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Resumo

Algumas das decisdes e fungdes de controle relativas a operagdo de Sistemas Elétricos de
Poténcia (SEP) dependem do conhecimento prévio do comportamento da carga. A titulo de
exemplo, em estudos de andlise de seguranga, o conhecimento das cargas futuras para o
periodo de 1 a 24 horas a frente pode ser utilizado na detec¢do de periodos de vulnerabilidade
do sistema e no planejamento da saida de linhas de transmiss@o, transformadores e geradores
para manutengdo. Portanto, fica evidente que a previsdo de séries temporais se torna vital na

busca por decisdes corretas.

Com o passar dos anos muitos métodos para previsdo de valores futuros de uma Série
Temporal (ST) tém sido desenvolvidos. Muitos deles tém solidos fundamentos tedricos e
provas de competéncia (e.g., ARIMA, alisamento exponencial, etc.). Por outro lado, existem
também aqueles baseados em Redes Neurais Artificiais (RNA) que sdo bastante robustos,
versateis e menos sensiveis a dados com ruidos do que os modelos anteriormente

mencionados.

Previsores baseados em arquiteturas neurais podem fornecer boas previsdes. Porém, o que se
tem observado € que algumas etapas do processo de previsdo ndo tem recebido aten¢do de
maneira adequada. Essa dissertagdo apresenta uma metodologia para o pré-processamento de
ST. Combinando-se ferramentas que normalmente tem o seu uso restrito (e.g., diferenciagdo)
com filtros digitais, mostrar-se-4 como elas podem dar uma valiosa assisténcia na previsdo de

movimentos futuros em uma série temporal.

Para testar a viabilidade desse estudo, séries de carga reais de uma concessionéria do Rio de
Janeiro foram utilizadas. As previsdes realizadas foram do tipo off-line, recursiva e de 1 a 24
passos a frente. Os resultados indicam que a exatiddo das previsdes pode ser aumentada
significativamente com a metodologia proposta. Consequentemente, esse trabalho representa

um passo a frente na determinagdo de um procedimento geral para o pré-processamento de ST

para previsores de carga a curto prazo via RNA.
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Abstract

Some of the decisions related to the power system operation require knowledge of future load
behavior. For instance, in security assessment, future knowledge of loads for the next 1-24 h
can be used to check for those periods of vulnerability and to plan maintenance outages for
lines, transformers and generators. Hence, it is evident that time series forecasting tasks

become vital in the search for correct decisions.

Over the years, many methods for forecasting future values of Time Series (TS) have been
developed. Most of them having solid theoretical foundation and proof of competence (e.g.,
ARIMA, exponential smoothing, etc.). On the other hand, there are those based on Artificial
Neural Networks (ANN) wich are quite robust, versatile and less sensitive to bad data than the

traditional models previously presented.

Forecasters based on neural architectures could come up with good predictions. However, it
can be noticed that some stages of the forecasting process have not received suitable attention.
This dissertation describes a methodology for the preprocessing of TS. Combining many
common tools that traditionally have an excessively narrow range of use (e.g., differencing)
with digital filters, it will be shown how these tools can give a valuable assistance in

foreseeing future movements in time series.

To test the viability of this work, real load data for one Brazilian eletric utility have been used
and 24-hour ahead load forecastings have been carried out. The results indicate that the
accuracy can be improved with the proposed methodology. Consequently, this dissertation
represents a step ahead in determining a general procedure for the preprocessing stage of TS

for an ANN-based Short Term Load Forecasting.
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Capitulo 1 - Previsao de Carga Elétrica a Curto Prazo

1.1 Visdo geral do problema

E bem conhecido que a energia elétrica (EE) nfio pode ser armazenada eficientemente. Devido
ao fato de que a carga elétrica s6 pode ser controlada pelas concessionarias de EE em uma
pequena faixa (i.e., grandes variagdes de carga em curtos intervalos de tempo, via de regra,
sdo dificeis ou até mesmo impossiveis de serem fornecidas), atividades de previsdo de carga

se tornam um topico de grande interesse e importancia para a geragédo e transmissio de EE.

A operagdo didria e as atividades de planejamento de uma concessionaria de EE requerem a
previsdo da demanda de carga de seus consumidores. Em geral, a previsdo de carga pode ser

dividida em quatro tipos, a saber:

e previsdo a curtissimo prazo;
e previsdo a curto prazo;

e previsdo a médio prazo;

previsdo a longo prazo.

Na previsdo a curtissimo prazo, o horizonte de interesse € de uns poucos minutos a uma hora
a frente. Ja a previsdo de carga a curto prazo (PCCP) refere-se a previsdo horaria da carga,
i.e., das proximas 24 horas a uma semana a frente. A médio prazo, pode ser, ou uma previsao
horaria ou de pico de carga, para um horizonte de um a varios meses. Por conseguinte, a
previsdo a longo prazo se refere a previsdo feita para periodos superiores a um ano. E
importante salientar que esses horizontes de previsao apresentados tém um carater orientativo,

ja que os mesmos variam de concessiondria para concessiondria, segundo sua conveniéncia.

Os critérios que sdo relevantes para a previsdo em cada um dos intervalos supra mencionados
variam. Por exemplo, para uma PCCP, normalmente desconsidera-se tendéncias a longo prazo
da carga que podem ocorrer nos meses €/ou anos subseqtientes. Em geral, o comportamento

da carga ¢ influenciado por fatores tipicos tais como:
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e influéncias climaticas devido a mudangas na temperatura, velocidade do vento, umidade
relativa do ar;

e hora do dia, em um dia especifico da semana;

e tarifacao;

e estacdo do ano,

e eventos especiais, tais como, lutas, decisdes de campeonatos, especiais de TV;

e fatores aleatorios desconhecidos.

Para uma previsdo a médio e a longo prazo, aspectos econdmicos e decisdes politicas devem

ser levadas em consideracéo. Os objetivos para cada horizonte de previsdo sdo diferentes.

Na escala dos segundos, quando sdo observadas variagdes de carga aleatorias e de pequena
magnitude, o Controle Automatico de Geragdo (CAG) garante que a geragio on-line atenda a
carga. Além disso, para permitir uma avaliagio segura das condig¢des de operagdo em tempo
real, o Estimador de Estado do Sistema de Poténcia (EESP) ¢ usado para validar grandezas
telemedidas e estimar a magnitude de tensdo e o angulo em cada barra. Estes valores podem

ser utilizados para computar estimativas para a carga instantanea.

Para periodos da ordem de minutos, onde variagdes de carga mais aprecidveis sdo sentidas, a
fungdo Despacho Econdmico (DE) ¢ usada para garantir o atendimento da carga de forma

econdmica considerando a geragdo disponivel.

Na escala de tempo de horas e dias, variagdes de carga ainda maiores estdo presentes,
envolvendo a entrada/saida de unidades geradoras e o intercimbio de poténcia com sistemas
vizinhos (intercAmbio entre éreas), o que ¢ realizado através de fungdes de controle da
geragdo tais como programagdo da gera¢do hidraulica, coordenagdo hidrotérmica, pré-

despacho e programagéo de intercAmbios.

Finalmente, em intervalos de semanas, onde se verificam oscilagdes de carga mais amplas,
fungdes ligadas a programag@o energética € manutengdo de equipamentos sdo executadas,

buscando o atendimento da carga da forma mais econdmica e segura possiveis.

Em linhas gerais, com a previsdo a curtissimo € a curto prazo, o que se objetiva € atuar no

controle e operagdo on-line de Sistemas Elétricos de Poténcia (compatibilizagdo da geragdo
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com a carga, sendo que um desequilibrio pode causar problemas de elevagio ou queda de
tensdo). Ja na previsdo a médio e a longo prazo, deseja-se estimar quanto sera necessario

investir no sistema elétrico’.

Outro aspecto importante se refere a qualidade da PCCP. Ela tem um impacto importante na
operagdo econdmica da concessionaria, ja que muitas das decisdes tomadas, baseadas
naquelas previsdes, apresentam conseqiiéncias econémicas significativas. Essas decisdes
incluem, e.g., programagio da geragdo, programagdo das compras de combustivel (no caso de
uma usina termelétrica), avaliagdo da seguranga do sistema, planejamento para transa¢oes de

energia, entre outras.

A importancia da exatiddo da PCCP aumentara num futuro préximo por causa das diversas
mudangas na estrutura do setor -eletro-energético brasileiro (desregulamentacio e

competi¢do). Isso exigira que melhores previsores sejam desenvolvidos.

Este trabalho diz respeito a area de PCCP na operag¢do de Sistemas Elétricos de Poténcia
(SEP). A grandeza basica a ser prevista sera a carga total do sistema, usualmente integralizada
em base horéaria. A partir desse ponto, os outros horizontes de previsdo ndo serdo mais

citados.

1.2 A Importancia da PCCP

A PCCP desempenha um papel chave na formulagio de estratégias de operagdo econdmicas,
confidveis e seguras para o sistema de poténcia. O principal objetivo da fun¢gdo PCCP ¢é

fornecer previsdes de carga para:

e programagdo da geragdo basica;
e avaliar a seguranga do sistema de poténcia em qualquer instante;
e 0 comissionamento de unidades;

e fornecer informagédo adequada para o despachante .

! Planejamento da expansio do sistema
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A aplicagdo primdria da fungdo PCCP ¢é fornecer dados para as fungdes de programagido que
determinam o comissionamento mais econdmico das fontes de gera¢do de forma consistente
com os requisitos de confiabilidade, restrigdes operacionais e limita¢des fisicas, ambientais e
de equipamentos. Para sistemas puramente hidréulicos, a previsdo de carga é necesséria para
que a fungdo de programagdo hidrdulica determine o volume vertido pelos reservatérios e os
niveis de geragdo nas usinas. Para sistemas puramente térmicos, a fungdo pré-despacho
necessita da previsdo de carga para determinar as estratégias horarias de custo minimo para a
entrada e saida de unidades de modo a atender a carga prevista. Para sistemas mistos
(hidraulicos e térmicos) as cargas previstas sdo utilizadas pela fun¢do de coordenagio
hidrotérmica na programagéo da operagdo hordria das vérias unidades geradoras de forma a
minimizar os custos operacionais. Estas fungdes necessitam da carga prevista para o proximo
dia ou para a proxima semana de modo a determinar o planejamento da operag¢do de custo
minimo sujeito as vdrias restrigdes impostas na operagdo do sistema. Uma tarefa intimamente
associada a previsao de carga ¢ a programagao de intercambios. Para essa fun¢do, as previsdes
de carga a curto prazo sdo também usadas para determinar as politicas de intercdmbio com

outras empresas.

A segunda aplicagdo da PCCP ¢ para a avaliagdo preditiva da seguranga do sistema de
poténcia. A previsdo de carga do sistema € um requisito essencial para analise off-line de
forma a detectar as condi¢des futuras sob as quais o sistema de poténcia pode estar
vulneravel. Esta informagdo permite aos despachantes tomar as agdes corretivas necessarias
(e.g., entrada de unidades de pico, corte de carga, compra de energia, operagdes de

chaveamento) com o objetivo de operar o sistema de poténcia de forma mais segura.

E importante salientar que existem fungdes de previsdo auxiliares tais como previsio da carga
por é4rea e previsdo por barra. Para empresas que possuem uma extensa classe de zonas
geograficas ou dreas com diversidade climética, a fungiio de previsdo de carga por area
fornece a previsdo da carga total. Estas previsdes de curto prazo por 4rea sdo necessarias para
a regulac@o de fluxos nas linhas de interligag@o entre areas, para programago da geragdo por
area e para as fungGes de previsdo de carga por barramento caso fatores de participagdo sejam
utilizados. As previsdes de carga por barra sdo necessérias para anélise da seguranga tanto on-

line quanto off-line.
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1.3 Caracteristicas gerais das cargas elétricas

As cargas de um sistema de poténcia sdo compostas por milhares de aparelhos e dispositivos
eletro-eletronicos que, quando usados individualmente, consomem energia de maneira
bastante aleatéria. Entretanto, quando considerados em conjunto, apresentam certas
tendéncias de consumo que podem ser estatisticamente previstas. Tais tendéncias refletem a
influéncia de uma série de fatores cujo entendimento € essencial para se conseguir modelos

que representem as cargas do sistema com propdsito de se realizar previsdes.

Pode-se dizer que a carga total do sistema ¢ influenciada, a curto prazo, por fatores
classificados nas seguintes categorias:

e temporais;

e meteorologicos;

e aleatorios;

e deterministicos.
As categorias relacionadas anteriormente serdo descritas a seguir.

Fatores Temporais

Basicamente, existem 3 fatores de origem temporal que influenciam diretamente o
comportamento da carga: periodicidade didria-semanal, variagdes sazonais € ocorréncia de

feriados.

A periodicidade diaria-semanal ¢ uma manifestagdo do ciclo trabalho-descanso da sociedade

durante semanas tipicas de determinada estagéo do ano.

As variagdes sazonais refletem a influéncia das mudangas de estagio ao longo do ano. Certas
alteragdes no padrdo de comportamento da carga sdo graduais, como as que sdo reflexo do
encurtamento/alongamento do periodo de luz natural ou aumento/declinio da temperatura.
Outras sdo abruptas, como aquelas relativas a adogdo do Hordrio de Verdo, alteragdo

significativa do nivel de atividade em periodos de férias ou inicio do ano escolar, etc.
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A ocorréncia de feriados reflete o comportamento ndo 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 mudan¢a de comportamento se

antecipa e se prolonga em relagdo a ocorréncia do feriado, produzindo um “alongamento” do

mesmao.

Fatores Meteorologicos

As condigdes meteorolégicas sdo responsaveis por mudangas significativas no
comportamento da carga. Com destaque para a temperatura e a umidade, os seguintes fatores
meteorologicos exercem também influéncia sobre a carga: velocidade e dire¢do do vento,

nivel de luminosidade, nebulosidade e precipitagéo.

Fatores Aleatorios

Nesta categoria estdo os fatores de natureza aleatoria que produzem alteragdes no
comportamento da carga sem ter relagdio com a base temporal ou com as condigdes
meteorologicas. Entre estes fatores estdo: entrada/saida de grande consumidores, greve de
ampla repercusso, transmissdo de programa de televisdo de interesse geral, etc. Embora a

ocorréncia de tais eventos possa ser prevista, seus efeitos sobre a carga sdo incertos.

Fatores Deterministicos

Além dos fatores citados anteriormente, ¢ reconhecido que certas agdes tomadas pelo
operador do sistema tem efeitos totalmente previsiveis sobre a carga. Essas agdes de controle
caracterizam a chamada geréncia de demanda que recentemente vem sendo considerada como
fator de controle efetivo. Entre as agdes de controle que qualificam o gerenciamento de
demanda, pode-se mencionar: redugdo deliberada da tens@o, implementagéo de tarifas horo-
sazonais, celebragio de contratos de suprimento com previsdo de condi¢des de interrupgao,

hierarquizagdo geografica da confiabilidade, apelo ao publico, etc.
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1.4 Classificacdo quanto ao tipo de modelo de carga

A classificagdo considera basicamente dois modelos: modelos de pico de carga e modelos de

curva de carga.
1.4.1 Modelos de pico de carga

Usualmente ¢ modelado o pico de carga horario ou semanal, geralmente, como uma fungéo
das condigdes meteoroldgicas [Goh et al., 1986]. O fator tempo ndo desempenha papel algum

em tais modelos que sdo tipicamente da forma:

pico de carga (P) = carga base (B) + componente dependente dos efeitos meteorolégicos

(F(CM));

onde a carga base B ¢ uma componente média independente das condi¢des meteoroldgicas a
qual sera adicionada a componente dependente F(CM). As varidveis meteorologicas podem
incluir a temperatura na hora do pico de carga ou uma combinag@o de temperaturas previstas
ou histéricas. Umidade, intensidade luminosa, velocidade do vento e precipitagdo tém sido

também consideradas em tais modelos.

As vantagens desse modelo s&o a sua estrutura simples e a baixa exigéncia de quantidade de
dados para inicializagdo e atualizagdo. Os pardmetros do modelo sdo estimados através de
regressdo linear e/ou néo linear. As desvantagens de tais modelos sdo que eles ndo definem
tanto a hora de ocorréncia do pico e nem fornecem qualquer informagéo acerca do formato da

curva de carga.
1.4.2 Modelos de curva de carga

Tais modelos descrevem a carga como uma série temporal discreta ao longo do intervalo de
previsdo. O intervalo de tempo considerado na amostragem da carga € tipicamente uma hora,

enquanto que a quantidade medida ¢ geralmente a energia consumida neste intervalo em
MWh.
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Basicamente, existem dois tipos de modelos de curva de carga: modelos hora-do-dia e

dindmicos. Combinagdes destes dois tipos sdo também possiveis.
Modelo Hora-do-dia

O modelo hora-do-dia define a carga ¥; em cada instante ¢ do periodo de previsdo de duragéo

T para uma série temporal. Em sua forma mais simples, este modelo armazena os 7 valores de
carga baseados no comportamento prévio da carga observada. Atualmente, algumas empresas
ainda utilizam o padro de carga verdadeiro da semana anterior como um modelo para prever
a carga da semana corrente. Alternativamente, um conjunto de curvas ¢ armazenada para
semanas tipicas do ano, e para condi¢des meteoroldgicas tipicas, tais como, dias umidos,
secos e nublados, que podem ser combinados com o padrdo de carga semanal mais recente

para realizar a previsao.

Um modelo hora-do-dia tipico pode assumir a seguinte forma:
N

7,=YB50)+6, ter
=]

onde a carga no instante /, ¥y , é considerada como sendo uma soma de um nimero finito de
fungdes periddicas fj(t), senos e cosenos de periodo 24 ou 168 h, dependendo do horizonte de
previsdo. Os coeficientes [ sdo considerados como pardmetros do modelo e €t representa o
erro da modelagem, admitido ser um ruido branco. Os pardmetros Bj sdo estimados através da
aplicagdo de regressdo linear simples ou alisamento exponencial a um histérico de carga { Yt,

t € Tpast  onde Tpast € um intervalo de tempo que cobre o passado recente da carga

[Schweppe, 1973].

A vantagem dos mesmos ¢ que eles sdo estruturalmente simples. Por outro lado, a
adaptabilidade destes modelos ¢ baseada em pardmetros de ajuste arbitrarios € que geralmente
ndo se modificam apés a calibragdo inicial, o que faz com que previsdes insatisfatorias sejam

obtidas para condi¢des ndo usuais.
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Modelos Dindmicos

Os modelos dindmicos reconhecem o fato de que a carga ndo ¢ apenas uma fun¢do do
parametro tempo, mas, também, fun¢do de entradas de informagdo meteoroldgica e de
entradas aleatorias. 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, se¢iio
249,

1.5 Técnicas de previsao

Basicamente, as técnicas de previsdo de carga podem ser divididas em: convencionais € ndo

convencionais.
1.5.1 Técnicas convencionais de previsiao

Por técnicas convencionais de previsdo, entende-se aquelas técnicas baseadas em modelos

estatisticos. Existem dois tipos principais, sdo eles:

e modelos de séries temporais;

e modelos de regressao.

No primeiro tipo, a previsdo é baseada em valores passados de uma variavel e/ou erros de
previsdo passados. O objetivo desses modelos € reconhecer ou identificar um padréo contido
nos dados disponiveis e extrapola-lo em diregéo ao futuro (e.g., alisamento e métodos de Box
& Jenkins). Ja os modelos de regressdo consideram que as varidveis a serem previstas tem
uma relagdo causa-efeito com uma ou mais varidveis independentes. O objetivo desse
segundo modelo € descobrir a forma desta provavel relagdo e uséa-la para prever as varidveis
dependentes através do uso dos valores futuros das independentes (e.g., regressao simples ou

multipla).
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1.5.2 Técnicas niio convencionais de previsao

Técnicas néo convencionais de previsdo se apresentam como uma alternativa aquelas
baseadas em modelos estatisticos. Uma caracteristica marcante dessas técnicas é sua
adaptabilidade frente as alteragdes do ambiente onde se realizam as previsdes. Os chamados
Sistemas Especialistas (SE) ¢ as Redes Neurais Artificiais (RNA) sio dois exemplos de
técnicas ndo convencionais de previsio que tém sido largamente empregados nessa ultima
década (separadamente, ou em conjunto, quando recebem o nome de Sistemas Hibridos).
Devido aos bons resultados que diversos pesquisadores tém conseguido, inimeros artigos ja
foram publicados nas principais revistas e periddicos internacionais. Maiores detalhes sobre

essas técnicas serdo dados na segdo 2.3.

Uma visdo geral sobre alguns métodos empregados no problema de previsio de carga pode

ser encontrada no capitulo 2. Veja também [Gross & Galiana, 1987].
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Capitulo 2 - Métodos Utilizados na Previsio de Carga a

Curto Prazo

Neste capitulo serdo abordados alguns métodos utilizados em previsdo de carga. Inicialmente,
serdo apresentados os métodos estatisticos, aqui denominados de métodos convencionais; em
seguida, serdo enfocados os métodos denominados ndo convencionais (e.g., sistemas

especialistas, redes neurais artificiais, sistemas hibridos, etc.).

Antes de abordar tais métodos sera dada uma visdo geral sobre séries temporais.

2.1 Analise de Séries Temporais

2.1.1 Consideracoes Gerais

Uma série temporal ¢ um conjunto de observagdes seqiienciais no tempo acerca de um
fendmeno. Essas observagdes sdo geralmente tomadas em intervalos de tempos

equiespagados, o que ndo € obrigatorio.

Uma série temporal definida pelos valores Y;, ¥ ..., Y, de uma variavel Y (temperatura, valor
de fechamento de uma agdo, carga elétrica), nos instantes ¢, 5, ... , , sera representada por:

Y= F(.

A titulo de exemplo, a Figura 2.1 representa graficamente uma série temporal onde a varidvel
Y se refere a poténcia real integralizada didria, partindo-se de 1° de janeiro de 1992 a 31 de
dezembro de 1995. Essas medigdes foram realizadas por uma concessionaria do Rio de

Janeiro.
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Figura 2.1 Série de carga

2.1.2 Séries temporais usadas em PCCP

As séries temporais usadas em previsdo de carga sio do tipo discretas (pois ¢ ¢ um conjunto
finito de pontos), suas varidveis (valor medido da carga elétrica num dado instante f) sdo
continuas e as observagdes sdo tomadas em intervalos de tempos equiespagados. Na realidade,

uma série temporal € a trajetoria de um processo estocastico.

2.1.3 O que se objetiva com o estudo de séries temporais?

Via de regra, existem dois aspectos principais a serem considerados no estudo de séries

temporais: a modelagem e a anélise.
Com a modelagem de uma série temporal objetiva-se:

o entender o mecanismo do sistema gerador da série temporal;

e prever valores futuros.

Ja a andlise da série temporal visa sintetizar suas propriedades e caracterizar seu

comportamento, identificando ou sugerindo um modelo adequado.
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2.1.4 Movimentos caracteristicos das séries temporais

E interessante imaginar que o grafico de uma série temporal, como o representado na Figura
2.1, € descrito por um ponto que se move com o decorrer do tempo, de alguma forma analogo
a trajetéria de uma particula material que se desloca sob a influéncia de forgas fisicas. No
entanto, 0 movimento pode ser provocado, em vez de por forgas fisicas, por uma combinagdo

de forgas econdmicas, socioldgicas, politicas entre outras.

Experiéncias realizadas com muitos exemplos de séries temporais revelaram certos
movimentos ou variagdes caracteristicas, a maioria dos quais, sendo todos, se encontram
presentes nas séries temporais em graus diversos. A andlise desses movimentos é de grande
valor quando o que se deseja € a previsdo de movimentos futuros em uma dada série

temporal.
2.1.5 Classifica¢do dos movimentos das séries temporais

Os movimentos caracteristicos das séries temporais podem ser classificados em quatro tipos

principais, sdo eles:

1. movimentos a longo prazo, seculares ou tendéncia - referem-se a dire¢io geral, segundo a
qual, parece que o grafico da série temporal se desenvolve, em um longo intervalo de

tempo. A Figura 2.2 ilustra a tendéncia de crescimento de carga no referido periodo.

