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Resumo

A importancia da previsdo de carga a curto prazo tem crescido ultimamente. Com a
desregulamentagdo e a competi¢ao advinda desse processo, a previsdo do preco de energia se
transformou em uma atividade bastante lucrativa. A previsdo das cargas das barras € essencial
para alimentar métodos analiticos utilizados para determinar os precos de energia. A
variabilidade e a ndo estacionariedade das cargas estdo ficando cada vez piores devido a
dindmica dos precos de energia. Além disso, o nimero de cargas nodais a serem previstas nao
permite interacdes freqiientes com os especialistas em previsdo de carga. Portanto, previsores
de carga mais autdnomos sio necessdrios nesse novo cendrio competitivo.

Esta tese apresenta duas linhas de pesquisa diferentes. Na primeira delas, duas
estratégias para a utilizagdo da transformada wavelet na previsdo de carga via redes neurais
sdo apresentadas. A primeira estratégia é nova. Ela consiste na criacdo de um modelo de
previsdo de carga cujas entradas sdo baseadas na informacdo da série de carga original e na
informagdo fornecida pelas subséries no dominio wavelet. J4 na segunda estratégia, o
comportamento futuro da carga é conseguido através da combinacdo de previsdes
independentes de cada subsérie no dominio wavelet.

A segunda linha de pesquisa investiga a aplicabilidade de uma metodologia ndo linear
baseada no método de coordenadas em atraso para a selecdo das varidveis de entrada mais
significativas para previsores neurais. Esse critério ¢ comparado com um outro critério linear
baseado na fung¢éo de autocorrelacdo.

Com a utilizacdo das metodologias supraditas, objetiva-se o desenvolvimento de
previsores de carga mais robustos. Para testa-las, dados horarios reais de carga e temperatura

de uma concessionaria de energia elétrica norte-americana so utilizados.

Palavras-chave—Previsdo de carga; Redes neurais; Reconstrucdo do espago-fase;

Transformada wavelet.
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Abstract

The importance of short-term load forecasting has been increasing lately. With
deregulation and competition, energy price forecasting has become a big business. Bus-load
forecasting is essential to feed analytical methods utilized for determining energy prices. The
variability and non-stationarity of loads are becoming worse due to the dynamics of energy
prices. Besides, the number of nodal loads to be predicted does not allow frequent interactions
with load forecasting experts. More autonomous load predictors are needed in the new
competitive scenario.

This thesis deals with two main research lines. In the first one, two different strategies
for successfully embedding the Discrete Wavelet Transform into Artificial Neural Networks-
based short-term load forecasting is presented. The first strategy is new. It consists of creating
a model for load forecasting whose inputs are based on information from the original load
sequence and from wavelet domain subseries, as well. The second alternative predicts the
load’s future behavior by independently forecasting each subseries in the wavelet domain.

The other research line evaluates the feasibility of a nonlinear criterion based on the
method of delay coordinates for determining the best set of input variables for a neural
forecaster. This criterion is fully compared to another linear criterion based on the
autocorrelation function.

The main goal of this work is to develop more robust load forecasting algorithms.
Hourly load and temperature data for a North-American electric utility are used to test the

proposed methodologies.

Index Terms-- Load forecasting; Neural networks; Phase-space reconstruction; Wavelet

transform.
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Capitulo 1 - Introducao

Neste capitulo, a descri¢do do tema previsdao de carga, sua funcdo e sua importincia na
operacdo de um sistema elétrico de poténcia serdo brevemente discutidos. Os principais
objetivos desta tese, a metodologia pela qual o problema serd abordado e as principais

contribui¢des deste trabalho também serdo apresentadas.

1.1 Previsao de Carga a Curto Prazo

A importancia da Previsdo de Carga a Curto Prazo (PCCP) tem aumentado
ultimamente. Do ponto de vista técnico, algumas das decisdes e fungdes de controle
relativas a operacdo de Sistemas Elétricos de Poténcia (SEP) dependem do
conhecimento prévio do comportamento da carga. A titulo de exemplo, em estudos de
andlise de segurancga, o conhecimento das cargas futuras para o periodo de 1 a 24 horas
pode ser utilizado na deteccdo de periodos de vulnerabilidade do sistema e no
planejamento da saida de linhas de transmissdo, transformadores e geradores para
manutencdo. Ja do ponto de vista econdmico, com a desregulamentacdo do setor elétrico
e a competicdo advinda desse processo, a previsao do preco da energia tem se
transformado em uma atividade bastante atraente. A previsdo de carga das diversas
barras € essencial para alimentar métodos analiticos utilizados na determinacdo dos
precos da energia. A variabilidade e a ndo estacionariedade das cargas estdo ficando
cada vez mais acentuadas devido a dinamica das tarifas de energia.

Redes Neurais Artificiais (RNA) t€m sido aplicadas a PCCP com muito éxito
([Park et al., 1991], [Lee et al., 1992], [Bakirtzis et al., 1996], [Papalexopoulos et al.,
1994]). Muitas concessiondrias de energia elétrica que anteriormente empregavam
ferramentas para PCCP baseadas em técnicas estatisticas cldssicas, agora estdo usando
previsores baseados em RNA [Khotanzad et al., 1998]. Uma revisdo bastante
abrangente da aplicagdo de RNA na PCCP pode ser encontrada em [Hippert et al.,
2001]. Este € um daqueles casos raros onde a ciéncia se transformou em tecnologia apds
um curto periodo de desenvolvimento. No entanto, essa tecnologia estd longe de

alcancar os seus limites.



Capitulo 1 — Introducdo

1.2 Objetivos

1.2.1 Motivacao

Uma certa regularidade dos dados é uma importante pré-condi¢@o para se lograr
éxito com a aplicagdo de redes neurais na previsdo de carga [Bunn, 2000]. Quando
técnicas estatisticas cldssicas sdo utilizadas, considera-se que o processo a ser modelado
¢ estaciondrio. Para séries de carga elétrica, tal consideracdo, via de regra, deve ser
descartada. Além disso, deve-se considerar a existéncia de vdrios tipos de ndo
estacionariedade.

Para tratar do problema de ndo estacionariedade, wavelets sdo utilizadas. Isso se
deve ao fato de que uma decomposi¢cdo via wavelets pode produzir uma boa
representacdo local do sinal tanto no dominio do tempo quanto no dominio da
freqiiéncia [Mallat, 1989]. Além disso, a decomposi¢do via wavelets utilizada como
uma ferramenta de andlise em multiplas escalas, pode ser empregada para identificar
certas caracteristicas da série de carga que ndo podem ser facilmente detectadas com o
uso de ferramentas de andlise tradicionais (e.g., Transformada de Fourier), e que,

portanto, podem influenciar positivamente o desempenho de previsores neurais.

1.2.2 Proposta

Com o intuito de investigar a aplicabilidade da combinacdo entre redes neurais e
wavelets, dados hordrios reais de carga e temperatura para cinco anos de uma
concessiondria norte americana sdao utilizados. O periodo de andlise compreende os
meses de janeiro de 1988 a outubro de 1992. As previsdes realizadas foram dos tipos
um passo a frente e recursiva de 1 a 24 passos a frente. Para tanto, dividiu-se o

problema de previsao de carga em duas partes (Fig. 1.1), a saber:

e problema de representacdo;

e problema de aproximagdo funcional.

O problema de representacdo diz respeito a maneira pela qual a informacao contida
nos dados € codificada para uso futuro. Este problema € abordado em dois estdgios. No
primeiro deles, particiona-se uma série de carga via transformada wavelet em n+1

componentes, sendo uma componente de baixa freqiiéncia (ou tendéncia) mais n
2
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componentes de alta freqiiéncia (ou detalhes). A partir da nova representacdo do sinal
original, duas alternativas sdo investigadas. A primeira delas é nova e consiste em criar
um modelo para PCCP cujas entradas sdo compostas de sinais de carga e sinais no
dominio de wavelets. A segunda abordagem consiste em modelar a série de carga (no
dominio do tempo) através da modelagem individual de cada componente no dominio
de wavelets. Isto €, cada uma das n+1 componentes é modelada separadamente e a
previsao final é computada através da combinagado das previsdes fornecidas por cada um
dos modelos. Essa idéia foi apresentada em [Ning & Yunping, 1998], [Zhang & Dong,
2001] e [Kim et al., 2002]. A diferenca bdsica entre as duas alternativas é o modo pelo
qual as caracteristicas das subséries no dominio de wavelets sdo tratadas. Nos trabalhos
anteriores, apds prever-se cada subsérie de carga, a previsao final é obtida através de
reconstrucgdo, i.e., do somatdrio ponto a ponto de todas as subséries previstas. Porém, na
alternativa aqui proposta, este tipo de reconstrucio ndo se faz necessdrio e as
caracteristicas das diferentes subséries sdo combinadas em um mesmo modelo.

Ja no segundo estigio do problema de representacao, averigua-se a aplicabilidade de
técnicas de reconstrucdo do espaco-fase de um sistema dindmico. No caso de PCCP,
estd-se interessado em estabelecer um mapeamento entre um dado vetor de carga na
hora corrente r e a carga na hora seguinte (r+1). Em outras palavras, objetiva-se
determinar quais seriam as melhores varidveis de entrada para um previsor neural.

Por outro lado, com relacdo ao problema de aproximacdo funcional, em linhas
gerais, 0 mesmo pode ser definido como um mapeamento entre pares de entrada e saida
realizado por algum dispositivo. A titulo de exemplo, um mapeamento ndo linear pode
ser conseguido utilizando-se um Percéptron de Multiplas Camadas (PMC) treinado com
o algoritmo de retropropagacdo de erros padrdao. Hornik et al. [Hornik et al., 1989]
mostraram que tal dispositivo, usando uma func¢do de transferéncia arbitrdria, pode
aproximar qualquer fun¢do mensurdvel de maneira precisa e satisfatoria, se a camada

oculta for composta por um nimero suficientemente grande de neurdnios.
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PROBLEMA DE
PREVISAO DE CARGA

PROBLEMA DE PROBLEMA
REPRESENTACAO DE APROXIMACAO
- FUNCIONAL
WAVELETS/ -
TAKENS REDES NEURAIS

Fig. 1.1. Decomposi¢do do problema de previsao de carga.

1.2.3 Revisao bibliografica sobre wavelets aplicada a PCCP

H4 alguns trabalhos publicados na literatura especializada que tratam da
combinacdo entre wavelets e previsores neurais. De um lado, [Ning & Yunping, 1998],
[Zhang & Dong, 2001] e [Kim et al., 2002], anteriormente citados, prevéem o
comportamento futuro da carga através da previsdo independente de cada subsérie no
dominio de wavelets. Por outro lado, [Oonsivilai e El-Hawary, 1999] e [Huang & Yang,
2001] avaliam a aplicabilidade das chamadas wavenets’ para fins de previsio. Uma
breve revisdo bibliogréfica desses artigos € apresentada na seqiiéncia.

Ning e Yunping apresentaram um método para previsao de carga a curto prazo
baseado em RNA e na transformada wavelet [Ning e Yunping, 1998]. A série de carga é
mapeada em algumas subséries com a transformada wavelet e entdo essas subséries sdo
previstas por RNA. Fatores climdticos sdo levados em conta na previsdo. Depois que
todas as subséries sdo previstas, a série de carga prevista total pode ser obtida via

reconstru¢do. Além disso, um novo algoritmo de retropropagacdo de erros € proposto

1~ .. . .
Dispositivo hibrido entre redes neurais e wavelets
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para acelerar o processo de treinamento e melhorar o processo de convergéncia das
redes. Os resultados obtidos mostram a viabilidade das metodologias supracitadas.

B.-L. Zhang & Z.-Y. Dong [Zhang & Dong, 2001] propuseram um modelo de
previsdo de carga a curto prazo para mercados de energia elétrica competitivos. O
modelo € uma combinacdo entre wavelets e redes neurais do tipo PMC. A metodologia
proposta € testada usando dados de carga de uma concessiondria de energia elétrica da
area de Queensland (Australia). Varidveis climaticas nao foram incluidas no modelo.

C.-I. Kim et al. [Kim et al., 2002] apresentaram um modelo de PCCP
combinando-se wavelets e redes neurais do tipo Kohonen. Primeiramente, os dados de
carga sdo separados em quatro grupos usando redes neurais de Kohonen. Em seguida,
wavelets da familia Daubechies dos tipos daub2’, daub4 e daubl0 sdo adotadas para
prever a carga hordria. Os coeficientes wavelets sdo ajustados usando o método de
regressdo multipla convencional e as componentes de baixa e alta freqiiéncias sdo
reconstruidas para predizer as cargas finais através da transformada wavelet inversa.
Cinco niveis de decomposi¢ao sao considerados.

Em [Oonsivilai e El-Hawary, 1999], os autores propuseram uma abordagem para
a previsdo de cargas elétricas comerciais usando uma wavenet. As wavelets do tipo
Morlet e “Chapéu de Mexicano” foram usadas para gerar as fun¢des de transferéncia
dos neurdnios da camada oculta. Uma wavenet foi treinada para cada tipo de carga. Os
resultados obtidos mostraram que sob certas circunstancias as wavenets podem
apresentar um desempenho melhor do que as arquiteturas tradicionais utilizadas na
previsao de cargas elétricas.

C.-M. Huang & H.-T. Yang [Huang & Yang, 2001] desenvolveram um previsor
de carga a curto prazo baseado em Redes Wavelets Evoluciondrias [RWE]. As RWE
tém uma estrutura de trés camadas que contém nds-wavelet na camada de entrada, nds-
ponderadores na camada intermedidria e nds-somadores na camada de saida,
respectivamente (ver Fig. 1.2). As redes evoluem ajustando-se os parametros de
translacdo e dilatacdo nos ndés-wavelets (camada de entrada), e os ponderadores na
camada intermedidria. Valendo-se da habilidade de busca global da computacio
evoluciondria, assim como da propriedade de multiresolu¢do das wavelets, as RWE
(assim construidas) podem identificar as caracteristicas nao lineares presentes nas séries
de carga. A abordagem proposta é verificada através de dados de carga e de algumas

varidveis climaticas fornecidas pela Taiwan Power Company.
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Nés-somadores
{Camada de saida)

Nés-ponderacdores
{Camada oculta)

Nos-wavelet
{Camada de entrada)

Fig. 1.2. Diagrama esquemdtico da wavenet utilizada em [Huang & Yang, 2001].

1.2.4 Contribuicoes

As principais contribuicdes deste trabalho sdo:

1) Melhoria da capacidade de generalizacio de uma rede neural através da
extracdo das caracteristicas mais relevantes de uma série de carga via analise
de multiresolugcdo — Espera-se que com uma melhor representacdo do
conhecimento contido na base de dados de carga, o trabalho do previsor
neural seja facilitado.

2) Inclusdo da varidvel temperatura na PCCP via RNA e wavelets — A grande
maioria dos artigos publicados referentes a esse topico considera apenas a
informacdo fornecida pela série de carga. E verdade que em [Zhang & Dong,
2001], os autores consideram a informacdo acerca da carga e da temperatura.
No entanto, a abordagem adotada por eles € bastante distinta daquela tratada
aqui.

3) Apresentacio de um esquema pritico de enchimento® para lidar com o
problema conhecido como distor¢do de bordas — Este assunto tem sido

sistematicamente ignorado na literatura.

* daub? significa “Wavelet Daubechies de ordem 2”.
? Padding, do inglés.
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1.3 Organizacao da tese

Esta tese € organizada como se segue. O capitulo 2 apresenta o topico PCCP e
suas aplicacOes. Além disso, uma revisdo bibliogrifica é relatada. A teoria sobre
wavelets € assunto do capitulo 3. Discute-se a reconstrucdo de espagos de estados no
capitulo 4. No capitulo 5 sdo apresentados os testes realizados, seus respectivos
resultados e uma discussdo dos mesmos. O capitulo 6 € dedicado a conclusoes, a
trabalhos futuros e contribui¢des. Finalmente, as redes neurais artificiais, a transformada
de Fourier discreta e a wavelet de Haar sdo discutidas nos Anexos I, II e III,

respectivamente.



Capitulo 2 - Previsao de Carga Elétrica a Curto Prazo

Neste capitulo, apresentar-se-4 uma visao geral do problema de previsdo de carga. Uma breve

revisdo bibliogréfica sobre a PCCP via RNA também serd apresentada.

2.1 Visao geral do problema

E bem conhecido que grandes blocos de Energia Elétrica (EE) nio podem ser
armazenados eficientemente. Devido ao fato de que a carga elétrica sé pode ser controlada
pelas concessiondrias 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 previsao de carga se tornam um topico de grande interesse e importancia para a
geracgdo e transmissao de EE.

A operacdo didria e as atividades de planejamento de uma concessiondria 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:

® previsdo a curtissimo prazo;
® previsdo a curto prazo;
® previsdo a médio prazo;

e previsdo a longo prazo.

Na previsdo a curtissimo prazo, o horizonte de interesse € de uns poucos minutos a
uma hora a frente. J4 a previs@o de carga a curto prazo refere-se a previsdo hordria da carga,
i.e., das proximas 24 horas a uma semana a frente. A médio prazo, pode ser, ou uma previsao
horéria ou de pico de carga, para um horizonte de um a varios meses. Por conseguinte, a
previsdo a longo prazo se refere a previsio feita para periodos superiores a um ano. E

importante salientar que esses horizontes de previsdo t€ém um cardter orientativo, ja que os

mesmos variam de concessiondria para concessiondria, segundo sua conveniéncia.

Em geral, o comportamento da carga € influenciado por fatores tipicos tais como:

¢ influéncias climadticas (e.g., temperatura, velocidade do vento, umidade relativa do ar);

e hora do dia, em um dia especifico da semana;
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e tarifacdo;
e estacao do ano;
® eventos especiais, tais como, decisdes de campeonatos, especiais de TV, etc.;

e fatores aleatorios desconhecidos.

Os objetivos para cada horizonte de previsdao sdo diferentes. Na escala dos segundos,
quando sdo observadas variacdes de carga aleatdrias e de pequena magnitude, o Controle
Automatico de Geragao (CAG) garante que a geracdo on-line atenda a carga. Além disso, para
permitir uma avaliacdo segura das condi¢des de operacdo 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 instantinea. Para periodos da ordem de minutos, onde
variacOes de carga mais aprecidveis sdo sentidas, a fun¢do Despacho Econdmico (DE) € usada
para garantir o atendimento da carga de forma econdmica considerando a geracdo disponivel.
Ja na escala de tempo de horas e dias, variagdes de carga ainda maiores estdo presentes,
envolvendo a entrada/saida de unidades geradoras e o intercambio de poténcia com sistemas
vizinhos (intercambio entre dreas), o que € realizado através de fungdes de controle da
geracdo tais como programacdo da geracdo hidrdulica, coordenagdo hidrotérmica, pré-
despacho e programacgdo de intercdmbios. Finalmente, em intervalos de semanas, onde se
verificam oscilacOoes de carga mais amplas, funcOes ligadas a programacdo energética e
manutencdo de equipamentos sdo executadas, buscando o atendimento da carga da forma
mais econdmica e segura possiveis.

Em linhas gerais, com a previsdo a curtissimo e a curto prazo, o que se objetiva € atuar
no controle e operagdo on-line de sistemas elétricos de poténcia. J4 na previsdo a médio e a
longo prazo, deseja-se estimar quanto serd necessdrio investir no sistema elétrico'.

Outro aspecto importante se refere a qualidade da PCCP. Ela tem um impacto
importante na operagdo econdmica da concessiondria, j& que muitas das decisdes tomadas,
baseadas naquelas previsdes, apresentam conseqiiéncias econdmicas significativas. Essas
decisdes incluem, e.g., programacdo da geracdo, programacao das compras de combustivel,

avaliacdo da seguranca do sistema, planejamento para transagdes de energia, entre outras.
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2.2 A Importancia da PCCP

A PCCP desempenha um papel chave na formulagdo de estratégias de operacao
econOmica, confidvel e segura para o sistema de poténcia. O principal objetivo da fun¢do

PCCP ¢ fornecer previsdes de carga para:

e programacao da geracdo bdsica;
e avaliacdo da seguranca do sistema de poténcia em qualquer instante;
e o comprometimento de unidades;

e fornecer informacao adequada para o despachante .

A aplicagdo primdria da funcdo PCCP € fornecer dados para as funcdes de programacao
que determinam o comprometimento mais econdmico das fontes de geracdo de forma
consistente com os requisitos de confiabilidade, restricdes operacionais e limitacdes fisicas,
ambientais e de equipamentos. Para sistemas puramente hidraulicos, a previsdo de carga é
necessdria para que a funcdo de programacgdo hidrdulica determine o volume vertido pelos
reservatorios e os niveis de geracdo nas usinas. Para sistemas puramente térmicos, a func¢io
pré-despacho necessita da previsdo de carga para determinar as estratégias hordrias de custo
minimo para a entrada e saida de unidades de modo a atender a carga prevista. Para sistemas
mistos (hidrdulicos e térmicos) as cargas previstas sdo utilizadas pela funcido de coordenagdo
hidrotérmica na programacdo da operag@o hordria das vérias unidades geradoras de forma a
minimizar os custos operacionais. Estas funcdes necessitam da carga prevista para o préximo
dia ou para a proxima semana, de modo a determinar o planejamento da operacdo de custo
minimo sujeito as varias restricoes impostas na operacdo do sistema. Uma tarefa intimamente
associada a previsdo de carga € a programacdo de intercambios. Para essa func¢ao, as previsoes
de carga a curto prazo sdo também usadas para determinar as politicas de intercimbio com
outras empresas.

A segunda aplicagdo da PCCP € para a avaliacdo preditiva da seguranca do sistema de
poténcia. A previsdo de carga do sistema € um requisito essencial para a andlise off-line, de
forma a detectar as condi¢cdes futuras sob as quais o sistema de poténcia pode estar
vulnerdvel. Esta informacgdo permite aos despachantes tomar as a¢des corretivas necessarias
(e.g., entrada de unidades de pico, corte de carga, compra de energia, operacdes de

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

! Planejamento da expansio do sistema.
10
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E importante salientar que existem fungdes de previsdo auxiliares, tais como, previsdo da
carga por drea e previsao por barra. Para empresas que possuem uma extensa classe de zonas
geograficas ou dreas com diversidade climdtica, a funcdo de previsdo de carga por drea
fornece a previsdo da carga total. Estas previsdes de curto prazo por drea sdo necessdrias para
a regulacdo de fluxos nas linhas de interligacio entre areas, para programacao da geracao por
area e para as fungdes de previsdo de carga por barramento, caso fatores de participacao sejam
utilizados. As previsdes de carga por barra sdo necessdrias para a andlise da seguranca tanto

on-line quanto off-line.

2.3 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 certos
padrées de consumo que podem ser estatisticamente previstos. Tais padrdes refletem a
influéncia de uma série de fatores cujo entendimento é essencial para se conseguir modelos
que representem as cargas do sistema com o propdsito de se realizar previsoes.

Pode-se dizer que a carga total do sistema € influenciada, a curto prazo, por fatores

classificados nas seguintes categorias:

® temporais;
* meteoroldgicos;
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, variacdes sazonais e ocorréncia de
feriados. A periodicidade didria-semanal € uma manifestacdo do ciclo trabalho-descanso da
sociedade durante semanas tipicas de determinada estacdo do ano. J4 as variacdes sazonais

refletem a influéncia das mudangas de estacdo ao longo do ano. Certas alteracdes no padrio
11
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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 adocdo do hordrio de verdo, alteracdo
significativa do nivel de atividade em periodos de férias ou inicio do ano escolar, etc.
Finalmente, 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 mudanca de comportamento se
antecipa e se prolonga em relagdo a ocorréncia do feriado, produzindo um ‘“alongamento” do

mesmo.

Fatores Meteorologicos

As condi¢des meteoroldgicas sdo responsdaveis por mudangas significativas no
comportamento da carga. Com destaque para a temperatura ¢ a umidade, os seguintes fatores
meteoroldgicos exercem também influéncia sobre a carga: velocidade e direcdo do vento,

nivel de luminosidade, nebulosidade e precipitacao.

Fatores Aleatorios

Nesta categoria estdo os fatores de natureza aleatéria que produzem alteracdes no
comportamento da carga sem ter relacdo com a base temporal ou com as condicdes
meteoroldgicas. Entre estes fatores estdo: entrada/saida de grande consumidores, greve de
ampla repercussdo, 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, é reconhecido que certas acdes tomadas pelo
operador do sistema tem efeitos totalmente previsiveis sobre a carga. Essas acdes de controle
caracterizam a chamada geréncia de demanda que recentemente vem sendo considerada como
fator de controle efetivo. Entre as acdes de controle que qualificam o gerenciamento de
demanda, pode-se mencionar: reducdo deliberada da tensdo, implementacio de tarifas horo-
sazonais, celebracdo de contratos de suprimento com previsdo de condi¢des de interrupgao,

hierarquizagdo geogréfica da confiabilidade, apelo ao publico, etc.

12
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2.4 Classificacao quanto ao tipo de modelo de carga

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

modelos de curva de carga.

2.4.1 Modelos de pico de carga

Usualmente é modelado o pico de carga horario ou semanal, geralmente, como uma
funcdo das condi¢cdes meteoroldgicas [Goh et al., 1986]. O fator tempo ndao desempenha papel

algum em tais modelos que sdo tipicamente da forma:

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

(F(CM));

em que a carga base B é uma componente média independente das condi¢des meteoroldgicas
a qual serd adicionada a componente dependente F(CM). As varidveis meteorologicas podem
incluir a temperatura na hora do pico de carga ou uma combinacdo de temperaturas previstas
ou histdricas. Umidade, intensidade luminosa, velocidade do vento e precipitacdo t€m sido
também consideradas em tais modelos.

As vantagens desse modelo sdo a sua estrutura simples e a baixa exigéncia de
quantidade de dados para inicializac@o e atualiza¢do. Os parametros do modelo sdo estimados
através de regressao linear e/ou ndo linear. As desvantagens de tais modelos sdo que eles ndo
definem tanto a hora de ocorréncia do pico e nem fornecem qualquer informagdo acerca do

formato da curva de carga.

2.4.2 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.

Basicamente, existem dois tipos de modelos de curva de carga: modelos hora-do-dia e

dinamicos. Combinagdes destes dois tipos também sdo possiveis.

13
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Modelo Hora-do-dia

O modelo hora-do-dia define a carga Yy em cada instante ¢ do periodo de previsdo de
duracdo T para uma série temporal. Em sua forma mais simples, este modelo armazena os T
valores de carga baseados no comportamento prévio da carga observada. Algumas empresas
ainda utilizam o padrdo de carga verdadeiro da semana anterior como um modelo para prever
a carga da semana corrente. Alternativamente, um conjunto de curvas é 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 padrao de carga semanal mais recente

para realizar a previsao.

Um modelo hora-do-dia tipico pode assumir a seguinte forma:
N
Y, =) B.f()+e, tet
i=

em que a carga no instante ¢, Yy, € considerada como sendo uma soma de um nimero finito de
funcgdes periddicas fj(t), senos e cosenos de periodo 24 ou 168 h, dependendo do horizonte de
previsdo. Os coeficientes B sdo considerados como pardmetros do modelo e € representa o
erro da modelagem, admitido ser um ruido branco. Os parimetros B sdo estimados através da
aplicacdo 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 é que eles sdo estruturalmente simples. Por outro lado, a
adaptabilidade destes modelos € baseada em parametros de ajuste arbitrdrios e que geralmente
ndo se modificam apds a calibragdo inicial, o que faz com que previsdes insatisfatérias sejam

obtidas para condicdes ndo usuais.

Modelos Dinamicos

Os modelos dindmicos reconhecem o fato de que a carga nio € apenas uma funcio do
parametro tempo, mas, também, funcdo de entradas de informacdo meteoroldgica e de
entradas aleatdrias. Os modelos dindmicos sdo basicamente de dois tipos: modelos de Box &

Jenkins e modelos de Espaco de Estados.
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2.5 Técnicas de previsao

Basicamente, as técnicas de previsdo de carga podem ser divididas em convencionais e
ndo convencionais. Por técnicas convencionais de previsdo, entende-se aquelas técnicas

baseadas em modelos estatisticos cldssicos. Existem dois tipos principais, sdo eles:

* modelos de séries temporais;

® modelos de regressao.

No primeiro tipo, a previsao € baseada em valores passados de uma varidvel e/ou erros de
previsdo passados. O objetivo desses modelos € reconhecer ou identificar um padrdo contido
nos dados disponiveis e extrapola-lo em direcdo ao futuro (e.g., alisamento e métodos de Box
& Jenkins). J4 os modelos de regressdo consideram que as varidveis a serem previstas t€ém
uma relacdo causa-efeito com uma ou mais varidveis independentes. O objetivo desse
segundo modelo € descobrir a forma desta provével relacdo e usa-la para prever as varidveis
dependentes através do uso dos valores futuros das independentes (e.g., regressdo simples ou
multipla).

Por outro lado, as técnicas ndo convencionais de previsdo se apresentam como uma
alternativa aquelas baseadas em modelos estatisticos cldssicos. Uma caracteristica marcante
dessas técnicas € sua adaptabilidade frente as alteragdes do ambiente onde se realizam as
previsdes. Os chamados Sistemas Especialistas (SE) e as redes neurais artificiais sdo dois
exemplos de técnicas ndo convencionais de previsdo que t€m sido largamente empregados
nessa ultima década (separadamente, ou em conjunto, quando recebem o nome de Sistemas
Hibridos). Devido aos bons resultados que diversos pesquisadores t€m conseguido, inimeros

artigos ja foram publicados nas principais revistas e periddicos internacionais.

2.5.1 Métodos Convencionais

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

metodoldgicos gerais, até aspectos econdmicos relativos ao tema.
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2.5.1.1 Modelos Baseados em Regressao

A andlise de regressdo diz respeito a modelagem das relacdes entre varidveis. Esta
andlise quantifica como uma varidvel de resposta (dependente) estd relacionada com um
conjunto de varidveis explanatdrias (independentes, preditoras). Por exemplo, a carga do
sistema pode ser encontrada em termos das varidveis explanatorias, tais como varidveis
climéticas e ndo climaticas que influenciam a carga elétrica.

Em sua forma mais geral, o modelo de regressdao pode ser escrito como:

Y, =f(x;B)+e, Eq.2.1
onde f(x,; )¢ uma funcido matemdtica das p varidveis independentes x¢ = (X¢;, Xty, - - - » xtp)t
e dos parAmetros desconhecidos 8= (B], B2, ..., Bm ), e Y é a série temporal. O modelo em

(2.1) € probabilistico, uma vez que o erro € € uma varidvel aleatoria. E admitido que os erros
€, sdo nao correlacionados. Devido a natureza aleatéria do erro, a varidvel independente Yy

também € uma varidvel aleatéria. Um dos trabalhos pioneiros nessa drea pode ser encontrado
em [Heinemann et al., 1966].

Uma objecdo para a utilizacdo do método de regressdo € que ele requer um nimero
muito grande de dados para a estimacdo dos parametros do modelo. Essa metodologia
também requer uma extensa andlise off-line e a exatiddo dos resultados depende fortemente
do modelo inicialmente assumido. A aplicacdo de regressao a modelagem de séries temporais
geralmente ignora as correlagdes seriais, produzindo modelos nio parcimoniosos com

coeficientes espurios [Abraham & Ledolter, 1983].

2.5.1.2 Modelos de Alisamento Exponencial

Uma grande classe de métodos de previsdo € a do tipo alisamento exponencialz.
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 padrdo

basico.
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Em geral, tais modelos podem ser escritos da seguinte forma:

Y, = f(t; B)+e, Eq.2.2

onde f{t; ) é uma fungdo do tempo ¢, os coeficientes B desconhecidos e & sdo erros niao

correlacionados.

Através da escolha apropriada das fungdes de ajuste f(.), pode-se representar uma
variedade de séries sazonais e ndo sazonais. Essa funcdo também pode representar a tendéncia
de comportamento da série. No caso da carga elétrica, f(.) € usualmente uma funcdo

polinomial do tempo.

Dentre os vérios modelos de alisamento exponencial podemos citar:

e Modelos para séries localmente constantes: Médias Mdveis Simples (MMS), Alisamento

Exponencial Simples (AES) e Exponencial Adaptativo de Trigg & Leach;

® Modelos para séries que apresentam tendéncia: Alisamento Exponencial Linear de
Brown (AELB), Método de Holt-2 parametros (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 harmdnicos devem
ser ajustados para uma dada série temporal sazonal; problemas quanto a utilizacdo de uma
Unica constante de alisamento; além disso, a exatiddo das previsdes depende fortemente da
constante de alisamento. Essa metodologia ndo permite considerar mais de uma série

temporal.

? Exponential Smoothing, do inglés.
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2.5.1.3 Séries Temporais Estocasticas (Modelos Box & Jenkins)

A metodologia é baseada na andlise 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 Y pode ser modelada parcimoniosamente3 por uma classe de modelos lineares. A

aplicacdo 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 verificacdo da adequabilidade do modelo;

d) previsdo dos valores futuros da série.

Cada uma destas etapas requer intervencdo e andlise do usudrio, onerando o custo de
utilizacdo 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 utilizacdo. A seguir serdo analisados os
modelos ARMA (Autoregressive Moving Average) e os modelos de Fun¢do de Transferéncia

de Box & Jenkins.

Modelos ARMA e ARIMA

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

ruido branco (a, ;, a,,, . . .. ). Um processo ARMA de ordem p e q (i.e., ARMA(p,q) ) pode ser

escrito da seguinte forma:

Y,=¢Y  +..+9)Y  +a -6,  —...—0.a Eq.2.3

m

Introduzindo-se o operador de atraso B que define Y, ,=B.Y, , e consequentemente, ¥, = B

Y, aequacgdo anterior pode ser escrita da seguinte forma:
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¢(B)Y, =60(B)a,, Eq.2.4
em que:
¢(B)=1-¢,B—¢,B* —...—¢ B", Eq.2.5

69,

€ o polindbmio AR simples de grau “p”;

6(B)=1-6,B-0,B° —....—6_B‘, Eq.2.6

66 9

€ o polindbmio MA simples de grau “q”,

€ ar ¢ ruido branco.

No caso dos modelos puramente sazonais tem-se que:

(1-®B°- ... -®psB®) y =(1-0,B°- ... - OgsBY) g, Eq.2.7

onde ® e O sdo os parametros do modelo sazonal, e S € o periodo sazonal (S = 24, para
sazonalidade didria, e S = 168, para sazonalidade semanal). Como as séries temporais
sazonais tém, em geral, componentes ndo sazonais, 0 modelo deve ser estimado como misto

sazonal-ndo sazonal. A representacdo do modelo € feita como se segue:

(1-¢B-...-¢,B")(1-DB°-...-PpsB™) y=(1-6,B-...-6,B) (1-0B°-...- 0B & Eq.2.8

Assim, temos um modelo misto ARMA(p,q)(P,Q)s, onde p e g referem-se, respectivamente,
as ordem autoregressiva e de média mdvel, enquanto que P e Q referem-se, respectivamente,
as ordem AutoRegressiva Sazonal (SAR) e de Média Movel Sazonal (SMA).

Um dos requisitos para a utilizagdo dos modelos supraditos € que a estacionaridade
deve ser obtida antes de sua aplicagdo. A estacionaridade pode ser investigada tomando-se

diferencas da série e analisando-se as funcdes de Autocorrelacdo (ACF) e Autocorrelagdao

? Representacio adequada com poucos parimetros
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Parcial (PACF). Em muitas situacOes, diversas outras transformagdes devem ser consideradas
(e.g., log, poténcia, Johnson, etc.). Portanto, se a série em estudo for ndo estaciondria e
apresentar periodos sazonais e ndo sazonais, deve-se considerar a utilizagdo de um modelo do
tipo ARIMA (p,d,q)(P,D,Q)s, onde d representa a ordem de diferenciacdo ndo sazonal e D a
ordem de diferenciacdo sazonal. As diferenciagdes sazonal e ndo sazonal podem ser realizadas

da seguinte forma:

A% =y, - y.; (diferenca ndo sazonal),

APy =y, - yi (diferenca sazonal s).

Em situacOes normais, segundo [Moretin e Toloi, 1987], serd suficiente tomar uma ou
duas diferengas para que a série se torne estaciondria. O nimero d de diferencas necessarias
para tornar a série estaciondria ¢ denominado ordem de integracdo. Portanto, introduzindo-se
o operador V, uma série temporal diferenciada de ordem 1 pode ser escrita como VY, =Y, - Y,

;= (1 - B)Y,, usando-se a defini¢do do operador de atraso B. Consequentemente, uma série

d d
temporal diferenciada de ordem ‘d” € escrita como V Y, = (I - 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.2.9

sendo ‘d”a ordem da série diferenciada.

Uma questdo crucial a ser respondida em uma andlise de série temporal univariada é:
Qual o processo (modelo) que melhor explica a dindmica da série temporal em andlise? Além
disso, qual a ordem de (p,d,q) e/ou (P,D,Q)s? Essas questdes podem ser respondidas com base

na metodologia de Box-Jenkins [Box & Jenkins, 1976] descrita abaixo:

1. Identificacdo - Consiste em descobrir qual dentre as varias versdes dos modelos de Box-
Jenkins, sejam eles sazonais ou ndo, descreve o comportamento da série. A identificacdo do
modelo a ser estimado ocorre pelo comportamento das ACFs e PACFs e seus respectivos
correlogramas. Outros detalhes referentes a obtencdo dessas funcdes e a quais
comportamentos representam os modelos anteriormente abordados podem ser encontrados em
[Makridakis et al., 1998];
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2. Estimacao - Consiste em estimar os parametros ¢ € & do componente auto-regressivo, os

parametros q € Q do componente de médias moéveis e a variancia de &, .

3. Verificacao - Consiste em avaliar se o modelo estimado é adequado para descrever o

comportamento dos dados.

Caso o modelo ndo seja adequado, o ciclo é repetido, voltando-se a fase de
identificacdo (Fig.2.1). Um procedimento muito utilizado € identificar ndo s6 um unico
modelo, mas alguns modelos que serdo entdo estimados e verificados. Quando se obtém um
modelo satisfatério, passa-se para a dltima etapa da metodologia de Box-Jenkins, que trata da

realizacdo de previsoes.

1- Obtencgdo de estacionaridade
da série
l

_| 2- Identificag@o do modelo a ser
otimizado

!

3- Estimacdo dos pardmetros do
modelo

4- O modelo é adequado?

5- Previsao

Fig.2.1. Fluxograma do modelo ARIMA de Box & Jenkins.

Consideracoes Finais

A identificacdo dos parametros de um modelo ARMA ¢é uma tarefa
computacionalmente intensiva; entretanto, esse esforco extra € necessario com a finalidade de
se obter um modelo mais robusto que incorpore os efeitos dindmicos, climéticos e aleatorios
[Schweppe, 1973].

Um problema com os modelos de Box & Jenkins descritos anteriormente é que as

informacdes meteoroldgicas ndo sio incluidas explicitamente, i.e., como entradas do modelo.
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Modelos que ndo incluem as informagdes meteoroldgicas, automaticamente atualizam alguns
parametros para levar em consideracio o efeito das variagdes meteoroldgicas na carga. Esta
abordagem, entretanto, ndo ¢é satisfatéria durante mudancgas répidas das condicdes climaticas
sob as quais a hipétese 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 maximo de 69,48%. Os modelos de Box
& Jenkins que consideram explicitamente a informac¢do meteoroldgica (conhecidos como

Modelos de Fun¢do de Transferéncia) ndo serdo descritos aqui.

2.5.2 Métodos Nao Convencionais

Durante as ultimas décadas, vérios 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 varidveis como temperatura, umidade, velocidade do vento,
nebulosidade, entre outras. Apesar de que todas essas informacdes 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 mudancgas
no comportamento do consumidor.

Surge entdo, a necessidade de se conceber técnicas que ndo estejam somente baseadas
em andlises matemdticas complexas, mas que também possuam a capacidade de adaptagdo
frente a alteracdes do ambiente onde se realizam as previsoes.

Essas consideracdes, e o fato de que num passado recente previsores humanos terem
gerado resultados aceitdveis, permitiram o desenvolvimento de ferramentas baseadas na
emulacdo do conhecimento, experiéncia e logica do especialista humano através do
desenvolvimento dos Sistemas Especialistas.

Outra metodologia que tem-se destacado bastante ultimamente € aquela baseada em
RNA. Essa abordagem tem alcancado sucesso na modelagem de séries temporais, devido a
sua capacidade de adaptacdo a conjuntos de dados com diferentes caracteristicas, muito além
dos modelos lineares tradicionais. Além disso, tem-se mostrado extremamente robusta no
tratamento das correlacdes existentes entre as varidveis e as interdependéncias empiricas entre

as diferentes seqiiéncias temporais.
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2.6 Redes Neurais Artificiais como solucao para o problema de
previsao de carga

As redes neurais artificiais tém demonstrado serem capazes de encontrar
representacdes internas de interdependéncias dentro de um histérico de dados disponivel que
ndo sejam explicitamente dadas ou mesmo conhecidas por um especialista humano
[Niebur,1993]. Elas apresentam duas caracteristicas bastante atrativas € que incentivaram

varios pesquisadores a aplicarem-nas a tarefa de previsao de carga. Sao elas:

e as RNA s3o uma representacdo versitil. Ao invés de termos que escolher entre
representacdes especificas AR, ou MA, ou ARMA, ou ARIMA, etc., basta lhe apresentar
uma quantidade de dados representativos do problema em questao e deixar que ela extraia
o conhecimento necessario para se fazer previsoes diretamente desses dados;

¢ as RNA sdo muito mais tolerantes a dados com ruidos (e.g., outliers) do que a maioria dos

métodos cldssicos de previsao.

Muitos trabalhos apresentam a aplicacdo de RNA na PCCP. Virias concessiondrias de EE
ao redor do mundo utilizam previsores baseados em redes neurais em cardter de testes ou em

operacdo [Mori, 1996; Papalexopoulos, 1996; Khotanzad et al., 1998].

2.7 Revisao Bibliografica sobre a PCCP via RNA

Em [Park et al., 1991], uma nova abordagem para o problema de PCCP empregando-
se uma RNA como componente principal do previsor foi apresentada. Os autores utilizaram
uma rede neural do tipo PMC treinada com o algoritmo de retropropagacdo de erros padrao.
Uma funcdo do tipo logistica foi utilizada como funcdo de ativacdo nas camadas oculta e de
saida. Os previsores via RNA foram usados na previsdo da carga de pico didria, energia didria
total, e carga didria horaria. Para cada tipo de previsdo, a mesma configuracio de RNA,
consistindo de uma camada oculta, foi utilizada. Todos os trés previsores foram treinados com
dados reais da concessiondria de EE Puget Sound Power and Light Company, compreendendo
um periodo de trés meses. Dias atipicos e feriados foram excluidos dos conjuntos de
treinamento das redes. Os erros médios observados foram 2,04%, 1,68% e 1,40% para carga

de pico, carga total e carga hordria, respectivamente.
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Em [Papalexopoulos et al., 1994], os autores fazem uma avaliagdo comparativa entre
um sofisticado modelo de previsdo baseado em regressdo € um novo modelo baseado em
RNA. O modelo de regressdo estava em operacdo nas concessiondrias dos EUA por vdrios
anos e representava o estado da arte em previsdao de carga via modelos estatisticos
tradicionais. No entanto, quando os modelos foram confrontados, o novo modelo neural
superou 0 modelo de regressdo. Além de produzir melhores resultados, tanto o tempo quanto
o custo de desenvolvimento do novo modelo foram significativamente menores. Como
conseqiiéncia, o modelo neural substituiu o modelo tradicional vigente. Esse artigo €
importante porque avalia o desempenho de previsores via RNA em condi¢des reais de
operacdo. No entanto, hd muito pouca informacao sobre a identificacdo e a constru¢do dos
modelos neurais. Também, a selecdo de varidveis de entrada para os previsores, assim como a
escolha dos parametros de treinamento, sao feitas baseadas em anos de experiéncia no sistema
elétrico em questao.

Em [Mohammed et al., 1995], os autores relatam o desenvolvimento de um sofisticado
previsor neural para a concessiondria de EE Florida Power and Light. Cada estagdo do ano é
dividida em trés tipos de dia, e cada dia é ainda dividido em cinco periodos. Para cada um dos
periodos, uma rede neural € destinada. O numero de entradas varia de 5 a 16, dependendo da
estacdo, periodo e tipo de dia sendo previsto. A selecdo das entradas para cada RNA ¢ feita
por tentativa e erro, e conta com a experiéncia dos operadores do sistema. Adaptagdes didrias,
semanais e mensais sdo realizadas para atualizar o conjunto inicial de pesos de acordo com os
resultados mais recentes e padroes temporais. Esse sistema bastante sofisticado foi necessario
devido a grande variagcdo climdtica na regido de operacdo da concessiondria. No entanto, a
avaliacao geral dos modelos nao foi mencionada no artigo.

Em [Liu et al., 1996], trés técnicas praticas — Logica Fuzzy (LF), RNA e modelos
autoregressivos - aplicadas ao problema de previsdo de carga a curtissimo prazo, sdo
apresentadas e discutidas. A série de carga é discretizada minuto a minuto e o horizonte de
previsdo varia de 1 a 30 minutos. Para o previsor via RNA, dentre outras, foram utilizadas

como entradas:

e o0s 30 valores de carga imediatamente anteriores ao instante de tempo k+1, i.e., Ly, Ly

28, Li27, - » L2, Lic1, Ly (ressalta-se que Ly € o valor da carga no instante k).

As 30 saidas da rede s@o as previsdes para os proximos 30 minutos. O desempenho das trés

técnicas € avaliado através de simulagdes. O estudo realizado mostra que € vidvel projetar um
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previsor dindmico para prever tendéncias de carga em modo on-line, devido ao fato dos
previsores baseados em LF e RNA apresentarem um desempenho bem superior aquele obtido
pelo modelo autoregressivo.

Em [Bakirtzis et al., 1996], os autores utilizam uma rede neural para prever um ano
completo com base didria. A estrutura da rede consiste de 63 entradas, 24 neurdnios na
camada oculta e 24 neur6nios na camada de saida, representando cada hora do dia. A rede é
desenvolvida para PCCP do sistema de poténcia grego, que em 1993 tinha um pico de 5500
MW. Os autores usam o ano anterior inteiro no processo de treinamento da RNA (feriados e
dias atipicos sdo excluidos). Embora a rede apresentasse, contabilizando-se os bias, (63+1) x
24 + (2441) x 24 = 2136 parametros livres e ter sido treinada com aproximadamente 365
padrdes de entrada e saida, os resultados foram bastantes satisfatérios. O Erro Percentual
Absoluto Médio (MAPE) para um dia a frente foi de 2,34%. Infelizmente, os autores nao
fornecem informacdes detalhadas sobre a estratégia de treinamento desenvolvida, que seria
desejdvel tanto do ponto de vista tedrico quanto pratico. No modo de previsdo, a rede €
retreinada diariamente usando-se os 365 padrdes de entrada e saida mais recentes. O artigo
também descreve o procedimento utilizado na previsdo de feriados e dias atipicos, assim
como para o periodo de 2-7 dias a frente (MAPE variando entre 2,89% e 4,00%).

Em [Khotanzad et al., 1998], os autores descrevem a terceira geracdo de um sistema
de previsdo de carga a curto prazo com base hordria conhecido como ANNSTLEF. Este
previsor tem recebido larga aceitacdo pelas concessiondrias de EE dos EUA e Canadd e esté
sendo utilizado por 35 delas. A arquitetura do previsor da geracdo trés € bastante diferente
daquela utilizada na geracdo anterior. Ela apresenta apenas dois previsores via RNA, sendo
que um deles prevé a carga-base e o outro as variacdes da carga. Ambos previsores tem a

mesma topologia: 79 entradas e 24 saidas. As entradas sdo:

e 0s 24 valores de carga do dia anterior e suas respectivas medi¢des de temperatura;
e 0s proximos 24 valores de temperatura;

e 7 indicadores do tipo do dia para cada dia da semana.

Como saida, o primeiro previsor € treinado para fornecer as cargas para as proximas 24 horas.
Ja o segundo, prevé a variacdo hordria da carga entre o dia anterior e o dia corrente. A
previsdo final é computada através de uma combinacido adaptativa dos dois previsores. O
efeito da umidade e velocidade do vento sdo considerados através de uma transformacgdo
linear da temperatura. Um novo esquema de interpolacdo ponderada é desenvolvido para a

previsdo de feriados. Primeiramente, o pico de carga para o feriado é estimado e entdo a
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previsdo fornecida pelo ANNSTLF é remodelada com o novo pico previsto. O desempenho
das duas geracdes do ANNSTLF é comparado através de simulagdes para 10 concessiondrias
dos EUA e Canad4. Para previsdes de 1 a 24 passos a frente, o MAPE médio observado
(considerando-se todas as concessiondrias) para a geracdo trés foi de 2,05% contra 2,26% da

geracdo anterior. Isso representa um ganho de 9,29% (i.e., 2,26% = 2,05% x100% ).

2,26%

Em [Hippert et al., 2001], os autores examinam uma cole¢do de artigos publicados
entre 1991 e 1999 que tratam da aplicacio de RNA no problema de PCCP. O objetivo
principal dos autores é avaliar, de maneira critica, os modos pelos quais as RNA propostas
nesses artigos foram projetadas e testadas. Os autores concluem o artigo sugerindo um maior
volume de pesquisa sobre o comportamento dos previsores baseados em redes neurais e a
adocdo de critérios de avaliagdo mais rigorosos.

Em [Marin et al., 2002], um modelo global de PCCP via RNA ¢é proposto. O modelo
prediz os valores hordrios de carga para as 24 horas do dia seguinte. O desenvolvimento do
modelo se divide em trés estidgios. No primeiro deles, partindo-se dos dados histéricos, cada
dia ¢ classificado de acordo com o seu perfil de carga através de mapas auto-organizdveis. O
segundo estdgio consiste na constru¢cdo e no treinamento de uma rede neural recorrente para
cada classe. Finalmente, as previsdes sdo realizadas utilizando-se a rede neural previamente
treinada. A base de dados usada na etapa de testes representa o consumo de EE na area central
da Espanha no periodo de 1989 e 1999. Exaustivos testes mostraram o bom desempenho da
metodologia proposta.

Em [Taylor e Buizza, 2002], investiga-se a incorporacdo de multiplos cendrios para
uma dada varidvel climatica na PCCP via RNA. As previsdes sdo realizadas para um
horizonte de 1 a 10 dias a frente. Os resultados mostraram que a média dos cendrios de carga
¢ uma estimativa de previsdao melhor do que aquela conseguida com o uso de informacgdo
acerca das varidveis climdticas previstas de forma tradicional.

Finalizando, a Tab. 2.1 apresenta, de forma sintética, as principais caracteristicas de
alguns dos trabalhos apresentados acima. Como pode ser visto a partir dela, todas as
aplicacdes que utilizam RNA como o componente principal do previsor, compartilham as

seguintes propriedades:

e as RNA sao do tipo PMC;

e utilizam o algoritmo de retropropagacado de erro para fins de treinamento.
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A grande diferenca entre as diversas abordagens estd no processo de selecdo de
varidveis de entrada e na determinacao da estrutura das redes. Tais tarefas foram realizadas de

maneira empirica nesses artigos.

Tab.2.1. Comparagdo entre alguns trabalhos de PCCP via RNA.

Autores Tipo de Rede/ Topologia Dados de entrada Previsao / Erro Nota
Aprendizagem elol]o2]|s
Park et. al. BP / RDG 3|5/0](1 1. Temp. média.(d) Pico de carga do Feriados e finais de semana
(1991) com 2. Temp. min. (d) diad foram excluidos. Erros
1. momento 3. Temp. max. (d) Média 2,04% relativos absolutos foram
carga total (d) utilizados. Nova etapa de
média 1,68% treinamento para cada
2. BP / RDG 610|011 1. Hora h semana com dados de uma
com momento 2. Carga (h-2) carga horaria (h) semana.
3. Carga (h-1) 1 hora a frente
4. Temp. (h-2) média 1,40%
5. Temp (h-1)
6. Temp. prevista (h)
Liu et. al.
(1996) BP / RDG 1-4. Tk (i = 1,...,4) Cargade 1230 Os autores sugerem que se 0
1. com momento 38|30/ 25| 16 | 5 NIDEVk minutos a frente RMS médio sobre um periodo
6. FREDEVk de 24 h for maior que, e.g.,
7. TACEk RMS tipico 1%, uma nova etapa de
8. FACE variando entre 1 e treinamento do previsor sera
2. Légica Fuzzy } 9-38. Ly (i=0,...,29) 1,5% necessaria.
3. Modelo AR )
Bakirtzis et. BP / RDG 63|24 0|24 | 1-48. Carga (h-i) 1-24. Carga (h+i) Treinamento é feito com uma
al. (1996) i=1,.,48 i=1,.,24. janela mével de um ano. A
49. Temp. A max. (d-1) rede é retreinada a cada dia.
50. Temp. A min. (d-1) 1 dia a frente Ha previsoes para feriados.
51. Temp. B max. (d-1) 2.34%
52. Temp. B min. (d-1) 2-7 dias a frente
53. Temp. A max. (d) 2.89% - 4.00%
54. Temp. A min. (d)
55. Temp. B max. (d) (média para 1 ano)
56. Temp. B min. (d)
57.-63. Codificagao para
o dia da semana
Khotanzad et. 1-24. Carga (h-i) 1-24. Carga-base A previsdo final é computada
al. (1998) BP / RDG 79?1024 i=1,.,24 (h+i) i=1,..,24. através de uma combinagéao
25-48. Temp. (h-i) adaptativa dos dois previsores.
1. i=1,.,24 Para previsées de 1 a 24
49-72. Temp. Prev. (h+i) passos a frente, o MAPE
i=1,.,24 médio observado foi igual a
73-79. Codificagédo para 2,05%. Também, um novo
o dia da semana esquema de interpolagéo
ponderada é desenvolvido
2. BP / RDG 79?1024 1-24. Carga (h-i) 1-24. variagdo para a previsdo de feriados.
i=1,..,24 horéria da carga
25-48. Temp. (h-i) entre o dia anterior
i=1,.,24 e o dia corrente
49-72. Temp. Prev (h+i)
i=1,.,24
73-79. Codificagédo para
o dia da semana

*Bp- Retropropagagcéao de Erro; RDG — Regra Delta Generalizada; d — dia previsto; h — hora prevista; neurdnios: e - entrada, 01,02 - ocultos, s

- saida
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Wavelets podem ser descritas como um sinal de curta duracdo com energia finita e média
zero. Elas sd@o localizadas no tempo (ou espaco), diferentemente das funcdes trigonométricas.
Essa caracteristica torna-as adequadas para a analise de varios sinais ndo estaciondrios [Strang

& Nguyen, 1996].

3.1 Motivacao para se utilizar a transformada wavelet

Quando se utiliza a transformada de Fourier na andlise de um dado sinal, é
praticamente impossivel determinar quando um evento em particular ocorreu porque as
fun¢des-base usadas na andlise de Fourier sdo precisamente localizadas em freqii€ncia, mas
sdo aplicadas em todos os instantes. Esse inconveniente sugere que a andlise de Fourier é
indicada para tratar de freqiiéncias que ndao evoluam com o tempo.

Por outro lado, séries de carga, via de regra, apresentam vdrias caracteristicas nao
estaciondrias, tais como: tendéncias, mudangas de nivel e/ou inclinagdo, sazonalidades, entre
outras. Geralmente, essas caracteristicas sdo as componentes mais importantes do sinal de
carga e devem ser levadas em consideracdo quando da sua modelagem. Portanto, nota-se que
tais caracteristicas intrinsecas da carga dificultam a utilizacdo da transformada de Fourier na
andlise de tais sinais.

A andlise via wavelets supera as limitacdes dos métodos baseados em Fourier
utilizando funcdes que sdo locais tanto no tempo quanto na freqiiéncia. Essas funcdes
permitem o uso de intervalos de tempo maiores quando a informac¢do de baixa freqiiéncia é
necessdria e intervalos mais curtos quando a informacao de alta freqiiéncia é requerida. Pode-
se dizer que as wavelets tém uma janela que se adapta para fornecer a resolucdo desejada

[Misiti et al., 1996].

3.2 Transformada Wavelet Continua e Discreta

A andlise via wavelets emprega uma fungdo protétipo chamada wavelet mae. Essa
funcdo tem média zero e decai bruscamente de maneira oscilatoria. Os dados sao

representados via superposi¢do de versdes dilatadas e transladadas da wavelet mae pré-
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especificada. Matematicamente, a Transformada Wavelet Continua (TWC) de um dado sinal

x(t), com relacdo a wavelet mae g(t), € definida como na Eq. 3.1, a saber:

[ to° t—b
TWC(a,b):T j x(t)g(T)dt, Eq. 3.1
a —oo

em que a € o fator escala e b € o fator de translacao.

Um coeficiente TWC(a, b), em uma dada escala e fator de translagdo, representa quao
bem o sinal original x(7) e a wavelet mae dilatada/transladada se assemelham. Assim, o
conjunto de todos os coeficientes TWC(a, b), associados com um dado sinal x(z), € a
representacio wavelet do sinal com respeito a wavelet mae g(1).

A titulo de exemplo, considere que o fator de escala de uma wavelet seja igual a 27
(e.g., uma “Coiflet”). A medida que j cresce, o fator de escala decresce, hd um “encolhimento”
no tempo, as oscilacdes crescem e a wavelet exibe “alta freqiiéncia”. Por outro lado, se j
decresce (a escala cresce e hd uma expansao no tempo), as oscilacdes tornam-se mais lentas,
1.e., apresentam um comportamento de “baixa freqiiéncia”. Esta € uma caracteristica marcante
das wavelets - componentes de alta freqiiéncia s@o analisados em intervalos de tempo curtos
enquanto que componentes de baixa freqiiéncia sdo analisados em intervalos de tempo longos.
Os coeficientes de wavelets caracterizam o comportamento local de um sinal. A Fig. 3.1
ilustra algumas familias de wavelets.

Desde que a TWC ¢é conseguida dilatando-se e transladando-se a wavelet mae
continuamente, uma grande quantidade de informacao redundante é gerada. Portanto, ao invés
de proceder dessa maneira, a wavelet mae pode ser dilatada e transladada usando escalas e
posic¢des especiais baseadas em poténcia de 2 (i.e, escalas e posi¢Oes diddicas). Esse esquema
¢ muito mais eficiente e tao eficaz quanto a TWC [Strang & Nguyen, 1996]. Ele é conhecido

como a Transformada Wavelet Discreta (TWD) e definida como:

1 k= nbyay™ Eq.3.2
TWD(m,k) = 7%36(")8(7)

m
m a
aO 0
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Os parametros a e b (como mostrado na Eq. 3.1) sdo func¢des do parametro inteiro m, i.e., a =
ap" e b =nboay”. Ainda na Eq. 3.2, k € uma varidvel inteira que se refere a uma dada amostra

no sinal de entrada.

0 0
0.1 0
0
-O 1 'O.P
-0.2 -0 4
02 0.5 0 0.5
() (d)
0 0
0.1 0.1
0 0
-0.1 -0.1
-0.2 02
02 0.5 02 0.5

Fig. 3.1. Exemplos de wavelet mae. (a) Haar; (b) Daubechies; (c) Coiflet; (d) Symmlet.

3.3. Anadlise de Multiresolucao e Algoritmo Piramidal de Mallat

Um modo rdpido e confidvel de se implementar a TWD foi desenvolvido por Mallat
em 1989 [Mallat, 1989]. Andlise de Multiresolu¢do (AMR) via algoritmo piramidal de Mallat
refere-se ao procedimento de se obter ‘aproximacdes” e ‘detalhes” de um dado sinal. Uma
aproximacdo € uma representacdo de baixa freqiiéncia do sinal original enquanto que um
detalhe € a diferenca entre duas aproximagdes sucessivas do sinal original. Uma aproximacgao
mantém a tendéncia geral do sinal original enquanto que um detalhe mostra os componentes
de alta freqiiéncia do mesmo.

O algoritmo piramidal apresenta dois estdgios: um para o cdlculo da TWD e outro para
o cdlculo da Transformada Wavelet Inversa (TWI). A multiresolucio pode ser obtida
utilizando-se um banco de filtros composto por L, H, L’, e H’, como mostrado na Fig. 3.2. Os
filtros passa-baixa e passa-alta de decomposi¢do (L e H), juntamente com seus filtros de

reconstru¢do associados (L’ e H’), formam um sistema chamado Quadrature Mirror Filters
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(QMF). Uma discussao técnica sobre o projeto e a constru¢do desses filtros pode ser
encontrada em [Strang & Nguyen, 1996].

A partir do sinal S (i.e., x(n)), dois conjuntos de coeficientes podem ser produzidos a
partir da TWD: coeficientes de aproximacdo cA; e coeficientes de detalhe c¢D;. Esses
conjuntos sdo obtidos através da convolucdo de S com o filtro passa-baixa L para
aproximacao, e com o filtro passa-alta H para detalhe, seguido por decimac¢do diddica, i.e., a
cada duas saidas do filtro, descarta-se uma delas. Esse estdgio, conhecido como decomposi¢ao
(ou andlise), determina o conjunto de coeficientes cA; e ¢D);.

Por outro lado, partindo-se de cA; e ¢cD;, TWI reconstréi S através da insercdo de zeros
entre os coeficientes de wavelets (up-sampling), convoluindo-se o sinal resultante com os

filtros de reconstru¢do L. e H’. Esse € o estdgio de reconstrucao (ou sintese).

H

%

L

. Wavelet .
Decomposition Coefficients Reconstruction

Fig. 3.2. Andlise de resolucdo simples via algoritmo de Mallat (S=A;+D;) (adaptado de [Misiti et al., 1996]).

Finalmente, um processo de decomposi¢ao de multiplos niveis pode ser conseguido de
acordo com a Fig. 3.3. Note que aproximacgdes sucessivas sao decompostas de modo que S é

divido em véarios componentes de resolu¢do mais baixa.
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b}
) |
{h C
A, D,

Fig. 3.3. Esquema de decomposi¢do de miltiplos niveis (S=A,+D,+D),).

3.4 Minimizando o problema de distorc¢ao nas bordas

Geralmente, quando efetua-se uma operacao de convolug¢do em sinais de comprimento
finito, hd o surgimento de distor¢des nas extremidades [Misiti et al., 1996]. Para lidar com
esse problema, algum tipo de extensdo de sinal deve ser utilizado (conhecido como
enchimento). Neste caso em particular, o objetivo € minimizar a quantidade de distorcao em
ambas extremidades de uma série de carga analisada via multiresolucao.

Quatro esquemas de enchimento foram comparados neste trabalho. O primeiro deles,
conhecido como enchimento com zeros (zero padding, em ingl€s), insere zeros no comeco e
no fim de uma série de carga. A segunda abordagem considera a replicacio de borda simétrica
(symmetric boundary replication). A principal desvantagem dos esquemas supraditos é que
descontinuidades sdo artificialmente criadas nas bordas. Enchimento suavizado (smooth
padding) € o terceiro esquema avaliado aqui e utiliza um ajuste de extensao linear para os dois
primeiros € os dois ultimos valores da série. Esse método proporciona uma transicao mais
suave do sinal para o enchimento. Esses esquemas de enchimento sdo discutidos em detalhes
em [Misiti et al., 1996]. Finalmente, o esquema de enchimento proposto anexa valores de
carga imediatamente anteriores no comeco da série sob andlise e valores previstos no seu fim.
Utilizando-se essa abordagem, pode-se esperar nenhuma distor¢io no comego dos sinais
decompostos e uma quantidade reduzida de distorcao na outra extremidade. Deve-se ressaltar
que quanto melhor for a qualidade das previsdes, melhor serd a qualidade do enchimento, e,
consequentemente, menor serd o nivel de distorcdo nas bordas. Outra importante questio esté
relacionada com o comprimento da informacdo anexada (i.e., nimero de pontos que devera
ser anexado no comeco e no final da série). Empiricamente, descobriu-se que o uso de no
minimo 72 pontos em cada extremidade da série de carga € suficiente para reduzir as
distor¢des das bordas significativamente.
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A Fig. 3.4 mostra os desvios desses quatro esquemas de enchimento em relagdo ao
enchimento ideal, i.e., valores medidos anexados no comeco e no final da série. Por
conveniéncia, apenas a subsérie A3 é mostrada.

Os trés primeiros esquemas de enchimento (os tradicionais) apresentam desvios
bastantes pronunciados em ambos lados de Aj. O esquema proposto (prev) produz uma

subsérie Az bastante similar aquela gerada com o enchimento ideal (verifica-se nenhuma

distor¢dao no comego de Az e uma reduzida quantidade de distor¢io na outra extremidade).
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Fig. 3.4. Representacdio grafica de A;. Desvios dos quatro esquemas de enchimento em relagdo ao enchimento
ideal. As técnicas avaliadas ‘zZpd” (enchimento com zeros), ‘Sym” (replicacio de borda simétrica), ‘spd”
(enchimento suavizado), e ‘prev”’ (esquema de enchimento proposto) aparecem na legenda no painel superior.

Ampliagdes das extremidades sdo mostradas nos painéis intermedidrio e inferior.
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3.5 Exemplos Praiticos

3.5.1 Descrigéo estatistica de uma série de carga via AMR

Encontra-se aqui um exemplo da andlise de uma série de carga via AMR. O principal
objetivo deste exemplo € mostrar as formas de onda tipicas provenientes da AMR de uma
série de carga normalizada entre [-0,5; 0,5]. Contudo, antes de efetuar a andlise via wavelet,

duas tarefas devem ser realizadas:

¢ selecdo da wavelet mae;

¢ definicdo do ndmero de niveis de decomposic¢ao.

Selecdo da Wavelet Mde

H4 muitos tipos de wavelet mae que podem ser usados na pratica. Para se escolher o
tipo mais adequado para uma dada tarefa, os atributos da wavelet mde e as caracteristicas do
sinal devem ser levadas em consideracdo (e.g., tendéncias, mudangas de nivel e/ou inclinagao,
sazonalidades).

Em [Coifman & Wickerhauser, 1992], os autores criaram uma biblioteca de formas de
onda modulada formadas por fung¢des trigonométricas localizadas e pacotes de wavelet
ortogonais, que apresentam propriedades de localizagdo em tempo-freqii€éncia razoavelmente
bem controladas. A idéia € retirar dessa biblioteca uma base ortonormal relativa a um dado
sinal de interesse que apresente o menor custo de informacgdo. Vérias funcdes de custo podem
ser utilizadas. A entropia de Shannon € uma das mais atrativas por propiciar interpretacao
geométrica neste contexto.

Ingrid Daubechies, uma das principais pesquisadoras sobre wavelets, inventou as
chamadas wavelets ortonormais de suporte compacto [Daubechies, 1992]. Sua invengdo fez
com que a andlise de sinais discretos via wavelets fosse praticavel. Os nomes dessa familia
sdo escritos com a notagdo dbN, onde N é a ordem e db é o ‘Sobrenome” da wavelet. A
wavelet dbl é também conhecida como wavelet de Haar e sua formulacdo matematica sera
apresentada no Anexo III desta tese. A Fig. 3.5 mostra os quatro primeiros membros desta
familia.

Em [Misiti et al., 1994], os autores decompde segmentos de séries de carga (e.g., 12h-

1h30 PM, 3h30-6h AM) via TWD e realizam andlises locais. Varias familias de wavelets
34



Capitulo 3 - A Transformada Wavelet Discreta

foram consideradas. O estudo apontou a wavelet da familia Daubechies como a mais
apropriada para tratar a série de carga considerada no estudo.

[Kim et al., 2002] apresentaram um modelo de PCCP combinando-se wavelets da
familia Daubechies e redes neurais do tipo Kohonen.

Portanto, valendo-se dos apelos tedrico e pratico da wavelet Daubechies, decidiu-se
investigar sua aplicabilidade no contexto deste trabalho. Wavelets Daubechies de ordens 2, 3 e

4 foram avaliadas.
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Fig. 3.5. Wavelets da familia Daubechies. (a) Haar; (b) Daubechies de ordem 2; (c) Daubechies de ordem 3; (d)

Daubechies de ordem 4.

Definicao do Numero de Niveis de Decomposicdo

Na prética, € aconselhdvel definir um nimero adequado de niveis de decomposi¢io
baseado na natureza do sinal ou em um determinado critério, e.g., entropia [Coifman &
Wickerhauser, 1992].

Nesta tese, com base na dindmica da carga apenas, trés estratégias de andlise via
wavelets com 3, 4 e 5 niveis de decomposi¢do foram consideradas. Em linhas gerais, o estudo

consistiu dos seguintes passos:

1. Considerar o nimero de niveis de resolucdo K igual a 3.
2. Decompor a série de interesse via AMR.

3. Fazer uma inspecdo visual da aproximacao e dos detalhes.
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4. Observar se a aproximagdo preserva as caracteristicas mais importantes do sinal original
(no caso, a sazonalidade didria era uma delas). Caso isso se verifique, este nimero de niveis
de resolucdo pode ser uma boa escolha.

5. Faga K=K+1 e retorne ao passo 1.

Concluido esse estudo, uma representacdo com 3 niveis de decomposi¢do se mostrou
como a escolha mais promissora porque ela descreve a série de carga de maneira mais
significativa que as demais. Essa conclusio tem a ver principalmente com o contetido de baixa
freqliéncia (aproximagdo) que é a componente mais importante do sinal. Nota-se que o
esquema de 3 niveis de decomposicao enfatiza o comportamento regular da série de carga e
revela padrdes ocultos que ndo podem ser vistos com os demais esquemas de decomposicao.
Além disso, esse esquema mostra explicitamente a sazonalidade didria da série de carga. Essa
caracteristica ndo pode ser verificada com os demais esquemas.

A Fig. 3.6 mostra um segmento de uma curva de carga real, sua aproximagdo Asz € 0s
niveis de detalhe D3, D, e D;. Nota-se que Az € uma boa aproximacao do sinal. Ela representa
a sazonalidade didria da carga e € uma versdo suavizada da curva de carga. Os niveis de
detalhe D; e D, contém ruido e informacdo de alta freqiiéncia bastante util. Essas
componentes exibem alguns padroes e t€ém formas e valores médios bastante similares.
Algumas irregularidades naqueles niveis de detalhe sdo provavelmente devidas a erros de
medicdo e a eventuais cortes de carga. O nivel de detalhe Ds; mostra alguns picos que

permitem a localizacdo temporal de certos eventos, tais como, periodos de carga pesada.

3.5.2 Identificando-se Outliers e Dados Faltantes

O painel superior da Fig. 3.7 mostra o mesmo segmento de curva de carga apresentado
na Fig. 3.6 corrompido por dois outliers (localizados em t=27h e t=80h) e doze dados faltantes
(t=153h a t=164h). O efeito produzido nos detalhes fica evidenciado quando enfoca-se os
niveis inferiores D; e D,. Pode-se notar que os outliers estdo sincronizados com a carga
naqueles niveis. D3 mostra o efeito dos outliers com um certo atraso. Com relagdo aos dados
faltantes, a parte plana de Dy, indo de t=153h até t=164h, pode ser utilizada para detectd-los e

corrigi-los posteriormente.
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Fig. 3.6. Segmento de curva de carga decomposto em trés niveis de resolugdo.
Pfnorm.) 1 Outlier #2
05 Signal
0 Outlier #1 4
Mis=sing ciata
_05 1 | | | | | |
1 20 40 B0 50 100 120 140 g
T T T T T T T T
0k B
ol 1 A3
_05 1 | | | | | | |
’ 20 40 G0 a0 100 120 140 160
T T T T T T T T
05+ —
0 :_/\_J\_/\,/\—/\/\/W\MJJ\_,/\\/— b3
_05 1 | | | | | | |
’ 20 40 G0 a0 100 120 140 160
T T T T T T T T
05+
0 02
_DE 1 | | | | | | |
1 20 40 G0 a0 100 120 140 160
T T T T T T T T
04+ —
0 o1
_DE 1 | | | | | | |
0 40 ED 0 100 120 140 TED

Fig. 3.7. Segmento de curva de carga corrompido com dois outliers e doze dados faltantes.
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3.5.3 Espectro de Poténcia

Para muitos sinais, a andlise de Fourier ¢ extremamente util porque o conteido de
freqiiéncia do sinal € bastante conclusivo. Porém, a andlise de Fourier tem um sério
inconveniente. Ao se transformar um sinal no dominio do tempo para o dominio da
freqiiéncia, a informagdo com relacdo a localizagdo temporal de eventos € perdida. Ou seja,
quando se analisa a transformada de Fourier de um sinal, é impossivel de se dizer quando um
evento de interesse ocorreu.

A titulo de exemplo, a Fig. 3.8 mostra os espectros de poténcias dos segmentos de
curva de carga apresentados nas Figs. 3.6 e 3.7. Nota-se que eles sao diferentes entre si devido
as presencas dos outliers e dos dados faltantes. No entanto, os instantes de tempo onde esses

eventos ocorreram nao podem ser inferidos.

ESPECTRO DE POTENCIA (EP)
0.014 T T T T T T I I T
—— EP do sinal
—— EP do sinal corrompido

0.012 B

0.008 -
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0 M\M\ml l//\\_xd_l__ﬂ—\/xl.-«q_ﬁ_ﬂal - Lo

0 0.05 01 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 04 0.45 05
F(1/T}

Fig. 3.8. Espectro de poténcia para os segmentos de curva de carga considerados nos itens 3.5.1 e 3.5.2.

3.6 Aplicacoes de Wavelets em SEP

Na década passada houve um grande numero de publicacdes sobre a aplicacdo da
transformada wavelet em sistemas elétricos de poténcia com resultados bastante promissores.
De acordo com [Wildberger, 1994], pesquisadores do Eletric Power Research Institute (EPRI)

vém pesquisando familias de wavelets e aplicando técnicas de representacdo em wavelets em
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problemas de interesse das concessiondrias de energia elétrica. Por exemplo, simulacdo de
combustdo e poluicido dindmica, andlise da estabilidade transitoria em sistemas de poténcia e
exploracdo de wavelets em tarefas de compressdo e transmissdo de dados em circuitos de
comunicagdo instalados sobre as linhas de transmissdo. Em [Kim & Aggarwal, 2001], os

autores apresentam as principais dreas de aplicacdo da transformada de wavelet em SEP (ver

Fig. 3.9).

4% 9%

6%

45% 23%

1% 2%

@ Descargas Parciais B Transformadores

O Protecao O condition monitoring
W Transitérios @ Qualidade de Energia
W Medicao de Energia

Fig. 3.9. Principais dreas de aplicagdo da TW em SEP [Kim & Aggarwal, 2001].
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Este capitulo apresenta alguns conceitos sobre a reconstru¢do do espago-fase de um dado
sistema dindmico a partir do método das coordenadas em atraso e discute também sua

aplicacio no problema de selecdo de varidveis de entrada para previsores neurais.

4.1 Introducao

Considere um sistema puramente deterministico. Uma vez que seu estado corrente seja
fixado, os estados em todos os instantes de tempo futuros também poderdo ser conhecidos
[Kantz & Schreiber, 1999]. Dessa forma, serd importante estabelecer um espaco vetorial
(também conhecido como espaco de estados ou espaco-fase) para o sistema em andlise, de
modo que, especificando-se um ponto nesse espacgo, especifica-se o estado do sistema e vice-
versa. A partir dai, pode-se estudar a dindmica do sistema através do estudo da dinamica dos
pontos correspondentes no espago-fase. Na teoria, sistemas dindmicos sdo geralmente
definidos por um conjunto de Equacdes Diferencias Ordindrias (EDO) de primeira ordem
atuando em um dado espaco-fase. A teoria matemadtica das EDO garante a existéncia e a
unicidade de trajetorias caso certas condi¢Oes sejam atendidas.

Matematicamente falando, considere que o espaco-fase € um espaco vetorial de

. ~ . . m . o e m ~
dimensdo finita m, N . Um estado é especificado por um vetor x € R" . Entio, pode-se
descrever a dindmica através de um mapa m-dimensional ou por um sistema explicito de m-

EDO de primeira ordem. No primeiro caso, o tempo € uma variavel discreta:

X1 =F(x,), ne g. Eq. 4.1

Ja no segundo exemplo, o tempo € uma varidvel continua:
d
—x(t) = f(t,x(t)), 1€ R. Eq. 4.2
dt
Uma seqii€ncia de pontos x, ou x(t) que solucione as equacdes acima € chamada de

trajetoria do sistema dindmico. Também, x, e x(0) sd@o as condi¢des iniciais. Normalmente,

trajetorias tipicas se dirigem para o infinito com o passar do tempo ou ficam “presas” em uma
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dada regido do espaco-fase (que € o caso de maior interesse). Tais comportamentos dependem
tanto da forma de F (ou, respectivamente, f) e das condi¢des iniciais. Ressalta-se que muitos
sistemas permitem ambos tipos de solu¢do [Kantz & Schreiber, 1999]. O conjunto de
condig¢des iniciais que conduz a0 mesmo comportamento assintdtico da trajetoria é chamado
de bacia de atragdo. Um subconjunto do espago-fase que tem a propriedade de atrair (ou
repelir) trajetérias € chamado de atrator (ou repulsor). Uma vantagem de se considerar
atratores no espaco-fase como uma representacido alternativa de uma série temporal € que
diversos resultados geométricos e topoldgicos podem ser utilizados. A forma e a dimensdo de
um atrator no espaco-fase estdo diretamente relacionadas a dindmica da respectiva série
temporal. Portanto, atratores simples (de baixa dimensionalidade) correspondem a dinamicas
simples no dominio do tempo. Alguns exemplos de atratores no plano, tais como, ponto fixo e
ciclo limite sdo apresentados na Fig. 4.1.a e 4.1.b, respectivamente. Atratores estruturalmente

mais complexos podem ocorrer para fluxos tridimensionais (ver Fig. 4.2).

x =z’

(a) (b)

Fig. 4.1. Exemplo de atratores. (a) ponto fixo; (b) ciclo limite [Kantz & Schreiber, 1999].

Fig. 4.2. Em um espaco tridimensional, uma trajetéria pode ser reinjetada sem que o determinismo seja violado

[Kantz & Schreiber, 1999].

41



Capitulo 4 — Técnicas de Reconstrugdo do Espago-Fase

Com relag@o a dimensdo de objetos fractais e de certos atratores que se comportam de
forma cadtica, as dimensdes Euclidianas' ndo se aplicam e outros tipos de dimensdo devem
ser considerados. A titulo de exemplo, a chamada dimensdo fraciondria é uma das mais
difundidas e foi apresentada por F. Hausdorff em 1918 [Hausdorff, 1918]. Basicamente, para
todo objeto de tamanho 7, construido de unidades menores de tamanho 7, em que N é o

numero de vezes que ¢ cabe em 7, a dimensao fraciondria é dada por:

1
D =°g—(TN) Eq. 4.3
log (=)
t
As figuras 4.3 e 4.4 ilustram alguns exemplos da aplicacdo da equagdo acima. Note

que a dimensdo Euclidiana de alguns objetos (Casos A-C, Fig. 4.3) também pode ser

determinada pela Eq. 4.3.

Caso ARt [ Grafico__|

log([N)  logl4) _103(43_1

T = = s
IOE[Z] log(4]
i o L ——
10
El
Caso B - Superficie |
ne logI:N:l 8 log[lﬁ:l 5 2103[4]_ 5
og| log[4)

("%

log

B
8
4

Caso C - Volume |
po loa(N] _ log[6d) _3logld) . T

log EJ ~ log(4) A

Fig. 4.3. Determinacdo da dimensio Euclidiana de alguns objetos.

1 . - . . - . L .
Um ponto tem dimensdo 0, uma linha apresenta dimensdo unitdria, uma superficie (e.g., um quadrado) tem
dimensdo 2 e um volume (e.g., um cubo) possui 3 dimensdes.
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0 1 n=1
0 1/3 2/3 1 n=
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r-\_g

o[ 7]

5

log
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= [,63092
log (3)

Fig. 4.4. Determinagdo da dimensdo de Hausdorff de um objeto fractal.

4.2 Reconstrucao do Espaco-Fase

Tendo mostrado a importincia do espago-fase para o estudo de sistemas com
propriedades deterministicas, tem-se que enfrentar o primeiro problema: o que se consegue a
partir de um experimento € uma série temporal e ndo um objeto de espago-fase. Portanto, tem-

se que converter esse conjunto de observacdes em vetores de estado. Esse problema de

conversdo é conhecido como Reconstru¢cdo do Espaco-Fase (REF).

Geralmente, uma série temporal € uma seqiiéncia de medicdes escalares de alguma

quantidade que depende do estado corrente do sistema e que sdo tomadas em intervalos de

tempo igualmente espagados, i.e.:

Sn = s(X(nAt)) + My,

em que s € uma funcdo de medi¢@o e M o ruido de medigao.
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A principal idéia por trds da REF € que cada ponto que compde a série temporal de um
observédvel contém, em teoria, informacdo sobre varidveis de estado ndo observadas do
sistema original. Se uma quantidade suficiente de pontos € amostrada, entdo a informacao
sobre varidveis de estado ndo observadas e suas interacdes deverdo ser suficientes para definir
um sistema dinamico. O método de reconstru¢do deve garantir que as propriedades do atrator
reconstruido serdo iguais as do atrator original (e.g., mesmo espaco-fase, mesma dimensdo do
atrator, expoentes de Lyapunov idénticos, etc. [Kantz & Schreiber, 1999]).

A primeira idéia de como reconstruir um dado atrator num espago de fases de

dimensdo conveniente foi sugerida por Packard et al. [Packard et al., 1980]. Os autores

) ) - .
mostram que para o atrator do modelo de Rdssler”, o espago de fases x, x, x, conduz as

mesmas informagdes que o espaco real x, y, z das varidveis do modelo, i.e., as derivadas
sucessivas de uma varidvel , dx"/df", contém informagdes sobre a evolugdo temporal das
outras varidveis do sistema. O cdlculo das derivadas®, porém, amplifica erros experimentais e
limita o uso do algoritmo, principalmente se o nimero de varidveis independentes envolvido
for grande.

Uma outra idéia apresentada pelos autores sugere que seja possivel reconstruir certas
propriedades topoldgicas do atrator a partir de um conjunto de coordenadas em atraso. A
1déia heuristica por detrds do método de reconstrugdo € que para se especificar o estado de um
sistema tridimensional em um dado instante, a medicdo de quaisquer trés quantidades
independentes deva ser suficiente. Suspeita-se que qualquer conjunto de trés quantidades
independentes que, unicamente e suavemente rotulam os estados do atrator, sejam
difeomorficamente equivalentes.

As trés quantidades mais usadas sdo os valores de cada coordenada, x(1), y(t) e z(t).
Descobriu-se que partindo de uma série temporal obtida através da amostragem de uma tnica
coordenada do modelo de Rossler, pode-se obter uma variedade de trés quantidades
independentes que produzam uma boa representagdo da dindmica no espago original x, y, z.
Um conjunto possivel de tais trés quantidades é o valor da coordenada x no instante de tempo

t, mais seus dois valores anteriores (i.e., x(t), x(t-1), x(t-2)).

2 0 modelo de Réssler satisfaz o seguinte sistema de equagdes diferenciais:

).c=—y—z,j)=x+a-y,i=b+z-(x—c).

dx

X . —X
3 " . ~ . . . . . +1
Na prética, as derivadas sdo estimadas a partir de dados experimentais por meio de —+ ~ —

dt \Y%3

n
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Em [Takens, 1981], o autor apresenta uma prova matematica formal para a REF via
método das coordenadas em atraso. Uma reconstru¢do em atraso em d dimensdes € entdao

formada por vetores ¢, dada por:

q)n :(Sn_(d_l)T,Sn_(d_z)T,...,Sn_T,Sn) . Eq 4.4

A diferenca temporal em nimero de amostras 7 entre componentes adjacentes dos vetores em
atraso € referido como “time delay” ou tempo de atraso.

Embora o atrator reconstruido ndo seja idéntico ao original, pode-se demonstrar que as
suas propriedades topoldgicas sdo preservadas. Da mesma forma, a dimensdo d do espago de
fases reconstruido ndao é necessariamente idéntica a dimensao d, do espaco de fases real dos
vetores que representam a dindmica do sistema fisico de interesse. Em geral, é necessario

reconstruir-se o atrator em espacos de fases com dimensao suficientemente elevada, a saber:
d=22-d,+1, Eq. 4.5

em que d, é a dimensio de Hausdorff do atrator original.

Definida a equacao para a REF, pode-se questionar sob quais circunstancias e até que
extensdo o objeto geométrico formado pelos vetores ¢, € equivalente a trajetdria original x,,.
Na verdade, sob circunstancias bastante gerais, o atrator formado por ¢, é equivalente ao
atrator “verdadeiro” se a dimensdo de imersio d do espago-fase reconstruido for
suficientemente grande [Takens, 1981]. Existem varios algoritmos para a determinagdo desse
parametro. O item 4.2.1 apresentard um deles que € baseado na localizacdo de falsos vizinhos
no espacgo-fase [Kennel et al., 1992].

Por outro lado, a escolha do valor em atraso 7 ndo € assunto dos teoremas de imersao,
pois esses consideram que os dados tenham precisdo e duracdo infinitas. Isso significa dizer
que a priori poderia utilizar-se qualquer valor de 7 na REF. No entanto, uma escolha razodvel
do valor em atraso ganha importancia devido ao fato de que os dados utilizados na prética sao
finitos e contém algum tipo de ruido. Especificamente, se 7 for muito pequeno em
comparagdo ao tempo de recorréncia de um sistema, que é definido como o valor reciproco da
freqliéncia dominante no espectro de poténcia do sistema, a dindmica ficard confinada a hiper-

diagonal do espaco-fase sugerindo que dois estados consecutivos sejam linearmente
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dependentes. Definitivamente, esse ndo € o caso para observdveis de um sistema ndo linear.
Por outro lado, um valor em atraso que seja muito maior do que o tempo de recorréncia fard
com que dois estados consecutivos fiquem completamente desconexos, descaracterizando o
sistema original. Portanto, utilizar-se-4 na identificacio de um valor de 7 adequado, um
algoritmo baseado no célculo da Informagdao Mitua Média (IMM) de uma série [Fraser &
Swinney, 1986]. Esse algoritmo serd apresentado no item 4.2.2. Finalmente, o problema de

REF adaptado a PCCP € assunto do item 4.3.

4.2.1 Falsos vizinhos no espaco-fase

Um método para determinar a dimensao de imersao minima foi proposto por Kennel et
al. [Kennel et al., 1992]. Esse método é chamado de ‘Método dos falsos vizinhos”. A idéia é
bastante intuitiva. Suponha que a dimensao minima de imersdo para uma dada série {S;} seja
my. Isto significa que em um espago-fase my-dimensional o atrator reconstruido € uma imagem
univoca do atrator no espago-fase original. Particularmente, as propriedades topoldgicas sio
preservadas. Assim, os vizinhos de um dado ponto sdo mapeados nos vizinhos do espaco-fase
reconstruido. Devido a suavidade da dindmica assumida a priori, vizinhancas de pontos sdo
mapeadas em vizinhangas novamente. Suponha agora que a série {S;} tenha sido imersa em
um espago-fase de dimensdo m < mg. Nesse caso, a estrutura topoldgica ndo € mais
preservada. Pontos sdo projetados na vizinhanca de outros pontos para as quais eles ndo
pertenceriam em dimensdes mais elevadas. Essa auséncia de localizagdo unica de todas as
imagens em my-1 dimensdes ¢é refletida através da identificacdo de falsos vizinhos,
significando que o determinismo foi violado. Esses pontos sdo chamados falsos vizinhos. Se
agora a dindmica € aplicada, esses falsos vizinhos ndo sdao mapeados na imagem da

vizinhang¢a, mas em um outro lugar qualquer.

4.2.2 Informacao Mitua Média

Conceitualmente, a informagdo mutua descreve a quantidade de informagdo conhecida
sobre y dado x. Quando assume-se que x seja o estado presente e y o estado apds um tempo At,
suas informacgdes mutuas descrevem quanto de informacdo é conhecida sobre um estado no

futuro baseado no conhecimento do estado presente. O célculo da Informacdo Miitua Média
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(IMM) como uma ferramenta para determinar o valor em atraso ‘6timo”* para REF foi
sugerido por Fraser & Swinney [Fraser & Swinney, 1986]. Diferentemente da funcio de
autocorrelacdo linear, a IMM também leva em conta correlacdes nao lineares.

Com base na série de interesse, cria-se um histograma para a distribuicdo de
probabilidade dos dados. Denota-se por p; a probabilidade de que o sinal assuma um valor na
i-ésima caixa’ do histograma, e considera-se que pii(T) seja a probabilidade de que x esteja na
caixa i e y na caixa j. Entdo, a informa¢do mutua para o valor em atraso 7 pode ser computada

a partir de:

I(7)= Z p;(@Inp,;(t)- ZZ p;Inp,. Eq. 4.6
L] i

O primeiro valor minimo da IMM relativo a um certo valor em atraso € atribuido como
sendo o valor ‘6timo” de 7. A Eq. 4.6 é calculada para valores em atraso variando de 1 a um

dado valor em atraso maximo.

4.3 Reconstrucao do Espaco-Fase aplicada a PCCP

A idéia de REF de uma série temporal, juntamente com a descricdo matematica do
procedimento de imersdo apropriado para o problema de previsdo, € mostrada na Fig. 4.5.
Considera-se que a dinamica original f gere uma série temporal obtida de uma sistema
dindmico através de uma funcio de medicao A. No caso estudado nesta tese, i corresponde as
leituras dos dispositivos de medi¢do de poténcia ativa realizadas por uma dada concessiondria
de energia elétrica. Esse processo apresenta erros de medi¢do, dados com ruido, além de
tornar um processo originalmente continuo em um processo discreto com tempo de
amostragem 7. O proximo passo no processo de previsdo baseado no espago-fase requer a
REF. Essa reconstrucéo é feita através de um mapa ¢. A dindmica F" tem que ser estimada no
espaco-fase reconstruido de modo que ela represente uma dinadmica equivalente a dinamica
original f. Para esse fim, RNA serdo utilizadas. A previsdo é feita no espaco-fase reconstruido

usando a dindmica F" aprendida.

* Em [Kantz & Schreiber, 1999], os autores advertem que um espaco-fase “6timo” somente pode ser definido
relativamente a um propdsito especifico para o qual a imersao serd utilizada.
> Bin, do inglés.
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Fig.4.5. Diagrama esquematico da técnica de REF (adaptado de [Drezga, 1996]).

4.3.1 Implementacao

A metodologia aplicada na reconstru¢do do espaco-fase foi dividida em 3 sub-itens.

Sao eles:

1. Calculo do valor em atraso através da IMM;
2. Célculo da dimensao de imersdo através do algoritmo de falsos vizinhos;

3. Reconstrucio do espago-fase via método das coordenadas em atraso.

Na seqiiéncia, aplicar-se-ao os algoritmos supraditos a um segmento de uma série de
carga de uma concessiondria de EE norte-americana. O periodo de analise vai de 01/10/1990 a
31/10/1990 (ver Fig. 4.6). Dois esquemas de pré-processamento de dados de carga serdo
aplicados ao segmento considerado. O primeiro esquema faz a normalizacdo dos dados no
intervalo de 0 a 1. Os resultados obtidos com esse sinal servirdo para auxiliar na identificagao
das varidveis de entrada do modelo de previsdo discutido no item 5.9.5. J4 no segundo
esquema, faz-se a AMR via DWT da série de carga considerada. Para tanto, emprega-se a

wavelet mde Daubechies (daub2), considerando-se 3 niveis de resolucao (i.e., Az, D3, D, e
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D). Como A; € uma versdo suavizada da série de carga, somente essa componente serd
considerada. A informacao de alta freqii€éncia presente nos niveis de detalhes ndo serd levada
em conta aqui. A Fig. 4.7 mostra As. Os resultados obtidos com este esquema serdo utilizados
no previsor discutido no item 5.9.6. Finalizando, a Fig. 4.8 mostra as séries pré-processadas
(painel superior). Uma ampliacdo de parte dessas séries pode ser encontrada no painel inferior

da mesma.
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Fig. 4.6. Segmento de série de carga considerado.
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Fig. 4.7. Série de carga suavizada (componente Aj).
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Fig. 4.8. Um comparativo entre as séries pré-processadas (painel superior). Uma ampliacdo de um segmento dos

dois sinais pode ser encontrada no painel inferior (a série normalizada estd em vermelho) .

4.3.1.1 Calculo do valor em atraso através da IMM

Para o célculo da IMM nas séries apresentadas anteriormente, utiliza-se uma rotina
implementada no pacote computacional conhecido como TiSeAn°® [Helger et al., 1999]. O
primeiro valor minimo da IMM, relativo a um certo valor em atraso, € atribuido como sendo o
valor em atraso ‘6timo” mesmo quando o método apresente valores menores de IMM para
valores em atraso maiores [Buzug & Pfister, 1992]. Além disso, alguns resultados
experimentais apresentados por Buzug e Pfister sugerem que o valor em atraso ‘6timo” deve

ser menor que a metade do periodo da periodicidade dominante em um sistema (no caso, 12h).

® Time Series Analysis
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Para a série normalizada, a aplicacdio da IMM apontou o valor em atraso 1=2 (Fig.
4.9). Esse resultado foi o mesmo obtido por I. Drezga em [Drezga, 1996]. Ja para a
aproximagdo Ajz, um valor em atraso T=3 foi obtido através do algoritmo. Uma inspecdo
visual na Fig. 4.12.c mostra uma boa utiliza¢do do espaco-fase com esse valor em atraso (i.e.,

1=3).

| b b

L
1 15 2 25 3 35 4 45 5 55 B
Walor em atraso (h)

04 L L L

Fig. 4.9. Informacao Mitua Média em fun¢do do valor em atraso para a série normalizada.

4.3.1.2 Calculo da dimensao de imersao via algoritmo de falsos vizinhos

Aplica-se 0 método de localizacdo de falsos vizinhos nas duas séries. Novamente, o
TiSeAn foi utilizado. Um valor de dimensdo de imersdo € encontrado quando o nimero de
falsos vizinhos no espaco-fase € suficientemente pequeno ou igual a zero. Em ambos os casos,
o algoritmo aponta que uma dimensdo igual a 5 deva ser suficiente para garantir a

reconstru¢do do espaco-fase (Fig. 4.10).

1

0s8
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0s
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Fragan de Falsos Vizinhos mais Proximos

3
dimensao

Fig. 4.10. Fragdo de falsos vizinhos mais préximos em funcio da dimensdo para a série normalizada.
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4.3.1.3 Reconstrucao do espaco-fase via método das coordenadas em atraso
— Um exemplo pratico

Tendo determinado os pardmetros valor em atraso e dimensdo de imersdo, pode-se
entdo reconstruir o espago-fase de um dado sinal via Eq. 4.4. Nesta secdo, dois exemplos
serdo considerados. No primeiro deles, utiliza-se novamente a série de carga normalizada. A
Fig. 4.11.a-h ilustra vdrias representacoes de espaco-fase para diferentes valores em atraso
dessa série. Esse conjunto de figuras mostra os dados imersos no espaco-fase.

No segundo exemplo, a série de carga utilizada foi aquela pré-processada via wavelets.
A Fig. 4.12 apresenta vdrias representacdes de espaco-fase para diferentes valores em atraso
dessa série. Na Fig. 4.12.a, nota-se que os dados se concentram préximos a diagonal. A
medida que 7T cresce (Fig.4.11.b a 4.11.f), observa-se uma expansdo do atrator reconstruido e,
por conseguinte, uma melhor utiliza¢do do espaco-fase até T = 3. A partir dai, percebe-se que
0 atrator comeca a se contrair até atingir representacdes desnecessariamente complicadas (Fig.
4.11.h). Nota-se ainda uma grande semelhanca entre as duas figuras do ponto de vista de
ocupacdo do espago-fase. J4 a caracteristica ‘quadrada” presente nas representacdes da Fig.

4.12 esta relacionada com a wavelet mae utilizada na analise.
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Fig. 4.11. