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Resumo

Nos dias atuais, a previsdo de cargas elétricas tem se mostrado cada vez mais
importante as empresas distribuidoras de tal servico, especialmente para que sejam
possibilitados o planejamento, analise e operacdo dos sistemas elétricos, restando clara a
necessidade de se antever o comportamento da carga, tornando possivel o fornecimento
eficiente de energia aos consumidores, visando que isso ocorra de forma econémica e
continua, valendo ressaltar ainda que, a tais empresas resta o interesse na lucratividade do
setor para que se mantenham sélidas no mercado. Em um primeiro momento, a solucao para
tais problemas foi a utilizacdo de técnicas matematicas e estatisticas, podendo citar como
exemplo, as séries numéricas, com resultados satisfatorios, mas de dificil modelagem. A
inteligéncia artificial tem se mostrado uma técnica que supera os resultados anteriormente
obtidos e, como prova de tal afirmacdo, a presente dissertagdo apresenta uma metodologia
baseada em redes neurais, possibilitando a obtencdo de resultados bastante satisfatorios,
demonstrando ser um modelo robusto, com baixo custo computacional, rapido e eficiente. O
objetivo deste trabalho é a utilizacdo do hibridismo de redes neurais, sendo a primeira delas,
uma rede ART Fuzzy e a segunda, a Perceptron multicamadas, via algoritmo
backpropagation, aproveitando as melhores caracteristicas de cada uma delas para a obtencédo
de resultado viavel quando de sua utilizacdo. A metodologia utilizada apresenta niveis de erro
aceitaveis comparado a outros métodos que se encontram na literatura ou, até mesmo, em uso
pelas empresas distribuidoras do setor elétrico brasileiro. No intuito de se obter a previsdo de
cargas citada acima, foi utilizado um banco de dados histérico de uma empresa distribuidora
nacional, valendo-se de técnicas como o janelamento, entre outras que serdo devidamente

descritas no decorrer do texto.

Palavras-chave: Previsdo de cargas elétricas. Redes neurais artificiais. ART Fuzzy.

Perceptron multicamadas. Hibridismo.



Abstract

Electrical load forecasting is very important to the electrical companies to advice in planning,
operation and analysis of electrical power systems. Knowing the load in advance leads to
provide energy efficiently, continuously and economically. Firstly the solution for such
problems was executed with mathematical and statistical techniques, e.g. time series analysis
with good results but with difficult modeling. The use of Artificial Intelligence overcomes
these problems and the proposal of this work is to present a robust hybrid method using neural
networks providing good results with low computational costs.

The hybrid model proposed in this work uses a Fuzzy ART neural network and a MLP (multi
layerPerceptron) by backpropagation training emphasizing the best characteristics of each
one. The errors obtained are compatible with those found in the literature. Results are shown

for data from a Brazilian electrical company.

Keywords:  Electrical load forecasting.;  Artificial neural networks. ART

fuzzy.Hybridmethods.Backpropagation.MultilayerPerceptron.
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1INTRODUCAO

1.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS APLICADAS A PREVISAO DE
CARGAS ELETRICAS

A previsdo de demanda de energia elétrica tem se mostrado cada vez mais importante
as empresas distribuidoras, especialmente pelo fato de que auxilia no planejamento relativo a
prépria demanda, analise, controle, necessidade de eventual expansdo, fluxo de poténcia, etc.
Para se atingir referida previsdo de cargas, diversos métodos tem sido utilizados, merecendo
enfoque a utilizacdo da inteligéncia computacional, através do uso de Redes Neurais
Artificiais, levando-se em conta periodos anteriores para obtencdo das futuras cargas elétricas.

Redes Neurais Artificiais (RNAs) tém se mostrado um dos métodos mais eficientes
para a obtencdo da previsdo precisa das cargas elétricas (HAYKIN, 1999), valendo ressaltar
que, quando utilizado o hibridismo, através do uso de mais um tipo de rede neural, torna-se
ainda melhor o resultado quanto a previsdo anteriormente citada (ABRAHAM; NETH, 2001).

Diversos métodos relacionados a previsdo de cargas elétrica se encontram na literatura
especializada e, no presente caso, a proposta se da pela utilizacdo de uma Rede Neural ART
Fuzzy, aliada a uma segunda rede, Perceptron Multicamadas, via algoritmo backpropagation,
possibilitando a obtencdo da previsdo de cargas futuras de maneira bastante satisfatoria.

A utilizacao de tais redes neurais se justifica, uma vez que, considerando cargas reais
de periodo anterior, é possivel realizar a classificacdo destas pela Rede Neural ART Fuzzy.
Obtida a referida classificagdo, tal dado é aliado ao dia e hora respectivos, bem como ao fato
de ser ou ndo feriado, dados estes utilizados como entrada da rede neural Perceptron
Multicamadas (MultiLayerPerceptron - MLP), a qual prevé a primeira hora posterior ao
periodo apresentado. Obtida a hora posterior, € possivel retornar a RNA ART Fuzzy, a fim de
obter nova classificacdo, passando as redes a trabalhar de forma ininterrupta e simultanea,
com a primeira realizando a classificacdo de dados de entrada e a segunda, realizando a
previsdo da hora seguinte.
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1.2 OBJETIVO

O presente trabalho tem como objetivo estudar a aplicacdo de Redes Neurais
Artificiais na previsdo de cargas elétricas, por meio de estudos relacionados as préprias
RNAs, analise de dados relativos as cargas elétricas de periodos anteriores, viabilidade
dautilizacdo do hibridismo das RNAs, visando obtencdo de resultados precisos e eficazes
quanto a previsdo, demonstrando que o modelo proposto é capaz de alcancgar robustez, baixo
custo computacional na intencdo de atingir resultados satisfatérios e erros aceitaveis em

relagdo a outros modelos ja vistos no mercado.
1.3 DESCRICAO DO TRABALHO

O presente trabalho se encontra disposto da seguinte forma: o capitulo 1,
representado pela presente introducdo; o capitulo 2 traz os conceitos relacionados a Cargas
Elétricas; o capitulo 3 diz respeito as RNAs, especialmente as utilizadas neste estudo
(ARTFuzzy e MLP, via algoritmo backpropagation); o capitulo 4 trata da RNA hibrida ora
proposta, demonstrando a metodologia abordada; o capitulo 5 apresenta a aplicacdo, testes e
resultados do presente modelo e o capitulo 6, traz a conclusdo do estudo, bem como sugestdes

para trabalhos futuros.
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2 ESTADO DA ARTE

2.1INTRODUCAO

Neste capitulo é apresentado o estado da arte no que tange aos problemas de previsdo
de cargas elétricas, conforme disposto na literatura especializada. Para melhor entendimento
do tema, sdo trazidas ao presente trabalho, nogdes relativas ao assunto em tela, visando o
conhecimento de previsdo de cargas elétricas pelos métodos anteriormente estudados em
trabalhos ja descritos, por meio de artigos e/ou na bibliografia disponivel.

2.2MOTIVACAO PARA O ESTUDO DE CARGAS ELETRICAS

Segundo Schmidt (2004), o setor elétrico é de fundamental importancia ao
desenvolvimento econdmico do pais e a privatizacdo deste se demonstrou uma das grandes
precursoras no processo de reforma do Estado. Assim, resta clara a necessidade de expanséo
do setor por meio de investimentos na area de pesquisa e desenvolvimento, a fim de evitar
crises futuras em um setor tdo primordial em todos os segmentos, seja publico ou privado.

H& muitos anos busca-se atingir a eficiéncia no setor de energia elétrica, valendo-se o
governo de uma politica competitiva entre empresas fornecedoras do mercado. Porém, a
grande dificuldade reside na capacidade de investimento dos paises em desenvolvimento, bem
como em relagédo ao fornecimento de energia a curto prazo (VIEIRA FILHO et al., 2000).

Urge a necessidade de que se obtenha qualidade e eficiéncia no atendimento, motivo
pelo qual foram desvinculadas da comercializa¢do de energia elétrica, a transmisséo, operagdo
e administracdo da mesma, dando margem ao surgimento da “commodity” energia elétrica, a
qual se diferencia das demais, em vista de impossibilidade de armazenamento em grande
quantidade do produto (QUEIROZ, 2007).

Os precos da energia elétrica estdo intimamente ligados ao investimento de geracdo da
mesma, 0 que pode representar risco iminente em relacdo ao retorno esperado, bem como a
carteira de contratos (QUEIROZ, 2007).

Devido a tais fatos, torna-se importante o estudo de métodos de previsdo de cargas,
uma vez gue esta se torna importante nas areas anteriormente citadas. E tais métodos podem
ser dispostos em categoria, quais sejam: métodos de simulagéo, previsdo de séries temporais,

andlise de equilibrio, modelos econométricos e sistemas inteligentes (LI et al., 2005).
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A previsdo de cargas elétricas em relacdo ao intervalo de tempo é descrita da seguinte
forma (AL-KANDARI et al., 2004; YALCINOZ; EMINOGLU, 2005):

e Curtissimo prazo: toma por base intervalos de menos de uma hora, com
instantaneidade do perfil da carga, servindo de base para decisdes relacionadas ao
gerenciamento de demanda de carga, maior disponibilidade de poténcia, servindo
como parametro de realocacdo de manutencdes de unidades geradoras, otimizacao do
uso de poténcia decorrente de cargas diversas, etc.;

e Curto prazo: se fundamenta em intervalos semanais, no intuito de obter uma maior
vantagem econdmica dos geradores, tornando menor o curso de geracdo de energia,
possibilitando, ainda, a otimizacéo quanto a utilizacdo de geradores térmicos;

e Maédio prazo: neste caso, o intervalo considerado é mensal, com o objetivo de melhor
aproveitamento de maquinas geradoras ou, até mesmo, avaliacdo da instabilidade da
rede de energia, para fins de seguranca quanto ao fornecimento;

e Longo prazo: o intervalo, aqui, € anual, sendo realizado para avaliacdo relativa a
capacidade de fornecimento ao mercado consumidor. No Brasil, tendo em vista o setor
ser basicamente hidrelétrico, o que possibilita transferéncia de carga entre empresas,
sdo utilizados intervalos temporais de 10, 15 e até 20 anos para que ocorra a expansao
do sistema, considerando-se o periodo compreendido entre a decisdo e o real aumento

da capacidade de fornecimento.

2.3 VIABILIDADE DA PREVISAO DE CARGAS ELETRICAS FUTURAS

A previsdo de cargas elétricas futuras se demonstra viavel, tendo em vista a
competitividade de um mercado em franca e continua expansdo e, visando principalmente,
minimizar a perda as empresas fornecedoras de energia (HIPPERTet al., 2001).

Desta forma, torna-se necessaria a utilizacdo de um sistema com capacidade de
alcancar o minimo possivel de erro, através de técnica precisa, possibilitando a maximizacao
dos lucros e diminuindo a possibilidade de perdas, através de estratégias desenvolvidas pelo
préprio sistema (LOPES, 2005).
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2.3.1 Séries Temporais

A definicdo de séries temporais esté ligada a observacdes de uma determinada variavel
em relacdo a periodos subsequentes de tempo, visando analisar e modelar a dependéncia da
referida vizinhanga, 0 que se torna a caracteristica mais importante desse tipo de serie,
possivel de ser utilizado em diversos segmentos do mercado, inclusive no segmento de

energia elétrica. Segundo Moretin (1981), a analise de séries temporais tem como objetivos:

1) Descrigdo: propriedades da série;
2) Explicacdo: descreve o comportamento da série no periodo observado;
3) Controle de Processos: como em caso de controle estatistico de qualidade; e

4) Previséo: obtencéo de valores futuros tem por base valores anteriormente coletados.

No Brasil, com a Lei de Concessbes de 1995, ocorreu a reestruturacdo do setor
elétrico, quando foi criada a ANEEL (Agéncia Nacional de Energia Elétrica), com a
finalidade de regular a tarifacdo dos servigcos prestados, bem como as condi¢Ges de
contratagéo.

Havia a necessidade de prever a quantidade de carga necessaria para um determinado
periodo de tempo, bem como o valor a ser estipulado em relagédo a seu fornecimento, motivo
pelo qual passaram a ser usados modelos matematicos capazes de atingir o custo marginal de
operacfes (CMO). Para tanto, foram desenvolvidos diversos modelos para que se chegasse a
previsdo das séries temporais, tendo merecido atencdo em um primeiro momento, os modelos
estatisticos lineares para tratamento de dados estacionarios e Gaussianos (BOX; JENKINS;
REINSEL, 1994).

2.3.2 Séries Temporais Estacionarias

Os modelos estacionarios sdo viaveis para a realizacdo da previsdo de séries também
estacionarias, ou seja, que ocorrem em um determinado intervalo de tempo, em torno de uma
média constante. Sendo assim, torna-se necessaria a geracdo da série temporal por meio de
filtro linear, demonstrado na Figura 2 ou, até mesmo, de um sistema linear, tomando como

entradas o ruido branco (SILVA, 2012), o qual sera explicado a seguir.
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Figura 1 - Filtro Linear, com Entrada a, Saida Z;, e Fun¢do de Transferéncia ¥(B)

Y(B)

i» Filtro Linear =L

Fonte: Silva, (2012)

Segundo Moretin (1985), Z; € uma serie de saida, ou seja, o valor no instante “t” é uma
soma dos choques aleatérios da entrada do sistema, advinda desde o passado remoto até o
instante "t", sendo a primeira diferenca o ruido branco.

Moretin (1985) dispde que, formalmente:

Zy=p+ A+ Q101+ @202+ .= p— ¢(B)ay, 13
sendo que:
o(B)= 1+ ¢;B+ @,B%+ .. 14

definida como funcdo de transferéncia do filtro, sendo ¥0 parametro que determina o nivel da
série.
Deve-se considerar ainda que Z, é um processo linear (discreto).

Chamando Z, = Z, — p, temos:

Z = Y (B)ay. 15

Considerando a soma ponderada de valores passados Z;_q, Z;_,, ...somado ao ruido a,,

obtém-se, de forma alternativa, Z,, da seguinte forma:

_ _ _ it _ 16
Zt = 7T1Zt_1 + nzzt_z + ...+ at- = Z T[] Zt—j + at.
=1

Vale ainda que:

17

ou:
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n(B)Z, = a, 18
sendom(B) o operador.
Temos ainda:
t(B)e(B)a; = ay, 19
em que:
n(B) = ¢~ '(B). 20

Por meio de tal relagéo, torna-se possivel obter pesos m; em fungéo dos pesos ¢;, bem
como o oposto disso.

2.3.3 Séries Temporais Nao-Estacionarias

Modelos ndo-estacionarios sdo desenvolvidos para séries que se desenvolvem no
tempo, considerando médias inconstantes, o que acontece com maior frequéncia na pratica.
Tal fato ocorre, por exemplo, nas séries econémicas que, quando aplicadas, as diferengas,
tornam-se estacionarias (MORETIN, 1985).

A titulo de exemplo, vale salientar que Z; € ndo estacionaria, porém

Wt = Zt - Zt—l = (1 - B)Zt = AZt 21

é estacionaria.

Dentre os métodos descritos na literatura, para a obtencdo da estacionariedade, pode
ser citado, como exemplo, o ARIMA (p,d,q). Muitos métodos sdo utilizados para aplicacdo de
processos ndo-lineares, mas muitos ndo o sdo (AMARAL, 2003).

Uma série temporal é definida por y,, onde t = 1, 2, ..., n, com condicdes iniciais de
Yo, Y-1, -, Y1-p disponivel sempre que necessario. As informacgGes em t — 1 sdo representadas
por Q_;, com informacdes suficientes para se obter previsdo de séries futuras, descrita por
Yer Vea1 Vea2r - NO Caso de Q_; ndo conter nenhuma informacgdo para a previsdo de um

modelo linear para y;, a série temporal correspondente passa a ser chamada de ruido branco,
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descrita como &,. E necessario, ainda, que haja constancia da média da série, bem como da
variancia, sendo que a primeira deve ser igual a zero. Ou seja, a série temporal, que também é

um ruido branco, é definida por Amaral (2003):

E[e?] = o2 23
Ele;eg] =0 Vs #t 24

No caso em tela, verifica-se que as covariancias de &, sdo iguais a zero, 0 que
corresponde a dizer que as informacdes de Q_; séo insuficientes para prever & por meio de

modelos lineares.

2.4METODOLOGIAS DE PREVISAO DE CARGAS ELETRICAS

2.4.1 Métodos Estatisticos de Previsdo

Os métodos estatisticos de previsdo de carga podem ser subdivididos em métodos
baseados em séries temporais e métodos regressivos, sendo que, 0s primeiros levam em
consideracdo alguns efeitos diversos, como temperatura, comportamento de carga e efeitos
aleatdrios, tendo como exemplo: Auto-regressivo Média Mdvel (ARMA). Ja os modelos
regressivos tomam por base a combinacdo linear de fungdes, que podem ser exponenciais,
sendides, entre outras, podendo ser citadas como exemplo: alisamento exponencial,
decomposicdo espectral e regressao linear.

Dentre os modelos apresentados, os métodos estatisticos apresentam vantagem, tendo
em vista serem séries matematicas ja estudadas mais aprofundadamente. Como desvantagem,
pode ser trazida a dependéncia de modelo matematico complexo e a dificuldade de adaptacédo
a rapidas mudancas, como de condicdes, como o caso de feriados e fatores climaticos,
valendo ressaltar que estas técnicas tém sido substituidas por outras, como inteligéncia
artificial ou esta combinada com referidos métodos (RAN-CHANG; DONG-XIAO; ZHENG-
YUAN, 2004; ELDESOUKY; ELKATEB, 2000).
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2.4.1.1Regressdo Linear Multipla

A modelagem da carga pode ser obtida através de uma funcéo linear de maltiplas
variaveis, da seguinte forma (MOGHRAN; RAHMAN, 1989):

y(&) = agx1(t) + -+ apx,(t) + a(t) 1

em que:
y(t) = carga no instante t;

Ay, Aq, -, Ay = coeficientes de regresséo;

a(t) = sinal de ruido branco com variavel aleatéria de média zero e variancia

constante;

xe;(t), ... xe,(t) = variaveis exogenas;

Variaveis exdgenas sdo capazes de influenciar a carga do sistema como, por exemplo,
a temperatura.

O método dos minimos quadrados e de andlise estatistica possibilita obter os
coeficientes de regressdo, definindo a importancia de cada variavel na previsdo de cargas.
Porém, é um método pouco utilizado, tendo em vista que outros métodos apresentam erros
mais aceitaveis que este (MOGHRAN; RAHMAN, 1989).

2.4.1.2 Séries Temporais Estocasticas

As séries temporais estocasticas consistem em um método bastante Gtil na previsao de
cargas, por meio de modelagem desta. Em cada instante, definido como “t”, a carga € obtida
como resposta de um filtro linear a um sinal de ruido branco, com média zero e variancia
constante, valendo ressaltar que, o0 modelo da previsdo é fornecido pelo filtro (GUIRELLI,
2006).

Figura 2 - Modelo de Série Temporal Estocéstica

Fonte: Guirelli, (2006)
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Em relacéo ao filtro apresentado na Figura 1, vale trazer alguns modelos encontrados
na literatura, conforme segue (GUIRELLI, 2006):

e Processo Auto-Regressivo (AR):

O valor de carga y(t) é uma funcéo linear de cargas anteriores yc(t — 1), além de ser

considerado, ainda, um ruido aleatério a(t), sendo (BOX, 1976):

ye(t) = Beyc(t—1) + Dryc(t —2) + -+ Bpyc(t —p) +a(t) 2
sendo:
@, = constantes da fungdo auto-regressiva;
p = nudmero de instantes anteriores usados na regressao.

As cargas passadas até o instante t - p definem a carga no instante t sendo, portanto, o

processo auto-regressivo, de ordem p. J& o operador atrasoB, este pode ser definido por:

yc(t — 1) = Byc(t) 3
seguido por:
ye(t —m) = B™ yc (t) 4
sendo a carga da equacéo:
@(B) yc(t) = a(t) 5
em que:
®(B) =1— @y B— @,B*> —---— @,,BP 6

e Processo da Média Mdvel (MA):

No caso do processo MA (movingaverage), tem-se como valor de carga, uma fungéo

linear que considera valores atuais e passados de uma série de ruido branco a(t), a(t — 1), ...,



24

que se definem por erros de previsdo ou residuos observados na amostra. Sendo assim (BOX,
1976):

ye(t) = a(t) — 61a(t — 1) — 6a(t —2) —--— Gga(t —q) 7

sendo que:

G(B) = 1 - HIB - 923 — quq 8

em que g € a ordem do processo.

e Processo Auto-RegressivolntegradodaMédia Movel (ARIMA):

E referencial tedrico que séries temporais estejam ligadas a processos estacionarios, ou
seja, sem alteracdes sistematicas de média ou tendéncias. Para que seja possivel trabalhar com
processos nao-estacionarios, € necessario transforma-lo em estacionario, ou seja, remover
sazonalidade e tendéncias, obtendo-se 0 modelo (MORETIN, 1985):

@BV y(t) = 6(B) a(t) 9
sendo:
ye(t) = @yyc(t—1) + - @pyc(t —p) +a(t) — O1a(t —1) — - — Gya(t —q) 10
ou seja, 0 processo acima é de ordem p,d,q.

2.4.1.2 Alisamento Exponencial

O método de alisamento exponencial toma por base que, cada elemento de uma série,

se vale de uma constante e uma componente de erro, ou seja:

xo(t)=b+ & 11
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sendo:
b=componente constante;

g=componente de erro.

Portanto, verifica-se que b é componente constante de cada segmento, mas também
pode variar no tempo. Isso significa que o valor atual de b € resultado das anteriores, ou seja,
quanto mais antiga a medicdo, menor é o peso exponencial desta, como descrito na equagao
12:

s()=axo(t)+(1— a)s(t—1) 12
no qual:
s = valores previstos das observacoes;
xo0 = valores observados;
a = constante de alisamento;
t = instante em que a série temporal é calculada.

Outros métodos também devem ser considerados, como alguns exemplos encontrados
na literatura especializada, quais sejam: Método de Holt-Winters; Previsdo Bayesiana; Filtro
de Kalman; Método de Box-Jenkins e Decomposicdo Espectral, merecendo ser considerado

gue muitos métodos estatisticos ainda se encontram sendo utilizados e ainda aperfeigoados.

2.4.2 Métodos de Inteligéncia Artificial

Modelos foram desenvolvidos com base em Inteligéncia Acrtificial (1A), possibilitando
aos pesquisadores elaborar programas de computadores, conhecidos como sistemas
especialistas, a fim de descrever o comportamento de um determinado sistema considerando
seu historico, o que é conhecido por treinamento, interpolando sistemas que, até entdo, eram
independentes de modelos matematicos complexos ou profundo conhecimento do sistema.
Isto somente foi possivel por meio de redes neurais artificiais (RNAs) e logica fuzzy
(GUIRELLLI, 2006).

Os sistemas especialistas nada mais sdo do que programas gque contam com uma
grande base de dados a respeito de determinado assunto, valendo-se de um raciocinio
complexo baseado no conhecimento de um especialista humano. Para fins de previsdo de

carga, torna-se necessario transformar o conhecimento do especialista em regras matematicas
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que, normalmente se encontra aliada a outras técnicas, como, por exemplo: légica fuzzy e
redes neurais, 0 que possibilita obtencdo de melhores resultados, do que quando utilizados
separadamente (GUIRELLI, 2006).

2.4.2.1 Redes Neurais Artificiais

Segundo Haykin (1999) “uma rede neural ¢ um processador macigamente paralelo
distribuido constituido de unidades de processamento simples, que tém a propensdo natural
para armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para o uso. Ela se assemelha
ao cérebro em dois aspectos:

1. O conhecimento € adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um

processo de aprendizagem;

2. Forcas de conexdo entre neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos, sdo

utilizadas para armazenar o conhecimentos adquirido”.

Podem ser citadas como algumas particularidades das redes neurais: ndo-linearidade,
mapeamento de entrada e saida, adaptabilidade, resposta a evidéncias, informacéo contextual,
tolerancia a falhas e uniformidade de anélise e projeto. Em funcdo destas caracteristicas,
torna-se possivel que uma rede neural se adapte a uma resposta previamente determinada,
realize a classificacdo a padrdes, se adapte a modificacdes com o decorrer do tempo, obtenha
robustez computacional, podendo manter ainda o dilema elasticidade/plasticidade, tudo em
decorréncia da metodologia a ser utilizada, por meio de analise da melhor estrutura neural

adequada a cada situacéo especifica (HAYKIN, 1999).

2.4.2.2 Logica Fuzzy

O conceito de logica fuzzy surgiu na década de 60 (ZADEH, 1965), mas ja vinha
sendo estudado desde a década de 20, pelo matematico polonés Jan Lukasiewicz, que
desenvolveu a ldgica dos conceitos vagos, considerando o grau de pertinéncia 0, %, 1,
expandindo posteriormente para um conjunto infinito compreendido no intervalo [0, 1].

No conceito fuzzy, um elemento possui grau de pertinéncia parcial a um dado
conjunto, dando margem a imprecisdo, tendo em vista um ambiente de incertezas, como
ocorre no caso da habilidade humana (ZADEH, 1988), possibilitando sua utilizacdo em

diversas areas, ainda que distintas.
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Na teoria classica dos conjuntos, A pode somente pertencer ou ndo a um universo U,
enquanto na teoria fuzzy, pode assumir um numero infinito de valores compreendidos no
intervalo [0, 1]. Deve ser considerado ainda que, na teoria fuzzy, sdo consideradas varidveis
linglisticas, como termos primarios (alto, baixo, pequeno, médio, grande), modificadores
(muito, pouco, levemente, extremamente), etc. (ISODA, 2009).

Quanto a funcdo de pertinéncia anteriormente citada, vale conceitud-la como uma
representacdo grafica da magnitude de participacdo de cada entrada, sendo exemplos:
gaussiana, exponencial, triangular, trapezoidal, entre outras. Ao considerar mais de um
conjunto fuzzy, como por exemplo: A e B, véarios sdo 0s operadores que merecem ser
considerados, como AND, OR e NOT (KARTALOPOULOS, 1996).

Sendo assim, verifica-se que a teoria dos conjuntos fuzzy se encontra baseada no
raciocinio aproximado e ndo exato, motivo pelo qual acaba por ser utilizada em diversas

aplicacdes de modo bastante eficiente.

2.4.2.3Algoritmos Geneticos

Os algoritmos genéticos podem ser considerados uma ferramenta viavel para a solucéo
de problemas de solugcdo combinatoria. Tais algoritmos tém fundamento na teoria de que a
evolucdo natural possibilita a obtencdo de solucdes eficientes, por meio de mecanismos
simples de sobrevivéncia do individuo mais adequado, o qual transfere suas melhores
caracteristicas aos da geragdo seguinte, seja por passagem ou por mutacdo (GUIRELLLI,
2006).

Apesar de ndo serem utilizados diretamente para a previsao de cargas elétricas, podem
servir de auxilio a alguns métodos que se propde a atingir tal objetivo, podendo citar como

exemplo, as RNAs.

2.5 METODOS HIBRIDOS

Os métodos hibridos representam uma técnica ja bastante difundida na literatura
especializada e que demonstra a viabilidade de sua utilizagdo, visando especialmente extrair
as melhores caracteristicas de modelos distintos, em favor da obtencdo dos melhores

resultados.
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No presente trabalho, optou-se por uma rede ART Fuzzy, que combina técnicas
proprias das redes neurais, aliadas as caracteristicas da légica fuzzy, possibilitando o
raciocinio aproximado e ndo exato, o que traz grandes beneficios a este tipo de rede, como por
exemplo, no que diz respeito ao dilema estabilidade/ plasticidade. Tal rede foi utilizada para a
classificacdo de padrdes de cargas a ela apresentadas.

Outra rede que compde o0 modelo hibrido é a Perceptron Multicamadas, via algoritmo
backpropagation, responsavel pela previsdo de cargas, valendo citar como suas principais
caracteristicas a facilidade de solucdo de problemas complexos.

Para fins de previsdo de cargas elétricas, os modelos hibridos tém sido bastante
difundidos, com resultados satisfatérios em relacdo a outros ja descritos na literatura
especializada. O presente trabalho demonstra de forma clara a viabilidade de se combinar
métodos distintos, no intuito de extrair as melhores caracteristicas de cada modelo, visando a

precisa previsdo de cargas de curto prazo.
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3REDES NEURAIS

3.1 REDE NEURAL PERCEPTRON MULTICAMADAS, VIA ALGORITMO
BACKPROPAGATION

Na literatura especializada, as primeiras redes feedforward que se tém noticias sdo a
Perceptron (ROSENBLATT, 1958) e Adaline(WIDROW, 1987), sendo que, a MLP tem sido
utilizada de maneira bastante eficiente ao longo dos anos, principalmente para problemas de
reconhecimento de padrdes, controle e processamento de sinais.

A MLP possibilita a solucdo de problemas complexos, especialmente em funcédo da
utilizacdo do algoritmo backpropagation, merecendo ser considerado, ainda, 0 treinamento
supervisionado (WERBOS, 1974). O algoritmo backpropagation ou retropropagagdo tem se
demonstrado um método eficiente para o treinamento da rede Perceptron Multicamadas
(HAYKIN, 1994).

Quanto a sua estrutura, redes MLP sdo compostas por camadas sucessivas, com a
primeira delas denominada camada de entrada ou input layer, uma ou mais camadas
intermediarias ou hiddenlayers e a camada de saida, também denominada output layer
(HAYKIN, 1994), conforme Figura 3.

Figura 3 - Rede Neural Perceptron Multicamadas

camada de camadag camada de
entrada intermedidrias saida

Fonte: Altran, (2010)

Na rede neural MLP, os sinais de entrada se propagam sequencialmente rumo a
camada de saida, passando por todos os neur6nios das camadas estruturais da rede, ou seja, da
esquerda para a direita, de acordo com a Figura 3. As camadas intermediarias tém a funcédo de
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extrair caracteristicas, com pesos que sdo uma codificacdo das caracteristicas dos sinais de
entrada, permitindo a rede criar uma representacdo mais particular, em um formato mais rico
e complexo. Sendo corretas as conexdes da entrada até um conjunto suficiente de unidades
das camadas intermedidrias, torna-se possivel o correto mapeamento da camada de entrada
rumo a saida (HAYKIN, 1994).

Figura 4 - Estrutura das RedesFeedforward

Fonte: Pereira, (2009)

A Figura 5 ilustra 0 modelo de um neurdnio artificial e nela os sinais de entrada sao
ponderados por pesos sindpticos e somados no corpo celular do neurdnio. A ativacao do
neurdnio se da por meio de uma funcdo ndo-linear f(.), transformando o sinal de entrada em
estado de ativacdo. Na Figura 4, é possivel visualizar que o neurénio j de uma determinada

camada é alimentado por sinais recebidos de neurénios da camada anterior (HAYKIN, 1994).

Figura 5 - Modelo de um Neur6nio Artificial

Fonte: Pereira, (2009)
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Segundo Cybenko (1989), a rede MLP necessita de, no maximo, duas camadas
intermediarias, possuindo unidades suficientes por camada, 0 que ja torna possivel obter
qualquer tipo de mapeamento, tendo chegado a conclusdo que, uma Unica camada
intermedidria é suficiente para aproximac&o de qualquer funcao continua.

Trés caracteristicas devem ser consideradas quanto ao projeto de uma rede MLP, quais
sejam: a) determinar 0 numero de camadas intermediarias; b) definir o nimero de neurdnios
de cada camada intermediaria; e c) especificar os pesos sindpticos dos neurdnios
interconectados de diferentes camadas (CYBENKO, 1989).

Deve-se considerar que, quanto as duas primeiras caracteristicas, ndo ha uma regra a
ser seguida, tendo em vista que a(s) camada(s) intermediaria(s) tem o objetivo de servir como
influéncia na relacdo entrada-saida, o que servira também influéncia no comportamento dos
dados de entrada, por meio dos quais a rede adquire o conhecimento(CYBENKO, 1989).

No que tange a quantidade de neurdnios da camada de saida, s6 € possivel chegar a um
numero viavel se considerarmos a dimensdo da resposta desejada, valendo salientar que, o
numero de neurdnios da camada de entrada sera definido em vista da dimensdo dos dados a
serem observados pela rede (HAYKIN, 1994).

A determinagdo quanto aos pesos sindpticos estd intimamente ligada ao algoritmo de
treinamento que sera utilizado, sendo este o responsavel pela adaptacdo de pesos, sempre
considerando os pares de treinamento, representados pelo conjunto entrada/saida e
treinamento supervisionado.

Quando o treinamento da rede MLP se da via algoritmo backpropagation, ocorre da
seguinte forma (WERBQOS, 1974):

e Na primeira fase, apresenta-se o padrdo as unidades da camada de entrada, que se
incumbe de propaga-lo a(s) camada(s) intermediaria(s). Sdo entdo calculadas as
respostas ainda na(s) camada(s) intermediaria(s), produzindo-as na camada de saida,
onde também € possivel obter o erro;

e Obtido o erro, este é propagado as camadas anteriores (0 que justifica o termo
“retropropaga¢do”), até atingir a camada de entrada, adaptando-se 0s pesos das

conexoes intermediarias, modificando-os.

Quando treinada a rede MLP e minimizado o nivel de erro, esta serve como
ferramenta para classificacdo de novos dados. Porém, em vista do fato de ja ter ocorrido o
treinamento da rede, esta passa a ser ativada somente no modo feedforward (progressivo), ou

seja, 0s sinais apresentados a camada de entrada passam pela(s) camada(s) intermediaria(s),
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com os resultados apresentados a camada de saida, sem a retropropagacao do erro, uma vez
que ndo ha mais a necessidade de adaptacao de pesos.
O algoritmo backpropagation foi criado por Werbos (1974) e pode ser melhor

entendido pelos seguintes passos:

1- Apresenta-se um padré@o X a rede neural, produzindo uma saida Y;

2- E obtida a diferenca entre o valor desejado e a saida, ou seja, é efetuado o calculo de erro
de cada saida;

3- O erro é retropropagado pela rede, estando associado a derivada parcial do erro quadratico
de cada elemento associado aos pesos;

4- Os pesos de cada elemento sdo ajustados;

5- Apresenta-se um padrdo desconhecido a rede, repetindo o processo até sua convergéncia,

ou seja, |erro| <tolerancia arbitrada.

O algoritmo de retropropagacdo é baseado no metodo do gradiente descendente
(WASSERMAN, 1989), com adaptacdo de pesos baseada na minimizacdo dos erros
quadraticos. Em primeiro momento, 0s pesos recebem valores aleat6rios do intervalo {0,1} e
a soma dos erros quadraticos de cada neurdénio da camada de saida definido por (WIDROW;
LEHR, 1990):

25

em que:
& =d; — ¥

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

ns= nudmero de neurdnios da Ultima camada da rede.

Tomando por base o i-ésimo neurbnio da rede, valendo-se do método do gradiente

descendente, obtém-se o ajuste dos pesos, conforme descreve Widrow; Lehr (1990):
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em que:

0;(h) = y(Vi(h);

Y = taxa de treinamento (parametro de controle de estabilidade);
h = indice de iteracéo;

Vi:(h) = gradientedo erro quadratico relacionado aos pesos do neurdnio i;

Vi = [WoiwiWa; ... W]

A Equacdo 26, utilizada para minimizacdo da funcdo objetivo do erro quadratico
corresponde exatamente a direcdo oposta do gradiente. O comprimento do vetor 6;(h) é
definido pelo pardmetro v, utilizado para controle de estabilidade do processo iterativo
(LOPES; LOTUFO, 2003).

A adaptacdo dos pesos é definida por (WIDROW; LEHR, 1990):

Se acaso, 0 i-ésimo elemento estiver na ultima coluna, tém-se:
ﬁl’ = O'iSl'. 28

Caso 0i-ésimo elemento esteja em outra coluna, entdo:

Bi = o Z wi;B;

29

sendo:

o; =A derivada da funcdo de ativacao referente as;;

Qi=indices da camada seguinte, do i-ésimo elemento, interligados ao i-ésimo elemento.
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Figura 6 - Adaptacdo dos pesos do algoritmo Retropropagacéo

Fonte: Altran, (2010)

A adaptacéo de pesos ocorre conforme demonstra a Figura 6.

3.2 REDE NEURAL ART FUZZY

A teoria da ressonancia adaptativa (adaptiveresonancetheory — ART), proposta
originalmente por Grossberg (1976a, 1976b), foi desenvolvida a partir da observacdo de
alguns fendmenos bioldgicos envolvendo a visdo, a fala, o desenvolvimento cortical e as
iteraces cognitivo-emocionais (SILVA, 2010).

Redes neurais artificiais ttm como uma de suas principais caracteristicas a
capacidade de generalizacdo, ou seja, produzir respostas a padrdes de entrada de forma similar
e ndo idénticos aos padrdes apresentados a rede durante o seu treinamento. Valendo-se do
treinamento adequado de uma rede multicamadas, torna-se possivel que ela forneca como
resposta a classificacdo correta correspondente ao padrdo de entrada, e que continue a
responder de maneira satisfatdria a quaisquer padrdes de entrada, dentro do dominio,
apresentados futuramente (WERBOS, 1974). Porém, é comum que o conhecimento a respeito
de determinado dominio do mundo real se modifique ao longo do tempo. O mesmo acontece

com os padrdes de entrada de uma RNA, que podem modificar com o tempo para acomodar
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as mudancas ocorridas. Assim, para um numero de aplicacdes, o desempenho da rede pode
decair gradativamente a medida que o tempo passa, uma vez que os pesos definidos na fase de
treinamento ndo refletem as novas situagdes. Para adaptar novos padrfes de entrada
indefinidamente, um algoritmo de aprendizado de RNA deve ser plastico.

O dilema estabilidade/plasticidade (CARPENTER; GROSSBERG, 1987) esta ligado
aos atributos das redes neurais da familia ART, ou seja, diz respeito a habilidade de aprender
novos padrdes, preservando os conhecimentos adquiridos anteriormente, por meio de
apresentacdo de outras amostras. Sendo assim, o sistema deve ser flexivel (adaptativo),
incorporando mudangas do ambiente, devendo também ser estavel, no intuito de manter o
conhecimento adquirido com o passar do tempo (SILVA, 2010).

A plasticidade esta ligada a capacidade de uma RNA se adaptar ou agrupar padrdes
indefinidamente, enquanto a estabilidade diz respeito a preservacdo de conhecimentos
adquiridos anteriormente, sem que haja sobreposi¢cdo aos conhecimentos anteriores. Para esse
tipo de arquitetura, utiliza-se um algoritmo baseado no critério racional de alocacdo de
padrdes, por meio dos vetores de entrada em direcdo a geracdo de agrupamentos, que se
baseiam na similaridade dos padrdes apresentados (CARPENTER; GROSSBERG, 1987).

Uma diversidade de redes neurais da familia ART é baseada na neurofisica, valendo
citar que a implementacdo destas RNAs ocorre como solugdes analiticas ou aproximacao para
equac0es diferenciais.

Ja as Redes Neurais ART Fuzzy utilizam a teoria dos conjuntos fuzzy(ZADEH, 1965),
com execugdo de treinamento em tempo reduzido, mantendo o dilema de
estabilidade/plasticidade, ou seja, tem capacidade de aprendizado com ajuste de pesos,
preservando conhecimento anteriormente adquirido. O reconhecimento de padrdo ocorre em
tempo real, respondendo a uma seqléncia arbitraria de entradas e possibilidade de
treinamento rapido ou lento, de modo ndo-supervisionado, com trés niveis de atividade: Fo

Fie Fo.
Figura 7 - Rede Neural ART Fuzzy

Fonte: Silveira, (2003)
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A estrutura da rede ART Fuzzy,disposta na Figura 7, consiste das seguintes camadas
(CARPENTER; GROSSBERG, 1987):
- Fo: onde ocorre o pré-processamento de neurénios, modificando o vetor de entrada ae;
- F1: recebe entradas de Fo e F;, consistindo em 2N nos;
- F,: camada composta pela quantidade suficiente de nos para que sejam acomodados padrdes

de entrada em categorias, realizando o treinamento.

Vale trazer ainda, a titulo de conhecimento, o algoritmo ART Fuzzy:
Redes Neurais ART Fuzzy sdo baseadas no operador de intersecdo, representado pelo
operador A utilizado na teoria dos conjuntos nebulosos (ZADEH, 1965), possibilitando o

processamento de dados binarios ou analdgicos.

Figura 8 - Algoritmo da Rede Neural ART Fuzzy

Fonte: Lopes, (2005)

A Figura 8 demonstra o funcionamento do algoritmo ART Fuzzy e que se encontra

descrito a seguir:

Passo 1. Valores iniciais dos pesos e inicializagdo de pardmetros da rede:

O processo € iniciado, atribuindo-se o valor 1 a todos 0s pesos, ou seja, 0S nos estdo
descomprometidos ou desativados (CARPENTER & GROSSBERG, 1992), conforme abaixo:
wj1(0) =...=wm(0) =1
pe [0,1], &> 0, e B [0, 11;
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sendo que:
p = parametro de vigilancia  :pe [0,1];
o = parametro de escolha ‘o> 0;

S = parametro de treinamento  :pe [0,1].

Passo 2. Normalizagédo de vetor de entrada (CARPENTER; GROSSBERG, 1992):
Esta fase tem como funcdo evitar a proliferacdo de categorias, sendo que, a normalizacéo é

realizada da seguinte forma:

I =(ae)/|ag 30
sendo:
ae = vetor de entrada;
I=[l4, 2 ..., Im] (normalizado);
| . |= fungdo norma.
Define-se a norma por:
|ae|=Xil; | ael 31

Passo 3. Codificacdo complementar:
Nesta fase, preserva-se a amplitude de informacéo dos vetores de entrada (CARPENTER &

GROSSBERG, 1992). Para se obter o complemento do vetor de entrada, temos:

aef =1— ae; 32

fazendo do vetor de entrada:

I = [ae ae€] = [ae; ... aeyaef ... aef]. 33
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Ou seja:
|1]=1[ aeae’]|; 34

=Nl ae;+H(M-X ae;);
=M.

Passo 4. Escolha de categoria:
O célculo da funcdo de escolha para cada uma das entradas é feito (CARPENTER,;
GROSSBERG, 1992), utilizando-se:

|1 Awj| 35
Ti(l)y=—""-

a+| wj|’

sendo:
A=operadorfuzzy AND, que se define por (KARTALOPOULOS, 1996):

(PAg)i=min(pi, G);
O indice J é o responsavel pela indexacdo da categoria escolhida, sendo:

T=max{T:j=1,..,N}

No sistema de escolha, a atividade em F, vetor X, € dado por:

x =1, se F, estiver inativo; ou
X =1 A wj, se 0 J-ésimo no de F»€ escolhido.

Passo 5. Ressonancia:
Ocorre ressonancia quando a funcdo de combinacdo | Iawj| / | | | da categoria escolhida
satisfaz o critério de vigilancia descrito pela Equacdo 36 (CARPENTERet al., 1992;

GEORGIOPOULOS et al., 1996):

LINTIN 36
H
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Em caso de ndo ocorréncia do que descreve a equacdo acima, o valor da funcdo de
escolha T; é fixado em O evitando que o processo de busca persista na mesma categoria.

Sendo assim, a busca continua até que a categoria escolhida J satisfaca a equacao.

Passo 6. Aprendizagem:
Finalizada a busca, ocorre a adaptacdo de pesos do vetor w;, conforme a equagéo
(CARPENTERet al., 1992; GEORGIOPOULOS et al., 1996):
W-nmm:ﬂ( |/\ijelho ) + ( 1 _ﬂ)wjyelho 37

]

Se =1, ocorre o treinamento rapido e o sistema se adapta com mais rapidez. Quando

f< 1, a adaptagdo de pesos ocorre lentamente, tendo muitos ciclos de aprendizagem.

Figura 9 -Fluxograma da Rede Neural ART Fuzzy

Fonte: Moreno, (2010)
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4REDE NEURAL HIBRIDA

4.1 INTRODUCAO

Neste capitulo serd apresentado a metodologia hibrida proposta para a aplicacdo em
previsdo de cargas elétricas a curto prazo. O propdsito da utilizacdo de uma rede neural
artificial hibrida esta em obter previsdo de cargas elétrica mais precisa e baseado neste
fundamento fez-se um modelo hibrido composto de uma rede neural ART Fuzzy, responsavel
pela classificagdo de cargas elétricas através de “categorias”, e uma rede neural artificial,
MLP via algoritmo backpropagation, a qual realiza a previsao das cargas utilizando como
entrada de dados para a rede neural a classificacdo proveniente da rede neural ART Fuzzy.

Verifica-se, portanto, o uso de uma rede neural baseada na teoria da ressonancia
adaptativa (CARPENTER; GROSSBERG, 1991): a rede neural ARTFuzzy, a qual mantém o
dilema estabilidade/plasticidade, com possibilidade de treinamento répido ou lento, de
maneira ndo-supervisionada e capacidade de generalizacdo, produzindo respostas similares,
mas ndo idénticas aos padrdes apresentados no treinamento. A estabilidade se relaciona a
capacidade de rede neural de se adaptar a novos padrdes, enquanto a plasticidade garante o
treinamento continuado, sem necessidade de novo treinamento. Tais caracteristicas
proporcionam flexibilidade do sistema podendo, portanto, ser considerado um sistema
adaptativo.

