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RESUMO

A previsdo da carga ¢ uma ferramenta util para o operador do sistema na

operagdo econdmica e segura de um Sistema Elétrico de Poténcia.

O problema da previsdo da carga elétrica a curto-prazo vem sendo estudado
intensamente hid muito tempo. Varias técnicas tém sido propostas nas décadas

passadas .

Este trabalho tem por objetivo apresentar um estudo comparativo de previsdo
de carga a curto-prazo utilizando as técnicas de Redes Neurais Artificiais € Métodos
Estatisticos Classicos (Box & Jenkins). E verificada a influéncia de certos fatores na
precisio da previsdo, como: agrupamento, tendéncia, sazonalidade e a

transformagdo Box-Cox.

Em Redes Neurais, ¢ feita uma analise comparativa entre os algoritmos de

Retropropagagdo de erro (Backpropagation) e GMDH (Group Method of Data
Handling).

Para tal estudo, ¢ utilizada a base de dados de cargas reais coletadas pela
Hydro-Quebec do Canada, contendo informagdes relacionadas a um barramento do
sistema com carga predominantemente residencial. Estes valores foram medidos em

uma base horaria.

O trabalho também apresenta uma revisdo das técnicas de previsdo existentes

citando as principais referéncias bibliograficas.
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ABSTRACT

The load forecasting is an useful tool to help system operators in the

economic and secure operation of electric power systems.

The short-term load forecasting problem have been studied for a long

time. Several techniques have been lately.

The objective of this work is to present comparative study of short-term
load forecasting using Artificial Neural Networks and classic statistics
methods. The influence of several factors in the precision of the load
forecasting 1s evaluated, such as data clustering, trending, sazonality and the

Box-Cox transformation.

A comparative study between two Neural Networks training algorithms,
Backpropagation and Group Method Data Handling, is presented.

A data base of real load collected by the Hydro-Quebec of Canada is
used, including information of system busbar load with residential profile. The

load values were read in a hour base.

This work also, presents a review of forecasting techniques with the
corresponding bibliography.
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CAPITULO 1

O ESTADO DA ARTE

1.1 Introdugiao

A previsdo da carga elétrica constitui uma parte essencial no planejamento e na
operagio de um sistema elétrico de poténcia SEP. Um sistema de previsdo adequado
poderia reduzir de forma significativa os custos operacionais de um SEP. Nesse contexto foi
introduzida a necessidade de melhorar os métodos de previsdo. Varias técnicas € métodos

tém sido investigados para abordar o problema nas tltimas décadas.

O objetivo principal é prever a carga horaria, diaria, ou semanal que sdo necessarias
para o planejamento da operagdo de um SEP [1]. Para efeito de estudo, a previs@o da carga
pode ser dividida em trés (3) categorias principais: a curtissimo prazo, a curto-prazo € a

longo prazo.
a. Previsao a curtissimo prazo

Nesta categoria 0 horizonte de previsio é de uns poucos minutos a uma hora a
frente. Isto ¢ necessario para controle e operagdo on-line de um sistema de poténcia,
incluindo: despacho econdmico e avaliagdo da seguranga do sistema. Como exemplo da
utilizagdio desta previsdo, pode-se citar a autorizagdo para pequenos rearranjos do programa
de manutengio preditiva em linhas, transformadores e unidades geradoras, bem como
chaveamento de emergéncia no sistema.

b. Previsao a curto prazo

O horizonte da previsio a curto-prazo é de uma hora até uma semana a frente. Isto ¢
necessario para a programagio otima das unidades geradoras (programagdo das partidas/
paradas das unidades hidro-térmicas), controle das reservas operativas e a programagao de
intercambios com outras areas do sistema interligado.



c. Previsio a longo prazo

Nesta categoria inclui-se previsdo de picos de carga anual até 10 anos. Esta

informagio ¢é utilizada no planejamento e dimensionamento de novos equipamentos e
unidades geradoras.

1.2 Defini¢do e Finalidade

Neste trabalho sera abordada a previsdo de carga a curto-prazo (PCCP). Doravante
sera utilizado o termo "curto-prazo" indicando previsdo na ordem de horas. Os horizontes
de previsdo sdo da proxima hora até 168 horas (uma semana). O periodo de interesse na
previsdo de carga a curto-prazo € tipicamente de uma hora. Em adi¢do a previsdo horaria
dos valores das cargas do sistema, este trabalho inclui também previsdo de:

— Picos méaximos e minimos instantdneos da carga do sistema
— Valores das cargas do sistema numa certa hora do dia
— Carga por barramento

— Carga por malha regional
1.3 A importancia da previsio de carga a curto-prazo
A PCCP ¢ de vital importancia para uma formulagdo economica e segura da estratégia de

operagdo do sistema

O principal objetivo € prover a carga prevista para:

Biblioteca

— Programar a geragdo das unidades. mfxrl.&
3 BV
— Informar hora a hora seu valor ao operador do sistema.

— Avaliar a seguranga do sistema de poténcia em qualquer instante.

Uma primeira aplicagio seria determinar a programa¢do mais econdmica das
unidades geradoras. Para sistemas puramente hidraulicos, a previsdo da carga é requerida

afim de determinar o volume de 4gua vertido pelos reservatorios e os niveis de geragdo nas
usinas.

Para sistemas puramente térmicos, a previsio da carga é necessaria para a
programag¢do das unidades geradoras, com a finalidade de determinar o custo minimo
horério das partidas e paradas das unidades de modo a atender a carga prevista.



-

Para sistemas mistos (hidraulicos e térmicos), as cargas previstas sdo utilizadas pela
fungdio de coordenagdo hidrotérmica na programa¢do da operagdo horaria das varias
unudades geradoras, de forma a minimizar os custos de produgio.

A programagdo hidraulica, a programagdo das unidades geradoras térmicas, e a
coordenagdo hidrotérmica sio fungdes que requerem o conhecimento da carga prevista do

sistema para o préximo dia ou proxima semana, a fim de determinar o menor custo de
operagao possivel.

Uma segunda aplicagdo da PCCP ¢ a avaliagdo preditiva da seguranga do sistema de
poténcia. A carga prevista do sistema ¢ um dado essencial para a analise off-line da rede, de
forma a detectar condigdes futuras sob as quais o sistema de poténcia pode estar vulneravel.
Esta informagdo permite aos operadores tomar as agOes corretivas necessarias (por
exemplo: compra de energia, operagdes de chaveamento, rejeicdo de carga) para operar o
sistema de forma segura e confiavel.

A terceira aplicagéo da PCCP ¢ fornecer ao operador do sistema informagdes sobre
a mais recente carga prevista, levando-se em consideragdo as previsdes climaticas e o
comportamento aleatorio da carga. Os operadores necessitam destas informagdes para
operar o sistema de forma econdmica e confidvel. A figura 1.1 resume as principais

aplicagOes da previsdo da carga a curto-prazo.

Programagao hidraulica/
Programacao da geragao/
Coordenagao hidro-térmica.

Maior e%g%g:ra%oeelségﬁ;g’ ICVISA0 Avaliagao de intercambio com
a curto-prazo outras areas do sistema

— [}

E——

= L

Workstation
Despachante do
Sistema

Analise off-line da rede

Fig. 1.1 - A PCCP é fornecida ao despachante do sistema como entrada para as fung¢des de
programagao.



1.4 A previsio da carga elétrica a curto-prazo dentro do sistema gerenciador de

energia

O procedimento empirico de previsdo realizado pelo operador do sistema tem sido
substituido por programas computacionais de previsio a curto-prazo dentro do sistema
gerenciador de energia (SGE). Os componentes principais de um sistema de uma PCCP s#o:
0s modelos de previsdo, banco de dados, e a interface homem-maquina.

Os modelos de previsio incluem a representagdo da carga do sistema e os
algoritmos de previsdo. As fontes de dados sdo os histéricos de carga e um banco de dados
climaticos com informagdes de: temperatura, velocidade do vento e humidade. A interface
homem-méquina permite que o operador fornega e receba dados do modelo. Além disso, o
modelo de PCCP ¢ alimentado por dados medidos em tempo-real no sistema supervisionado
€ por um servigo de previsdo meteoroldgica. A figura 1.2 ilustra os dados de entrada para o
modelo de PCCP.

Dados off-Line

Historico de cargas

e de informagao
meteorologica

B

Dados fornecidos :
anualmente
Modelode | Servigo de

L PCCP : previsao

Terminal

informagao ao Carga "medida"
despachador

Banco de dados

em tempo real

Fig. 1.2 - Entrada de fonte de dados para o modelo de previsdo de carga



As saidas da previsdo sdo fornecidas aos operadores do sistema e para as outras
fungdes do sistema gerenciador de energia que necessitam desses valores de carga. A
precisdo da PCCP tem efeitos significativos na operagdo dos sistemas elétricos de poténcia
€ nos custos de produgéo. Os operadores do sistema devem antecipar o valor da carga do
sistema para ter suficiente geragdo para satisfazer a demanda.

Ao mesmo tempo, niveis suficientes de reserva operativa e auxiliar s30 necessarios
para aliviar certos desvios inerentes a previsio. O custo das reservas é alto desde que as
unidades que constituem as reservas nio se encontrem plenamente carregadas, ou seja,
estejam sub-utilizadas. As capacidades das reservas operativas e auxiliares sio em certos
niveis ditados pelas medidas necessarias de seguranca e de confiabilidade desejadas para a
operagdo do sistema de poténcia.

Assim pela redugdo do erro previsto, niveis de reserva podem ser reduzidos sem
afetar a confiabilidade e seguranga do sistema. Neste sentido, os custos de operagao sao
diminuidos. Além disso, erros previstos na previsio da carga resultam no aumento dos
custos operacionais. Previsdes de carga abaixo da carga real resultam em falha para
fornecer as reservas necessarias o que, por sua vez, traduz em elevados custos devido a
utilizagdo de unidades que suprem a ponta de carga. Previstes de carga acima da carga real,
por outro lado, acarretam partidas de muitas unidades resultando em um aumento

desnecessario nas reservas e, por consequéncia, dos custos operacionais.
1.5 A carga do sistema

Num sistema de poténcia as cargas sd3o as somas de todas as demandas individuais
em todos os barramentos do sistema, tais como: iluminagéo, calefagdo, ar condicionado,
motores elétricos, fornos elétricos e outros, que consumem energia. Em principio, poderia-
se determinar o modelo da carga do sistema se cada consumidor individual fosse conhecido.
Entretanto, o comportamento da carga individual ou por consumidor é totalmente aleatéria.
Por isso, € impossivel prever a carga do sistema pela extrapolagio dos modelos individuais.

Por outro lado, considerando estas cargas em conjunto, certas tendéncias de
consumo podem ser estatisticamente previstas. Essas tendéncias refletem a influéncia de
uma série de fatores cujo o entendimento é essencial para poder modelar as cargas do
sistema a fim de realizar previsdes.



O comportamento da carga a curto prazo € influenciado por certos fatores que
podem ser classificados em trés categorias principais [2]: fatores temporais, fatores
climaticos e efeitos aleatorios. Para a previsdo de carga a longo prazo, deve-se mencionar
os fatores de natureza macro-econdmica. A seguir discutiremos brevemente os efeitos de
cada classe relacionada ao curto prazo.

1.5.1 _Fatores temporais

Trés principais fatores de origem temporal influenciam no modelo da carga, sdo eles:
variagdes sazonais, periodicidade diaria e /ou semanal e ocorréncia de feriados.

As periodicidades diarias e /ou semanais da carga sdo manifestagdes das atividades
sociais (ciclo trabalho - descanso) durante semanas tipicas de determinada estagdo do ano.
Assim existem modelos de carga bem definidos para periodos tipicos da semana.

As variagdes sazonais refletem a influéncia das mudangas de estagdo ao longo do
ano. Certas alteragdes no modelo da carga ocorre gradualmente em resposta as variagoes

sazonais como: mudangas na temperatura e periodo de luz natural.

De qualquer modo, sdo os eventos sazonais que produzem as mais importantes
modificagBes estruturais no modelo do consumo elétrico. Esses eventos sdo: inicio do ano
escolar, alteragdo das atividades durante periodos de férias (ex.: periodos de Natal, Ano
Novo), adog@o do horario de verdo, etc.

A ocorréncia de feriados reflete 0 comportamento nio rotineiro dos consumidores e
normalmente produz o efeito de reduzir os valores da carga a niveis bem inferiores aos
verificados em dias comuns. Além disso, observa-se que tal mudanga de comportamento se
antecipa e se prolonga em relagdo 4 ocorréncia do feriado, produzindo um "alongamento"
do mesmo ("inércia" de feriado).

1.5.2_Fatores meteoroldgicos

As condigdes meteorolégicas tambeém sdo responsaveis pelas variagdes no modelo
da carga. Isto é devido a utilizagio em grande escala de diferentes equipamentos em
diferentes épocas do ano, especialmente nas estagGes de verdo e inverno, como: ar
condicionados, aquecedores de ambientes e irrigadores para agricultura.



Em muitos sistemas, a temperatura € a mais importante varidvel no consumo de
energia elétrica. Por exemplo, uma grande variagdo de temperatura pode causar mudangas
significativas na carga requerendo assim modificagdes na programagio das unidades
geradoras. Para um sistema com uma geografia e clima ndo-uniforme, varias areas pode ser
necessaria a fim de considerar os efeitos das variagdes climaticas na carga do sistema, A
humidade é um outro fator que exerce influéncia sobre a carga do sistema de uma maneira
similar & temperatura, particularmente em areas quentes e umidas. As chuvas também
influenciam fortemente a carga devido as mudangas na temperatura. Outros fatores que
influenciam o comportamento da carga sao: velocidade e dire¢do do vento, nebulosidade e
nivel de luminosidade.

1.5.3 Fatores aleatorios

Podem ser agrupados dentro desta categoria uma variedade de eventos que causam
variagdes no modelo da carga sem ter.relagdo com as condigdes meteorologicas. Um
sistema de poténcia estd continuamente sujeito a distirbios aleatorios que afetam a carga
global do sistema, além de um grande nimero de pequenos disturbios como a operagdo de
fornos elétricos, chaveamentos, problemas de tensdo, entre outros. Estes distrbios tém um
caracter imprevisto € podem ocorrer a qualquer instante no sistema.

Também certos eventos como: entrada/saida de grandes consumidores, programas
especiais de televisdo (jogo de futebol, novelas), mudangas climaticas bruscas e greve geral
sao conhecidos a priori, porém os efeitos sobre a carga sdo incertos.

1.6 Classificacdo do tipo do modelo de carga utilizado

A classificagdo considera dois modelos basicos:

- Modelos de picos de carga.
- Modelos de curva de carga.

1.6.1 Modelos de picos de carga

O modelo do pico de carga horario ou semanal é gerado, na maioria dos casos,
como uma fungdo das condigdes meteorologicas. A hora do dia ndo desempenha papel
algum em tais modelos que sdo tipicamente da forma:

p =B+ F(W)
ou pico de carga = carga base + componente dependente dos efeitos meteorolégicos



onde a carga base B ¢ uma componente média independente das condigdes meteorologicas
a qual ¢ adicionada a componente dependente F(W). As variéveis meteorologicas (W)

podem incluir a temperatura na hora do pico de carga ou uma combinagdo de temperaturas
previstas e historicas.

Humidade, intensidade luminosa, velocidade do vento e precipitagdo tém sido
também consideradas em tais modelos. A fungio F(-) é computada empiricamente e pode

ser linear ou ndo-linear. Exemplos de modelos de picos de cargas podem ser encontrados
em [3,4].

As vantagens do modelo de pico de carga sdo a sua estrutura simples e a baixa
exigéncia de dados para inicializagio e atualizagdo. Os coeficientes do modelo sdo
estimados através de regressdo linear ou ndo-linear. As desvantagem de tais modelos sao
que eles ndo fornecem tanto a hora de ocorréncia do pico quanto qualquer informagao
acerca do formato da curva de carga. ‘

1.6.2 Modelos de curva de carga

Tais modelos descrevem a carga como uma série temporal discreta ao longo do
intervalo de previsio. O intervalo de tempo considerado na amostragem da carga ¢
tipicamente uma hora ou meia-hora, enquanto que os valores utilizados sdo energia
consumida neste intervalo em MWh.

Muitas técnicas para previsdo de carga descrevem a curva de carga uma vez que
também inclui o pico de carga. Entretanto, dado que ¢ dificil prever o pico de carga com

muita precisdo, modelos que combinam a curva e o pico da carga sdo desejaveis [4].

Basicamente, existem dois tipos de modelos de curva de carga: modelos hora-do-
dia e modelos dindmicos. Combinagdes destes dois tipos s@o também possiveis.

O modelo hora-do-dia define a carga Z(t), em cada instante t do periodo de previsdo
de duragdo T, por uma série temporal da forma:

{Z(t), t = 1,2,......, T} 1)
Em sua forma mais simples, este modelo armazena os T valores de carga baseados

no comportamento prévio da carga observada. Algumas empresas utilizam o padrao da

carga medida da semana anterior como um modelo para prever a carga da semana corrente.



Alternativamente, um conjunto de curvas é armazenado para semanas tipicas do ano
e para condigdes meteoroldgicas tipicas, tais como, dias imidos, secos e nublados, que sdo
heuristicamente combinados com o padrdo da carga semanal mais recente para realizar a
previsio. Em tais casos, o julgamento do operador determina a previsdo, sendo que

formulas matematicas explicitas ndo sdo utilizadas para descrever o modelo de carga.

Esta € uma area potencial de aplicagdo de sistemas especialistas que poderiam
emular as regras fornecidas pelos operadores [5]. Uma das desvantagem desta abordagem €
que a experiéncia € muitas vezes escassa e, consequentemente, a codificagdo do
conhecimento pode ser limitada ou imprecisa. Logo, esta também ¢ uma area em potencial
para a aplicagdo de sistemas inteligentes hibridos [6] nos quais tanto o conhecimento do
previsor quanto a utilizagdo de técnicas avangadas de reconhecimento de padrdes podem ser
aplicados. Alguns trabalhos relativos a modelagem heuristica foram realizados utilizando
analise de grupos (cluster analysis) e técnicas classicas de reconhecimento de padroes [7,8].

Um modelo hora-do-dia mais comum pode tomar a seguinte forma:
N
A= aifj(z)+v(1), tet (2)
i=1

onde a carga no instante t, Z¢, € considerada como sendo uma soma de um Umero
finito de fungdes perioddicas fj(t), senos e cosenos de periodo 24 ou 168 hrs, dependendo do

horizonte de previsdo.

Os coeficientes o s3o considerados como parametros de dindmica lenta e v(t)
representa o erro de modelagem, admitido ser um ruido branco. E admitido que o modelo
seja valido para o intervalo de tempo T que cobre os periodos de tempo do passado recente,
do presente e do futuro, cobrindo o horizonte de interesse.

Os pardmetros o s3o estimados através da aplicagdo de regressdo linear simples ou
alisamento exponencial a um historico de carga { Z¢, t € T, } onde 7, éum intervalo
de tempo que cobre o passado recente da carga [9]. Exemplos de tais modelos podem ser

encontrados nas referéncias [9,10].

A vantagem destes modelos é que eles sd3o estruturalmente simples. Um lado
negativo ¢ que estes modelos nio representam de forma precisa a correlagdo estocastica da
dindmica da carga. Além disso, uma vez que a adaptabilidade que estes modelos fornecem €
baseada em parimetros de ajuste arbitrario, que geralmente ndo se modificam apos a
calibragdo inicial; assim, as previsdes obtidas sdo insatisfatorias para condigdes ndo usuais

(por exemplo, entrada de frentes frias).

Biblioteca
MAUA
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Existe uma segunda classe de modelos hora-do-dia, que sio aqueles baseados em
decomposi¢io espetral que sera tratado mais adiante. Os modelos dinimicos reconhecem o
fato de que a carga nio ¢ apenas uma funcéio da variavel tempo, mas, também fungdo de
entradas de informagdo meteorologica e de entradas aleatérias.

Os modelos dindmicos sdo basicamente de dois tipos: modelos de Box & Jenkins e modelos
de Espago de Estado. Estes modelos serdo abordados no capitulo 2.

1.7 Redes Neurais em previsio de carga

As redes neurais artificiais vem sendo aplicadas com sucesso em previsdo de carga,
tal interesse € motivo de pesquisa para muitos especialistas da area que procuram novos
modelos ou arquiteturas que apresentem melhores resultados [11,12]. Muitos livros e
artigos vém sendo publicados, demonstrando o uso potencial desta nova técnica da
Inteligéncia Artificial (IA). O capitulo 3 apresenta uma rapida revisdo dos conceitos
fundamentais das redes neurais.

1.8 Metodologia proposta

O objetivo deste trabalho € fazer um estudo comparativo dos modelos de previsdo
utilizando técnicas de Redes Neurais e métodos estatisticos classicos como: AR, MA,
ARIMA, etc. Também sera objeto de estudo a influéncia do agrupamento,
destendenciamento, desazonalisagdo, tipos de treinamento, tamanho do conjunto de
treinamento utilizados pela Rede Neural. Estes topicos serdo abordados no capitulo 4.

O capitulo 5 apresenta alguns resultados utilizando-se dados provenientes da Hydro-
Quebec em sua barra Pouffe, na regido da Grande Montreal.
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CAPITULO 2

METODOS DE PREVISAO DA CARGA ELETRICA

4/‘1

2.1 Introducio

Diversas técnicas podem ser encontradas na literatura de previsio de carga a curto
prazo, que usualmente refletem em previsGes estatisticas. Varios algoritmos tém sido
implementados, com diferentes graus de sucesso. Neste capitulo serd abordado as diversas
técnicas utilizadas em previsdo de carga.

As técnicas de previsdo de carga podem ser divididas em: quantitativas (ou
estatisticas), aqui denominados de métodos convencionais; e qualitativas (ou baseadas em

conhecimento), por exemplo: Sistemas Especialistas ¢ Redes Neurais Artificiais.
2.2 Métodos quantitativos (estatisticos)

As técnicas quantitativas sdo baseadas em métodos matematicos bem elaborados e
comprovados [13]. Essas técnicas incluem: (1) métodos de regressdo linear; (2) alisamento
exponencial (exponential smoothing); (3) séries temporais; e (4) o método espago-estado.

Na revisdo dessas técnicas ¢ apresentada resumidamente nesta secio.

221 Meétodo da Regressdo Linear Mitltipla (RLM)

No método da regressdo linear multipla, a carga é encontrada em termos de um
conjunto de variaveis explicativas, tais como variaveis climaticas que influenciam a carga
elétrica [14]. O modelo utilizado neste método é escrito, como:

y(1) = agtax (OH+..+ a,x, (1) +a(r) (1)
onde :
y(t) = carga elétrica prevista
X1(1)....xp(t) = variaveis correspondentes a y(t).
a(t) = variavel aleatoria com média zero e varidncia constante
ag, 41,..., Ap = coeficientes da regressao
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As variaveis explicativas do modelo sdo identificadas sobre as bases da analise de
correlagdo de cada uma dessas variaveis (independente) com a variavel (dependente) carga.
Os coeficientes estimados da regressao sao usualmente encontrados usando a técnica de
estimagdo dos minimos quadrados. Uma limitagdo para a utilizagdo do método de regressdo
€ que requer um numero muito grande de dados para a estimagdo dos coeficientes do
modelo.

222 Meétodo de Alisamento Exponencial (MAE)

No item anterior abordou-se o método da regressdo linear multipla, que como foi
visto relaciona a variavel dependente y(t) a um conjunto de varidveis independentes ou
preditoras xp(t). Com esse modelo pode-se prever a variavel dependente y(t), dado que os
valores de xp(t) sdo especificados. No método baseado no alisamento exponencial, a carga

y(t) no tempo t é modelada usando a seguinte equagio [9]:

y(0)= (1) F()+s) @)
onde:
f(t) = fungdo do tempo
B(t) = coeficientes desconhecidos
€(t) = erros ndo correlacionados
T = operador transposto
Os coeficientes estimados sdo encontrados diminuindo o erro médio quadrado para os N

ultimos intervalos da amostra.

2.2.3 Series Temporais Estocdsticas

Antes de abordar o método das séries temporais estocasticas ¢ dada uma visdo
sucinta sobre séries temporais. Uma abordagem mais profunda do assunto pode ser
encontrada em [15].

2.2.3.1 Conceitos Basicos das Séries Temporais

Uma série temporal é um conjunto de observagdes ordenadas no tempo [16]. O
consumo mensal de energia em uma residéncia, o prego semanal de um produto, o valor de

um indice de produgdo industrial sio alguns exemplos.

Todos os métodos estatisticos de previsdo de séries temporais baseiam-se na idéia
de que as observagdes passadas da série contém informagdes sobre o seu padrdo de
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comportamento no futuro. A esséncia desses métodos consiste em identificar o padrdo da
série, separando-o do ruido contido nas observagdes individuais, e utilizando-o para prever
0s valores futuros da série. Conceptualmente uma série temporal, € representada por um
conjunto de observagdes [X(t), t € T] ; t = 1, 2, . . ,T onde X(t) é um conjunto de
observagdes discretas, amostradas em tempos equidistantes e que apresentam uma
"dependéncia serial" entre as mesmas, ou seja, sdo correlacionadas.

a. Objetivos

Existem dois objetivos principais na analise das séries temporais:
1) Entender o mecanismo do sistema gerador da série temporal e
2) Predizer o comportamento futuro do sistema.
Para isso, os problemas de interesse s&o:

a) Descrever o comportamento da série. Neste caso, ferramentas tuteis sdo: a construgéo
de graficos da série, constru¢do de histogramas, obten¢do de estatisticas descritivas
simples, verificacdo de tendéncias, ciclos e variagdes sazonais

b) Investigar o mecanismo gerador da série temporal

c) Fazer previsdes de valores futuros da série, a partir de valores passados

d) Procurar periodicidades relevantes nos dados

b. Tipos de variagao

A analise classica de séries temporais trata, basicamente, da decomposigdo da série
em trés componentes: sazonal, ciclica, e tendéncia. O interesse por este enfoque vem sendo

retomado recentemente [17 ]. Os diferentes tipos de variagdo que se procura analisar sio:

Sazonal Muitas séries exibem uma variagdo periddica (diaria, semanal, mensal, anual, etc).

Este tipo de variagdo € facil de entender, podendo ser medida e extraida dos dados,
fornecendo uma série desazonalisada. Por exemplo: as cargas exibem uma periodicidade
diaria, refletindo niveis de atividades diferentes durante o dia, as medidas de temperatura
exibem uma variagdo anual peri6dica, baixando durante o inverno e aumentando no vero.

Ciclica Além de efeitos sazonais, algumas séries exibem variagdes ciclicas. Por exemplo:
modelos de curvas de cargas semanais refletem as mudangas das atividades industriais
durante a semana. Nos fins de semana, as cargas sdo na média mais baixas que durante os
dias de semana.
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Tendéncia Sio os efeitos a longo prazo na média. O incremento do nimero de
consumidores tende a um crescimento continuo da carga, que somente poderia ser
detectado durante longos periodos. A demanda por grupos de consumidores poderiam
Crescer a taxas diferentes durante o ano. Por exemplo, no verdo a demanda da carga poderia
crescer mais rapidamente devido ao incremento necessario para suprir equipamentos de
refrigeragdo.

2.2.3.2 Método das séries temporais estocésticas ( Box & Jenkins)

Este método parece ser o mais popular na previsdo de carga. A teoria que sustenta
estes modelos pode ser encontrada na referéncia [15]. Numa breve explicagio, a série de
carga y(t) € modelada como sendo a saida de um filtro linear que possui como entrada uma
série aleatoria a(t), usualmente chamada " ruido branco " como ilustra a figura 2.1. Esta

i S o 2
entrada aleatoria possui média zero e uma varidncia constante 5a (t )

Ruido Branco

a) y()
=—— R Eiltrollineanll———1}

Fig. 2.1 - Modelagem da carga em séries temporais.

Dependendo da caracteristica do filtro linear, diferentes modelos podem ser classificados

como se segue nesta sec¢ao.
a. Modelo autoregressivo (AR)

No modelo autoregressivo, o valor da série temporal y(t) € expresso linearmente em
termos dos valores prévios ( y(t-1),y(t-2),... ) e um ruido aleatério a(t). A ordem destes
processos depende dos maiores valores prévios em que y(t) é retroagido
Para um processo autoregressivo de ordem p, AR(p), o modelo pode ser escrito como:

y(O)= &,y (t = D+,y(t -2+ +¢, y(t - p)+a(t) )

Introduzindo o operador B que define y(t-1) = By(t), e conseqiientemente y(t-m) =
BMy(t), a equagdo (3) pode ser escrita na forma :

o(B)y(t) = a(t) @
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onde: $(B)= 1-¢,B —¢2B2 _"'_d)po
b. Modelo média - mével (MA)

No modelo da média mével, o valor da série temporal y(t) é expressado linearmente
em termos dos valores prévios e corrente de uma série de ruido branco a(t),a(t-1), . . .
Esta série de ruido € construido a partir dos erros previstos ou residuais quando
observagdes nas cargas comegam a estar disponiveis. A ordem do modelo depende do
maior valor do ruido (erro) em que a(t) é retroagido. Para uma média-mével de ordem q,
MA(q), o referido modelo pode ser escrito como:

y(t)=a(t)-0,a(t—1)-06,a(t —2)—.. —0,a(t-q) 5)

Uma aplicag¢do similar do operador B sobre a série de ruido branco (erro), a equagdo (5)
pode ser escrita como:

y(t) = 08(B)a(t) (6)

onde: 0(B)=1-6,B-6,B*-. -6 _B°
c. Modelo da média - movel autorregressiva (ARMA)

Este modelo € a combinagio dos dois anteriores, ou seja, a combinagio do modelo
autoregressivo AR e do modelo da média movel MA. No modelo média movel
autoregressivo, o valor da série temporal y(t) € expresso linearmente em termos de seus
valores prévios y(t-1), y(t-2),...) e em termos dos valores prévios e corrente de um ruido
branco (erro) (a(t), a(t-1), a(t-2),...). A ordem do modelo ARMA é selecionada pelo maior
valor da série e pelo maior valor do ruido branco em que a(t) é retroagido. Para um modelo

meédia-movel autoregressivo de ordem p e g, ARMA(p,q), 0 modelo pode ser escrito como:
y(O= ¢yt = D+ +¢,y(t - p)+at)-6,at ~ 1)-.. 0 a(t — q) (7

usando o operador B definido anteriormente, a equagio (7) pode ser escrita da seguinte
forma;

¢(B)y(t) = 6(B)a(t) 3

onde ¢(B) e 6(B) foram definidos anteriormente.
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d. Modelo média-mével autoregressivo integrado (ARIMA)

O referido modelo foi introduzido por Box & Jenkins (1976). O modelo inclui
pardmetros autorregressivos assim como parimetros de média moével, além de
explicitamente incluir diferenciamento na formulagio do modelo. Especificamente, os trés
tipos de parimetros do modelo sdo: parimetros autorregressivos (p), nimero de
diferenciagéio (d), e pardmetros de média mével (q). Na notagio introduzida por Box &
Jenkins, os modelos sdo representados como: ARIMA(p,d,q); por exemplo, um modelo
representado como (0,1,2), possui zero (0) como pardmetro autorregressivo e dois (2)
como parametro de meédia movel. Estes pardmetros foram calculadas pela série e
diferenciados uma vez (1).

Identifica¢ao

Como foi mencionado anteriormente, a entrada da série para o modelo ARIMA
deve ser estacionaria, isto €, deve possuir média e variancia constantes através do tempo.

Um simple teste de estacionaridade pode ser empregado através da série temporal
y(k),k=1,..., N utilizando as seguintes formulas:

) a3 i
(a) teste da média: yi= ?kgﬂy(k) 9)
) I ixr ) 2
(b) teste da varidncia: O'i = —T—k_z_:' l(y(k) —y(k)) (10)

Usualmente a série deve ser primeiramente diferenciada até esta ser estacionaria. O niimero
de vezes que a série precisa ser diferenciada para permitir estacionaridade é refletido no
parametro d, exemplo: ARIMA(p,d,q). Para determinar o nivel necessario de diferenciagio,

poderia ser examinada a curva de dados e o autocorrelograma.

Mudangas significativas no nivel (mudangas para acima e para abaixo) usualmente
requer diferenciagdo ndo sazonal de primeira ordem (atraso = 1); fortes mudangas de
inclinagdo usualmente requer diferenciagdo néo sazonal de segunda ordem. E importante
destacar que algumas séries temporais poderiam ou ndo requerer ser diferenciada, e que
séries sobre diferenciadas podem produzir coeficientes estimados menos estaveis.

Nesta fase que € usualmente chamado de "identificagdo". Nela necessita-se decidir
quantos parametros autorregresivos (p) e média movel (q) sdo necessarios para produzir
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um modelo efetivo parcimonioso do processo, ou seja, modelo que tem poucos parametros
€ maior namero de liberdade entre os modelos.

Estimacio e Previsio

O proximo passo ¢ a estimagdo e a previsio. Os pardmetros sdo estimados usando
procedimentos de minimizagio de fungSes. Esses parametros sio utilizados para calcular
novos valores da série, ou seja, a previsio (além dos dados de entradas incluidos) e
intervalos de confianga para todos os valores previstos.

O processo de estimagao € realizado com dados transformados (diferenciados). Uma
Vez que a previsdo € gerada, a série precisa ser integrada, ou seja, fazer o inverso da
diferenciagdo para que a previsdo seja expresso em valores compativeis com os dados de
entrada.

e. Modelos Sazonais
Como resultado das periodicidades didrias, semanais, anuais e outras periodicidades,
muitas séries temporais exibem comportamentos aleatdrios em resposta a uma ou mais

dessas periodicidades. Por conseguinte, diferentes classes de modelos que tem esta
propriedade sdo designadas de Modelos Sazonais.

As séries temporais sazonais poderiam ser representadas como um modelo AR,

MA, ARMA, ou como um modelo sazonal ARIMA. Tém sido demostrado que o modelo
geral multiplicativo (p,d,q)x(P,D,Q)g para um modelo de série temporal pode ser escrito na

forma [13]:
O(B)D(B V'Y y(t)= 0(B)O(B)a(t) (11)
As expressdes V., ¢(B°), e O(B) sdo obtidas como se segue:
Vo =(y(®-y(t-s))°=(1-B*)°y(®),
O(B")=1- DB —®,B* — ~O B" | ¢

O(B°)=1-0,B"-0,B* -..-0,B*

-

&
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O modelo apresentado na equagdo (11) pode obviamente ser estendido para o caso onde
duas sazonalidades sdo consideradas. A ordem do modelo & (p,d,q) x (P.D,Q)s x

(P,D',Q)¢ e € expresso como:
$(B)PB)D'(B*)V V7V, y(t)=6(B)O(B*)O'(B*)at) (12)

onde as expressdes V", ®'(B%), e ©'(B) sio obtidas usando o segundo termo da série

temporal sazonal como se segue:

Ve =(y®-y(t-s))"=(1-B*)"y(t)
®'(B*)=1-®;B* - ®;B* —.. -®! B’ | ¢
®'(B*)=1-0!B* -@;B* —...—(%,BQ'S'

f. Método da funcio de transferéncia

Os modelos definidos anteriormente permitem que a fung@o y(t) ser expressa em
termos dos seus valores historicos e um ruido branco. Se outras variaveis afetam o valor de
y(t), o efeito dessas variaveis pode ser considerada usando o modelo da fungiio de
transferéncia. Para o caso de uma variavel independente x(t), como a temperatura, o

modelo por fungdo de transferéncia ilustrado na figura 2.2 pode ser escrito na forma [13]:

®(B)
o(B)

y(t)= x(t —b)+n(t) (13)

oB)=w0,-o,B-0,B’-. -0 B’
o(B)=1-0B-0,B* - - B

onde w(B) e o(B) sdo polinomios em B, X; é a varidvel de entrada da informagéo
meteorologica, como por exemplo, a temperatura, e

b = atraso de tempo
n(t) = ruido da série

As séries n(t) podem ser modeladas em termos dos seus valores anteriores, € um
ruido branco usando as técnicas previamente discutidas nas segdes a a e.
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a(t)J/ Ruido branco

Modelo
Do
Ruido

Entrada + n(t)

t
_% Modelo * Yo

Fungé@o de transferéncia

Fig. 2.2 - Modelo fung@o de transferéncia.

A identificagdo do modelo da série é obtido pela analise dos dados de carga. Essa
analise inclui, as curvas da fun¢8io de autocorrelagdo (FAC) e a autocorrelagdo parcial
(FACP). O uso dessas ferramentas leva a um calculo inicial do grau de diferenciagdo para
obter um modelo estacionario. As ordens dos polinomios do modelo autoregressivo (AR) e
média movel (MA) sdo inicialmente determinadas pelas funcdes da autocorrelagio e da
autocorrelagdo parcial.

Para o caso do modelo por fungio de transferéncia da série temporal, o grafico da
fungdo da autocorrelagdo cruzada (FACC) entre a série temporal y(t) (carga) e a série de
entrada x(t) (temperatura) ¢ também necessario para a avaliagio da resposta de atraso do
tempo b e dos polinomios ®(B) e 6(B) de ordem r e s. A estimagdo dos coeficientes do

modelo de previsio de carga é feita usualmente através de um método de estimag@o
eficiente.

2.2.4 Meétodo de espaco de estado e filtro de Kalman (EEFK)

Este ¢ um método geral de previsio que pode incluir os métodos previamente
mencionados (por exemplo, modelos de Box & Jenkins) e mais, tais como modelos com
coeficientes variando no tempo. Nesta metodologia, a carga ¢ modelada como uma variavel
de estado utilizando formulagdo de espago de estado que é definida por dois conjuntos de
equagdes: um que descreve o comportamento dinamico do estado do sistema (equagdes de
estado) e outro correspondente a medigdes ou observagdes desse comportamento

(equagdes de medigdo). Tais equagGes podem ser escritas para modelar o comportamento
da carga como:

Equagdes de Estado:  X(k+1) = ¢p(k)X (k) + W(k) (14)

Equagdes de Medigao: Z(k) = H(k)X(k) + V(k) (15)
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onde: X - representa o estado do sistema em determinado instante de tempo tk
¢(k) - matriz de transicao de estados
Zy - vetor de medidas de carga
H(k) - matriz que relaciona estado e medidas

W(k) e V(k) - ruidos brancos ndo correlacionados com estatisticas conhecidas

A obtengdo de previsdes é realizada através da aplicagdo da teoria do Filtro de Kalman
utilizando-se as equagdes (14) e (15) [13].

O método de Espago de Estado € muito atraente para previsdes on-line como
resultado da propriedade recursiva do filtro de Kalman., A previsdo Otima poderia ser
baseado sobre o modelo assumido. Isto €, 0 modelo deve ser conhecido a priori para usar o
filtro de Kalman. Em contrapartida, a identificagdo do modelo é muito laboriosa, e ¢ a
principal dificuldade do método. Isto se reflete especialmente na deserigdo estatistica de
W(k) e V(k), As matrizes de covaridncia dos ruidos sdo desconhecidas e ndo sio facilmente

estimadas.
2.3 Métodos qualitativos (baseados no conhecimento)

Devido ao crescimento dos sistemas de energia elétrica ¢, em consequéncia, do
aumento da complexidade, uma série de fatores passaram a interferir no comportamento da
carga. Com isto, 0 processo de previsdo tem se tornado cada vez mais complexo e criado a
necessidade de obter-se previsdes com maior precisio. Entre esses fatores pode-se citar:
intercimbio de energia, gerenciamento da carga, tarifagdo horo-sazonal, etc. Surgiu entdo
uma nova técnica que ndo esta baseada somente em analises matematicas complexas, mas
utiliza a experiéncia humana também. A esta técnica denomina-se Sistemas Especialistas.

2.3.1 Meétodo baseado em Sistemas Especialistas

Os Sistemas Especialistas s3o novas técnicas aplicadas na previsdo de carga, que
surgiram como resultados dos avangos no campo da inteligéncia artificial nas altimas duas
décadas. A razdo principal para isto € que os sistemas especialistas s30 uma ferramenta
poderosa para modelar eventos que s&o incertos e néio exibem alguma regularidade [5,18].

Um sistema especialista € um programa computacional ndo algoritmico que pode
conter um conjuntoe de regras que tem a habilidade de atuar como um especialista. Desta
forma o programa pode "raciocinar" e resolver problemas [19]. O modelo de previsdo de
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carga ¢ elaborado usando o conhecimento adquirido através da experiéncia de um
especialista da area.

O conhecimento do especialista é armazenado, na forma de fatos e regras, em uma
parte do sistema especialista chamado de base de conhecimento. Quanto o sistema é posto a
funcionar os dados externos provenientes de medidas e observagdes no sistema
supervisionado sdo transformadas em fatos e escritos em uma area de trabalho (working
memory). A manipulagdo das informagdes contidas na base de conhecimento e na area de
trabalho € realizada pelo motor de inferéncia. E este motor que se responsabiliza por achar a
resposta a um dado problema.

Embora o programa para sistemas especialistas possa ser escrito em praticamente
qualquer linguagem (C, Pascal, Fortran), a grande maioria destes sistemas foi
desenvolvido utilizando LISP (pelos americanos) e PROLOG (europeus e japoneses). A

figura 2.3 ilustra a estrutura de um sistema especialista.

FATOS S MAQUINA
— [
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Fig. 2.3 - Estrutura de um sistema especialista.

2.3.2 Meétodo baseado em Redes Neurais Artificiais (RNAs)

Pesquisas recentes na area da inteligéncia artificial tém encontrado uma alternativa
para modelos de previsio que utilizam técnicas estatisticas classicas: as redes neurais
artificiais [20]. No método baseado em sistemas especialistas como foi abordado na se¢io
anterior, quase sempre presume-se a existéncia de um especialista capaz de fazer a previsio
com precisdo. Ja as Redes Neurais Artificiais ndo precisam da experiéncia ou da intervengao
humana para tentar modelar a relagdo entre dados de entrada e saida observados [21,22].

A técnica de redes neurais nao requer uma fungdo que relacione dados passados de
carga ou variaveis climaticas (temperatura, humidade e velocidade do vento) e cargas
previstas. Isto é, possui a capacidade de se adaptar as mudangas na previsdo através de
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aprendizado proprio. Esta técnica utiliza casos de treinamento para prover ou mapeiar a
relagdo entre as variaveis de entrada e saida, neste caso, a carga prevista.

2.4 Novas tendéncias

A nova tendéncia ¢é fazer previsio usando técnicas hibridas, ou seja, uma
combinagdo de varias técnicas de previsdo como: redes neurais, sistemas especialistas e
conjuntos difusos, por exemplo. No artigo de Rahman e Shresta [23] combinou-se com
sucesso 0s metodos estatisticos e sistemas especialistas para a previsdo da carga a curto
prazo. A razdo principal do método é reduzir a pesada carga computacional de técnicas
estatisticas, assim como reduzir também grandes bancos de dados utilizados para testar
modelos estatisticos. Em outra ordem, sistemas especialistas poderiam apresentar regras
inconsistentes derivados de opinides de especialistas.

Para contornar este problema, os autores desenvolveram um método em que o
sistema especialista contém regras de como extrair informagao de um historico de dados.
ApoOs a determinagdo das variaveis mais significativas (vetor prioritario), técnicas

estatisticas como regressao linear sdo utilizados para obter a previsao.

O artigo de G. Lambert Torres ef al.[24] combinou as técnicas de Sistemas
Especialistas e Métodos Difusos para previsio da carga. Outros exemplos de sistemas
hibridos podem ser vistos em [25,26].

2.5 Consideragoes praticas

Nesta secdo sdo estabelecidas critérios a serem usados para o desenvolvimento de
modelos de previsdo de carga a curto-prazo. Também serdo discutidos aspectos praticos na
selegdo e formulagdo de métodos de PCCP. Em geral, as seguintes etapas devem ser
estabelecidas para a modelagem e previsdo da carga.

i) - Formulag@o ou selegdo do modelo de previsio

i1) - Identificagdo ou atualizagdo dos pardmetros do modelo

ii1) - Avaliagdo do desempenho do modelo e atualizagio da previsdo

iv) - Retorno a etapa anterior, caso o desempenho seja satisfatorio; ou caso contrario,
retornar as etapas (i) ou (ii).
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O desempenho do modelo deve ser continuamente monitorado. ApoOs obter uma
estrutura de modelo adequada, uma possivel deterioragdo do desempenho do modelo deve
ser corrigida inicialmente através do ajuste fino dos coeficientes do modelo (ii). Mudangas
na estrutura do modelo, embora possiveis ndo sdo freqiientes, uma vez que um modelo
adequado tenha sido escolhido. As previsdes sdo atualizadas de acordo com o intervalo de
discretizagdo adotado, por exemplo, meia hora.

Os requisitos computacionais associados & fungio de previsio de carga sdo
considerados modestos. Entretanto, para estudos que envolvam a previsdo de carga por
barra tais requisitos deverdo crescer significativamente. Os operadores preferem recorrer a
programas computacionais de previsio que sejam conversacionais e amigaveis, e que
funcionem bem particularmente em periodos criticos, como por exemplo, na hora do pico
de carga didria. A seguir, serdo apresentadas as consideragdes praticas sobre as etapas
usuais da metodologia geral de previsdo citada anteriormente.

2.5.1 Formulacdo e Selecéio do Modelo

A primeira consideragdo para a selegdo de um modelo de previsio s3o os objetivos
da previsdo, como por exemplo: a natureza da grandeza a ser prevista, o horizonte de
tempo desejado e o uso pretendido da previsdo. Mais de um modelo pode ser necessario
para prever o pico de carga diario do sistema, os valores da carga do sistema em periodos
especificos do dia, os valores da carga horaria (ou a cada 15 minutos) do sistema e/ou a
energia semanal do sistema. Em certos casos, mais de um modelo pode ser usado para

prever as mesmas grandezas através da combinag@o estatistica das previsdes [27].