2. variagoes ciclicas - referem-se as oscilagdes a longo prazo ou aos desvios em torno da reta
ou da curva de tendéncia. Esses ciclos, podem ser ou ndo periddicos, i.e., podem ou néo

seguir exatamente padrdes andlogos, depois de intervalos de tempo iguais;

3. variagdes por estagdes ou sazonalidade - referem-se a padrdes idénticos, ou quase, que
uma série temporal parece obedecer durante os mesmos meses de anos sucessivos. Esses
movimentos sdo resultantes de eventos periodicos que ocorrem anualmente', como por

exemplo, as estagdes do ano.

! Esses eventos peri6dicos, além de anuais, podem ser didrios, hordrios, semanais, etc.
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4. movimentos irregulares ou aleatorios - referem-se aos deslocamentos esporadicos das
séries temporais, provocados por eventos casuais como enchentes, greves, eleigdes, etc.
Esse tipo de movimento requer uma atengdo especial, pois, dependo de sua intensidade,

eles podem acarretar novos movimentos ciclicos ou de outra natureza.
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Figura 2.2 Tendéncia de crescimento de carga no periodo de 1992-1995

A seguir, apresentar-se-4 diversos métodos utilizados na PCCP. No entanto, serd dada uma

énfase maior no método baseado em modelos conexionistas.

2.2 Métodos Convencionais

Nesta subsegdo serdo descritos, de forma sucinta, os métodos estatisticos mais usados para a
solugio do problema da PCCP. Em [IEEE Committee report, 1981] podem ser encontradas
revisdes bibliograficas extensas, focalizando desde aspectos filosoficos e metodoldgicos

gerais até aspectos econdmicos relativos ao tema.
2.2.1 Modelos Baseados em Regressio

A andlise de regressdo diz respeito a modelagem das relagdes entre variaveis. Esta analise
quantifica como uma variavel de resposta (dependente) esté relacionada com um conjunto de
variaveis explanatorias (independentes, preditoras). Por exemplo, a carga do sistema pode ser
encontrada em termos das varidveis explanatdrias, tais como varidveis climaticas e néo

climaticas que influenciam a carga elétrica.
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Em sua forma mais geral, o modelo de regressdo pode ser escrito como:

Y =f(x;:B)+¢, Eq.2.1
onde f(x,; /)€ uma fungdo matemdtica das p varidveis independentes Xt = (Xt;, Xty - - - , xtp)'
e dos pardmetros desconhecidos B = (B1, B2, . . ., Bm )", Yt ¢ a série temporal € " ' " é o

operador transposto. O modelo em (2.1) € probabilistico, uma vez que o erro € é uma varidvel
aleatoria. E admitido que os erros g, sdo ndo correlacionados. Devido a natureza aleatéria do
erro, a variavel independente Yt também € uma varidvel aleatéria. Um dos trabalhos pioneiros

nessa area pode ser encontrado em [Heinemann et al., 1966].

Uma objecao para a utilizagdo do método de regressdo ¢ que requer um niimero muito grande
de dados para a estimagdo dos parametros do modelo. Esta metodologia também requer uma
extensa analise off-line e a exatiddo dos resultados depende fortemente do modelo
inicialmente assumido. A aplicagdo de regressdo a modelagem de séries temporais geralmente
ignora as correlagdes seriais, produzindo modelos ndo parcimoniosos com coeficientes

espurios [Abraham & Ledolter, 1983].

2.2.2 Modelos de Alisamento Exponencial (MAE)

Uma grande classe de métodos de previsdo ¢ a do tipo Alisamento Exponencial (exponential
smoothing). Técnicas especificas desse tipo assumem que os valores extremos da série
representam a aleatoriedade e, assim, através do alisamento desses extremos pode se

identificar o padrio basico.

Em geral tais modelos podem ser escritos da seguinte forma

Y =f(t;8)+¢, Eq.2.2

onde f(t; B) € uma fun¢do do tempo t, os coeficientes B desconhecidos e €t sdo erros ndo

correlacionados.
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Através da escolha apropriada das fungdes de ajuste f(.) pode-se representar uma variedade de
séries sazonais e ndo sazonais. Esta fungdo também pode representar a tendéncia de
comportamento da série. No caso da carga elétrica, f(.) é usualmente uma fun¢do polinomial

do tempo.
Dentre os véarios modelos de alisamento exponencial podemos citar:

e Modelos para séries localmente constantes: Médias Moveis Simples (MMS), Alisamento
Exponencial Simples (AES) e Exponencial Adaptativo de Trigg & Leach;

o Modelos para séries que apresentam tendéncia: Alisamento Exponencial Linear de
Brown (AELB), Método de Holt-2 pardmetros (MH2P), Alisamento Exponencial
Quadratico de Brown (AEQ);

e Modelos para séries sazonais: Alisamento Exponencial Sazonal de Holt-Winters (HW),

Alisamento Exponencial Geral (Método de Brown) (AEG).

Maiores detalhes sobre tais métodos podem ser vistos em [Abraham & Ledolter, 1983;
Brockwell & Davis, 1996]. As seguintes desvantagens devem ser mencionadas: os erros do
modelo ajustado sdo serialmente correlacionados - € dificil saber quantos harménicos ajustar a
uma série temporal sazonal, problemas quanto a utilizagdo de uma unica constante de
alisamento; além disso, a exatiddo das previsdes depende fortemente da constante de

alisamento. Esta metodologia ndo permite considerar mais de uma série temporal.

2.2.3 Séries Temporais Estocasticas (Modelos Box & JenKkins)

A metodologia é baseada na analise dos dados, i.e., ¢ permitido que os dados gerem o modelo
a ser usado, embora, ainda requerendo conhecimento e experiéncia do analista. Basicamente,

a metodologia Box & Jenkins assume que qualquer série temporal estaciondria Yt pode ser

modelada parcimoniosamente2 por uma classe de modelos lineares.

A aplicagdo do método a uma série qualquer € feita em quatro etapas distintas, a saber:
a) identificacdo do(s) modelo(s) para a série;

b) estimacdo dos pardmetros do modelo identificado;

c) testes estatisticos para a verificagdo da adequabilidade do modelo;

d) previsdo dos valores futuros da série.
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Cada uma destas etapas requer intervengdo e analise do usudrio, onerando o custo de
utilizagdo do mesmo, muito embora, ja existam versdes automaticas. Dada a natureza linear
dos demais métodos, estes podem ser considerados casos particulares do método de Box &
Jenkins. Por esta razdo, o usudrio deve, sempre que possivel, utilizar esta metodologia em
detrimento das outras, apesar do seu maior custo de utilizagdo. A seguir serdo analisados os

modelos ARMA (Autoregressive Moving Average) e os modelos de Fun¢do de Transferéncia
de Box & Jenkins.

Modelos ARMA

No processo ARMA, o valor corrente da série temporal Y, é fungdo linear de seus valores nos
periodos anteriores (Y,,, Y,,, ... .) e dos valores corrente e anteriores de um ruido branco

(@, a, ....). Un processo ARMA de ordem p e q (i.e., ARMA(p,q) ) pode ser escrito da

seguinte forma:

Y=gl ko b o ta =g —.—0a E.q.2.3
Introduzindo-se o operador de atraso B que define Y, ,=B.Y, , e consequentemente, ¥, = Bm
Y, a equagdo anterior pode ser escrita da seguinte forma:
#(B)Y, =6(B)a, Eq.2.4
onde:
#(B)=1-$B-¢,B* —....—¢,B" Eq.2.5

€69,

¢ o polindmio AR simples de grau “p”;

? Representagdo adequada com poucos pardmetros
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6(B)=1-6,B-0,B° —....— 0, B’ Eq.2.6

€ o polindmio MA simples de grau “q” e a; ¢ ruido branco.

Uma série temporal definida conforme um processo ARMA é chamada de um processo
estacionario. Isto significa que a média da série de qualquer um destes processos e que as
covaridncias entre as suas observagdes ndo mudam com o tempo. Se o processo for ndo
estacionario (raramente os processos encontrados na prética sdo estacionarios), a série tera de
ser transformada, idealmente, em um processo estaciondrio (ou mais estacionario). Isto pode
ser alcangado, sob certas circunstincias, por diferenciagdo (sucessiva ou ndo) e
desazonalizagdo. Com a diferenciagdo destendencia-se o processo. Ja com a desazonalizagio

remove-se o periodo sazonal de interesse’.

Introduzindo-se o operador V, uma série temporal diferenciada de ordem 1 pode ser escrita

como V¥, =Y -Y,=(-B) Y , usando-se a defini¢gdo do operador de atraso B.

d
Consequentemente, uma série temporal diferenciada de ordem “d” ¢ escrita como V' Y, = (I -

d
B) Y, Assim, o modelo de Box & Jenkins toma a forma ARIMA (p, d, q) e pode ser escrito

da seguinte maneira:

#(B)V'Y, =0(B)a, Eq.2.7

sendo “d” a ordem da série diferenciada.

Para maiores informagdes sobre a teoria que sustenta este modelo, ver [Box & Jenkins, 1970;

Abraham & Ledolter, 1983; Brockwell & Davis, 1996].

? Para maiores detalhes, ver as se¢Bes 3.4 e 3.5.
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Consideragdes Finais

A identificagdo dos pardmetros de um modelo ARMA é uma tarefa computacionalmente
intensiva; entretanto, este esforco extra é necessario com a finalidade de obter um modelo
mais robusto que incorpore os efeitos dindmicos, climaticos e aleatorios [Schweppe, 1973].

Um problema com os modelos de Box & Jenkins descritos anteriormente é que as
informagdes meteorologicas ndo sdo incluidas explicitamente, i.e., como entrada do modelo.
Modelos que ndo incluem as informagdes meteorolégicas, automaticamente atualizam alguns
parametros para levar em consideragéo o efeito das variagdes meteoroldgicas na carga. Esta
abordagem, entretanto, ndo ¢ satisfatoria durante mudangas rapidas das condigdes climaticas
sob as quais a hipotese de que o processo de carga € estaciondrio nao € mais valido. A titulo
de exemplo, em [Barakat et al., 1990], os autores encontraram para a previsdo do pico de
carga, erros variando de um minimo de 2,31% a um méaximo de 69,48%. Os modelos de Box
& Jenkins que consideram explicitamente a informagdo meteoroldgica (conhecidos como

Modelos de Fungéo de Transferéncia) ndo serdo descritos aqui.

2.3 Métodos Nao Convencionais

Durante as ultimas décadas, varios artigos sobre previsdo de carga tém sido publicados.
Alguns deles contam com sofisticados modelos que, de certa maneira, dependem da forma da
curva de carga e de variaveis como temperatura, umidade, velocidade do vento, nebulosidade,
entre outras. Apesar de que todas essas informagbes possam ser extraidas e atualizadas
automaticamente através de estatisticas aplicadas ao historico disponivel, os modelos
tradicionais de carga-base usam abordagens que sdo inflexiveis as varias mudangas no

comportamento do consumidor.
Surge entdo, a necessidade de se conceber técnicas que ndo estejam somente baseadas em
analises matematicas complexas, mas que também possuam a capacidade de adaptagéo frente

a alteragdes do ambiente onde se realizam as previsoes.

Essas consideragdes, € o fato de que num passado recente previsores humanos terem gerado

resultados aceitdveis, permitiram o desenvolvimento de ferramentas baseadas na emulagdo do
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conhecimento, experiéncia e légica do especialista humano através do desenvolvimento dos

chamados Sistemas Especialistas.

Outra metodologia que tem-se destacado bastante ultimamente é aquela baseada em Redes
Neurais Artificiais (RNA). Essa abordagem tem alcangado sucesso na modelagem de séries
temporais, devido a sua capacidade de adaptagdo a conjuntos de dados com diferentes
caracteristicas, muito além dos modelos lineares tradicionais. Além disso, tem-se mostrado
extremamente robustas no tratamento das correlagdes existentes entre as varidveis e as

interdependéncias empiricas entre as diferentes seqiiéncias temporais.

2.4 Redes Neurais Artificiais como solu¢do para o problema de

previsao de carga

As Redes Neurais Artificiais tém demonstrado serem capazes de encontrarem representagdes
internas de interdependéncias dentro de um histérico de dados disponivel que ndo sejam
explicitamente dadas ou mesmo conhecidas por um especialista humano [Cigré,1993]. Elas
apresentam duas caracteristicas bastante atrativas e que incentivaram vdrios pesquisadores a

aplicarem RNA a tarefa de previsdo de carga.
Sdo elas:

e as RNA sdo téo versateis que ndo requerem a escolha de um modelo a priori. Ao invés de
termos que escolher entre um modelo AR, ou MA, ou ARMA, ou ARIMA, etc., basta lhe
apresentar uma quantidade de dados representativos do problema em questdo e deixar que
ela extraia o conhecimento necessério para se fazer previsoes diretamente desses dados;

e as RNA sdo muito mais tolerantes a dados com ruidos (e.g., outliers) ou dados que

apresentem componentes cadticas do que a maioria dos métodos classicos de previsdo.

O tnico perigo inerente na maioria das técnicas de RNA é conhecido como overfitting (super

ajuste ou super especializagdo). A elucidag@o e a defini¢io precisa desse termo se encontra na

se¢do 1.7.6.
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Muitos trabalhos apresentam a aplicagéio de RNA na PCCP. Vérias concessionarias de EE ao

redor do mundo utilizam previsores baseados em redes neurais em carater de testes (T) ou em

estado operativo (O) [Mori, 1996; Papalexopoulos, 1996; Khotanzad et al., 1998]. A Tabela

2.1 apresenta alguns exemplos.

Tabela 2.1 Previsores de carga baseados em redes neurais

PREVISORES

ESTADO

Pacific Gas & Eletric, USA

0)

Florida International University / Florida Power Light, USA

Companhia Western Bohemia, Republica Tcheca

Southern Methodist University / EPRI*, USA

University of Washington / Puget Sound Power & Light, USA

Tractebel, Bélgica

Siemens / Austria / Byernwerke AG

KEPCO, Korea

ABB / EOS, Suica

CEPCO / Fuji Electric, Japdo

EFEI / Furnas, Brasil**

ol 4| 3| 3 3| 3| 3| ©f O O

* em 40 concessionarias norte—americanas e canadenses

** em desenvolvimento

Para maiores informagdes sobre aplicagdes de RNA em sistemas elétricos de poténcia ver

secdo 1.9. Na seqii€ncia, apresentar-se-a as técnicas de pré-processamento de dados utilizadas

nessa dissertagao.
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Introducao

Pré-processamento ¢ a chave do sucesso. Qualquer modelo de previsdo pode ter o seu
desempenho melhorado se alguma etapa de pré-processamento for aplicada as suas variaveis
de entrada, revelando claramente a informagdo mais importante contida nos dados
[Masters,1995]. O melhor previsor ¢ incapaz de fazer um bom trabalho caso os seus padrdes
de entrada se apresentem de forma complexa ou confusa. Nesse capitulo, o tema acima sera

discutido. Algumas abordagens cléssicas e outras que tem seu uso restrito serdo apresentadas.

3.1 Normalizacao dos dados

Apesar de as redes neurais artificiais serem mais robustas que a maioria das técnicas
estatisticas padrdes, ndo significa que se possa abusar delas com impunidade. Deve-se ter
sempre em mente que no processo de preparagdo dos dados que formardo o conjunto de
treinamento e teste, uma preparagdo adequada desses dados pode ser o diferencial entre uma
rede que treina em cinco dias e apresenta bons resultados, e uma segunda que treina em cinco

minutos e apresenta resultados excelentes.

Portanto, antes de iniciar o processo de treinamento de uma RNA, as seguintes questdes

devem ser levantadas:

m Foi fornecido ao previsor informagéo correta e suficiente para que ele possa realizar um
bom trabalho?

m Parte da informagdo considerada significativa foi de alguma maneira deixada de fora, na
esperanga de que a rede possa inferir sua existéncia?

m A informagdo irrelevante e/ou confusa, que possa dificultar o trabalho da RNA, foi

removida tanto quanto possivel?

Todos esses questionamentos devem ser feitos antes de se iniciar um processo de treinamento,

i.e., antes de se pagar pelo tempo de treinamento de uma rede. Por outro lado, um
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conhecimento do tipo das varidveis manipuladas ¢ fundamental para que as decisdes mais

acertadas sejam tomadas. A seguir, falar-se-a de quatro tipos existentes.

3.1.1 Tipos de variaveis

As variaveis que serdo apresentadas a rede podem ser categorizadas de acordo com o tipo e o
grau de informagdo que elas contém. Pensar sobre o tipo de cada varidvel em um dado
experimento pode ajudar ao pesquisador a apresentd-la da maneira mais correta a rede. A
seguir, as principais categorias serdo definidas. Uma aten¢io maior sera dada as ditas
variaveis de razdo, ja que as séries temporais em estudo sdo melhor representadas por elas.

Para maiores detalhes, ver [Masters, 1993; Freund, 1988].

Variaveis lingiiisticas

A principal caracteristica de uma varidvel lingiistica € que ela ndo possui qualquer relagio de
ordem. Valores medidos de uma varidvel desta natureza nunca apresentam rela¢des como
“maior que” ou “menor que”. As unicas relagdes matematicas possiveis sdo as do tipo

igualdade e desigualdade.

Uma varidvel chamada “tipo de fruta”, que pode assumir os valores “magd”, “péra” e
“banana”, ¢ uma varidvel do tipo lingiiistica. O sexo também € um exemplo desse tipo de

variavel.

Por outro lado, dados numéricos também podem ser lingiiisticos. O cddigo de enderegamento

postal (CEP) e o cddigo telefonico de area para cada cidade sdo exemplos classicos.

Variaveis de ordem

Variaveis medidas em uma escala ordinal apresentam relagdes de ordem. Os valores que
podem ser assumidos por uma variavel de ordem sé poderéo ser ordenados de forma tunica. As
relagdes “maior que” e “menor que” tém algum significado, mas os valores numéricos reais de
uma varidvel de ordem néo exprimem qualquer outra informagao que seja além da sua propria

ordem.
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A titulo de exemplo, suponha que uma varidvel de ordem tenha sido medida para trés
assuntos. Os valores medidos foram 3, 4 e 100 respectivamente. Dai, pode-se afirmar que o
segundo assunto medido € maior que o primeiro nesta variavel, e que o terceiro assunto é
maior que os demais. Porém, ndo se pode dizer que o terceiro assunto é maior que o segundo
por um grau maior que o segundo € maior que o primeiro. O ato de se fazer isso implicaria na
necessidade de se usar outro tipo de varidavel que nédo a de ordem, provavelmente uma de nivel

superior.

Variaveis de intervalo

As variaveis de intervalo sdo aquelas cuja informagdo € a segunda de mais alto nivel. Essas

variaveis compartilham a propriedade de relagdo de ordem com as variaveis de ordem.

Como exemplo, considere trés varidveis de intervalo A, B e C, e suponha que elas obede¢am a
seguinte relacdo de ordem A < B < C. No entanto, considerando-se esse tipo de variavel,
pode-se dar um passo a mais e, e.g.,dizerque (C-B)>(B-A).Eainda,se A=3,B=4¢
C = 100, pode-se afirmar com toda seguranga que C ¢ muito maior que B, enquanto que B €
ligeiramente maior que A, o que ndo € possivel de se dizer quando as variaveis sdo do tipo de

ordem.

Variaveis de razio ou proporg¢io

Variaveis desse tipo sdo ditas “as de mais alto nivel ou de nivel superior”, devido ao tipo de
informagdo que representam. Sdo idénticas as variaveis de intervalo, porém o valor zero de
uma variavel de intervalo € arbitrdrio. Ja o valor zero de uma variavel de razdo € informativo.

Para explicar melhor essa diferenga, considere os exemplos a seguir.

As escalas de temperatura Celsius e Fahrenheit sdo do tipo intervalo, pois o zero €
arbitrariamente definido. Por outro lado, a escala Kelvin ¢ do tipo razdo. Zero graus Kelvin é
o zero absoluto; nao existe movimento molecular naquela temperatura. Um outro exemplo € a
medida da quantidade de poténcia ativa injetada em um determinado barramento. Zero Watts

de poténcia injetada, realmente significa zero, i.e., inexisténcia de poténcia util.
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Portanto, s6 tem sentido falar em proporgdo quando as varidveis s@o do tipo razdo. Um objeto
cuja massa € de 100 gramas, apresenta duas vezes mais massa que um outro objeto de massa
50 gramas. Da mesma forma, um barramento que apresente uma poténcia de 10 MW,
apresenta a metade da poténcia de um outro de 20 MW. Entretanto, ndo se pode dizer que a
sensagdo provocada por uma temperatura de 40° C ¢ duas vezes maior que uma outra

provocada por uma temperatura de 20° C; isso ndo procede.

A Figura 3.1 permite uma visualizagdo dos tipos de varidveis anteriormente descritos,
seguindo sua ordem hierdrquica, i.e., partindo-se da varidvel de mais alto nivel ou superior
(variaveis de razo) até a de mais baixo nivel (varidveis lingiiisticas). E conveniente frisar que
essa hierarquia € determinada de acordo com o tipo de informag¢do que cada variavel

representa.

[ Varidaveis de razio ou proporc;ﬁo—|

I Variaveis de intervalo I
U
| Variaveis de Ordem |

U

| Varidveis lingiiisticas |

Figura 3.1 Tipos de varidveis e sua hierarquia

3.1.2 Método Escala

Consideracdes gerais

Como toda a preparagdo dos dados esta sendo feita para ser usada em uma arquitetura neural
treinada para realizar previsdes, ha a necessidade de que os dados que formardo os conjuntos
de teste e de treinamento sejam de alguma forma normalizados para serem compativeis com

os limites da fungdo de ativagdo do modelo neural empregado.

A seguir, discutir-se-4 se o “Método Escala” ¢ realmente necessario e quais seriam os reais
ganhos ao utiliza-lo.

25



Capitulo 3 — Pré-Processamento de Séries Temporais

O processo de adaptagio dos dados originais é sempre necessario?

Uma breve resposta para esta pergunta seria nio. No entanto, ele é bastante recomendavel,

sendo obrigatério em muitos casos.

Em uma primeira analise, a titulo de exemplo, considere que uma variavel esta sendo usada
para treinar um MLP e que ela seja a medida da quantidade de poténcia real consumida numa
dada hora do dia. Considere ainda que a camada de saida dessa rede seja composta por
neurdnios do tipo ndo-linear. Caso esses neurdnios sejam do tipo logsig', i.e., suas funcdes de
ativagdo sejam do tipo sigmoidal’, suas saidas podem variar de 0 a 1, teoricamente. Na

pratica, esses valores variam entre 0,1 e 0,9.

Como via de regra, a ordem de grandeza das varidveis de entrada é de 106, deve-se, no
minimo, fazer um mapeamento linear simples dos extremos praticos das variaveis de entrada e
saida para os extremos praticos das fungdes de ativagdo das RNA. Nesse caso, ndo se tem

escolha, a normalizagdo se torna obrigatoria.

Em uma segunda analise, considere o0 mesmo exemplo acima, porém com camada de saida do
tipo linear. Tais redes ndo apresentam limites de saida, de modo que, teoricamente, ndo é
necessario a normaliza¢do das variaveis de entrada. Mesmo assim, a normalizag¢do ainda é
recomendada, ja que as RNA treinam de maneira mais eficiente se suas entradas e saidas estdo

compreendidas em uma faixa “razoavel”.