Uma segunda rede neural que compBe o modelo é a rede neural Perceptron
Multicamadas, via algoritmo backpropagation (WERBQOS, 1974), bastante popular nos
Gltimos anos. Esta rede neural utiliza o treinamento supervisionado e este possibilita a
atualizacdo de pesos da rede neural baseado no método do gradiente descendente

(WASSERMAN, 1989) e que tem o objetivo de minimizar o erro quadratico da rede.
4.2 REDE NEURAL BACK-ART FUZZY

A rede neural Back-ART Fuzzy é uma arquitetura hibrida que favorece a utilizacao de
dados de entrada na forma binaria e dados de saida analdgicos. Trata-se de uma rede neural
hibrida composta por duas arquiteturas de redes neurais artificiais:

1. ART Fuzzy (CARPENTER; GROSSBERG, 1991);

2. MLP via algoritmo backpropagation (WERBQOS, 1974).
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A formulacdo das variaveis aplicadas ao problema de previsdo de carga € feita através
de variaveis hibridas, ou seja, dados binarios (utilizados para expressar os dias, meses, anos,
etc.) e dados analdgicos (que sdo representados por valores de carga elétrica, temperatura,
etc.). O motivo de utilizar a rede neural ART Fuzzy parte do principio em classificar em
“categorias” ou “clusters” os dados analdgicos, para desta forma, o conjunto de dados de
entrada utilizados no processamento da rede neural MLP seja constituido apenas de dados
binarios (provenientes das categorias binarizadas e dados binarios referentes ao tempo (dia,
més, etc.).

Na Figura 10, apresenta-se a rede neural Back-ART Fuzzy ajustada para resolucdo do
problema de previsdo de carga elétrica. Pode-se notar facilmente, as duas arquiteturas de redes
neurais artificiais utilizadas: ART Fuzzy e MLP. A esquerda e a direita encontram-se,

respectivamente, as duas redes neurais ART Fuzzy e MLP via backpropagation.

Figura 10 - Rede Neural Back-ART Fuzzy

Fonte: do proéprio autor

A rede neural hibrida é constituida de duas fases:

(1) treinamento;

(2) previsao.

Para realizacdo da fase de treinamento, na rede neural hibrida, as chaves deverdo
indicar a modo ‘“treinamento”. A entrada da rede neural hibrida, Back-ART Fuzzy, é

composta pelo vetor P*'(h) (dados analdgicos), pelo escalar P*'(h+ 1), correspondente ao
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dado de saida da rede neural sofrendo um atraso de uma hora, e pelo vetor correspondente aos
dados de tempo binarizados (dia da semana - domingo a sabado, hora e feriado). A saida da
rede neural Back-ART Fuzzy é representada pela carga elétrica referente a 1 hora a frente.
Para a efetuar a previsdo, as chaves devem ser colocadas no modo “previsdo”. Desta forma, a
entrada escalar P*(h) é gerada pela rede neural hibrida correspondente a carga com um atraso
de 1 hora em relacgo a carga prevista P2"(h + 1).

A entrada de dados da rede neural hibrida, Back-ART Fuzzy, € formada pela juncdo de

dois subconjuntos de dados.

1. “Categorias” ou “clusters” binarizados obtidos pela rede neural ART Fuzzy;

2. Dados de tempo (dia da semana — domingo a sabado, hora e feriado).

A obtencdo do primeiro conjunto de dados a ser agregado a entrada de dados darede
neural hibrida é dado através da rede neural ART Fuzzy. Os dados de entrada paraa rede
neural ART Fuzzy é um conjunto que contém apenas dados analogicos. Aarquitetura ART
Fuzzy tende a agrupar os dados de entrada analogicos, através desimilaridades tratadas dentro

da arquitetura da rede neural ART Fuzzy ilustrada na Figura 11.

Figura 11 -ART Fuzzy- Processo de Classificagdo de Dados Analédgicos

Fonte: do proprio autor

Os dados de entrada da rede neural ART Fuzzy é dada por:

P™(h) = [L(h-q)...L(h-2) L(h-1)L(h)]
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sendo:

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

O conjunto de entrada de dados para a rede neural ART Fuzzy é formado de dados de
carga elétrica horaria obtidas através de um janelamento, ou seja, carga atual, L(h), uma - L(h-
1), duas - L(h-2) e trés cargas anteriores — L(h-3). Este janelamento representa o lago de
realimentacdo da saida com um atraso, respectivamente, de 3, 2 e 1 hora da hora corrente h.

A estratégia utilizada neste trabalho é o janelamento realizado levando em
consideracdo a carga elétrica corrente e trés valores de carga elétricas anteriores. Contudo,
deve-se considerar que existem inimeras estratégias propostas na literatura. O que distingue
uma das demais, refere-se aos dados que sdo usados em cada janela.

O vetor P*'(h) constitui a entrada da rede neural ART Fuzzy e a saida da rede neural
ART Fuzzy é dada pela classificacdo de similaridade do conjunto de dados através de
“categorias” ou “clusters” e estes sdo convertidos via processador codigos ativo-(A)/binario-
(B) em informacéo binaria.

A formacgdo do segundo conjunto de dados se d& através da informacdo de dados
binarios correspondente a dados que se referem ao tempo, neste caso, o dia da semana —
domingo a sabado, a hora correspondente a cada carga elétrica e a informac&o se este dia da
semana € um feriado. Este conjunto de dados possui um total de informacéo de 9 bits.

A partir dos dois conjuntos de dados tem-se 0 conjunto de padrdes de entrada de dados
para a rede neural Perceptron Multicamadas via backpropagation. Portanto, a entrada da rede
neural MLP via backpropagation é composta apenas por dados binarios formadas pelo vetor
binario da saida do processador A/B, acrescido do vetor binario que representa os dados do
tempo.

A rede neural MLP tem a incumbéncia de realizar todo o processamento e
consequentemente a previsao de cargas elétricas. O conjunto de dados de entradas da MLP
sera composta da categoria proveniente do modulo ART Fuzzye dos dados de tempo
relacionados a dia da semana (domingo a segunda), hora e feriado. Os dados de saida da rede
neural MLP é formada por valores de cargas elétricas horarias relativas a hora subsequenteaos
valores de carga horéria, ou seja, h+1. Portanto, os padrdes de entrada e saida de dados da

rede neural MLP, respectivamente, € dado por:
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XMLP — [CATbintbin]T 38
Yyrp = [LCh+ DT 39

sendo:
CAT™ = vetor binarizado da categoria obtida pelo médulo ART Fuzzy;
£oin = vetor contendo dados de tempo (dia da semana, hora e feriado) binarizado;

L(h+1) = Carga elétrica referente a hora h+1.

Considerando uma formacéo de até 480 categorias distintas, tem-se que o conjunto de
dados obtidos pela rede neural ART Fuzzy é decodificado em 9 bits. O conjunto de dados
com informacédo de tempo — dia da semana, hora e feriado também possui uma configuracdo
binéria de 9 bits (3 bits correspondente ao dia da semana, 5 bits referentes a hora e 1 bit para
indicacdo do feriado). Portanto, A dimenséo do vetor de entradas do MLP via Backpropagtion
tem um total de informacéo de 18 bits.

Assim, a previsdo de carga elétrica corresponde aos valores da saida da rede neural
hibrida Back-ART Fuzzy para o intervalo de tempo considerado (por exemplo, a previsao
diaria, 24 horas a frente).

Em resumo, a previsdo de cargas elétricas futuras € realizada por meio da utilizagao de
duas redes neurais distintas, sendo a primeira, uma rede ART Fuzzy e, em segundo momento,
por uma rede MLP via algoritmo backpropagation.

Utilizou-se valores de cargas elétricas reais fornecidas por uma empresa do setor
elétrico brasileiro, valendo-se de intervalos temporais pré-definidos, de acordo com o
interesse de previsdao proposto, quais sejam: a) cargas horéarias de trinta e um dias, referentes
ao periodo compreendido entre 1° e 31 de julho de 1998, ou seja, 744 cargas; € b) cargas
horéarias de sessenta e um dias, referentes ao periodo compreendido entre 1° de junho e 31 de
julho de 1998, representando 1464 cargas.

Em qualquer dos periodos acima, foram acrescidas trés cargas das ultimas horas
imediatamente anteriores a primeira, uma vez que, por meio de janelamento, foi possivel
considerar como entrada da primeira rede neural (ART Fuzzy): a carga relativa a primeira
hora do periodo, definida como “h”; uma hora anterior a primeira, definida como “h — 17;
duas horas anteriores a primeira, definida como “h — 2” ¢, por ultimo, trés horas anteriores a
primeira, descrita como “h — 3”. Sendo assim, o primeiro banco de dados, que era formado

por uma matriz coluna de dimenséo 744x1, passou a um novo formato: 747x1, tendo em vista
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a inclusao de carga das trés horas anteriores a primeira e, por meio do janelamento, formou-se
uma nova matriz; agora de dimenséo 744x4.

Obtido o janelamento e formada a nova matriz (744x4), tais dados foram utilizados
como entrada da primeira rede neural (ART Fuzzy), a qual € responsavel pela classificacéo
destes, conforme descrito passo a passo no item 4.2. Ou seja, a rede ART Fuzzy, neste
primeiro momento, ainda se apresenta com exclusividade no método proposto, o que é
alterado a partir da classificagéo, o que ocorre linha a linha, tomando por base a matriz de
dimensdo 744x4, considerando entdo a hora “h”, hora “h — 17, hora “h — 2” e hora “h— 3", ou
seja, a primeira das 744 cargas e suas trés anteriores, a segunda das 744 cargas e suas trés
anteriores e assim sucessivamente, obtendo-se a classe a que pertence cada uma das cargas.
Esta classe (categoria) € binarizada para que seja utilizada como parte das entradas da
segunda rede neural (MLP via backpropagation).

Verifica-se que, a partir da geracdo da carga referente a hora h+1, ambas redes neurais
passam a ter atividade simultanea, uma vez que tal carga, obtida pela rede MLP (7452 carga),
aliada a trés cargas anteriores, servem de entrada para a rede ART Fuzzy que, mais uma vez,
classifica o conjunto de dados, novamente unidos ao dia, hora e o fato de ser ou néo feriado,
formando uma nova entrada para a segunda rede neural (MLP), que prevé a segunda carga
elétrica posterior ao periodo considerado e assim sucessivamente, demonstrando que as redes
passam a atuar, como ja dito anteriormente, de forma simultanea e também, ininterrupta.

O mesmo ocorre em relacdo ao periodo de dois meses, que conta com 1464 cargas do
banco de dados historico da mesma companhia do setor de energia elétrica brasileira, sendo
estes acrescidos das trés horas anteriores para efeito de janelamento, vindo posteriormente a
ser realizada a classificacdo pela rede neural ART Fuzzy e, em seguida, adicionados dia e
hora respectivos, além do fato de ser ou ndo feriado, dados estes que sdo utilizados como
entrada da rede MLP via algoritmo backpropagation para previsdo da primeira hora posterior
as apresentadas a tal rede. Assim, passa-se a fase de atividade simultanea de ambas redes
neurais, como descrito anteriormente.

A Tabela 1 ilustra os valores de cargas elétricas reais, a fim de que seja visualizado o
formato do banco de dados original.



TABELA 1 - CARGAS ELETRICAS REAIS

TEMPO CARGA

DIA (HORA) (MVA)
01/07/1998 01 2515,5
01/07/1998 02 2345,4
01/07/1998 03 2350,6
01/07/1998 04 2318,9
01/07/1998 05 2334,9
01/07/1998 06 2429,0
01/07/1998 07 2616,4
01/07/1998 08 2778,1
01/07/1998 09 2969,1
01/07/1998 10 3090,0
01/07/1998 11 3201,8
01/07/1998 12 3261,9
01/07/1998 13 3240,2
01/07/1998 14 3241,3
01/07/1998 15 32519
01/07/1998 16 32379
01/07/1998 17 3301,4
01/07/1998 18 3450,8
01/07/1998 19 3706,5
01/07/1998 20 3518,5
01/07/1998 21 34443
01/07/1998 22 34139
01/07/1998 23 3191,3
01/07/1998 24 2899,1

Fonte: do préprio autor

46
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O sistema proposto se vale de redes neurais distintas, caracterizando assim, hibridismo
do método, dando a ele particularidades bastante vantajosas se comparado a outros ja vistos.

