descendente ([25], [33]).

O algoritmo Back­Propagation consiste na adaptação de pesos, tal que, o erro

quadrático da rede é minimizado. A soma do erro quadrático instantâneo de cada neurônio

alocado na última camada (saída da rede) é dada por ([35]):

2
ns

e'=Ye
i=l

sendo:

= di­yis

saída desejada do i­ésimo elemento da última camada da rede;

saída do i­ésimo elemento da última camada da rede;

número de neurônios da última camada da rede.

Considerando­se o neurônio de Índice 5 da rede, e utilizando­se o método do

gradiente descendente ([25], [35]), o ajuste de pesos pode ser formulado como ([11], [35]):

V.(h+1)=V,(h)­0,(h) (3.5.2)

Y [Vi(h)];

parâmetro de controle da estabilidade ou taxa de treinamento;

representa o Índice de iteração;

= gradiente do erro quadrático com relação aos pesos do neurônio i avaliado em h;

= vetor contendo os pesos do neurônio i

T= [Wo WH Wa ... WÂnl
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Na Equação (3.5.2), a direção adotada para minimizar a função objetivo do erro

quadrático corresponde à direção contrária ao gradiente. O gradiente V; (41) pode ser

expresso por ([16]):

de 22 dECATA & IVA)

A função de ativação adotada é a função sigmóide definida por ([25],[35],[11]):

1­2
y To (3.5.4)

1+eº

ou

= constante que determina a inclinação da curva y,.

Diferenciando a Equação (3.5.1) com relação ao vetor V,, obtém­se:

OE, — Oy —0y, Os,
dV av ads dv

Da Equação (3.5.6), resulta­se:

em que:

sgm'(s,) = 2 , derivada parcial de y; com relação a s,.
i

Observa­se que:
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A vetor padrão;

T[Xi Xu Xale Xi]

Substituindo a Equação (3.5.8) na Equação (3.5.7), tem­se:

9 =—sgm'(s,) XX,
oV,

Inserindo­se a Equação (3.5.9) na Equação (3.5.3), resulta em:

V,(h)=­2e, sgm'(s) X, (3.5.10)

Utilizando o gradiente estimado no método do gradiente descendente, obtém­se

o seguinte algoritmo ([35]):

V(h+D)=V(h)+2ye, sem'(s) X,) (3.5.11)

O

A derivada parcial da função sigmóide dada pela Equação (3.5.4) pode ser

expressa por:

9» fe)ds, ds |1+e*"
­ 2) 0"

(1+e*“)?

­ ES s sera2 |14+e*)  (1+8*Y
= 0.54 (1­3) 3.5.12)
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E a derivada parcial da função sigmóide dada pela Equação (3.5.5) pode ser

descrita por:

2.a)ds, os |1+e*"
1

­

1 a er
—(1+e€*) (1+e8**)

(2 e**)

= Ay, (1­y,) (3.5.13)

Utilizando a função sigmóide descrita pela Equação (3.5.4), pode­se escrever o

algoritmo B­P da seguinte forma ([35]):

V(h+1)=V(h)+27YE, (0524 (1—3)) X,

e usando a função sigmóide dada pela Equação (3.5.5), obtém­se o algoritmo B­P conforme

a equação abaixo ([35]):

V(h+1)=V(h)+2yeE (»27,1­y,)) X,

O treinamento, via B­P, é iniciado pela apresentação de um padrão X à rede, o

qual produzirá uma saída Y. Em seguida calcula­se o erro de cada saída (diferença entre o

valor desejado e saída).

O próximo passo consiste na determinação do erro propagado no sentido

inverso, através da rede associada à derivada parcial do erro quadrático de cada elemento

com relação aos pesos e, finalmente, ajustando os pesos de cada elemento. Um novo padrão

é apresentado — assim, o processo é repetido, para todos os padrões, até a convergência

(Jerro] < tolerância preestabelecida). Os pesos iniciais são normalmente adotados como

números randômicos, visto que a iniciação nula quase sempre proporciona baixa

convergência ([35]). Os pesos da rede são iniciados randomicamente considerando­se o

intervalo (0,1).
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O treinamento via B­P pode ser efetuado, basicamente, de duas formas ([22]):

Convergência por Padrão: Consiste em ajustar os pesos da rede (considerando­se

todas as camadas), fazendo­se com que haja convergência para cada padrão, até que se

complete o conjunto de padrões de entrada. O processo deverá ser repetido até a total

convergência, isto é, o erro quadrático seja inferior a uma tolerância preestabelecida

para os padrões considerados ([22]).

Uma Iteração por Padrão: Este procedimento é idêntico ao primeiro, porém,

fazendo­se somente uma iteração (ajuste de pesos) por padrão ([22]).

3.6 Algoritmo Back­Propagation com Momento

O algoritmo Back­Propagation é abordado na literatura sob várias formas com o

propósito de torná­lo mais rápido computacionalmente. Uma formulação bastante

interessante é o algoritmo B­P com momento ((35]).

O processo de aprendizagem exige com que a mudança nos pesos seja

proporcional a d e,/ od V.. O gradiente descendente requer que uma infinidade de passos

sejam tomados. Considera­se por exemplo, uma taxa de treinamento grande o possível para

que haja oscilação sem direção. Assim, um meio de evitar a oscilação para y grande, é tomar

uma variação no peso dependente da variação do peso passado acrescentando o termo

momento. Este procedimento se constitui no algoritmo Back­Propagation com momento

([16]).

A adaptação dos pesos, neste caso, pode ser formulada da seguinte forma ([35]):

vi (A+1) = va (h) + Avi (h) (3.6.1)

sendo:
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= peso correspondente à interligação entre o i­ésimo e j­ésimo neurônio;

= taxa de treinamento;

= constante momento (0 <n <1) ([35]).

Wii

.Wai

Algoritmo
Mínimos Quadrados

1AV
Figura 3.5: Treinamento de um neurônio situado na última camada.

Se o elemento j encontrar­se na última camada, como mostra a Figura 3.5,

Bi=0s

em que:

O; derivada da função sigmóide dada pelas Equações (3.5.12) ou (3.5.13),

respectivamente, com relação a si. No caso das Figuras 3.5 e 3.6, a derivada da
função sigmóide é dada pela Equação (3.5.13).

Se o elemento j encontrar­se nas demais camadas, como mostra a Figura 3.6,

B,=0, Yw,B, (3.6.4)
kE R())
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R(j]) = conjunto dos índices dos elementos que se encontram na fileira seguinte à fileira do

elemento j e que estão interligados ao elemento j.

WiO

"”sWak

Algoritmo
Mínimos Quadrados

Ea
Figura 3.6: Treinamento de um neurônio situado nas demais camadas.

O parâmetro y, que serve como controle de estabilidade do processo iterativo, é

dependente de À.

Figura 3.7: O algoritmo gradiente descendente no espaço de pesos, sendo o termo (a)

taxa de treinamento pequena, o termo (b) taxa de treinamento grande (notar as oscilações)

e o termo (c) taxa de treinamento grande mas com o termo momento já adicionado.

A Figura 3.7 mostra o significado do termo momento. Quando o termo

momento não é utilizado, o algoritmo toma um longo tempo até o mínimo ser alcançado
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com uma taxa de treinamento baixa, enquanto que para uma taxa de treinamento alta o

mínimo nunca é alcançado em conseqilência das oscilações. Com o momento, o mínimo

será obtido rapidamente, a princípio ([16]).