Uma considerago importante na formulagio e/ou selegdo de modelos de previsdo
apropriados € a escolha de modelos parcimoniosos, ou seja, aqueles que tenham o menor
numero de variaveis explicativas (independentes) e de coeficientes de ajuste. Tais modelos
sdo mais faceis de se inicializar, atualizar e operar.

Por fim, os requisitos de dados necessarios a modelagem também devem ser
considerados. Tais requisitos estdo intimamente ligados ao tipo de modelo formulado. Em
geral, modelos que requerem um grande conjunto de dados para serem inicializados s3o os
ndo-lineares, com muitos coeficientes e os que envolvem variaveis meteorologicas.

Em contraste, modelos cujos coeficientes apresentam uma relagdo linear, tais como
os modelos hora-do-dia, usualmente requerem um numero menor de dados para
inicializagdo e atualizag3o.
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Deve-se lembrar também que existe um certo dilema envolvendo a massa de dados a
se considerar. Por outro lado, é desejavel que se procure estabelecer, tanto quanto
possivel, uma relagdo permanente entre a carga e suas variaveis explicativas, o que requer
uma massa de dados que cubra um longo periodo de observagio da carga.

Também, deseja-se que o modelo seja flexivel o bastante para refletir mudangas de
comportamento do processo em estudo, o que impde a utilizagdo de um conjunto de dados
nao muito extenso, cobrindo o periodo mais recente de carga. Em geral, modelos que
utilizam uma menor massa de dados sdo preferiveis, tendo em vista sua facilidade de uso e
atualizagdo. Uma base de dados referente a periodos de 3 a 6 semanas formado a partir do
dia presente € desejavel, devendo tal base conter também informacdes sobre dias especiais
que tem periodicidade anual. Para efeitos de inicializagdo dos modelos convencionais, um
conjunto de dados de carga e fatores meteoroldgicos de 2 a 3 anos, observados em base
horaria, ¢ suficiente.

Considerando ainda a fase de inicializagdo, o modelo de previsdo deve ser capaz de
identificar e tratar dias especiais, tais como, feriados, inicio e término de periodo escolar,
etc. Além disso, antes de prosseguir com a fase de identificagdo, a carga deve ser examinada
para detectar qualquer comportamento anormal o que pode ser causado por eventos tais

como greves, blackouts, dias de elei¢dao, ou programas especiais de T.V.

Considerando o estado da arte atual da modelagem e previsdo de carga € razoavel
afirmar que deve-se procurar desenvolver modelos que sejam capazes de considerar a forma
da curva de carga, bem como, a hora do dia, aspectos climaticos, efeitos aleatorios, e
acompanhar a dindmica da carga. Modelos que descrevem apenas o pico de carga, ndo
envolvendo efeitos meteorologicos, embora de mais simples desenvolvimento, ndo oferecem
a precisao e a flexibilidade dos modelos mais formais.

2.5.2 Filtragem dos dados

Antes da aplicagdo das técnicas de identificagdo, deve-se levar em conta tanto as
variagdes sazonais da carga, quanto o possivel crescimento ou o declinio das tendéncias de
um ano para outro. Uma forma de manipular esta variagdo € pré-filtrar os dados com um
periodo de um ano, com isso eliminando as variagdes sazonais do processo de carga (pré-
filtrado) que € entdo suposto estacionario.
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2.5.3 Avaliacdo de desempenho

O desempenho de um método de previsdo de carga pode ser avaliado em termos de
precisdo do modelo adotado, da facilidade do uso do programa computacional desenvolvido
¢ pela capacidade de detecgdo e corregio de condigdes anormais nos dados utilizados.

A avaliagio da precisio de um modelo requer que o erro de previsdo, isto &, a
diferenca entre os valores previsto de carga e o “medido”, seja obtido para cada intervalo de
tempo do periodo de previsdo. Na pratica, para horizonte de previsio de 24 horas, um
modelo € considerado preciso se apresentar erros de previsio menores que 3%.

Dois principais fatores atuam como limitadores da precisio dos modelos de
previsdo: o horizonte da previsio e as incertezas das variaveis explicativas do
comportamento da carga. A medida que o horizonte de tempo aumenta, a precisio da
previsdo se deteriora. Também, quanto maior o nimero de varidveis explicativas no
modelo, mais incerteza € introduzida na previsdo. Isto € particularmente verdade quando as

variaveis explicativas baseadas em previsdo possuem uma grande incerteza associada.

Além disso, deve-se estar consciente que as diferentes varidveis meteorologicas
previstas possuem diferentes precisdes. Por exemplo, é consideravelmente mais facil prever
a temperatura do que prever o nivel de precipitagdo.

Conseqlientemente, a utilizagdo de variaveis independentes que sio dificeis de prever devem

ser evitadas de modo a prevenir a possibilidade de gerar previsdes de carga com grandes
erros envolvidos.

A comparagdo da precisdo de dois ou mais modelos diferentes de PCCP deve ser
avaliada sob condigdes que se aproximem o mais proximo possivel das condices de
operagdo verdadeiras. Para que a comparagdo tenha sentido, a avaliagio deve ser realizada
em um grande numero de sub-periodos de um periodo suficientemente longo. Esta
abordagem permite que o desempenho de diferentes modelos possa ser comparado em uma
base uniforme sobre um amplo espetro de conjunto de dados.

Testes para a avaliagdo de desempenho devem ser realizados sistematicamente pela
verificagdo dos erros de previsdo um passo a frente, que devem constituir um processo do
tipo ruido branco. Uma deterioragdo do modelo devido as variagdes dos parametros
(coeficientes do modelo) ou por comportamento anormal da carga pode ser
sistematicamente detectados pelo teste de ruido branco. Dependendo do tipo de
deterioragao, os coeficientes dos modelos devem ser atualizados, ou no caso de dados com
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€ITOs grosseiros ou anormais, tais dados podem ser descartados para obter-se um conjunto
de dados “limpo”.

Outro ponto que merece destaque na avaliagio de métodos de previsdo diz respeito
a facilidade de uso do programa computacional implementado. Este deve ser projetado de
modo a incluir: acesso direto as varidveis meteorologicas, interface homem-maquina
amigavel e capacidade de rejei¢io de dados espurios. Devem ser evitados modelos que
necessitem, de excessiva quantidade de dados de entrada, atualizagdo periodica de muitos
coeficientes e ajuste freqiiente de pardmetros.

Uma caracteristica extremamente importante de um programa computacional de
previsdo de carga ¢ a habilidade de detectar e excluir dados com erros grosseiros ou
referentes a comportamento anormal da carga e prover substitui¢do com valores corretos.
Por exemplo, todo programa computacional de previsdo devera ter a flexibilidade de
entrada manual de dados. Os despachantes, no curso de suas atividades, irdo de tempo em
tempo cometer erros na entrada de dados. O programa computacional de previsio deve ser
“inteligente” o bastante para detectar e excluir tais erros e requisitar dos despachantes
valores corretos.

Um assunto mais complexo € aquele de dados anormais. Uma hipotese implicita de
todos os modelos de PCCP é que a carga esta essencialmente em um modo de
comportamento de estado estacionario. A ocorréncia de feriados e dias especiais,
entretanto, viola esta hipotese. Tais dados devem ser cuidadosamente identificados e
tratados de forma a ndo interferirem nas previsdes realizadas em dias subseqiientes

considerados como normais.
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CAPITULO 3

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

3.1 Introducio

Desde o advento do primeiro computador digital em 1946 até o final da década de
1980, praticamente todas as aplicagdes para o processamento de dados e informagdes
adotaram uma Unica abordagem basica: a "computagdo programada". Ela consiste no
desenvolvimento prévio de um algoritmo, ou seja, um conjunto detalhado e rigido de
instrugOes previamente estabelecidas para a resolugdo do problema em questdo, o qual era
codificado em alguma linguagem de computagio.

Isto implicou no fato de que tal abordagem somente poderia ser utilizada em casos
onde o processamento a ser efetuado pudesse ser descrito em termos de um conjunto de
regras conhecido. Contudo, nem sempre isso acontece; muitas vezes a dedugdo desse
conjunto de regras pode ser dificil. Além disso uma vez que os computadores atuais

trabalham de forma totalmente logica, o programa final tem de estar praticamente perfeito
para poder funcionar.

Logo, o desenvolvimento de programas para computador é, na verdade, uma
sucessdo de ciclos: projeto, teste, e melhoria, que pode vir a demandar muito tempo,
esfor¢o e dinheiro. No final da década de 1980 surgiu uma abordagem revolucionaria para o
processamento de dados e informagdes: as Redes Neurais Artificiais, também conhecida
como "perceptrons”. Ela ndo requer o desenvolvimento de algoritmos ou conjunto de regras
para analisar os dados, o que freqientemente reduz de forma significativa o trabalho de
desenvolvimento de programas que uma dada aplicagdo venha requerer. Na maior parte dos
casos, a rede neural passa por um processo de treinamento a particr de casos reais
conhecidos, adquirindo a partir dai a sistematica necesséaria para executar adequadamente o
processamento desejado dos dados fornecidos. Ou seja: ela tem a capacidade de extrair
conhecimento a partir de dados reais, dispensando qualquer modelo prévio ja conhecido.

Esta € a abordagem utilizada nos sistemas nervosos biologicos, particularmente em seres
humanos [28].
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Com efeito, pode-se perceber melhor a diferenca entre a computagdo programada e
as Redes Neurais Artificiais comparando-se computadores e seres humanos. Por exemplo,
um computador efetua operagdes matematicas com rapidez e precisio muito superiores aos
seres humanos. Em contrapartida, estes conseguem reconhecer faces e imagens complexas

de maneira muito mais precisa, eficiente e rapida que o melhor computador disponivel
atualmente.

Uma das razdes dessa diferenga de desempenho em tarefas diversas pode estar na
forma como se organizam computadores e sistemas nervosos. Geralmente um computador
consiste de um processador trabalhando sozinho, executando instru¢Ges fornecidas por um
programador, uma a uma. Ja sistemas nervosos consistem de bilides de células nervosas, ou
seja, neurdnios com alto grau de inter conexao entre elas, que efetuam célculos simples sem
que haja a necessidade de que sejam programadas [28].

Logo, as redes neurais artificiais sio um modo de se simular e tentar entender o que
se passa nos sistemas nervosos biologicos, na esperanga de se conseguir tomar proveito dos
poderosos recursos desses sistemas organicos. Esta técnica revolucionaria de inteligéncia
artificial, apesar de ainda se encontrar em pleno desenvolvimento, ja4 se encontra num
estagio suficientemente adiantado para ser bastante util em muitas aplicagdes. O
desenvolvimento de micro computadores cada vez mais poderosos, estagdes de trabalhos , e
processamentos paralelos tornou essa técnica plenamente acessivel.

3.2 Fundamento das redes neurais artificiais

A técnica das redes neurais artificiais consistem na emulagio de sistemas nervosos
biologicos em programas ou circuitos digitais. Tais redes sio capazes de estabelecer
relagdes complexas entre dados de uma forma relativamente precisa, sem que seja

necessario informar a elas qual a fungdo que os relaciona. A Fig. 3.1 ilustra o neurdnio
biologico.

Dendrites Nucleo
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Fig. 3.1 - Neur6nio Biologico
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O elemento basico de uma rede neural artificial chama-se, neurdnio, conhecido também por
no ou elemento processador, como pode ser visto na Figura 3.2.
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Figura 3.2 - Elemento basico de uma rede neural

Os neur6nios da rede estdo dispostos em camadas. Geralmente estdo ligados a
outros neurdnios, em camadas anteriores e posteriores. Essas ligagdes sdao chamadas de

sinapses (pesos). Pode haver ligagdes entre neurdénios de uma mesma camada ou mesmo
entre eles proprios.

Os sinais que s3o fornecidos a um dado neurdnio sao, na verdade o estado ou o
valor de ativagdo dos neurOnios precedentes, os quais sdo multiplicados por um peso
correspondente. O estado, ou valor de ativagdo, do neurdnio em questdo, € calculado a
partir da aplicagdo de uma fung¢do de limiar ao valor de entrada fornecido ao neurdnio, ou
seja, a somatoria dos valores de ativagdo dos neurdnios precedentes, multiplicados pelos
respectivos pesos. A fun¢do de limiar (ou de ativagdo) € um tipo de fungdo ndo-linear, no
qual garante a plena funcionalidade das redes neurais com multiplas camadas. Na figura 3.3

aparecem algumas das fungdes de ativagdo mais utilizadas, a escolha depende da aplicagdo a
ser desenvolvida.
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Fig. 3.3 - Fungdes de ativagdo mais utilizadas
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No caso de redes neurais que processam dados analégicos utilizam uma fungdo
sigmoidal J4 para redes neurais cujos neurdnios assumem apenas dois valores: zero (0) ou
um (1) ela deve ser uma fungéo degrau [29].

Atualmente, ¢ mais comum a utilizagdo de "software" para a geragdo de redes
neurais, ou seja, o funcionamento dos neurénios é simulado por programas, Uma tendéncia
bastante recente é a implementagio de redes neurais em circuitos digitais, visando a
maximiza¢do de sua velocidade de processamento [30]. Isto & conseguido através de
arquiteturas digitais que permitam o processamento de dados de forma paralela.
Normalmente elas sdo fornecidas na forma de placas que podem ser acoplados a micro-
computadores ou estagdes de trabalho.

3.3 Historico do desenvolvimento das Redes Neurais

Uma vez que o conceito e as caracteristicas atuais das redes neurais definidos
anteriormente, € interessante verificar como ocorreu a concepgio e aperfeigoamento desta
técnica. Entre o final do século XIX e o inicio do século XX, pesquisadores como Sigmund
Freud e William James estabeleceram as bases do funcionamento da neurologia dos seres
vivos e, em particular, do ser humano.

Em 1943, Warren Mc Cullough e Walter Pitts estabeleceram as bases das Redes
Neurais, concebendo procedimentos matematicos analogos ao funcionamento dos neurdnios
biologicos. Este desenvolvimento foi puramente conceptual, uma vez que esses autores nao
sugeriram aplicagdes praticas a partir de seu trabalho, mesmo porque os sistemas propostos
por eles ndo tinham capacidade de aprendizado. Note-se que o desenvolvimento de
computadores naquela época era extremamente rudimentar.

Entretanto, através de calculos manuais, foram propostos modelos muito
simplificados de redes neurais artificiais, os quais podiam efetuar operagdes aritméticas ou
logicas. Em 1949, Donald Hebb sugeriu um modo de se proporcionar capacidade de
aprendizado as redes neurais artificiais, ele propds que as mudancas dos pesos, ou seja, as
conexdes entre os neurdnios sdo proporcionais as ativagdes dos mesmos. Este principio,

traduzido matematicamente, viabilizou o desenvolvimento de redes neurais artificiais
eficazes.

Esses principios foram aplicados por Marvin Minsky na construgdo do Snark, o
primeiro neurocomputador de que se tem noticia, em 1951. Tecnicamente ele foi um

sucesso, uma vez que ele ajustava automaticamente os pesos entre as diversas sinapses, ou
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seja, demostrava, ao menos teoricamente, que tinha capacidade de aprendizado. Contudo,
este dispositivo nunca executou qualquer fungdo util no campo do processamento de
informagdes, constituindo-se portanto numa curiosidade académica.

Em 1957, Frank Rosemblatt concebeu um dispositivo denominado de perceptron,
ou seja, uma rede neural automatizada, com duas camadas de neurdnios, capaz de aprender
de acordo com as regras propostas por Hebb. Tal aparelho, o Mark I, tinha capacidade de
treinamento supervisionado e foi utilizado com sucesso no reconhecimento de caracteres.

Pela primeira vez, as redes neurais artificiais foram utilizadas com sucesso numa aplicagdo
pratica.

Em 1962, Bernard Widrow desenvolveu um tipo diferente de processador para redes
neurais, denominado Adaline [31], o qual dispunha de uma poderosa estratégia de
aprendizado.Contudo, apos esses desenvolvimentos, as redes neurais entrou numa grande
crise. O perceptron de Rosemblatt, que dispunha de apenas duas camadas de neurdnios, era
incapaz de realizar fun¢Ges mais complexas que o reconhecimento de caracteres. Ele propds
como solugdo aumentar o numero de camadas, mas apesar de toda sua visdo e perspicacia
neste campo, ndo logrou desenvolver um método de aprendizado eficaz para essas redes
neurais mais avangadas. A verdade € que o desenvolvimento das redes neurais artificiais até
aquele momento tinha ocorrido de forma predominantemente empirica. Havia ainda uma
enorme caréncia de embasamento tedrico e matematico formal para que sua evolugdo
pudesse continuar de forma segura.

Este impasse incentivou o inicio de uma campanha orquestada por grupos de
pesquisa rivais para se suprimir as verbas concedidas ao desenvolvimento das redes neurais.
Em 1967 ela logrou sucesso: as linhas de financiamento originalmente atribuidas ao estudo

das redes neurais foram realocadas para outras areas de pesquisa dentro do campo da
Inteligéncia Artificial.

Apesar do descrédito gerado sobre a area das redes neurais, entre 1967 e 1982 os
estudos neste campo continuaram, ainda que englobadas em outras linhas de pesquisa,
como processamento adaptativo de sinais, reconhecimento de padrdes e modelamento
biologico. Este trabalho, ainda que silencioso, construiu as bases necessarias para que o
desenvolvimento das redes neurais pudesse continuar de forma consistente.

Em 1974, Paul Werbos conseguiu 0 maior progresso em termos de redes neurais
desde o perceptron de Rosemblatt, ele langou as bases do algoritmo de retropropagagio
("back-propagation"), que permitiu que redes neurais com multiplas camadas apresentassem
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capacidade de aprendizado. Em 1982, David Parker desenvolveu um método similar, de

forma aparentemente independente. Contudo, a potencialidade desse método tardou a ser
reconhecida.

O desenvolvimento de uma base tedrica solida sobre as redes neurais artificiais € o
vertiginoso desenvolvimento dos micro-computadores digitais fizeram retomar os estudos
neste campo. Os primeiros resultados da retomada do desenvolvimento sobre redes neurais
foram publicadas em 1986 e 1987, onde ficou consagrada a técnica de treinamento por retro
propagagdo [32]. Nesta fase destacaram-se o surgimento do treinamento ndo-
supervisionado, proposto por Teuvo Kohonen em 1984 [33] e as novas topologias de redes

neurais, como a proposta por Bernard Kosko em 1987 (B.A.M.: "Bi-Directional
Associative Memory").

Todo esse desenvolvimento resultou no advento de programas comerciais para
micro computadores e estagdes de trabalho para o desenvolvimento e implementagio de
redes neurais com diversas topologias. Isso levou & popularizacdo desta técnica e, de fato,
ela esta sendo crescentemente aplicada nos mais diversos campos do conhecimento
humano. Contudo, a pesquisa sobre redes neurais artificiais continua em ritmo acelerado,
uma vez que ainda ha uma grande caréncia de formalismo matematico para que se possa
explicar consistentemente seu modo de operagdo. Além disso, o nivel de complexidade das
novas topologias vem aumentando dia a dia, o que promete seu uso em aplicagdes cada vez
mais intrincadas e desempenho cada vez melhor.

De toda esta evolugdo ha alguns pontos que devem ser destacados. E interessante
notar que topicos aparentemente modernissimos, como redes neurais e reconhecimento de
caracteres, na verdade vem sendo pesquisados ja ha varias décadas. Pode-se também
perguntar por que a computagdo programada se desenvolveu mais rapidamente que a
neurocomputagao, uma vez que ambas foram concebidas na mesma época. Isto pode ser
explicado pelo fato de que as redes neurais, com sua multiplicidade de sinapses e
complicados algoritmos de aprendizado, requerem computadores de alto desempenho para
que possam ser desenvolvidas, equipamentos esses que s6 se tornaram facilmente
disponiveis a partir do final da década de 1980, com o advento da tecnologia VLSI para a
fabricagdo de circuitos para computador. Ji4 a computagdo programada apresentou

desempenho muito bom desde o surgimento de maquinas rudimentares como o ENIAC, em
1946.
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3.4 Caracteristicas do desempenho das Redes Neurais

Todo o "conhecimento" de uma rede neural esta armazenado em suas sinapses, ou
seja, nos pesos relativos &s conexdes entre os neurdnios. Ele é adquirido por um processo
de treinamento, que consiste na apresentacdo de sequéncia de dados conhecidos a rede
neural, gerando um processo de ajuste dos pesos das sinapses de forma a capturar o
"conhecimento”. O treinamento pode ser supervisionado ou nio. No primeiro caso, €
concluida no processo de treinamento uma etapa de verificag@o dos resultados calculados
pela rede neural em treinamento. O erro observado a partir da comparagdo de resultados
reais com os calculados pode ser utilizados para ajustar os pesos das sinapses de forma a
aumentar a precisdo da resposta da rede. Nas redes neurais onde o treinamento ndo é
supervisionado ocorre um processo interno de organizagdo dos dados que leva a um grau
otimo de ajuste de forma totalmente automatica.

De fato, as redes neurais ndo prescindem totalmente da computagio programada.
Afinal, em qualquer aplicagdo, a aquisigio dos dados, sua formatagdo e a saida dos
resultados ainda utiliza esse recurso. Redes neurais sdo geralmente tratadas como subrotinas
que podem ser amalgamadas com programas onde sua capacidade se faz necessaria [29].
De modo geral, o uso de redes neurais apresenta as seguintes vantagens [34]:

— Ha menor necessidade de se determinar a priori quais sio os fatores determinantes
sobre o modelo que esta sendo desenvolvido

- E permitida a interferéncia de multiplos fatores de entrada (ou seja, multiplas
variaveis), permitindo um inter-relacionamento muito mais complexo entre elas

— Alta tolerdncia a falhas, uma vez que ¢ permitida a entrada de grande numero de
parametros. Tolerancia a falhas refere-se ao fato que em muitas redes neurais, se
alguns neurdnios s3o destruidos, desabilitados, ou suas conexdes sio ligeramente
alterados, o comportamento da rede é ligeramente degradado, ou seja o sistema
nao para abruptamente

— Modelamento direto do problema, sem a necessidade de se seguir um modelo
preestabelecido, como no caso da regressao estatistica

— Paralelismo inerente: cada sinapse na rede neural pode ser seu proprio processador

No presente trabalho serdo considerados em detalhe apenas as redes neurais do tipo
Rummelhart, ou seja, unidimensionais, com fluxo unidirecional de dados e treinamento
supervisionado. No momento esta é a rede neural mais utilizada nos diversos campos da
tecnologia, inclusive em previsdo de carga e controle de processos.
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De fato, certas caracteristicas das redes neurais, como tolerancia a falhas, robustez e
capacidade de implementar uma classe particular de transformagdes, sdio garantidas por

teoremas matematicos. Ou seja, eles asseguram que as redes neurais podem ser empregadas
de forma util e confiaveis.