Vale salientar que os métodos hibridos, combinando duas ou mais técnicas e valendo-
se de vantagens particulares de cada uma, torna possivel obter mais exatiddo na previsao de
cargas, merecendo ser citados, a titulo de exemplo, o neural genético, o neuro-fuzzy, etc.

Prova do acima alegado se encontra no presente estudo, no qual foi utilizado o
hibridismo de redes neurais e obtendo, em funcdo disso, bons resultados, o que sera

apresentado nos tdpicos subsequentes.

4.3 COMENTARIOS

Neste capitulo demonstra-se a viabilidade de utilizacdo do hibridismo proposto para a
previsdo de cargas elétrica a curto prazo. Por meio desse método € possivel conseguir
vantagem quanto ao custo computacional, bem como robustez do sistema em relacdo a outros
ja descritos na literatura especializada.

Este trabalho propde o desenvolvimento do sistema para previsao de carga elétrica por
meio de um modelo neural hibrido, Back-ART Fuzzy, baseado numa composicdo de duas
arquiteturas de redes neurais artificiais: ART Fuzzy e Perceptron Multicamadas via algoritmo
backpropagation.O hibridismo se torna necessario de forma a utilizar as caracteristicas e
vantagens de ambas arquiteturas de redes neurais, sendo que, o Perceptron Multicamadas via
backpropagation é considerado na literatura um benchmark em termos de precisdo e as redes
neurais baseadas na teoria da ressonancia adaptativa (ART - AdaptiveRessonanceTheory)
possui uma das principais caracteristicas necessarias para o funcionamento da rede (dilema da
plasticidade e estabilidade).

Através dos resultados obtidos pela rede neural hibrida e que serdo apresentados no
proximo capitulo (capitulo 6) pode-se observar a viabilidade da utilizagdo da metodologia
proposta neste trabalho e que representa grande vantagem quando comparado a outros ja
vistos anteriormente, tendo apresentado resultados eficientes, tanto em relacdo ao MAPE,
como ao erro maximo, estando em conformidade com limites aceitaveis para previsao de

cargas elétricas de curto prazo sendo que, segundo Ghiassi (2006), os resultados de MAPE

variamtipicamente de 3 a 12%.
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O método em analise demonstrou viabilidade de sua utilizacdo por empresas do setor
elétrico, restando cabalmente provada sua eficiéncia através dos resultados obtidos ao final

dos testes.
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5 APLICACAO, TESTES E RESULTADOS

O presente trabalho tem como objetivo demonstrar a viabilidade da aplicacdo da rede
neural Back-ART Fuzzy na previsdo de cargas elétricas a curto-prazo e, para tanto, foram
feitas duas modalidades de aplicagdo utilizando dados de carga elétrica horaria, com base em
dados historicos de uma empresa do setor elétrico brasileiro, respectivamente em relagéo ao
més de julho de 1998 (744 vetores padrdo) e junho e julho do mesmo ano (1464 vetores
padrdo), na intencao de prever as cargas elétricas para o dia 1° de agosto de 1998.

A utilizagdo do hibridismo, como ocorre no presente trabalho, combinando uma rede
neural ART Fuzzye a PerceptronMulticamadas, via algoritmo backpropagation, se mostra
uma técnica bastante eficiente na previsdo das referidas cargas elétricas, com resultados
satisfatorios e viaveis quando da utilizagdo do método.

Com o intuito de verificar a precisdo da previsao de cargas elétricas para metodologia
proposta, foi utilizadoo calculo do erro médio percentual absoluto (MAPE), bem como do

erro maximo da previsdo, o que ocorre da seguinte forma:

S A (IO R 1] | 40
MAPE = Nzh:l{T} 100%

|L(h) = L(W)|

10) } 100%

Erro méaximo (%) = méx{
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em que:

L(h)=valor da carga real referénte a hora h;
L(h)=valor da carga estimada pelo modelo hibrido referente a hora h;

N = nUmero total de horas.

A Tabela 2 abaixo descreve os periodos adotados para efeito de testes do modelo
Back-ART Fuzzy:
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TABELA 2 - PERIODOS DE TESTES

Aplicacdo Periodo Vetores padréo Data prevista
. 01/07/98a 31/07/98
31 dias 744 01/08/98
01/06/98 a 31/07/98
2 61 dias 1464 01/08/98
01/05/98 a 31/07/98
3 92 dias 2208 01/08/98

Fonte: do proprio autor

Cumpre, entdo, passar a analise dos resultados obtidos a partir dos dados acima
descritos, sendo que, na Tabela 3 tém-se 0s parametros utilizados para a aplicacdo 1, os quais

possibilitaram o seguinte resultado da rede Back-ART Fuzzy:

TABELA 3 -PARAMETROS DA REDE NEURAL BACK-ART FUZZY
APLICACAO 1 - 744 VETORES PADRAO

PARAMETROS VALORES
Numero de vetores padréo 744
Taxa de treinamento - ART Fuzzy 1,0
Parametro de escolha 0,1
Parametro de vigilancia - Treinamento 0,98
Parametro de vigilancia - Diagnéstico 0,5
Numero de Camadas 3

Quantidade de neurdnios (por camada) 18-35-1
Tolerancia 0,08
Taxa de Treinamento 2,0
Constante Momento 0,9
Lambda 1,0

Fonte: do préprio autor

A Figura 12 mostra o resultado obtido pela rede neural hibrida Back-ART Fuzzy, para
previsdo de cargas elétricas de curto prazo, utilizando-se as cargas do més de julho de 1998

para o treinamento da mesma.
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Figura 12 - Resultado da Rede Hibrida Back-ART Fuzzy(744 vetores padrao)
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Fonte: do proprio autor

Valendo-se dos parametros acima, foi possivel a obtencdo dos seguintes resultados de
MAPE e Erro Maximo quanto aos 744 vetores padrdao de treinamento (julho de 1998), para

fins de previsdo de carga de curto prazo, conforme Tabela 4.

TABELA 4 - MAPE E ERRO MAXIMO OBTIDOS

APLICACAO 1
MAPE (%) 2,176844
Erro Maximo (%) 9,021447
Tempo de processamento
(centésimos de segundo) 14

Fonte: autor da dissertagéo

A seguir, se encontram os resultados da aplicagdo 2, em que foram considerados para
treinamento da rede hibrida, 61 dias de carga reais, representando 1464 cargas e, na Tabela 5,
tém-se os parametros utilizados para a aplicacdo 2, os quais possibilitaram o seguinte

resultado da rede Back-ART Fuzzy.

TABELA 5 - PARAMETROS DA REDE NEURAL BACK-ART FUZZY
APLICACAO 2 - 1464 VETORES PADRAO

PARAMETROS VALORES
NUmero de vetores padrdo 1464
Taxa de treinamento - ART Fuzzy 0,1
Parametro de escolha 1,0
Parametro de vigilancia - Treinamento 0,98
Parametro de vigilancia - Diagndstico 0,6
NUmero de Camadas 3
Quantidade de neurbnios (por camada) 18-34-1
Toleréncia 0,06
Taxa de Treinamento 4,0
Constante Momento 0,8
Lambda 0,64

Fonte: do proprio autor
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A Figura 13expressao resultado obtido pela rede neural hibrida Back-ART Fuzzy, para
previsdo de cargas elétricas de curto prazo, utilizando-se as cargas dos meses de junho e julho

de 1998 para o treinamento.

Figura 13 - Resultado da Rede Hibrida Back-ART Fuzzy(1464 vetores padrao)
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Fonte: do prério autor

Quando utilizados os parametros descritos na Tabela 5, obteve-se 0s seguintes
resultados de MAPE e Erro Maximo quanto aos 1464 vetores padrdo de treinamento (junho e

julho de 1998), para fins de previsao de carga de curto prazo, descritos na Tabela 6.

TABELA 6 - MAPE E ERRO MAXIMO OBTIDOS

APLICACAO 2
MAPE (%) 2,068939
Erro Maximo (%) 6,743864
Tempo de Processamento
(centésimos de segundo) 95

Fonte: do proéprio autor

Ainda a titulo de analise, encontram-se abaixo os resultados obtidos com base na
aplicacdo 3, em que foram considerados para treinamento da rede hibrida, 92 dias de carga
reais, representando 2208 cargas e, na Tabela 7, tém-se 0s parametros utilizados para referida

aplicacdo, os quais possibilitaram o seguinte resultado da rede Back-ART Fuzzy.



53

TABELA 7 - PARAMETROS DA REDE NEURAL BACK-ART FUZZY

APLICACAO 3 - 2208 VETORES PADRAO

PARAMETROS VALORES
Numero de vetores padréo 2208
Taxa de treinamento - ART Fuzzy 0,1
Parametro de escolha 1,0
Parametro de vigilancia - Treinamento 0,99
Parametro de vigilancia - Diagndstico 0,7
Numero de Camadas 3
Quantidade de neur6nios (por camada) 18-39-1
Tolerancia 0,06
Taxa de Treinamento 25
Constante Momento 0,7
Lambda 0,8

Fonte: do proéprio autor

Na Figura 14 expressa o resultado obtido pela rede neural hibrida Back-ART Fuzzy,

para previsao de cargas elétricas de curto prazo, utilizando-se as cargas dos meses de maio,

junho e julho de 1998 para o treinamento.

Figura 14 - Resultado da Rede Hibrida Back-ART Fuzzy(2208 vetores padrao)
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Fonte: do proprio autor

Utilizando-se dos parametros descritos na Tabela 7, obteve-se os seguintes resultados

de MAPE e Erro

Méaximo quanto aos 2208 vetores padrdo de treinamento (maio, junho e

julho de 1998), para fins de previsao de carga de curto prazo, descritos na Tabela 8.

TABELA 8 - MAPE E ERRO MAXIMO OBTIDOS



APLICACAO 3
MAPE (%) 2,320467
Erro Maximo (%) 7,635786
Tempo de Processamento
(segundos) 20,68

Fonte: do proprio autor

54

Para analise dos resultados aqui obtidos em relacdo ao MAPE e erro maximo, para

previsdo de carga de curto prazo, comparado com uma arquitetura anteriormente apresentada

no trabalho de (NOSE FILHO et al, 2009), 0 que se encontra expresso na Tabela 9 abaixo:

TABELA 9 - COMPARACAO DE MAPE E ERRO MAXIMO

Teste

Modelos

MAPE (%)

Erro maximo (%)

Aplicagéo 1

Back-ART
(744 vetores padréo)

2,176844

9,021447

RNA feedforwardcom
algoritmo gradiente
descendente com
momento

1,998

4,845

Aplicagdo 2

Back-ART
(1464 vetores padrao)

2,068939

6,743864

RNA feedforwardcom
algoritmo gradiente
descendente com
momento

2,093

5,022

Aplicagéo 3

Back-ART
(2208 vetores padrao)

2,320

7,635

RNA feedforwardcom
algoritmo gradiente
descendente com
momento

2,313

7,088

Fonte: do préprio autor
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6 CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS
FUTUROS

6.1CONCLUSOES

A utilizaco de redes neurais, aliadas ao hibridismo, tem possibilitado grandes avangos
na previsao mais precisa de energia elétrica, seja de curto, médio ou longo prazo de forma
satisfatoria e com baixo custo computacional. O presente trabalho teve o intuito de utilizar as
técnicas do hibridismo, fazendo com que o método proposto aproveitasse as melhores
caracteristicas dos dois modelos de RNAs, quais sejam: ARTFuzzy e Perceptron
Multicamadas, via algoritmo backpropagation.