O termo momento promove movimentos em uma direção fixa, de maneira que

se vários passos fossem tomados na mesma direção, o algoritmo “ganha velocidade” dando

a ele capacidade (algumas vezes) de escapar dos mínimos locais e deslocar­se rapidamente

sobre lugares planos e planaltos ([27]).

3.7 Vantagem do Algoritmo Back­Propagation

Dependendo da natureza da aplicação e da coerência dos padrões de dados

internos, em geral, pode­se contar com uma rede que treine muito bem. As redes neurais são

aplicadas a problemas de relações dinâmicas ou não­lineares. Elas suprem uma alternativa

analítica que as técnicas convencionais limitam­se, muitas vezes, por suposições estritas de

normalidade, linearidade, independência de variável, etc. ([12]).

A rede neural pode capturar muitos tipos de informações que permitem ao

usuário, com maior rapidez e facilidade, explicar os problemas que, por outro lado, podem

ter sido difíceis ou impossíveis de serem resolvidos ([12]). Dentre tantas vantagens da

utilização das redes neurais artificiais, pode­se citar a inferência de múltiplas variáveis, a

grande tolerância a falhas, a modelagem direta do problema e o paralelismo inerente ([18]).

3.8 Desvantagem do Algoritmo Back­Propagation

Apesar do sucesso aparente do algoritmo de aprendizado Back­Propagation,

existem alguns problemas que afetam o seu desempenho. A maior parte dos problemas é que

o processo de treinamento é longo, e pode causar um resultado de momento e uma taxa de

treinamento não ótimos. Os fracassos do treinamento geralmente surgem de duas fontes:

paralisia da rede e mínimo local.
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1. Paralisia da Rede: Com o treinamento da rede,os pesos podem ser ajustados por valores
muito grandes. A entrada total de uma unidade (camada) escondida ou unidade de saída

pode, portanto, alcançar valores muito altos (ou positivo ou negativo) e, em conseqgiiência

da função de ativação sigmoidal, a unidade terá uma ativação muito próxima de zero ou

muito próxima de um. Portanto, os pesos ajustados estarão próximos de zero, e o processo
de treinamento pode chegar a uma paralisação (ou efeito de paralisia) ([16]).

Mínimos Locais: O erro de superfície de uma rede complexa é cheio de “morros” e

“vales”. Em conseqiiência do gradiente descendente, a rede pode ficar confinada em um
mínimo local quando existir um mínimo próximo muito profundo. Os métodos

probabilísticos podem ajudar a evitar esta armadilha, mas eles tendem a ser lentos. Outra

possibilidade sugerida é aumentar o número de unidades escondidas, que funcionará por

causa da dimensionalidade maior do espaço de erro. Isto ocorre porque existem alguns

limites superiores do número de unidades escondidas que, quando excedida, novamente

resultam no sistema sendo apanhado no mínimo local ([16]).

Outra desvantagem da utilização das redes neurais artificiais é o fato delas

trabalharem com um número reduzido (centenas) de neurônios artificiais, enquanto as redes

neurais biológicas trabalham com milhões de neurônios ([18]).

3.9 Conclusão

Neste capítulo foram apresentados os conceitos de redes neurais artificiais e os
modelos de neurônio biológico e artificial, identificando em cada um deles os principais
componentes funcionais. Foram mostradas, também, as estruturas das redes neurais, desde as

subdivisões dos modelos de conexões entre as unidades de processamento e a propagação
dos dados, até as distinções dos tipos de treinamento, no qual desenvolve a característica

mais importante das redes neurais. O estudo principal deste capítulo foi o enfoque do

algoritmo Back­Propagation, versão com momento, que é o instrumento fundamental
utilizado na pesquisa deste trabalho. Para concluir o capítulo, foram abordados os problemas

encontrados no treinamento do algoritmo Back­Propagation e possíveis maneiras de"

contorná­los, tornando mais viável a compreensão do algoritmo.
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Lógica Nebulosa

Neste capítulo, serão apresentados os conceitos sobre lógica nebulosa, com o

objetivo de desenvolver um mecanismo de adaptação de pesos da rede neural Back­

Propagation para previsão de cargas elétricas. Serão apresentadas as definições de conjuntos

nebulosos, funções de pertinência e o conceito fundamental da lógica nebulosa, o controle

nebuloso, no qual engloba basicamente três fases: nebulização, inferência e desnebulização,

completando assim a chamada ação de controle.

4,1 Conjuntos Nebulosos

A lógica nebulosa foi estruturada em 1965 pelo Dr. Lofti A. Zadeh da

Universidade da Califórnia para tratar e representar incertezas ([18]). Ela torna­se importante

pelo fato de que o mundo não é constituído por fatos absolutamente verdadeiros ou falsos e

permite representar valores de pertinência (grau de verdade) intermediários entre os valores

verdadeiros e falsos da lógica clássica ([18]).

A lógica clássica é aplicada às informações consideradas completamente

verdadeiras, cujo valor de verdade é igual a 1, ou informações completamente falsas, cujo |
valor de verdade é igual a O, enquanto que a lógica nebulosa tem a vantagem de poder ser

aplicada às informações que não são completamente verdadeiras ou falsas, podendo variar

entre O e 1 ([18]).

A lógica nebulosa é, basicamente, uma lógica de multi­valores que permite

valores intermediários serem definidos entre avaliações convencionais como sim/não,

verdadeiro/falso, são as chamadas variáveis linguísticas, objetos ou palavras linguísticas, que

possuem uma representação melhor que os números ([14])). As variáveis nebulosas são
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adjetivos que modificam a variável, de tal forma que noções como bastante morno ou
bastantefrio sejam formuladas matematicamente e processadas por computador ([07], [14]).

Um conjunto nebuloso A em X, coleção de objetos, é definido como sendo o

conjunto de pares ordenados:

A = (Ku) xe X)

sendo:

HA(x) = valor da função de pertinência do conjunto nebuloso A correspondente ao elemento x.

Supondo­se que A e B são dois conjuntos nebulosos com funções de pertinência

designadas, respectivamente, por ua(x) e ug(x) definidas pela Figura 4.1, pode­se introduzir

os operadores básicos mais importantes dos conjuntos nebulosos definidos por Zadeh da

seguinte maneira ([03], [04], [07], [15], [30]):

À

HR.

8

Figura 4.1: Conjuntos nebulosos.

a) Operador AND ou interseção de dois conjuntos: À função de pertinência da interseção

destes dois conjuntos nebulosos (C = A 1º B) é definida por:

Hc(x) = miní(Wa(x), uB(x)), x e X
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Figura 4.2: Operador AND.

Na Figura 4.2, a linha cheia define a interseção dos dois conjuntos nebulosos A e

B ([06], [07]).

b) Operador OR ou união entre dois conjuntos: A função de pertinência da união destes

conjuntos nebulosos (D = A uu B) é definida por:

hp(x) = max (Wa(x), UB(x)), x E X
À

Waius

dAooo
4

Figura 4.3: Operador OR.

Neste caso, a linha cheia mostrada na Figura 4.3 define a união dos dois conjuntos

nebulosos A e B ([06], [07]).

c) Operador NOT ou o complemento de um conjunto nebuloso: À função de pertinência do

complemento de A, A' é definida por:

PV
AVAVAY

2 3 4 5 6 7 unesp”, 12 13 14 15 16 17 18



Ma) = 1 na(X), x E X

À

un,

—
+

4

Figura 4.4: Operador NOT.

Na Figura 4.4 o complemento do conjunto A é dado pela linha cheia ([06], [07]).

4.2 Funções de Pertinência

A função de pertinência é uma representação gráfica da magnitude de participação

de cada entrada. Ela associa um peso a cada entrada processada, definindo uma superposição

funcional entre as entradas e, finalmente, determinando uma resposta de saída. As regras

utilizam os valores de pertinência da entrada como fator peso para determinar sua influência

na saída conjuntos nebulosos da conclusão final de saída. Uma vez as funções concluídas,

pesadas e combinadas, elas são desnebulizadas em uma saída real (crisp) que conduz o

sistema ([14]).

As funções de pertinência nebulosas podem ter diferentes formas associadas com

cada entrada e resposta de saída. A função de pertinência triangular é a mais comum, mas as

demais funções de pertinência (trapezoidal, gaussiana e exponencial) podem ser usadas de

acordo com a preferência ou experiência do projetista ([13], [14]).

A Figura 4.5 mostra as características da função de pertinência, na qual a altura ou

magnitude é normalizada em 1. O grau de pertinência é determinado pela projeção vertical do

parâmetro de entrada do eixo horizontal no limite mais alto da função de pertinência, o qual

tem valores compreendidos entre O e 1 ([08], [14]).
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Figura 4.5: Funções de pertinência.

4.3 Controle Nebuloso

Os problemas complexos normalmente exigem soluções complexas, que por sua

vez, necessitam de tempo e esforço proporcional ao nível de complexidade. Os sistemas

nebulosos utilizam soluções simples para resolver estes tipos de problemas, pois em vez de

controlar e/ou modelar um processo através do uso de relações complicadas entre as variáveis,

o sistema nebuloso leva em conta o controle e/ou modelagem do processo através do uso de

um conjunto simples de vários tipos de regras de senso comum. O controle nebuloso utiliza

estas regras baseado em um procedimento proposto nos anos 70 por Ebrahim Mamdani

([05], [317).

SISTEMA NEBULOSO

Entradas Saídas

———| Nebulização «=| Inferência «oIDesnebulizaçã >

Figura 4.6: Diagrama de bloco de um sistema nebuloso.

Esse mecanismo é constituído, basicamente, por três partes como mostra a

Figura 4.6: nebulização que converte variáveis reais (crisp) em variáveis linguísticas;

45
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inferência que consiste na manipulação de base de regras utilizando declarações if­then e,

ainda, operações nebulosas, como definidas anteriormente (equações (4.1.2)­(4.1.4)) e

desnebulização que converte o resultado obtido (variáveis lingúísticas) em variáveis reais

(crisp), as quais constituem a ação de controle ([03], [13]).

4.3.1 Nebulização

A nebulização é um processo que decompõe um sistema de entrada e/ou saída

em um ou mais conjuntos nebulosos.

Cada conjunto nebuloso cobre uma região particular de um sistema de entradas

ou valores de saída e, através da função de pertinência, produz um grau de pertinência com

valores compreendidos entre O e 1 ([31]). O resultado dos conjuntos nebulosos representa o

grau para o qual um sistema de entrada ou um valor de saída é um membro daquele

conjunto nebuloso particular.

Na Figura 4.7 mostra­se que uma entrada de temperatura variável pode ser
9nebulizada em vários conjuntos nebulosos chamados “fria”, “normal” ou “quente”.

ENTRADA

frio normal quente

— [e
]

O
pe

rti
nê

nc
ia

:
o oO 38 93

E2.5 emp, grau Cj

pe
rti

nê
nc

ia
:

ENTRADA

O
; 0­50­25 O 25 50

Valor, % / sec

baixa normal alta

— Q
SO

pe
rti

nê
nc

ia
:

O
;

o

Figura 4.7: Sistema Nebuloso.
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NG = Negativo Grande

NP = Negativo Pequeno

ZE = Zero

PP = Positivo Pequeno

PG = Positivo Grande

Uma entrada de temperatura é considerada “normal” quando está entre 38 e 93

graus centígrados, a função de pertinência “normal” deve ser uma curva que gera um valor

entre O e 1 quando a temperatura está entre 38 e 93 graus centígrados. Observa­se que a

superposição entre os limites dos conjuntos nebulosos é necessária para prover uma

operação suave do sistema. O processo de nebulização permite que as entradas e saídas do

sistema sejam expressas em termos lingiísticos de maneira que as regras possam ser

aplicadas de uma maneira simples para expressar um sistema complexo ([31]).

4.3.2 Inferência

Após as entradas e saídas do sistema terem sido decompostas em seus

respectivos grupos de conjuntos nebulosos, um conjunto de regras associada a estes

conjuntos nebulosos devem ser definidas para reger o comportamento do sistema ([31]).

As regras nebulosas são uma série de declarações if­then que consistem de uma

condição e uma ação definidas como sendo uma função da entrada dos conjuntos nebulosos

e uma função da saída dos conjuntos nebulosos, respectivamente ([04], [05], [31]):

IF CONDIÇÃO THEN AÇÃO

sendo:

CONDIÇÃO = f (entrada de conjuntos nebulosos)

AÇÃO = f(saída de conjuntos nebulosos)

f = função
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Normalmente, um sistema nebuloso exige mais de uma regra para descrever

completamente toda a ação necessária. Na prática, um conjunto de regras que abrange todas

combinações de todos os conjuntos nebulosos possíveis para todas as entradas do sistema,
pode ser indicado por uma matriz chamada Memória Associativa Nebulosa (MAN). Na

Figura 4.8 duas entradas do sistema (temperatura e pressão) com três conjuntos nebulosos

cada uma, forma uma base com nove regras na MAN ([31]). Desta forma, as regras ficam

armazenadas no MAN como se fossem uma matriz, assim:

Temperatura Pressão Válbula

Regra (3,1) IF “fria” AND “baixa” THEN “PG”

CONJUNTO DE REGRAS

temperatura pressao
baixa normal alta

quente IF quente and baixa THEN PP  [HIF quente and normal THEN NP IF quente and alta THEN NG

normal IF norma! and baixa THEN PP |[/IF normal and normal THEN ZEÍ/|IF norma! and alta THEN NP
frio IF frio and baixa THEN PG IF frio and normal THEN PP IF frio and alta THEN NP

MEMÓRIA ASSOCIATIVA NEBULOSA
(MAN)

S quente PP |NP |NG
& normal PP) ZE | NP
É frio À PG | PP | NP

Í
Regra (2,1)

Figura 4.8: Conjunto de regras e MAN.

Cada regra é avaliada para surtir uma ação baseada na firmeza da condição. A

regra é dita ser “fraca” quando um resultado não zero retorna sobre a avaliação da regra.

O MAN é uma matriz que representa todas as possíveis combinações de todos

conjuntos nebulosos de ambas entradas nebulosas. Os conjuntos nebulosos são colocados

dentro desta matriz de forma a apresentar o melhor ajuste do tipo de controle e/ou

modelagem que este sistema nebuloso está designado a realizar. Na prática, este arranjo da
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saída dos conjuntos nebulosos dentro do MAN dá ao usuário uma capacidade de ajuste

poderoso ([31]).

4.3.3 — Desnebulização

Desnebulização é um processo que converte um conjunto nebuloso ou um número

nebuloso em um valor ou número real (crisp). Este processo é utilizado na modelagem e no

controle da lógica nebulosa para converter as saídas nebulosas dos sistemas em valores reais

([36]).

Existem numerosas técnicas para desnebulizar um conjunto nebuloso, dentre elas

as três principais encontradas na literatura são:

1. critériomar — —:Encontrao ponto no qual a função de pertinência é um máximo

([13)).

2. média do máximo : Toma a média dos pontos em que a função de pertinência está para

um valor máximo ([13]).

3. centro de área : Encontra o centro de gravidade da solução dos conjuntos nebulosos

([03], [13]).

Dentre eles, o método mais comum é o método de centro de área também

conhecido como centróide ([03], [30]). O valor de saída é calculado pela somatório do

produto da pertinência do conjunto de entrada, para cada entrada, pelo valor de saída

determinado através de um conjunto de regras.

Este resultado é dividido pelo somatório da pertinência do conjunto de entrada

para cada entrada, resultando assim o valor da ação de controle ([31]). Desta forma, para um

conjunto nebuloso discreto tem­se ([03], [30]):

DE)
= i=l

Yu,
i=1

u (4.3.3.1)
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valor do conjunto que tem um valor de pertinência y;;

número de regras nebulosas.

Para conjuntos nebulosos contínuos o cálculo do centróide é a divisão do

momento dos conjuntos nebulosos pela sua área. Considerando f(x) um conjunto nebuloso,

então ([04], [15]):

Sfxs)dx
UE ————>

ff)dx (4.3.3.2)

sendo:

fx)= conjunto nebuloso. Os limites da integração correspondem ao universo inteiro de X

([041).

O valor u calculado pela Equação (4.3.3.1) ou (4.3.3.2) corresponde a projeção do

centro de inércia da figura definida pelo conjunto de regras sobre o eixo da variável de
controle.

4.4 Conclusão

Foram abordados, neste capítulo, os conceitos sobre conjuntos nebulosos,

ilustrando de forma geral, as operações básicas exercidas sobre estes conjuntos. Também

abordaram­se função de pertinência e controle nebuloso, que é basicamente a parte

fundamental da lógica nebulosa. Dentro do controle nebuloso foram enfocados os seguintes

temas: nebulização, inferência e desnebulização, sendo que estas três fases formam a ação de

controle da lógica nebulosa, que é a parte principal para montagem do controlador nebuloso

utilizado como controlador da taxa de aprendizado da rede neural Back­Propagation a fim de

reduzir o tempo de execução do método convencional.
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Previsão de Carga via Redes Neurais
=) com Controlador Nebuloso

Neste capítulo, será apresentada a rede neural controlada, Back­Propagation

com controlador nebuloso, que é o algoritmo fundamental deste trabalho utilizado para

realizar a previsão de cargas elétricas.

5.1 Rede Neural Nebulosa

A idéia básica da metodologia consiste na determinação do estado do sistema

definido como sendo o erro global (eg) e a variação do erro global (Aeg ). O objetivo É
obter uma estrutura de controle que consiga com que o erro tenda a zero em um número

mínimo de iterações, quando comparado ao procedimento convencional, neste caso o

algoritmo Back­Propagation.

O controle é formulado utilizando os conceitos de lógica nebulosa ([30]). O erro

global (eg ) e sua variação (A£g ) são os componentes do estado do sistema, e Ay é a ação

de controle que deve ser exercida sobre o sistema.

O erro global é definido como sendo:

Es =XYYe
j=l j=l

em que:

E8 erro global da rede neural;

np número de vetores padrão da rede;
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= número de neurônios da última camada da rede.

O erro global corresponde ao cálculo de erros de todas as saídas (neurônios de

saída), considerando­se todos os vetores padrões da rede. O treinamento deve ser executado

utilizando uma iteração por padrão e, então, o erro global é calculado em cada iteração e

ajustado o parâmetro 4, através de um acréscimo Ay determinado via lógica nebulosa.

O estado do sistema e ação de controle são definidos como ([19]):

Eº =[e8* Ases]

ut =Ayº

q = ofÍndicequeindica a iteração corrente.

Para um padrão X de entrada da rede muito grande, o eg ea Aeg podem entrar

em saturação. Então, o controle adaptativo é feito através do uso de uma função

exponencial decrescente aplicada à resposta do controlador nebuloso. Desta forma, o

controle adaptativo é dado por ([20]):

Ayº = exp(­ag)Ay*

em que:

o um número positivo arbitrário;

Ay = acréscimo procedente do controlador nebuloso no instante q.

Este parâmetro será utilizado para ajustar o conjunto de pesos da rede referente

à iteração subseqgiiente. O processo deverá ser repetido até que o treinamento seja concluído.

Trata­se de um procedimento muito simples, cujo sistema de controle requer um esforço
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adicional bastante reduzido, tendo em vista que o controlador possui duas variáveis de

entrada e uma única de saída ([03]).

Cada variável de estado deverá ser representada entre 3 e 7 conjuntos nebulosos.

A variável de controle também deverá ser representada com o mesmo número de conjuntos
nebulosos.

A variável eg deverá ser normalizada considerando­se como fator de escala, o

primeiro erro global gerado pela rede, ou seja, de índice q =0. Com esta representação, o

intervalo de variação de eg deverá estar compreendido entre O e +1. Se a heurística de

adaptação estiver devidamente sintonizada, a convergência do processo deverá ser

exponencial decrescente ([20]).

A variável Aeg deverá variar entre —1] e +1. Se o processo de convergência for

exponencial decrescente os valores de Aeg deverão ser sempre negativos. Neste caso,

embora a escala de Aeg esteja entre —l e +1, deve­se empregar, no conjunto de regras, um

ajuste fino entre —1 e O. No outro intervalo (0,+11], o ajuste poderá ser mais relaxado.

PP ME PG PMG

hu Av
(o)

Figura 5.1: Funções de pertinência para as variáveis eg, At€g e Ay (ação de controle).
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sendo:

NG = Negativo Grande;

NP = Negativo Pequeno;

ZE =Próximo de Zero;

PMP = Positivo Muito Pequeno;

PP = Positivo Pequeno;

ME =Médio;

PG = Positivo Grande;

PMG = Positivo Muito Grande;

lu —=limitede variaçãode Ay.

As funções de pertinência dos conjuntos nebulosos para várias variáveis

envolvidas no treinamento da rede neural com Back­Propagation, via controlador nebuloso,

são mostradas na Figura 5.1, sendo que o item (a) representa as funções de pertinência para

o erro global e£s , o item (b) as funções de pertinência para a variação do erro global Aeg e

o item (c) as funções de pertinência para a ação de controle Ay .

No controlador nebuloso, as regras são codificadas na forma de uma tabela de

decisões. Cada entrada representa o valor da variável nebulosa Ay dados os valores do erro

global eg e a variação do erro global Aeg . O parâmetro y (taxa de treinamento) deve ser

arbitrado em função de À (inclinação da curva). Da mesma forma, as variações de y

também devem seguir o mesmo procedimento. Deste modo, o parâmetro (lu) deve ser

ajustado para atender as especificações de cada problema em função de À.

Na Tabela 5.1 é apresentado o conjunto de regras nebulosas, totalizando 30

regras. O número de regras poderá ser aumentado visando melhorar o desempenho da rede
no treinamento.
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Tabela 5.1: Regras do controlador nebuloso.

EZ

5.2 Conclusão

Neste capítulo, foi mostrado todo o desenvolvimento da rede neural Back­

Propagation com um controlador adaptativo da taxa de treinamento feito através de um

controlador nebuloso. É importante salientar que o algoritmo apresentado neste capítulo
ressalta contribuições tais como: melhoria do algoritmo Back­Propagation e uma proposta de

controlador nebuloso original (um conjunto de regras e o uso de uma função exponencial

decrescente aplicada à resposta do controlador).
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Aplicação — Previsão de Carga

Neste capítulo, serão apresentados os principais resultados obtidos através do

algoritmo neuro­nebuloso desenvolvido visando a resolução do problema de previsão de

carga a curto prazo (24 horas à frente). Para a fase de treinamento da rede neural, serão

utilizados os dados históricos de uma companhia do setor elétrico brasileiro. Com o

objetivo de testar a eficiência da metodologia da rede neuro­nebulosa proposta, os

resultados obtidos serão comparados com os obtidos com uma rede neural treinada, via

Back­Propagation convencional. A precisão deverá ser verificada calculando­se o erro
médio e erro máximo ocorrido, considerando­se o horizonte de previsão. O erro será

calculado tomando­se a diferença entre a série prevista e os valores conhecidos das cargas
(valores de referência).

6.1 Sistema Previsor de Cargas Elétricas

No desenvolvimento do trabalho existem características importantes que devem

ser comentadas e analisadas com a finalidade de compreender o desempenho do algoritmo

proposto com relação a previsão de cargas elétricas. Uma delas é verificar qual deve ser a

função sigmóide utilizada durante o processo de treinamento da rede. Para isso deve­se

analisar a saída desejada da rede. Se a saída está compreendida entre —1 e +1, a função

sigmóide é dada pela Equação (3.5.4) e se a saída possuir grandezas positivas, a função
sigmóide utilizada será dada pela Equação (3.5.5), sendo que a saída terá valores
compreendidos entre O e +1.

Como o problema a ser abordado corresponde à previsão de cargas elétricas, a

função não­linear adotada é a função sigmóide definida pela Equação (3.5.5) ([11], [25],
[35)).
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Para trabalhar com modelos binários deve­se adotar valores grandes para o

parâmetro À ([35]), enquanto que para modelos contínuos ([22], [23]) é recomendável adotar

valores de menor magnitude ([22]). A derivada o tem forte semelhança com a curva de

distribuição normal (de Gauss). Constitui­se de um corpo central e suas laterais designadas,

como forma de simplificação, caudas esquerda e direita ([22]). Nota­se que a diminuição de

À produz uma suavização na função sigmóide y, enquanto que sua derivada o tende a diminuir

a amplitude da curva e alongar as caudas.

No algoritmo Back­Propagation, a adaptação de pesos, que concorrem a cada

neurônio, é efetuada utilizando­se, basicamente, o erro propagado no sentido inverso,

multiplicado por o e pela entrada no referido neurônio. Deste modo, os pesos têm efetivo

ajuste somente para valores de s situados no corpo central da função o. À medida que os
pesos se tornarem significativos, há desaceleração dos ajustes dos mesmos, tendendo para a

completa paralisia, justamente onde se encontram os terminais das caudas tanto direita como

esquerda ([22]).

Em vista disto, no caso específico do problema de determinação de tempos

críticos, utiliza­se a função sigmóide com À relativamente pequeno, proporcionando caudas

mais longas. Isto permitirá a escolha de pesos da rede de forma menos restritiva, se comparada

às adotadas na bibliografia, que de certo modo diminui a possibilidade da ocorrência de

paralisia e aumenta a velocidade de convergência do algoritmo B­P ([22]).

Porém, com a diminuição de A, a magnitude dos pesos tende a crescer. Por

conseguinte, a escolha de À deve ser feita com critério, levando­se em conta a experiência
com treinamento.

Nos resultados apresentados, por conveniência, o parâmetro y (taxa de

treinamento) é redefinido do seguinte modo ([19]):

(2y*/2) (parasigmóide definida pela Equação (3.5.4))

(Y*/A) (para sigmóide definida pela Equação (3.5.5))
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Substituindo­se as expressões de y (Equação (6.1.1) e (6.1.2)) na Equação (3.6.2),

será “anulada” a dependência da amplitude de O com relação a A. A amplitude de o será

mantida constante para qualquer valor de À. Esta alternativa torna­se mais conveniente tendo

em vista que À atuará somente nas caudas esquerda e direita de o. Assim, arbitrando­se um

valor inicial para y*, este parâmetro será ajustado via controlador nebuloso, substituindo­se Ay

por Ay* ([19]).

A previsão de carga a curto­prazo (previsão diária) é realizada de acordo com o

seguinte esquema: implementação de recorrência na saída em um determinado instante será

utilizada como entrada no instante subseqiiente. São considerados os dados históricos

horários dentro de um intervalo preestabelecido, e.g., mensal. A entrada da rede, para uma

determinada hora Ah, é definida como sendo os valores da carga, extraídos dos dados

históricos em quatro instantes (o valor corrente, uma, duas e três horas anteriores), a

temperatura, etc., e os dados referentes ao tempo (mês, dia da semana, feriado e hora, etc.).

A saída da rede corresponde ao valor da carga referente à hora (h+1).

O conjunto que compõe a entrada/ saída 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 introdução de outras variáveis

(dias nublados, etc.). Assim, o vetor de entrada e a saída, respectivamente, são definidos da

seguinte forma ([20]):

X(h) = [t' L(h­3) L(h­2) L(h­1) LM) ]", XeR"

Y(h) = [LUH+D], YeR'

dimensão do vetor X;

valor da carga p horas anterior à hora corrente Ah;

valor da carga elétrica correspondente à hora subseqiiente a hora corrente Ah;

vetor de tempo referente aos dados históricos (mês, dia da semana, feriado, hora,

etc) representados de modo similar ao código binário (—1,+1).
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A escolha desta representação binária é preferível em relação à representação

(0,+1), tendo em vista que o componente “0” de entrada à rede não proporciona

modificação nos pesos. Deste modo, a representação (­1,+1) produz uma convergência

mais rápida, conseqiientemente sendo mais eficiente.

As cargas elétricas L(h­3), ... , L(h­1) representam o laço de realimentação, com

atraso, da saída. Deste modo, esta rede é do tipo recorrente.

Os dados para compor o treinamento, empregados neste trabalho, são (para cada

vetor): os dados do tempo (dia do mês, dia da semana (se é feriado ou não) e a hora do dia),

as cargas horárias correntes e valores de cargas considerando­se três horas anteriores. À

carga futura (uma hora à frente) constitui a saída da rede. Não foram considerados os dados

de temperatura em conseqiiência da não disponibilidade dos mesmos. Considerando­se a

representação binária, o vetor t terá dimensão 20 que, juntamente com os dados da carga,

serão 30 componentes (nm = 30). Os dados históricos foram obtidos de cargas elétricas de

uma companhia do setor elétrico brasileiro. Estes dados contêm valores das cargas horárias

do ano de 1998, estando eles relacionados a dias atípicos (feriados), dias especiais (sábados

e domingos) e dias de uma semana típica.

Neste experimento são considerados três aplicações, sendo que o banco de

dados possui, respectivamente, dados históricos de 21 (Apêndice A), 42 (Apêndice B) e 84

dias (Apêndice OC). De um modo geral, utiliza­se um vetor de entrada de dimensão 12, no

qual tem­se os dados do dia da semana e da hora do dia codificados na representação
binária, mais a carga horária corrente e os valores de cargas considerando­se três horas
anteriores.

A primeira aplicação composta por dados históricos de 21 dias está

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 aplicação, composta por 42 dias, os dados históricos

estão 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 aplicação 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. É importante ressaltar que o
dia 11 de junho de 1998 foi excluído do banco de dados, pelo fato de ser um dia atípico

(feriado), cujos dados contêm imprecisões grosseiras que se utilizado interferem

consideravelmente nos resultados da previsão.
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Os valores das cargas são, inicialmente, normalizados uma vez que a saída

somente pode variar entre 0 e +1. A série prevista será, então, finalmente, convertida aos

valores reais, ou seja, multiplicados pelo valor da base preestabelecida.