Justificando a normalizag¢io

Uma das razdes para usar-se dados normalizados € para inicialmente igualar a importancia das
variaveis. Teoricamente, deve ser possivel para uma rede aprender a importancia relativa das
variaveis através do ajuste dos pesos das entradas. Se uma variavel tem uma ordem de
grandeza de 10° enquanto que uma outra 10, a rede deve ser capaz de aprender a usar

minusculos pesos de entrada para a primeira varidvel e imensos pesos para a segunda. Mas

! Notagio MATLAB para um neurdnio com fungao de ativagao do tipo sigmoidal

* Sigmoidal(x) = 1—1—_; (ver item 1.5.1)
ar @
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isso € pedir demais para qualquer algoritmo de treinamento. Na verdade, muitos deles impdem
limites fixos nos seus pesos para evitar que o processo de aprendizagem da rede fique
comprometido. Esses algoritmos simplesmente nao sido capazes de aprender tais valores
extremos. Logo, pode-se tornar a vida da rede mais facil, fornecendo-lhe dados normalizados
segundo algum critério, de modo que todos os pesos possam ficar em faixas pequenas,

previsiveis.

Uma outra razdo, tdo ou mais importante que a primeira, se da quando os dados estdo sendo
aprendidos pelos neurénios de saida. A maioria dos algoritmos de treinamento minimizam o
erro total de todas as saidas. Se as variaveis de saida estdo desigualmente normalizadas,
aquelas com maior variabilidade serdo favorecidas, de modo que elas dominardo o somatério
dos erros. Isso pode ter sérias conseqiiéncias e € um problema que deve ser sempre

considerado.

Uma terceira razdo é que com o processo de normalizagdo pode-se melhorar a
interpretabilidade dos pesos da rede. Apds os processos de treinamento e validagdo, pode-se
querer visualizar todos os pesos aprendidos3 na esperanca de que eles tenham algum
significado, i.e., de que eles déem uma indicagdo de como a rede toma suas decisdes; o que

sob as melhores condi¢des ainda é uma tarefa muito dificil.

Ap6s ter-se justificado o uso do processo de normalizagdo dos dados originais, apresentar-se-a

duas metodologias utilizadas para tanto.

Teoria sobre o Método Escala

Foi mencionado anteriormente que o processo de normalizagdo dos dados seria um
mapeamento linear simples dos extremos praticos das variaveis que formam a base de dados

para os extremos praticos das fungdes de ativagdo de um MLP.

Um método de normaliza¢do bastante popular € baseado nos valores maximos e minimos da

série de carga de interesse. Esse método € matematicamente representado por:

? e.g. diagrama de Hinton
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74 e VMW(k) - Vmin
Normalizado(k) — g V V
max _ ’ min

Eq.3.1

onde,
Vaw) € o valor da poténcia ativa em MW no instante k;

C é o fator escala;
Vmin € 0 valor minimo da série de carga;

Vimax € 0 valor maximo da série de carga.

No entanto, se a base de dados tem uma distribui¢do aproximadamente normal, unimodal,
quase simetricamente distribuida sobre sua média aritmética e nunca apresenta varidveis com
valores extremamente distantes de sua média, pode-se querer empregar uma normalizag¢do
mais sofisticada baseada na sua média e no seu desvio padrdo amostrais. A normalizacdo

baseada nessa metodologia tem um apelo mais tedrico € mesmo mais pratico.

X =i
Para tanto, considere a variavel: Z= il Eq.
o

(O8]
()

onde:

X é a variavel a ser normalizada;

] ) P 1 n
M € amédia aritmética ( g =— Zx,, 5
noo

1 n :
o é o desvio padrdo (o = \/;——IZ(x, —u)°).
— L =1l

A varidvel Z que mede o desvio em relagdo a média, em unidades de desvio padrdo, €
denominada varidvel reduzida® e é uma quantidade abstrata, pois independe das unidades

usadas.

Isso pode ser visualizado com o seguinte exemplo. Dois pesquisadores trabalhando em paises
distintos conduzem essencialmente o mesmo experimento. Um deles mede a quantidade de
massa de um determinadd objeto em quilogramas. O outro faz a mesma medig¢do, porém usa

libra como unidade. Imediatamente, pode-se concluir que essas medigdes ndo sdo diretamente

* A variavel Z também ¢ conhecida como unidades reduzidas ou escores reduzidos
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comparaveis. Usando-se um processo de normalizagdo via varidvel reduzida, essas medigdes

se tornam comparaveis.

Simplesmente normalizar os dados originais via varidveis reduzidas geralmente ndo ¢é
suficiente. Esses novos valores normalizados ainda poderiam exceder os limites praticos de
um MLP. Para solucionar esse problema, considere que os valores maximos e minimos>
esperados da variavel Z sejam designados por Viya € Vpin, € que os limites praticos das
fungdes de ativagdo do MLP sejam Apax € Amin. Para uma rede unidirecional, com fungdo de
ativagdo do tipo sigmoidal, esses limites de ativagio de saida seriam 0,1 e 0,9,

respectivamente.

A Tabela 3.1 mostra a probabilidade P dos valores das varidveis reduzidas excederem alguns

intervalos. A Figura 3.2 ¢ uma ilustragdo da 2? linha dessa tabela.

Tabela 3.1 Probabilidade dos valores das varidveis reduzidas excederem alguns intervalos

Intervalo de Z Prob.exceder (%)
“L<sZ <1 31,73
2<Z<2 4,55
3 <Z <3 0,27

95,45 %
2,28 % 2,28 %
z=-2 z=12

Figura 3.2 Probabilidade dos valores de Z excederem o intervalo [-2; 2]

* Esses valores nada tém a ver com aqueles apresentados na Eq.3.1
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Para a determinag@o de Vmax € Vmin, 0 que se tem a fazer € escolher um valor de probabilidade
que seja adequado ao problema tratado e entdo fixar V. como sendo o limite superior do

intervalo de Z correspondente € Vi, como o limite inferior.

Portanto, considere que:

= Amax = A Eq.3.3
Vmw( 1 me 1
X(k) -
Vl\’vrmah:ad{;(k') = ’(Tﬂ i Vmin ) + Alnin
‘ Eq.3.4
= Z X (k) + (Apia — 1=+ V)
g (o}

Invertendo-se a Eq.3.4, obtém-se a variavel na sua escala original.

e o Amin a2
X (k) = TVNarnrah:ado(k) i (lu gk G(thn e r )) EqJS

Essa se¢do termina com um exemplo. As figuras 3.3.a e 3.3.b mostram uma série em sua
escala original e seu respectivo histograma. A Figura 3.3.c mostra a série normalizada via

Eq.3.4. Na seqiiéncia, falar-se-a sobre transformag¢ao de dados.
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Figura 3.3 Exemplo de aplicagdo do método escala

3.2 Transformagdes

Em qualquer tarefa de processamento de dados, os nimeros que apresentam as informagdes
sobre o estado de um processo devem assumir valores que sejam compativeis com 0
significado pratico do estado atual do mesmo. O conceito de uma variavel refletir a
informagdo sobre o seu estado, de forma clara para o modelo de previsdo adotado, € crucial

para se obter bons resultados.

Com o intuito de esclarecer a declaragdo anterior, considere o exemplo hipotético a seguir.
Suponha que um grupo de pesquisa esteja desenvolvendo um previsor de carga para uma dada
concessiondria de energia elétrica norte americana. Durante a etapa de levantamento de quais
variaveis seriam as mais relevantes para o previsor, verificou-se que o indice pluviométrico

seria uma delas. Com isso, foram realizadas medig6es mensais de precipitagdo no estado da
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Califérnia (EUA). Constatou-se que a maioria das observagdes era de pequena magnitude. No
entanto, quando da presenga de furacdes, esse indice atingia valores muito acima da média. A
Figura 3.4.a apresenta um histograma de um conjunto de 132 medig¢des realizadas. Nota-se a
formacgdo de dois agrupamentos de caracteristicas distintas. O primeiro se refere as medi¢cdes
efetuadas em meses cujas condigdes climaticas eram as usuais. Ja o segundo refere-se a meses

onde algum tipo de disturbio climatico severo ocorreu.
Diante desse situagdo, pergunta-se:

E plausivel desconsiderar aquela regido intermedidria apenas para informar ao modelo da

dramatica dicotomia existente?

Provavelmente a resposta ¢ nao. Qualquer modelo que se deparasse com tais dados veria tudo
em preto e branco, i.e., dia normal ou dia atipico. As pequenas variagdes diarias (que na
verdade € a parte mais importante da informagdo) estariam mascaradas nos dados e o modelo
teria muita dificuldade em capturar essa informagdo. As informag¢des advindas de dias atipicos

sdo importantes. No entanto, elas ndo podem se destacar tanto quanto as primeiras.

Em tais situagdes € sempre aconselhavel usar uma fungdo de mapeamento do tipo
compressora em todos os dados disponiveis para mover as observagoes extremas em diregdo a
maioria. Isso pode ser visualizado nas Figura 3.4.b e 3.4.c. Essas figuras mostram histogramas
cujos dados foram mapeados via uma fungdo do tipo raiz quadrada6 e raiz cubica’,

respectivamente.

1/2
6 —
Transformado(k) ~— X (k)
1/3

7 —
VTran.rformado(k) = .G (k)
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Figura 3.4 Histogramas

Em linhas gerais, o primeiro principio de transformagdo é que algumas decisdes sdo
necessariamente arbitrarias em diversas situagdes. Isso ¢ devido ao fato de que,
ocasionalmente, baseado em algum conhecimento prévio acerca do processo, um dado tipo de
transformagdo pode apresentar uma propriedade matematica desejada e portanto justificar a

sua escolha.

Por outro lado, o que geralmente se faz na pratica € examinar o histograma dos dados e tomar
uma decisdo intuitiva baseada nessa examinag¢do visual. Caso seja conveniente aplicar algum
tipo de transformag¢do, um novo exame nos dados transformados € obrigatorio. Maiores

detalhes sobre o assunto ver [ Acton,1959; Kendal, 1976].

A seguir, falar-se-a do processo de centralizag@o dos dados.

(V8]
(O8]
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3.3 Centralizaciao

Centralizar um sinal de modo que ele tenha média zero é uma técnica bastante conhecida. No
entanto, diversos pesquisadores tratam o assunto, em algumas ocasides, de maneira
equivocada. Em muitas aplicagdes, dados ndo centralizados alimentam os previsores, fazendo
com que seu desempenho seja prejudicado. Por outro lado, vérios previsores centralizam os
seus dados automaticamente, sem ao menos considerar se esse procedimento é realmente

NECESSAario para O previsor.

Esse item apresenta algumas sugestdes a respeito do tema. A primeira delas seria: conhega
bem os dados, e se possivel, conhega também o processo que os gerou. Tente determinar se o
modelo de previsdo é sensivel a média dos dados. Caso ele seja, a centralizagdo dos dados
pode ser benéfica. Caso contrario, ¢ recomendavel que os dados sejam mantidos intactos

[Masters, 1993].

Nessa dissertagdo, varios modelos de previsores foram concebidos. O modelo 1 foi
alimentado com dados nédo centralizados. Ja os demais modelos foram alimentados com dados
centralizados. Esses modelos e seus respectivos desempenhos serdo apresentados e

comparados no capitulo 4.

3.4 Diferenciacio

Em algumas ocasides, pode-se querer trabalhar com os dados essencialmente do modo que séo
coletados. Em outras, ndo. Além das técnicas de pré-processamento de séries temporais
anteriormente discutidas, uma outra conceitualmente simples e util, é conhecida por
diferenciag¢do de pontos adjacentes ou simplesmente, diferenciagdo.

O processo de se diferenciar uma série consiste em se computar a diferenga entre sucessivos
pontos. Assim, ao invés de se trabalhar com os dados originais, trabalha-se com suas
“variagdes”. A Figura 3.5 ilustra essa técnica, tomando como exemplo a série mostrada na
Figura 3.6.a (série tipica de verdo). A Figura 3.6.b é a série anterior, diferenciada. A Figura

3.6.c € uma série tipica de outono. Suas “varia¢des” sdo exibidas na Figura 3.6.d.
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Figura 3.5 Processo de diferenciagéo

Para se computar a primeira diferenga, subtrai-se o valor do “slot n°1” pelo valor do “slot
n°0”, e assim, sucessivamente. Notar que a série diferenciada tem um ponto a menos que a

série original.
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Figura 3.6 Exemplo de séries originais e diferenciadas
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Apos apresentar-se o topico diferenciagdo, pode-se questionar: Quais motivos levariam
alguém a querer diferenciar uma série temporal? Umas poucas razdes estdo listadas abaixo.

Sio elas:

m Algumas vezes a natureza do processo afirma que suas diferengas sdo mais importantes
que os dados originais (e.g., previsdo para bolsas de valores);

m  Pode-se conseguir dois tipos de informagdo de uma tnica série. Um deles relativo as
recentes mudangas ocorridas; e outro, devido aos proprios valores da série original;

m O desempenho de uma RNA pode ser melhorado, caso ela seja alimentada com ambas
séries: original e diferenciada®;

m  Pode-se acreditar que informagdes de alta freqiiéncia em uma série sejam tdo importantes
quanto informagdes de baixa freqiiéncia. A diferencia¢do ¢ uma maneira eficaz e

facilmente reversivel de se aplicar um filtro passa alta a uma série temporal.
Estacionariedade

Intuitivamente, pode-se dizer que uma série temporal ¢ estacionaria se o seu comportamento
ndo muda com o passar do tempo. Isso implica que ndo somente 0 comportamento dos pontos

individuais € analisado, mas também o comportamento de um conjunto deles.

Estritamente falando, diz-se que uma série temporal € estaciondaria se suas distribuigdes
estatisticas ndo variam ao longo do tempo. Mais especificamente, considere um conjunto de m
amostras tomadas nos tempos ¢, a t,,. Estacionariedade implica que a fungéo de densidade de
probabilidade composta daquelas m amostras ¢ idéntica a distribui¢do conjunta de outras m

amostras tomadas nos tempos #;x a L+ 1sso deve ser verdade para todo m e £.

A razfo pela qual trata-se de estacionariedade em uma segdo sobre diferenciagdo deve-se ao
fato de que a diferenciagdo é um método de indugdo de estacionariedade em uma série ndo
estacionaria. Existe um grande nimero de tipos de ndo estacionariedade e a diferenciagdo s
funciona em uma parte deles. No entanto, muitas das séries encontradas no dia a dia exibem
um tipo de ndo estacionariedade que pode ser considerada homogénea. Desconsiderando-se
mudangas ocasionais em nivel (ou até mesmo em nivel e inclinagdo), essas séries exibem

geralmente um comportamento padréo ao longo do tempo (Figura 3.7).

® Esse resultado foi obtido de forma empirica
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Figura 3.7 Dois tipos de néo estacionariedade homogénea

Identificando séries nio estacionarias

Nao existe uma férmula tnica para decidir se uma série é nio estaciondria, e se sua ndo
estacionariedade € do tipo homogénea. No entanto, os procedimentos listados abaixo podem

servir como linhas gerais na tarefa de identificag@o de séries ndo estaciondrias.

O primeiro passo ¢ examinar visualmente a série de interesse. Pode ser dificil para o olho
humano detectar mudangas sutis em correlagdes seriais. Por outro lado, mudanc¢as de nivel e
inclinagdo sdo 6bvias. Mudangas nitidas de nivel e/ou inclinag@o (como aquelas apresentadas

na Figura 3.7) sugerem que a diferenciagdo deve ser usada.

Uma ferramenta util para detectar-se comportamento ndo estacionario de séries temporais é a
Jungdo de autocorrelagdo. A autocorrelagdo (r) €, por si s4, uma série cujos elementos sdo as
correlagdes entre o valor corrente e valores passados da série original. O primeiro ponto no
autocorrelograma ¢ a correlagdo entre o ponto corrente € o ponto anterior. O segundo é a
correlagdo entre o ponto corrente e dois pontos anteriores e assim, por diante. A

autocorrelagdo de uma série quase ndo estaciondria cai a zero rapidamente, enquanto que a de
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uma série ndo estacionaria permanece elevada para um grande numero de “lags”. Essa

ferramenta esta matematicamente formulada na segéo 4.3.

Uma outra ferramenta seria o espectro de poténcia da série (se¢do I1.2). Uma série ndo
estaciondria tera a maior parte de sua energia espectral concentrada em freqiiéncias mais
baixas. Se o espectro de poténcia da série analisada ¢ desbalanceado dessa maneira, deve-se

suspeitar de ndo estacionariedade [Masters,1995].

Removendo a nao estacionariedade

O método mais direto para se tratar com séries ndo estaciondrias ¢ através da diferenciagdo de
pontos adjacentes. A maioria dos processos ndo estacionarios encontrados na pratica podem se
tornar estacionarios (ou quase estaciondrios) através de diferenciagdo simples e unica. No
entanto, algumas séries podem requerer dois estagios de diferenciagdo, o que ndo é muito

comuim.

Consideracoes Finais sobre diferenciacio e estacionariedade

Concluir-se-a esse topico com uma adverténcia. Nunca inadvertidamente descarte informagéo.
[sso € especialmente valido quando RNA estdo envolvidas. Séries ndo estaciondrias podem
impedir a habilidade de uma RNA generalizar bem. Isso implica que tais sinais ndo devem ser
usados como as unicas entradas da rede. Diferengas, mesmo para séries estacionarias, podem

ser imensamente uteis.

3.5 Desazonaliza¢ao

Um segundo tipo de diferenciagdo € a diferenciagdo por pontos ndo adjacentes ou
diferenciagdo sazonal. Nesse tipo, uma nova série é computada como a mudanga de uma
amostra em relagdo a uma distancia fixa no passado. A Figura 3.8 ilustra essa técnica. Nesse
exemplo, inicialmente calcula-se a diferenga entre 0 “slot” n° 3 e o n° 0. Em seguida, desloca-
se para o “slot” imediatamente posterior (n.° 4) e uma nova diferenga é calculada (em relagdo
ao n.°1). E assim, sucessivamente. Notar que a s€rie diferenciada tem um nimero de pontos
igual ao niimero de pontos da série original subtraido do tamanho do ciclo sazonal (no caso, 3

pontos).
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Figura 3.8 Processo de desazonalizagdo

Apresentado o conceito de desazonalizagdo, uma questdo similar aquela formulada para a
diferenciagdo se faz presente: Por que desazonalizar uma série? A resposta esta relacionada
com o nome da técnica: sazonalidade. Esse tipo de diferenciagdo € util quando a série de
interesse exibe algum tipo de comportamento periddico, i.e., quando pode-se constatar
padrdes que se repetem em intervalos de tempos iguais. A titulo de exemplo, considere as
figuras 3.6.a e 3.6.c. Em ambas, pode-se constatar padrdes caracteristicos que se repetem a
cada 24 horas. Dai, diz-se que essa série exibe uma sazonalidade diaria. Caso se faga um

exame mais cuidadoso, ainda constatar-se-a uma sazonalidade semanal.

Em muitos casos, com uma simples inspe¢do visual, é possivel identificar-se a presenga de
ciclos sazonais em uma série. Em outros, ndo. Novamente, utilizar-se-4 o autocorrelograma da
série, s6 que desta vez, para detectar-se ciclos sazonais. Um componente sazonal apresentara

valores de autocorrelagdo elevados em multiplos inteiros do comprimento do ciclo sazonal.

A Figura 3.9 mostra o autocorrelograma da série exibida na Figura 3.6.c. Duas caracteristicas
sd0 marcantes: a série € ndo estaciondria e contém, no minimo, uma forte componente
periddica. A Figura 3.10 apresenta o autocorrelograma da série diferenciada exibida na Figura
3.6.d. Constata-se elevadas autocorrelagdes nos instantes 24, 48, 72, ..., 168, ratificando o que
foi obtido com uma inspegéo visual dos dados. Ja a Figura 3.11 exibe o autocorrelograma da
série diferenciada e desazonalizada (ciclo sazonal = 24). Apesar de o ciclo diario ter sido
removido, o ciclo semanal ainda esta presente (autocorrelagdo do “lag” 168 elevada). A Figura

3.12 exibe o autocorrelograma da série diferenciada e desazonalizada para ambos ciclos
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sazonais: diario e semanal. Nessa figura, nota-se a auséncia de autocorrelagdes significativas

como as presentes na Figura 3.9. Isso caracteriza uma série mais estacionaria que a original.
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Figura 3.9 Autocorrelograma de uma série tipica do outono
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Figura 3.10 Autocorrelograma da série diferenciada
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Figura 3.12 Autocorrelograma de uma série dif. e desaz. de 24 ¢ 168 “lags”

3.6 Filtros Digitais

As séries temporais que se observa na pratica sdo um amélgama de diferentes componentes
individuais de informagdo. Parte dessa informagdo pode ser 1til para responder certas

questoes, enquanto que outras nao.
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Essa segdo discute brevemente o uso de filtros digitais como separadores de informagdes
contidas em uma série. O objetivo aqui € apresentar alguns conceitos de maneira intuitiva e

detalhes de implementag@o, deixando toda a parte tedrica para o anexo II.

3.6.1 Defini¢io

Um filtro € uma ferramenta que permite separar varias componentes periédicas de uma série,

em séries individuais.

Existem trés tipos bésicos de filtros, sdo eles:
m  Filtros passa baixa;
s Filtros passa alta;

m  Filtros passa faixa.

Um filtro passa baixa (FPB) permite a passagem daquelas componentes cuja freqiiéncia é
inferior a um valor de freqiiéncia especificado. Esse tipo de filtro é usado principalmente para
suavizar uma série. Depois da filtragem, as oscilagdes rapidas presentes na série de interesse
terdo sido removidas, restando apenas as variagdes mais lentas. Um filtro passa alta (FPA) faz
a operagdo contrdria, 1.e., as variagdes relativamente lentas sdo bloqueadas, restando apenas
aquelas mais rapidas. Finalmente, um passa faixa (FPF) permite a passagem aquelas

componentes que ficam dentro de uma certa faixa de freqiiéncia.

Existem basicamente trés razdes para se filtrar uma série antes de se treinar uma RNA. Sio
elas:

m Fontes de ruido podem ser reduzidas,

» Importantes fontes de informagdo podem ser enfatizadas;

m  Uma série, que ¢ um aglomerado de fontes de informagdo, pode ser particionada em duas

ou mais partes, facilitando o trabalho da rede.

Exemplo

Muitas vezes a informag@o em uma série surge de diferentes processos, sendo que cada uma

se apresenta como uma componente individual que varia em uma taxa caracteristica ou em
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uma faixa de taxas. Quando essas fontes de informagdo separadas sdo combinadas em uma

Unica série, suas contribuigdes individuais se perdem no somatério.

Suponha que em um dado instante, uma componente assuma um valor excessivamente
elevado e, além disso, ndo usual; expressando uma parte vital da informagdo. Por outro lado,
uma outra componente no mesmo instante, apresenta um valor extremamente baixo e também
ndo usual. Caso se considere unicamente a série original, essas informacdes ficardo

mascaradas, pois naquele instante o somatorio sera proximo de zero.

A Figura 3.13 ilustra um exemplo de aplicagdo de filtros digitais. A série original ndo é
particularmente interessante. No entanto, a sua versdo filtrada por um FPB revela claramente
uma lenta variagdo que pode ser uma informagdo bastante util para a rede (a série filtrada
exprime o nivel geral da série). Da mesma forma, a versdo filtrada por um FPA exibe as
oscilagdes rdpidas; a auséncia de tendéncias € uma caracteristica marcante dessa série.
Fornecendo a rede as trés séries, seu trabalho sera bastante simplificado. Apesar de existirem
mais entradas para o modelo manusear, o conteido da informagdo de entrada estd mais bem

definido.

FPR FPA

Entradas para
o prewvisor

Figura 3.13 Exemplo de aplicagéo de filtros digitais
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3.6.2 Filtrando no dominio da freqiiéncia

Em se tratando de filtros, o que se objetiva ¢ enfatizar ou bloquear certas freqiiéncias. Entéo,
porque ndo passar a série para o dominio da freqiiéncia, aplicar a fungdo filtro nesse dominio,
e reconstruir a série temporal a partir da série modificada? Essa abordagem faz sentido, ja que

na grande maioria das vezes se define um filtro em termos de freqiiéncia.