Por meio da rede ART Fuzzy, foi possivel obter a classificacdo das cargas de um
banco de dados histérico de uma companhia do setor elétrico nacional, o que foi possibilitado
com o auxilio de janelamento do vetor padrdo, fazendo com que a primeira hora (hora "h")
fosse aliada as trés anteriores ("h - 1", "h - 2" e "h - 3"), para fins de classificacéo,
independente da quantidade de dados do vetor padrdo. Obtido o nimero da classe, a qual
pertencia a carga, atrelando a ela o dia da semana, hora respectiva e o fato de ser ou ndo
feriado, serviu de entrada para a RNA Perceptron Multicamadas, via algoritmo
backpropagation, sendo esta a responsavel pela previsdo da primeira carga imediatamente
posterior a Gltima do vetor padrao, retornando-a a primeira das redes para nova classificacao e
passando, assim, a ocorrer a atividade simultanea das redes neurais.

No intuito de obter a previsdo de carga de curto-prazo, mais precisamente, 24 horas
seguintes as contidas no vetor padrdo, foram realizados dois testes, respectivamente, em
relacdo a 744 cargas, relativas ao periodo de 1 a 31 de julho de 1998, bem como 1464 cargas,
referentes ao periodo compreendido entre 1° de junho a 31 de julho do mesmo ano. Tanto no
caso da primeira aplicacdo (744 cargas), como no da segunda (1464 cargas) e terceira
aplicacBes (2208 cargas) foram obtidos MAPEpouco superior a 2% e erros méaximos de
9,021447%, 6,743864% e 7,635786%, demonstrando a viabilidade da aplicacdo e da
metologia proposta, por meio de um programa robusto, com baixo custo computacional e alto
desempenho..

No que diz a previsdo de carga de curto prazo, o trabalho demonstrou que a

metodologia proposta se mostra bastante eficiente, com capacidade de apresentar resultados
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extremamente satisfatdrios, obtendo-se resultados que representam grande vantagem em

relacdo a outros modelos ja descritos na literatura especializada.

6.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

A titulo de sugestdo para trabalhos futuros, podem ser citadas:

* aperfeicoar o método hibrido proposto, considerando outros fatores de influéncia
quanto a previsdo de cargas elétricas;

* desenvolvimento de método similar para previsdo de cargas de médio e longo prazo;

* comparar o0 modelo proposto a outro com a utilizacdo de algoritmo distinto ao ora
apresentado;

* realizar outros tipos de previsdo, como precos, ventos, afluéncia, utilizando o
algoritmo descrito na presente dissertacao;

* melhoria da estratégia para a constitui¢do de dados de entrada.
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Apéndice A
Conceitos Basicos de Redes Neurais Artificiais

A.1Neurdnio Biolégico

Para que haja melhor entendimento em relacdo as redes neurais artificiais, torna-se
importante o estudo de alguns conceitos basicos em relacdo ao neurdnio bioldgico.

O cérebro humano é um processador complexo composto por aproximadamente 10
bilhdes de neurbnios com capacidade de controlar, por exemplo, o reconhecimento de
padrdes, percepcdo e controle motor. Esses neurdnios sdo ligados entre si por meio de
sinapses transmissoras de estimulos, formando uma gigantesca rede neural que estende o
resultado por todo o corpo humano. O desenvolvimento do cérebro humano é adquirido,
principalmente, nos dois primeiros anos de vida, porém, continua nos anos subsequentes por
meio de processamento e armazenamento de informacOes obtidas do meio externo
(BRAGA jet- al., 2000). Conforme demonstrado na Figura 14, o neurénio bioldgico conta com
0S seguintes componentes:

- Dentritos: tém a funcédo de receber estimulos de outros neurdnios;

- Corpo celular (também conhecido como soma): responsavel por coletar e combinar
informacdes recebidas de outros neurdnios; e

- Axonio: constituido de uma fibra tubular, que é responsavel por transmitir estimulos para
outras células.

Como dito anteriormente, a conexdo de um axonio aos dentritos de outros neurénios
sdo feitas pelas sinapses, que possibilitam a propagacdo de pulsos nervosos, excitando ou

inibindo os pulsos, conforme pode ser observado na Figura 14.

Figura 15 - Neur6nio Biologico

Fonte: Campos, (2010)



62

A.20 Neuronio Artificial

Neurénios artificiais foram desenvolvidos tomando por base o funcionamento do
neurdnio biologico e, em 1943, o neurofisiologista Warren McCulloch, do MIT, e o
matematico, Walter Pits, da universidade de lllinois, apresentaram a primeira proposta de
neurdnio artificial, como demonstrado na Figura 15 (MENDES FILHO; CARVALHO, 1997).

Figura 16 - Modelo do Neurdnio de McCulloch-Pitts

Y
fi .} Saida

Mao-linearidade Y,

#n

Fonte: Minussi; Lotufo, (2008)

O neurdnio artificial € composto de um conjunto de entradas X, representadas por x1,
X2, X3,..., Xn, representando o0s sinais dentro das sinapses de um neurdnio bioldgico
(MENDES FILHO; CARVALHO, 1997). Cada um desses sinais é multiplicado por um peso
W, representado por wl, w2, w3,..., wn, que serd somado no corpo celular, chamado soma e
que corresponde ao corpo celular do neurénio bioldgico. O neurénio de McCulloch-Pits pode,
ainda, conter o peso Bias w0, que € alimentado por uma constante x0 = +1, que controla o
nivel de saida do neurdnio.

Existe, ainda, uma funcdo ndo linear (FN) denominada funcdo de ativagéo, sendo
que, a cada entrada (X), existe um peso sinaptico (W) correspondente. Caso a soma ponderada
das conexdes de X e W for superior ao valor do peso Bias (w0), € enviado um pulso de saida,
gue provoca ativacdo do neurdnio. Caso contrario, o neurénio ndo sera ativado. Ao peso Bias
é associado um valor de entrada, x0=1, que controla o nivel de saida do neurénio (WIDROW,;
LEHR, 1990; HAYKIN, 1999).

As funcdes de ativagdo f(.) sdo as responsaveis pela ativacdo do neurénio artificial,
valendo trazer alguns exemplos de funcgdes de ativacdo, nas Figuras 16 a 19 (MINUSSI,
2008):
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Figura 17 - Fungédo Relé
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Figura 18 - Funcao Logica Threshold
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3. Funcédo Sigmdide (1)

Figura 19 - Funcédo Sigmdide (1)
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Fonte: Minussi; Lotufo, (2008)

f(s)=(1—e™9) /(1 +e™) 42

Sendo que, A = inclinagdo da curva.

4. Funcdo Sigmoide (2)

Figura 20 - Fungédo Sigmdide (2)
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Fonte: Minussi; Lotufo, (2008)

f(s)=1/(1+e™) 43

Importante salientar que um neurdnio pode contar com vérias entradas, porém, com
apenas uma saida, a qual, por meio de ramifica¢Ges, pode servir de entrada de varios outros
neurdnios. Em vista das varias conexdes posteriores, cada uma delas possui um peso que

determina sua contribuicdo da deciséo de disparo (MINUSSI, 2008).
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A.3Arquitetura e Treinamento das Redes Neurais Artificiais

Quanto a sua estrutura, as redes neurais artificiais podem ser classificadas em dois

tipos: recorrentes (feedforward) e redes ndo-recorrentes.
As redes neurais recorrentes (Figura 20) possuem lagos de realimentacdo, ou seja, a
conexdo de saida de uma camada se liga a entrada da mesma camada ou de camadas
anteriores, sendo que, neste tipo de arquitetura, as redes possuem memoria de longo prazo nos

neurdnios internos, tendo como exemplo, a rede neural de Hopfield (MINUSSI, 2008).

Figura 21 - Rede Neural de Hopfield

Fonte: Minussi, (2008)

Redes neurais ndo-recorrentes, Figura 21, sdo dispostas em camadas que recebem
sinais exclusivamente de camadas anteriores e, portanto, sem lagos de realimentagcdo. Em
funcdo disso, ndo possuem memoria de longo prazo e sua saida é determinada somente pela
entrada e valores dos pesos (MINUSSI, 2008).

Figura 22 - Rede Neural N&o-recorrente
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Fonte: Minussi; Lotufo, (2008)
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Quanto ao treinamento, podem ser utilizados alguns algoritmos especificos as redes

neurais, a saber:

- Treinamento supervisionado: consiste em um método de aprendizagem que considera um
vetor de entrada e um vetor alvo, que representa a saida desejada, conhecidos como par
treinado, ou seja, possui um tutor ou “professor”, como mostra a Figura 22. Um dos
algoritmos mais conhecidos deste tipo de rede é o retropropagacgdo (backpropagation), criado
por Werbos, em 1974 (LIMA; LABIDI, 1999).

Figura 23 - Treinamento Supervisionado
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Fonte: Minussi; Lotufo, (2008)

- Treinamento ndo-supervisionado: consiste em um método em que ndo existe saida
desejada, treinando-se a rede por meio de excitagdes ou padrdes de entrada organizando,
arbitrariamente, padrées em categorias, como ilustra a Figura 23. Caso o padrdo de entrada
n&o corresponda a uma classe ja existente, gera-se uma nova classe. E normalmente utilizado
para redes auto-organizaveis (LIMA; LABIDI, 1999).

Figura 24 - Treinamento N&o-supervisionado
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Fonte: Minussi; Lotufo, (2008)
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Apéndice B - LogicaFuzzy

A ldgica fuzzy é baseada na Teoria dos Conjuntos Fuzzy (ZADEH, 1965), servindo
de base para o raciocinio aproximado e ndo exato. Levando-se em consideracdo a teoria
classica dos conjuntos, um elemento pertence ou ndo a um determinado conjunto, ou seja, 0
valor verdade pode assumir somente dois valores: verdadeiro (1) ou falso (0). Assim, para se
verificar se um determinado elemento “x” pertence a um conjunto A, utiliza-se a fungéo
caracteristica:

pa(x): U - {0,1} pua(X) =1lsex e A

ua(x) =0sex ¢ A

Na teoria dos conjuntos convencionais, se um elemento xe dado, este é determinado
unicamente se estd ou ndo contido no conjunto A. Ou seja, X esta incluido em A ou ndo. Mas
essa definicdo é muitas vezes inadequada para expressar coisas reais (ABE, 1997).

Zadeh prop6s uma caracterizagdo mais ampla, com um numero infinito de valores
compreendidos no intervalo [0, 1], sendo que, um conjunto fuzzy A no universo U se define
pela funcdo de pertinéncia pa(x): U —[0,1], representado por um conjunto de pares ordenados
A = {ua(x) / x}, x ->U.

A funcdo de pertinéncia ua(x) define o grau de compatibilidade entre x e o conceito
descrito por A (GOMIDE; GUDWIN; TANSCHEIT, 1995), da seguinte forma:

e ua(x) = 1significa que x é totalmente compativel com A;
e ua(x) =0 significa que x é totalmente incompativel com A;

e 0 <pa(x) < 1significa que x é parcialmente compativel com A, com grau pa(X).

O conjunto A da teoria de conjuntos classica pode ser considerado um conjunto
nebuloso, definido por conjunto “crisp”, caso em que, a pertinéncia é do tipo “tudo ou nada”,
“sim ou ndo”, diferentemente da pertinéncia gradual dos conjuntos nebulosos, que d4 margem
a muitas outras opg¢0es de resultados.