Por outro lado, esses teoremas nada afirmam sobre como (em termos
conceptualmente mais altos) a rede neural aprende o "conhecimento". Suspeita-se que a
descoberta desse mecanismo requeira uma verdadeira revolugdo intelectual na area do
processamento de informagdes. Essa falta de embasamento tedrico das redes neurais ainda é
uma séria desvantagem desta técnica, uma vez que gera alguma desconfianga por parte dos
especialistas quanto a sua confiabilidade. De fato, como ja foi visto, no passado tal fato
levou a uma virtual paralisagio no desenvolvimento desta 4rea devido a problemas
matematicos aparentemente insoluvel. Note-se, contudo, que atualmente a utilizagio de
redes neurais esta consolidada em diversas areas, a pesquisa basica nesse campo é febril e os
avangos teoricos sao animadoras [32].

Uma outra grande desvantagem das redes neurais é o tempo requerido em sua fase
de aprendizado, particularmente nas do tipo Rummelhart, que utilizam o método da
retropropagagdo. Quanto mais sutis as relagdes entre as variaveis, € maior a precisao
requerida nos resultados, maior sera o tempo de treinamento. Em alguns casos criticos,
poderdo ser necessarios dias de treinamento, mesmo utilizando-se micro computadores tao
avan¢ados. Mas mesmo este problema vem sendo resolvido, e em duas frentes:

- Através de algoritmo de treinamento mais rapidos e

- Atraveés da utilizag@o de arquitetura digital paralela nos circuitos digitais.

3.5 Modelos de Redes Neurais

Os modelos de redes neurais sio especificados pelas topologias da rede, pela
caracteristicas dos nodos, em fungdo do fluxo de dados (propagagiio para frente "feed-
forward networks" ou nos dois sentidos "feedback network"), em funcdo da auséncia ou

ndo de supervisdo durante o treinamento da rede neural, e pelo treinamento ou regras de
aprendizado [29].

Essas regras especificam os pesos iniciais fixados e como esses pesos poderiam ser
adaptados durante o treinamento para melhorar a performance da rede. Arquiteturas e

regras de treinamentos sdo topicos de muitas pesquisas na atualidade. A continuag¢do sera
citado algumas redes mais conhecidas.



39

3.5.1 Modelo Multi Camadas (feed-forward Network)

O modelo da rede multi camadas (unidirecional), também conhecido como
Rumelhart [29] pode ser visto na figura 3.4. Este tipo de rede consiste de uma camada de
entrada, uma ou mais camadas escondidas, e uma camada de saida, Cada camada esta
formada por um conjunto de neurénios e cada neurénio em uma camada esta ligado aos
neur6nios na camada adjacente com diferentes pesos (w). Os sinais fluem da camada de
entrada, passam pelas camadas escondidas, e chegam nas camadas de saidas. Com a
excecdo das camadas de entrada, cada neurdnio recebe sinal dos neurdnios das camadas

prévias com respectivos pesos. O neurdnio entdo produz um sinal de saida pelo passo dos
sinais somados através de uma fungdo sigmoidal.

Este tipo de rede ¢ muito utilizado devido a sua simplicidade e estabilidade, sendo
aplicadas para classificagdo, analise e interpolagdo de dados, previsio de carga etc. O
comportamento deste tipo de rede ¢ estatico; ela se comporta de modo a tomar sua saida
um reflexo da respectiva entrada. Ela deve ser treinada de modo a produzir os resultados
desejados a partir da apresenta¢do de dados reais.

camada de saida

camada escondida

camada de entrada

Fig. 3.4 - Rede multicamadas
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3.5.2 _Modelo Hopfield

A rede classica tipo hopfield [35] utiliza trés camadas: Uma camada de entrada, uma
camada "Hopfield", e uma camada de saida. Cada camada possui 0s mesmos numeros de
neurénios. Nesta rede h total integragio entre os dados de entrada e os resultados obtidos,
pois todos os neurdnios sdo ligados entre si.

Este modelo se caracteriza por apresentar fluxo de dados multidirecional. Seu
comportamento € dindmico, mais complexo que o das redes de Rummelhart. Note-se que
neste caso ndo ha camadas discretas de neurdénios. Na figura 3.5 pode ser visto a rede tipo
Hopfield.

Q Q Q % Camada de saida

wid w24 w34
a) CB Camada de entrada

Fig. 3.5 - Arquitetura da rede Hopfield

3.5.3_Modelo de Kohonen (Mapas caracteristicos de organizacdo propria)

Neste modelo as N entradas X1, X2, ... XN , sobre os M nodos de saidas e
> YM s30 mapeados como mostra a figura 3.7 [29]. Os nodos de saida sdo adaptados
sobre uma gride de dois dimensdes. Cada nodo de saida ¢ descrito por um par de
coordenadas retangulares. O nimero de nodos de saida da gride (M) pode ser
arbitrariamente escolhido. Como mostra a figura, cada unidade de entrada i é conectado as
unidades j através das conexdes dos pesos Wi. Quando um modelo de entrada é
apresentado para a rede neural sem especificar as saidas desejadas, a rede calcula os valores

de ativagio para cada nodo de saida baseado na presente conexao dos pesos.
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nodos de saida j

conexao dos pesos wij

nodos de entrada i

x1 X2 ... xn

Fig. 3.6 - Estrutura do mapa caracteristico de organizagao propria

Apos o modelo de vetor de entrada ser apresentado, modelos de entrada com
caracteristicas similares poderiam ser mapeados para a mesma unidade de saida ou para
unidades com uma pequena aproximagao. Devido a capacidade destas redes de se organizar
propriamente durante o processo de aprendizado é chamado de mapas caracteristicos de
organiza¢do propria, ou mapa de Kohonen.

3.5.4 Modelo Adaline e Madaline

Bernard Widrow contribuiu com este modelo de rede "Adaptive Linear Neuron"
[35]. Esta rede possui como limites de saida os valores de -1 e +1 em relagdo ao perceptron
que utiliza os valores de 0 e +1. Como pode ser visto na figura 3.7, o elemento
processador basico do Adaline consiste de uma série de ajustes de pesos. O peso Wj, ou
"bias" ¢ ligado a uma entrada fixa de valor +1. As entradas sio de bi-estados, ou seja podem
ter valores entre +1 e -1. Os pesos podem ter valores positivos e negativos.

A soma de todos os pesos na entrada, incluindo o bias sdo aplicados a um
quantizador que converte as saidas para os valores de -1 e +1. Através de um algoritmo de
aprendizado os pesos da rede sio ajustados. Na figura 3.8 € ilustrado a arquitetura do
modelo Madaline. Este modelo nio é nada mais que um conjunto de adalines em paralelo
com uma saida que toma um voto majoritario sob as entradas. Este tipo de rede poderia ser

aplicado em vérias areas como: previsio do tempo, e reconhecimento da voz.
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Fig. 3.7 - Elemento processador do Adaline

Camada de entrada
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Fig. 3.8 - Arquitetura da rede Madaline

3.5.5 Modelo Link-Net

O modelo da expansdo funcional "Link-Net" [34] é uma rede fedd-forward que usa
algoritmo estandard back-propagation para ajustar os pesos. O referido modelo ¢ diferente
do modelo estandard back-propagation, devido a introdu¢iio de nodos adicionais na camada
de entrada a fim de melhorar a taxa de aprendizado. Dois modelos sdo considerados, o
modelo da expansio funcional, e 0 modelo produto, respectivamente.

No modelo da expansio funcional, o Link funcional atua em cada nodo
separadamente. Por exemplo, em adigdo para X; , os nodos de entrada adicionais sio

forgados para ser senmx, cosmx, sen27wx, cos2mx, € assim por diante, como pode ser visto na
fig.3.9.
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X sentx) cosfx) sen(Zx) cos(2ix) sen(4tx)
Fig. 3.9 - Modelo da expansdo funcional

As fungdes selecionadas forgam a ser um passo de fungdes ortogonais tais como
fungdes seno e coseno de nnX; . O efeito deste modelo é mapeiar os vetores de entrada
num grande modelo espago, aumentando a representagdo. Pode ser também notado que
como o nimero de nodos de entradas aumenta com novos termos funcionais, o nimero de
conexOes também aumenta. Isto € uma indicagdo que o nimero de exemplos de treinamento
em relagdo ao numero de conexdes influencia na habilidade de uma rede para generalizar.

No modelo do produto exterior (outerproduct) € simplemente um caso especial do
modelo da expansio polinomial. No referido modelo cada componente do modelo de
entrada multiplica o total do vetor do modelo de entrada. O Link funcional neste caso

genera um vetor de entrada para cada componente individual. Na figura 3.10 pode ser visto
o modelo do produto exterior.

,/'—/(
/,’-‘Q\) ( »-&\W ; — N
| } ! T ]' 1 Bibliotecy
x1 x2 x3 xX1x2 x1x3 xX2x3 x1x2x3

MAUZ

Fig. 3.10 - Modelo do produto exterior

Assim, se os valores de entrada sdo denotados por { Xj: 1<i<n } o modelo do

produto exterior poderia ter os seguintes dados de entrada: { X;, X;X;, XjXjXj: termos nao
duplicados }.
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3.6 Principais aplica¢des das redes neurais

Como ja foi visto anteriormente, as aplicagdes tipicas para redes neurais s3o aquelas
onde a implementagio de algoritmos ou regras de controle € impossivel ou
desaconselhaveis. Ha casos onde se desconhece um algoritmo adequado; em outros, o
desenvolvimento de um programa para implementa-lo pode ser custoso e demorado. As
aplicagdes que se enquadram nesse contexto e sio particularmente adequadas para a
aplicagdo de redes neurais sio as seguintes:

- Analise e processamento de sinais

- Controle de processos

- Robdtica;

- Reconhecimento de padrdes

- Analise de imagens

- Analise de voz

- Diagnostico médico

- Previsdo da carga elétrica

- Processamento de alarmes

- Diagnostico de faltas em Sistemas Elétricos de Poténcia

- Previsdes no mercado financeiro

e muitas outras mais.
3.7 Comparagio com outras técnicas de modelamento

Redes neurais, sistemas especialistas e logica difusa ("fuzzy logic") sdo técnicas de
Inteligéncia Artificial bastante diferentes entre si, bem como da programagio tradicional.
Sistemas Especialistas sdo diferentes da programagio tradicional, uma vez que a base de
conhecimento € separada do processador de conhecimentos (ou seja, o motor de
inferéncia). Isto permite que se adicione conhecimento suplementar sem que seja necessario
reprogramar o sistema. Esta técnica requer que se disponha de um especialista na area de
conhecimento em questdo, para que ele defina as regras que codifiquem a informagdo
pertinente. Freqiientemente se associa um grau de confianga a cada regra estabelecida, por
exemplo: 95 %.

Ja as redes neurais podem ser implementadas sem que haja a necessidade de se
impor regras explicitas ou conhecimento formal prévio. Muito pelo contrario, a rede neural
aprende as regras necessarias para lidar com o conhecimento, através do ajuste dos pesos
relativos as sinapses, de modo a minimizar o erro entre os dados reais e os calculados pela
rede.
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Pode-se encarar a rede neural como um modelo muito generalizado cuja
parametrizagdo se da através do ajuste dos pesos das sinapses. Logo, o desenvolvimento de
uma rede neural prescinde do trabalho intensivo de um especialista na matéria em questo,
embora ele seja necessario para definir os critérios de sele¢@o e preparagao dos dados a
serem fornecidos ao treinamento da rede neural.

Além disso, ha uma diferenga marcante entre as redes neurais e os sistema
especialistas: nem sempre é possivel saber como uma rede neural chegou a um dado

resultado, enquanto que um sistema especialista sempre tem condigdes de dar essa
informag@o.

Em certos casos torna-se interessante desenvolver sistemas hibridos de inteligéncia
artificial que empregam redes neurais juntamente com sistemas especialistas ou de logica
difusa [25]. Comparando-se as redes neurais com técnicas estatisticas como, por exemplo,
regressdo fica evidente uma vantagem da rede neural, ou seja: ndo ha, a principio, a
necessidade de se determinar a priori quais varidveis sio importantes. As redes neurais
tendem a determinar automaticamente quais sdo as importantes. Variaveis irrelevantes sdo
anulados através das redugdes das energias de suas conexdes com os demais neurdnios a
que estdo ligados. Ou seja, os valores correspondentes dos pesos das sinapses sdo muito
reduzidos. Além disso, ndo € necessario impor uma fun¢io como modelo, condigio
imprescindivel para o uso da regressdo estatistica.

Outra vantagem das redes neurais em relagdo a regressio estatistica é sua robustez,
ou seja, maior grau de imunidade a ruidos nos dados. Alias, € até interessante treinar as

redes neurais com dados contendo ruido, para que sua precisdo aumente quando em uso
sob condi¢des reais.

As caracteristicas acima permitem que as redes neurais incluam o maior nimero
possivel de variaveis de entrada no modelo. Do mesmo modo que variaveis irrelevantes sdo
progressivamente eliminadas, sdo criadas interagdes multiplas mais complexas e sutis entre
as variaveis importantes, levando & maximizagio da precisio no modelo. Isto ¢é
particularmente Gtil em modelos com mais de trés variaveis de entrada envolvidas [29].

Por outro lado, o uso de técnicas estatisticas pode ser muito util na analise
preliminar dos dados, refinando a informagéo a ser fornecida & rede neural e, desse modo,

promover a minimizagio do tempo e esfor¢go requeridos em seu desenvolvimento,
aumentando a precisdo do modelo final.
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3.8 Dimensionamento da rede neural

Ao se conceber uma rede neural, logicamente ha dois pardmetros a serem definidos:
0 numero de camadas de neurénios que ela devera ter, bem como o nimero de camadas de
neuronios em cada camada. Uma rede neural unidirecional deve conter no minimo duas
camadas de neurdnios. Isto é Obvio: uma camada se destina a entrada dos dados e a outra a
saida dos resultados. Contudo, como ja pode ser visto no topico que tratou da evolugdo das
redes neurais, perceptrons com apenas duas camadas apresentam utilidade muito limitada.
De fato, eles s6 sdo uteis se os casos a serem modelados estdio separados de forma linear.
Redes neurais com uma ou duas camadas ocultas, melhora o desempenho das mesmas, ou
seja sua capacidade de aprendizado aumenta.

Embora a necessidade de que haja pelo menos uma camada oculta na rede seja
praticamente um ponto pacifico, ha consideravel controvérsia quanto ao nimero necessario
de camadas ocultas necessarias para que a rede adquira o conhecimento de forma precisa.
Uma vez definido o nimero de camadas da rede neural, o proximo passo a ser cumprido € a
defini¢do do nimero de neurdnios por camada.

Na camada de entrada deve haver um nimero de neurdnios igual ao numero de
variaveis a serem fornecidos a rede. Normalmente se inclui @ camada de entrada um
neur6nio com valor constante unitario, denominado "bias", que atua analogamente a um
"terra" elétrico. Seu papel é aumentar o nimero de graus de liberdade disponiveis no
modelo, permitindo que a rede neural tenha maior capacidade de se ajustar ao conhecimento
a ela fornecido. A camada de saida deve conter um nimero de neurdnios igual ao de
variaveis que se deseja calcular.

O maior desafio no dimensionamento de uma rede neural € a escolha correta do
numero de neurdnios das camadas ocultas. Na realidade, a camada oculta é uma camada
generalizadora. Ela tende a combinar os neurdnios das camadas de entrada e saida em meta
grupos. Por exemplo, em aplicagdes que requeiram o reconhecimento de caracteres, a

camada interna deve "aprender" a agrupar os pixels provenientes da camada de entrada em
forma de linhas.

Embora a escolha correta do nimero de neurdnios que deve conter as camadas
ocultas ainda seja muito controverso, em linhas gerais, pode-se afirmar que hd um nimero
otimo de camadas ocultas e de neurdnios nelas contidas que, para cada caso, leva a

maximizagdo da capacidade preditiva da rede neural utilizada. O problema € determina-los
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com base nas poucas diretrizes hoje existentes. Isso normalmente exige um numero muito
grande de tentativas, se o problema for relativamente complexo [29].

3.9 Condicionamento dos dados e influéncia do tamanho do conjunto de treinamento

Para um treinamento bem sucedido o tamanho do conjunto de dados desempenha
um papel muito importante. Devido a que a rede neural se baseia nos dados a ela fornecidas
para extrair o modelo geral que rege seu inter-relacionamento, é importante que a
informagdo a ela fornecida durante a sua fase de treinamento seja fidedigna. Caso contrario,
acabara por estabelecer um modelo espurio, pois ela nio dispde de nenhuma regra
preestabelecida para poder efetuar alguma critica aos dados a ela fornecidas.

O ideal € que a escolha dos dados para esse subconjunto se faga de forma totalmente
aleatoria, de modo a que ele realmente seja representativo em relagio ao universo global
que esta sendo considerado. Um aspeto importante é apresentar a rede, durante seu
treinamento, proporgdes iguais das diversas situagdes envolvidas, para que ela possa
aprender como diferencia-las de forma eficaz. Caso contrario, ela tenderd a esquecer as
situagdes que aparecem com menor frequéncia.

Deve se separar de 50% a 90% do numero total de registros de dados disponiveis
para se obter o subconjunto que sera utilizado como treinamento. O restante do conjunto
de dados, 10% a 50% do total forma o subconjunto de teste. Ele é apresentado a rede
neural somente apos seu treinamento. Uma vez que ele foi escolhido de forma aleatéria,
esses dados tem grande possibilidade de serem situagdes diferentes das apresentadas a rede
durante seu treinamento. Logo, se efetivamente a rede neural conseguiu "deduzir"
corretamente o inter-relacionamento entre os dados de entrada e saida, a diferenca entre os

valores calculados por ela e os respectivos dados reais de saida devera ser minima quanto
ela processar o subconjunto de teste [29].

Dadas as necessidades de subdivisdo do conjunto global de dados e da maxima
generaliza¢do do treinamento da rede neural, o ideal é se dispor de no minimo algumas
centenas de dados relativos a aplicagdo que se quer modelar.

Ao menos redes neurais somente podem processar dados numéricos. Isso ndo
impede que outros tipos de varidveis possam ser modelados pelas redes neurais, basta
apenas que eles sejam codificados previamente em forma numérica. Por exemplo: variaveis
l6gicas-Falso/Verdadeiro-podem ser traduzidas como 0 e 1, respectivamente.
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A principio, a magnitude dos dados ndo deveria afetar o desempenho das redes

neurais, n3o € o que se verifica na pratica. Contudo, tal fato poderia até ser esperado, uma

Vez que neurdnios biologicos possuem uma faixa dinimica bastante limitada, ou seja,

processam niveis de sinais numa faixa de magnitude muito restrita.

Ha ainda outra limitagdo em relagio a4 magnitude dos dados. Eles devem ser

adequadamente escalados para poderem ser processados nas redes neurais. De fato,

perceptrons que utilizam a fung&o sigmoidal como fungdo de transferéncia trabalham numa

faixa de valores entre 0 e +1, enquanto que os que operam com a fungdo tangente

hiperbolica estendem essa faixa para -1 a +1. Se os dados a serem modelados ultrapassarem

a respectiva faixa, € necessario aplicar um fator de correcdo a eles para que sua magnitude

se adeqiie as condig¢es de sua rede neural, é dizer, os dados deveram ser normalizados
antes de ser processados pela rede.

3.10 Problemas mais comuns envolvidas durante o processo de treinamento

Talvez a falha mais freqiiente que ocorra durante a implementagio de redes neurais

seja seu mal desempenho durante sua avaliagio com o subconjunto de teste, apesar do

processo de treinamento ter sido aparentemente bem sucedido. O que ocorre neste caso é

que a rede neural memorizou os dados fornecidos ao invés de estabelecer relagdes gerais

entre eles. Assim ao se apresentar a rede assim treinada dados novos, ela simplesmente ndo

consegue calcular as respostas certas. As provaveis causas deste problema sio:

Excesso de treinamento.

— Subconjunto de treinamento mal dimensionado, Rede neural superdimensionada.

Incompatibilidade entre os subconjuntos utilizados nas fases de treinamento e teste.

As contramedidas para esses problemas sio simples, mas eventualmente muito trabalhosas

devido a falta de embasamento tedrico para se estabelecer diretrizes seguras:

Assegurar a qualidade dos dados fornecidos

Repartir adequadamente os dados entre os subconjunto de treinamento e teste
Garantir que haja no subconjunto de dados para treinamento uma partigdo
equitativa de todos os casos que ocorrem no universo a ser modelado.

Dimensionar criteriosamente a rede neural, efetuando-se testes com varias
arquiteturas.

Evitar excesso de treinamento, inter rompendo a intervalos regulares (a cada 100
iteracdes) e avaliando-se o grau de ajuste conseguido até entdo, utilizando-se o
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subconjunto de teste. Desse modo, é possivel determinar a partir de que ponto a
rede passou a ficar demasiadamente treinada.

Ha casos em que a rede neural falha ja na fase de treinamento, ou seja, ela ndo converge

para um estado estavel e eficaz do ponto de vista preditivo. Neste caso as provaveis causas
podem ser:

— Rede neural subdimensionada.
— Coeficiente de aprendizado (o) inicial muito alto.

— Dados com magnitude incompativel com a fungdo de ativagdo dos neurdnios.

As possiveis solugdes sugeridas neste caso s3o:

— Dimensionamento correto da rede neural, procurando-se testar diversas
arquiteturas.

— Reduc@o na magnitude do coeficiente de aprendizado (ct), promovendo-se seu
declinio ao longo da fase de treinamento, de modo a evitar que os valores dos
pesos das sinapses atinjam valor maximo e trunquem a capacidade de aprendizado
da rede.

— Se necessario, comprimir a faixa de magnitude dos dados, e garantir que seus
valores sejam adequados ao processamento pela rede neural.

3.11 Treinamento da rede neural (Back-propagation)

Varios algoritmos tem sido criados para o treinamento das redes uni direcionais
(feed-forward), mas a maioria deles sio versdes modificadas do algoritmo do "back-
propagation”. Tipicamente a rede possui uma camada de entrada, uma camada de saida, e
uma ou varias camadas ocultas, como pode ser visto na fig 3.11. Néo existe limite teérico

enquanto ao numeros de camadas ocultas, porém tipicamente poderiam ser usados uma ou
duas camadas.

NG (’\ camada de entrada

) camada escondida

(’ ) camada de salda

Fig. 3.11 - Rede unidirecional



46

O treinamento da rede neural uni direcional envolve a otimizagdo dos pesos das
sinapses, ou seja, as energias correspondentes as ligagdes entre os neurdnios, de modo a
fazer com que ela mapeie corretamente a fungdo proposta entre as variaveis de entrada e de
saida. O aprendizado deste tipo de rede se faz pelo método de retro propagagdo ("back-
propagation"). O processo € iterativo. A cada iteragdo durante a fase de treinamento, € feita
uma comparag¢do entre os valores reais de saida do subconjunto de dados de treinamento
com os correspondentes valores calculados pela rede neural a partir dos dados de entrada.

Em fun¢do da magnitude das diferengas (erros) assim constatadas, o algoritmo de
aprendizagem recalcula os pesos das sinapses de modo a minimizar os desvios. O erro na
camada de saida € propagado para atras até a camada de entrada.

3.12 Algoritmo Back-propagation

O algoritmo de aprendizado "Back-propagation" é o método mas freqientemente
utilizado no treinamento das redes neurais, ¢ € proposta neste trabalho como uma
metodologia na (PCCP) previsio da carga a curto-prazo. O (GDR) "Regra Delta
Generalizada" [36] sugerido por Rumelhart € utilizado para treinar a rede neural tipo
perceptron. Neste tipo de rede um vetor de saida € produzido pela apresentagdo de um
modelo de entrada na rede. Através das diferengas entre as saidas esperadas e produzidas,
os pesos da rede {Wj;} sdo ajustados para reduzir o erro na saida. O erro na camada de
saida € propagado para atras até alcancar as camadas de entrada. Devido & retro
propagag¢do de erro, 0 GDR também € chamado de algoritmo back-propagation.

Especificamente, o erro medido sobre o modelo p temos:

]M

E,,=§Zl(tm—opj)’ (1)

e o erro total de todas as medidas como:

onde tpj € a saida esperada para um conjunto de j componentes de saida para ¢ modelo p e
Opj € a saida produzida pela rede para um conjunto de j componentes do modelo de
entrada p. Para cada neurdnio na camada de entrada, o neurénio de saida atua como

entrada para as demais camadas. Para cada neurdnio j na camada oculta, a entrada da rede é
dado por :

netj = Z Wﬂ 01 (2)
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Onde i ¢ 0 neurdnio na camada precedente, O; ¢ a saida do nodo i, e Wj; € a conexdo dos
pesos do neurdnio i para o neurdnio j (figura 3.12).

Camada r-1
\ xi

; ji
\ Camadar
J Yi

fig. 3.12 - conexdo entre dois neurdnios

O neur6nio da saida é dado por :

= : = (3)
0, L+exp - (net ,+ 6, f’(net”gj)

onde net;j € o sinal de entrada para o nodo j e 6; € o bias. No processo de treinamento, Gj
pode ser considerado como uma conex@o entre o nodo j e um nodo ficticio de saida (bias)

permanecendo sempre como unitario. A figura 3.13 ilustra o modelo matematico do

neuronio
Entrada Pesos Saida
wij1

x1
x2 Oj
x3

xn

Bias

Fig. 3.13 - modelo matematico do neurdnio

fj € uma fungdo diferencial e ndo decrescente e Wi € o peso a ser ajustado.

A fungdo fj ¢ normalmente uma fungio sigmoidal como mostra a figura 3.14

Fig. 3.14 - fung@o sigmoidal
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Para se obter uma regra de ajuste dos pesos, o gradiente de Ej, em relagdo a Wij; ¢ utilizado
€ representado como segue:

OB wisatadll
p pi
W, W,
onde ‘Spj ¢ definido em duas vias. Se a unidade ¢ uma unidade de saida, temos a seguinte
€Xpressao:

= 5‘0] Opf (4)

6;1' = (tpj 7 Opj)f; (”etp_/) (5)

¢ para uma unidade numa determinada camada interna temos:

Sy =S net )T Suws ©)

onde f j € a derivada de fi. A regra de ajuste dos pesos pode ser obtido usando a equagdo (4)
onde temos:

AW, (n+1)= 775p1 Op T CAWV (1) (7)
onde m € o pardmetro de aprendizado e o é 0 momentum constante para determinar os
efeitos das mudangas de pesos anteriores. Uma vez que a rede neural foi treinada ela produz

saidas muito rapidas para um conjunto de dados de entrada. O algoritmo € descrito pelos
seguintes passos.

— Passo 1: Inicializam-se as conexdes dos pesos Wji com valores aleatorios pequenos
entre -0.5 e +0.5

— Passo 2: Inicializa-se o contador de itera¢des I.

— Passo 3: Apresenta-se um modelo de entrada p para o treinamento.

— Passo 4: Comegando pelos nodos na primeira camada interna, calcular o neurdnio
de saida usando as equagdes (2) e (3).

— Passo 5: Adaptar a conexdo dos pesos, usando as equagoes (5), (6), e (7).

— Passo 6: Repetir os passos (3) a (5) até que todos os modelos no treinamento
tenham sido considerados (p = P).

Passo 7: Calcular o erro E(T) para a presente iteragdo I usando a seguinte equacio:

P P 1M
E([):ZEPZZ_Z(IPJ'—_OPJ)Z
p=1 p=1 2j=f
— Passo 8: Calcular a fun¢do erro ’E([_)—E(] —])Ké‘, onde & é um nimero

pequeno positivo e estimado. Se o erro atinge um valor estimado, o processo para
e ¢ imprimido fora os pesos Wiji. Se néo, devera ser incrementado o nimero de
iteragGes I e repetir o passo 3.
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Através da variagdo do erro médio total pode-se ter uma idéia do comportamento do
treinamento, ou seja se a rede esta armazenando conhecimento e uma nogio sobre a
velocidade do mesmo. O acompanhamento do erro total pode, portanto, evitar perda de
tempo com treinamentos inadequados e mal projetados.

3.13 Algoritmo do GMDH "Group Method of Data Handling"

O algoritmo do GMDH foi primeiramente proposto por Ivakhnenko como um
método geral, e conveniente para previsdo e estimagdo de pariametros. Desde entdo foram
publicadas vérias literaturas sobre esta aplicagio para problemas praticos nas areas de
reconhecimento, identificagdo, e estimagio de paradmetros [37]. O algoritmo permite
modelar sistemas complexos sem ter conhecimentos especificos do sistema ou de uma

quantidade massiva de dados. O algoritmo funciona da seguinte maneira:

Sendo X, Xy, ..., X}, , as variaveis de entrada do sistema, elas sio combinadas para
ter a proxima geragdo de variaveis. Comegamos calculando a equagdo de regressdo Y para
cada par de variaveis de entrada X; e X; através da formula:

= A+Bxi +ij +DX2i +EXJ2. +inxj

ver a fig. 3.15

et

geragao
de ordem N k I -~
® ©¢ o o o o
primera segunda m(m-1)/2 nd

segunda equacgao de equacgao de equacao de
geragao regressao regressao regressao

primeira X1 X2 X3 Xm-1  Xm

geragao

Figura 3.15 - formag@o da geragdo de varidveis tomadas duas por vez

isto vai dar um total de m(m-1)/2 combinagdes de variaveis para a previsdo na saida Y em
lugar das m variaveis originais Xj, X», ..., X,. ApOs encontrar essas equagdes de regressao
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de um conjunto de observagdes de entrada/saida, procuramos quais varidveis devem ser
salvas. Isto vai dar uma colegdo de modelos de regressdo quadréticos (m1) que melhor
aproxima a saida Y (notar que cada previsdo depende de duas variaveis independentes).

Agora utiliza-se cada uma dessas equacdes quadraticas para calcular e gerar novas
variaveis independentes, que irfio substituir s variaveis originais (X1, Xo, ..., X). Essas
novas variaveis independentes poderiam ser combinadas e gerar outras variaveis e assim
pela frente. Isto €, calcula-se todas as equagdes de regressdo quadraticas de Y versus essas
novas variaveis (duas por vez) ver fig. 3.16

Y= A+Bu+Cv +Du’ +Ev2+Fuy

i
\\‘\ Segunda geragdo
e de variaveis
/ T~  semelhantes
/ B
,/ I e
/ 1 2
V. v:A+Bxk+CxlTDx;\_JrExl?-Fkaxl
. o / TN
Primeira geragdo de /i v %
oy . / AN
variaveis semelhantes / / X
/ // \\
N
u=A+By+Cyot Dy 2+ E?+ Fyx P N
J / N
.‘/"/’ i S
X. X;

1 J

Fig. 3.16 - Esquema basico de propagagio de variaveis

[sto dara uma nova colegdo de my(mj-1)/2 equagdes de regressdo para predizer a saida Y
das novas variaveis, que por sua vez sio aproximagdes de Y das equagdes anteriores.
Essencialmente o que temos é uma colegdo de polinémios de quarto grau em quatro
variaveis. Agora simplesmente seleciona-se a melhor de essas novas aproximagdes, gerando
novas variaveis independentes das equagdes selecionadas para substituir as variaveis velhas,

e combinar todos os pares dessas novas variaveis.

O processo continua até a equagdo de regressio comece a ter uma predictabilidade
pobre que outras equagdes previas. Isto ocorrera testando a equagdo de regressdo versus
novas observagdes independentes. Apds parar o treinamento, é escolhido os melhores
polinomios quadraticos nessa geracio.

R
P N
'
A

¥

. W Bibliotecs
= MAUA
i o

g1t
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O que temos na verdade é uma aproximagdo da saida y como um quadrado de duas
variaveis, que a sua vez sio 0s mesmos quadrados de mais de duas variaveis, que sdo os
quadrados das varidveis originais. Em outras palavras, se fazemos as substituigdes
algébricas necessarias, chegaremos num complicado polinémio da forma:

m m m m m m
y=a+ Zbixi + Z Z Cijxixj + Z Z Z dijkxixjxk+"'
i=1 I=H =11 1=18 =0 =8

que € conhecido como o Polinémio de Ivakhnenko

O algoritmo GMDH pode ser descrito em detalhe como se segue: Os dados sdo
divididos em dois grupos (conjunto de treinamento e teste), figura 3.17.

Yy X
x1 x2 XN
y1 x11 XA [y x1m
Conjunto | yo %21 %22 x2m
de
Treinamento
ynt xnt, 1 xnt,2 xnt,n
Conjunto
de
Teste
yn xn1 Xn2 xnn

fig. 3.17 - entrada para o algoritmo do GMDH

- Passo 1 (Constru¢do de novas variaveis 21,2, ...,1,)

O primeiro passo consiste em tomar simplesmente todas as variaveis independentes
(colunas de x) duas por vez e construir a equagio de regressao polinomial forma:

y=A+Bu + Cv + Du? + Ev2 + Fuy

que melhor ajuste as observagdes dependentes y; no treinamento. Em outras palavras, cada

uma das regressdes polinomiais (;n) = m(m-1)/2 poderiam ser calculadas das observagdes
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D

/

i

xm-1

fig. 3.18 - construgdo de novas variaveis

Agora, para cada uma dessas superficies de regressio, é avaliado o polinémio para todos os
n pontos. Por exemplo, na primeira superficie mostrada acima, pode-se avaliar

y = A +Bx, +Cx, + Dx} + Ex2 +Fx x,

sobre os n dados (x]1, X12), (X21, X22), -....., (Xn1, Xn2) € guardar essas novas observagdes

(novas geragdes de variaveis) na primeira coluna de uma nova formagio z, ver figura 3.19

A ZAAN T PR e S

212

Pontos sobre a znt
superficie de regressdo

fig. 3.19 - Construgdo de novas variaveis

Os resultados da coluna z sdo calculados de uma maneira similar. Pode-se
interpretar essas novas variaveis como sendo as variaveis que tem melhor previsibilidade
que todas aquelas varidveis da geragdo original x|, X, ..... , Xp. O objetivo € guardar
somente a melhor de essas novas variaveis (sele¢io das melhores), e aqui é onde o conjunto

de teste entra a desempenhar um papel importante (até aqui ndo foi utilizado essas
variaveis).

- Passo 2 ( Investigar fora as minimas variaveis eficazes)

Este passo substitui as colunas de x (variaveis velhas) pelas colunas de z (novas
variaveis) que melhor aproxima a variavel independente y no conjunto de teste. Isto €, para
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cada coluna j de z é calculado a raiz do minimo quadrado ( também chamado de critério de
regularidade) rj

n
Z(Yi _Zij)2
rj2 e e R D B ()
>y

i=nt+1

(ou alguma outra medida de associagdo), ordena-se as colunas de z de acordo com o
crescimento de rj, € entdo escolhe-se as colunas de z satisfazendo rj < R (onde R € numero
fixo escolhido pela frente) para substituir as colunas originais de x (essas colunas de z serdo
a nova coluna x). Pode-se notar também que o nimero de variaveis salvas (my), poderia ser
menor ou maior que o niumero de variaveis originais (m). Também poderia ser notado que o

teste do valor apropriado rj foi calculado sobre as observagdes no "conjunto de teste".

- Passo 3 (Teste de otimizagio)

Do passo 2 encontramos os menores valores de rj e isto ¢ chamado de RMIN
(minimo quadrado). Entdo plota-se o RMIN num grafico como mostra a figura 3.20. Se o
valor de RMIN € menor que o valor de RMIN da geragdo prévia, entdo retrocedemos e
repetimos os passos 1 € 2. Se o valor de RMIN ¢ maior que o valor precedente, entdo
assumimos que a "curva RMIN" tem alcangado o minimo e para o processo (e € utilizado os
resultados da gerag@o precedente). De trabalhos experimentais, tem sido verificado que a
curva RMIN possui a curva geral mostrado na figura 3.20. Para a curva RMIN especifico

da figura 3.20, o processo para apos quatro iteragdes (ou geragoes).

\ RMIN

Sa

polinémio de
Ivakhnenko de
erro minimo

[l 2
T ) 7 iteragoes
1 Z 3 4 5 6

fig.3.20 - Critério de parada
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A primeira coluna de z tera os valores ¥; do polinémio de Ivakhnenko

V =a+ Zbl 11+Z Z Clj‘l \1 P

i=1 1=I_|—1

—a+ Zb\ +Z ZCU\Z \2 4

i=1 ==l

m m m

?n =a+ Zbixm. + Z cu\m\nj+
i..—..l I=1J=1

avaliada sobre os n dados originais. Em outras palavras, a primeira coluna de z € o preditor
da variavel dependente. Para encontrar os coeficientes a, b;, Cij» dijk» ........ no polinomio de
Ivakhnenko, deveriam ser salvas todas as superficies da regressdo quadratica

y=A+Bu+Cv+Du2+Ev2+Fuv

que foram calculadas a cada iteragdo e sistematicamente avaliar esta arvore de segunda
ordem até chegar ao polinomio de alto grau nas varidveis originais X1, X, ..., X,. Do
ponto de vista computacional, uma vez que tem-se todas as regressdes polinomiais
quadraticas armazenadas no computador, € possivel calcular a previsio y da saida y desses
quadrados, figura 3.21.

‘ y:A-i-Du+Cv+Du2 +Ev2+Fu\ i

o "/,/ \\‘\
N

.

i ]
U=A_+... v :A_+<
/ A
b \ \\

.

74

i
Q e o

7 = 74
/ \\ , \\

A \ /

fig. 3.21 - Arvore polinomial
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CAPITULO 4

Redes Neurais em Previsio de Carga

4.1 Introdugio

Recentemente, muito interesse tem sido fixado sobre a aplicagio de RNA's na
previsao da carga [36]. Nesses estudos, a técnica de RNA's tem sido aplicada para
correlacionar as informagdes climaticas e as variagdes da carga para prever picos de carga
diaria, carga global e carga horaria. Os resultados neste campo sdo muito promissores.
Diversos sdo os artigos publicados ultimamente, dos quais uma breve revisdo bibliografica
dos principais trabalhos publicados sera feita a seguir.

4.2 Revisao Bibliografica

G. Lambert Torres et al. [18] implementou um modelo hibrido de rede neural e
sistema especialista difuso. A rede neural era do tipo por camada e foi treinada utilizando-se
a técnica de retropropagacgio do erro. Uma primeira previsdo era feita por esta rede que, em
seguida, entregava este valor ao sistema especialista difuso para um ajuste fino da previsao.
Redes com diversos nimeros de neurdnios foram treinadas e os melhores resultados foram
apresentados no artigo.

Park et al. [36], implementaram com sucesso uma rede neural artificial como parte
principal do previsor. O fundamento da implementag@o, foi a possibilidade de combinar os

métodos de regressdo e a série temporal na representagdo de um modelo ndo linear de uma
série de dados.

Uma caracteristica inerente da rede neural, € a habilidade do aprendizado préprio,
que faz a rede basear-se em previsores adaptativos. Os autores utilizaram o modelo de
propagagdo para frente (feedforward) e para treinamento foi utilizado o algoritmo de retro
propagagao de erro ou regra delta generalizada.

A saida da rede foi utilizada para a previsdao de picos diarios de carga, e previsdo
horaria de carga. Para cada aplicagdo foi utilizada a mesma configuragdo, baseado somente
numa camada interna. No treinamento foram utilizados dados reais da Puget Sound Power
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and Light Company, correspondentes a um periodo de trés meses. Os erros médios
encontrados foram de 2,04% e 1,68% para picos diarios e carga horaria, respectivamente.

O artigo publicado por Peng et al. [38] emprega uma simples rede neural com uma
camada interna para a previsdo. Eles utilizaram uma fungio de ativagdo sigmoidal para os
neurdnios da camada interna e uma fungdo de ativagdo linear para os neurdnios da camada
de saida. As entradas foram representadas por cinco neurdnios, representando cargas,
temperaturas maximas e minimas das horas passadas e presente, € a saida da rede
representando a carga horaria. Seus resultados mostraram erros médios na ordem de 13%
(erros médios de 4% a 5% sdo aceitos na pratica). Os autores chegaram a conclusio que a
causa do erro maior se devia ao fato de que dias especiais (fim de semana) eram tratados
como dias normais durante o treinamento.

Um outro sucesso da aplicagdo de rede neurais na previsdo da carga foi dado por
Lee et al. [39]. Esses autores implementaram uma rede neural com algoritmo de
treinamento de retropropagac¢do do erro para predizer a carga horaria um passo a frente
num periodo de 24 hrs. Neste sentido dois diferentes métodos foram aplicados : o primeiro,
com um passo a frente da previsdo, chamado de método estatico, e o segundo, com 24
passos a frente, chamado de método dinamico.

Em ambos os métodos, a carga foi dividida em duas categorias, dia de semana e fim
de semana (sabado e domingo). Varias arquiteturas foram testados para os diferentes
meétodos. A percentagem do erro médio relativo foi de 1,89% para o primeiro e 1,83%
para o segundo método, que foi comparado com 1.40% obtido pelas técnicas classicas com
os mesmos dados de entrada.

Um dos aspectos mais relevantes da selegdo de dados para a rede neural tem sido
considerado por Peng et al [40]. Neste trabalho, os autores propuseram um método
(distdncias medidas) que tem sido tradicionalmente utilizado para a identificagio de
agrupamento de dados, para obter casos de treinamento apropriados. Utilizando este
método, 6.2% de erro foi obtido, quando incluidos fins de semana no treinamento, e 5%
quando foram excluidos os fim de semanas. Para o treinamento e teste foi utilizado
historicos de carga de um ano.

O artigo de Ho et al. [41] reporta varios resultados experimentais da aplicagdo de
rede neurais na previsdo da carga para 24 hrs. Neste artigo, os autores utilizaram o
algoritmo convencional de retropropagagdo do erro aplicado a uma rede neural com uma
camada interna. Eles examinaram a influéncia de varios fatores a fim de obter melhor
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convergéncia do processo de aprendizado e melhorar a precisdo da previsdo. Os resultados
revelaram que a convergéncia do algoritmo convencional de retropropagagio do erro é
fortemente afetada pelas taxas de momento e de treinamento. Também examinaram oS

efeitos da apresentagdo dos dados de treinamento e varios conceitos na convergéncia do
algoritmo de aprendizado.

Como resultado da experiéncia, os autores propuseram um novo algoritmo de
aprendizado que atualiza 0 momento e a taxa de aprendizado durante o aprendizado. O
algoritmo proposto foi testado com os dados da Taiwan Power Company e os resultados
previstos foram comparados com previsdes feitas pelos operadores e baseados em sistemas
especialistas. Concluindo que as previsdes geradas pelo novo algoritmo foram melhores
que as previsdes geradas pelos operadores e baseados em sistemas especialistas, tendo um
erro meédio absoluto de 0,7% a 0,9%. Um outro artigo que podemos destacar nesta linha
€ o de A.P. Alves da Silva ef al, [21].

O artigo do Shin-Tzo Chen et al [42], apresenta um modelo de rede neural para
prever carga sensivel as mudangas climaticas. O modelo proposto é capaz de prever uma
semana inteira. O modelo ndo esta totalmente conectado, possuindo menor tempo de
treinamento do que a rede neural completamente conectada. O referido modelo proposto
pode diferenciar cargas entre fim de semana e dia de semana. Os resultados mostram que o
modelo pode permitir previsdes com maior precisdo do que o modelo estatistico

convencional.

No artigo do Yuan-Yih Hsu ef al [43,44] um novo método usando redes neurais é
apresentado para previsdo de carga. Na primeira parte do artigo uma rede neural baseada
em mapas caracteristicos de organizagdo propria € utilizada para identificar os dias com
modelos de curvas de carga similares. Na segunda parte do artigo uma rede do tipo multi
camadas com aprendizado supervisionado € desenvolvida para prever picos maximos e
minimos de curva de carga. Os resultados de previsdo de carga a curto-prazo da Taiwan
Power System mostraram o bom desempenho da rede neural proposta.

No artigo de Alex D. Papalexopoulos et al [45], apresenta o desenvolvimento e a
implementagdo de um modelo de Rede Neural para previsio de carga a curto prazo para o
Energy Control Center da Pacific Gas & Electric Company (PG&E). Muitas ag6es foram
tomadas para modelar com precisdao eventos especiais, tais como feriados, dias quentes,
frente fria e outros distirbios do modelo normal da carga. O modelo tem sido testado sob
uma variedade de condi¢des mostrando excelentes resultados.
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No artigo de Alvaro Garcia Tejedor et al [46], implementaram uma Rede Neural
para previsdo horaria de carga através de dois passos: classificagdo de dias tipicos através
de mapas caracteristicos de organizagio propria e a previsio usando uma rede neural multi
camadas. Os resultados mostram boa precisio considerando classificagdo de dias tipicos.

No artigo de T.S.Dillon et al [7], tem sido desenvolvido dois novos métodos de
previsdo de carga que utiliza métodos de organizagdo propria e técnicas de reconhecimento
de padrdes. A aplicagdo desses dois métodos para um problema pratico mostra que sdo

viaveis computacionalmente e oferecem bons resultados.
4.3 Modelo proposto

A proposta deste trabalho € fazer um estudo comparativo de previsio de carga,
utilizando as técnicas das Redes Neurais Artificiais € métodos estatisticos classicos (Box &
Jenkins). Também serdo testados dois algoritmos de treinamento utilizados pela rede neural,
a retropropagagdo do erro e 0 GMDH (Group Method of Date Handling). Um outro estudo
de interesse neste trabalho é comparar os resultados da previsdo considerando cargas
globais e por agrupamento. Para tal efeito foram utilizados dados de carga da Hydro-
Quebec do Canada.

Primeiramente, um algoritmo de agrupamento € utilizado para a classificagio dos
dias tipicos. Posteriormente, uma rede neural do tipo multi-camadas (feedforward) &
utilizada para avaliar a previsdo. A seguir, consideragdes sobre classificagdo de dias tipicos
sdo abordadas.

Para obter um modelo de carga proprio para um certo dia, historicos de dados de
carga sdo analisados para dividir todos os dias dentro de varios grupos, com cada grupo
formado pelos dias com modelos de carga similares. Esses dias com modelos de carga
similares sdo referidos como do mesmo dia tipico. Uma vez que todos os dias tipicos tém
sido identificados dos dados passados de carga, cada dia incluindo o dia em estudo pode ser
associada um dia tipico.

Situagbes andmalas (mudangas de temperatura, feriados, etc) ndo podem ser
eficientemente tratadas devido a que nd3o estdo correlacionadas com dias tipicos.
Tratamento de situagdes anomalas implica em identificagdo antecipada para que um
procedimento de previsdo especifico possa ser desenvolvido.
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Assim a idéia da identificagdo de dias tipicos surgem como uma fase prévia para a
propria previsio. Toda a informagdo de um certo dia (relagio com dias precedentes,
influéncias das variaveis climaticas) estd contida na curva de carga. Um algoritmo de
agrupamento baseado em distancias euclidianas foi desenvolvido para a identificagdo dos
dias tipicos. Neste algoritmo cada agrupamento é definido por um protétipo p , que pode
combinar caracteristicas de mais de um exemplo de treinamento (modelo de carga). O
algoritmo néo especifica 0 numero de agrupamentos; este usa um pardmetro de vigilancia
que controla a granularidade dos grupos. Este tipo de algoritmo é classificado como um
algoritmo ndo-supervisionado. O algoritmo € descrito a seguir:

Passo 1: Inicio do processo de treinamento: nenhum protétipo foi gerado, ou seja, ndo
existem unidades ativadas na camada de saida.

Passo 2: Repetir até que nenhum exemplar de treinamento (padrdo de entrada) cause
mudanga no conjunto dos vetores prototipo. Neste ponto finalize o algoritmo porque

estabilidade foi alcangada. Escolha um exemplar de treinamento xX (em ciclos).

Passo 3: Encontre o prototipo P; (se algum) mais proximo (distdncia Euclidiana) do

exemplar de treinamento xK.

Passo 4: Teste se o prototipo P; é suficientemente similar ao exemplar xK.

4a. Se for entdo
- 0 exemplar xK pertence ao grupo representado pelo prototipo Pj.
- modifique P; para ser mais parecido com o exemplar xK.
- volte ao passo 2 para escolher um novo exemplar.

4b. Caso contrario
- 0 exemplar Pj ndo pertence a nenhum grupo existente. Faga um novo grupo

e 0 proto6tipo deste grupo sera o exemplar de treinamento xX.

- retorne ao passo 2 para escolher um novo exemplar.

Apos a classificagdo de dias tipicos, 0 proximo passo € avaliar a previsio de carga
usando uma rede neural. A estrutura usada pela rede neural consiste de trés camadas
(camada de entrada, camada escondida, e camada de saida). A camada de entrada é

composta por variaveis de carga. Outras varidveis como temperatura e velocidade do vento
podem ser incluidas.
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A camada de saida é composta por um neurdnio. Esse neurdnio fornece o valor da
carga prevista. Vale enfatizar que o horizonte de previsio ¢ feito um passo a frente. O
numero de neurdnio da camada escondida é empiricamente uma média entre o nimero de
neur6nios das camadas de entrada e de saida. Os pesos sdo calculados por um processo de
aprendizado usando o algoritmo de retropropagagéo do erro. O aprendizado é feito usando
medidas de dados de carga num barramento. Uma entrada inicial de dados é apresentada
para a rede neural que ajusta o valor dos pesos para um erro minimo. Em seguida, uma
nova entrada de dados ¢ apresentada e os valores dos pesos sdo ajustados novamente. O
processo € interrompido quando a diferenga entre o valor de saida real e previsto para todo

0 conjunto € menor que um valor pré-estipulado.

4.3.1 Influéncia do Agrupamento

O modelo da carga é um reflexo das atividades da populagdo. Assim tem-se
caracteristicas bem definidas para certos dias e certas épocas do ano. Modelos de curvas de
cargas de fim de semana e dias de semana apresentam caracteristicas bem diferentes.
Também modelos para verdo e inverno possuem comportamentos diferentes, por exemplo,

no Canada, onde tem-se grandes variagoes de temperatura.

Fazendo-se a previsao considerando as cargas nao agrupadas (um Gnico conjunto de
dados), a margem de erro geralmente é muito elevado, devido as caracteristicas dos
diferentes tipos de dias que s@o tratados. Esses fatores tornam o modelo de previsao muito
complexo. Neste caso o0 agrupamento tem um papel muito importante na previsdo da carga.

Agrupando-se modelos de curvas similares tem-se modelos bem mais definidos.

4.3 .2 Influéncia do Destendenciamento

Um aspecto vital de processamento de séries temporais, especialmente para os
métodos estatisticos, € que os componentes deterministicos devem ser eliminados. Isto
inclui variagGes sazonais e tendéncias. Este trabalho mostra que a eliminagfio da tendéncia e
da sazonalidade também € importante para uma boa previsdo com redes neurais. As razdes
por que se analisa esta componente ¢ que permite elaborar modelos descritivos do passado
e uma vez identificada a tendéncia ela pode ser eliminada para que se possam isolar as
componentes sazonais e ciclicas. Existem métodos de calculo da tendéncia: métodos
graficos, simples mas pouco precisas; € métodos analiticos, com maior grau de precisdo por
darem a tendéncia uma expressdo analitica a partir do qual se podem fazer previsGes. A

tendéncia pode ser linear ou n@o linear, crescente, decrescente ou constante.
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4.3.3 Influéncia da desazonalisacéo

A dependéncia sazonal (sazonalidade) é outro componente geral do modelo das
séries temporais. Isto ¢ definido como a dependéncia correlacional de ordem k entre cada
elemento da série (correlagdo entre dois termos); onde k é usualmente chamado de atraso
(lag). Se o erro medido ndo é tdo grande, a sazonalidade pode ser visualmente identificado
na série como um modelo que se repete a cada k elementos. A dependéncia entre os valores
da série para um atraso particular k pode ser removido pela diferenciagdo das séries. A
razdo de tal transformagdo € que pode ser identificado a natureza interna da dependéncia
sazonal das séries. A outra razio para remover a dependéncia sazonal é fazer a série

"estacionaria" que € necessario para o modelo ARIMA e outras técnicas.

43 .4 Influéncia da transformacédo Box-Cox

A transformagio Box-Cox transforma dados de séries temporais de modo a
estabilizar a varidncia das séries, a fim de tornar uma série estacionaria. Para os valores

originais da série Z, a transformag@o ZT ¢ dada por [47]:

A _
A,g8(4,-1)

ZT =gln(z+1,) se A1 =0

onde g ¢ a média geométrica da amostra de Z+A{. O primeiro pardmetro A| governa a
solidez da transformag@o. A1 = 1 corresponde aos dados originais, € A1 = 0 a um logaritmo.
Ay € uma simples adi¢do aos dados apos Ay ser aplicado. Os valores sdo escalados pela

média geométrica para ter a variancia constante.

4.3.5 Modelo previsor de Redes Neurais (Feed-Forward)

Alguns tipos de redes neurais sdo capazes de aceitar vetores de valores reais em suas
dimensdes originais como entrada e produzir saidas de valores reais, para ser utilizados em
previsio com séries temporais, como no caso do GMDH (Group Method of Data
Handling). Outras redes precisam que os valores reais sejam escalados primeiramente antes
de serem utilizados pela rede neural como entrada, como por exemplo a retropropaga¢ao
do erro que pode utilizar na saida a fungao sigmoidal cujo faixa dindmica muito limitada
encontram-se entre os valores de 0 e 1. Aqui ndo sera tratado um modelo de rede em
particular. Sera assumido uma estrutura simples possivel. A rede neural € uma caixa preta,
que aparte de definir a arquitetura geral da rede, o usuério ndo tem uma visao sobre o
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progresso do treinamento [52]. Ela esta composta de uma ou mais entradas e uma saida que
fornece o valor previsto um passo a frente, uma estrutura tipica de uma rede neural para
previsdo de carga com séries temporais ¢ resumido na figura 4.1. A figura mostra o uso de
varios pontos contiguos (p(k), p(k-1), p(k-2), p(k-3), p(k-4), p(k-5),......... ,p(k-n)) de uma
série temporal para prever o proximo ponto p(k+1), um passo a frente. Uma série de
treinamentos sdo utilizados para gerar um grande numero de exemplos individuais. Cada
exemplo do modelo mostrado poderia consistir de oito (8) pontos, por exemplo: o proximo
ponto p(k-n), seis pontos de historico de carga (p(k),....,p(k-5), e a saida (p(k+1)), que
poderia ser usado para fornecer o valor previsto. Usualmente varios passos de oito (8)
pontos contiguos disponiveis no treinamento das séries poderiam ser utilizados para
treinamento. Como pode ser visto o treinamento poderia comegar a ser muito grande. E
também possivel fazer uso de mas de uma série de treinamento para gerar os passos de
treinamento. Se o uso de varios grupos contiguos de pontos resulta num excessivo nimero
de exemplos de treinamento, € razoavel utilizar subpasso. Um melhor método e rapido €

selecionar exemplos de treinamento aleatoriamente do conjunto das séries.

SAIDA
P(K+1)

REDE NEURAL

-

P(K) P(K-1) P(K-2) P(K-3) P({K-4) P(K-5) P(K-n)

ENTRADA

Figura 4.1 - Modelo de rede neural para previsdao de carga com séries temporais.

4.3.6 Modelo linear de séries temporais

Os modelos lineares de séries temporais tém duas caracteristicas: eles sdo
entendidos em detalhe e facilmente implementados. A dificuldade € que eles podem ser
inteiramente inapropriados para modelar sistemas complexos. Nesta se¢do sera feita uma
revisdo das caracteristicas basicas de tais modelos e explicado porque os modelos lineares
podem falhar.
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437 Propriedades de um modelo linear

A série sera assumida como sendo linear e estacionaria
Modelo média mével (MA) Dada uma série temporal {e¢} e desejando modificar esta
série para produzir outra série {x¢} o presente valor de x ¢ influenciado pelo presente e
passado dos N valores da série de entrada e. A relagio entre a entrada e saida € dada por:

N
NS nEO n€i-n = boet +blel—1+"'+bNet—N (1)

Esta equagdo descreve o filtro de convolugdo: a nova série x¢ € gerada por um filtro
de ordem N com coeficientes by, . . . , b, da série e;. Esta série ¢ chamada de modelo de
meédia movel de ordem N, MA(N). As propriedades da série de saida x s3o claramente

dependentes da série de entrada e. Para um sistema linear, a resposta do filtro €
independente da entrada.

Num modelo MA tém-se trés caracterizagdoes equivalentes: no dominio do tempo
(resposta de impulso de um filtro), no dominio da frequéncia (espectro), e em termos dos
coeficientes das autocorrelagdes [48]. No primeiro caso, assume-se que a entrada € ndo
zero somente num passo t, e € valido para todos os outros tempos. A resposta no dominio
do tempo para este impulso € dado pela equag@o (1). A cada intervalo de tempo o impulso
move acima para o proximo coeficiente até os N passos. As séries by, bn-1, b € 0 impulso
de resposta do sistema. A resposta para uma entrada arbitraria pode ser calculada pela super
posi¢do das respostas sobre apropriados intervalos, pelos respectivos valores de entrada
(convolugdo). A fungdo de transferéncia assim completamente descreve um sistema linear
onde a saida € determinada pela resposta de impulso e a entrada.

Se a entrada para o modelo MA é um impulso que possui um espectro de poténcia, a
transformada discreta de fourier da saida € dada por:

gob”‘ exp (—i2 mnf’)

O espectro de poténcia € dado pelo quadrado da magnitude da seguinte equagaio:

1+ bye="2 P b om 2y B e R @)
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a terceira maneira de representar a mesma informagdo é em termos dos coeficientes da auto
correlagdo,  definidos em termos da média L= <x,> e a variancia

oc? = <( W= ) > dados pela seguinte expressio:

prE%<(xt_#)(x’_r_ﬂ)> (3)
o

O operador angular <> denota valores esperados, na literatura estatistica é indicado por

E{}.

Modelo auto regressivo (AR) O referido modelo opera em "open loop" com propagagio

para atras; o modelo somente pode transformar uma entrada que € aplicada para tal. Se ndo

se deseja manipular a série externamente, precisa-se prover alguma propaga¢do para atras
em ordem para gerar dindmica interna. A série representada pela equagio:

M

a7 e 5

m

—-m it e! (4)
m=1

€ chamada de modelo auto regressivo de ordem M, (AR(M)) ou filtro de impulso de
resposta infinito (IIR) por que a saida pode ser uma continuagdo da entrada [48]. Tal como
o modelo anterior, se e; € um ruido branco, as auto correlagdes da série de saida x pode ser
expressas em termos dos coeficientes do modelo. Os coeficientes das autocorrelagdes de
um modelo AR sdo encontrados resolvendo a equagio linear, tradicionalmente chamado de

equagdo de Yule-Walker.

M
Pi=eadEd « T>o0 (5)

m=1
Tomando a transformada de fourier de ambos os lados da equagdo (5) e rearranjando

M =
termos mostra que a saida ¢ igual a entrada (1 — = a, exp(—z‘2 7sz )) Lo espectro

m=1

de poténcia ¢ dado pela seguinte expressio:

1

272

6
1 —i27lf —2aMf |2 ©
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Para gerar uma realizagio especifica das séries, precisa-se especificar condigdes iniciais,
usualmente pelo primeiro valor M da série x.

O proximo passo em complexidade é permitir ambos modelos, ou seja, o modelo
AR e 0 modelo MA num modelo s, este modelo é chamado de modelo ARMA(M,N) e

escrito pela equagio:
M N
R0 sl +n§0b e (7)

m n-t—n
m=1

Esta saida € mais facil de ser entendida em termos da transformada z, que generaliza a
transformada discreta de fourier para o plano complexo:

Xilz) ==z

[=—00

Dentro do circulo unitario, Z = exp(—i 27# ), a transformada z reduce-se para
transformada discreta de fourier. Fora do circulo unitéario, a transformada mede a taxa de
convergéncia ou divergéncia da série. Desde que a convolugdo de dois séries no dominio do
tempo correspondentes @ multiplicagdo de suas transformadas z, a transformada z da saida
de um modelo ARMA é:

B(z)

X(z)=A(z)X(2)+ B(z)E(2) = I~ AG)

E(z) (®)

-A transformada E(z) de entrada € multiplicada por uma fungio de transferéncia nio
-relacionada com esta transformada; a fungéo de transferéncia poderia convergir com zeros
(B(z)=0) do termo MA e divergir com polos (A(z)=1) do termo AR. Como A(z) é um
polinomio complexo de ordem M, e B(z) de ordem N, poderia-se ter M p6los e N zeros.

O numero de pélos e zeros determina o numero de graus de liberdade do sistema.

4.3.8 Ajuste do modelo linear para uma série temporal

A equagdo de Yule-Walker permite expressar os coeficientes de autocorrelagdo de
uma série temporal em termos dos coeficientes AR gerados por este, assim como também
permite estimar os coeficientes de um modelo AR(M). Um método alternativo é a
estimagdo dos coeficientes através de regressio linear: expressando o proximo valor como
uma fungio
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dos wvalore prévios de M, exemplo: regressio linear de X, ; dentro de
(%X 00 Xt— -1y} - Isto pode ser feito pela minimizagdo dos erros quadrados: os

parametros sdo determinados tal que a diferenga entre os erros quadrados do modelo de
saida e o valor observado seja minimizado. Esta simples expressdo nio é comparavel
conceptualmente para encontrar os coeficientes do modelo MA e ARMA dos dados
observados. Para todos esses casos, existem técnicas estandard, expressados como
eficientes procedimentos recursivos.

4.3.9 Selecdo do modelo

Uma questdo de como estimar os coeficientes dos dados e a escolha do modelo
ARMA de ordem (M, N), ainda ndo tem sido tomado diretrizes [48]. Isto é, ndo ha uma
melhor escolha dos valores ou numero de coeficientes para modelar uma série de dados.
Varias heuristicas existem para encontrar a ordem correta do modelo, tais como, AIC
(Akaike Information Criterion) e MDL (Minimum Description Length). Outras propostas
de identificagdo tem sido apresentadas na literatura.

Akaike sugere escolher o modelo que minimiza o AIC (critério de informag@o de
Akaike), que para modelos ARIMA (p,d,q) € dado por:

AIC (p,d,q) = N log Jf,+]—v—]\—[—g2(p+q+l+ 040)+ Nlog2m+ N

onde

A dificuldade da aplicagdo do método é que temos que ajustar um niimero grande de
modelos. Por exemplo, se 0 < p<2,0<d <2,0<gqg < 2, tem-se que estimar, a0

todo, 3x3x3=27 modelos e para cada um deles calcular o AIC. Um programa de
computador desenvolvido por Akaike et al. chamado TIMSAC-78 contém programas
especialmente desenvolvido para este fim.

4.3.10 Falha dos modelos lineares

Foi abordado que os coeficientes do modelo ARMA, o espectro de poténcia, e 0s
coeficientes de auto correlagdo contém a mesma informagdo de um sistema linear
governado por ruido branco. Assim, se € somente se o espectro de poténcia descreve as
caracteristicas relevantes de uma série temporal, um modelo ARMA poderia ser uma boa
escolha para descreve-la [48]. Esta caracteristica pode falhar para sistemas ndo-lineares
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quando estes geram espectros de poténcia complicados (ex: aproximadamente
uniformemente distribuido).

Duas séries temporais podem ter espectro de poténcia similares porém podem ser
geradas por sistemas com propriedades diferentes, tais como um sistema linear que €
governado estocasticamente por um ruido externo, e um sistema linear deterministico com
um pequeno numero de graus de liberdade. Modelos ndo lineares sdo essenciais para a
produgdo de interessantes comportamentos num sistema deterministico.

4.3.11 Modelo conexionista

Modelos conexionistas ou Redes Neurais ndo fazem uma descrigdo explicita de uma
superficie a ser modelada, ou seja, elas prometem ser aplicaveis em situa¢des onde métodos
simples, ou mais explicitos falham. Muitas dessas promessas comegam com a esperanga que
elas podem aprender a emular regularidades imprevistas num sinal complexo, ou seja, 0s
modelos conexionistas sdo mais flexiveis que os modelos lineares.

A rede neural prevé dados futuros através de dados passados conhecidos. As
arquiteturas sdo todas exemplos de redes do tipo feed-forward (propagagdo para frente).
Para previsdes um (ou poucos) passo(s) a frente elas s3o treinadas em "malha aberta ", ou
seja, utilizando dados medidos. Para previsdes mais a longo prazo, a rede € treinada em
"malha fechada". Neste caso sdo utilizados os valores previstos como entrada da rede
durante o treinamento.



68

CAPITULO 5

Testes e Resultados

5.1 Introducao

Neste capitulo serdo apresentados os resultados dos testes realizados para varios
modelos de previsio, tanto de redes neurais como de métodos classicos estatisticos. Dados
de carga coletados pela Hydro-Quebec Power System do Canada foram utilizados durante
estes testes.

5.2 Teste 1: Comparacio entre o algoritmo de retropropagacio do erro e GMDH sem
agrupamento de dados

Nesta comparagdo foi utilizada para treinamento uma base de dados de dois anos
(Junho/Julho-1985 e 1986) e para teste os meses de Junho/Julho de 1987. Utilizando-se o
algoritmo de retro propagagdo do erro foram testados diversas arquiteturas, com 6, 8, 10,
12 e 24 neurdnios de entrada, encontrando-se como melhor arquitetura uma rede com doze
(12) entradas, uma camada escondida com dez (10) neurdnios e um (1) neurdnio na camada
de saida, como pode ser visto na figura 5.1,

Entradas

|
v

Saida

Figura 5.1 - Estrutura da rede neural (feed-forward) utilizada

Os erros de previsao um passo a frente (uma hora) para um periodo de 48 horas foram de:
Erro médio absoluto = 8,240 %
Erro maximo absoluto = 27,788 %
Erro minimo absoluto = 0,013 %
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Como pode ser observado na figura 5.2, os erros de previsio um passo a frente
obtidos para essas horas foram muito elevados nos picos maximos € minimos, acima dos
5% permitidos na pratica. Esses erros sdo causados pelo uso de dados globais, isto &, dias
da semana e fim de semana, Além disso, foram encontradas algumas dificuldades para se
estabelecer a melhor configuragdo da rede para o processo de treinamento utilizado. A
perfeita escolha do nimero de neurdnios de cada camada é fundamental para uma boa
solugdo do problema.