Em cada aplicação, utiliza­se duas redes neurais, rede neural 1 e rede neural 2,

que possuem os mesmos parâmetros da rede (número de camadas, número de neurônios por

camadas, tolerância, taxa de treinamento, momento e inclinação da função sigmóide),

diferenciadas apenas no valor do parâmetro a (decaimento exponencial, imposto pelo

controlador nebuloso para evitar a saturação da rede neural), os quais produzem resultados
diferentes.

Tabela 6.1: Especificação da rede neural referente a aplicação 1.

Número de vetores padrão 504 504

Número de camadas 3 3

Número de neurônios por camada 12­30­1 | 12­30­1

Tolerância 0,02 0,02

Taxa de treinamento y* 4,5 4,5

Termo momento n 0,9 0,9

Inclinação da função sigmóide À 0,3 0,3

Parâmetro a 0,003

Tabela 6.2: Especificação da rede neural referente a aplicação 2.

Número de vetores padrão
Número de camadas

Número de neurônios por camada 12­30­1

Tolerância 0,025

Taxa de treinamento y* 5,5

Termo momento n 0,9

Inclinação da função sigmóide À 0,3

Parâmetro a 0,81
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Tabela 6.3: Especificação da rede neural referente a aplicação 3.

| Rede Neural 1 Rede ]
Número de vetores padrão 2016

Número de camadas 3

Número de neurônios por camada 12­30­1

Tolerância ' 0,03

Taxa de treinamento y* 6,0

Termo momento 1 0,9

Inclinação da função sigmóide À 0,3

Parâmetro o 0,06

Nas Tabelas 6.1, 6.2 e 6.3 são apresentados os principais parâmetros referentes

às redes neurais utilizadas e ao treinamento. Os parâmetros referentes ao algoritmo Back­
Propagation convencional é semelhante aos parâmetros das redes neurais 1 e 2, sendo que o
parâmetro a assume valor igual a O.

Nas Figuras 6.1 e 6.2 são mostrados os resultados da previsão de carga (via B­P

convencional e B­P via controlador nebuloso) referentes ao dia 29 de julho de 1998.
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Figura 6.1: Resultado da previsão de carga para rede neural 1, aplicação 1.
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Figura 6.2: Resultado da previsão de carga para rede neural 2, aplicação 1.

Nas Figuras 6.3 e 6.4 são mostrados os resultados da previsão de carga (via B­P

convencional e B­P via controlador nebuloso) referentes ao dia 29 de julho de 1998.
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Figura 6.3: Resultado da previsão de carga para rede neural 1, aplicação 2.
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Figura 6.4: Resultado da previsão de carga para rede neural 2, aplicação 2.

Nas Figuras 6.5 e 6.6 são mostrados os resultados da previsão de carga (via B­P

convencional e B­P via controlador nebuloso) referentes ao dia 28 de julho de 1998.
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Figura 6.5: Resultado da previsão de carga para rede neural 1, aplicação 3.
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Figura 6.6: Resultado da previsão de carga para rede neural 2, aplicação 3.

Definem­se ganhos, em termos do número de ciclos e do tempo necessário para a

realização do treinamento, respectivamente, da seguinte forma ([19]):

número de ciclos do B­P;

número de ciclos do B­P nebuloso;

tempo de execução (processamento) via B­P;

tempo de execução via B­P nebuloso.

Para uma análise da precisão, são definidos o erro percentual absoluto médio

MAPE ([26]) e o erro máximo da previsão diária, comparando­se os valores reais da carga

com os valores estimados através da rede neural da seguinte forma:
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= >> (IL) ­L(I)/L(h) ) x 100 (6.1.7)
i=l

Erro máximo (%) = max (| L(h) ­L(h)| / L(h) ) x 100

= valor da carga real referente a hora h;

valor da carga estimada pela rede neural referente à hora Ah;

número total de horas.

Tabela 6.4: Resultados comparativos para aplicação 1.

o ­— B­P com controlador ­

SSRede Neural 1º Rede Neural 2.
Número ciclos 24801 18394 16973

Tempo processamento (s) 1064,18 814,21 768,13

Ganho GC ­ 1,35 1,46

Ganho GT ­ 1,31 1,39

Erro médio (%) 1,56 1,35

Erro máximo (%) 3,09 3,31

Tabela 6.5: Resultados comparativos para aplicação 2.

Número ciclos 2452 1932 1294

Tempo processamento (s) 221,95 179,12 123,37

Ganho GC ­ 1,27 1,89

Ganho GT ­ 1,24 1,80

Erro médio (%) 091 1,43

Erro máximo (%) 2,71 3,61
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Tabela 6.6: Resultados comparativos para aplicação 3.

Número ciclos 1735 1662

Tempo processamento (s) 309,56 298,30

Ganho GC ­ 1,04

Ganho GT ­ 1,03

Erro médio (%) 1,03

Erro máximo (%) 3,45

As Tabelas 6.4, 6.5 e 6.6 apresentam os resultados comparativos em termos de
ganhos de ciclo e tempo e também fornece, em porcentagem, o erro com relação ao valor real
da carga. Deve­se observar que o número de ciclos de treinamento nas três aplicações foi
consideravelmente diferente, tendo em vista que foram utilizados tolerâncias distintas.
Procurou­se usar tolerâncias mais brandas à medida que aumentava o número de padrões. Isto

se fez necessário visando evitar problemas na convergência da rede.

O programa foi elaborado em linguagem FORTRAN e processado em um
microcomputador Pentium II (450 MHz / 256 MB de memória RAM). O tempo de
processamento refere­se somente à execução do algoritmo B­P (convencional e com o
controlador nebuloso), excluindo­se as operações de leitura/ saída de dados.

6.2 Outros Testes

Também foram realizados outros testes com o programa B­P fuzzy controlado

visando observar o seu desempenho em outros tipos de aplicações. Neste sentido, foram
abordados três exemplos de aplicação: (1) função NOR exclusiva (duas­entradas) ([35]); (2)
Análise de estabilidade transitória de um Sistema de Energia Elétrica composto por 8

máquinas síncronas, 23 linhas de transmissão e 17 barras ([22]) e (3) Análise de estabilidade
transitória considerando­se uma versão do sistema da região sul do Brasil (45 barras, 72 linhas

de transmissão e 10 máquinas síncronas) ([23]). Na análise de estabilidade transitória é
adotado o modelo clássico ([02]) que corresponde à obtenção do tempo crítico para
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contingências de curto­circuito com saída de linha de transmissão sob defeito. Considerando­

se estes exemplos, são apresentados os resultados comparativos do treinamento realizado via

algoritmo B­P convencional e B­P com controlador nebuloso.

Tabela 6.7: Especificação da rede neural.

nálise de Estabilidade

Número de vetores

padrões
Número de camadas

Número de neurônios por
camadas

Tolerância

Taxa de treinamento (y*)

Momento (n)

Inclinação da função
sigmóide (À)
Parâmetro a

Na Tabela 6.7 são apresentados os principais parâmetros referentes à rede neural
utilizada no treinamento.

Tabela 6.8: Resultados comparativos.

— B­P convencional — B­P com controlador
o 1. nebuloso

Ciclos 966 1845 51 589

Tempo de pro­
cessamento (s)
Ganho GC ­ ­= 104 1,64

Ganho GT ­ ­ ­ 1,15

132 307 <<1 1,15

Na Tabela 6.8 são relacionados os resultados obtidos com o B­P convencional e

com o B­P nebuloso.
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Nestes exemplos, pode­se constatar que o B­P com controlador nebuloso

apresentou, também, um desempenho superior se comparado ao B­P convencional, ou seja, os
ganhos maiores que a unidade, sendo, portanto, mais veloz.

