unesp

UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA
FACULDADE DE ENGENHARIA DE ILHA SOLTEIRA
POS-GRADUAGAO EM ENGENHARIA ELETRICA

DISSERTACAO DE MESTRADO
. EM
. ENGENHARIA ELETRICA

{
i

|
\
4
|

1210001168

N2 58

DESENVOLVIMENTO DE UM SISTEMA PREVISOR
DE CARGAS ELE}'R!CAS VIA REDES NEURAIS
ALUNA: MARA LUCIA MARTINS LOPES
ORIENTADOR: CARLOS ROBERTO MINUSSI

15 16 17

18

19



MARA LUCIA MARTINS LOPES

DESENVOLVIMENTO DE UM SISTEMA PREVISOR
DE CARGAS ELETRICAS VIA REDES NEURAIS

Dissertagio submetida a Universidade Estadual
Paulista — UNESP, Campus de Ilha Solteira, para a

obtengio do titulo de Mestre em Engenharia Elétrica.

Orientador: Prof. WMinussi
ESP""CA

SERVICO TEC., pr 1 DIBLIOTECA E Docuumch
[
DATA DE Ck; Lm.wl

DATA Bz TGMBO

1210001168 al 0%0_’

1 R

P:VOO‘*‘“?C | cassimcacio
g6y

[LHA SOLTEIRA — SP, DEZEMBRO DE2066
3090805 pinig,, o,
7 I.y’[:: g4 ]

A"A
AVAVEY

Icm 1 2 3 4 5 6 if unespw 13 14 15 16 17 18



‘Desenvolvimento de um Sistema Previsor
de Cargas Elétricas Via Redes Neurais”

Mara Lacia Martins Lopes

DISSERTACAO SUBMETIDA A FACULDADE DE ENGENHARIA DE ILHA
SOLTEIRA — UNESP — COMO PARTE DOS REQUISITOS NECESSARIOS PARA
A OBTENCAO DO TITULO DE MESTRE EM ENGENHARIA ELETRICA (ME).

A Z/M/Z—

P/réf. Dr. Antonio Padilha Feltrin — Coordenador

COMISSAO EXAMINADORA:

/
S@@\ \\U\\\

F’rof\D\E}arIos Roberto Minussi — orientador

A e

Prof. Dr. Adélio José de Moraes

fPnce/

Prof. Dr. Rubén Augusto Romero Lazaro

llha Solteira — SP, dezembro de 2000

g"A
AVAVEY

1 2 3 4 5 6 if unespw 13 14 15 16 17 18



E muito importante conhecer o comportamento de carga com antecedéncia em

problemas de andlise, planejamento e operagdo de sistemas de energia elétrica com o

propdsito de garantir o fornecimento aos consumidores de forma econdmica, segura e de

confianga ininterrupta. O objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de uma metodologia
para previsdo de carga elétrica baseado em uma rede neural com treinamento realizado
utilizando-se o algoritmo Back-Propagation com controlador nebuloso. Esta metodologia
resulta em um treinamento rdpido, quando comparado a formula¢do convencional do
algoritmo Back-Propagation. 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 Back-Propagation
algorithm with an adaptive process based on fuzzy logic. This methodology results in fast
training, when compared to the conventional formulation of Back-Propagation 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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Simbologia

Rede Neural Artificial

Back-Propagation

Rede Hopfield

taxa de treinamento

valores observados das varidveis Z,,Z,, -,Z,
varidveis aleatdrias

valor da série temporal no periodo de tempo / no futuro
previsio de z,,,

média

erro de previsdo

variancia do erro da previsdo

Fungdo de Autocorrelagdo Amostral
Fungdo de Autocorrelagao Parcial Amostral

autocorrelacio amostral de atraso k

média amostral da série temporal
ndmero de observagdes da série temporal

autocorrelagio tedrica
autocorrelagdo parcial tedrica

autocorrelagio parcial amostral
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Modelo Auto Regressive

Modelo Moving Average

Modelo Auto Regressive Moving Average
impulsos aleatérios

termo constante

coeficientes auto regressivos

ordem do modelo AR
ordem do modelo MA

coeficientes de média mével

desvio padrdo amostral

erro das previsdes a um passo adiante
residuo para o tempo ¢
média residual

série temporal transformada

série temporal diferenciada

operador que expressa a série temporal diferenciada em termos da original

nimero de diferengas regulares

Modelo Auto Regressive Integrated

Modelo Integrated Moving Average

Modelo Auto Regressive Integrated Moving Average
conjunto de vetores padrdo

D 2 s Bl

pesos sinédpticos associado a cada vetor padrao

T
[W]; W2, «oes Wn]
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transposto

bloco somatério

peso “bias”

controle do nivel de saida do neurdnio

saida do neur6nio

X'w

erro quadrético da rede neural

erro instantineo de cada neur6nio alocado na Gltima camada
saida desejada do i-ésimo elemento da tltima camada da rede
saida do i-ésimo elemento da tltima camada da rede
nimero de neurdnios da dltima camada da rede

vetor contendo os pesos do neurdnio i
T
(woi wii wai ... Wail
gradiente do erro quadritico com relagdo aos pesos do neurdnio i

avaliado em h

indice de iteragao

constante que determina a inclinag@o da curva y;

derivada parcial de y; com relag@o a s;

peso correspondente 2 interligagdo entre o i-ésimo e j-ésimo neurdnio
constante momento

derivada da fungdo sigmdide com relagdo a s;

elemento (neurdnio) da rede
conjunto dos indices dos elementos que se encontram na fileira seguinte a

fileira do elemento j e que estdo interligados ao elemento j

valor da fungdo de pertinéncia do conjunto nebuloso A correspondente ao

elemento X
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conjuntos nebulosos

colec@o de objetos

valor da fungdio de pertinéncia do complemento de A correspondente ao
elemento x

1 = pa(x)

ANnB

valor da fungio de pertinéncia da interse¢do de A e B correspondente a0
elemento X

AuUB

valor da fungdo de pertinéncia da unido de A e B correspondente ao

elemento X

Memoria Associativa Nebulosa

valor do conjunto que possui um valor de pertinéncia L;
ndmero de regras nebulosas

conjunto nebuloso continuo

agdo de controle

erro global da rede neural

variag@o do erro global da rede neural

niimero de vetores padrdo da rede neural

acdo de controle que deve ser exercida sobre o sistema
indice que indica a iteragdo corrente

ndmero positivo arbitririo;

acréscimo precedente do controlador nebuloso no instante g
limite de variagdo de Ay

Negativo Grande

AVA
AVAVEY
v

cm 1 2 3 4 5 6 if unesp 1 12 13 14 15 16 17 18



Negativo Pequeno
Préximo de Zero
Positivo Muito Pequeno
Positivo Pequeno
Médio

Positivo Grande
Positivo Muito Grande

m dimensdo do vetor X

L(h-p) valor da carga p horas anterior & hora corrente

L(h+1) valor da carga elétrica correspondente a hora subseqiente a hora corrente /1
t vetor de tempo referente aos dados historicos (més, dia da semana, feriado,
hora, etc.) representado de modo similar ao c6digo binario (-1,+1)
Ganho de Ciclo
Ganho de Tempo
nimero de ciclos do B-P
nimero de ciclos do B-P nebuloso
tempo de processamento via B-P
tempo de processamento via B-P nebuloso
valor da carga real referente a hora h
valor da carga estimada pela rede neural referente a hora h
nimero total de horas

campo dos nimeros reais.
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Introducao

Planejamento de expansdo, fluxo de poténcia, operagdo econdmica, andlise €
controle de seguranga de Sistemas de Energia Elétrica sdo alguns exemplos de estudos que
efetivamente dependem do conhecimento futuro do comportamento do perfil da carga do
sistema (previsdo de carga) ([10]), ou seja, da previsdo de informagdes futuras de uma série
temporal por extragdo do conhecimento de valores passados. Por conseguinte, a previsio de

carga constitui-se num item muito importante de investigagao.

Na literatura técnica podem-se encontrar muitos métodos utilizados para previsao
de carga, dentre eles tem-se: técnica de regressdo linear simples ou multipla, alisamento

exponencial, estimagdo 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 aplicagdo posterior. Os fatores que influenciam na modelagem da carga podem ser
condigdes meteoroldgicas (nebulosidade, velocidade do vento, variacdes bruscas de
temperatura) e fatores diversos como efeito de dias atipicos (feriados, greves, etc.). O
conhecimento da influencia de tais fatores permitem representar da melhor maneira o
comportamento da carga para entdo servir como entrada no algoritmo de previsdo escolhido.
Bons resultados tém sido obtidos apesar de, as vezes, serem requeridos grandes esforgos
computacionais, além de técnicas de modelagem complexas. Outro tipo de resultado tem sido
obtido, também, através da introducdo 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 ateng@o de muitos pesquisadores.

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sfo concepgdes em hardware elou software
baseadas no mecanismo de funcionamento do cérebro. A neurocomputacdo surgiu,
basicamente, em 1943 através da proposigio de um neurdnio artificial por McCulloch e Pitts.

A partir deste modelo, foram desenvolvidas vérias concepgdes de RNA, porém, os resultados
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eram pouco significativos. Somente apés os anos 70 € que houve considerdvel avango,
principalmente, com o advento do algoritmo Back-Propagation (B-P) ([34]) e da rede de
Hopfield (RH) ([33]) e, sobretudo, pelo avango da microeletrdnica a partir dos anos 80, foi

que permitiram a idealizago de estruturas em hardware de modo eficiente.

O algoritmo B-P tem por finalidade o aprendizado supervisionado (regra baseada
no bindmio estimulo de entrada — saida) de RNA compostas por vdrias fileiras de neurdnios
dispostos em paralelo e fungdes de ativagdo continuas. Com esta estrutura pode-se executar

tarefas como o reconhecimento de padrio, diagndsticos complexos, previsao, etc.

Este trabalho visa, entio, investigar o potencial do emprego do conceito de redes
neurais artificiais ([15], [16], [25], [33], [35]) para a solugdo do problema da previsao de
carga, com aprendizado efetuado via Back-Propagation (B-P). O algoritmo B-P €
considerado, na literatura especializada, um benchmark em precisdo, contudo sua
convergéncia é muito lenta. Entdo, o propésito deste trabalho € ajustar a taxa de treinamento Yy

durante o processo de convergéncia, com o propdsito de reduzir o tempo de execugdo. O

ajuste y é feito usando um controlador nebuloso. Usa-se também uma fungdo exponencial

decrescente que estabiliza a atuag@o do regulador no tempo de treinamento inicial e evita a

instabilidade no processo de convergéncia.

Pretende-se, deste modo, propor um treinamento mais rdpido, se comparado com a
formulagdo convencional do B-P, consegiientemente tornando o sistema previsor, a principio,
mais competitivo em comparagdo aos principais métodos encontrados na literatura

especializada.

Visando, entio, reduzir este tempo de treinamento, serd desenvolvida uma versao
do algoritmo B-P, utilizando-se um processo adaptativo baseado na 16gica nebulosa, com o
propésito de acelerar o processo de convergéncia, via observagao do erro global da rede
durante o treinamento. A caracteristica principal desta rede, espera-se, € demandar um baixo
esforco computacional para a execugdo do treinamento. Estes sdo os objetivos iniciais. Porém,
a medida que foram obtidos os resultados com a implementagdo da rede neural, observou-se
que, além da maior rapidez, os resultados eram mais precisos. Este fato passou, entdo, a ser o

maior destaque da pesquisa.

Ressalta-se, ainda, que a rede neural nebulosa serd bastante til para a resolugdo

de outros problemas, além da previsdo de carga.
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Este texto estd organizado da seguinte forma: O capitulo 2 trata da teoria da
previsdo de carga e os modelos de Box-Jenkins utilizados para aproximar uma série temporal.
No capitulo 3 € feita uma abordagem geral sobre redes neurais sendo que foi elaborado um
estudo minucioso com relagdo ao algoritmo Back-Propagation. O capitulo 4 descreve as
principais teorias da légica nebulosa introduzidas por Zadeh ([30]). O desenvolvimento do
sistema previsor de cargas elétricas utilizando o algoritmo Back-Propagation, com adaptagio
feita através de um controlador nebuloso, € discutido no capitulo 5. O capitulo 6 apresenta

uma aplicagdo da rede neural nebulosa no campo de previsdio de cargas elétricas. E

finalmente, no capitulo 7 sdo apresentadas as conclusdes e as sugestdes para trabalhos futuros.
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Previsao de Cargas

Neste capitulo, serdo apresentados os principais conceitos relacionados com a
previsdo de cargas elétricas e os tipos de métodos utilizados para realizar essa previsio.
Uma vez que a evolugdo da carga pode ser representada por uma série temporal, serdo
mostrados, de forma geral, os modelos de previsdo de uma série temporal estacionéria e
ndo-estaciondria, baseados na aproximagao de Box-Jenkins. Trata-se, essencialmente, de um
capitulo que relaciona os resultados mais relevantes sobre os conceitos e métodos abordados
na literatura. Deve-se destacar que a principal referéncia usada neste capitulo € a ([10]) que é,

certamente, um dos principais textos nesta area.