Considerando as operacdes de dois conjuntos fuzzy A e B, no universo U, e V x €U,
temos (GOMIDE; GUDWIN; TANSCHEIT, 1995):
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1- Conjunto vazio:

A = O se e somente se p.(x) =0

2- Complemento A"

Ha(X) =1 - pa (X)

3- Conjuntos iguais:

A = B se e somente se pa(X) = ps(X)
4- A subconjunto de B:

A c B se e somente se pa(X) <ps(X)

Em operagcbes com conjuntos fuzzy, valem os conceitos de norma triangular,
conhecida como norma-t, e co-norma triangular, definida como norma-s. Norma triangular é
uma funcdo t : [0,1] x [0,1] — [0,1], V X, Y, z, w € [0,1], de forma que (GOMIDE;
GUDWIN; TANSCHEIT, 1995):

()xrtw<yrz,sex<y,w<z
(i) xzy=y X

(iii) (xry)rz =x7(yr2)
(ivyxz0=0;xr1=x

A co-norma triangular ocorre de tal forma que 4 : [0,1] x [0,1] — [0,1], o que satisfaz
as propriedades i, ii e iii suprae
(iv)x40=x;x41=1

Como exemplos da norma-t podem ser citados 0 minimo (min ou A), bem como o
produto algébrico (.). Ja os exemplos de co-norma-t, valem ser citados 0 maximo (maxouv) e
a soma limitada (®) (GOMIDE; GUDWIN; TANSCHEIT, 1995).

Normas e co-normas triangulares servem para representar a unido e a intersecgcéo dos
conjuntos fuzzy, sendo que, utilizando os operadores min e maxcomonorma-t e co-norma-t,

obtém-se:

1- Unido de A e B:
taos(X) = max(pa(x), pe(x))
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2- Interseccdo de A e B:

Hane(X) = mMin (pa(x), ps(X))

Por meio da utilizacdo de unido e interseccdo, as quais sdo implementadas por
operadores maxemin e complemento, torna-se possivel verificar que as seguintes propriedades
algébricas de conjuntos ordinarios séo validas, também, para os conjuntos fuzzy(GOMIDE;
GUDWIN; TANSCHEIT, 1995), quais sejam:

Involugdo: A’y =A
Idempoténcia:ANA=Ae AUA=A
ComutatividadeeANB=BNAeAUB=BUA
Associatividade:(AnB) N C=An (BN C)e (AuB)u C=Au (BuC)
Distributividade:A n (Bu C) = (An B)u (AN C)

Au (BN C) = (Au B)n (Au C)

Lei Transitiva:se AcBeBcCentdo AcC

Quanto as funcbes de pertinéncia dos conjuntos vazio e universo, estas sdo definidas
como 0 e 1, respectivamente, V u €U e, portanto, também sdo validas as propriedades a
sequir:
And=0eAnU=A
Avugd=AeAuU=U

Propriedades de conjuntos classicos que nao se aplicam a conjuntos fuzzy sao:

ANA=de AUA’# U

Pelas definicbes acima, percebe-se que, em algumas ocasifes, pretende-se trabalhar
com conjuntos em que as fronteiras ndo se encontram bem definidas, tornando impossivel
trabalhar com conjuntos classicos, em vista da transicdo entre classes ocorrer de forma suave.
Portanto, para se obter os conjuntos fuzzy, bem como suas operacgdes, € necessario generalizar

a funcéo caracteristica da logica classica para o intervalo [0,1], conforme segue:

uAd:U — [0, 1],
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considerando valores continuos € ndo apenas ‘“pertence ou ndo pertence”’. Ou seja, um
elemento x pertencera a um subconjunto A com grau de pertinéncia que € um valor do
intervalo [0,1] (MORENO, 2010).

Em caso de conjuntos fuzzy continuos, estes podem ser representados pela prépria
funcdo de pertinéncia. Dentre as fungdes de pertinéncia mais utilizadas, temos a linear por
partes, representada pela Figura 24, a quadratica e a Gaussiana, conforme Figura 25
(MORENO, 2010), conforme os exemplos:

Figura 25 - Funcdo de Pertinéncia do Tipo Linear por Partes

A
(%)

1

=V

Fonte: Moreno, (2010)

Figura 26 - Funcao de Pertinéncia do Tipo Gaussiana
neag 4
1 / “\\

m

R

Fonte: Moreno, (2010)

Quanto a relacdo fuzzy, deve ser considerado que, se Al, A2,..., An sdo conjuntos
fuzzy em Ul, U2,..., Un, sdo expressos da seguinte forma (GOMIDE; GUDWIN;
TANSCHEIT, 1995):

R = {ur(X1, ..., xn) / (x1, ..., xn) } tal que (x1, ..., xn) eU1l X U2 X ... xUn

Sejam R e P relacGes fuzzy, respectivamente em U x V e V x W, entdo, a composi¢do
de R e P é denotada por R o P, conforme segue (GOMIDE; GUDWIN; TANSCHEIT, 1995):

RoP= [(X’Z)v SUpy (“R(va) T “P(yvz))] X € U’ ye Vv zeW
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Variavel linguistica é o0 nome dado aos valores dos conjuntos fuzzy e, como exemplo,
pode ser citada a temperatura de um determinado processo, com valores como baixa,
moderada, média, alta, etc., sendo que, tais valores sdo descritos por meio de conjuntos fuzzy
(MINUSSI, 2009), conforme representado na Figura 26.

Figura 27 - Variaveis Linguisticas de Temperatura

Fonte: Minussi, (2009)

Observa-se que:
(15°)baixo = 0,7

1 (15°)moderado = 0,3
(15 medio = 0
(15%)ai0 = 0

Uma varidvel linguistica pode ser construida a partir de (GOMIDE; GUDWIN;
TANSCHEIT, 1995):

- Termos primarios: como por exemplo, alto, baixo, pequeno, médio, grande ou zero;

- Conectivos l6gicos: negacdo (NAO), conectivos E e OU, conectivos mascarados
(MAS, POREM);

- Modificadores: muito, pouco, levemente e extremamente;

- Delimitadores: parénteses.

Termos primarios sao associados a conjuntos fuzzy e séo definidos por meio de:

- Funcoes de pertinéncia analitica;

- Funcdes de pertinéncia lineares por partes (formas triangulares ou trapezoidais);

- Funcdes de pertinéncia discretizadas.
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A negacdo NAO, bem como os conectivos E e OU se definem, respectivamente, em
termos de operacdes de complementacdo, interseccdo e unido, enquanto 0s conectivos
mascarados correspondem a E e OU. J& os delimitadores visam a ndo ocorréncia de
ambiguidades (GOMIDE; GUDWIN; TANSCHEIT, 1995).

As variaveis linguisticas ttm como fungdo fornecer uma maneira sistematica de
fendmenos complexos ou mal definidos (GOMIDE; GUDWIN; TANSCHEIT, 1995).

Quanto as proposicoes, pode-se dizer que, utilizando uma frase do tipo IT é A, sendo
IT uma variavel lingiistica e A um conjunto fuzzy do universo de discurso U de I1, define-se
como proposicao fuzzy. Diferentes operadores com combinag6es fuzzy, como por exemplo,
os conectivos logicos E e OU, operador de implicacdo SE ... ENTAO, com proposicdes
fuzzydescritas em termos de relacdes fuzzy e valores determinados de inimeras maneiras
(GOMIDE; GUDWIN; TANSCHEIT, 1995).

A titulo de exemplo, pode-se considerar as variaveis lingiisticas x e y, 0 universo de
discurso X e Y, sendo respectivamente, conjuntos fuzzy A e B, os quais sdo definidos em X e
Y, como proposicdes fuzzy (x é A) e (y € B). Conectando tais proposi¢cGes por meio do
operador OU, obtém-se o seguinte: (x € A) OU (y é B), podendo ser escrito como ((X,y) € Ra
ou B), Sendo Ra ou B) uma relacdo fuzzy em X x Y, definida por uma funcdo do tipo fou

(normalmente uma co-norma-t):

Raous = {ur(X,Y) / (X,y)} tal que ur(X,y) = fou (La(x), us(y))

Se as proposicdes forem conectadas por meio do operador E, tem-se ((X,y) € Rae ),

onde:
Raes={ur(X,y) / (x,y)} tal que pr(X,y) = fe (LA(x), uB(y))

sendo que, fgé normalmente uma norma-t.

Existe ainda a declaracdo condicional fuzzy SE... ENTAO, que descreve dependéncia
do valor de uma variavel lingiistica em relacdo ao valor de outra. Em diversas ocasides, as
declaragdes condicionais sdo definidas como regras (linglisticas) e sdo expressas por frases
da forma SE (x é A) ENTAO (Y é B), denominada implicacio e que se reduz & proposi¢ao
fuzzy binéria ((x,y) ¢ RA—B)) (GOMIDE; GUDWIN; TANSCHEIT, 1995), onde:

Rass = {ur(Xy) / (X,y)} tal que pr(X,y) = f —(ua(X), ps(y) )

sendo f —: uma fungéo de implicacéo.
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Se a declaracédo condicional tiver mais de uma variavel antecedente (x é A), estas sao

combinadas pelo conectivo E:

SE ((x1 6 A1) E (x2 é A2) E ... E (xm é Am)) ENTAO (y é B),

que pode ser reduzido a: ((x1, X2, ... xm, y) é R), tendo como funcéo de pertinéncia:

Hr(X1, X2, ..., xm, y) = f —>(fe (na1(x1), paz(X2),..., pam(Xm)), us(y))

Caso haja diversas declaragdes, estas podem ser combinadas por meio do conectivo
OU, da seguinte forma:
SE (x é A) ENTAO (y é BY)
ou
SE (x € A% ENTAO (y é B?)
ou

SE (x ¢ A") ENTAO (y é B")

ou seja:
((x,y) € RM): ((x,y) € RY OU ((x,y) é R5)OU ... OU ((x,y) é R").

Assim, a funcdo de pertinéncia é:

MR (%,Y) = fou (R (X,Y), HR*(X,Y),-rrs HR"(X,Y))

ou seja:
uR" (X,y) = fou [f— (na’ (%), (us" (¥)),
f— (ua” (%), (18" (), -
f— (1a" (%), (us" (V)]

Verifica-se, portanto, que as regras ndo definidas pelas implicacBes logicas SE...
ENTAO, que representa uma relacio Ra—g entre antecedente(s) e consequiente(s). A funcéo
de pertinéncia ug se define pelo operador de implicagdo f—, relacionada a um ramo da

matematica, conhecido como légica proposicional.
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Em modelos fuzzy, a inferéncia é definida pelas familias de regras. Diferentes
modelos sao resultados de interpretagdes distintas de conhecimentos contidos nas regras, bem
como dos mecanismos de raciocinio adotados (MORENO, 2010).

A inferéncia se difere pelo tipo de operador utilizado, bem como pelos tipos de
antecedentes e conseqientes, podendo, até mesmo, conter entrada e saida Unicas, conhecido
como sistema “SINGLE IMPUT/SINGLE OUTPUT” (SISO). Quando ocorrem multiplas
entradas e multiplas saidas (MIMO), obtém-se a dindmica do sistema por meio de regrar
iterativas e a iteracdo do passo de saida do passo anterior atua como entrada do passo
posterior.

Dentre os diversos modelos de inferéncia, deve-se optar pelo que melhor se adapta
ao sistema especifico. Um dos mais utilizados, em funcdo de sua simplicidade e facilidade de
adaptacdo é o Método Mamdani(MORENO, 2010).

Quando a intencdo é obter um resultado classico, a partir de uma saida fuzzy, utiliza-
se métodos de defuzzificagdo (MORENO, 2010), podendo citar como exemplos mais

utilizados:

e Meédia dos maximos (MM): é um método descontinuo, obtido por meio da média
dos valores de saida, com maiores graus de possibilidade, tendo como maior
desvantagem a néo utilizacéo total do conjunto fuzzy de saida;

e Centro de area (CA): trata-se de um método continuo, sendo a técnica mais
utilizada de defuzzificacdo, em vista de utilizar totalmente a saida para se obter o
valor classico, tendo como principal desvantagem o custo computacional;

e Meétodo das alturas (MA): é um método continuo, que utiliza somente o0s
maximos das funcbes de pertinéncia. Trata-se de um método simplificado de
obtencdo do valor classico e tem como vantagem a reducdo do custo

computacional.
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