6.3 Conclusão

Foi desenvolvido, neste capítulo, uma metodologia para previsão de cargas

elétricas via rede neural, utilizando treinamento baseado no algoritmo B­P com controlador

nebuloso. Resultados foram apresentados levando­se em conta os dados históricos de uma

companhia do setor elétrico brasileiro. A previsão de carga, a curto­prazo, foi realizada
considerando­se 24 horas à frente. Através deste exemplo pôde­se verificar que a formulação

abordada reduz o número de ciclos de treinamento, bem como o tempo de processamento, se

comparado ao algoritmo B­P convencional. O MAPE (Mean Absolute Percentage Error) e

erro máximo da previsão diária, observados neste experimento, foram da ordem de 1,03% e

3,45%, respectivamente, enquanto que foram de 3,01% e 8,01% quando a previsão foi

realizada via B­P convencional. Isto evidencia a maior precisão e maior rapidez do método

proposto.
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Conclusão e Sugestões para
7 Trabalhos Futuros

Neste capítulo serão apresentas as conclusões finais relacionadas ao trabalho

desenvolvido que corresponde à previsão de cargas elétricas formulada através do uso de

redes neurais. Na segiiência, serão relacionadas algumas sugestões para trabalhos futuros.

7.1 Conclusão

Este trabalho teve como objetivo o desenvolvimento de uma metodologia para

previsão de cargas elétricas, via rede neural, utilizando treinamento baseado no algoritmo

Back­Propagation com controlador nebuloso. Foram realizados vários testes, em especial, a

previsão de cargas elétricas considerando­se uma base de dados históricos de uma

companhia do setor elétrico brasileiro.

Foram realizados, também, outros testes de aplicação da rede neural

correspondente à realização da função NOR exclusiva e à análise de estabilidade transitória

de dois Sistemas de Energia Elétrica multi­máquinas. Estes testes serviram como parâmetros

importantes para se inferir sobre a capacidade da rede neural para a resolução de alguns

problemas de Engenharia, servindo, portanto, de um bom indicativo e estímulo para a

continuidade da pesquisa alvo que é a previsão de carga.

“A previsão de carga, a curto­prazo, foi realizada considerando­se 24 horas à

frente. Através deste exemplo pôde­se verificar que a formulação abordada neste trabalho
reduz o número de ciclos de treinamento, bem como o tempo de processamento, se

comparado ao algoritmo B­P convencional. Pode­se observar que com o aumento do número

de vetores de entrada, a rede neural nebulosa tende a ter ganhos maiores. Deve­se ressaltar que
a metodologia proposta proporcionou, em todas as simulações realizadas, previsões mais
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precisas quando comparadas ao B­P convencional. Isto, certamente, constitui­se num

importante recurso para a resolução de problemas de previsão de carga mais complexos em

que são considerados um número maior de variáveis e número maior de informações.

Importante, também, para aplicação em outros problemas frequentemente abordados na área

elétrica como, por exemplo, análise de estabilidade transitória ([22]), controle de segurança

dinâmica ([23]), estabilidade de tensão, etc.

7.2 Sugestões para Trabalhos Futuros

Com base nos resultados obtidos durante a pesquisa de dissertação, sugere­se

como prosseguimento do trabalho, os seguintes tópicos:

— estudo e implementação de novas melhorias neste algoritmo, tornando­o mais

eficiente em termos de resultados e principalmente, com relação ao tempo de

processamento através do:

e ajuste de forma autônoma da inclinação da função sigmoidal;

e desenvolvimento de estratégias mais eficientes para o controlador nebuloso;

desenvolvimento de uma técnica de treinamento de redes, baseada em redes neurais

modulares (compostas por várias sub­redes neurais que desempenham funções

específicas / mais especializadas) para a previsão de cargas elétricas realizada por

barramento que é um problema relevante em abordagens em sistemas de distribuição

de energia elétrica, especialmente em ambientes desregulamentados. Estes ambientes

competitivos têm estimulado grandes investimentos em pesquisa e aplicação de

novas tecnologias em controle e automação.
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Apêndices À

at a o da SS RR TS A ANA “Dias SE
:

: A AAA A

—[Lo8m T107 | 14 [| PAT BA ETTA157O67.ETA.EA [157 207 [217 |22/77 [237 [247 [|257 [267
01. 25885

. . . . .0 |2459.6 |2469.9 |2554.7 |2552.2 |2666.6 |2626.6 .0 |2578.7 |2572.2 . .53 |2600.7 |2537.5
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2388.6 |2406.0 |2412.,9 |2446.1 |2400.1 |[2323.3 1 |2468.3 |2498.5 . .9 12379.3 [2260.1
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3313.8 |3349.5 |3390.2 |3380.8 |3017.3 [2871.9 .5 |3489.9 |3379.2 ­ .4 | 2979,3 |2717.2
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3424.2 |3457.8 |3502.2 |3498.2 |3423.9 |3182.6 .0 |3613.3 |3446.9 . .4/3310.8 |3176.4
3322.1 [3389.9 |3415.7 |3431.6 |3339.0 |3161.7 1 |3514.7 |3420.4 : .2 |3250.2 |3134.5
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3045.1 |3153.1 |3149,3 |3205.5 |3095.2 |2960.6 .9 |3200.5 |3181.7 . .6 |2977.2 |2939.6
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202 123998 2354.9 |2488.9
2293.1 |2402.9
2260.5 |2335.2
2282.8 |2414.7

2410.4 |2490.1
2628.4 |2714.7

2786.3 |2841.6

2976.2 |3083.9
3153.4 |31715
3279.4 |3215.2

3294.9 |3206.1

3289.0 |3183.6
3314.5 |3133.8
3331.5 |2968.2
3339.7 |2805.8
3333.2 |2549.6
3476.5 |26716
3699.0 |3062.1
3489.7 |3192.9
3415.0 |3248.9
3519.4 |3296.7
3180.2 |3160.0
2898.7 |2854.0
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2428.2 2423.2 2386.5 2277.4 2311.9 |2348.4 2411.1|2388.4

2402.0 2376.6 2325.7 2227.3 2279.2 |2303.9 2368.5 |2368.2
2423.1 2384.1 2329.0 2195.4 2284.4 |2336.2 2398.2 [24031

2508.9 2464.8 2344.4 2211.2 2406.0 |2412.9 2468.3 |2498.5
2727.4 2746.5 2381.4 2189.7 2559.2 |2592.6 2625.1 |2639.7
2892.1 2844.8 2413.2 2183.4 2702.2 |2764.5 2812.2 [2814.0

3152.7 3009.1 2598.8 2265.7 2928.1 |[2950.7 3029.8 |3086.8
3250.1 3154.1 2708.8 2367.6 3038.5 |3077.6 3211.7 |3248.7

3332.2 3216.9 2733.6 2400.8 3071.7 |3159.6 3262.5 |3264.9
NTE 3366.2 3347.4 3221.7 2716.7 2382.6 3170.4 |3169.0 3280.3 |3248.9

3334.5 3192.6 2721.5 2394.8 3121.7 |3143.6 3388.8 |3232.8
3359.5 3179.5 2710.2 2373.6 3123.0 |3154.7 3412.8 |3257.3

3284.7 3210.8 2689.6 2336.6 3145.8 [3211.6 3435.4 |3262.6
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3569.2 3300.4 3014.4 2383.6 3349.5 |3390.2 3489.9 |3379.2
3715.9 3594.8 3376.2 2932.4 3654.3 |3682.3 3757.2 |3626.6
3512.6 3461.3 3316.3 3006.1 3457.8 |3502.2 3613.3 |3446.9
3438.2 3349.8 3254.3 2964.0 3389.9 |3415.7 3514.7 |3420.4
3449.0 3341.2 3157.4 2862.2 3392.1 |3414.0 3427.0 |3385.6
3175.5 3149.8 2967.2 2705.5 3153.1 |3149.3 3200.5 |3181.7
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2498.9 2658.7 |2603.6
2527.8 2424.8 |2449.5 : ­

2398.0 2514.5 |2512.8

2436.1 2392.8 |2368.9 ­ ­
2325.3 2449.9 |2446.2

2420.3 2374.2 |2368.9
. .