2.1 Cargas Elétricas

As cargas elétricas sdo compostas por milhares de aparelhos e dispositivos que,
quando consideradas em conjunto, apresentam tendéncias que podem ser estatisticamente
previstas. Tais tendéncias sdo influenciadas por fatores que interferem na forma de modelar a
carga. Esses fatores podem ser divididos em: 1) condi¢gdes meteoroldgicas, tais como,
nebulosidade, velocidade do vento, variagdo brusca de temperatura, umidade; 2) fatores
diversos como efeitos de dias atipicos (feriados) e dias especiais (sdbados e domingos),
semana tipica onde corresponde ao ciclo de trabalho-descanso e 3) fatores sazonais, onde o
consumo varia nas diferentes estagdes do ano. Tais fatores influenciam da melhor maneira o

comportamento da carga para entdo efetuar-se a previsdo.

Tem sido proposta, na literatura, uma variedade de métodos previsionais, de modo
a estabelecer previsdes com certo grau de precisdo. Os métodos necessitam, basicamente, de

duas condig¢des fundamentais ([01]):

AVA
AVAVAL

2 3 4 5 6 if unespwl 12 13 14 15 1o .17

18



1. informagdes sobre o passado quantificadas em forma de dados;

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

Os métodos utilizados para previsdo de carga podem ser classificados em trés

classes ([10]):

1. Métodos Intuitivos: Encontram-se nesta categoria os métodos de previsdo que ndo

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

Métodos Autonomos: Compreendem os métodos de previsdo que utilizam modelos
baseados somente na extrapolagido de observagdes passadas da carga. A técnica usada
consiste na analise da evolugdo da carga no tempo, podendo, de acordo com determinados

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

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

constante no tempo. Para o padrio tendencioso, os dados flutuam em torno de uma curva
de tendéncia (média varidvel no tempo). No padrdo sazonal, a carga € influenciada por
fatores temporais, tais como: estagdes do ano, dias da semana. J4 para o padrio ciclico as

flutuagdes ocorrem variando em amplitude e duragio.

Métodos Causais: Estes métodos assumem que a carga exibe uma relagéo de causa e
efeito com uma ou mais varidveis independentes, que irdo descrever seu comportamento.
As varidveis utilizadas para justificar a tendéncia de crescimento da carga sdo: indices

s6cio-econdmicos, crescimento populacional, etc.

A determinagdo do padrao de comportamento da carga € utilizado na escolha do
modelo adequado visando descrever a evolugdo da carga no tempo e através dele pode-se

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

1. Estacionaria: Uma série temporal é dita ser estaciondria se os dados da carga tiverem

flutuagdes 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 mantém uma média constante no tempo, o que indica

que a série temporal € estaciondria.

40 60 0 10 20 30 40 50 60
Tempo Tempo
(a) (b)

Figura 2.1: Série temporal estaciondria.

Nio-Estacionaria: Se a série temporal apresentar o padrdo tendencioso e/ou o padrdo
sazonal, ela € dita ser ndo-estaciondria. Na Figura 2.2 nota-se que o item (a) apresenta um
padrdo sazonal sobreposto semelhante a um padrao horizontal e o item (b) exibe um
padrdo sazonal com aparente tendéncia para cima caracterizando assim uma série temporal

ndo-estaciondria.

WM

0 20 40 60 80 100 120 140 0 20 40 60 80 100 120 140
Tempo Tempo
(a) (b)

Figura 2.2: Série temporal ndo-estacionéria.

Apés selecionar a classe de modelos que melhor descreve os padroes de
comportamento, € preciso escolher um modelo adequado desta classe que melhor descreve a

série temporal com o propdsito de realizar previsdes para valores futuros da série temporal.
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2.2 Previsdo para Modelos de Série Temporal Estacionaria

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

varidvel para intervalos de tempo igualmente espagados ([24]). A série temporal de ¢

observagdes, z;,2,,'**,Z,, sd0 consideradas como valores observados das varidveis aleat6rias
Z,Z,,-+,Z, e o valor dela no perfodo de tempo ! no futuro € expresso por z,,, (valor
aleatério da varidvel Z,,). A previsio de z,,,, indicada por Z,(!), é baseada nos valores

observados da série temporal z,,2z,,-:+,Z, com origem em # € avango de tempo [ ([10]).

Se a série temporal € estaciondria, as varidveis Z,,Z,,---,Z, possuem a mesma
média u, logo a previsdo de z,,, € exatamente W, o valor esperado da varidvel Z,,,. Assim, o

erro de previsdo é:

€ = zr+£ - 2: (‘I)

Através da distribui¢do normal de Z,,, verifica-se que a probabilidade do valor

futuro z,,, estar situado entre os limites:

2,(1) £ (1.96) (c*[e,O])"*

é de 95%, sendo cs?'[el (1)] a variancia do erro de previsdo. O intervalo entre estes limites é

dito ser 95% do intervalo de predig@o para z,,,.

Na prética, a previsdo e a variancia do erro de previsdo dependerd de parametros

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

temporal observada z,,z,,:-+,z, ([10]).

2.2.1 Funcio de Autocorrelagiio e Autocorrelagio Parcial Amostral
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A Fungdo de Autocorrelagio Amostral (Sample AutoCorrelation Function - ACF)
e Fungdo de Autocorrelagdo Parcial Amostral (Sample Partial AutoCorrelation Function -

PACF) representa um passo importante no estigio de identificagdo do processo de Box-

Jenkins.

Uma fungdo de autocorrelagéo € a correlagdo entre o0 comportamento anterior da
carga e o fator que se espera influenciar a carga no futuro. Assim, a autocorrelagdo amostral

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

N-k
E(Z: =Z) (Z.r-ﬂc =2)

i(z, —8)

sendo Z a média amostral da série temporal.

Para obter valores tteis de autocorrelagdes amostrais, necessita-se de pelo menos

50 observagdes e elas serdo calculadas apenas para k =1, ---, K em que K ndo serd maior que
N/4, onde N corresponde ao nimero de observagdes da série. E importante ressaltar que as
autocorrelagbes amostrais sdo somente estimativas de autocorrelagdes tedricas, p,, logo

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

estocdstico subjacente a partir de um estudo da fungdo de autocorrelagdo amostral ([10]).

A autocorrelag@o amostral € de fundamental importancia, mas infelizmente o ACF
amostral nem sempre permite especificar o modelo apropriado. Exige-se, entdo, outra

caracteristica da série temporal que € a fungdo de autocorrelagio parcial amostral expressa por

N -

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

parcial teérica, p,,, calculada dos valores da série temporal observada. A autocorrelagdo
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parcial teérica € definida como sendo a autocorrelagdo entre quaisquer duas varidveis Z, e

Z

[}

.1» Separadas k atrasos de tempo, sendo que as varidveis Z,,Z,,,, Z,,, S30

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

sendo que as equagdes de r;; por diante, tornam-se cada vez mais complicadas.

Da mesma forma ocorrida com o ACF amostral, o PACF amostral tende ao
mesmo padrao que o PACEF teédrico de tal forma, que se pode utilizar o PACF amostral para

identificar o modelo apropriado no processo estocéstico.

2.2.2 Formas Gerais dos Modelos ARMA

A classe de modelos que melhor apresenta as caracteristicas da série temporal
estaciondria € a classe de modelos ARMA ([09], [10], [24]). Dentre eles podem-se citar os
seguintes modelos: o modelo Ruido Branco, o modelo Auto Regressive (AR), o modelo

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

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

O modelo € definido por ([10], [24]):

Z =0,+A4

em que A, sao os random shocks, A; ~ IN (0,6:’ ), € Bp € 0 termo constante.
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2.2.2.2 Modelo Auto Regressive (AR(p)) ([10], [24])

O modelo € definido pela equagao ([10], [24]):

Zr = 90 i ¢'IZ:—1 + ¢ZZ:—2 Fhalat ¢'pz.r-p e Al

sendo que A, representa os random shocks, A; ~ IN (0, 5: ), B0 € o termo constante, ¢, -, ¢ .

sdo coeficientes autoregressivos e p € a ordem do modelo.

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

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

Z,=0,+A-6A_,-0,A,--0A_

no qual A, representa os random shocks, sendo A, ~ IN (0, 53 ), Bp é o termo constante,

0,,--+, 0, sdo coeficientes de média mével e g € a ordem do modelo.

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

Este modelo combina no modelo ambos termos autoregressive € de moving

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

Z: = 90 * ¢lz:—l +¢'ZZ:—2 g ¢pzr-p T Al T 61‘41—1 =5 BZAI-Z S Bin-q

sendo que A, representa os random shocks, em que A, ~ IN (0, 5;‘; ), 8p € o termo constante,

&1 9, € 6,,---, 0, sdo simultaneamente, os coeficientes autoregressivos e de média mével

e p € g s@o as ordens do modelo.
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Na Tabela 2.1, estido relacionados os seis modelos da classe de modelos ARMA e

suas respectivas propriedades caracteristicas.

Tabela 2.1: Defini¢des dos seis modelos ARMA.

Modelo

Notacao
ARMA

Condicoes de
Inversibilidade e

Definicsio do Modelo
Estacionaridade

Ruido Branco
AR(]D)

AR(2)

MA(1)

ARMA(0,0)
ARMA(1,0)

ARMA(2,0)

ARMA(0,1)

Z, =0, + A -

Z,=0p+0,Z,_; + A -1<¢; <1
92 +0, <1
0, - ¢ <1

-1<¢, <1

Z,=00+0,Z,_ +0,Z,, + A

Z‘. =90+A,—9,Ar_1 —1{9141

0, +6, <1
0,-6,<1
-1<0, <1
-1<¢, <1
-1<86, <1

MA(2) ARMA(0,2) Z,=6,+A -6,4_-0,4_,

Auto Regressive

Moving Average ARMA(LL)

Z,=0p+0,Z, ., +A -0A

2.3 Previsao para Série Temporal Estacionaria

Na andlise da série temporal pode-se utilizar a aproximagdo de Box-Jenkins ([10])

a qual € dividida em trés estagios:

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

observada;
adaptagdo do modelo apropriado desta classe para série temporal observada;

utilizagdo do modelo adaptado para realizar previsdes de valores futuros da série temporal

observada.

A Figura 2.4 mostra a forma geral da aproximagéo de Box-Jenkins ([10]).
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Escolher classe de
modelos conveniente

l

—pIdentificar um modelo
experimental

[Estimar os pan‘imctrosl
do modelo
experimental

l

Verificar o
iagnéstico (o modelo
¢ adequado?)

| s

Usar o modelo para
realizar a previsdo

Figura 2.3: Estdgios na aproximagdo de Box-Jenkins.

O segundo estigio pode ser subdividido em trés partes ([10]): identificagdo,

estimativa e verificagdo de diagndsticos. Estas trés partes sdo descritas a seguir.

1. Identificacio de um Modelo Experimental

A técnica bésica no estigio de identificagido € a comparagdo da ACF Amostral e

PACF Amostral da série temporal com os padrdes de ACF e PACF teéricos de modelos da

classe escolhida.
Quando dois ou mais modelos forem selecionados para o estdgio de identificag@o,

utilizar-se-4 o que Box and Jenkins chamam de principio de parametrizagdo parcimoniosa

([10]), ou seja, o0 modelo escolhido dentre eles serd aquele que apresentar o menor nimero de

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

pardmetros do modelo se ele contem muitos parimetros e 2) se 0 modelo for complicado, a
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detecgdo de diagnéstico pode ndo descobrir se ele contém mais parametros que o necessario

para representar adequadamente a série temporal observada.

Um passo importante, através das autocorrelagdes e autocorrelagdes parciais
amostrais, € identificar se as autocorrelages, 1z, € autocorrelagdes tedricas, Py, para todo k>q,
sdo ou ndo iguais a zero. Para isso, utilizam-se os chamados testes de significncia para as

autocorrelagdes e autocorrelagdes parciais, ou seja:

Se a amostra de autocorrelag@o r; encontrar-se fora dos limites ([10]):

+ 1'9; (1+2 i:ﬁ)}é

N 2
entdo, ela é significativamente diferente de zero e, assim, p; # 0. Se 1z

ndo € significativamente diferente de zero, entdo, p; = 0.

Se a amostra de autocorrelagdo parcial ry encontrar-se fora dos
limites:

1.96

+

+ = 7
ela ¢ significativamente diferente de zero e, entdo, py # 0. Se 1 ndo €

significativamente diferente de zero, entdo, py = 0.

sendo N o nimero de observagdes na realizagao.