Para o caso do GMDH foram utilizados os mesmos dados acima para treinar e testar
a rede. Os resultados obtidos na previsio foram de:

Erro médio absoluto = 3,564 %
Erro maximo absoluto = 6,106 %
Erro minimo absoluto = 2,248 %

Como pode ser visto através dos resultados da figura 5.2, 0o GMDH que é uma rede
neural nio paramétrica onde a aproximag¢io da curva ¢ feita por polinomios, teve erros de
previsdo menores do que a rede feed-forward treinada via retropropagagdo do erro. Além
disso, a curva de previsdo encontra-se acima da curva medida, caracterizando previsdes
tendenciosas. No entanto a curva de previsio acompanha melhor os picos maximos e

minimos da curva medida.
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5.3 Teste 2: Comparacio da previsio com dados globais destendenciados e
destendenciados+desazonalisados, utilizando o GMDH

Para este caso foram utilizados os mesmos historicos de dados para o treinamento e
teste do caso anterior. Primeiramente a série de dados foi destendenciada aplicando a
primeira diferenga, Z, = y(k)-y(k-1) = (1-B)y(k). Em seguida, os mesmos dados foram
desazonalisados aplicando diferenciagdes sucessivas com atrasos iguais a 24 ¢ 168, Zt, =
y(k)-y(k-24) = (1-B24)y(k) e Z = y(k)-y(k-168) = (1-B168)y(k). Uma vez destendenciados
¢ destendenciados+desazonalisados, os dados foram utilizados como entrada da rede.
Obtendo-se os seguintes resultados:

Previsao com dados destendenciados

Erro médio absoluto = 2,725 %
Erro maximo absoluto = 4,327 %
Erro minimo absoluto = 1,860 %

Previsio com dados destendenciados+desazonalisados

Erro médio absoluto = 0,544 %
7,780 %
0,002 %

Erro maximo absoluto

Erro minimo absoluto

Na figura 5.3 tem-se a curva comparativa de previsdo de carga para um periodo de
48hrs. Nos dois casos considerados, pode-se notar que a previsao com os dados
destendenciados+desazonalisados apresentam melhores resultados que a previsio com
dados destendenciados. Entretanto, a curva de previsdo continua ainda acima do valor
medido, porém menos tendenciosa do que o caso anterior (figura 5.2).
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Figura 5.3 - Curva de previsdo de carga comparativa para os dias 10/06/87 e 11/06/87
correspondentes a 48 hrs, utilizando dados globais  destendenciados e

destendenciados+desazonalisados

5.4 Teste 3: Comparacio da previsio com dados globais destendenciados+desazonali-

sados e aplicando a transformacio Box-Cox, usando o GMDH

Para este caso foram utilizados os mesmos dados de treinamento e teste dos casos
anteriores, uma vez que os dados foram destendenciados e seguidamente desazonalisados
foram utilizados como entrada na rede neural. Vale enfatizar que aplicando um atraso =168
hrs perde-se os dados de carga da primeira semana. Os resultados dos erros previstos
foram:

GMDH com dados destendenciados+desazonalisados

Erro médio absoluto = 0,544 %
Erro maximo absoluto = 7,780 %

Erro minimo absoluto = 0,002 %

GMDH com dados destendenciados+desazonalisados+Box-Cox

Erro médio absoluto = 0,946 %

Erro maximo absoluto= 2,289 %
0,037 %

]

Erro minimo absoluto



72

Para este caso comparativo os resultados mostram que aplicando a transformagdo de
Box-Cox aos dados destendenciados + desazonalisados o desempenho da previsao melhora
ainda mais, desaparecendo a previsdo acima da curva do valor medido. Neste caso a curva
de previsdo é nio tendenciosa como mostra a figura 5.4, ou seja, com a transformagdo de
Box-Cox consegue-se melhorar a estacionaridade da série.
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Valor medido
—————— Valor previsto(destendenciado+desazonalisado)
- Valor previsto(destendenciado-+desazonalisado+Box-Cox)

Figura 5.4 - Curva de previsio de carga comparativa para os dias 10/06/87 e 11/06/87
correspondentes a 48 hrs, utilizando dados destendenciados+desazonalisados e aplicando a
transformagdo Box-Cox

5.5 Teste 4: Comparaciio da previsio com dados destendenciados, destendenciados+
desazonalisados e aplicando a transformacio Box-Cox, utilizando agrupamento
de modelos de carga similares com o GMDH

Neste teste seram considerados trés tipos de agrupamentos:
- Agrupamento dias sabados

- Agrupamento dias domingos

- Agrupamento dias da semana

5.5.1 Caso 1: Agrupamento para dias sabados

Nos dados agrupados para os dias sabados foram destendenciados e aplicados como
entrada na rede neural (treinamento), seguidamente os mesmos dados agrupados foram
~ desazonalisados e aplicado a transformagdo Box-Cox. Foram utilizados como treinamento
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0s meses de Junho e Julho de 1985 e 1986, e como teste os meses de Junho e Julho de
1987. Tendo como resultado o seguinte:

GMDH com dados destendenciados

Erro médio absoluto = 2,804 %
4,169 %
1,979 %

Erro maximo absoluto

Erro minimo absoluto

GMDH com dados destendenciados+desazonalisados

Erro médio absoluto 0,661 %
9,614 %

Erro minimo absoluto = 0,004 %

1l

Erro maximo absoluto

GMDH com dados destendenciados+desazonalisados+Box-Cox

Erro médio absoluto = 0,753 %
Erro maximo absoluto = 3,159 %

Erro minimo absoluto 0,029 %

Il

Pode ser notado através desses resultados que o agrupamento melhora o
desempenho da previsdo. Com dados destendenciados novamente pode ser visto atraveés da
figura 5.5 que a curva de previsdo encontra-se acima da curva do valor medido, mais com
dados destendenciados+desazonalisados diminui. Agora aplicando a transformagdo de Box-
Cox os resultados melhoram em relagdo aos dados destendenciados+desazonalisados, ndao
havendo aparecimento da previsdo acima do valor medido. A figura 5.5 ilustra as curvas de
previsdo para 48 hrs com dados destendenciados e destendenciados+desazonalisados e a
figura 5.6 ilustra a  previsdio também para 48 hrs com  dados
destendenciados+desazonalisados e aplicando a transformagdo de Box-Cox.
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transformagao Box-Cox
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3.5.2 Caso 2: Agrupamento para dias domingos

Nos dados agrupados para os dias domingos o procedimento foi da mesma maneira
que para os dias sabados. Os resultados obtidos para este caso foram o seguinte;

GMDH com dados destendenciados

Erro médio absoluto

232578%
3,203 %
Erro minimo absoluto = 1,659 %

Erro maximo absoluto

GMDH com dados destendenciados+desazonalisados

Erro médio absoluto = 0,490 %
Erro maximo absoluto = 6,741 %
Erro minimo absoluto = 0,017 %

GMDH com dados destendenciados+desazonalisados+Box-Cox
Erro médio absoluto = 1,360 %

2,385 %
Erro minimo absoluto = 0,412 %

Erro maximo absoluto

Como analise comparativa desses resultados obtidos pode-se dizer que utilizando
tanto dados destendenciados, destendenciadost+desazonalisados e destendenciados
+desazonalisadostBox-Cox por agrupamento melhora o desempenho da previsio em
relagdo aos dados globais. Com dados destendenciados repete-se 0 mesmo que para os dias
sabados, ou seja, a curva de previsio encontra-se acima do valor medido, com dados
destendenciados+desazonalisados isto diminui. Mas utilizando a transformagio Box-Cox
aos dados destendenciados+desazonalisados o referido fendmeno desaparece. Com Box-
Cox consegue-se melhorar a estacionaridade do modelo. A figura 5.7 ilustra as curvas de
previsdao para 48 hrs com dados destendenciados e destendenciados+desazonalisados e a
figura 5.8 ilustra a curva de previsio também para 48 hrs com dados
destendenciados+desazonalisados e aplicando a transformagdo de Box-Cox.
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S.5.3 Caso 3: Agrupamento dias da semana

O procedimento para este caso foi idéntico ao caso anterior conseguindo-se os
seguintes resultados:

GMDH com dados destendenciados
Erro médio absoluto =3,442 %
Erro maximo absoluto = 5,296 %

Erro minimo absoluto =2.,414 %

GMDH com dados destendenciados+desazonalisados

Erro médio absoluto = 0,637 %
Erro maximo absoluto = 4,116 %
Erro minimo absoluto = 0,005 %

GMDH com dados destendenciados+desazonalisados+Box-Cox

Erro médio absoluto =0,822 %
Erro maximo absoluto = 2,619 %
Erro minimo absoluto = 0,004 %

Neste caso como em casos anteriores a curva de previsao com dados
destendenciados encontra-se acima do valor medido como mostra a figura 5.9, ou seja,
destendenciando ainda ndo se consegue uma estacionaridade da série. Com dados
destendenciados+desazonalisados o fendmeno diminui como mostra a figura 5.10, onde o
erro médio absoluto de 3,44 % e o erro maximo absoluto de 5,296% com dados
destendenciados cairam para 0,637 % e 4,116% respectivamente com dados
destendenciados+desazonalisados. Utilizando a transformagio de Box-Cox os resultados
melhoraram, conseguindo-se um erro médio absoluto de 0,822 % um pouco maior e um
erro maximo absoluto de 2,619 %. Isto quer dizer que com a transformagdo de Box-Cox
consegue-se melhorar a estacionaridade da série. A figura 5.9 ilustra a curva de previsdo de
carga comparativa para os dias 22/06/87 e 23/06/87 correspondentes a 48 hrs com dados
destendenciados e destendenciadost+desazonalisados e a figura 5.10 ilustra a curva de

previsio de carga comparativa para os mesmos dias aplicando dados
destendenciados+desazonalisados e a transformag¢do Box-Cox.
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S.6 Teste 5: Comparagiio dos resultados da previsio, considerando valores de cargas

globais, destendenciados+ desazonalizados e utilizando a transformacio Box-Cox,
com 0 modelo ARIMA.

Para o caso do modelo ARIMA, os dados foram destendenciados aplicando primeira
diferenga, Z,=y(k)-y(k-1)=(1-B)y(k), seguidamente desazonalisados aplicando um
atraso=24 hrs e 168 hrs, Zy=y(k)-y(k-24)=(1-B24)y(k) e Z=y(k)-y(k-68) = (1-B168)y(k)
com o fim de conseguir estacionaridade da série que é um requisito para o modelo ARIMA.
Apos de realizar essas transformagdes o seguinte passo foi aplicar a esses dados
transformados a transformagdo Box-Cox. O seguinte passo foi a identificagdo do particular
modelo ARIMA a ser ajustado aos dados. Esta escolha foi feita com base nas auto-
correlagdes e auto-correlagdes parciais estimadas, a fim de representar adequadamente os
comportamentos das respectivas quantidades teoricas, que sdo desconhecidas. O programa
utilizado para identificagio do modelo ARIMA foi o STATISTICA for Windows versao
4.0. A saida de tal programa consta de:

a) graficos da série e das diferengas solicitadas;

b) média e variancia da série e de suas diferengas,

¢) auto-correlagdes e auto-correlagdes parciais estimadas;

d) graficos das auto-correlagdes e auto-correlagdes parciais, com 0s respectivos intervalos
de confianga.

O melhor modelo encontrado foi: Modelo ARIMA (2,1,0)x(0,1,2), atraso = 1, 24 e 168 hrs,
os erros de previsdo obtidos foram:

Modelo ARIMA com dados destendenciados+desazonalisados

Erro médio absoluto = 5,366 %
Erro maximo absoluto = 14,504 %

Erro minimo absoluto = 0,006 %

Modelo ARIMA com dados destendenciados+desazonalisados+Box-Cox
Erro médio absoluto =2,830 %
Erro maximo absoluto = 5,012 %

Erro minimo absoluto = 0,003 %

A figura 5.11 ilustra a curva de previsdo comparativa para 0 modelo ARIMA, para 0s dias
20/06/87 e 21/06/87 correspondentes a 48 hrs.
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Figura 5.11- Curva de previsdo de carga comparativa para os dias 20/06/87 e 21/06/87
correspondentes a 48 hrs com o modelo ARIMA, utilizando dados destendenciados+
desazonalisados e a transformagio de Box-Cox.

Comparando os resultados de previsio pode-se dizer que a previsao com o modelo
ARIMA utilizando dados destendenciados+desazonalisados a margem de erro obtido foi
elevado, caracterizando previsdes tendenciosas. Utilizando a transformag@o de Box-Cox
aos mesmos dados obteram-se erros muito menores 2,830 % e 5,017 % dos 5,366 % e
14,504 % obtidos com dados destendenciados+desazonalisados, melhorando o desempenho
da previsdo como ilustrado na figura 5.11. Ou seja com a transformagdo Box-Cox
consegue-se melhorar a estacionaridade da série e conseguir uma melhor aproximagio ao

modelo real.

5.7 Teste 6: Comparacio dos resultados da previsido por agrupamento considerando
dados destendenciados+desazonalizados e a transforma¢io Box-Cox, utilizando o
modelo ARIMA

Nesta comparagdo serdo considerados trés tipos de agrupamentos.
a) Agrupamento dias sabados

b) Agrupamento dias domingos
¢) Agrupamento dias da semana
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5.7.1 Agrdgamento dias sabados

Neste teste de compara¢io os dados de carga agrupados primeiramente, foram
destendenciados aplicando primeira diferenga, Z;=y(k)-y(k-1)=(1-B)y(k) e logo
desazonalisados aplicando um atraso = 24, Zb=y(k)-y(k—1)=(1-B24)y(k) com o fim de
conseguir  estacionaridade da  série.  Seguidamente aos mesmos dados
destendenciados+desazonalisados aplicou-se a transformagio Box-Cox. Foi utilizado o
mesmo programa para a avaliagdo e escolhia do melhor modelo ARIMA aproximado. O

melhor modelo escolhido foi: Modelo ARIMA (2,1,2)1x(0,1,0)24. Os erros de previsdo
obtidos foram:

Modelo ARIMA com dados destendenciados+desazonalisados
Erro médio absoluto = 5,692 %
Erro maximo absoluto = 18,211 %

Erro minimo absoluto = 0,152 %

Modelo ARIMA com dados destendenciados+desazonalisados+Box-Cox

Erro médio absoluto 2,415 %
5,282 %

Erro minimo absoluto = 0,127 %

Il

Erro maximo absoluto

A figura 5.12 ilustra a curva de previsio de carga comparativa para os dias
20/06/87, e 27/06/87 correspondentes a 48 hrs obtida com o modelo ARIMA. Atraves dos
resultados dos erros obtidos pode ser visto que a previsdo por agrupamento melhora em
relagdo a previsdo considerando cargas globais. Com dados destendenciados
+desazonalisados os erros sdo muitos elevados. Agora utilizando a transformagdo Box-Cox
aos mesmos dados destendenciadost+desazonalisados o desempenho da previsdo €
melhorado, o erro médio absoluto de 5,692 % e o erro maximo absoluto de 18,211 %

cairam para 2,415 % e 5,282 % respectivamente, ou seja, conseguiu-se melhorar o modelo.
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Figura 5.12 - Curva de previsdo de carga comparativa para os dias 20/06/87, e 27/06/87
correspondente a 48 hrs obtida através do modelo ARIMA com dados

destendenciados+desazonalisados e aplicando a transformagdo Box-Cox

5.7.2 Agrupamento dias domingos

Para esta comparagio foi utilizado os mesmos procedimentos do caso anterior. O
modelo ARIMA escolhido para este caso foi: (2,1,2)1x(0,1,0)24 conseguindo-se os
seguintes resultados:

Modelo ARIMA com dados destendenciados+desazonalisados
Erro médio absoluto = 5,101 %
Erro maximo absoluto = 11,881 %
Erro minimo absoluto = 0,206 %
Modelo ARIMA com dados destendenciados+desazonalisados+Box-Co¥ Bibliatacq
Erro médio absoluto =2.501 % Al
Erro maximo absoluto = 9,577 %
Erro minimo absoluto = 0,002 %

A figura 5.13 ilustra a curva de previsio de carga comparativa para os dias 21/06/87
e 28/06/87 correspondentes a 48hrs. Através da figura e os erros obtidos pode ser visto
novamente a melhoria da previsio utilizando a transformag¢do de Box-Cox aos dados
destendenciadostdesazonalisados. O modelo ARIMA sem a transformagdo Box-Cox
apresenta previsGes muito abaixo da curva de valor medido, agora com Box-Cox a

previsdo aproxima melhor a curva de valor medido.



83

65

60

Carga [Mw]

P
(3]

40

28/06/87

¥ —_—t . '

. ' ! " . ' ' ' : . ' |
T T T T T T T T T v T T T T T T T 1

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 44 46 48

tempo [Hrs]
Valor medido

—————— Valor previsto(ARIMA) com dados destendenciados+desazonalisados
Valor previsto(ARIMA com dados destendenciados+desazonalisados+Box-Cox

Figura 5.13 - Curva de previsio de carga comparativa para os dias 21/06/87 e 28/06/87
correspondentes a 48 Hrs obtida através do modelo ARIMA com dados

destendenciados+desazonalisados e aplicando a transformacgéo Box-Cox.

5.7.3 Agrupamento dias da Semana

Os mesmos procedimentos dos casos anteriores foram utilizados para este teste de
comparagao, o modelo ARIMA escolhido que melhor representa o modelo real foi:
ARIMA(2,1,2)1x(0,1,0)24x(0,1,0)168 obtendo-se os seguintes erros:

Modelo ARIMA com dados destendenciados+desazonalisados

Erro médio absoluto = 5,869 %
Erro maximo absoluto = 17,803 %
Erro minimo absoluto = 0,011 %

Modelo ARIMA com dados destendenciados+desazonalisados+Box-Cox
Erro médio absoluto = 2,935 %

8,901 %

0,005 %

Erro maximo absoluto

Erro minimo absoluto

A figura 5.14 ilustra a curva de previsdo de carga comparativa para os dias 22/06/87
e 23/06/87 correspondentes a 48 hrs. Através da figura e os resultados dos erros obtidos
pode ser visto que os erros de previsio com o modelo ARIMA com dados
destendenciados+desazonalisados sdo muito elevados, e ficam muito por abaixo da curva de
valor medido. Com a transformagido de Box-Cox obteve-se melhoria na previsdo. O erro
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meédio absoluto de 5,869 % e o erro maximo absoluto de 17,803 % com ARIMA sem
aplicar a transformagio Box-Cox cairam para 2,935 % e 8,901 % respectivamente com
dados destendenciados+desazonalisados+Box—Cox, conseguindo-se  melhorar a
aproximagao do referido modelo ARIMA ao modelo real.
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Figura 5.14 - Curva de previsdo de carga comparativa para os dias 22/06/87 e 23/06/87
correspondentes a 48 hrs com o modelo ARIMA com dados destendenciados+
desazonalisados e aplicando a transformagio Box-Cox.

5.8 Conclusio dos testes realizados

Através da comparagio dos testes realizados pode-se chegar as seguintes
conclusdes:

- O GMDH apresenta as seguintes vantagens:

- Apresenta menores erros de previsdo em relagdo aos do backpropagation e do
modelo ARIMA;

- Os erros com dados destendenciados € desazonalisados diminuem:;

- Nao precisa de pardmetros de ajuste do treinamento, e ainda cria a propria
arquitetura;

- As variaveis ndo significativas sdo eliminadas pela rede reduzindo dessa maneira o
maior nimero de variaveis e o tempo computacional;

- Os dados introduzidos na rede ndo precisam ser normalizados;
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- As desvantagens do backpropagation sao as seguintes:

- Apresenta erros de previsio muito elevados;

- Como se trata de uma rede paramétrica, escolher uma arquitetura apropriada é um
trabalho dificil;

- O treinamento ¢ feito através de tentativa e erro;
- O tempo computacional demorado que pode durar até dias de acordo com o
tamanho do conjunto de treinamento e niimero de iteragoes.

- O backpropagation apresenta a seguinte vantagem:

- E mais flexivel do que 0 GMDH em termos de capacidade de aproximagio (isto €, a

rede neural polinomial pode "oscilar" em demasia quando a sua ordem é aumentada).
- O método ARIMA (Box-Jenkins) apresenta as seguintes desvantagens:

- Apresenta erros de previsdo muito elevados;

- O referido método € apropriado somente para uma série temporal estacionaria;

- Uma outra desvantagem do modelo para previsdo a curto prazo € a incapacidade de
representar com precisdo a relagdo ndo linear entre a carga e a temperatura;

- As previsdes com o modelo ARIMA s3o essencialmente extrapolages dos
historicos de carga e tém problemas quando ocorre mudangas imprevistas na
temperatura;

- Outra dificuldade € a inclusdo de variaveis independentes tais como: temperatura,
velocidade do vento etc;

- Uma outra dificuldade na construgdo do modelo ARIMA, esta na identificagdo, ou
seja, em determinar os valores de p,d,q do modelo ARIMA (p,d,q) € o nimero de

diferengas d necessarias para que o processo se torne estacionario.

- Finalmente, aplicando-se a transformagdo de Box-Cox aos mesmos dados
destendenciados e desazonalisados melhora-se o desempenho da previsio tanto para
redes neurais como para 0 modelo ARIMA.
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Tabela 1
Resultados comparativos de previsio para o dia 01/06/87, com o algoritmo do
Backpropagation e GMDH, considerando carga global
destend.+desazon. GMDH
Dia 01/06/87 | Carga [Mw] Carga [Mw] Erro Carga [Mw] Erro
Horas [Valor real] [Valor previsto] [ % ] [Valor [ %]
previsto]
1 79,50 80,12 0,780 81,48 2,432
2 80,00 88,02 0,025 82,03 2,485
3 77,00 S 0,974 79,08 2,639
4 76,00 76,70 0,921 78,05 2,638
5 77,00 77,43 0,558 78,99 25921
6 80,00 78,47 1,912 81,92 2858
7 79,00 76,02 BYIiP 81,00 2,474
8 72,00 69,98 2,806 74,04 2,767
9 68,00 67,71 0,426 70,07 2,954
10 71,00 71,81 1,141 72,89 285971
11 68,00 67,06 1,382 70,06 2,947
12 60,00 56,84 5,267 62,08 3,358
13 51,00 49,97 2,020 53,09 3,939
14 46,00 48,32 5,043 46,06 4314
15 44 00 47,24 7,364 43 99 4356
16 42.00 45,24 7,714 41,97 4.476
17 42,00 4597 9,452 41,91 4,293
18 40,00 44,59 11,475 40,05 4,839
19 44,00 53,03 20,523 44 34 5,099
20 56,00 69,61 24304 56,34 4,046
21 64,00 74,56 16,500 64,32 3,565
22, 71,00 77,86 9,662 68,21 3,139
23 77,00 80,45 4,481 74,23 2,629
24 77,00 B 2,818 76,08 2,661
Erro médio absoluto 8,240 % 3,564 %
Erro maximo absoluto 27,788 % 6,106 %
Erro minimo absoluto 0,013 % 2,248 %




% 098 | s Al DAL LA AL i g |

M} hmono Mé Nooac o LTEY 0In[osqe owrxew OLIF

o\o mwm.m % O8L 'L i OIN[0SqE OIp3W O

% 9¥6°0 % S0 . - -
687C €l'LE 5000 700°8E €€0 Y g8516° Ojet L
687°C €I°LE 620°0 110°8€ Qo,v Smnmm 08¢ (5%
SLTO 68°6¢ $00°0 700°0% 9L8'¢ €09 6¢ 00y @
S65°0 SLT¥ L96°0 a4 omonm €09 Ty 02y 1T
LOT°T vy LYy €200 110°8Y 9€T ¢ b6s v 08y 0T
SLET €255 60L°0 0095 POL'T 50916y 095 61
8ST'I 19 90£°0 06179 L0ST Nmmmm o,% 81
9L0°T 62°S9 T0€°0 00299 TEET v%nmo on@o L1
Ol ST€9 1290 00t ¥9 €6€°T ﬁmns o“S 91
€TI'l LTH9 192°0 0LTS9 86£T %mmo 059 <l
68L°0 v 0L vLS0 01 1L 00TT L6S noo 0 L 4!
1850 LSEL 01£0 0E£T VL 8I1°C L6S TL 0bL €l
LS80 0¥ 69 00Z°0 oF1°0L 87TC 109 5L 00L cl
1L6°0 vELY ¥92°0 081°89 0LET 565 1L 089 I
€160 LE89 LI |l 05869 S9T°C 809°69 069 01
859°0 TSTL 6L1°0 0E1°EL 91°C 665 0L 0°€L 6
8590 Sl S50 09Z°¢L vELe €19°vL 0°€L 8
TTL0 8V 1L 6¥Z°0 081°CTL €91°C T65°€L 0°TL L
68L°0 v0L L80°I 08L°IL 681°C 685°TL 0 1L 9
0£0°1 1£°99 ILY°] 000°89 7ET €65°89 0°L9 S
8571 TT19 908°C 06L°€9 £€S°T 119°¢9 079 2
86¢€°l 8T°TS 1$6°¢ 081°SS 6£6°C S09°vS 0°€S 3
$65°0 SLT¥ L96°0 0l¥TY 6£9°€ 985°cy 0°ch @
SLT0 68°6€ vLT0 orr'oy £6L°E LLS 1 0‘ov [
A [o3s1a9ad aojeA | [o5] [o1s1a2ad d0pEA | A [03s149ad d0]RA | [[eaa dojeA | SRIOH
o1y [mA] €3ae) 011y [MA] B3ae) 0117 [MA] B3ae)H [MA] €318 | £8/90/10 BIQ