2316.0 2422.1 |2408.0
2377.0 2389.7 |2373.7

: .
2355.9 2432.0 |2452.0

| 06 |2559.8 25184 2513.9 |2459.0
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24427 2540.7 |2541.3
“07 12771.7 |2719.0 2684.4 |2617.5 : :

2649.9 2773.2 |2752.9

08 |2959.6]2913.3 2761.2 |2761.8 : ­
2832.4 2896.6 |2872.0

“09 |3185.8 |3154.8 3047.0 |2990.0 : :
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3258.7 3237.5 |3283.8
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3359.8 3292.0 |3361.2

“1 3552.6|3416.0 3250.4 |3280.8 : .
3351.6 3314.8 |3409.9

| 3450.4 |3335.5 3226.1 |3245.8 : :
3325.9 3279.7 |3353.7

1 3434.4 [3338.3 3245.7 |3249.3 , ­
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3363.1 3244.8 |3417.2

—3559.3 |3322.4 3266.0 |3201.3 . :
3448.9 3352.6 |3424.4

—) 3694.7 |3541.7 3440.7 |3348.2 : .
3680.9 3625.2 |3631.2

1) 3622.3 |3632.0 3587.6 |3571.7 : : 3650.8 3645.3 |3762.4
“1 3497.6| 34293 3438.3 |3405.8 : :

3489.3 3487.0 |3583.2
: 13435.9 3342.7 3374.4 |3332.3 . .

3397.7 3418.0 |3497.1
2 13322.8 |3294.7 3325.4 [32881

: :
3335.5 3372.5 |3429.2

3151.1 /3155.3 3107.7 [3103.6
. :

3164.9 3224.5 |3312.8
­ 1 2879.2 [|2858.7 2853.2 |2821.3

­ .
2906.3 2907.8 |2961.0
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2587.5

2459.5 |2494.6 [|2468.1 |2468.6 |2467.7 |2384.3 |2288.1 . :
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2413.5

2383.7 |2398.5 [|2395.7 |2398.5 |2366.4 |2252.3 |22185 : :
2370.0

: 2396.3 |2427.0 |2434.9 |2398.8 |2358.7 [2234.7 |2261.8 . :
2346.7

1 2599.0 . . . : 2501.1 |2547.6 |2511.4 |2495.9 |2388.5 |2243.9 [23546 : . 2364.9
o 2681.3 |2769.2 |2792.0 |2703.4 |2370.4 |2159.3 |2548.8 : ,

2388.6

2762.3 |2917.3 |2941.6 |2852.6 |2421.0 |2074.4 |2694.5 . :
2439.6
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) 3486.5 : : : : 3178.4 |3324.3 |3318.2 |3254.4 |2731.7 |2370.9 |3145.2 . ,
2776.9

| 3540.3 . . . : 3202.4 | 3375.0 |3339.2 |3263.1 |2742.4 |2391.3 |3213.2 ­ :
2739.7

“3527.8 . . ­ : 3220.8 |3354.1 |3326.5 |3255.9 |2737.5 |2410.8 |3193.2 . :
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à. 3226.2 |3310.7 |3320.1 |3255.3 |2747.7 |2414.0 |3217.5 . .
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2667.2

3227.9 |3398.9 |3379.7 |3259.9 |2700.7 |2463.4 |3244.4 . .
2770.6

3499.1 |3637.5 |3589.4 |3519.5 |3130.5 |2890.3 |3580.8 . .
32111

3631.7 |3692.5 |3653.2 |3618.7 |3444.6 |3249.5 |3616.8 ­ :
3439.0

3447.2 |3525.1 |3487.7 |3462.6 |3349.3 |3131.5 |34708 . .
3380.7

3361.5 |3401.5 |3403.2 | 3373.0 |3327.6 |3051.6 |3428.2 : .
3241.9

3361.5 |3370.6 |3322.1 |3331.1 |3161.0 /2998.6 |3310.6 : . 3106.1

3193.9 |3167.9 |3144.1 |3168.2 |2959.2 |2864.5 |3089.1 : .
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+ 02/71 03/71 04/7 |OST
2575.1 |2665.7 |2613.8 [2582.3
2460.9 |2511.6 |2487.7 |2418.9
2364.7 |2440.8 |2406.7 |2342.3
2350.6 |2423.3 |2368.4 [2302.8
2360.7 |2425.9 |2335.7 |2262.5
2440.6 |2501.6 |2381.4 |2241.5

07 | 2654.0 2684.7 |2639.8 |2446.1 |2231.7
Os 12763.9 2781.7 |2805.6 |2455.9 |2181.8
09 |2947.2 3000.7 |3016.2 |2598.0 |2293.2

3146.7 |3163.4 |2731.0 [2337.7
3212.6 |3259.2 |2763.4 |2348.7
3330.7 |3239.3 |2803.0 |2402.7
3333.4 |3205.6 |2822.3 |2392.4
3345.3 |3163.2 |2767.3 |2388.4
3330.7 |3010.5 |2745.7 |2351.6
3348.6 |2830.4 |2737.2 |2339.7
3387.1 [2538.7 |2738.0 [24124
3552.1 |2718.5 |3127.4 |2884.9
3712.3 |3298.9 |3487.4 |3261.2
3534.1 |3262.8 |3376.2 |3174.8
3503.0 |3229.2 |3286.3 |3152.7
3425.1 |3261.7 |3181.8 |3045.2
3212.3 |3160.4 |2964.1 |2908.2
2947.6 |2884.8 |2765.7 |2699.8
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2619.2

2077 [217 |:
2588.5 2371.0 | 2578.7

102 12488.9 2450.4 2357.8 |2421.4
| 03 /2402.9 2396.6 2256.4 24111

204 |2335.2 2343.9 2246.7 |2368.5
“24147 2364.3 2254.1 12398.2
1 2490.1 2442.7 2353.1 |2468.3
127147 2663.8 2530.4 |2625.1

8. | 2841.6 2792.0 2763.2 |2812.2
+ |3083.9 3027.1 2990.9 |3029.8
231715 3176.8 3157.4 |3211.7

—13215.2 3250.9 3232.1 |3262.5
3366.2 3236.2 |3280.3
3351.0 3165.7 |3388.8

14 131338 3349.0 3213.1 |3412.8 3340.5

34294 3262.1 |3435.4 3340.0

"16 |2805.8 3447.8 3279.7 |3464.0 3292.7

3400.9 3365.7 |3374.4 3330.2

126716 3531.4 3466.5 |3489.9 3390.5

130621 3803.1 3643.4 |3757.2 3655.2

—13192.9 3589.6 3510.0 |3613.3 3490.9

—|3248.9 3503.7 3472.1 |3514.7 3411.8

1 3296.7 3524.5 3446.0 |3427.0 3395.3
“| 3160.0 3223.4 3182.9 |3200.5 3206.3

24 2854.0 2934.4 2910.5 |2856.1 2882.2
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