Ap6s selecionar um modelo da classe de modelos ARMA, € importante verificar

se o termo constante 6, deve ou ndo ser incluido no modelo. Através do modelo ARMA(p,q)
o termo constante 6, € relacionado ao processo de média u como mostra a Equagéo (2.3.1)

((10D):

8= n(1-¢,=¢,——9,) 2.3.1)

Da Equagido (2.3.1) observar-se que o termo constante 0, sera zero, se e somente

se, 0 processo de média p € zero. Como a média p do processo estocastico gerado pela série

13
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temporal observada € estimada da média amostral Z, pode-se, entdo, ter o seguinte teste de

significancia para 6, :

Se a média amostral 7 € grande comparada com o desvio padrdo

A
amostal G, incluir o termo constante no modelo.

ou seja, se a média amostral z difere de zero, o termo constante 6, deve ser incluido no

modelo.

A Tabela 2.2 resume de que maneira as fungGes de autocorrelagio e

autocorrelagio parcial amostral sdo utilizadas na identificagdo do modelo ([09], [10], [24]).

Tabela 2.2: Propriedades caracteristicas dos seis modelos ARMA.

Modelo ACF Teérico PACF Teérico

Todas autocorrelagdes Todas autocorrelagdes
$30 zeros parciais sdo zero

Ruido Branco
AR(1) Decai para zero Termina apés o atraso 1
AR(2) Decai para zero Termina ap6s o atraso 2
MA(]) Termina apés o atraso 1 Decai para zero

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

ARMAC(1,1)  Decai para zero Decai para zero

2. Estimacio dos Parametros do Modelo Experimental

Ap6s o modelo experimental ser selecionado, o pr6ximo passo serd estimar os
parametros desconhecidos que fazem parte deste modelo. O erro das previsdes a um passo

adiante do modelo ARMA(p,q) ([10]):

e;—l(l) = Zr s 2:—! 1)
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é exatamente o random shock A4,. Entéo, o valor observado do erro da previsdo a um passo

adiante:

Ak Y

é igual a q,, a realizagdo do random shock A, para o tempo 7.

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

i(z, -%,) (2.3.4)

cujos valores dependem de parametros desconhecidos no modelo, 6,, ¢;,...,9,, 6,,...,0,,

assim como nas observagdes z,, 2, ..., 2y -

Seguindo o principio dos minimos quadrados, a estimativa dos parametros
desconhecidos 6, ¢,,...,9,, 6,,..., 8, sdo valores no qual a soma dos quadrados dada pela
Equagdo (2.3.4) é minima. A soma dos quadrados depende das observagdes z, z,,..., Zy
assim como os valores dos parimetros desconhecidos 0,, 9,,..., ¢p, ; I 94, para o qual a

soma dos quadrados € minima também dependeré das observagdes z,, 2, ..., Zy -

Entdo, cada estimativa dos minimos quadrados destes parametros ¢ uma fungédo

das observagdes z,, z,, ..., Zy , denotadas por 6,, ¢,,...,9,, 6,,...,6,.

No geral, néo € possivel encontrar expressdes para estimar os minimos quadrados
dos parametros dos modelos ARMA(p,q) em termos das observagdes z,, 2,, ..., Zy . Porém, €
possivel, através de um algoritmo de computagio dos minimos quadrados ndo-linear,
encontrar a fung@o soma dos quadrados, Equagéo (2.3.4), para localizar o minimo. Entretanto,
a estimativa dos minimos quadrados requer estimativas preliminares desses parametros. Em
geral, é necessdrio verificar se estas estimativas preliminares satisfazem os conceitos de

estacionaridade e inversibilidade exigidas pelo modelo.

Deve-se, entdo, estabelecer estimativas preliminares de todos os pardmetros com

excegdo do termo constante 8, que € igual a um ndmero pequeno, por exemplo 0,1. Isso
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ocorre porque as estimativas preliminares devem cumprir as condi¢gdes de estacionaridade e

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

termo constante 6, , Equacio (2.3.1), é dada por:

zZ(1-¢,——9,)

emque ¢,,...,0, sao respectivamente estimativas preliminares de ¢,,..., ¢,.

Existem dois métodos para encontrar as estimativas dos quadrados minimos:

Método 1:
Se o termo constante 0, for incluido no modelo, entdo, a estimativa preliminar de

0, € obtida utilizando a Equagdo (2.3.5). Por conseguinte, assumindo que o parametro 6, tem

o valor dado por esta estimativa, as estimativas dos quadrados minimos sdo criadas para

outros parametros no modelo. Uma estimativa final de 6, € obtida substituindo a estimativa

dos quadrados minimos correspondente na Equacgao (2.3.1) ([10]).

Meétodo 2:
Se o termo constante 6, for incluido no modelo, as estimativas dos minimos

quadrados serdo encontradas para todos os parametros do modelo, incluindo o termo constante

6, ([10]).

Geralmente as estimativas encontradas usando o método 1 sdo muito boas e ddo
previsdes muito similares as estimativas obtidas pelo método 2. A vantagem do método 1 é

que reduz a um, o nimero de parametros a ser estimado.

3. Verificacio do Diagnéstico do Modelo Experimental
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A proxima etapa, € verificar se as estimativas dos parametros satisfazem as

condigdes de estacionaridade e inversibilidade exigidas pelo modelo.

Deve-se observar, primeiramente, se as estimativas dos pardmetros sdo

significativamente diferentes de zero. Uma maneira de verificar isso € calcular a razdo-t

(f10D):

pardmetro estimado

razao-t = = =
erro padrdo estimado

Se esta razdo-t, Equagdo (2.3.6), estiver fora dos limites = 1,96, o

pardmetro estimado € significativamente diferente de zero.

sendo que a expressdo do erro padrao estimado dependerd do modelo a ser ajustado, como

mostra a Tabela 2.3.

Tabela 2.3: Erro padrao estimado dos quadrados

minimos dos modelos ARMA.

Parimetro
Modelo Erro Padrao Estimado
Estimado

7
AR(1) 1- ()’
N

AR(2) [1- (9,)° |
N

MA(1) [1-8)? |
N

A 12
MA(1) {1-(92)2]
N

=g 2 A g2
ARMA(1,1) (1- 6> (1-9, 8,
N (&, -6,

P W ELL
ARMA(1,1) (1-©)°)(1-9,6))
N (¢, -6,)
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Estas regras devem ser consideradas como rigidas, j4 que um parametro estimado
pode ndo ser significativo em conseqiiéncia do pequeno nimero de observagdes na série
temporal. Mas, para um nimero grande de observagdes, a estimativa deste parimetro pode ser
significativo.

Se um pardmetro estimado € significativo, isto indica que o termo correspondente
deve ser incluido no modelo, por outro lado, se ele ndo € significativo pode-se abandonar o

termo correspondente deste parametro no modelo.

O principal teste de modelos adequados € baseado em um estudo dos residuos do
modelo ajustado. Se os parametros desconhecidos sdo substituidos por suas estimativas dos
minimos quadrados no célculo da previsdo Z,_,(1), o erro da previsio a um passo adiante pode
ser expresso pela Equagdo (2.3.3) sendo chamado residuo para o tempo ¢ (diferenga entre o

valor observado para o tempo ¢ e o previsto utilizando seu modelo ajustado) e denotado por
a, ([10)).

O valor minimo da soma dos quadrados, Equag¢do (2.3.4), que € obtido quando as
estimativas dos minimos quadrados sdo usadas para os parametros desconhecidos, €

exatamente a soma dos residuos ao quadrado:

conhecido como soma dos residuos quadrados.

O estudo dos residuos a, baseia-se na verificagdo de uma realizagéo do processo

de Ruido Branco. Se o modelo ajustado € certo, entdo os residuos sdo uma realizagido do
processo de Ruido Branco e, portanto, as autocorrelagdes € autocorrelagdes parciais amostrais

dos residuos devem todas estar pr6xima de zero.

Considerer,(a) a autocorrelagdo amostral de atraso [ para os residuos e

k
Q=N (7(a)
1=1

em que N € o niimero de residuos para a série temporal observada.
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Se Q é muito grande, o modelo serd inadequado, pois tendo Q um valor grande, as
autocorrelagdes r,(a) sdo também grandes para os residuos assemelhar-se a uma realizagio de
um processo de Ruido Branco. Se o modelo € adequado, a varidvel aleatéria Q possui uma
distribui¢cdo de probabilidade denominada chi-quadrado com (k-r) graus de liberdade, em que

r é o nimero total de parametros do modelo ajustado ([10]).

Das tabelas de distribui¢do de probabilidade, é possivel encontrar um valor critico
tal que a probabilidade de um valor aleatério de Q exceder este valor critico € de 0,05. Dai
pode-se utilizar o seguinte teste conhecido como teste de ajuste da portmanteau lack sendo Q

conhecido como chi-quadrado de Box-Pierce:

Se o valor calculado de Q excede o valor critico calculado das tabelas
chi-squared, este valor de Q € muito grande e o modelo € julgado
inadequado. Caso contrdrio, o0 modelo € considerado como sendo

adequado.

O estudo da autocorrelagio amostral de residuos pode indicar os modelos
inadequados e sugerir que um novo parametro seja incluido no modelo. Se o teste de

diagnéstico ndo detectar qualquer inadequagdes no modelo ajustado, pode-se considerar um

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

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

Quando o novo modelo € ajustado, se o pardmetro estimado do novo parametro
ndo € significativamente diferente de zero, entdo, ndo vale a pena inclui-lo no modelo. Neste
caso, a estimativa do outros parametros no novo modelo serd similar as estimativas

correspondentes no modelo anterior.

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

experimental anterior, calcula-se a variancia residual para cada modelo da seguinte forma

1
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a média residual.

Se a média residual estd préxima de zero e N € grande, a variancia residual é

([10D):

L@y (23.8)
N =1 f =

Comparando as Equagdes (2.3.7) e (2.3.8), tem-se que a varidncia residual é

exatamente o valor minimo da soma da fungdo quadrada dividida por N. Para modelos
ARMA, a varincia residual é uma estimativa de ¢’ (variancia do random shocks A, , sendo

os random shocks componentes imprevisiveis, pode-se dizer que o modelo preferido € aquele

com menor variancia residual).

Supde-se que se dois ou mais modelos adequados foram escolhidos e possuem a
mesma varidncia residual, deve-se entdo utilizar neste momento o principio de
parametrizag¢do parcimoniosa, em que o modelo escolhido serd aquele que apresentar menor
nimero de parametros. Se os modelos possuem 0 mesmo nimero de parimetros, tem-se que
os modelos sdo realmente similares e dardo previsdes a curto prazo similares. Se os modelos

sdo similares porém produzem previsdes diferentes, deve-se utilizar os seguintes passos:

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

primeiras 0,9*N observagdes, e calcular as previsdes para as préximas 0,1*N

observagdes usando cada método;

comparar as previsdes com valores reais das préximas 0,1*N observagdes e assim

calcular o erro da previsido;

a medida da previsdo de cada modelo € obtida calculando o erro quadrado médio das
previsdes que € exatamente a soma dos quadrados dos erros da previsdo, dividida pelo

nimero de previsoes;

0 modelo com minimo erro quadrado médio € escolhido como modelo para realizar a

previsdo, e seus parametros sdo estimados novamente para as N observagdes avaliadas.

este modelo adaptado € utilizado para prever valores futuros da série temporal.
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2.4 Previsio para Série Temporal Nao-Estacionaria

Uma série temporal pode ser ndo-estaciondria na média ou na variancia ou até em
ambas. Ela pode ser ndo-estacionaria na média devido a um padrdo tendencioso ou sazonal e
ndo-estaciondria na varidncia se a média e o desvio padrdo de cada subconjunto calculado da

série temporal sdao proporcionais ou independentes um do outro.

Uma série temporal nao-estaciondria na variancia pode ser transformada em uma
série temporal estaciondria na variancia. Uma transformag@o adequada € a transformagéo
logaritmica em que ([10]):

z, =log. (z))

consiste de logaritmos naturais dos termos da série temporal original.

Outra transformagdo bastante util € a transformagdo da raiz quadrada na qual

considera-se a seguinte série temporal observada ([10]):

v

zl = (ZI

Em seguida, deve-se descobrir qual série temporal transformada produzird a

previsdo mais precisa. Entdo, as previsGes para série temporal transformada sdo convertidas

em previsdes para série temporal original.

Se uma série temporal € ndo-estaciondria na média, pode-se utilizar um
mecanismo conhecido como differencing com o propésito de transformar a série temporal em
uma série temporal transformada estacionéria na média. Utiliza-se, entdo, uma série temporal

deterministica, em que seus valores futuros sdo obtidos de uma fungéio matemética.

Supondo-se, entdo, uma série deterministica linear, e desta série uma segunda
série obtida subtraindo valores consecutivos da série deterministica. Esta segunda série
temporal é dita consistir de primeiras diferengas regulares da série temporal original, e €

denotada por ([10]):
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O nimero de observagdes na série temporal de primeiras diferengas regulares é

menor do que o nimero de observagdes na série temporal original.