Antes de se apresentar o algoritmo utilizado para a constru¢do dos filtros, definir-se-a os

pardmetros freqiiéncia e largura.

3.6.3 Parametros dos Filtros

Independentemente do tipo de filtro (FPB, FPA ou FPF), os filtros sdo caracterizados por dois
parametros: freqiiéncia de corte(f;) e largura(l). Para um FPB, as componentes periddicas
cujas freqii€ncias forem inferiores a f. terdo sua passagem desimpedida. A largura é a faixa de
transi¢do sobre a qual a resposta do filtro vai de um extremo (passagem permitida) ao outro
(bloqueio). Na pratica, ¢ impossivel projetar-se um filtro que tenha uma transigdo brusca, i.e.,
um filtro que passe completamente todos as componentes periddicas abaixo de um certo
limiar e bloqueie completamente todos as outras componentes acima dele. Existe sempre uma
faixa de freqtiéncias que sdo parcialmente passadasg. O tamanho dessa faixa € crucial para

avaliar-se 0 desempenho do filtro.

Os FPA tém os mesmos dois pardmetros, mas sua opera¢do ¢ obviamente contraria a dos FPB.
As componentes periddicas cujas freqiiéncias estejam acima de f. serdo passadas, enquanto

que aquelas abaixo serdo bloqueadas. Existe também uma faixa de passagem parcial.

Os FPF usados nessa dissertagdo tém a seguinte propriedade - existe uma freqtiéncia simples,
chamada freqiiéncia central, que eles passam completamente. As freqii€éncias em ambos o0s
lados dessa freqiiéncia sdo cortadas com um grau de passagem que decresce quando a
distancia da freqiiéncia central aumenta. O parametro / determina a largura da faixa de

freqiiéncia sobre a qual a passagem esta relativamente desimpedida.

Essa seria a abordagem tradicional. Contudo, existe uma abordagem alternativa que ¢é

freqiientemente mais apropriada. A inspira¢do para tal metodologia seré discutida a seguir.
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Em muitas situagdes ¢ desejavel assumir que todo tipo de informagdo na série original é
importante. Nenhuma parte dela deve ser inadvertidamente descartada. No entanto, a
aplicagdo de um FPB, um FPA , e um ou mais FPF (sintonizados em diferentes freqiiéncias),
podem descartar parte da informagéo. Na melhor das hipéteses, a informagéo total contida na
saida dos filtros representard de maneira desequilibrada a informagéo original; enfatizando

algumas freqii€ncias e mascarando outras.

A solugdo para esse problema ¢ utilizar-se filtros /ineares. O exemplo a seguir apresenta os

beneficios dessa propriedade.

Suponha que aplicou-se um FPB e um FPA a uma série. Para garantir que toda a informagio
na série original seja capturada, necessita-se de aplicar um FPF que seja exatamente o
complemento dos dois primeiros filtros. A computagdo direta e aplicagdo desse FPF seria
relativamente dificil do ponto de vista prético. Porém, a linearidade permite que esse objetivo
seja alcangado de uma maneira bastante simples e eficaz. Para tanto, subtrai-se as séries
filtradas pelos filtros passa baixa e passa alta da série original. O resultado desse somatorio
¢ exatamente o complemento dos filtros FPB e¢ FPA. Com isso, o particionamento da

informagao ¢ perfeito.

Como uma regra geral, essa ¢ a abordagem preferida. A filtragem direta através de um FPF é
apropriada em situagdes nas quais se conhece de anteméo que uma certa faixa de freqiiéncias ¢

de interesse especial.
Freqiiéncia

O parametro fregiiéncia estd sempre na faixa de 0,0 a 0,5. No entanto, o ponto mais
importante é que o pardmetro reciproco da freqiiéncia € o periodo da componente periddica.
Por exemplo, considere a série exibida na Figura 3.6.c. As medig¢des de poténcia ativa sdo
tomadas de hora em hora. Suponha que se queira manter apenas aquelas componentes cujo

periodo exceda 24 horas. Para tanto, se utilizaria um FPB cuja freqiiéncia de corte seria:

f.= % = 0,04167 ciclos por amostra.

9 : .
Essa faixa de passagem é conhecida como “gray zone”
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Por outro lado, caso se quisesse manter apenas aquelas componentes cujo periodo fosse

inferior a 4 horas, se usaria um FPA cuja freqiiéncia de corte seria:

T =% =0,2500 ciclos por amostra.

Finalmente, caso se quisesse enfatizar uma componente de periodo 12 horas, eliminando-se
tendéncias mais lentas e oscilagdes mais rapidas, se utilizaria um FPF tendo uma freqiiéncia

central igual a:

e = é =0,08333 ciclos por amostra.

Largura

O pardmetro / define a largura da faixa de passagem e, via de regra, é mais dificil de se
especificar. Ele é uma escolha arbitraria. No entanto, a Figura 3.14 pode ser bastante til para
sua determina¢do. Ela mostra o efeito de trés valores diferentes de / no comportamento de um

FPF cuja freqiiéncia central vale 0,25 ciclos por amostra.
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Figura 3.14 Trés diferentes valores de /

46



Capitulo 3 — Pré-Processamento de Séries Temporais

A menor largura, i.e., [ = 0,01, produz uma rapida transigdo. Se essa largura fosse usada para
um FPB ou FPA, a faixa de passagem parcial seria bem estreita. A transi¢do de passagem
completa para atenuagdo completa seria quase instantdnea. J4 a maior largura, quando / = 0,1,
produz uma regido de transi¢do bastante larga. A transi¢@o da condi¢@o de passagem total para
bloqueio total seria lenta e gradual. Existird um grande nimero de componentes periddicas na

regido de passagem parcial.

Em uma primeira analise se escolheria o menor / possivel, pois uma transi¢do rapida da
passagem completa das componentes de interesse para o bloqueio completo seria desejavel.
Contudo, ha um elevado preco a pagar por transi¢des rapidas — transi¢des mais bruscas
implicam em menos localizagdo no tempo. O procedimento a seguir explica melhor essa

afirmacdo.

Para filtrar uma série temporal, grupos de observagdes sdo examinados. Para calcular, e.g., a
150" saida filtrada, o filtro pode utilizar os valores originais da série que vdo do instante 100
ao 200. Isso ¢ um fato inevitivel no processo de filtragem e, nesse caso, ¢ bastante
inconveniente. Se as observagdes fossem tomadas mensalmente, um valor observado para
algum més teria um impacto nas saidas filtradas 50 meses (mais de 4 anos) antes e depois

daquela observag@o. Um pouco mais de localidade no tempo € aconselhavel.

Caso se escolha um / elevado, ganha-se mais localidade no tempo. Porém, a faixa de transigdo

sera demasiadamente larga, comprometendo o desempenho do filtro.

Para auxiliar na determinagdo do valor de /, existe uma heuristica que se aplica aos filtros
utilizados nessa dissertagdo. Ela permite que se calcule a distdncia no tempo, na qual o

impacto das observagdes na saida filtrada cai a valores despreziveis. A saber:

onde:
[ é a largura do filtro;

S ¢é o nimero da observagdo mais distante que afeta cada saida filtrada,
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Considerando-se / = 0,01 e aplicando-se na Eq.3.6, tem-se que:

0,8 : , g e
S = 0.01 =80 observagdes, i.e., cada saida filtrada ¢ afetada por valores da série original até

80 observagdes anteriores e posteriores.

Caso se considere / = 0,1, tem-se que:

= 08 =8 observagoes.

3

Em suma, a escolha de / pode ser feita a partir da Figura 3.14. Essa figura mostra, para cada
uma das trés larguras, o grau de atenuagdo em qualquer distancia de uma freqiiéncia
especifica. Ressalta-se que /, tipicamente, pode assumir qualquer valor na faixa de 0,01 a 0,5.

Definido /, verifica-se a questdo da localidade no tempo através da Eq.3.6.

3.6.4 Algoritmo para filtragem digital

O método de filtragem digital anteriormente mencionado, serd adotado na implementagdo de
cada um dos filtros usados nessa dissertagdo. O algoritmo apresentado a seguir d4 maiores

detalhes.

1. Adiciona-se pontos no comego e no final da série temporal, de modo que a mesma tenha
um niimero de amostras que seja poténcia de 2. O nimero de pontos e a “qualidade” desses

pontos extras serdo discutidos no item 3.6.5;
2. Calcula-se a DFT da série modificada através da Eq.11.1;
3. Multiplica-se cada termo w; obtido no passo anterior, por valores que definam o tipo de

filtro desejado. Isso implica em fazer alguns iguais a zero, deixar outros inalterados, e

suavizar os demais;
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4. Utiliza-se a Eq.11.3 para transformar para o dominio do tempo, a série filtrada no dominio

da freqiiéncia;
5. Descarta-se os pontos extras que foram anexados no primeiro passo.

Esse algoritmo ¢é rapido e eficaz. O tinico aspecto que varia de acordo com o tipo de filtro a
ser implementado estd no passo 3. A escolha dos multiplicadores (que definem o filtro) para
os termos w; serdo apresentados no item 3.6.6. A seguir, falar-se-a da operag¢@o de anexagdo de

pontos extras'” citada no passo 1.

3.6.5 Anexando pontos extras

O motivo pelo qual se torna imprescindivel anexar dados extras no comego e no final da série
¢ devido ao fato de que ao se computar os termos da DFT, a convolugéo circular € inerente ao
processo. Seu efeito € que ao se calcular os tltimos pontos filtrados, os dados do comego da
série sdo incluidos nesse calculo, o que gera uma certa distorgdo na série filtrada. Um efeito
similar também ocorre quando se calcula os primeiros pontos filtrados. A tnica diferenga ¢
que dessa vez os pontos do final da série ¢ que sdo incluidos no célculo. Esse efeito ¢

conhecido como “wraparound” e € ilustrado na Figura 3.15.

"wraparound" inerente

g o o

Séne Onginal
Figura 3.15 O efeito “wraparound”

O “wraparound” inerente no processo de filtragem ¢ inevitavel. Em se tratando de previsdo de

carga, e caso o grau da distorgdo seja elevado, alguma medida deve ser tomada para minimizar
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o problema de distorgdo. A solugdo mais plausivel seria anexar dados extras no comego € no

final da série. Esses dados devem ser 0 mais indcuos possiveis.

Uma primeira abordagem seria anexar um certo nimero de zeros no final da série. Uma
segunda seria calcular uma “série média” e anexd-la no fim da série. Essa série sintética
(3 4 S - (L0 p s ’ .

média” seria composta, e.g., pelos valores médios horarios das ultimas duas semanas. A
segunda abordagem € superior a primeira, mas ndo se mostrou adequada para os propésitos

dessa dissertagdo.

Uma terceira abordagem, que foi proposta e utilizada nesse trabalho, se mostrou superior as
anteriores. No comego da série anexou-se medigdes imediatamente anteriores ao primeiro
ponto da série de interesse. Esses dados sdo conhecidos, pois compdem o histérico de carga da
concessionaria de EE. Com isso, consegue-se eliminar a distorgiio que estaria presente nos
primeiros pontos filtrados, caso nenhum tipo de “padding” fosse utilizado. Ja no final da
mesma, anexou-se valores previstos por um previsor neural, minimizando-se a distorgao

presente nos ultimos pontos filtrados da série de carga.

O “padding” ¢ sempre necessario. No entanto, até o momento nada se falou a respeito do
comprimento desse “padding”, i.e., de quantos pontos devem ser anexados no comego € no
final da série de carga. Para aqueles filtros que sdo empregados nesse trabalho, uma estimativa
conservativa do nimero minimo de amostras a serem anexadas no comego e no final da série
pode ser computada a partir da Eq.3.6. O resultado obtido € a quantidade minima de pontos a
ser usado como “padding” no comego e no final da série. E perfeitamente aceitavel utilizar-se
mais pontos. Na verdade, deve-se anexar um numero de amostras que seja no minimo igual
aquele calculado pela Eq.3.6, e que somado ao niimero de pontos da série original, seja um
nimero poténcia de 2. Adotando-se esse procedimento, reduz-se significativamente o tempo

de processamento durante a previsdo recursiva de 1 a 24 passos a frente.

3.6.6 Definindo as fungdes filtro

As fungdes que multiplicardo a DFT da série de carga no dominio da freqiiéncia sdo

mostradas na Eq.3.7.

' Essa operagdo ¢ conhecida como “padding”.
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f‘fo)z

H(f)=e 1 Eq3.7

Essa fungdo atinge seu valor méximo (unitario) em f=f;, e cai em diregdo a zero em ambos 0s
lados da freqiiéncia central. A taxa de queda é determinada por /. Grandes valores de /
implicam em uma queda mais lenta. O efeito de trés diferentes valores de /, com f; fixado em

0,25, foi mostrado na Figura 3.14.

Porém, a Eq.3.7 € valida somente quando se tratar de filtros do tipo FPF. Quando se tratar de
FPBs ou FPAs, uma modificagdo deve ser feita. Para se criar um FPB a partir de um FPF,
descarta-se toda a “cauda” a esquerda da freqiiéncia central, substituindo-se todos os pontos
descartados pelo valor 1. De maneira similar, para se criar um FPA, substitui-se todos os
pontos a direita da freqiiéncia central por 1. A Figura 3.16 mostra essa técnica para um FPB.
A linha pontilhada representa os pontos descartados. A linha cheia é a resposta do FPB

resultante.

02t

-

0 0.05 0.1 015 02 025 03 035 04 045 05
Freguéncia (ciclos por amostra)

Figura 3.16 FPB oriundo de um FPF

Exemplo de Filtragem

Esse capitulo serd terminado com um exemplo de aplicagdo dos filtros estudados. Os
exemplos a seguir tém como objetivo mostrar a forma tipica de saida de cada um dos filtros

apresentados e o efeito do “padding” nas séries filtradas.
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Exemplo 1

A série de interesse € exibida na Figura 3.17.a. As Figuras 3.17.b, 3.17.c, 3.17.d, sdo as séries
filtradas por um FPB (f=1/24; 1=0,025), um FPF (f=1/8; 1=0,03) e um FPA (f=1/4; =0,03),

respectivamente (Figura 3.22). Anexou-se os dados verdadeiros no comego e no final da série.

Esse primeiro exemplo ¢ apenas didatico. Ele mostra as saidas filtradas que se gostaria de
obter. Nenhum tipo de distor¢éo estd presente nas séries filtradas. Consequentemente, essas

séries servirdo de referéncia para se avaliar a qualidade dos dados que estdo sendo anexados.

Fig.3.17.a Fig.3.17.b
3500 ¢ 3500
3000 3000
3
o o
2500 2500
2000 L " L 2000 i 1 "
50 100 150 50 100 150
tempo (h) tempo (h)
Fig. 3.17.c Fig 3.17.d
1000 1000
500 500 |
3
g of :
a a
-500 -500 f
-1000 . L - -1000 L L 1
50 100 150 50 100 150
tempo (h) tempo (h)

Figura 3.17 Séries filtradas de referéncia
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Exemplo 2

No segundo exemplo (Figura 3.18) manteve-se a mesma série de carga e os pardmetros

anteriores. No entanto, nenhum tipo de “padding” foi utilizado. Uma analise cuidadosa das

séries mostra a distor¢do em relagdo as séries de referéncia.

3500

3000 +

P(MW)

2500

2000

1000

500 +

P(MW)

-500

-1000

Fig.3.18.a

50

100
tempo (h)

Fig. 3.18.c
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100
tempo (h)

150

P(MW)

P(MW)

3500

3000

2500

L

2000

Fig. 3.18.b

1000

500 +

-500 -

-1000

50 100 150
tempo (h)

Fig. 3.18.d

50 100 150
tempo (h)

Figura 3.18 Séries filtradas sem “padding”
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Exemplo 3

No terceiro exemplo (Figura 3.19) substitui-se os dados verdadeiros anexados no primeiro
exemplo por zeros no comego e no final da série de interesse. Nota-se que o nivel de distor¢do

aumentou significativamente nos extremos.

Fig.3.19.a Fig. 3.19.b
3500 3500
3000 3000 |
3 3
s s
o o
2500 2500 +
2000 L L S 2000 L 1 L
50 100 150 50 100 150
tempo (h) tempo (h)
Fig. 3.19.c Fig. 3.19.d
4000 4000
2000 2000
s g
s 0f s 0
a a
-2000 + -2000 |
-4000 . " 1 -4000 + : ‘
50 100 150 50 100 150
tempo (h) tempo (h)

Figura 3.19 Séries filtradas utilizando zeros como “padding”
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Exemplo 4

No quarto e ultimo exemplo (Figura 3.20), utilizou-se o “padding” proposto nessa dissertagao.
Como no exemplo 1, anexou-se os dados verdadeiros no comego da série. Ja no final da
mesma, valores previstos por um previsor (ver Modelo 3, item 4.10) foram adicionados. Nota-

se agora que os niveis de distor¢do foram minimizados.

Fig.3.20.a Fig.3.20.b
3500 3500¢
3000t 3000t
S =
s s
a o
2500 2500
2000 A . . 2000 . . :
50 100 150 50 100 150
tempo (h) tempo (h)
Fig.3.20.c Fig.3.20.d
1000y 1000
500t 500
: : o
o a
-500 -500
-1000 . - . -1000 L . :
50 100 150 50 100 150
tempo (h) tempo (h)

Figura 3.20 Séries filtradas utilizando previsdes como “padding”
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Para finalizar esse capitulo, a Figura 3.21 mostra a diferenga entre as saidas filtradas de
referéncia com as demais, para os diversos tipos de filtros (Figura 3.21.a, FPB; Figura 3.21.b,

FPF; Figura 3.21.c, FPA). A partir dela, pode-se concluir que:

»  As séries filtradas sem nenhum tipo de “padding” apresentam distor¢des em todos os

pontos (em azul);
s “Padding” com zeros produz niveis de distor¢do inaceitiveis nos extremos das séries
filtradas (em vermelho);
»  “Padding” com valores previstos conduziu aos menores indices de distorgdo (em preto);
= O nivel de distor¢édo aumenta com a freqiiéncia;

m O “padding”, para atividades de previsdo, é sempre necessario.

Figura3.21.a
500
0 QJ A
-500 |-
-1000
3] 500 1 1 | 1 1 1 1 ! J
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Figura 3.21b Tempo (h)
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200(; f\ [\v ‘/\—[\
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_4000 1 = M 1 1 1 1 1 J
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Figura 3.21.c
6000 T T T 1 T T m T
4000 1
2000 -1
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Figura 3.21 Comparag?o entre as diversas séries filtradas
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Figura 3.22 Filtros sintonizados

A seguir, o capitulo 4 trata da implementagdo computacional das ferramentas até aqui

apresentadas em previsores de carga elétrica via redes neurais artificiais. Vérios testes foram

realizados. Seus resultados serdo apresentados e comentados.
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Nesse capitulo serdo apresentadas e detalhadas as etapas de desenvolvimento dos previsores
implementados nesse trabalho. Varios modelos de PCCP foram simulados em ambiente
MATLAB 5.2 e seus resultados serdo apresentados e analisados. A implementagéo realizada

foi dividida nos treze passos seguintes. Sdo eles:

1.Defini¢do da série historica de carga;

2.Agrupamento de dados de previsdo;

3.Identificagdo das variaveis explicativas do processo gerador da série histérica;
4.Defini¢do do numero de pontos utilizados no processo de treinamento/teste;
5.Etapa de normalizagdo dos dados disponiveis;

6.Parti¢do 6tima dos dados;

7.“Expurga” de padrdes atipicos;

8.Definicao da estrutura do MLP;

9.Algoritmo de aprendizagem,

10.Modelos de PCCP via MLP;

11.Etapas de treinamento/teste;

12. Tipos de previsdo;

13. Validagao.

4.1 Definicao da série historica de carga

A série de carga utilizada nessa dissertagdo refere-se aos dados coletados por uma
concessiondria do Rio de Janeiro nos periodos de 8 de dezembro de 1994 a 23 de fevereiro de
1995, e de 14 de maio a 31 de agosto de 1995, abrangendo, portanto, os periodos de final da
primavera/verdo e final do outono/inverno. Os dados sdo tomados em base hordria e

correspondem as medigdes de poténcia ativa em MW, totalizando 4.512 medig3es.
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4.2 Agrupamento de dados de previsio

O modelo de carga ¢ um reflexo das atividades da populagdo. Assim, tem-se caracteristicas
bem definidas para certos dias e certas épocas do ano. Curvas de carga de fins de semana e de

dias de semana apresentam caracteristicas bem diferentes.

Diante disso, optou-se por agrupar os dados disponiveis por dias semelhantes, treinando-se

uma MLP para cada tipo de dia da semana.

4.3 Identificag¢do das varidveis explicativas do processo gerador da
série historica

Uma RNA prevé dados futuros a partir de dados passados conhecidos. Portanto, pergunta-se:
Qual ou quais “lag(s)” serdo utilizados no processo de aprendizagem da RNA? E ainda, como

identifica-los?

Muitos métodos para identificagdo das varidveis de entrada de uma RNA tém sido usados. A
maioria deles utilizam fungdes de autocorrelagdo, acompanhadas ou ndo de heuristicas e da
experiéncia do operador. Outros baseiam-se no espectro de poténcia da série. Mais
recentemente, em [Drezga & Rahman, 1998], os autores usam um método baseado em PSE

(Phase-Space Embedding) para descobrir relagdes ndo lineares entre as variaveis.

Nessa dissertagdo utilizou-se a fungfo de autocorrelagdo na identificagdo desses “lags”
explicativos. Tem-se a consciéncia de que o problema de previsdo de carga, via de regra, ¢
muito ndo linear e que tal fun¢fo tenta identificar quase que exclusivamente relagdes lineares
entre conjuntos de variaveis. No entanto, essa fungéo se mostrou adequada para os propdsitos

desse trabalho.

Um dos métodos mais populares de se calcular a autocorrelagéio ¢ mostrado na equagdo 4.3.
As equagdes 4.1 e 4.2 sio, respectivamente, a autocovaridncia e a variancia da série. A Tabela
4.1 mostra os ry para a série exibida na Figura 3.6.a. J4 a Figura 4.1 exibe o autocorrelograma

da mesma.
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| & : .
Co==2.(=2) (=) Eq.4.1
1=k+1
l n =
Co=—) (z, - 2) Eq.4.2
h- 1 i=1
g —Q Eq.4.3
k C q.4.

Tabela 4.1 r; da série analisada
Iyl | Ros@rss| lalzm | I738Tes | o7 @ Ty20 | 1218 144|145 8 168
0,92 0,39 -0,02 -0,01 -0,05 -0,09 0,17
0,75 0,24 -0,13 -0,10 -0,13 -0,16 0,11
0,59 0,11 -0,22 -0,17 -0,20 -0,21 0,06
0,48 0,03 -0,26 -0,20 -0,22 -0,22 0,03
0,42 0,00 -0,25 -0,18 -0,20 -0,19 0,05
0,39 -0,01 -0,21 -0,15 -0,17 -0,15 0,07
0,35 -0,02 -0,19 -0,12 -0,14 -0,11 0,09
0,29 -0,05 -0,18 -0,11 -0,13 -0,09 0,10
0,26 -0,06 -0,17 -0,10 -0,12 -0,07 0,12
0,25 -0,05 -0,13 -0,07 -0,09 -0,03 0,14
0,28 -0,01 -0,08 -0,02 -0,04 0,01 0,18
0,28 0,00 -0,05 0,00 -0,02 0,04 0,20
0,24 -0,04 -0,08 -0,03 -0,04 0,03 0,20
0,18 -0,11 -0,13 -0,08 -0,09 -0,01 0,18
0,14 -0,16 -0,18 -0,12 -0,13 -0,03 0,17
0,13 -0,19 -0,20 -0,15 -0,17 -0,05 0,18
0,13 -0,21 -0,22 -0,18 -0,19 -0,05 0,19
0,12 -0,24 -0,25 -0,21 -0,23 -0,06 0,20
0,10 -0,28 -0,28 -0,25 -0,27 -0,07 0,21
0,10 -0,29 -0,28 -0,26 -0,28 -0,07 0,23
0,17 -0,24 -0,23 -0,22 -0,25 -0,03 0,28
0,28 -0,15 -0,14 -0,15 -0,19 0,05 0,35
0,41 -0,03 -0,03 -0,06 -0,11 0,14 0,44
0,46 0,03 0,03 -0,01 -0,06 0,19 0,48
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1,00 |
0,80 -
0,60
0,40
0,20
0,00 -
0,20 -
-0,40

tempo (h)

Figura 4.1 Autocorrelograma da série analisada

A partir da Figura 4.1 e com o auxilio da Tabela 4.1, identificou-se os “lags” 1, 2, 24 e 168

como sendo os “lags™ explicativos dessa série.

Além desses dados de carga, utilizou-se ainda duas entradas adicionais com a fungio de
codificar as 24 horas do dia e de facilitar a captura de ciclos presentes na série de interesse
[Drezga & Rahman, 1998]. Essas entradas foram denominadas por “Hora Sen” e

“Hora_Cos” e foram calculadas a partir das equagdes 4.4 e 4.5.

2

Hora Sen(k)= xni2n) Eq.4.4
- 24

Hora _Cos(k) = Cosgi”k ) Eq.4.5

onde k € a hora corrente.

As entradas ora definidas serdo utilizadas em cada um dos modelos de PCCP que serdo

apresentados no item 4.10.
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4.4 Definicdo do niamero de pontos utilizados no processo de
treinamento/teste

Foi utilizada uma “janela” de 43 dias (1032 pontos) para compor os conjuntos de

treinamento/teste da RNA, o que eqiiivale a um periodo de seis semanas e um dia.

4.5 Etapa de normalizagio dos dados disponiveis

Dois tipos de normalizag¢do foram testados e seus desempenhos comparados no item 4.13; a
saber:
»  Normalizagdo baseada nos valores maximos e minimos da série de carga (ver Eq.3.1);

m  Normalizagdo baseada em escores reduzidos (Eq.3.4).

4.6 Particao 6tima dos dados

Uma teoria estatistica do fendmeno de “overfitting”, apresentada em [Amari et al., 1996],
analisa dois modos de comportamento de um MLP dependendo do tamanho do conjunto de

treinamento. Séo eles:
a) Modo nio assintotico

O modo ndo assintético é caracterizado por N <30W, onde N € o namero total de padrdes de
treinamento disponiveis (nessa dissertagdo, N pode variar de 96 a 144) e W é o numero de
parametros livres da rede. Para esse modo de comportamento, o critério de parada prematura
(CPP) discutido no item 1.7.6, aumenta a capacidade de generalizagdo da rede se comparado
com o treinamento exaustivo (i.e., quando um conjunto de exemplos € usado para o
treinamento e a sessdo de treinamento ndo € interrompida). Esse resultado sugere que o
“overfitting” pode ocorrer para N < 30W, e existe mérito pratico em usar-se validagdo cruzada
para parar o treinamento. O valor 6timo do parametro p que determina a partigdo dos dados

disponiveis em conjunto de treinamento e conjunto de teste € definido por:

_yaw-1-1 Eq.4.6

pduma Z(W o 1)
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Consequentemente,

N Eq.4.7

treinamento p dtimo

N,.,=N-N Eq.4.8

fesie tremamento
onde,

N € o numero de padrdes disponiveis;

Nireinamento € 0 nimero de padrdes para fins de treinamento;

Niesie € 0 nimero de padrdes para fins de teste.
b) Modo assintético

Caso N > 30W, o aumento da capacidade de generalizagdo da rede produzido pelo CPP é
pequeno se comparado ao treinamento exaustivo. Em outras palavras, a aprendizagem
exaustiva € satisfatoria quando o numero de padrdes de treinamentos disponivel ¢

suficientemente grande se comparado ao nimero de parametros livres da rede.

Em todas as situa¢des analisadas, pode-se constatar que todos os previsores implementados
operavam no modo néo assintotico. Portanto, com o intuito de sistematizar o célculo de W e

. . o
valendo-se da figura 4.2 , deduziu-se a seguinte equagdo :

W=[S, -1+n +8§,)+S,] Eq.4.9
onde:
W é o nimero de parametros livres da rede;
S; é 0 nimero de neurdnios na camada oculta;
S> é o numero de neur6nios na camada de saida;

n; é o numero de entradas da rede

' A Eq.4.9 é valida para uma tinica camada oculta
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Figura 4.2 Estrutura tipica de um MLP

Esse se¢do termina com um exemplo. Suponha que uma estrutura MLP, com duas unidades

na camada oculta ¢ uma unica unidade de saida, tenha seis entradas e 144 padrdes de

treinamento disponiveis. Qual seria a parti¢do Otima entre os conjuntos de treinamento e

teste?

S]ZZ,' S2=],‘ H1=6,' N:]44,'

w=2?

W=[2-(1+6+)+1]=W=17
=300 =510

Como N<30W,

~2:17-1-1

e =i =1(), 85,11 020
p()ﬂ"l(} 2 3 (1 7 - 1) g
Nlruuramcnm = 0585 ’ 144 = 122’6 = N!n.'ummr.'nlo = 123 padrées‘
N, =144-123=> N,,,, =21 padrdes.
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4.7 “Expurga” de padroes atipicos

Padrdes de entrada e os seus correspondentes padrdes de saida sdo usados para treinar uma
RNA até que a mesma possa mapear adequadamente os estimulos da entrada para seus

respectivos estimulos de saida.

Em se tratando de dias semelhantes tipicos, ndo ha nenhum problema com essa abordagem.
No entanto, o que ocorrera caso um desses dias semelhantes seja um feriado? Ou um dia de
jogo da selegdo brasileira em uma copa do mundo? Certamente, esse dia exibira um
comportamento atipico e poderd comprometer a capacidade de generalizagdo da rede. Em tais

situagdes, o que fazer?

O procedimento adotado nessa dissertagéo foi excluir os padrées de entrada associados aos

padroes de saida atipicos (isso justifica o fato de N variar de 96 a 144).

Apesar desse processo de expurga implicar em uma redugdo do numero de padrdes
disponiveis para treinamento ¢ teste, ele evita que a RNA seja alimentada com informagdo

nio regular. Ressalta-se que previsdes de dias atipicos fogem do escopo deste trabalho.

4.8 Definicao da estrutura do MLP

Na auséncia de procedimentos sistematicos para a determina¢do da melhor estrutura de uma
RNA (i.e., o nimero de unidades na camada oculta), diferentes arquiteturas de redes foram

criadas e seus desempenhos comparados. Essa metodologia consiste em:
1° passo: Criar uma estrutura com um Unico neurdnio na camada oculta;

2° passo: Realizar atividades de treinamento, teste e validagéo, armazenando 0s erros

observados durante a etapa de validagdo da estrutura;

3° passo: Aumentar o nimero de neurdnios em uma unidade, mantendo todos os demais

pardmetros inalterados (e.g., nimero de épocas, semente, €tc.);
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4° passo: Voltar para o 1° passo até que o nimero de neurdnios na camada oculta seja igual a

8.

De posse dos resultados obtidos no 2° passo, analisa-se todos os resultados (i.e., os erros de
previsdo). A estrutura que apresentou o melhor desempenho define a melhor estrutura de rede
para aquele problema em questdo. Mas, como avaliar o desempenho de uma dada estrutura?

Quais indices deve-se utilizar? Esse assunto sera tratado no item 4.13.

Todas as estruturas testadas contavam com um unica camada oculta € um nimero de
neurdnios variando de 1 a 8. No entanto, essa metodologia pode ser estendida para estruturas

com um numero maior de neuronios e/ou duas camadas ocultas.

4.9 Algoritmo de aprendizagem

O algoritmo utilizado no treinamento do MLP foi uma variante do popular algoritmo de
retropropagacdo de erro (EBP) apresentado no item I.7.4. Via de regra, o EBP padrido é
bastante lento porque requer baixas taxas de aprendizagem para que se consiga um

treinamento estavel. A versdo modificada conta com dois parametros adicionais, a saber:

m taxa de momentum &;

m taxa de aprendizagem adaptativa 1.

O parametro & diminui a sensibilidade do EBP a pequenos detalhes na superficie de erro. Isso
auxilia a RNA a n#o se prender a um minimo local, permitindo que a rede possa encontrar
uma solugdo melhor, ou até mesmo, atingir o minimo global da fungdo. Com &, a rede passa a
responder nfo apenas ao gradiente local, mas também a tendéncias recentes na superficie de

€IT0.

Por outro lado, o tempo de treinamento também pode ser diminuido usando-se uma taxa de
aprendizagem adaptativa que mantenha o tamanho do passo de aprendizagem tdo grande
quanto possivel, enquanto que mantendo um aprendizado estavel. O pardmetro n € sensivel a

complexidade da superficie de erro local.
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O fluxograma abaixo ilustra a implementagdo da taxa de aprendizagem adaptativa no EBP

padrdo.

Inicializagdo
da RNA

l

Treinamento /
Teste

l

Critério
de parada
atendido?

lNéo

Termina
Execugdo

Sim
Eatual >1,04 Eanterior ?
Nio
Novos pesos e Novos pesos e
bias sdo mantidos bias sdo descartados
Nnovo = 1,05.1antigo Nnovo = (0, 7.Mantigo

Figura 4.3 Algoritmo para a implementagdo de 1 adaptativa

4.10 Modelos de PCCP via MLP

Durante o desenvolvimento dessa dissertagéo, cerca de 25 modelos de PCCP foram testados.
Apesar de todos eles se basearem em MLP, o tipo e o numero de entradas, a arquitetura das
redes, entre outros pardmetros, variaram significativamente. Dentre eles, escolheu-se seis que
exibissem caracteristicas bastante peculiares. Os 6 modelos prototipos, por assim dizer,

podem ser divididos em 2 grupos, a saber:

67



Capitulo 4 - Testes e resultados

m  Grupo 1: composto pelos modelos 1, 2, 3 e 4 ndo faz uso de qualquer recurso de filtragem
digital;
m  Grupo 2: uma combinagdo dos modelos anteriormente citados com os filtros apresentados

no capitulo 3. E formado pelos modelos 5 e 6.
Apesar de os modelos serem distintos, ha alguns pontos em comum entre eles:
1. As entradas que os “alimentam” foram determinadas com base no item 4.3;

Suas estruturas foram definidas valendo-se da metodologia proposta no item 4.8;

As fungdes de ativagdo dos neurdnios na camada oculta sdo do tipo tangente hiperbdlica;

B2 s

As fungdes de ativagdo dos neurdnios na camada de saida sdo do tipo linear.

A seguir, apresentar-se-4 cada um dos modelos.

4.10.1 Modelo 1

O Modelo 1 é de certa forma bastante conhecido. Apds definir-se a “janela” de dados, faz-se a
normalizag¢do dos dados via valores maximo e minimo da série, utilizando-se a Eq.3.1. Esse
tipo de normalizagdo faz com que os dados fiquem na faixa de 0 a k (no caso, k=1). A Figura

4.4 apresenta esse modelo de forma esquematica. Ja a Figura 4.5 apresenta o MLP utilizado.

SINAL

!

NORMALIZAGCAO VIA VALORES MAX. E MiN.

Y

PREVISOR VIA MLP

Figura 4.4 Diagrama esquematico do Modelo 1
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P(k-1)
P(k-2)

P(k-24) m PO
P(k-168) m

"Hora_Sen(k)
Hora_Cos(k)

Figura 4.5 Arquitetura neural do Modelo 1

Onde, P(k) € a poténcia ativa no instante k.

4.10.2 Modelo 2

O Modelo 2 apresenta a mesma estrutura e as mesmas entradas que o Modelo 1. A unica
alteragdo é que os dados sdo normalizados via escores reduzidos (Eq.3.4). Esse procedimento
faz com que os dados fiquem na faixa de -0,9 e 0,9 (limites praticos da fungéo tangente
hiperbélica). A Figura 4.6 mostra o diagrama esquematico desse modelo. A estrutura da rede

é idéntica aquela apresentada na Figura 4.5.

SINAL

!

NORMALIZAGAO VIA “Z-SCORE”

.

PREVISOR VIA MLP

Figura 4.6 Diagrama esquematico do Modelo 2

4.10.3 Modelo 3

O Modelo 3 é uma combinagdo do Modelo 2 com as técnicas de diferenciagdo apresentadas
na se¢do 3.4. Nesse modelo, dois tipos de séries sdo empregadas: a original e outra no
dominio das “diferengas”. Lembrando-se que a série diferenciada tem um ponto a menos que
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a série original, adotou-se o procedimento abaixo para que ambas as séries apresentassem o

mesmo comprimento.

1. Define-se a série de interesse com um numero de pontos igual a 1033 (nos modelos 1 ¢ 2
essa série contava com 1032 pontos), armazenando-a. Esse ponto extra é o ponto
imediatamente anterior ao primeiro ponto da série de carga definida para os modelos 1 e
2,

2. Aplica-se diferenciagéo simples e tnica a série. A série diferenciada contém 1032 pontos
e € multiplicada por um fator de escala C (no caso C=2).

3. Descarta-se o primeiro ponto da série definida no passo 1.

Realizado esse procedimento, as duas séries apresentam o mesmo comprimento e os padrdes
de entrada/saida podem ser montados. A Figura 4.7 apresenta o diagrama esquematico do

modelo. Ja a Figura 4.8, o MLP utilizado.

SINAL

I

NORMALIZAGAO VIA “Z-SCORE”

L

DIFERENCIACAO

!

PREVISOR VIA MLP

Figura 4.7 Diagrama esquematico do Modelo 3
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P(k-1)
P(k-2)

P(k-24) m

P(k-168) m

Dk-1) m PO
Dk-2) m

D(k-24) m

D(k-168) m

Hora Sen(k)
Hora Cos(k)

Figura 4.8 Arquitetura neural do Modelo 3

Onde:
P(k) € a poténcia ativa no instante k;

D(k-1) ¢ a diferenga entre a poténcia ativa no instante (k-1) e (k-2).

4.10.4 Modelo 4

O Modelo 4 é uma combinagdo do Modelo 3 com as técnicas de desazonalizagdo apresentadas

na se¢do 3.5.

Uma série diferenciada e desazonalizada tem um nimero ainda menor de pontos que a sua
correspondente no dominio do tempo. Esse nimero varia com o tamanho do ciclo sazonal que
se deseja remover e se a diferenciagdo aplicada sera tnica ou ndo. No caso, utilizou-se
diferenciagdo tinica e o ciclo a ser removido continha 24 pontos. Logo, apds a aplicagdo dos
dois tipos de diferenciagdo a série original, a série diferenciada e desazonalizada terd 25
pontos a menos. Da mesma forma que para o Modelo 3, torna-se necesséario adotar algum
procedimento para que ambas as séries apresentem o mesmo comprimento. O procedimento

utilizado é listado abaixo.

1. Define-se a série de interesse com um numero de pontos igual a 1057, armazenando-a. Os
pontos extras sdo os 25 pontos imediatamente anteriores ao primeiro ponto da série de

carga definida para os modelos 1 e 2.
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2. Aplica-se diferenciag@o simples e Unica a série. A série diferenciada contém 1056 pontos.

3. Aplica-se diferenciagdo de pontos ndo adjacentes a série diferenciada cujo comprimento
do ciclo sazonal € igual a 24. A série diferenciada e desazonalizada contém 1032 pontos e
¢ multiplicada por um fator de escala C (no caso C=4).

4. Descarta-se os primeiros 25 pontos da série definida no passo 1.

Realizado esse procedimento, as duas séries apresentam o mesmo comprimento. A Figura 4.9

apresenta o diagrama esquematico do modelo. Ja a Figura 4.10, o MLP utilizado.

SINAL

I

NORMALIZAGAO VIA “Z-SCORE”

i

DIFERENCIACAO

!

DESAZONALIZACAO

!

PREVISOR VIA MLP

Figura 4.9 Diagrama esquematico do Modelo 4
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P(k-1)
P(k-2)

P(k-24) m

P(k-168) W

DS(k-1) m PG
DS(k-2) m

DS(k-168)m

Hora Sen(k)
Hora Cos(k)

Figura 4.10 Arquitetura neural do Modelo 4

Onde:
P(k) é a poténcia ativa no instante k;

DS(k-1) = P(k-1) - P(k-2) - P(k-24).

4.10.5 Modelo 5

O Modelo 5 ¢ uma combinagéo do Modelo 2 com as técnicas de filtragem digital apresentadas

na se¢do 3.6. A metodologia utilizada para a obtengdo das séries que comporo o previsor serd

apresentada a seguir.

il

Define-se a série de interesse com um numero de pontos igual a 1080, armazenando-a. Os

pontos extras sdo os 48 pontos imediatamente anteriores ao primeiro ponto da série de

carga definida para os modelos 1 e 2.

Anexa-se no final da série, 48 pontos previstos por um outro previsor (no caso, utilizou-se

as previsoes realizadas pelo Modelo 3). A série de carga passa a conter 1128 pontos.
; Shl ) (i
Aplica-se um filtro passa baixas a série (f, = 7 ciclos por amostra, /=0,025),

armazenando-a. Essa série contém as oscilagdes mais lentas da série original de carga e

th)

sera denominada de série “low”.
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4. Subtrai-se a série “low” daquela obtida no passo 1. A série resultante exibird as
componentes de média e alta freqiiéncia do sinal e sera denominada de série “band”. Essa
série ¢ multiplicada por um fator de escala C (no caso C=2).

5. Descarta-se os pontos extras de cada uma das trés séries.

Realizado esse procedimento, cada uma das trés séries apresentard 1032 pontos. A Figura

4.11 apresenta o diagrama esquematico do modelo. Ja a Figura 4.12, o MLP utilizado.

SINAL

.

NORMALIZACAO VIA Z-SCORE
|

y
FILTRAGEM < “PADDING” (MODELO 3)

y

PREVISOR VIA MLP

Figura 4.11 Diagrama esquematico do Modelo 5

P(k-1)

P(k-2)

P(k-24) m

P(k-168) W
LOW(k-1) m
LOW(k-2) M
LOW(k-24) m
LOW(k-168) m
BAND(k-1) ®
BAND(k-2) H
BAND(k-24)
BAND(k-168)m
Hora_Sen(k)
Hora_Cos(k)

P(k)

Figura 4.12 Arquitetura neural do Modelo 5

74



Capitulo 4 - Testes e resultados

Onde,
P(k) € a poténcia ativa no instante k;
LOW(k) é a componente de baixa freqiiéncia da poténcia ativa no instante k;

BAND(k) ¢ a componente de média/alta freqiiéncia da poténcia ativa no instante k.

A arquitetura neural mostrada na Figura 4.12 ¢ valida para o periodo do verdo. A arquitetura
para o periodo de inverno, que apresentou melhor capacidade de generalizagdo, contava com

as mesmas entradas e um unico neurdnio na camada oculta.

4.10.6 Modelo 6

O Modelo 6 ¢ uma combinagdo do Modelo 3 com as técnicas de filtragem digital apresentadas
no item 3.6. A metodologia utilizada para a obtengdo das séries que alimentardo o previsor

serd apresentada a seguir.

1.0s 4 primeiros passos sao idénticos aqueles validos para o Modelo 5.

2.Aplica-se diferenciagdo simples e unica a série original de carga, armazenando-a. A série
diferenciada deve ser multiplicada por um fator de escala C (no caso C=2).

3.Descarta-se os pontos extras de cada uma das quatro séries (um cuidado adicional deve ser

tomado quando se descartar os pontos extras da série diferenciada).

Realizado esse procedimento, cada uma das quatro séries apresentara 1032 pontos. A Figura

4.13 apresenta o diagrama esquematico do modelo. Ja a Figura 4.14, o MLP utilizado.
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SINAL

y

NORMALIZAGAOQ VIA Z-SCORE

|

DIFERENCIACAO FILTRAGEM [«—{“PADDING” (MODELO 3)

A4 A4
PREVISOR VIA MLP

Figura 4.13 Diagrama esquemdtico do Modelo 6

P(k-1)
P(k-2)

D(k-1)
Dk-2) M
D(k-24) m
D(k-168) m
LOW(k-1) m
LOW(k-2) W
LOW(k-24) W
LOW(k-168)m
BAND(k-1) H

Hora_Cos(k)
Hora_Sen(k)
Figura 4.14 Arquitetura neural do Modelo 6
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4.11 Etapas de treinamento/teste

As atividades de treinamento e teste dos modelos apresentados foram feitas baseadas em

validagdo cruzada (CV). A seguir, apresenta-se o procedimento adotado.
1° passo: Define-se a “janela” de interesse.
2° passo: Faz-se a normalizagdo da série baseada nas Eq.3.1 ou 3.4.

3° passo: Caso seja necessario, aplica-se diferenciagdo, desazonalizagdo ou algum tipo de

filtragem, de maneira isolada ou conjunta (isso € valido para os modelos 3, 4, 5 e 6).
4° passo: Monta-se os padrdes de entrada/saida, expurgando-se alguns deles caso seja
necessario. Supondo que nenhum padrdo tenha sido expurgado, 144 padrdes de entrada/saida

estardo disponiveis; o que eqiiivale a 6 dias semelhantes.

5° passo: Se inicializa uma RNA com pesos aleatorios e de pequena magnitude (entre 0,5 e

0,5).

6° passo: Define-se um valor inicial de “semente” para ser utilizada na gera¢do de niimeros
pseudo-aleatdrios (e.g., seed=1). Define-se também um valor para o erro médio quadratico de

teste inicial (e.g., es=1000).

7° passo: Gera-se 144 numeros aleatorios distribuidos uniformemente. Esses numeros serdo

associados aos padrdes de entrada e variardo entre 1 e 144.

8° passo: Particiona-se os padrdes de entrada disponiveis em conjunto de treinamento e teste,

valendo-se das Eq.4.7 ¢ 4.8.
9° passo: Treina-se a rede por 25 ou 50 épocas’.

10° passo: Avalia-se a rede, apresentando-lhe os padrdes que compdem o conjunto de teste.

? Esse ntimero varia de acordo com o modelo de previsdo adotado.
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11° passo: Calcula-se o desvio médio quadratico total (SSE) para o conjunto de teste. Caso o
erro atual seja menor que o valor anterior (), 0s pesos € “bias” sdo armazenados. Sendo,

sdo descartados.
12° passo: soma-se 1 ao valor da semente inicial e volta-se ao 7° passo.
Esse procedimento ¢ repetido de 250 a 300 vezes’.

Uma vez treinada a rede, desloca-se a janela de dados 24 pontos & frente, descartando-se os
primeiros 24 pontos da janela anterior. Desse modo, a nova janela permanecera com 1032
pontos e uma nova rede pode ser treinada. Esse procedimento foi adotado tanto para o periodo

do verdo quanto para o periodo do inverno. A Figura 4.15 representa o periodo do verio.

I°dia de validagdo Ultimo dia de
1* janela de treinamento e teste (26/01/95) validagdo (23/02/95)

Vo )

RPN S S RS P |
| e |

1 (1* h do dia 08/12/94) 673 1032 1704
(1*h do dia 05/01/95) (24°h do dia 19/01/95) (24* h do dia 16/02/95)

!

Ultima janela de treinamento e teste

Numero total de janelas (29)

Figura 4.15 Representa¢do da curva de carga para o periodo do verdo

* Esse numero também varia de acordo com o modelo de previsdo adotado.
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4.12 Tipos de previsao

Para problemas de previsdo de carga, via de regra, considera-se dois tipos de previséo:
m  Previsdo um passo a frente;

m  Previsdo recursiva de 24 passos a frente.

Na previsdo de um passo a frente, o que se objetiva é prever, a partir de um dado instante, o
consumo para a proxima hora. A rede ¢ alimentada exclusivamente com dados observados. Ja
na previsdo recursiva, objetiva-se prever o consumo de EE para as 24 horas seguintes. Nesse
tipo de previsdo, somente a previsio do primeiro passo é realizada com as entradas
observadas. As demais previsdes sdo realizadas baseadas nas previsdes anteriores. A Figura

4.16 mostra o processo de recursio.

Entradas (“lags™)

1 145 167 168
R S
J
2 146 168 169 (primeira previsio)

VS I |
!

3 147 169 170

146 190 191

J

192
(24" previsdo)

Figura 4.16 Previséo recursiva

Existem também dois modos de como essas previsdes podem ser realizadas: de forma off-line
ou on-line. No modo off-line, o operador somente pode obter a previsio para as proximas 24
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horas, a partir de uma dada hora fixa (e.g., zero hora). No modo on-line, as mesmas 24

previsdes podem ser obtidas a partir de qualquer instante.

4.13 Validacoes

Para avaliar-se o desempenho dos seis modelos apresentados, previsdes recursivas de 24
passos a frente, do tipo off-line, sdo geradas para um periodo de 90 dias do histérico de dados
da concessionaria em questdo. Os periodos de validagdo vao de 26/01 a 23/02/1995 (verdo) e
02/07 a 31/08/1995 (inverno). As validagdes realizadas sdo conhecidas como “testes cegos”,
pois utilizam dados completamente independentes daqueles usados nos processos de

treinamento/teste das redes.

Para cada uma das previsdes, sabe-se de antemdo os seus respectivos valores verdadeiros. O
problema agora ¢ expressar o desempenho de cada um dos modelos de maneira conclusiva.
Nessa dissertagdo, utilizou-se trés indices para essa tarefa. O primeiro deles é o erro
percentual absoluto médio (MAPE). Esse indice € tido pelas concessionarias de EE como um
indice padrdo para a avaliagdo do desempenho de previsores de carga. A equagdo que permite

o seu calculo é:

124

MAPE =—
2445 real

previstoy, —real,, i Eqd.l]

onde,
realy é o valor observado no instante k;

previstog é o valor previsto no instante k.
O segundo indice € o erro médio quadrdtico (MSE). Sua equagdo € dada por:

2
MSE = 2]—42( previstoy, —real,,,)* Eq.4.12

k=1
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O terceiro e ultimo indice, € o erro médio (ME). Sua equagdo é dada por:
1 24
ME = iZ( previsto,, - real,) Eq.4.13
k=1

E 6bvio que cada um dos indices fornecem informagdes diferentes a respeito dos modelos.
Em linhas gerais, o MAPE permite avaliar, na média, o comportamento de cada um dos
modelos. O MSE d4 informagdes a respeito de qual dos modelos apresenta os maiores erros

horarios. Finalmente, o ME informa o quéo tendencioso ¢ um dado modelo.

Tendo discutido os modelos e os indices utilizados para avaliar seus desempenhos, apresentar-

se-a os resultados obtidos.

4.13.1 Teste 1

Inicialmente, o periodo de validagdo foi segmentado em trés periodos distintos. O primeiro
periodo, compreende o intervalo entre os dias 26/01 e 23/02/1995 (verdo). O segundo, o
intervalo entre 02/07 e 31/07/1995 (inverno). E finalmente, o terceiro compreende o periodo

entre os dias 01/08 e 31/08/1995 (inverno). A soma dos trés periodos totaliza noventa dias.

Nesse primeiro teste foram feitas previsdes de 1 a 24 passos a frente, de maneira recursiva,
utilizando-se o Modelo 1 (normalizagdo via valores méximos e minimos, MLP com 2
neurdnios na camada oculta). De posse das previsdes, os indices MAPE, MSE, ME foram
calculados. Também os valores de erros maximos (MAX.) e minimos (MIN.) médios foram
computados. Para realizar essas simulagdes, desenvolveu-se rotinas em ambiente MATLAB
(utilizou-se também o “toolbox” de redes neurais). Esse procedimento seré adotado em cada

um dos testes realizados nessa dissertagao.

As Tabelas 4.2, 4.3 e 4.4 apresentam os resultados obtidos. O MAPE horério da hora & € a
média de todos os MAPE no instante k, para cada um dos periodos (Tabela 4.2). De maneira
similar, o MAPE didrio, é a média de todos os MAPE para cada um dos dias da semana, para

cada um dos perfodos (Tabela 4.3). Na Tabela 4.4, todos os indices apresentados sdo médios.
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Tabela 4.2 MAPE horério obtido com o Modelo 1

Hora MAPE 1 MAPE 2 MAPE 3
0 3,23 1,97 2,47
1 4,74 2,38 3,88
2 5,30 2,55 4,03
3 4,79 2,66 3,89
4 4,54 2,61 3,63
5 4,01 297 3,50
6 88413 2,47 3,12
7 3,09 1,98 2,97
8 2,58 2,00 2,51
9 245 1,91 2,01
10 1,93 1,80 1,91
11 2,40 1557 1,83
12 2,38 P59 2,22
13 2,48 1,53 2,40
14 2,88 2,18 2,64
15 312 225 2,82
16 3,45 2,41 2,91
17 3,72 2,73 3,05
18 4,27 1,95 2:29
19 3,59 3,00 272

20 3,72 1,26 11570
21 2,80 1,35 1,89
22 3,56 1,87 2,65
23 5,01 2,18 3,52
Tabela 4.3 MAPE diério obtido com 0 Modelo 1
MAPE DIARIO Inverno (%) Verio (%)
DOMINGO 2,61 4,47
SEGUNDA 2,38 4,31
TERCA 2,34 3,50
QUARTA 1,94 3,24
QUINTA 2,38 3:55
SEXTA 1,91 2,61
SABADO 3,66 2,52
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Tabela 4.4 indices de avaliagio do Modelo |

INDICE Periodo 1 Periodo 2 Periodo 3
MAPE (%) 3,46 20! 270
MSE (MW2) 17707,20 5639,48 944339
ME (MW) -2,64 -7,07 5,50
MAX (%) 8,59 5,44 6,31
MIN (%) 0,36 0,19 0,36

Para se avaliar a qualidade dos previsores, valores de MAPE abaixo de 3% sdo considerados
bastante satisfatorios pelas concessionarias de EE [Khotanzad, 1997]. Caso esse critério fosse

adotado, o Modelo 1 o violaria para o Periodo 1 (Tabela 4.4).
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4.13.2 Teste 2

Nesse segundo teste, avaliou-se o desempenho do Modelo 2 (normalizagdo via escores

reduzidos, MLP com 2 neurdnios na camada oculta). As Tabelas 4.5, 4.6 € 4.7 apresentam os

resultados.

Tabela 4.5 MAPE horario obtido com o Modelo 2

Hora MAPE 1 MAPE 2 MAPE 3
0 3,11 1,75 2,56
1 4,44 2,35 3,94
2 4,82 2,68 3,89
3 4,73 7] 3,63
4 4,55 2,52 3,40
5 4,17 222 3,29
6 3,87 2,09 2,01
7 3,37 1,66 2,40
8 2,68 1,64 1,95
9 2,15 1,80 2,16
10 2,04 1,98 2,12
11 2,35 1,68 2,06
12 250 1,56 235
13 247 1,48 2,37
14 2,90 1,80 237
15 343 1,99 2,53
16 3,68 2,42 2,59
17 3,47 2,67 2,42
18 3,91 2 1,92
19 3,58 3,08 3,13

20 3,79 1,36 1,90
21 3,11 1,43 2,08
22 3,67 1,70 2,80
23 527 1,90 3,62
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Tabela 4.6 MAPE diario obtido com 0 Modelo 2

MAPE DIARIO Inverno (%) Verio (%)
DOMINGO 2,66 431
SEGUNDA D51 3,83

TERCA 2,10 3,44
QUARTA 1,81 3,00
QUINTA 2,16 3,72

SEXTA 2,07 3,36
SABADO 3,22 2,74

Tabela 4.7 Indices de avaliagio do Modelo 2

INDICE Periodo 1 Periodo 2 Periodo 3
MAPE (%) 3,49 2,03 2,68
MSE (MW2) 18111,04 5153,34 8590,87
ME (MW) -5,77 -12,19 -9,39
MAX (%) 8,62 5,25 5,91
MIN (%) 0,38 0,17 0,38

A partir da Tabela 4.7, nota-se que o MAPE para o periodo 1 € superior aos 3% tido como
referéncia. No entanto, ao comparar-se os resultados dos dois modelos para os trés periodos,
na média, o Modelo 2 apresentou resultados ligeiramente melhores que o Modelo 1. E esse

melhor desempenho que justifica o fato de 0 Modelo 2 servir de base para os demais.
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4.13.3 Teste 3

Nesse terceiro teste avaliou-se a performance do Modelo 3 (normalizagdo via escores

reduzidos + Diferenciagdo, MLP com 2 neur6nios na camada oculta). As Tabelas 4.8, 4.9 e

4.10 apresentam os resultados.

Tabela 4.8 MAPE horario obtido com 0 Modelo 3

Hora MAPE 1 MAPE 2 MAPE 3
0 1,43 1,32 1,24
1 1,98 1,53 1,94
7 2,65 2,15 2,23
3 2,91 230 2,48
4 2,92 2,17 2,34
5 3,14 2,23 2,40
6 3,01 227 2,35
7 3,28 1,98 1,98
8 3,05 2,00 1,59
9 2,64 207 1,83
10 2,29 2,06 1,76
11 2,25 1,62 1,62
12 907 1,52 1,90
13 2,58 1,50 1,94
14 2,85 1,61 1,96
15 3,14 1,98 2,48
16 3,19 2,25 2,39
17 2,85 2,58 1,87
18 2,82 1,95 1,66
19 3,11 2,52 2,15

20 2,41 1,84 1,96
21 2,66 1,80 2.12
22 3,45 1,91 2,83
23 4,19 2,01 3,62
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Tabela 4.9 MAPE diério obtido com o Modelo 3

MAPE DIARIO Inverno (%) Verio (%)
DOMINGO 2,34 3,44
SEGUNDA 2,16 2,60

TERCA 1,91 3,48
QUARTA 1,46 2,20
QUINTA 1,88 3,36

SEXTA 1,84 2,26
SABADO 2,76 2,08

Tabela 4.10 Indices de avaliagdo do Modelo 3

INDICE Periodo 1 Periodo 2 Periodo 3
MAPE (%) 2,79 1,97 2,11
MSE (MW2) 11903,13 4685,55 5867,75
ME (MW) 2,59 -14,58 9,96
MAX (%) 6,98 4,72 5,04
MIN (%) 0,44 0,17 0,16

Nota-se agora que esse Modelo atendeu ao critério de MAPE < 3% para os trés periodos.

Além disso, constata-se ainda um ganho significativo em relagéio a0 Modelo 2. Esse “ganho’*

pode ser calculado a partir da equagéo abaixo:

AJAPEaman‘or 5 WPE
MAPE

ganho(%) =( otuel J -100% Eq.4.14

anierior

Comparando-se os Modelos 2 e 3, verifica-se ganhos de 20,01%, 2,85% e 21,32% para os

periodos 1, 2 e 3, respectivamente.

* A estrutura da Eq.4.14 & vélida para qualquer indice
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4.13.4 Teste 4

Nesse quarto teste, avaliou-se o desempenho do Modelo 4 (normalizagdo via escores
reduzidos + Diferenciagdo + Desazonaliza¢do do ciclo didrio, MLP com 2 neurdnios na

camada oculta). As Tabelas 4.11, 4.12 e 4.13 apresentam os resultados.

Tabela 4.11 MAPE horario obtido com o Modelo 4

Hora MAPE 1 MAPE 2 MAPE 3
0 3,09 1,94 2,86
1 5,00 2.76 434
2 5,73 3,03 474
3 5,28 2,84 434
4 472 2.64 3,72
5 4,12 2,45 3,45
6 3,40 2,26 3,16
7 3,26 1,84 2,81
8 987 2,05 227
9 2705 2,28 2,41
10 2,50 2,01 2,08
11 2,41 1,54 1,76
12 2,52 1,62 2,06
13 2,29 1,67 2,17
14 2,98 1,54 97
15 3,60 1,83 2,58
16 3,59 2,29 2,57
17 3,36 2,47 2,38
18 3,79 2,58 2,04
19 3,97 307 3,10

20 413 1,61 1,96
21 3,64 1,22 2,32
22 3,77 121 2,98
23 5,12 1,50 3,59
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Tabela 4.12 MAPE diario obtido com o Modelo 4

MAPE DIARIO | Inverno (%) Verdio (%)
DOMINGO 2,84 5,02
SEGUNDA TS 2,99

TERCA 2,16 8BS
QUARTA 1,99 SN19
QUINTA 2,16 4,03

SEXTA 1,82 3,61
SABADO 217/ 2,92

Tabela 4.13 Indices de avaliagio do Modelo 4

INDICE Periodo 1 Periodo 2 Periodo 3
MAPE (%) 3,66 2,10 2,82
MSE (MW2) 18970,84 5464,65 9675,92
ME (MW) 3,69 -7,95 -2,45
MAX (%) 9,18 5,66 6,71
MIN (%) 0,35 0,17 0,34

O critério de MAPE < 3% para os trés periodos ndo foi atendido. Para esse modelo em
particular, esse resultado ndo era esperado. Com a combinagdo entre diferenciagdo e
desazonalizago, esperava-se facilitar o trabalho da rede, pois a sazonalidade didria estaria
implicita na série desazonalizada. No entanto, com base nos resultados obtidos, pode-se
concluir que a rede prefere que a informagdo a respeito do ciclo didrio lhe seja fornecida de

maneira explicita.

Realizados esses testes, conclui-se a etapa de validagdo do desempenho dos modelos do
Grupo 1 (modelos que n#o utilizam recursos de filtragem digital). O modelo 3 apresentou o
melhor desempenho dentre os quatro primeiros analisados. Isso justifica o fato de as previsdes

produzidas por ele terem sido utilizadas como “padding” para os modelos 5 ¢ 6.

A seguir, avaliar-se-a os modelos do Grupo 2.
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4.13.5 Teste 5

Nesse quinto teste avaliou-se o desempenho do Modelo 5 (normalizagio via escores reduzidos
+ filtragem digital, MLP com 3 neurdnios na camada oculta para o periodo do verdo e um
unico neurdnio para o periodo do inverno). As Tabelas 4.14, 4.15 e 4.16 apresentam os

resultados.

Tabela 4.14 MAPE horéario obtido com o Modelo 5

Hora MAPE 1 MAPE 2 MAPE 3
0 1,80 1,78 1,16
1 1,47 1,92 1,65
2 2,18 2,08 1,91
3 2,74 1,78 1,93
4 2,81 1,78 1,67
5 2,74 1,86 1,91
6 2,66 2,06 2,02
il 2,67 717 2,04
8 2.5, 2,00 1,62
9 2:38 2,06 1,85
10 2,24 1,94 1,69
11 293 1,58 1555
12 2,44 1,43 1,79
13 ) 1,44 1,81
14 3,01 1,61 7159
15 3,29 1,81 220
16 3;31 2,08 2,30
17 2,78 2,50 1,98
18 2,83 1,97 1,85
19 3,03 59 2,03

20 2:35 1,60 1,52
21 2,67 1,75 1,79
22 3,35 1,65 2,24
23 3,50 1,64 2,81
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Tabela 4.15 MAPE diario obtido com o Modelo 5

MAPE DIARIO Inverno (%) Verio (%)
DOMINGO 1,99 3,52
SEGUNDA 2,21 2,69

TERCA 1,61 3,24
QUARTA 1,40 LT
QUINTA 1,55 3,09
SEXTA 1,61 1,96
SABADO 2,78 1,79

Tabela 4.16 Indices de avaliagdo do Modelo 5

INDICE Periodo 1 Periodo 2 Periodo 3
MAPE (%) 2,65 1,85 1,87
MSE (MW2) 11148,19 4186,22 4631,86
ME (MW) 1,07 -12,62 -18,58
MAX (%) 6,74 4,64 428
MIN (%) 0,20 0,14 0,16

O Modelo 5 atendeu ao critério de MAPE < 3% para os trés periodos. Comparando-o com o
Modelo 3, constata-se “ganhos” de 5,01 %, 5,89 % e 11,13 % para os periodos 1, 2 e 3,

respectivamente.
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4.13.6 Teste 6

Nesse sexto teste avaliou-se o desempenho do Modelo 6 (normalizag¢do via escores reduzidos

+ diferenciagdo + filtragem digital, MLP com 3 neurdnios na camada oculta para o periodo do

verdo e um unico neurénio para o periodo do inverno). As Tabelas 4.17, 4.18 e 4.19

apresentam os resultados.

Tabela 4.17 MAPE horario obtido com o Modelo 6

Hora MAPE 1 MAPE 2 MAPE 3
0 1,56 1,68 1,23
1 1,80 1,83 1,55
2 227 2,18 1,81
3 2,51 1,89 1,88
4 2,42 1,83 1,62
5 2,45 1,98 1,86
6 2,69 2,09 1,96
7 2,83 1,78 2,21
8 237 2,07 1,73
9 2,10 2,22 1,89
10 2,00 2,05 1,59
11 2,27 1,67 1,45
12 2,18 1,50 1,77
13 2,68 1,47 1,78
14 3,22 1,68 1,74
15 3,62 1,89 2,25
16 3,54 2,10 2,46
17 2,97 2,56 2,11
18 2,91 1,89 1,89
19 3,06 2,39 2,11

20 2,19 1,53 1,73
21 2,18 1,69 1,85
22 2,53 1,66 2,33
23 2,61 1,73 2,92
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Tabela 4.18 MAPE diério obtido com o Modelo 6

MAPE DIARIO Inverno (%) Verio (%)
DOMINGO 2,00 3,86
SEGUNDA 2,29 2,50

TERCA 1,65 2,68
QUARTA L3 1,93
QUINTA 1,52 2,74

SEXTA 1,78 2,04
SABADO 2,76 1,96

Tabela 4.19 Indices de avaliagio do Modelo 6

INDICE Periodo 1 Periodo 2 Periodo 3
MAPE (%) 258 1,89 1,90
MSE (MW?2) 9897,25 4261,25 5017,02
ME (MW) 3,60 -10,66 -17,59
MAX (%) 6,50 4,79 4,49
MIN (%) 0,18 0,12 0,15

O Modelo 6 também atendeu ao critério de MAPE < 3% para os trés periodos. Comparando-o
com o Modelo 3, constata-se “ganhos” de 9,28 %, 4,3 % e 10,97 %, para os periodos 1,2 e 3,
respectivamente. Os ganhos referentes aos periodos 2 e 3 (inverno) foram comparaveis
aqueles obtidos com o Modelo 5. No entanto, esse modelo o superou para o periodo do verdo

(ganho de 9,28 % contra 5,01 %).

Realizados esses testes, conclui-se a etapa de validagdo do desempenho dos modelos do

Grupo 2 (modelos que utilizam recursos de filtragem digital).

As Tabelas 4.20, 4.21 € 4.22 apresentam um panorama geral dos resultados dos seis testes

realizados para os periodos 1, 2 e 3, respectivamente.
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Tabela 4.20 Indices de avaliagio dos modelos

ara o periodo 1 (verdo)

iINDICES | MODELO 1 | MODELO 2 | MODELO 3 | MODELO 4 | MODELO 5 | MODELO 6 | GANHO (%)
MAPE (%) 3,46 3,49 2,79 3,66 2,65 2,539 9,28
MSE (MW" | 17707,20 | 18111,04 | 11903,13 | 18970,84 | 11148,19 | 9897,25 16,85
ME (MW) -2,64 -5,77 2,54 3,69 1,07 3,60 -41,73
MAX (%) 8,59 8,62 6,98 9,18 6,74 6,50 6,38
MIN (%) 0,36 0,38 0,44 0,35 0,20 0,18 59,09
Tabela 4.21 Indices de avaliagio dos modelos para o periodo 2 (inverno)

iNDICES | MODELO 1 | MODELO 2 | MODELO 3 | MODELO 4 | MODELO 5§ | MODELO 6 | GANHO (%)
MAPE (%) 2.1 2,03 1,97 2,10 1,85 1,89 5,89
MSE (MW’) | 563948 | 515334 | 468555 | 5464,65 | 4186,22 | 426125 10,66
ME (MW) -7,07 -12,19 -14,58 -7,95 -12,62 -10,66 13,44
MAX (%) 5,44 5,23 4,72 5,66 4,64 4,79 1,69
MIN (%) 0,19 0,17 0,17 0,17 0,14 0,12 17,65
Tabela 4.22 indices de avaliagio dos modelos para o periodo 3 (inverno)

INDICES | MODELO 1 | MODELO 2 [ MODELO 3 | MODELO 4 | MODELO 5 | MODELO 6 | GANHO (%)
MAPE (%) 2517 2,68 2,11 2,82 1,87 1,90 11,13
MSE (MW’) | 944339 | 8590,87 | 5867,75 | 967592 | 4631,86 | 5017,02 21,06
ME (MW) 5,50 -9,39 -9,96 -2,45 -18,58 -17,59 -86,55
MAX (%) 6,31 5,91 5,04 6,71 4,28 4,49 15,08
MIN (%) 0,36 0,38 0,16 0,34 0,16 0,15 -

5 O ganho foi calculado em relagdo ao Modelo 3
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4.14 Exemplo de previsdes

4.14.1 Exemplo 1

Na Figura 4.17 ¢ apresentado um exemplo de previsdo de carga de | a 24 passos a frente para

o dia 31/01/1995, segunda-feira. As previsdes foram realizadas pelos melhores modelos de

cada um dos dois grupos para o periodo do verdo. A Figura 4.18 mostra os erros para 0s

conjuntos de treinamento e teste durante o processo de aprendizagem de cada um dos modelos

utilizados para realizar as previsoes. A Tabela 4.23 apresenta os resultados obtidos.

3600

2600

10 12 14 16
tempo(h)

Figura 4.17 Previsdo de carga de 1 a 24 passos a frente para o dia 31/01/1995

Tabela 4.23 indices de avaliagdo dos Modelos 3 e 6 para o dia 31/01/1995

INDICE MODELO 3 MODELO 6 GANHO (%)
MAPE (%) 1,85 1,11 40
MSE (MW’) 4818,20 2715,06 43,65
ME (MW) -29,01 -11,98 58,70
MAX (%) 4.62 5,19 12,34
MIN (%) 0,37 0,03 91,89
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Figura 4.18 Erros de treinamento e teste para os Modelos 3 e 6

4.14.2 Exemplo 2

Na Figura 4.19 ¢ apresentado um segundo exemplo de previsdo de carga de 1 a 24 passos a
frente. O dia escolhido foi 29/08/1995, terga-feira. As previsdes foram realizadas pelos
melhores modelos de cada um dos dois grupos para o periodo do inverno. A Figura 4.20
mostra 0s erros para os conjuntos de treinamento e teste durante o processo de aprendizagem

de cada um dos modelos utilizados para realizar as previsdes. A Tabela 4.24 apresenta os

resultados obtidos.
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3600
3400
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Figura 4.19 Previsdo de carga de 1 a 24 passos a frente para o dia 29/08/1995

Tabela 4.24 indices de avaliagdo dos modelos 3 e 5 para o dia 29/08/1995

INDICE MODELO 3 MODELO 5 GANHO (%)
MAPE (%) 1,71 1,13 3391
MSE (MW") 3476,15 1516,27 56,38
ME (MW) -15,90 -11,45 27,99
MAX (%) 447 2,95 34,00
MIN (%) 0,21 0,30 -42.86
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Figura 4.20 Erros de treinamento e teste para os Modelos 3 e 5

4.15 Esforco computacional

O tempo médio da etapa de treinamento/teste para cada uma das redes simuladas foi de 2

minutos. A maquina utilizada contava com um processador do tipo Pentium MMX, 233MHz,

64 Mbytes de RAM, com um HD de 1,96 Gbytes.
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Capitulo S - Conclusoes e Sugestoes para Trabalhos
Futuros

5.1 Conclusoes

Nessa dissertagdo investigou-se a aplicabilidade de algumas ferramentas matematicas na etapa
de pré-processamento de séries temporais usadas para previsdo de carga a curto prazo via
redes neurais artificiais. Seis modelos de previsdo foram apresentados e tiveram seus

desempenhos avaliados.

As previsdes realizadas foram do tipo recursiva, de 1 a 24 passos a frente, em modo off-line,
realizadas por perceptrons de multiplas camadas treinados com uma versdao modificada do

algoritmo de retropropagagao de erros. O periodo de validagdo total foi de noventa dias.

Dois tipos de normalizagdo dos dados de entrada foram avaliados e seus resultados sugerem

que a centralizacdo dos dados é benéfica em alguns periodos do ano.

Técnicas de diferenciag¢@o de pontos adjacentes e desazonalizagdo também foram avaliadas. A
combina¢do entre séries de carga normalizadas via escores reduzidos e diferenciagédo
apresentou erros percentuais absolutos médios (MAPE), na média, 20 % menores em relagio
a modelos alimentados com dados unicamente normalizados. Por outro lado, a combinagao
entre dados normalizados e desazonalizados ndo produziu resultados satisfatorios; o que

permite concluir que a informagdo sazonal didria deve ser fornecida a rede de forma

explicita.

Além dessas técnicas tradicionais, verificou-se a aplicabilidade de filtros digitais na previsio
de séries temporais. A combinagdo entre série de carga normalizada, diferenciagéo e filtragem
digital aumentou a exatiddo das previsdes, na média, de 5,89 % a 11,13 % em relagdo ao
melhor modelo que ndo utilizou nenhum tipo de filtro. Esses resultados mostram que os filtros
digitais podem contribuir para uma melhoria consideravel na exatiddo das previsdes de carga

realizadas por arquiteturas neurais.
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5.2 Sugestdes para trabalhos futuros

A evolugdo natural desse trabalho seria partir para a implementagdo de um previsor operando
em modo on-line. Além disso, os testes realizados deverdo ser executados para um periodo de,
no minimo, um ano completo e para varias concessiondrias de energia elétrica situadas em
pontos geograficamente diferentes. Deve-se ainda considerar a inclusdo de variaveis
climaticas (e.g., temperatura, umidade relativa do ar, etc.). Esse tema tem sido amplamente
discutido na literatura especializada, sendo que sua inclusdo pode influenciar positivamente o
desempenho do previsor. Seria desejavel que essa nova versao também tratasse feriados e dias

atipicos.

Os filtros digitais apresentados nesse trabalho sdo fortemente dependentes da qualidade dos
dados utilizados como “padding”. Isso sugere que outros tipos de filtros possam ser

empregados. Considera-se as “Wavelets” como fortes candidatas.
preg
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Anexo I — Teoria sobre Redes Neurais Artificiais

I.1 Introdug¢ao

Redes Neurais Artificiais sdo técnicas computacionais que apresentam um modelo
matematico inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que adquirem
conhecimento através de experiéncia. E uma estrutura de processamento néo algoritmica
na forma de um grafo orientado, onde cada nd, denominado neurénio, possui muitas
entradas e um unico sinal de saida. O processamento em cada n6 depende exclusivamente
das entradas deste né e dos valores acumulados em uma pequena memoria local do

mesmo. A seguir, uma breve descri¢do do funcionamento de um neurdnio bioldgico.

1.2 O Neuroénio Bioloégico

Sabe-se que o neurdnio, ou célula nervosa, ¢ a unidade funcional fundamental de todo o
tecido nervoso, incluindo o cérebro. Eles tém um papel essencial na determinagdo do

funcionamento do corpo humano e do raciocinio.

Os neurdnios sdo formados pelo corpo celular ou soma, onde se encontra o nucleo da
célula, pelos dendritos, que representam um conjunto de ramificagdes de entrada, e pelos
axonios, que sio longos terminais de saida. Os dendritos se concentram nas proximidades
do soma. Ja o axdnio se estende por uma distancia de cerca de cem vezes o didametro da
célula. Na Figura I.1 esta representado, de maneira simplificada, um neurdnio biol6gico

tipico dos seres humanos.
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Figura I.1 Partes constituintes de um neurdnio biolégico

Eventualmente, o axonio também se ramifica e se conecta aos dendritos de outros
neurénios. O ponto onde ocorre a jungdo entre um dado axénio A e um dendrito B é
conhecido como sinapse. Em média, cada neurénio forma entre mil e dez mil sinapses. O
cérebro humano possui cerca de 10" neurdnios, e o nimero de sinapses € superior a 10",
possibilitando a formagdo de redes muito complexas. Uma das propriedades mais
importantes das sinapses ¢ a plasticidade, i.e., mudangas a longo prazo na for¢a das

conexdes em resposta a padroes de estimulo.
I.2.1 O Processo de Comunicagio entre Neuronios

Sinais sdo propagados de neurdnio a neurdnio por uma complicada reagdo eletroquimica.
Substincias transmissoras quimicas sdo liberadas das sinapses e entram nos dendritos,
aumentando ou diminuindo o potencial elétrico do soma. Quando esse potencial atinge
um limite, um pulso elétrico € enviado via axonio, alcangando outras sinapses € liberando
transmissores no soma de outros neurdnios. As sinapses que aumentam o potencial da
célula sdo chamadas excitatérias. Em contra partida, aquelas que diminuem o potencial
sdo chamadas inibitorias. Este processo depende de varios fatores, como a geometria da

sinapse € o tipo de neurotransmissor.
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I.3 Cérebro versus Computador

Cérebros e computadores realizam tarefas bastantes diferentes e, naturalmente,
apresentam propriedades diferentes. A Tabela 1.1 apresenta um comparativo entre a
capacidade de realizagdo de uma dada tarefa pelo cérebro e por um computador digital
(um x representa aquele sistema que realiza aquela tarefa melhor). Ja a Tabela 1.2 mostra
uma comparagdo de alguns recursos disponiveis para computadores e cérebros [Russel &

Norvig, 1995].

Tabela 1.1 Comparagéo entre o cérebro e o computador (para realizagéo de tarefas)

Tarefa Cérebro Computador
Aritmética X
Visdo X
Tolerancia a falhas X
Memodria p/ fatos arbitréarios X
Memoria enderegével por
conteudo para fatos do X
mundo real

Tabela 1.2 Comparagio entre o cérebro e o computador (recursos disponiveis)

Cérebro Computador

Unidades computacionais 10" neurdnios I CPU, 10’ portas

Unidades de armazenamento | 10" neur6nios, 10™ sinapses 10” bits RAM, 10'° bits HD

Tempo de processamento 10°s 10°s
Largura de faixa 10" bits/s 10° bits/s
Numero de atualizagdes/s 10" 10°
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I.4 Um Breve Historico

McCulloch e Pitts (1943) introduziram a idéia fundamental de se analisar a atividade
neural via limites e somas ponderadas. Hebb, em 1949, publicou “The Organization of
Behavior” que foi decisivo em promover a hipotese de que a memdria a longo prazo dos
seres humanos e dos animais € possivel devido a permanentes alteragdes nas sinapses.
Frank Rosenblatt (1957) criou a estrutura denominada “percepfron”, composta por
unidades treinaveis. Praticamente de maneira simultanea, dispositivos similares chamados
“adalines” (para “Adaptative Linear”) foram criados por Widrow and Hoff (1960),
Widrow (1962).

A publicagdo de Perceptrons (Minsky e Papert, 1969) marcou o fim de uma era. Os
autores criticaram severamente a experimentagdo desorientada e auséncia de rigor
matematico caracteristicos dos primeiros trabalhos com perceptrons. Além disso,
apontaram a limitagdo dos perceptrons de resolver somente problemas de natureza
linearmente separdvel. Isso implicou em um periodo de “adormecimento” das redes

neurais.

No entanto, em 1981, as publicagdes de Hinton e Anderson, baseadas em uma conferéncia
realizada em San Diego (1979), marcaram o renascimento das redes neurais (ou Teoria
Conexionista). Hopfield (1982) analisou redes simétricas usando mecénica estatistica e
analogias da fisica. A Maquina de Boltzmann (Hinton e Sejnowski, 1983; Hinton e
Sejnowski, 1986) e a andlise de redes neurais usando a “Teoria fisica dos magnetic spin
glasses™ estreitaram a relagdo entre a mecénica estatistica e a teoria conexionista, dando
vérias idéias matematicas uteis e também respeitabilidade. O algoritmo de treinamento
usado nas redes neurais, “Back-propagation”, foi inventado por Werbos (1974). A
expressividade de uma rede unidirecional de varias camadas foi investigada por Cybenko
(1988; 1989), que mostrou que uma rede com duas camadas ocultas (ou intermedidrias) ¢
suficiente para representar qualquer fungéio e uma rede de camada tinica € suficiente para

representar qualquer fun¢do continua.
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O comego dos anos 90 foi marcado com o surgimento de sistemas hibridos. A titulo de
exemplo, Miller et al. (1989) e Harp et al. (1990) usaram algoritmos genéticos1 (GA) na

determinagdo da estrutura 6tima de uma rede neural.

Também contribuiram imensamente para o estabelecimento das redes neurais os seguintes
pesquisadores: Grossberg (1968), Kohonen (1972; 1982), Rumelhart (1984), entre vérios

outros. Para um historico mais abrangente ver [Russel & Norvig, 1995; Haykin, 1999].

I.5 Representa¢ido Matematica de um Neurdnio

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é composta de um nimero de neurdnios (a;) ou
unidades, interligados por conexdes (“Links”) distribuidas em camadas. Cada conexdo
estd associada a um peso (W) numérico. A Figura I.2 apresenta um neurdnio artificial

tipico.

Cada unidade realiza a seguinte computagdo: as unidades fazem operagdes apenas sobre
seus dados locais, i.e., as entradas recebidas multiplicadas pelos pesos de suas respectivas
conexdes. A seguir, um novo nivel de ativagdo ¢ calculado (via uma dada fungdo de

ativagdo g) e enviado para as conexdes de saida.

a; = g(in)
a; W. .
j ]’ 1]
Entradas Saidas
_— >
Conexdes
Conexdes

netin;  Fungio de ativagdo  Salda

Figura 1.2 Representagdo Matematica de uma Unidade

' Os GA sdo uma técnica de IA criada por J. Holland, inspirada na teoria de evolugdo animal [Holland,
1975].
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Matematicamente falando,

in, =ZWN a, =W, eaq,
J
a, < gin)=gO W, -a,)
J

I.5.1 Fungdes de Ativacao

Diferentes modelos podem ser obtidos através do uso de diferentes fungdes matematicas

para g. As trés fun¢des mais usadas sdo as do tipo Passo, Degrau e Sigmoidal; a saber:

l,5e° x2it

Passo, (x) = {

0,se x<t

+il,5e cx20
Degrau(x) =
—1,se x<0
. : 1
Sigmoidal(x) = =
l+e”

A Figura 1.3 ilustra essas fungdes.

¥ ¥ a
+] | p— | ——— +1
TR in; in;
-1
(a) Fungdo Passo (b) Fungdo Degrau (c) Fungao Sigmoidal

Figura 1.3 Trés diferentes fungdes de ativagao
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I.6 Tipos de Redes Neurais Artificiais

Existe uma grande variedade de estruturas de redes, e.g., perceptrons de multiplas
camadas (MLP), redes de Hopfield, Maquinas de Boltzman, Mapas de caracteristicas de
Kohonen, entre outras. Cada uma delas apresenta suas caracteristicas proprias e devem ser
escolhidas de acordo com o problema a ser solucionado. No entanto, a principal distingdo
entre elas se deve ao fato de as mesmas serem do tipo unidirecionais (i.e., grafos
aciclicos direcionados - DAG) ou do tipo recorrentes (i.e., as conexdes podem assumir
topologias arbitrarias). A titulo de exemplo, a Figura [.4 ilustra uma estrutura
unidirecional do tipo Perceptron. J4 a Figura 1.5 mostra uma estrutura recorrente

conhecida como Rede de Hopfield.

bed e o

Unidades Unidade
de de
entrada Saida

Figura 1.4 Estrutura de Perceptron simples
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Figura 1.5 Rede de Hopfield e Maquinas de Boltzman

Para maiores informagdes sobre as diversas estruturas de RNA ver [Haykin, 1999]. A
se¢do seguinte tem como objetivo detalhar a estrutura de uma MLP e explicar como se da

o processo de aprendizagem da mesma.

1.7 Perceptrons de Multiplas Camadas

1.7.1 Estrutura

Arquiteturas neurais do tipo MLP séo tipicamente organizadas em camadas. Cada camada
tem uma matriz de pesos W, um vetor de bias b e um vetor de saida 0. A Figura 1.6

mostra uma MLP tipica.

Unidades de

Salda 0;
'.VJ' ;
Unidades o
Ocultas J
W, j
Entradas Iy

Figura .6 Perceptron de Multiplas Camadas
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As camadas de uma MLP desempenham fungdes diferentes. A camada que produz a saida
da rede é chamada de camada de saida. Todas as demais camadas sdo denominadas de
camadas ocultas (ou intermediarias) cuja fungdo € a de extragdo de caracteristicas
complexas dos dados ou de representagdes internas. A rede de duas camadas mostrada
acima tem uma camada de saida e uma oculta. Alguns autores referem-se as entradas
como uma terceira camada (i.e., como uma camada de entrada). No entanto, para se evitar
ambigiiidade, essa convengdo ndo serd adotada aqui. A seguir falar-se-a do processo de

aprendizagem de uma MLP.

I.7.2 Processo de Aprendizagem de uma MLP

Todo o “conhecimento” adquirido pela RNA estd armazenado nos pesos relativos as
conexdes entre os seus neurdnios [Rich & Knight, 1994]. Consequentemente, 0 processo
de aprendizagem consiste em apresentar um conjunto de dados representativos do
problema a ser tratado pela rede e ajustar-se os pesos de suas conexdes de maneira
iterativa (via algoritmo de treinamento), objetivando-se capturar o conhecimento contido
nos dados. Em ultima analise, 0 que se busca ¢ desenvolver um processo de treinamento

que maximize a capacidade de generalizagdo da RNA para a dada tarefa.

1.7.3 Procedimentos de Aprendizado

Dependendo da maneira pela qual uma rede neural se relaciona com o ambiente externo,

trés tipos principais de treinamento podem ser verificados:

e Treinamento Supervisionado (entrada/saida) - quando se utiliza um agente
externo que indica & rede a resposta desejada para o padrdo de entrada (i.e.,
informa-se para a rede qual é o conjunto de entrada e qual a saida que estd
associada a ele);

e Treinamento Nio Supervisionado (entrada) - quando ndo existe uma agente
externo indicando a resposta desejada para os padrdes de entrada. Dado um
conjunto de dados de entrada, a rede tem permissdo de avalid-los e tentar descobrir

regularidades e relacionamentos entre partes diferentes da entrada.
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e Treinamento por Refor¢o (entrada/certo ou errado) - quando um critico externo
avalia a resposta fornecida pela rede, recompensando-a caso sua resposta seja
satisfatoria e punindo-a caso contrario. Portanto, a rede sempre tenta encontrar um

conjunto de pesos que impega avaliagdes negativas.
I.7.4 Algoritmo de Aprendizado

Denomina-se algoritmo de aprendizado a um conjunto de regras bem definidas para a
solug@o de um problema de aprendizagem. Existem muitos tipos de algoritmos especificos
para determinados modelos de redes neurais. Estes algoritmos diferem entre si,
principalmente pelo modo como os pesos sio modificados. Um algoritmo de treinamento
que tem sido largamente utilizado ¢ conhecido como “Backpropagation” ou algoritmo de
retropropagacdo de erros [Werbos, 1994]. Esse algoritmo € uma generalizagdo da regra

delta e sera apresentado a seguir.
Regra delta padrio

O procedimento de aprendizado implica no uso de um conjunto de pares de padrdes de
entrada e saida. Para cada padrdo de entrada, uma saida € calculada pela rede € esta €
comparada com o padrio de saida correspondente. Nao havendo diferenca entre as
saidas, consequentemente ndio havera mudanga nos pesos. De outro modo, os pesos

deverdo sofrer mudangas a fim de minimizar a diferenga.

A regra delta padréo € utilizada para perceptrons que ndo possuem camadas internas. A
equagio que gera a mudanga dos pesos para cada padrdo p de entrada-saida, para fungdes

de ativagdo lineares, ¢ dada por

7))
ApWJrOC*W 77(th pf)" '75w’pr Eq.L1

onde j e i representam os indices dos neurdnios ligados através do peso W, . Ja o desvio

médio quadratico € dado por:
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1 2
EP 252 (tpf _Om) S
J
onde,
t,, € asaida desejada para o neurdnio de saida j;
0,, ¢ a saida calculada, do mesmo neurdnio, correspondente ao padrdo de entrada;
I,; € 0 valor da padrio de entrada;

n € a taxa de aprendizagem.

A, W, € a variagio do valor do peso W, , correspondente ao padrdo p do conjunto de

treinamento.

A camada de entrada atua apenas como repetidora dos sinais de entrada, distribuindo-os
as entradas dos neurdénios da camada de saida.

Regra delta generalizada

Para generalizar a regra delta padrdo, primeiro define-se o erro correspondente a um

padrdo p de entrada-saida como sendo o erro quadratico parcial dado pela Eq.I.2. O erro

quadratico global é dado por £ = ZE , (queé calculado apds a apresentagdo de todos os

padrdes utilizados no treinamento) e serd minimizado pelo algoritmo.

Tomando-se como base a camada i , anterior a camada j, define-se:
Sy = ZWﬂOpi
i

A saida calculada o, usa a fungdo sigmoidal e ¢ dada por:

ol (S) Eq.lL4
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Para se obter a generalizagdo correta da regra delta,

A derivada da Eq.1.5 € calculada da seguinte maneira,

OE, OE,JS,

oW, 35, W,
Da Eq.I.3 tem-se que:

7N Vi

2]

Definindo-se & , como sendo:

dE
5 .y P
i oS,
p
e substituindo-se 1.7 e 1.8 em 1.6 tem-se,
JE
P:, =
X oW 5 5PJOP‘

Ji

=———NW.0.,=0.,
Jk™ pk pi
oW, oW,5

Eq.L.5

Eq.L6

Eq.L.7

Eq.L.8

Eq.L9

Entéo, para a implementago do gradiente de descida em £, a variagdo do peso ¢ dada

por:

AW =no

%pi

Eq.1.10

116

R s



Anexo [ - Teoria sobre Redes Neurais Artificiais

O objetivo ¢ fazer a propagagéo reversa dos 8's através da rede, para isso, a Eq.I.8 é

calculada da seguinte maneira,

JE, JE,do,

= =— Eq.I.11
pi
a"Spj do, 08,
Da Eq.1.4 tem-se que,
9% _ £'(s.) Eq.L12
ﬁSpj s

Resta agora calcular o segundo fator. Para tanto existem dois casos a se considerar. No

primeiro assume-se que a unidade j ¢ uma unidade de saida da rede. Logo, a partir da

definigdo de £, tem-se que:

cE
do

P_
==(t, -0, Eq.L.13
12

Substituindo as duas ultimas equagdes em L.11, tem-se

0, =(t,;=0,)f;(Sy) Eq.L14

para qualquer unidade de saida u,. Se #; ndo ¢ uma unidade de saida, entdo:

T O e

5 5 JE,
PHCISINCl0 P OISIN G

ankfopi = Z as

b k

We==>6,W;  EqLlS
k

pk

onde £ representa o somatorio sobre os neurdnios da camada posterior a camada do

neurdnio j .
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Substituindo .15 e .12 em I.11, resulta em:

&, =f,'(S,,,-);5pk% Eq.L16

A regra delta generalizada fornece, através das equagdes 1.14, .16 e .10, o procedimento

computacional necessario para o ajuste de todos os pesos de uma rede do tipo MLP.
Sintetizando, o EBP pode ser descrito através dos seguintes passos de execugio:

1) Inicializar pesos e bias com valores aleatdrios pequenos (entre —0,5 e 0,5);

2) Propagar um padréo de entrada pela rede;

3) Comparar o sinal de saida obtido com o valor desejado;

4) Calcular e retropropagar a medida de erro (comegando pela camada de saida) através
da rede;

5) Minimizar o erro ajustando-se os pesos das conexdes através de:

W,(K+1)=W,(K)+A7,(K) Eq.L17

P i

onde,

Ay Wi=mdyo0

pi?

K refere-se a iteragdo corrente.

Nesta equagdo deve ser observado que, se a unidade j ¢ uma unidade de saida, entdo a
equagdo I.14 deve ser usada no célculo de ¢ 5+ De outro modo, se a unidade j ¢ uma

unidade interna, entéio, a equagdo .16 devera ser usada. Os bias podem ser encarados

como pesos ¢ ajustados de maneira similar.

Um termo de momentum (&) pode ser adicionado na equag¢do .17 com o objetivo de evitar

que a rede se prenda a algum minimo local da superficie de erro. A saber,
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W, (K+1)=W,(K)+A,,(K)+EA W, (K -1) Eql18

6) Apresentar o proximo padrdo de entrada-saida e retornar ao passo 2. Os padrdes de
entrada-saida sdo apresentados, de forma ciclica e continua, até que o critério de parada

definido a priori seja atendido.

I.7.5 “Back-propagation” como busca em Gradiente Descendente

A superficie que descreve o erro em cada exemplo (ou no conjunto de treinamento como
um todo) como uma fungdo de todos os pesos na rede, € conhecida como superficie de
erro. A Figura 1.7 apresenta uma superficie de erro caracteristica de problemas
linearmente separaveis. O conjunto atual de pesos define um ponto nessa superficie.
Nesse ponto, nota-se uma inclinagdo da superficie ao longo do eixo formado por cada
peso. Isso € conhecido como derivada parcial da superficie com respeito a cada peso -
quanto o erro mudaria se fosse feita uma pequena mudanga no peso. Portanto, altera-se os
pesos em uma quantidade proporcional & inclinagdo naquela dire¢do. Isso leva a rede

como um todo na diregdo mais ingreme da superficie de erro (i.e., wj=a e wp=b).

Erro

Figura 1.7 Superficie de erro caracteristica de problemas linearmente separdveis

A superficie de erro acima tem a forma de um parabol6ide e por conseguinte, apresenta

apenas um minimo. Entretanto, a superficie de erro pode ndo ser tdo bem comportada e
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suas derivadas mais dificeis de serem calculadas. A titulo de exemplo, a Figura 1.8 ilustra
uma superficie de erro do tipo multimodal. Superficies dessa natureza séo caracterizadas
por diversos minimos locais, 0 que se torna um problema adicional. No entanto, ha vérios
meétodos para superar esse problema. O fator de momentum, que tende a fazer com que as
mudangas dos pesos mantenham sempre a mesma dire¢do, permite que o algoritmo pule
0s minimos menos “profundos”. O recozimento simulado (simulated annealing), assim
como outras técnicas de otimizagdo ndo convexa, também sdo uteis. Finalmente, ajustar a
forma da fung¢do de ativagdo de uma unidade pode ter efeito sobre a susceptibilidade da

rede a minimos locais.

Figura L.8 Superficie de erro multimodal

Em suma, a aprendizagem via “back-propagation” é um procedimento para dividir o
célculo do gradiente entre as unidades, de modo que a mudanga em cada peso possa ser

calculada para a unidade a qual o peso esté ligado, usando apenas informagao local.

I.7.6 Generalizacao

Se todas as entradas e saidas possiveis forem apresentadas a uma rede de retropropagagéo,
a mesma provavelmente encontrard um conjunto de pesos que faga o mapeamento das
entradas para as saidas [Knight & Rich, 1994]. No entanto, na prética, se torna impossivel
fornecer todas essas entradas possiveis, mesmo porque, se dispuséssemos de um banco de
dados completo e irrestrito, ndo faria muito sentido desenvolver-se uma ferramenta para
desempenhar atividades de classificagdo ou regressdo (por exemplo); bastaria criar
algumas tabelas e consulté-las sempre que necessério. A titulo de exemplo, considere o
problema de reconhecimento de rostos. Existe um nimero infinito de expressdes e

orientagdes em um rosto. Ainda assim, os seres humanos aprendem a classifica-los
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facilmente com alguns poucos exemplos. Seria de se esperar que as redes fizessem o
mesmo. Felizmente, a retropropagagdo se mostra promissora como mecanismo de
generalizagdo. Se trabalharmos em um dominio (e.g., reconhecimento de padrdes) em que
entradas semelhantes sdo mapeadas para saidas semelhantes, a retropropagagdo
interpolara quando receber entradas que nunca tenha visto antes. A generalizagdo também
ajudaréd a superar ruidos indesejaveis nas entradas. E justamente isso que se deseja;
desenvolver uma ferramenta que apds ter sido treinada, classifique (no caso) de maneira

satisfatoria padrdes de entrada desconhecidos.

Todavia, ha algumas armadilhas durante o processo de aprendizagem de uma RNA. Antes
de falar-se a respeito delas, torna-se propicio elucidar como o banco de dados disponivel é

particionado. Basicamente, o mesmo sera dividido em dois conjuntos distintos, sdo eles:

e Conjunto de treinamento;

e Conjunto de teste.

O conjunto de treinamento sera formado por 2/3 do conjunto total® de dados e serd usado
efetivamente na tarefa de aprendizagem da rede conforme apresentado em segdes
anteriores. Por conseguinte, o conjunto de teste contard com o restante dos dados. A
particularidade desse ultimo conjunto € que os exemplos que o constituem, ndo serdo
apresentados a rede. Esse conjunto tem a fungdo de testar o desempenho da rede durante o

processo de treinamento, o que justifica a sua néo inclusdo.

A Figura 1.9 mostra o desempenho de uma rede em fungdo do tempo de treinamento.
Durante a primeira parte do treinamento, o desempenho para o conjunto de treinamento
melhora quando a rede ajusta seus pesos através da retropropagagdo. O desempenho para
o conjunto de teste também melhora, embora ndo seja tdo bom quanto o do conjunto de
treinamento (ver Regido 1). Depois de um certo tempo, o desempenho da rede atinge um
platd, a procura de um caminho que leve a uma melhoria ainda melhor. Finalmente, esse
percurso € encontrado e o desempenho para o conjunto de treinamento melhora de novo.
Em contrapartida, o desempenho para o conjunto de teste piora. Por qué? O que ocorreu €

que a rede comegou a memorizar os pares entrada-saida ao invés de procurar pesos que

2 esse valor é de caréter orientativo
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descrevam de modo geral o0 mapeamento de todos os exemplos. Em outras palavras, caso
se continue o processo de treinamento, a partir desse ponto3 a rede comega a perder
gradativamente a sua capacidade de generalizagdo e comega a se super-ajustar (Figura
I.12) aos exemplos de treinamento. E claro que tanto poder assim € indesejavel e alguma
providéncia deve ser tomada para impedir que a retropropagagdo recorra a um esquema de
consulta de tabelas. Uma delas seria detectar a fronteira entre as regides 1 e 2 , e
interromper o treinamento. Esse procedimento é conhecido como critério de parada
prematura (“Early Stopping Method”) e tem como base a suposi¢do de que qualquer
melhoria vird através de “trapaga”. Uma outra maneira seria acrescentar pequenas
quantidade de ruido ao conjunto de treinamento. O ruido deve ser suficiente para evitar a
memoriza¢ao (ou “overfitting’’), mas ndo deve ser muito, pois uma quantidade excessiva

poderia confundir o classificador.

Desempenho®  Regido1 | Regido 2 Conjunto de
: treinamento

Conjunto de
teste

>

Tempo de Treinamento

Figura 1.9 Generalizagdo em aprendizagem de RNA

1.7.7 Estrutura de Rede Otima

Até entdo, do ponto de vista pratico, muito pouco foi dito a respeito da estrutura de RNA
do tipo MLP. A Figura 1.6 apresentou uma estrutura fixa, determinada por algum agente

externo, mas nenhuma justificativa em particular foi dada a respeito da escolha do nimero

? passagem da regido 1 para a 2
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de camadas e do nimero de unidades presentes em cada uma dessas camadas. Logo,

pode-se questionar:

a) Quantas camadas compordo uma determinada rede? Uma, duas ou trés?

b) Qual o niimero de unidades que cada camada contera?

A resposta para essas perguntas ¢ no minimo inusitada; depende do problema.
Atualmente, ndo se dispde de uma metodologia sistemética para a determinagio da
estrutura de uma MLP. O que existe, sdo certos procedimentos que nos auxiliam na
determinagdo de uma estrutura de rede Otima. A seguir, discutir-se-4 algumas
conseqiiéncias ocasionadas pela escolha de estrutura de rede inadequada e o que fazer

para contornar esse problema.

A escolha da estrutura de uma MLP, por si so, ¢ um ponto fraco em potencial, pois uma
arquitetura mal dimensionada pode comprometer o desempenho da rede [Russel &
Norvig, 1995]. Se escolhe-se uma rede muito pequena (i.e., com nimero de camadas e/ou
unidades reduzidos), entdo o modelo, via de regra, serd incapaz de representar a fungdo
desejada; isso € conhecido como sub-ajuste (ou “underfitting”). Por outro lado, se
escolhe-se uma rede muito grande (i.e., com um nimero muito grande de pardmetros
livres), ela podera ao invés de generalizar, fazer uma memorizagdo excessiva dos dados

de treinamento.

A titulo de exemplo, considere um problema de ajuste funcional. A Figura .10 ilustra o
problema proposto. A Figura I.11 apresenta os resultados gerados por uma rede de
estrutura muito pequena (camada oculta: duas unidades). Pode-se notar que a rede foi
incapaz de gerar um conjunto de pesos e bias que se ajustem bem ao problema de
aproximagdo funcional proposto. A Figura 1.12 ilustra a ocorréncia do “overfitting”
(camada oculta: 40 unidades). Finalmente, a Figura I.13 apresenta a resposta de uma rede

com arquitetura adequada para o problema em questdo (camada oculta: 5 unidades).
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Figura I.10 Problema proposto
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Figura .11 “Underfitting”

Figura 1.12 “Overfitting”
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Figura 1.13 Generalizagdo adequada

Com respeito ao problemas citados anteriormente, pode-se pensar no problema de
encontrar a estrutura de rede adequada, como um problema de busca. Recentemente, uma
abordagem que tem sido adotada é usar algoritmos genéticos (GA) para buscar a rede
ideal no espago de estruturas de rede. Um inconveniente desta técnica € o elevado esforgo
computacional requerido devido ao tamanho do espago de busca. Uma outra solugdo mais
tradicional € fazer-se buscas do tipo “hill-climbing” que seletivamente modificam a
estrutura de uma rede. Existem duas variantes: iniciar com uma rede maior € torna-la
menor, ou iniciar com uma rede pequena e torna-la maior. Técnicas de validag@o cruzada
apresentadas no capitulo 4 também sdo uteis para decidir quando a estrutura de rede ideal

foi encontrada para um determinado problema.

I.7.8 Utilizac¢ao

Depois que a rede estiver treinada, ela poderd ser utilizada como uma ferramenta para,
e.g., classificagio de novos dados. Para isto, a rede devera ser utilizada apenas no modo
progressivo, i.e., novas entradas sdo apresentadas a rede, sdo processadas nas camadas
ocultas e os resultados sdo obtidos na camada de saida, como no treinamento, mas sem a
retropropagagdo do erro. O resultado apresentado pela rede, refletird o que ela aprendeu

durante a fase de treinamento.
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1.8 Discussio

A seguir, examinar-se-4 um conjunto de topicos que se destacaram nesse anexo, sio eles:

> Expressividade: RNA sdo claramente uma representagdo baseada em atributos, e ndo
tém poder expressivo de gerar representagdes ldgicas. S@o indicadas para tratar com
entradas e saidas continuas. Em particular, uma MLP pode representar qualquer
funcdo desejada de um conjunto de atributos. Na pratica, grande parte dos problemas

podem ser resolvidos com modelos parcimoniosos.

> Transparéncia: As redes neurais que utilizam EBP, assim como muitos outros tipos
de RNA, podem ser vistas como "caixas pretas" (os modelos ndo apresentam
justificativas para suas respostas). Neste sentido, muitas pesquisas vém sendo
realizadas visando a extragdo de conhecimento de redes neurais artificiais, € na
criagdo de procedimentos explicativos, onde se tenta justificar o comportamento da

rede em determinadas situagdes [Benitez et al., 1997].

> Esfor¢o computacional: Em se tratando de limitagdes, uma delas refere-se ao tempo
de treinamento de redes neurais utilizando “back-propagation”, que tende a ser muito
longo. Algumas vezes, sdo necessarias milhares de épocas para se chegar a resultados
aceitdveis. Para minimizar esse problema, ja existem algumas variagdes do back-
propagation que fazem com o que o treinamento seja mais rdpido e eficaz (ver
capitulo 4). Paralelamente, muitos estudos estdo sendo realizados para a
implementagdo de redes neurais em computadores paralelos, além da construgdo de

chips neurais (e.g., o Intel 80170NX Eletronically Trainable ANN).

> Generalizagio: RNA tém a capacidade de generalizar bem, desde que se determine
uma estrutura de rede adequada para o problema a ser tratado. Nenhum teorema foi
demonstrado aqui provando isso. No entanto, na literatura especializada, pode-se
encontrar vérias publicagdes que reportam aplicagdes bem sucedidas com RNA em

um grande nimero de problemas do mundo real.
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1.9 Aplicacoes de RNA em Sistemas Elétricos de Poténcia

Nesta se¢do serdo apresentados alguns exemplos das aplicagdes mais significativas de
RNA em SEP. Os resultados de pesquisas feitas por [Cigré, 1993] e [Mori,1996] também
serdo apresentados com o intuito de se verificar a evolugéo da aplicagdo dos diversos tipos
de RNA em SEP. Para finalizar, serdo apresentados alguns nimeros relativos ao artigos
recomendados pelo comité técnico do ISAP99 (Intelligent Systems Application to Power
Systems), realizado no Rio de Janeiro, em abril de 1999. Dos setenta e dois artigos

publicados, vinte e dois envolviam RNA.
Algumas areas tipicas de aplicagéo de RNA séo:

e Previsdo de Carga;
e Planejamento;
¢ Andlise de seguranga;

e Detecgdo e Diagnostico de Falta;

e Controle;
e Analise;
e Protecdo.
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De acordo com [Cigré, 1993], a proporgdo dos tipos de aplicagdes de RNA em SEP

encontrava-se da seguinte forma:

8,0%

2,5% &

[ Previsao de Carga EAndlise de Seguranga OProtegdo
OControle M Diagnéstico de Falta @ Processamento de Alarmes
M Identificagdo de Sistemas [ Planejamento da Operagdo M Outros

Figura 1.14 Principais areas de aplicagéo em abril de 1993

Ja 0os modelos de RNA mais empregados sdo apresentados na Figura I.15, sdo eles:

E Méquinas de Boltzman BEMLP OMemérias Associativas
O Redes com Links-Funcionais M Redes de Hopfield Mapas de Kohonen
H Redes Recorrentes OOutros

Figura I.15 Modelos de RNA usados em problemas de SEP (1993)
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De acordo com [Mori, 1996], a proporgdo dos tipos de aplicagdes de RNA em SEP

encontrava-se da seguinte forma:

11,8%

O Previsao de Carga

B Analise de Seguranga Dinamica

O Analise de Seguranga Estatica

O Detecgdo e Diagnoéstico de falta no sistema
B Detecgéo e Diagnostico de Falha em Componentes
[ Analise de Seguranga de Tensao

@ Controle de Sistema

O Controle de Maquinas

W Despacho econémico

B Comissionamento de Unidades

O Outros

Figura .16 Principais areas de aplicagdo em 1995

J4 os modelos de RNA mais empregados sdo apresentados na Figura 1.17, so eles:

Redes de Hopfield @Mapas de Kohonen OOutras OMLP

Figura 1.17 Modelos de RNA usados em problemas de SEP (1995)
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A Tabela 1.3 mostra a drea de aplicagdo das RNA em SEP e o respectivo nimero de

artigos apresentados no ISAP 99, a saber:

Tabela 1.3 RNA no ISAP 99

Area de Aplicagio Numero de Artigos publicados
Previsdo 5
Protegdo 3
[dentifica¢do e Controle 2
Diagnostico de faltas no sistema 1

o

Diagnostico de faltas em componentes

Avaliagdo da seguranga 3
Analise de seguranca de tensdo 1
Estabilizacdo de sistemas de poténcia 1
Qualidade de energia 3

Analisando-se a Tabela [.3, nota-se que as RNA estdo sendo aplicadas em outras dreas dos

SEP (e.g., Qualidade de Energia).

I.10 Principais Referéncias de Aplica¢des de RNA em SEP

IEEE Transactions / Journals / Proceedings:

e PES Transactions on Power Systems

e PES Transactions on Power Delivery

o Computer Application in Power

e Transactions on Neural Networks

e Proceedings of IEEE

o PES Winter/Summer Meeting

e Power Industry Computer Application Conference (PICA)
o Intelligent Symposium on Circuits and Systems (ISCAS)
o Intelligent Conference on SMC

o Intelligent Conference on Neural Networks (ICNN)
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Outros Journals/Conference/Proceedings:

AANNM (NSF Workshop on Applications of Artificial Neural Network Methodology
in Power System Engineering; Clemson, SC, 1990)

ANNPS (International Forum on Application of Neural Networks to Power Systems;
Seattle, WA, 1991, and Yokohama, Japdo, 1993)

Bulk Power System Voltage Phenomena II, and III-Voltage Stability and Security;
Deep Creek Lake, MD, 1991; Davos, Suiga, 1994)

Electrical Power Systems Research (EPRI)

ESAP (International Symposium. on Expert Systems Application to Power Systems;
Seattle 1989; Tokyo/Kobe 1991, and Melbourne 1993)

EPRI/NSF Workshop on Bulk Power System Voltage Phenomena II, Voltage Stability
and Security

ICARCV (International Conference on Automation, Robotics, and Computer Vision)
ICANN (International Conference on Artificial Neural Networks)

IKE Proceedings Pt. C

IJCNN(IEEE/INNS Intelligent Joint Conference on Neural Networks)
IFAC/IFIP/IMACS (Intelligent Symposium on Attificial Intelligence in Real time;
Intelligent Journal of Electrical Power and Energy Systems; Intelligent Conference on
Fuzzy Logic, Neural Nets and Soft Computing)

ISAP (International Conference on Intelligent System Application Systems;
Montpellier, Franga, 1994)

Journees d'Electronique

Neurocomputing

NNCEPI (INNS/EPRI Summer Workshop on Neural Network Computing in Electric
Power Industry; Stanford, CA, 1992)

NEURONET '90

NOLTA (International Symposium on Nonlinear Theory and Its Application)
PSCC(Power System Computation Conference)

ISAP (International Conference on Intelligent System Application to Power Systems;

Rio de Janeiro, Brasil, 1999)
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I.11 Resumo

Este anexo apresentou alguns conceitos e idéias basicas a respeito das RNA. Os principais

pontos discutidos serdo enumerados a seguir:

(U8

Uma rede neural artificial ¢ um modelo computacional que compartilha algumas
propriedades do cérebro humano: ela consiste de muitas unidades simples trabalhando
em paralelo, sem uma unidade de controle central. As conexdes entre as unidades tem
pesos numéricos que vdo sendo modificados durante o processo de aprendizagem.
Todo o “conhecimento” adquirido pela rede esta codificado nesses pesos.

O comportamento de uma rede neural € determinado por sua topologia e pela natureza
de suas unidades individuais.

Redes do tipo MLP podem representar qualquer fungdo (desde que possua uma
topologia adequada para tanto).

O algoritmo de Back-propagation ¢é aplicado em redes do tipo MLP. Se utiliza o
método de descida em gradiente, no espago de pesos, para minimizar o erro de saida.
E um algoritmo bastante eficaz, porém sua convergéncia € lenta (o tempo de
treinamento € proporcional ao cubo do niimero de interconexdes).

Virios modelos de redes neurais tém sido aplicados a problemas de SEP e resultados
expressivos tém sido publicados na literatura especializada. Areas como previsdo de

carga, analise de seguranga e diagnostico de faltas estdo consolidadas.
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Introdug¢io ao Dominio da Freqiiéncia

Uma série temporal ¢ uma colegdo de amostras de uma varidvel medida em diferentes
instantes. Usualmente, essas medi¢des sdo tomadas em intervalos de tempo equiespagados.
Desde que os dados sejam tomados em fungdo do tempo, diz-se que a série se encontra no

dominio do tempo.

No entanto, esse ndo € o unico modo de se expressar a informagdo contida nos dados. Na
se¢do 3.4, mostrou-se que pode ser util computar a variagdo de cada amostra relativa a
amostra anterior. Embora as duas séries sejam equivalentes (do ponto de vista de conterem a

mesma informagédo), elas ndo tém necessariamente a mesma utilidade.

Existe um grande numero de dominios que podem ser usados para expressar exatamente a
mesma informagfo contida em uma série temporal. Um dos mais uteis ¢ o chamado dominio
da freqiiéncia. A seguir, ser4 apresentada uma ferramenta matematica que € responsavel pela

transformacéo de uma série no dominio do tempo para uma série no dominio da freqiiéncia.

ILI.1 Analise de Fourier para sinais discretos

Considere que xp, xj, ..., X,.; seja uma série temporal consistindo de » igualmente espagadas
amostras de uma varidvel. Apesar de ser perfeitamente legal que uma variavel seja complexa,

aquelas usadas nessa dissertagdo serdo estritamente reais.

A transformada de Fourier discreta (DFT) é uma série de n niimeros complexos que serdo
denotados por wg, wy, ..., Wy, Essa representagdio no dominio da freqiiéncia pode ser

computada com a Eq.II.1, a saber:

n-1

W, —Z[xk cosZ2E )+xk sen( ),] Eq.L1
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Essa equagdo consiste de dois termos quase idénticos. O primeiro deles é a multiplicagéo da
série no dominio do tempo com uma série definida pela fungdo coseno. O segundo é a
multiplicagdo da série, com uma série definida pela fungo seno. Esse segundo termo é ainda

multiplicado pelo nimero imaginario .

Em suma, tem-se que multiplicar cada um dos » pontos da série temporal por um par de
fungdes trigonométricas e entdo somar. Isso deve ser feito para cada um dos » termos na DFT.

Desse modo, o numero total de operagdes aritméticas para a computagdo completa de uma

DFT é da ordem de »’.

Caso a série de interesse apresente poucos pontos, ndo ha nenhum problema em calcular-se a
DFT'. No entanto, quando a série apresenta muitos pontos, o tempo computacional para o
calculo de uma DFT completa pode ser proibitivo. Felizmente, vérias propriedades
trigonométricas podem ser utilizadas para se reduzir drasticamente o esforgo computacional

exigido.

Um algoritmo chamado Transformada Rdpida de Fourier (FFT) foi inventado ha vérias
décadas atras. Ele, recursivamente, divide a série de interesse pela metade, transformando
cada metade separadamente em um quarto do tempo necessario para transformar a série inteira
e rapidamente agrupando os resultados. O nimero de operagdes nesse algoritmo € da ordem

de n log n. Uma grande melhoria em relagdo a DFT padrao.

A tinica exigéncia desse algoritmo € que a série tenha um numero de pontos que seja poténcia

de 2. Via de regra, na pratica, esse problema pode ser facilmente contornado.

A titulo de exemplo, a Tabela II.] mostra uma série com seis pontos na primeira coluna, a

parte real de sua DFT na segunda coluna, e a parte imaginaria na terceira coluna.

Do ponto de vista de esforgo computacional
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Tabela II.1 Aplicagdo da DFT

Ponto Série Parte real da DFT | Parte Imag. da DFT
0 3 10 0
1 1 0,5 2,6
2 5 -3,5 0,9
3 (n/2) -2 14 0
4 4 -3,5 -0,9
5 -1 0,5 -2,6

A partir de [Strang, 1986], e apds uma andlise minuciosa na Tabela II.1, pode-se concluir que:

m W, representa uma componente periddica que se repete exatamente i vezes durante o
periodo de tempo definido pela série que vai de xgp a x,,./;

= Se uma componente periddica se repete / vezes a cada n amostras, o periodo de repeti¢do €
n/i;

m O menor periodo resolvido pela DFT ¢ de duas amostras e o mais longo de n amostras;

= A componente de freqii€ncia mais alta esté em n/2;

m  Apenas os termos de zero até n/2 da parte real da DFT sdo tnicos;

m A parte imaginaria do termo zero e do termo »/2 sdo sempre zero;

m Existem exatamente n nlimeros tinicos definidos pela DFT.

Os conceitos e equagdes até agora apresentados sdo suficientes para a implementagio dos
filtros digitais usados nessa dissertagdo. Para maiores detalhes sobre a analise de Fourier, ver

[Strang,1986].

I1.1.1 Freqiiéncia de Nyquist

Uma das conclusdes da segdo anterior foi que a componente de freqiiéncia mais alta esta
associada ao ponto /2. Essa ¢ uma freqiiéncia especial e é conhecida como a Frequiéncia de
Nyquist. Existe um famoso teorema chamado “Teorema de amostragem de Nyquist™ que
declara, grosseiramente, que: “Se uma forma de onda continua ndo contém quaisquer
freqiiéncias superiores a um limite f, pode-se capturar toda a informagdo contida nesse sinal,

amostrando-o numa taxa de no minimo 2famostras por unidade de tempo”.
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A tecnologia empregada nos CDs de 4udio faz uso desse teorema. Com ela, amostra-se o sinal
gravado 44.000 vezes por segundo. Isso permite capturar perfeitamente toda a informagdo até
22.000 ciclos por segundo. Como o limite da audigdo humano ¢ de aproximadamente 20.000

ciclos por segundo, esse procedimento ¢ adequado e suficiente. Captura-se todas as

freqliéncias audiveis.

I1.2 O Espectro de Poténcia

Cada termo W, da DFT ¢ um ntimero complexo. Analisar as partes reais e imaginarias de cada
Wi pode ser algumas vezes dificil. Em situagdes onde o que realmente se quer saber sobre a
série temporal € quanto de sua energia ¢ devido as diferentes componentes de freqiiéncia de
interesse, existe uma maneira mais conveniente — calcula-se o espectro de poténcia (PS) da

série.

A energia de uma componente da DFT € igual ao quadrado de seu mddulo. Isso permite

definir o espectro de poténcia discreto como sendo:

PO 73 lwo’)
"
H’,lz !

R=2—HT O<i<nl/2 Eq.Il.2
lwnﬂ‘z

A Eq.I1.2 ¢ extremamente util. Ela mostra como usar a DFT para estimar a energia contida em
cada faixa de freqii€ncia discreta. Abaixo estdo listados alguns possiveis usos para essa

ferramenta, so eles:

s Avaliagdo da necessidade de desazonalizagio;
» Identificagdo de séries ndo estacionérias;

s Auxilio na sintonia de filtros digitais.
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I1:3 Transformada Inversa de Fourier

Conforme foi visto no item II.1, a DFT pode ser usada para decompor uma série temporal em
componentes de freqiiéncia individual. A série original pode ser reconstruida, a partir do

dominio da freqiiéncia, através da Eq.II.3.

n-1

. 1]
3w, oS W, sen(e] EqIL3
n n

1
Xy ==
nJ:O