X0)-X0{+ UOZESIP+°UIISA([ *UO0ZBSIP 4 "UIPUIISI(Q OpPENUIPUASA(

HINQO © opuezijin ‘sieqo[3 SOpep Wod X0))-XOg+SOPESI[BUOZBSIP
+SOPBIOUSPUSISSP 9 SOPBSI[RUOZESIP+SOPRIOUSPUSISIP ‘SOPBIOUIPUIISIP SOPEp wod £8/90/01 BIPp O eied ogsiaaid ap soaneredwod sopeinsay

(¢ LRUIEL

/1 Q




% 6L6' 0JNjOSqE oW 0117

[ $ 0 £

% E5L0 % 1900 2% V08¢ : — OINIOSqe OIpow oug
9501 ZIL SLE0 €L 0lce L {100 vz
950°T TIL 3250 L B0CC U DL £
192°0 8°89 $$8°0 9°69 Smnm mohE on% e
9Tl Zh9 7650 £°59 CLET Loh ) U5 Ic
SI1°0 6°1S 887°0 A4S 0Ir’e %nmm 0cs 0z
6S1°¢ 9Th SSH0 : Thy 895°€ %AQ ons\ 61
8S1°¢ 8°9¢ TE1°0 0°8¢ 690t G,om ohmm 8]
89¢°1 SLE €9L°0 €8¢ 660 N@n@m o"wm L1
SL6°0 9°6¢€ SLTO 1ot 9r8°¢ 8,3 ohov 9]
S61°0 'l LESO Ty 6L9°€ 95ty 01y Sl
L06°0 9k 098°1 8t 789°€ b9 vy 0 b bl
2901 SLy 6TL1 88 IvT'€ 09 6 0 8y £l
7901 SLy £€8°0 b 8 0IT°¢ 65 6¥ 0’8t 4
SIE0 8°€S EEE0 Tys £68°C 09°5S 0'%S LI
1110 8°SS £6£°0 79 €6L°T 09°LS 0°9S 0l
6LE0 8°LS 1420 1°8S 0vLT £9°6S 0°8S 6
110 8°GS 89L°0 95 008°C 19°LS 09§ 8
0SZ0 8°6S 0SS0 £°09 0ILT L9°19 0°09 i
8+1°0 609 ¥86°0 919 9L5°T 1929 019 9
6050 9°L9 90Z°0 1°89 ¥92°C LS°69 0°'89 S
1920 8°89 609°0 7'69 vSTT 6S0L 0°69 t
989°[ 3°89 9850 v°0L [v€T LY°TL 0°0L 3
950°I A 90€£0 &l v61°C [9°€L 0°CL Z
8€€°0 8°€L $60°0 [‘PL 9€1°C 19°6L 0L [

[ ] [o3s1a0ad aofBA | [o6] [o3s1aaud aojeA ] A [oas1adud aojeA] ICEER N Sel0g
0.1 [MIA] €3ae) oy [mA] e3a8) 0117 IMAL] BSaR) [mIAl] BSae) | L£8/90/10 BIQ

X0))-X0g+ UOZBSIP+"UISI(J ‘UOZBSIP + "UIPUIISAI( OPEIDUIPUIISAI

HINQD O OpueZIjn ‘X0)-X0g-+SOPESI[BUOZBSIP--SOPEIOUIPUIISIP 3 SOPESI[BUOZESIP
+SOPBIOUSPUSISIP  “SOPBIOUSPUISIP SOPEP WOd /8/90/07 Opeqes eip o wied ojuswedmiSe 1od oesiaald op soaneredwiod sopelnsay

€ BPqe],
QQ



% 2150 % L10°0 M\o om@m 0IN[0SqE OWIUIW 0115
0% C8CT % 1VL9 o\o momnm 0Jnjosqe owixew OLIF
% 09€'1 % 06V°0 foLSTC n ___ 0InI0sqe otpour oL

691°1 1€°8S 9L1°0 #01°6S €76 | LTI noo 065 vT

1Tl 8T°LS 09Z°0 I1SI°8S €76 | LT1'65 0'8¢ £T

SLET £T°SS 99Z°0 6%1°9S y10T 8¢l LS 09¢ (44

0291 6167 9650 86 05 8¥CT bel 1S 0°0¢ Iz

1851 ZETY 9Z1°0 ¥SO'EY £€9°C el vy 0'ch 07

11Z'1 bS°LE £59°0 8T 8¢ S¥6'C 611 6¢ 08¢ 61

pr6°0 99°5¢€ 0510 S09€ 801°€ 6Ll LE 09¢ 81

vr6°0 99°6¢ 6820 y01°9¢ pil°E celLE 09¢ L1

11T bS'LE §69°0 6V 8€ 1L67C 671 6¢ 0'8¢ 91

00K b 6E 5050 2070 £C8'C 6Cl 1y 00y S

8S°1 ey Y70 pOLTY 069°C Ol ¢¥ 0Ty pl

P19°1 6T €Y 16L°0 8V vy 895°C 0€r'sy 0 b €l

L99T 0Ly 1220 901°8% 0rET £l oY 08y 4

91¢T $T°9S 192°0 6v1°LS L96'1 [cl 8¢ 0°LS Il

$€6°0 w19 0¥ZT0 6¥1°C9 9181 971°€9 079 0l

910°T 8€°09 £91°0 001°19 #S8°[ 1€£1°29 0°19 6

691°1 1£°8S 0ZF 0 8¥T°65 7161 6Z1°09 065 g

14T1 8T°LS LST0 6¥1°8S €61 vT1°6S 0°8S L

17T 8T°LS 6L1°0 0186 1161 9Z1°6S 0°8S 9

9IE[ $T°9S SLTO 001°LS 966°1 8€1°8S 0°LS S

811 TS 810°0 010756 150°C 87195 0°SS b

SLET €TSS 0LT0 1S1°9S 600°C STI'LS 09§ 3

691°1 1£°8S €570 6¥1°65 $06°1 vZ1°09 065 [4

$€6°0 w19 00%°0 8Y7°79 6181 821°€9 079 I

[2 ] [o1s1a2ad aojep ] DA [01s1a0.d aojeA | KA [o1s1aaad a0 A | [1go1 d0jeA | SBIOH

o1y [MA] eS1e) 0117 [MA] eBae) 0.117] [MIA] e3ae) [MA] eBae) | £8/90/10 BIQ

X0)-X0g+ 'U0ZeSIp+°"udjsag ‘UOZBSIP 4 "UIPUIISIq OpEIUIPUIISA

LQ

HIANJD O OpUBZI[IN “X0)-X0g-SOPESI[BUOZBSIP-+SOPRIOUSPUIISIP S SOPESI[BUOZESIP
+SOPRBIOUSPUIISIP ‘SOPRIOUIPUIISIP Sopep wod £8/90/[z Ourwop eip o eied ojuswedniSe 1od oesiaeid op soaneredwod sOpe}nsay

b epqe],



% 7000 % S00°0 % 1 _VHN 0JIN[OSqe oW o117
%619°C %L1 Y % 96T S 0JN[OSqE OUNXew O11;
% CT8°0 % LEY0 % Chy € OIN[0SE O1p5U o1
89Z°0 068°0F S61°0 080°T¥ 0S8 060°€Y 0l T
TIS'T 029°1+ 8810 00T°1¥ 908t 0L0°¢h 01 €7
619°C 006°0¥ 1880 0LETY STL'Y €80 %1 0ZY e
0£9°0 0TL'SY 900 [20°9Y H0E Y 690 8% 0°9% 1C
:v”o 08L°0S £78°0 0Er°IS SI6°€ 8L0°€S 0°IS 0z
Em,ﬁ 09L09 €€V 0 097°09 £VE°E SLOZ9 009 61
0£S0 0S€°99 6070 0LZ°99 §S0°¢ 080°89 099 81
Ew,o 00%°89 LLE 05669 126°C 9LO°IL 0°69 L1
mmvno 06299 790°0 [+0°99 Ts0°¢e 8L0°89 099 91
£€€°0 ommu% 29€°1 0¥6°69 126°C 9L0°IL 0°69 SI
9SL0 0Ly LL 1500 0t0°8L 06S°T ¥L0°08 0°8L vl
Mwmhw wmmﬁmn Nmmuo omm”mh vmmum :oﬁow 0°8L €l
— oahvm £52°0 061°SL 989°C 0LO'LL 0°SL zl
— b 0¥0°0 0€0°SL 089 S90'LL 0°SL L
e oL PLY0 09€°9L £L9°C L80°8L 0°9L 0l
s b 0£1°0 001°LL 609 £90°6L 0°LL 6
— = 8£6°0 0Zh8L ¥85°C 69008 0°8L 8
cul mnR 80Z°0 091°LL 0£9°C 080°6L 0°LL L
i 0SI°SL SP1°0 011°9L 65S9°C 9L0°8L 0°9.
Roho obbL9 060°T 0€L°LY A3 180°69 ) :
| § 4404 00£'6S 990 0LT'8S %wnm ¥80° i -
el ﬁ n n 0 018 4
i 00¥°ZS 0990 0S€°€S t9L°E i i
8€T0 006°L¥ 0LET ¢ < Ok UL <
LvvQ 0£8°Le 520" e o . 02 g
[ ] |o1s1a9ad aope 0 - T £81s LLOOY 0°8€ I
! BAl (%] [03s1401d 10[BA | [ %] [o1siaaad aope
oLIy [MIA] e31e) oLy (M 818y c,:cm ;E_ «mh._w = o g8 =
on-xom+.=0N«mov+.=uumuQ .:oN«muU + .:mﬁ:uamuﬁ c—ur._u:u—:_ﬁwmwﬁ —BE_ ﬁw.:.«_u hw\wc\ﬁc N_Q

+SOPEIOUSPUIISIP “SOPEIOUSPUSISIP SOPEP WOD /8/90/77 BUBLID

06

HAD © opuezI[in *X0)-X0g+SOPEsI[BUOZESIP-+SOPRIOUIPULISIP o SOpESI[euoZesap

S BpPqeL

S 9p ep o eied oowednuge sod ogsiaaid op soaneredwod sopejnsay



% £00°0 % 9000 oIn[osqe owiumu oI
% Z10°S % b0S P 01N]jOsqe owIxew 011
% 0£8°C % 99€°C 0jnjosqe oIpawr 011

SHI'T S'cp l67¢ 0'ty 0'vb ve

010°1 'Ly 610C 0Ly 08y £¢

8¥0'1 b€S 860°C 6CS 0vs (4

920 6°SS €60 LSS 09s [c

LS9°0 9°LS ZIET GBS 0°8$ 0T

obI1 £95 787 355 0°LS 61

SEI'T €65 897°C 9°8S 009 8l

v9T°1 819 0€5°T $79 0°19 Ll

6610 129 L6£°0 €19 0°L9 91

v8T°T 1°89 8957 z°L9 069 Sl

190°T £°89 €T1°C S°L9 0°69 d

P11 oL v6TT b°69 0°1L €l

€00°0 0°1L 900°0 0°1L 0°[L 4

1L£°0 L1L THL0 Gl 0°TL [

0F0°l SN 180°C $°0L 0°ZL 0]

SYT0 69 16+°0 £69 0°69 6

0TL'T 6°€9 s 879 0°59 8

06€°1 TS €8L°C 9°0S 0°CS L

8+8°0 9°¢H $69°1 £cp 0¥ 9

9100 0°8¢ 620°0 0°8¢ 0°8¢ S

vLEO 6°LE LYL0 L°LE 0°8¢ 14

440 1°6€ 887t £°8¢ 0°0¥ €

kT 00t 1+8°t 0°6¢ 0t &

vLET 0°Th 6vL Y 0°l¥ 0tk I

los ] [o3s1A9ad J0[eA] [oo] [o3s1A0ad J0[A] [1ax J0[eA ] SBIOH

oLy [M] eBae) o1y [MIA] eBae) [MIA] e8ae) L8/90/10 e1q

X0)-X0g+ UO0ZEBSIP+ udsa( ‘UOZESAP + "UIPUIISA(

+SOPEIOUSPUSISSP 9 SOPESI[BUOZESIP-+SOPRIOUSPUIISAp

[6

‘S1eQO[S sopep wod

VNIV O[2powW 0 opuezi[in ‘X0)-X0g-+SOPEesI[EUoZEsap

9 ElPqe],

L8/90/0T ®p o ered opsiaaid ap soaneredwoo SOpe)nsayy




-~ - z Oun_OwD& OEWEH: Obm
% Ll 0 /0 Nmm g 01N[0Sqe OWIXeW OLIF
..W Mwwuw oﬂwo Hm_mw.owmﬁ 031njosge OIpW O
0 3
LTL0 L'Ly PSh 1 gLy 08y vw
EvlE £TS 879 9°0S 0vs g
LTTT 8S SSEY S°€S 095 e
008°C 98 865°S 8°tS 0'8¢ Ic
866°C £°6S 966°S 9°¢S 0°LS 0¢
S65F% TLS 0616 5SS 0°09 ol
99€°¢ 685 £€L°9 695 019 81
¥29T Ts9 8vT°S $°€9 0°L9 L1
I1S€°C L°99 00L°9 bv9 069 9l
679C L9 65T°S 69 0°69 SI
$98°C 0°69 0ELS 699 0°1L 4!
0€L 1 8°69 8St°¢E $‘89 0°1L El
116°1 9°0L TT8°¢ 769 0°CL 4!
90t'C €0L 218} $‘89 0L [l
611°C S°L9 8T P 1°99 0°69 0l
88T €9 7$9°S €19 0°59 6
0SST L°0S 001°S £6b 0°Zs 8
SPS0 8°ch 680°1 3% 0t L
9TI‘€ T6¢ 0SZ9 7 0P 0°8¢ 9
L69t 8°6¢€ S6£°6 9l 0°8¢ S
06%°C 0°T¥ €86 0T 0°0F t
€8T 0°cY £96°t 0°td 0l €
SEE°T 9t 0L9°C ‘vt 0°tt &
P8 1 [°LY 889°¢ 9% 0°8% I
[os ] [03s1a31d 10[EA] [o6] [o1s1A9.d a0 Al lieaa aojep] SBIOH
oLy [M] eBae) oLy (M 3ae) [MIN] €31e) L8/90/10 B1qQ
Ncounom+.=oummu_u+.=3mom~ .=chwuﬁ + .:uﬁ:uuwun

VIATIV O[opow 0 opuezijin hxoU,xom+mo§__mEONmmoEmonm_ocoocﬁwoc
9 SOpESI[EUOZESIP-SOPEIOUIPUSISIP SOPEP WOD L8/90/0T opeqes eip o wvied ojuswedmiSe lod oesinoxd sp soaneieduros SOpeINSAY

L BpPqe],
6



. g 5 : 0IN[osqe OWIUIW OJLIg
o\\“._ Mwm,m .M, wwowm m 0IN[0Sqe OWIXEW OLI5
1052 % 101 0INjosqe OIpawW 0L

LESY 9°9p 01¢°L a3 on% v

8€8°S IRTS $69°8 ‘IS onom €T

SEE’S L°8S 86£°01 9°5S 029 (44

SOE'1 8°65 ) T'ss 0’65 4

8907 SLS 6509 9°Ts 0°95 0¢

S61°0 I°LS 206°L 4 0'LS 6l

L09°0 L°9S 880°9 €S 0'LS 81

TEF'1 8°LS $96°8 (R4S 0°LS L)

16L°T 0°9S 606°L L°0S 0°SS ol

#L9°T 6 1S 9L0°9 L0S 0tS Sl

911°T 8%S 11t°S 0°€s 0°9¢ 14

LYT 1 €°LS L8V Tss 08¢ el

€80°C 8°LS ACKS LSS 0°6S 4!

LSS0 £°8S 12T°L 8°€S 0°8S [

[1Z1 L°9S S0T°6 8°0S 0°9S 0l

8LT°9 1°¢€S vv6's S'sh 0°0S 6

LLS'6 ‘L TLT'S v'6€ o'ty 8

686°S £or 851t ¥°9¢ 0°8¢ /L

EE0Y S°LE £90°¢ 6 € 0°9¢ 9

Y170 6°GE 18t°0 2°9¢ 0°9¢ S

€18°C 6°9¢ 890°C TLE 0°8¢ 14

SIET 1°6€ $86°€ e 0°0p £

0S8°C 8°0F YTy zov 0T z

EVE0 b [69°¢ 47 0'tb I

o] [03s1A0.d aofep] OA [oasiaaxd J0[eA] [1eax aojep] SEIOH

oLy [MA] €81y oL [MIA] €316y [MIA] edae) L8/90/10 €1q

NoUnnom+.=ONwmoU+.=3me .:onamvw + .:vﬁ:oammﬁ—

VNIV O[opowt o opueziin nxou-xom+monmm.:m:ommmovﬁovm_ocovcoumov
© SOpESI[EUOZESIP4SOPEIOUIPUIISIP SOPBP W0D L8/90/17 oSurwop eip o eied ojuowedmiSe 10d oesiaa1d op soanereduros Sope)nsay

8 EPqe],
£6



g omjosqe Owiuiil OLly §

% moonc m..,,.@ :o,. 0 T T A T 0MJOsqe OUNXPW 01173

%0106 8 % £08 %M S e QEOm@ﬁ Omﬁwe (OR8 43 |

% S€6C % 698°C : e
69E'S €8y LELOT St 0’1¢ Ho
€L69 8°ss LY6'ET 9°1¢ 0°09 X4
106°8 619 €08°LT 6'SS 0°89 cc
8598 649 CIE'LT L'8S 0'TL Ic
006°L 979 008°ST €LS 089 0c
¥69°8 LS9 06€°L1 ¢°6S 0L 61
€108 7 091 £99 0°6L 81
TELL 8°€L POP Sl 99 0°08 L1
9869 9°TL TL6°ET 799 0°'LL 91
009 1L 008°ZT €99 09L 9!
01€%9 2 w9l €19 0°LL vl
90€°L VL €191 €89 008 ¢l
8.T°9 SYL ceeT1 S‘69 S6L 4!
6TT'S 0‘€L LSY0T 689 0°LL Il
L96°S S1L PE6°TIT 699 0°9L 01
€889 €49 GILET ¢'6S 069 6
186°L 0°8¢ 096°S1 6TS 0°€9 8
SoOP‘L 0°0S 876 V1 6'SY 0%S L
SRS P I 169°T1 6'8€ 0t 9
879°¢ 9°6¢ S6TTT £°LE 0cy ¢
80CT°¢€ L‘8€ SI+°9 ¥LE 0‘o¥ 14
LTET 1°6€ LS9V 1°8¢ 0°0% ¢
888°C ¥ or 6LL L L°8¢ 0Cr %
$98°C LT 0€L'S S1¥ 0Ft I
[ 2% ] [o3s1a0.4d .1o]eA | DA [o3s1a0ad aofep | [1eax aojep | SBIOF]
oIy [MIn] 281D 0.LI7] [MIAl] eBae) [MAl] eBae)y L8/90/10 Bl

MOUuMOm+.=ONﬂmwﬁ+.=mamwQ ‘UOZeSap + "Upuslsa(f

VATV OJopoW 0 OpuezIjn X0))-X0¢]--SOPESIEUOZESIP-+SOPLIOUIPUSISSP
9 SOpPESIRUOZESIP-+SOPRIOUSPULISIP SOpep WD /8/90/77 euewods ep eip o eied ojuswedniSe tod oesmord op soaneredwos sopejnssyf

G BRqQEL
76



95

CAPITULO 6

CONCLUSOES

Neste trabalho foi apresentado uma analise comparativa de métodos de previsao de

carga, utilizando Redes Neurais Artificiais e métodos estatisticos classicos (Box & Jenkins).

Primeiramente foi desenvolvido um programa baseado em distancias Euclidianas

para a identificagdo de dias tipicos, ou seja, agrupamentos de modelos de curvas de cargas

com caracteristicas similares.

Para conseguir agrupar os modelos de carga, os dados de carga tiveram que ser

destendenciados. Foram obtidos trés agrupamentos de carga: sabados, domingos e dias de

s€mana.

Dos resultados obtidos através das simulagbes, pode-se chegar as seguintes

conclusdes:

(U]

Fazendo previsdio com redes neurais considerando a carga nao agrupada (dias da
semana e fim de semana conjuntamente), a margem de erro obtida foi muito elevada.
Isto € devido a ndo similaridade dos padrdes de curva de carga.

Considerando agrupamento de dados de carga, os erros de previsio obtidos foram
melhorados.

Destendenciando os dados de carga os erros previstos diminuiram, embora as previsdes
tenham sido tendenciosas.

Destendenciando e Desazonalisando os dados, as previsdes foram melhoradas, embora
permanecendo tendenciosas.

Aplicando a transformagdo de Box-Cox aos dados destendenciados e desazonalisados
os erros de previsdo sdo diminuidos ainda mais. Além disso, as previsdes deixam de ser

tendenciosas, ndo somente para o caso de redes neurais assim como para o modelo
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ARIMA. Ou seja com a transformagio de Box-Cox colabora efetivamente para
"estacionar" a série de carga.

6. Na previsdo com o agrupamento os erros previstos obtidos foram menores, pois 0s
modelos de carga tornam-se mais simples.

7. Na previsdo utilizando-se redes neurais, o GMDH teve melhor desempenho que o
algoritmo de retro-propagagao do erro (backpropagation).

Em geral podemos dizer que as redes neurais apresentaram melhor desempenho em
relagdo aos métodos classicos, ou seja elas tem a capacidade de modelar sistemas
complexos e produzir excelentes resultados. Isto poderia certamente representar um novo
horizonte na pesquisa, nio somente na previsdo de carga, mais sim em outras areas de
natureza similar. A previsdo por agrupamento apresentou bons resultados, tanto para as
redes neurais como para o modelo ARIMA.

Proposta de futuros trabalhos

Tendo considerado neste trabalho a carga como Unica variavel, outras variaveis
como temperatura e velocidade do vento poderiam ser introduzidas na rede neural e
verificar se a introdugdo dessas variaveis afetariam na precisdo da previsdo, uma outra
proposta seria a utilizagdo do modelo da expansdo polinomial e verificar se o referido
modelo afetaria ou ndo no aprendizado da rede. Outros modelos e algoritmos poderiam ser
testados experimentalmente.
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