Se a série deterministica utilizada for quadrética, e desta série uma segunda série
for obtida subtraindo valores consecutivos da série deterministica, sendo que esta segunda
série temporal obtida ndo € estaciondria. Subtraindo os termos consecutivos desta série
temporal obtida, obtém-se uma terceira série temporal que € dita consistir de segundas

diferengas regulares da série temporal original, e € denotada por ([10]):

W

= [Z: = Z1—1] = [z:—l = z:-zl (2'4'2)

e nota-se que o nimero de observagdes na série temporal de segundas diferengas regulares é

duas vezes menor que o nimero de observagdes na série temporal original.

Freqiientemente utiliza-se uma notagdo 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 tem-se ([10]):
B'z =2z, (2.4.3)

Substituindo a Equagio (2.4.3) nas Equagdes (2.4.1) e (2.4.2), tem-se uma idéia de
como obter a série temporal diferenciada w, relacionada a série temporal original z, para d
diferengas regulares, sendo d o nimero de diferengas regulares necessdrio para obter a
estacionaridade da série temporal. Desta forma, a série temporal diferenciada é dada da

seguinte forma ([10]):
w, = (- Bz,

portanto, utilizando um nimero adequado de diferengas regulares da série temporal original, a
série temporal ndo-estacioniria na média pode ser transformada em uma série temporal

estaciondria na média.

O nimero de d diferengas regulares exigidas serd 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, tem-se que a série temporal € ndo-
estaciondria. Logo a série necessita das primeiras diferengas regulares. Em seguida faz-se a

andlise do ACF da série temporal diferenciada. Se ela ndo for estaciondria, utilizam-se as

22

AVA
AVAVAL

2 3 4 5 6 if unespwl 12 13 14 15 1o .17

18



segundas diferengas regulares e assim por diante, até que a série temporal diferenciada seja
estaciondria. Ocasionalmente podem ser exigidas duas diferengas regulares, mas raramente

requer mais que duas.

O processo de overdifferencing, no qual tomam-se mais diferengas regulares que o
necessario para obter a estacionaridade, deve ser evitado, pois este processo € realizado de
forma a obter um modelo mais adequado que o anterior, quer dizer com menor variancia, e

com o aumento das diferengas regulares a varidncia crescera cada vez mais.

2.5 Classe de Modelos para uma Série Temporal Nao-Estacionaria

Os modelos ARIMA(p,d,q) sdo as classes mais comuns de modelos que melhor
representam uma série temporal ndo-estaciondria, no qual pode ser estacionarizado através da

transformagao differencing ([09], [10], [24]). Dentre elas tem-se:

2.5.1 Modelo Walk Aleatério ([10])

O modelo € definido por ([10]):

Z.r =Zr—1+90+[1f

em que A, s30 os random shocks, com A, ~ IN (0,52 ) e 8, é o termo constante. Este modelo é

caracterizado pelo fato de que as primeiras diferengas regulares desse modelo forma um
modelo de Ruido Branco. Neste modelo, a previsdo para todos os periodos de tempo futuro é

exatamente o Gltimo valor observado da série temporal.

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

Sdo caracterizados pelas primeiras diferencas regulares formarem modelos

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

sendo definido como ([10]):

Z,=0+(1+9)Z_-0Z,_,+A

em que as primeiras diferengas regulares forma um modelo AR(1). O modelo ARI(2,1) é

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

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

Z,=6,+Z_,-6A_ +A

no qual as primeiras diferengas regulares formam um modelo MA(1). O modelo IMA(1,2) é

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

MA(2).

O dltimo modelo a ser considerado é o modelo ARIMA(1,1,1) sendo que as
primeiras diferengas regulares deste modelo formam um modelo ARMA(1,1). Este modelo é

descrito como ([10]):

Z = 0, +(1+9)Z,_, - 6Z,_,+A - 0,4,

e de forma geral, os modelos considerados s@o todos casos particulares de modelos

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

Os modelos ARIMA(p,d,q) sdo aqueles cujas d-ésimas diferengas regulares

formam modelos ARMA(p,q). E importante lembrar que na pritica modelos ARIMA(p,d,q)

com d 2 2 ndo ocorrem.

Para um modelo ARIMA(p,1,q), se o termo constante 0, € zero a previsio tende a
uma linha reta horizontal, e se 8,ndo € zero, as previsdes tendem a uma linha reta com

inclinagdo p, em que ([10]):
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sendo que se 6, for positivo a inclinagio sera para cima e se 6, for negativo a inclinag@o sera

para baixo.

A Tabela 2.4 indica as propriedades caracteristicas dos modelos da classe de

modelos ARIMA.

Tabela 2.4: Propriedades Caracteristicas dos seis modelos ARIMA(p, 1,q).

ACF Teorico PACF Teorico
Notacio ACF Primeiras Primeiras
ARIMA Teérico Diferencas Diferencas
Regulares Regulares

Decai Todas autocorrelagdes Todas autocorrelagdes
lentamente  sdo zeros parciais sdo zeros

Walk Aleatério ARIMA(0,1,0)

Decai Termina ap6s o atraso

ARI(1,1) ARIMA(1,1,0) eriarnerds Decai para zero 1

Decai Termina apés o atraso

ARI(2,1) ARIMA(2,1,0) B Decai para zero 5

Decai Termina ap6s o atraso

lentamente 1 Decai para zero

IMA(1,1) ARIMA(0,1,1)

Decai Termina apés o atraso

Decai para zer
lentamente 2 P i

IMA(1,2) ARIMA(0,1,2)

Decai

ARIMA(L1,1) ARIMA(1,1,1) lentamente

Decai para zero Decai para zero

2.6 Conclusiao

Neste capitulo, tratou-se, de maneira geral, do conceito de cargas elétricas. Como
ela pode ser representada por uma série temporal, deu-se énfase 2 compreensdo das séries
temporais. Estudou-se desde a identificagdo da estacionaridade da série temporal até as
caracteristicas das classes de modelos de Box-Jenkins, tanto para uma série temporal
estaciondria, quanto para uma série temporal ndo-estaciondria. Também foi visto, como a
andlise da série temporal € feita pela aproximag@o de Box-Jenkins e a partir dela, como sdo

realizadas as previsdes da série temporal estacionéria e da série temporal ndo-estacionaria.
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Redes Neurais Artificiais

No Capitulo anterior foram apresentados os principais conceitos e métodos para
modelagem e previsdo de cargas elétricas convencionalmente abordados na literatura. A
grande dificuldade destes procedimentos € a necessidade de se desenvolver a modelagem
prévia da carga para aplicag@o posterior. Entdo, a qualidade das solugdes depende de uma boa
escolha do modelo do comportamento da carga, baseado, principalmente, na determinagdo das
influéncias de cada varidvel adotada no modelo considerado. Esta atividade € bastante
complexa. Exige, portanto, um grande empreendimento de esforgos, conhecimento e
habilidade dos profissionais da drea no trato deste tipo de problema. Contudo, as redes neurais
tém se mostrado de forma eficiente no desenvolvimento de séries temporais, principalmente,
porque ndo ha necessidade de se conhecer, a priori, o modelo da carga. As correlagdes entre
varidveis sdo estabelecidas de forma autonoma. Esta particularidade torna-se bastante

importante para o problema de previsao de cargas elétricas.

Deve-se ressaltar, porém, para que se obtenha os resultados satisfatérios com o
uso de redes neurais € indispensavel efetuar um pré-processamento do conjunto de dados na
fase de treinamento que é uma atividade que pode ser realizada sem consumir grandes
quantidades de cdlculos computacionais. Assim sendo, nos capitulos subseqiientes serad

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

Neste capitulo, serdo apresentados os conceitos sobre redes neurais artificiais,
com o propdsito de desenvolver o mecanismo para a previsdo de cargas elétricas. Apresentar-
se-d0 a estrutura da rede neural feedforward, seus componentes € o seu funcionamento.
Também, serdo abordadas as formas de treinamento, dando énfase ao algoritmo Back-

Propagation Convencional e ao Back-Propagation com Momento.

3.1 Modelo Neural Biolégico
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As Redes Neurais Artificiais sdo técnicas computacionais que apresentam um
modelo matemadtico inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que adquirem

conhecimento através da experiéncia ([21]).

O cérebro humano é composto por bilhdes de neurdnios que executam papel

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

raciocinio. Na Figura 3.1 sd@o mostrados os virios componentes de um neurdnio biolégico

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

Corpo
Celular

Q‘ﬁ

\ Sinapse \

Dendritos

Axodnio

Figura 3.1: Componentes de um neurdnio biolégico.

No cérebro humano, os neurdnios captam os sinais entre si através de inimeras
estruturas finas chamadas dendritos (terminais de entrada) e enviam atividades elétricas

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

Os neurdnios sdo interligados por meio das sinapses, regidao na qual dois

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

¢ atribuida a inteligéncia ([18]).

3.2 Modelo Neural Artificial

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

origem a chamada Rede Neural Artificial ([18]).
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Semelhante ao cérebro humano, a rede neural possui um neurdnio artificial que
foi designado a imitar as caracteristicas do neurdnio biolégico ([18], [33]). A Figura 3.2

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

T Axodnio

Dendritos

Figura 3.2: Componentes de um neurdnio artificial.

Um conjunto de entradas X, xj, x2, ..., Xn, s30 aplicados ao neurdnio artificial.
Estas entradas correspondem aos sinais dentro das sinapses de um neurdnio biolégico. Cada
sinal é multiplicado por um peso associado W, w;, wy, ..., wy, que adiante € aplicado a um

bloco somatédrio, Z, denominado soma, que corresponde ao corpo celular biolégico. Cada

peso esta relacionado com a “resisténcia” de uma tnica ligag@o sinéptica biolégica ([33]).

O modelo béasico de um neurdnio artificial com n entradas é apresentado na

Figura 3.3.

Entradas  Pesos

W,

Figura 3.3: Modelo de um neurdnio artificial.
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NL = Fungfo Nio-Linear denominada Fungdo de ativagao.

Cada entrada X é ponderada por um peso sindptico W. Se a soma ponderada das
entradas for maior que o valor de wp, denominado bias, o neurdnio € ativado provocando
um pulso na saida, como mostra a Equagdo (3.2.1). Caso contrdrio, 0 neurénio ndo é
ativado. O peso bias pondera uma entrada xo = +1, que atua como controle do nivel de saida

do neurdnio ([29], [35]). A saida intermedidria do neurdnio €, entdo, dada por:

n
5= 3w,
&

A ativagdo do neurdnio artificial € feita por uma fungdo denominada fungio de

ativagdo. A Figura 3.4 mostra alguns exemplos de fung¢des de ativagdo ([17]).

4

/...___
-
-

X

FKx)=1/(1+e"7%) F.(x)=x, p/ todo x

Figura 3.4: Fungdes de ativagao.

As fungdes do tipo relé sdo apropriadas para sistemas binérios, enquanto que as
fungdes sigmoidais podem ser empregadas tanto para sistemas continuos como bindrios. A
fungdo sigmoidal (threshold) é a mais utilizada, por ser continua, apresentar uma derivada

simples e ser a Unica a ter uma similaridade com o neurdnio biolégico ([11], [25], [29],

[35D).
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3.3 Estrutura da Rede Neural

As redes neurais artificiais podem ser definidas como conjuntos bem

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

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

unidades de processamento (neurdnios) conectadas entre si formando uma disposi¢do

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

Com relag@o a propagacdo 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 saida.
Sdo estritamente feedforward. O processamento dos dados pode se estender sobre
multiplas unidades (camadas), porém, as conexdes feedback nao estdo presentes, isto €,

as conexdes sdo estendidas das unidades de saida para as unidades de entrada na mesma

camada ou camadas anteriores ([16]).

Redes Recorrentes: Contém conexdes feedback. Contririo a rede feedforward, as
propriedades dindmicas da rede sdao importantes. Em alguns casos, os valores de
ativagdo das unidades submetem-se a um processo de relaxag@o tal que a rede evoluird

para um estado estdvel no qual estas ativagdes nao variard mais ([16]).

Em outras aplicagdes, a variagao dos valores de ativagdo dos neurdnios de saida

sdo significantes, de tal forma que o comportamento dindmico constitui a saida da rede.

A rede recorrente desenvolve uma meméria a longo prazo nos neurdnios
internos, enquanto que na rede feedforward a saida € exclusivamente determinada em
fungdo das entradas e dos valores dos pesos, 0 que caracteriza uma rede que nd@o possui

memodria ([32], [33]).

3.4 Treinamento da Rede Neural
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Dentre todas as caracteristicas das redes neurais, uma das mais importantes € a
habilidade de aprender e com isso melhorar seu desempenho. A rede € treinada de maneira
que um conjunto de entrada produza o conjunto de safda desejada, ou pelo menos

consistente ([21], [33]).

O treinamento torna-se completo a partir do momento em que aplicando um
conjunto de entradas (vetores), seqiiencialmente, os pesos da rede se ajustam de acordo com
o procedimento predeterminado. Os pesos da rede convergem gradualmente a determinados

valores, 2 medida que o vetor de entrada produz o vetor de saida desejado ([33]).

Quanto ao tipo de treinamento, pode-se classificd-lo em dois grupos distintos:

Treinamento Supervisionado ou Treinamento Associativo: A rede € treinada
proporcionada pela combinagdo dos padrdes de entrada e saida. Este treinamento exige a
presenga de um agente externo (tutor ou professor) na fase de aprendizado, que avalia e
informa 2 rede sobre seu desempenho. O agente externo adquire conhecimento da rede,

na forma de mapeamentos (padrdes) de entrada-saida ([18]).

Treinamento Ndo-Supervisionado (Self-Organization): O conjunto de treinamento

consiste exclusivamente de vetores de entrada. O treinamento ndo-supervisionado ndo

possui tutor, ou seja, a rede é autdnoma. Trabalha com os dados que sdo apresentados a

rede.

Neste paradigma, o sistema € suposto como sendo capaz de descobrir,
estatisticamente, caracteristicas relevantes dos dados de entrada. Ao contririo do paradigma
do treinamento supervisionado, n@o existe, a priori, um conjunto de categorias no qual os
padrdes serdo classificados. Antes o sistema deve desenvolver sua representagdo prépria ao

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

3.5 Algoritmo Back-Propagation

Em 1974, Werbos apresentou a primeira concepgdo 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 saida. Os erros observados nas unidades
da camada escondida sdo determinados pelo erro propagado na direg@o inversa das unidades
da camada de saida. Por esta razdo, o método é chamado algoritmo de aprendizagem B-P
(Back-Propagation) ([16]). O B-P € um procedimento sistematico de adaptagdo de pesos de

redes neurais baseado no método do gradiente descendente ([25], [33]).

O algoritmo Back-Propagation consiste na adaptagdo de pesos, tal que, o erro

quadratico da rede € minimizado. A soma do erro quadritico instantaneo de cada neur6nio

alocado na tdltima camada (saida da rede) é dada por ([35]):

ns
& =Ea,.2

saida desejada do i-ésimo elemento da Gltima camada da rede;
saida do i-ésimo elemento da Ultima camada da rede;

nimero de neurdnios da tltima camada da rede.

Considerando-se o neur6nio de indice i da rede, e utilizando-se o método do

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

V,(h+1)=V, () -6, (h) (3.5.2)

= y[Vi()];

parametro de controle da estabilidade ou taxa de treinamento;

representa o indice de iterag@o;
= gradiente do erro quadratico com relag@o aos pesos do neurdnio i avaliado em #;
= vetor contendo os pesos do neurdnio i

T
[woi wi wai ... wpl .
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Na Equagdo (3.5.2), a dire¢do adotada para minimizar a fungdo objetivo do erro
quadritico corresponde a dire¢do contrdria ao gradiente. O gradiente V; (h) pode ser
expresso por ([16]):

de’ 3 JE

i i

(h) = = —t
v

A fungido de ativagdo adotada € a fungdo sigméide definida por ([25],[35],[11]):

1 s e(-l i)

Yi 3.54)

T 145

ou

= constante que determina a inclinagdo da curva y;.

Diferenciando a Equagéo (3.5.1) com relagdo ao vetor V;, obtém-se:

dg, _ dy, _dy, ds

oV, 9V, ds, dV,

Da Equacdo (3.5.6), resulta-se:

em que:

dy, : .
sgm'(s,) = 8_? , derivada parcial de y; com relagdo a s;.

Observa-se que:
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A vetor padrio;

[x0; X%, x5 .. X ]T

Substituindo a Equagao (3.5.8) na Equagdo (3.5.7), tem-se:

%% =—sgm'(s;) X,

Inserindo-se a Equagao (3.5.9) na Equagdo (3.5.3), resulta em:

Vi(h)= -2¢, sgm'(s;) X, (3.5.10)

Utilizando o gradiente estimado no método do gradiente descendente, obtém-se

o seguinte algoritmo ([35]):

V,(h+1)=V,(h)+2 v, sgm'(s,) X, (3.5.11)

[

A derivada parcial da fungdo sigméide dada pela Equagdo (3.5.4) pode ser

expressa por:

Dy el e
ds, Os, |1+e™*

= 2A et
(14+e?4)?
=il{(1+e-i’~‘f)2 k (1—e-’"-)2}
200 | (TPt Fenttiy?
=057 (1-7) (3.5.12)
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E a derivada parcial da funcdo sigméide dada pela Equagdo (3.5.5) pode ser

descrita por:

3y =i{;}
ds, 05, [l+e™"

1
S )
1 Ae e

T (+e ™) (1+e)

=Ay,(-y) (3.5.13)

Utilizando a fung¢do sigméide descrita pela Equagdo (3.5.4), pode-se escrever o

algoritmo B-P da seguinte forma ([35]):

V,(h+1) =V,(H)+27¢ (051 (1-y)) X,

e usando a fung¢do sigméide dada pela Equagdo (3.5.5), obtém-se o algoritmo B-P conforme

a equagao abaixo ([35]):

Vik+)=V(+2v¢e (A y,(1-y)) X,

O treinamento, via B-P, € iniciado pela apresenta¢io de um padrdo X a rede, o
qual produzird uma saida Y. Em seguida calcula-se o erro de cada saida (diferenga entre o

valor desejado e saida).

O préximo passo consiste na determinagdo do erro propagado no sentido
inverso, através da rede associada a derivada parcial do erro quadréitico de cada elemento
com relagdo aos pesos e, finalmente, ajustando os pesos de cada elemento. Um novo padrio
¢ apresentado — assim, o processo é repetido, para todos os padrdes, até a convergéncia
(lerro| < tolerincia preestabelecida). Os pesos iniciais sdo normalmente adotados como
nimeros randdmicos, visto que a iniciagdo nula quase sempre proporciona baixa
convergéncia ([35]). Os pesos da rede sdo iniciados randomicamente considerando-se o

intervalo {0,1}.
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O treinamento via B-P pode ser efetuado, basicamente, de duas formas ([22]):

Convergéncia por Padrdao: Consiste em ajustar os pesos da rede (considerando-se

todas as camadas), fazendo-se com que haja convergéncia para cada padrdo, até que se

complete o conjunto de padrdes de entrada. O processo deverd ser repetido até a total

convergencia, isto €, o erro quadratico seja inferior a uma tolerancia preestabelecida

para os padrdes considerados ([22]).

Uma Iteracao por Padrdao: Este procedimento € idéntico ao primeiro, porém,

fazendo-se somente uma iteragdo (ajuste de pesos) por padrio ([22]).

3.6 Algoritmo Back-Propagation com Momento

O algoritmo Back-Propagation € abordado na literatura sob vérias formas com o
propdsito de tornd-lo mais rdpido computacionalmente. Uma formulagdo bastante

interessante € o algoritmo B-P com momento ([35]).

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

proporcional a d €,/ dV,. O gradiente descendente requer que uma infinidade de passos

sejam tomados. Considera-se por exemplo, uma taxa de treinamento grande o possivel para
que haja oscilagdo sem dire¢ido. Assim, um meio de evitar a oscilagdo para y grande, é tomar
uma variagdo no peso dependente da variagdo do peso passado acrescentando o termo

momento. Este procedimento se constitui no algoritmo Back-Propagation com momento

([16]).
A adaptagdo dos pesos, neste caso, pode ser formulada da seguinte forma ([35]):

vij (h+1) = vi; (h) + Av;; (h) (3.6.1)
sendo:

Avii(h) =2y (1 - m) B;xi+ nAv;; (h-1);
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= peso correspondente a interligag@o entre o i-ésimo e j-ésimo neur6nio;
= taxa de treinamento;

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

Algoritmo
Minimos Quadrados

ﬂ—b&: AV

Figura 3.5: Treinamento de um neurdnio situado na dltima camada.

Se o elemento j encontrar-se na ultima camada, como mostra a Figura 3.5,

Bi=0j¢
em que:

o; = derivada da fungdo sigmoéide dada pelas Equagdes (3.5.12) ou (3.5.13),
respectivamente, com relagdo a s;. No caso das Figuras 3.5 e 3.6, a derivada da

fungdo sigméide é dada pela Equagio (3.5.13).

Se o elemento j encontrar-se nas demais camadas, como mostra a Figura 3.6,

B;=0, X w,B (3.6.4)

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

elemento j e que estdo interligados ao elemento j.

Wak

Algoritmo
Minimos Quadrados

n—b&:av

Figura 3.6: Treinamento de um neurdnio situado nas demais camadas.

O parametro Y, que serve como controle de estabilidade do processo iterativo, é

dependente de A.

Figura 3.7: O algoritmo gradiente descendente no espago de pesos, sendo o termo (a)
taxa de treinamento pequena, o termo (b) taxa de treinamento grande (notar as oscilagoes)

€ o termo (c) taxa de treinamento grande mas com o termo momento ja adicionado.

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

momento ndo € utilizado, o algoritmo toma um longo tempo até o minimo ser alcangado
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com uma taxa de treinamento baixa, enquanto que para uma taxa de treinamento alta o

minimo nunca € alcangado em conseqiiéncia das oscilagdes. Com o momento, 0 minimo

serd obtido rapidamente, a principio ([16]).

O termo momento promove movimentos em uma dire¢do fixa, de maneira que
se varios passos fossem tomados na mesma diregdo, o algoritmo “ganha velocidade” dando

a ele capacidade (algumas vezes) de escapar dos minimos locais e deslocar-se rapidamente

sobre lugares planos e planaltos ([27]).

3.7 Vantagem do Algoritmo Back-Propagation

Dependendo da natureza da aplicagdo e da coeréncia dos padrdes de dados
internos, em geral, pode-se contar com uma rede que treine muito bem. As redes neurais sao
aplicadas a problemas de relages dindmicas ou ndo-lineares. Elas suprem uma alternativa
analitica que as técnicas convencionais limitam-se, muitas vezes, por suposigdes estritas de

normalidade, linearidade, independéncia de variavel, etc. ([12]).

A rede neural pode capturar muitos tipos de informagdes que permitem ao
usudrio, com maior rapidez e facilidade, explicar os problemas que, por outro lado, podem
ter sido dificeis ou impossiveis de serem resolvidos ([12]). Dentre tantas vantagens da

utilizagdo das redes neurais artificiais, pode-se citar a inferéncia de miiltiplas varidveis, a

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

3.8 Desvantagem do Algoritmo Back-Propagation

Apesar do sucesso aparente do algoritmo de aprendizado Back-Propagation,
existem alguns problemas que afetam o seu desempenho. A maior parte dos problemas € que
o processo de treinamento € longo, e pode causar um resultado de momento e uma taxa de
treinamento ndo 6timos. Os fracassos do treinamento geralmente surgem de duas fontes:

paralisia da rede e minimo 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 saida
pode, portanto, alcangar valores muito altos (ou positivo ou negativo) e, em conseqiiéncia
da fungdo de ativag@o sigmoidal, a unidade terd uma ativagdo muito préxima de zero ou
muito pr6xima de um. Portanto, os pesos ajustados estardo pr6ximos de zero, € 0 processo

de treinamento pode chegar a uma paralisa¢do (ou efeito de paralisia) ([16]).

Minimos Locais: O erro de superficie de uma rede complexa é cheio de “morros” e
“vales”. Em conseqiiéncia do gradiente descendente, a rede pode ficar confinada em um
minimo local quando existir um minimo préximo muito profundo. Os métodos
probabilisticos podem ajudar a evitar esta armadilha, mas eles tendem a ser lentos. Outra

possibilidade sugerida € aumentar o nimero de unidades escondidas, que funcionard por

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

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

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

Outra desvantagem da utilizagdo das redes neurais artificiais € o fato delas
trabalharem com um nidmero reduzido (centenas) de neurdnios artificiais, enquanto as redes

neurais biol6gicas trabalham com milhdes de neurdnios ([18]).

3.9 Conclusio

Neste capitulo foram apresentados os conceitos de redes neurais artificiais € os
modelos de neurdnio biolégico e artificial, identificando em cada um deles os principais
componentes funcionais. Foram mostradas, também, as estruturas das redes neurais, desde as
subdivisdes dos modelos de conexdes entre as unidades de processamento e a propagagio
dos dados, até as distingdes dos tipos de treinamento, no qual desenvolve a caracteristica
mais importante das redes neurais. O estudo principal deste capitulo foi o enfoque do
algoritmo Back-Propagation, versio com momento, que € o instrumento fundamental
utilizado na pesquisa deste trabalho. Para concluir o capitulo, foram abordados os problemas
encontrados no treinamento do algoritmo Back-Propagation e possiveis maneiras de

contorné-los, tornando mais vidvel a compreensao do algoritmo.
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Légica Nebulosa

Neste capitulo, serdo apresentados os conceitos sobre 16gica nebulosa, com o
objetivo de desenvolver um mecanismo de adaptagdo de pesos da rede neural Back-
Propagation para previsao de cargas elétricas. Serdo apresentadas as defini¢ées de conjuntos
nebulosos, fungdes de pertinéncia e o conceito fundamental da légica nebulosa, o controle
nebuloso, no qual engloba basicamente trés fases: nebulizagdo, inferéncia e desnebulizago,

completando assim a chamada ag@o de controle.

4.1 Conjuntos Nebulosos

A logica nebulosa foi estruturada em 1965 pelo Dr. Lofti A. Zadeh da
Universidade da Califérnia para tratar e representar incertezas ([18]). Ela torna-se importante
pelo fato de que o mundo ndo € constituido por fatos absolutamente verdadeiros ou falsos e
permite representar valores de pertinéncia (grau de verdade) intermedidrios entre os valores

verdadeiros e falsos da l6gica classica ([18]).

A légica classica € aplicada as informagdes consideradas completamente
verdadeiras, cujo valor de verdade € igual a 1, ou informagGes completamente falsas, cujo
valor de verdade € igual a 0, enquanto que a légica nebulosa tem a vantagem de poder ser
aplicada as informagdes que ndo sdo completamente verdadeiras ou falsas, podendo variar

entre O e 1 ([18]).

A légica nebulosa €, basicamente, uma légica de multi-valores que permite
valores intermedidrios serem definidos entre avaliagdes convencionais como sim/ndo,
verdadeiro/falso, sdo as chamadas varidveis lingiiisticas, objetos ou palavras lingiiisticas, que

possuem uma representacdo melhor que os nimeros ([14]). As varidveis nebulosas sdo
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adjetivos que modificam a varidvel, de tal forma que nogbes como bastante morno ou

bastante frio sejam formuladas matematicamente e processadas por computador ([07], [14]).

Um conjunto nebuloso A em X, cole¢do de objetos, € definido como sendo o

conjunto de pares ordenados:

A = {(x,pa(x))| x € X}
sendo:

pa(x) = valor da fung@o de pertinéncia do conjunto nebuloso A correspondente ao elemento x.

Supondo-se que A e B sdo dois conjuntos nebulosos com fungdes de pertinéncia

designadas, respectivamente, por pa(x) e pp(x) definidas pela Figura 4.1, pode-se introduzir

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

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

A
Ky

Figura 4.1: Conjuntos nebulosos.

a) Operador AND ou intersegdo de dois conjuntos: A fungdo de pertinéncia da intersegdo

destes dois conjuntos nebulosos (C = A N B) € definida por:

pc(x) = min{pa(x), ps(x)}, x € X
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Figura 4.2: Operador AND.

Na Figura 4.2, a linha cheia define a interse¢do dos dois conjuntos nebulosos A e

B ([06], [07]).

b) Operador OR ou unido entre dois conjuntos: A fun¢do de pertinéncia da unido destes

conjuntos nebulosos (D = A U B) € definida por:

Mp(x) = max{pa(x), up(x)}, x € X

“Aus?

Figura 4.3: Operador OR.

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

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

c) Operador NOT ou o complemento de um conjunto nebuloso: A fungdo de pertinéncia do

complemento de A, A’ é definida por:
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Ha(x) =1-pax),x€ X

A
u‘a'

Figura 4.4: Operador NOT.

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

4.2 Funcoes de Pertinéncia

A fungdo de pertinéncia é uma representagao grafica da magnitude de participagio
de cada entrada. Ela associa um peso a cada entrada processada, definindo uma superposigio
funcional entre as entradas e, finalmente, determinando uma resposta de saida. As regras
utilizam os valores de pertinéncia da entrada como fator peso para determinar sua influéncia
na saida conjuntos nebulosos da conclusdo final de saida. Uma vez as fungdes concluidas,
pesadas e combinadas, elas sdo desnebulizadas em uma saida real (crisp) que conduz o

sistema ([14]).

As fungbes de pertinéncia nebulosas podem ter diferentes formas associadas com
cada entrada e resposta de saida. A fung@o de pertinéncia triangular é a mais comum, mas as
demais fungdes de pertinéncia (trapezoidal, gaussiana e exponencial) podem ser usadas de

acordo com a preferéncia ou experiéncia do projetista ([13], [14]).

A Figura 4.5 mostra as caracteristicas da fungio de pertinéncia, na qual a altura ou

magnitude é normalizada em 1. O grau de pertinéncia € determinado pela projegdo vertical do

parametro de entrada do eixo horizontal no limite mais alto da fung¢@o de pertinéncia, o qual

tem valores compreendidos entre 0 € 1 ([08], [14]).
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limite

negativo zero

grau de pertinéncia

> largura <

Figura 4.5: Fungdes de pertinéncia.

4.3 Controle Nebuloso

Os problemas complexos normalmente exigem solugdes complexas, que por sua
vez, necessitam de tempo e esfor¢o proporcional ao nivel de complexidade. Os sistemas
nebulosos utilizam solugdes simples para resolver estes tipos de problemas, pois em vez de
controlar e/ou modelar um processo através do uso de relagdes complicadas entre as varidveis,
o sistema nebuloso leva em conta o controle e/ou modelagem do processo através do uso de
um conjunto simples de vérios tipos de regras de senso comum. O controle nebuloso utiliza

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

([05], [31D).

SISTEMA NEBULOSO

Entradas Saidas

~——jgp-| Nebulizagdo |[—jgge! Inferéncia |=—jiDesnebulizaca |

Figura 4.6: Diagrama de bloco de um sistema nebuloso.

Esse mecanismo € constituido, basicamente, por trés partes como mostra a

Figura 4.6: nebulizagdo que converte varidveis reais (crisp) em varidveis lingiiisticas;

45
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inferéncia que consiste na manipulagdo de base de regras utilizando declaragdes if-then e,
ainda, operagbes nebulosas, como definidas anteriormente (equagdes (4.1.2)—(4.1.4)) e
desnebulizagdo que converte o resultado obtido (varidveis lingiifsticas) em varidveis reais

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

4.3.1 Nebulizacao

A nebulizagdo € um processo que decompde um sistema de entrada e/ou saida

em um ou mais conjuntos nebulosos.

Cada conjunto nebuloso cobre uma regido particular de um sistema de entradas
ou valores de saida e, através da fungdo de pertinéncia, produz um grau de pertinéncia com
valores compreendidos entre 0 e 1 ([31]). O resultado dos conjuntos nebulosos representa o
grau para o qual um sistema de entrada ou um valor de saida € um membro daquele

conjunto nebuloso particular.

Na Figura 4.7 mostra-se que uma entrada de temperatura varidvel pode ser

LN 13

nebulizada em vérios conjuntos nebulosos chamados “fria”, “normal” ou “quente”.

ENTRADA

frio_normal quente]

.0 38 93

E}I‘em[:i. grau C

—

(=]
r
7]
=z
o
N
m
0
o
0

ENTRADA

pertinéncia;

(=]

baixa normal_alta |

50 75

EJ Press, PSIA

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 esté entre 38 e 93

graus centigrados, a fungdo de pertinéncia “normal” deve ser uma curva que gera um valor

entre 0 e 1 quando a temperatura estd entre 38 e 93 graus centigrados. Observa-se que a
superposi¢do entre os limites dos conjuntos nebulosos € necessdria para prover uma
operagdo suave do sistema. O processo de nebulizagdo permite que as entradas e saidas do
sistema sejam expressas em termos lingiiisticos de maneira que as regras possam ser

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

4.3.2 Inferéncia

Ap6s as entradas e saidas 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 sdo uma série de declaragdes if-then que consistem de uma
condig@o e uma agdo definidas como sendo uma fungéo da entrada dos conjuntos nebulosos

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

IF CONDICAO THEN ACAO
sendo:
CONDIGAO = f (entrada de conjuntos nebulosos)
ACAO = f(saida de conjuntos nebulosos)

I = fungdo
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Normalmente, um sistema nebuloso exige mais de uma regra para descrever
completamente toda a agdo necesséria. Na pratica, um conjunto de regras que abrange todas
combinagdes de todos os conjuntos nebulosos possiveis para todas as entradas do sistema,
pode ser indicado por uma matriz chamada Memdria Associativa Nebulosa (MAN). Na
Figura 4.8 duas entradas do sistema (temperatura e pressdo) com trés 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 Pressdo Vilbula

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

CONJUNTO DE REGRAS

temperatura pressao
baixa normal alta

quente IF quente and baixa THEN PP ||IF quente and normal THEN NP] IF quente and alta THEN NG

normal  |IF normal and baixa THEN PP ||IF normal and normal THEN ZE||IF normal and alta THEN NP
frio IF frio and baixa THEN PG | IF frio and normal THEN PP |IF frio and alta THEN NP

MEMORIA ASSOCIATIVA NEBULOSA
(MAN)

quente] PP | NP | NG

normal| (PP)| ZE | NP

fn'c/ PG | PP | NP

horma] alta

Vd
Regra (2,1)

Figura 4.8: Conjunto de regras e MAN.

Cada regra € avaliada para surtir uma agio baseada na firmeza da condigdo. A

regra € dita ser “fraca” quando um resultado nio zero retorna sobre a avaliagdo da regra.

O MAN € uma matriz que representa todas as possiveis combinagdes de todos
conjuntos nebulosos de ambas entradas nebulosas. Os conjuntos nebulosos sdo colocados
dentro desta matriz de forma a apresentar o melhor ajuste do tipo de controle e/ou

modelagem que este sistema nebuloso est4 designado a realizar. Na pratica, este arranjo da
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saida dos conjuntos nebulosos dentro do MAN dé ao usudrio uma capacidade de ajuste

poderoso ([31]).

4.3.3 Desnebulizacgio

Desnebulizag@o € um processo que converte um conjunto nebuloso ou um nimero
nebuloso em um valor ou nimero real (crisp). Este processo € utilizado na modelagem e no

controle da l6gica nebulosa para converter as saidas nebulosas dos sistemas em valores reais
((36)).
Existem numerosas técnicas para desnebulizar um conjunto nebuloso, dentre elas

as trés principais encontradas na literatura s@o:

1. critério max : Encontra o ponto no qual a fung¢do de pertinéncia € um méaximo
((13D).
2. média do maximo : Toma a média dos pontos em que a fungéo de pertinéncia estd para

um valor maximo ([13]).

3. centro de drea : Encontra o centro de gravidade da solug@o dos conjuntos nebulosos

([03], [13D).

Dentre eles, 0 método mais comum é o método de centro de 4rea também

conhecido como centréide ([03], [30]). O valor de saida é calculado pela somatério do

produto da pertinéncia do conjunto de entrada, para cada entrada, pelo valor de saida

determinado através de um conjunto de regras.

Este resultado € dividido pelo somatério da pertinéncia do conjunto de entrada
para cada entrada, resultando assim o valor da ag@o de controle ([31]). Desta forma, para um

conjunto nebuloso discreto tem-se ([03], [30]):

Zn',u,- 5,

u="2 (4.3.3.1)

n

>

i=1

AVA
AVAVAL

2 3 4 5 6 if unespwl 12 13 14 15 1o .17

18



valor do conjunto que tem um valor de pertinéncia p;;

nimero de regras nebulosas.

Para conjuntos nebulosos continuos o célculo do centréide é a divisdio do
momento dos conjuntos nebulosos pela sua drea. Considerando f{x) um conjunto nebuloso,

entdo ([04], [15]):

i [xf(x) ax
[ () ax

(4.3.3.2)

sendo:

fix)= conjunto nebuloso. Os limites da integragdo correspondem ao universo inteiro de X

([04]).

O valor u calculado pela Equag@o (4.3.3.1) ou (4.3.3.2) corresponde a proje¢do do
centro de inércia da figura definida pelo conjunto de regras sobre o eixo da varidvel de

controle.

4.4 Conclusao

Foram abordados, neste capitulo, os conceitos sobre conjuntos nebulosos,
ilustrando de forma geral, as operagdes bdsicas exercidas sobre estes conjuntos. Também
abordaram-se fungdo de pertinéncia e controle nebuloso, que € basicamente a parte
fundamental da 16gica nebulosa. Dentro do controle nebuloso foram enfocados os seguintes
temas: nebulizagdo, inferéncia e desnebulizagio, sendo que estas trés fases formam a agdo de
controle da légica nebulosa, que € a parte principal para montagem do controlador nebuloso
utilizado como controlador da taxa de aprendizado da rede neural Back-Propagation a fim de

reduzir o tempo de execugdo do método convencional.
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Previsao de Carga via Redes Neurais
5 com Controlador Nebuloso

Neste capitulo, serd apresentada a rede neural controlada, Back-Propagation
com controlador nebuloso, que € o algoritmo fundamental deste trabalho utilizado para

realizar a previsdo de cargas elétricas.

5.1 Rede Neural Nebulosa

A idéia basica da metodologia consiste na determinagdo do estado do sistema
definido como sendo o erro global (&g ) e a variagdao do erro global (Agg ). O objetivo é

obter uma estrutura de controle que consiga com que o erro tenda a zero em um ndmero

minimo de iteragGes, quando comparado ao procedimento convencional, neste caso o

algoritmo Back-Propagation.

O controle € formulado utilizando os conceitos de l6gica nebulosa ([30]). O erro

global (eg ) e sua variagdo (Agg ) sdo os componentes do estado do sistema, e Ay € a agdo

de controle que deve ser exercida sobre o sistema.

O erro global € definido como sendo:

em que:
£g erro global da rede neural;

np nimero de vetores padrio da rede;
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ns = ndmero de neurdnios da ltima camada da rede.

O erro global corresponde ao célculo de erros de todas as saidas (neurdnios de
saida), considerando-se todos os vetores padroes da rede. O treinamento deve ser executado
utilizando uma iterag@o por padrdo e, entdo, o erro global € calculado em cada iteragdo e

ajustado o parametro Yy, através de um acréscimo Ay determinado via 16gica nebulosa.

O estado do sistema e agdo de controle sdo definidos como ([19]):

E? =[eg? Agg?Y

u? = Ay*

q = o indice que indica a iteragdo corrente.

Para um padrio X de entrada da rede muito grande, o €¢g € a Agg podem entrar

em saturagdo. Entdo, o controle adaptativo € feito através do uso de uma fungdo
exponencial decrescente aplicada a resposta do controlador nebuloso. Desta forma, o

controle adaptativo € dado por ([20]):

AY? = exp(—oq) Ay?

em que:
o um ndmero positivo arbitréario;

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

Este pardmetro seré utilizado para ajustar o conjunto de pesos da rede referente

a iteragdo subseqiiente. O processo devera ser repetido até que o treinamento seja concluido.

Trata-se de um procedimento muito simples, cujo sistema de controle requer um esforgo
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adicional bastante reduzido, tendo em vista que o controlador possui duas varidveis de

entrada e uma unica de saida ([03]).

Cada variavel de estado devera ser representada entre 3 e 7 conjuntos nebulosos.
A varidvel de controle também devera ser representada com o mesmo nimero de conjuntos
nebulosos.

A varidvel €g deverd ser normalizada considerando-se como fator de escala, o
primeiro erro global gerado pela rede, ou seja, de indice ¢ =0. Com esta representagdo, o
intervalo de variagido de €g deverd estar compreendido entre 0 e +1. Se a heuristica de
adaptagdo estiver devidamente sintonizada, a convergéncia do processo deverd ser

exponencial decrescente ([20]).

A varidvel Aeg deverd variar entre —1 e +1. Se o processo de convergéncia for

exponencial decrescente os valores de Agg deverdo ser sempre negativos. Neste caso,

embora a escala de Agg esteja entre —1 e +1, deve-se empregar, no conjunto de regras, um

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

lu A;

(©)

Figura 5.1: Fungdes de pertinéncia para as varidveis €g, Agg e Ay (agdo de controle).
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sendo:

NG = Negativo Grande;

NP = Negativo Pequeno;

ZE =Préximo de Zero;

PMP = Positivo Muito Pequeno;
PP = Positivo Pequeno;

ME = Médio;

PG =Positivo Grande;

PMG = Positivo Muito Grande;

lu  =limite de variagdo de Ay .

As fungdes de pertinéncia dos conjuntos nebulosos para vdrias varidveis
envolvidas no treinamento da rede neural com Back-Propagation, via controlador nebuloso,
sdo mostradas na Figura 5.1, sendo que o item (a) representa as fungdes de pertinéncia para

o erro global €g, o item (b) as fungdes de pertinéncia para a variagdo do erro global Agg e

o item (c) as fungdes de pertinéncia para a a¢gdo de controle Ay .

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

decisdes. Cada entrada representa o valor da varidvel nebulosa Ay dados os valores do erro
global €g e a variagdo do erro global Agg . O parametro y (taxa de treinamento) deve ser
arbitrado em fungdo de A (inclinagdo da curva). Da mesma forma, as variagdes de Yy

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

ajustado para atender as especificagdes de cada problema em fung@o de A.

Na Tabela 5.1 € apresentado o conjunto de regras nebulosas, totalizando 30
regras. O nimero de regras podera ser aumentado visando melhorar o desempenho da rede

no treinamento.
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Tabela 5.1: Regras do controlador nebuloso.

€g

5.2 Conclusao

Neste capitulo, foi mostrado todo o desenvolvimento da rede neural Back-

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

controlador nebuloso. E importante salientar que o algoritmo apresentado neste capitulo

ressalta contribuigdes tais como: melhoria do algoritmo Back-Propagation e uma proposta de
controlador nebuloso original (um conjunto de regras € o uso de uma fungdo exponencial

decrescente aplicada a resposta do controlador).
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Aplicacao — Previsao de Carga

Neste capitulo, serdo apresentados os principais resultados obtidos através do
algoritmo neuro-nebuloso desenvolvido visando a resolugdo do problema de previsdo de
carga a curto prazo (24 horas a frente). Para a fase de treinamento da rede neural, serdao
utilizados os dados histéricos de uma companhia do setor elétrico brasileiro. Com o
objetivo de testar a eficiéncia da metodologia da rede neuro-nebulosa proposta, os
resultados obtidos serdo comparados com os obtidos com uma rede neural treinada, via
Back-Propagation convencional. A precisdo deverd ser verificada calculando-se o erro
médio e erro méaximo ocorrido, considerando-se o horizonte de previsdo. O erro serd
calculado tomando-se a diferenga entre a série prevista e os valores conhecidos das cargas

(valores de referéncia).

6.1 Sistema Previsor de Cargas Elétricas

No desenvolvimento do trabalho existem caracteristicas importantes que devem
ser comentadas e analisadas com a finalidade de compreender o desempenho do algoritmo
proposto com relagdo a previsdo de cargas elétricas. Uma delas € verificar qual deve ser a
fun¢do sigméide utilizada durante o processo de treinamento da rede. Para isso deve-se
analisar a saida desejada da rede. Se a saida estd compreendida entre -1 e +1, a fungdo
sigmoéide € dada pela Equagdo (3.5.4) e se a saida possuir grandezas positivas, a fungio
sigméide utilizada serd dada pela Equagio (3.5.5), sendo que a saida terd valores

compreendidos entre 0 e +1.

Como o problema a ser abordado corresponde a previsdo de cargas elétricas, a
fung¢@o nido-linear adotada € a fungdo sigméide definida pela Equagdo (3.5.5) ([11], [25],
[35]).
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Para trabalhar com modelos bindrios deve-se adotar valores grandes para o
parametro A ([35]), enquanto que para modelos continuos ([22], [23]) é recomendavel adotar
valores de menor magnitude ([22]). A derivada ¢ tem forte semelhanga com a curva de
distribui¢do normal (de Gauss). Constitui-se de um corpo central e suas laterais designadas,
como forma de simplificag¢do, caudas esquerda e direita ([22]). Nota-se que a diminui¢do de
A produz uma suavizagio na fung@o sigméide y, enquanto que sua derivada o tende a diminuir

a amplitude da curva e alongar as caudas.

No algoritmo Back-Propagation, a adaptagdo de pesos, que concorrem a cada
neurdnio, € efetuada utilizando-se, basicamente, o erro propagado no sentido inverso,

multiplicado por o e pela entrada no referido neurdnio. Deste modo, os pesos tém efetivo

ajuste somente para valores de s situados no corpo central da fungio o. A medida que os

pesos se tornarem significativos, hd desacelerag@o 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 especifico do problema de determinagdo de tempos
criticos, utiliza-se a fungdo sigméide com A relativamente pequeno, proporcionando caudas
mais longas. Isto permitira a escolha de pesos da rede de forma menos restritiva, se comparada
as adotadas na bibliografia, que de certo modo diminui a possibilidade da ocorréncia de

paralisia e aumenta a velocidade de convergéncia do algoritmo B-P ([22]).

Porém, com a diminui¢do de A, a magnitude dos pesos tende a crescer. Por
conseguinte, a escolha de A deve ser feita com critério, levando-se em conta a experiéncia

com treinamento.

Nos resultados apresentados, por conveniéncia, o parametro Yy (taxa de

treinamento) € redefinido do seguinte modo ([19]):
(2y*/A) (parasigméide definida pela Equagdo (3.5.4))

(y*/ M) (para sigméide definida pela Equagio (3.5.5))
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Substituindo-se as expressdes de Y (Equagdo (6.1.1) e (6.1.2)) na Equagdo (3.6.2),
serd “anulada” a dependéncia da amplitude de o com relagdo a A. A amplitude de o serd
mantida constante para qualquer valor de A. Esta alternativa torna-se mais conveniente tendo
em vista que A atuard somente nas caudas esquerda e direita de 0. Assim, arbitrando-se um
valor inicial para y*, este pardmetro serd ajustado via controlador nebuloso, substituindo-se Ay
por Ay* ([19]).

A previsdo de carga a curto-prazo (previsdo didria) é realizada de acordo com o
seguinte esquema: implementag@o de recorréncia na saida em um determinado instante serd
utilizada como entrada no instante subseqiiente. Sdo considerados os dados histéricos
horérios dentro de um intervalo preestabelecido, e.g., mensal. A entrada da rede, para uma
determinada hora h, é definida como sendo os valores da carga, extraidos dos dados

histéricos em quatro instantes (o valor corrente, uma, duas e trés horas anteriores), a

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

A saida da rede corresponde ao valor da carga referente a hora (h+1).

O conjunto que compde a entrada / saida € 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 introdugdo de outras varidveis

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

seguinte forma ([20]):
X(h) = [tT L(h-3) L(h-2) L(h-1) L(h)]T, XeR"™
Y(h) = [L(h+1)], YeR'

dimensio do vetor X;
valor da carga p horas anterior a hora corrente h;
valor da carga elétrica correspondente a hora subseqiiente a hora corrente h;

vetor de tempo referente aos dados histéricos (més, dia da semana, feriado, hora,

etc) representados de modo similar ao cédigo bindrio (—1,+1).
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A escolha desta representagdo bindria € preferivel em relagdo a representagdo
(0,+1), tendo em vista que o componente “0” de entrada a rede ndo proporciona
modificagdo nos pesos. Deste modo, a representagido (—1,+1) produz uma convergéncia

mais rdpida, conseqiientemente sendo mais eficiente.

As cargas elétricas L(h-3), ... , L(h-1) representam o lago de realimentagdo, com

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

Os dados para compor o treinamento, empregados neste trabalho, sdo (para cada
vetor): os dados do tempo (dia do més, dia da semana (se € feriado ou ndo) e a hora do dia),
as cargas horérias correntes e valores de cargas considerando-se trés horas anteriores. A
carga futura (uma hora a frente) constitui a saida da rede. Ndo foram considerados os dados
de temperatura em conseqiiéncia da ndo disponibilidade dos mesmos. Considerando-se a
representagdo bindria, o vetor t terd dimensdo 20 que, juntamente com os dados da carga,
serdo 30 componentes (m = 30). Os dados histéricos foram obtidos de cargas elétricas de
uma companhia do setor elétrico brasileiro. Estes dados contém valores das cargas horérias
do ano de 1998, estando eles relacionados a dias atipicos (feriados), dias especiais (sdbados

e domingos) e dias de uma semana tipica.

Neste experimento sdo considerados trés aplicagdes, sendo que o banco de
dados possui, respectivamente, dados histéricos de 21 (Apéndice A), 42 (Apéndice B) e 84
dias (Apéndice C). De um modo geral, utiliza-se um vetor de entrada de dimensdo 12, no
qual tem-se os dados do dia da semana e da hora do dia codificados na representagio

bindria, mais a carga hordria corrente e os valores de cargas considerando-se trés horas

anteriores.

A primeira aplicagdo composta por dados histéricos de 21 dias estd
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 aplicagdo, composta por 42 dias, os dados hist6ricos
estdo compreendidos entre o dia 17 de junho de 1998 e o dia 28 de julho de 1998 resultando
num banco de entradas formado por 1008 vetores. E, finalmente, a terceira aplicagdo que

contém 84 dias, compreendidos entre o dia 4 de maio de 1998 e o dia 27 de julho de 1998,

dando origem ao vetor de entrada composto por 2016 vetores. E importante ressaltar que o

dia 11 de junho de 1998 foi excluido do banco de dados, pelo fato de ser um dia atipico
(feriado), cujos dados contém imprecisdes grosseiras que se utilizado interferem

consideravelmente nos resultados da previsao.
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Os valores das cargas sdo, inicialmente, normalizados uma vez que a saida
somente pode variar entre 0 e +1. A série prevista serd, entdo, finalmente, convertida aos

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

Em cada aplicagdo, utiliza-se duas redes neurais, rede neural 1 e rede neural 2,
que possuem 0s mesmos parimetros da rede (nimero de camadas, nimero de neurdnios por
camadas, tolerancia, taxa de treinamento, momento e inclinagio da fungdo sigmdide),
diferenciadas apenas no valor do parimetro o (decaimento exponencial, imposto pelo
controlador nebuloso para evitar a saturagio da rede neural), os quais produzem resultados

diferentes.

Tabela 6.1: Especificagdo da rede neural referente a aplicagdo 1.

Item Valor

Rede Neural 1 Rede Neural 2

Nimero de vetores padrio 504 504
Niimero de camadas 3 3
Niimero de neurdnios por camada 12-30-1 12-30-1
Tolerancia 0,02 0,02
Taxa de treinamento y* 4,5 4,5
Termo momento 1 0,9 0,9
Inclinagio da fungdo sigméide A 0,3 0,3
Parimetro o 0,003 0,002

Tabela 6.2: Especificagdo da rede neural referente a aplicagio 2.

Item Valor

Rede Neural 1 Rede Neural 2

Niimero de vetores padrio 1008 1008
Niimero de camadas 3 3
Niimero de neurénios por camada 12-30-1 12-30-1
Tolerincia 0,025 0,025
Taxa de treinamento y* 5,5 5,5
Termo momento 7 0,9 09
Inclinag3o da fungdo sigmébide A 0,3 0,3
Pardmetro o 0,81 0,47
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Tabela 6.3: Especificagdo da rede neural referente a aplicagéo 3.

Item

Valor

Rede N

eural 1 Rede Neural 2

Niimero de vetores padrido

Nimero de camadas

Niimero de neurdnios por camada

Tolerincia
Taxa de treinamento y*

Termo momento 1

20

16 2016

3 3

6;
0,

Inclinagdo da fungdo sigméide A 0,

Parimetro o

0,06

12-30-1
0,03

12-30-1
0,03

0 6,0

9 0,9

3 0,3

0,08

Nas Tabelas 6.1, 6.2 e 6.3 sdo apresentados os principais parametros referentes

as redes neurais utilizadas e ao treinamento. Os parametros referentes ao algoritmo Back-

Propagation convencional € semelhante aos parimetros das redes neurais 1 e 2, sendo que o

parametro o assume valor igual a 0.

Nas Figuras 6.1 e 6.2 s3o mostrados os resultados da previsdo de carga (via B-P

convencional e B-P via controlador nebuloso) referentes ao dia 29 de julho de 1998.

—=— B-P Nebuloso

Figura 6.1: Resultado da previsdo de carga para rede neural 1, aplicag@o 1.
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Figura 6.2: Resultado da previsdo de carga para rede neural 2, aplicagdo 1.

Nas Figuras 6.3 e 6.4 sdo mostrados os resultados da previsdo de carga (via B-P

convencional e B-P via controlador nebuloso) referentes ao dia 29 de julho de 1998.

T

—— B-P Nebuloso

Carga (MVA)

Figura 6.3: Resultado da previsdo de carga para rede neural 1, aplicagdo 2.
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Carga (MVA)
g &

g

Figura 6.4: Resultado da previsdo de carga para rede neural 2, aplicagio 2.

Nas Figuras 6.5 e 6.6 sdo mostrados os resultados da previsdo de carga (via B-P

convencional e B-P via controlador nebuloso) referentes ao dia 28 de julho de 1998.

—=— B-P Nebuloso

Carga (MVA)

Figura 6.5: Resultado da previsdo de carga para rede neural 1, aplicagéo 3.
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—e— B-P Nebuloso

Figura 6.6: Resultado da previsdo de carga para rede neural 2, aplicagdo 3.

Definem-se ganhos, em termos do nimero de ciclos e do tempo necessério para a

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

nimero de ciclos do B-P;
nimero de ciclos do B-P nebuloso;
tempo de execugdo (processamento) via B-P;

tempo de execugdo via B-P nebuloso.

Para uma andlise da precisdo, sdo definidos o erro percentual absoluto médio
MAPE ([26]) e o erro maximo da previsdo didria, comparando-se os valores reais da carga

com os valores estimados através da rede neural da seguinte forma:
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N
= % E (I L(k) - LK) ) / L(k) } x 100 6.1.7)

Erro mdximo (%) = max {| L(h) -L(h)| / L(k) } x 100
valor da carga real referente a hora h;

valor da carga estimada pela rede neural referente a hora h;

nimero total de horas.

Tabela 6.4: Resultados comparativos para aplicagio 1.

B-P com controlador

B'P. nebuloso
Item Convencional

Rede Neural1l Rede Neural 2

Nimero 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 (%) i 1,56 1,35
Erro méximo (%) A 3,09 3,31

Tabela 6.5: Resultados comparativos para aplicagdo 2.

B-P com controlador

B-P
bul
Item Convencional ptdern

Rede Neural1 Rede Neural 2
Nimero 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 (%) d 0,91 1,43
Erro méximo (%) R 2,71 3,61
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Tabela 6.6: Resultados comparativos para aplicagdo 3.

B-P com controlador

B-P nebuloso
Item Convencional -

Rede Neural 1 Rede Neural 2
Niimero ciclos 1735 1662 1338
Tempo processamento (s) 309,56 298,30 241,73
Ganho GC - 1,04 1,30
Ganho GT - 1,03 1,28
Erro médio (%) 1,03 1.35
Erro méximo (%) 3,45 2,80

As Tabelas 6.4, 6.5 ¢ 6.6 apresentam os resultados comparativos em termos de

ganhos de ciclo e tempo e também fornece, em porcentagem, o erro com relagdo ao valor real

da carga. Deve-se observar que o niimero de ciclos de treinamento nas trés aplicagdes foi
consideravelmente diferente, tendo em vista que foram utilizados tolerancias distintas.
Procurou-se usar tolerdncias mais brandas 2 medida que aumentava o nimero de padrdes. Isto

se fez necessdrio visando evitar problemas na convergéncia da rede.

O programa foi elaborado em linguagem FORTRAN e processado em um
microcomputador Pentium II (450 MHz / 256 MB de meméria RAM). O tempo de
processamento refere-se somente 2 execugdo do algoritmo B-P (convencional e com o

controlador nebuloso), excluindo-se as operagdes de leitura / safda de dados.

6.2 Outros Testes

Também foram realizados outros testes com o programa B-P fuzzy controlado
visando observar o seu desempenho em outros tipos de aplicagdes. Neste sentido, foram
abordados trés exemplos de aplicagfio: (1) fungdo NOR exclusiva (duas-entradas) ([35]); (2)
Anilise de estabilidade transitéria de um Sistema de Energia Elétrica composto por 8
méquinas sincronas, 23 linhas de transmissdo e 17 barras ([22]) e (3) Andlise de estabilidade
transitéria considerando-se uma versdo do sistema da regido sul do Brasil (45 barras, 72 linhas
de transmissio e 10 méquinas sincronas) ([23]). Na andlise de estabilidade transitéria €

adotado o modelo clissico ([02]) que corresponde 2 obtengido do tempo critico para
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contingéncias de curto-circuito com saida de linha de transmissdo sob defeito. Considerando-

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

algoritmo B-P convencional e B-P com controlador nebuloso.

Tabela 6.7: Especificagao da rede neural.

Anailise de Estabilidade
Transitoria

NOR

Item

Exclusivo

@

()

(©)

Nimero de vetores
padroes

Nimero de camadas

Nimero de neurbnios por
camadas

Tolerdncia
Taxa de treinamento (y*)
Momento (1)

Inclinagdo da fungdo
sigméide ()

Pardmetro o,

4
3
2-10-1

0,01
0,3
0,2

0,5

0,0

32
3
5-10-1

0,02
5.5
0,8

0,3

0,0

56
3
5-10-1

0,02
5.5
0,8

0,3

0,0

Na Tabela 6.7 sdo apresentados os principais parametros referentes a rede neural

utilizada no treinamento.

Tabela 6.8: Resultados comparativos.

B-P com controlador
nebuloso

“ma @ 6 @ @ &)
Ciclos 53 966 1845 51 589 686

Tempo de pro-
cessamento (s)

Ganho GC - - 1,04 1,64 2,69
Ganho GT - - - 1,15 1,92

B-P convencional
Item

<1l 132 3,07 <<1 L1l5 1,60

Na Tabela 6.8 sao relacionados os resultados obtidos com o B-P convencional e

com o B-P nebuloso.
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Nestes exemplos, pode-se constatar que o B-P com controlador nebuloso

apresentou, também, um desempenho superior se comparado ao B-P convencional, ou seja, os

ganhos maiores que a unidade, sendo, portanto, mais veloz.

6.3 Conclusao

Foi desenvolvido, neste capitulo, uma metodologia para previsio de cargas
elétricas via rede neural, utilizando treinamento baseado no algoritmo B-P com controlador
nebuloso. Resultados foram apresentados levando-se em conta os dados histéricos de uma
companhia do setor elétrico brasileiro. A previsdo de carga, a curto-prazo, foi realizada
considerando-se 24 horas a frente. Através deste exemplo pode-se verificar que a formulagado
abordada reduz o nimero de ciclos de treinamento, bem como o tempo de processamento, se
comparado ao algoritmo B-P convencional. O MAPE (Mean Absolute Percentage Error) €
erro méximo da previsdo didria, observados neste experimento, foram da ordem de 1,03% e
3,45%, respectivamente, enquanto que foram de 3,01% e 8,01% quando a previsdo foi

realizada via B-P convencional. Isto evidencia a maior precisdo e maior rapidez do método

proposto.
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Conclusao e Sugestoes para
7 Trabalhos Futuros

Neste capitulo serdo apresentas as conclusdes finais relacionadas ao trabalho
desenvolvido que corresponde & previsdo de cargas elétricas formulada através do uso de

redes neurais. Na seqiiéncia, serdo relacionadas algumas sugestdes para trabalhos futuros.

7.1 Conclusiao

Este trabalho teve como objetivo o desenvolvimento de uma metodologia para
previsdo de cargas elétricas, via rede neural, utilizando treinamento baseado no algoritmo
Back-Propagation com controlador nebuloso. Foram realizados vérios testes, em especial, a

previsdo de cargas elétricas considerando-se uma base de dados histéricos de uma

companhia do setor elétrico brasileiro.

Foram realizados, também, outros testes de aplicagio da rede neural
correspondente a realizagdo da fungdao NOR exclusiva e a andlise de estabilidade transit6ria
de dois Sistemas de Energia Elétrica multi-maquinas. Estes testes serviram como parametros
importantes para se inferir sobre a capacidade da rede neural para a resolugdo de alguns
problemas de Engenharia, servindo, portanto, de um bom indicativo e estimulo para a

continuidade da pesquisa alvo que € a previsdo de carga.

A previsdo de carga, a curto-prazo, foi realizada considerando-se 24 horas a
frcnte. Através deste exemplo pdde-se verificar que a formulagdo abordada neste trabalho
reduz o nimero de ciclos de treinamento, bem como o tempo de processamento, se
comparado ao algoritmo B-P convencional. Pode-se observar que com o aumento do nimero
de vetores de entrada, a rede neural nebulosa tende a ter ganhos maiores. Deve-se ressaltar que

a metodologia proposta proporcionou, em todas as simulagdes realizadas, previsdes mais
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precisas quando comparadas ao B-P convencional. Isto, certamente, constitui-se num

importante recurso para a resolugdo de problemas de previsdao de carga mais complexos em

que sdo considerados um nimero maior de varidveis e nimero maior de informagdes.

Importante, também, para aplicagdo em outros problemas freqiientemente abordados na édrea
elétrica como, por exemplo, anélise de estabilidade transitéria ([22]), controle de seguranga

dindmica ([23]), estabilidade de tenso, etc.

7.2 Sugestoes para Trabalhos Futuros

Com base nos resultados obtidos durante a pesquisa de dissertagdo, sugere-se

como prosseguimento do trabalho, os seguintes topicos:

— estudo e implementagdo de novas melhorias neste algoritmo, tornando-o mais
eficiente em termos de resultados e principalmente, com relagio ao tempo de

processamento através do:
e ajuste de forma autdbnoma da inclinagdo da fung¢ao 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 virias sub-redes neurais que desempenham fungGes
especificas / mais especializadas) para a previsdo de cargas elétricas realizada por
barramento que € um problema relevante em abordagens em sistemas de distribuig¢do
de energia elétrica, especialmente em ambientes desregulamentados. Estes ambientes
competitivos tém estimulado grandes investimentos em pesquisa e aplicagdo de

novas tecnologias em controle e automag@o.
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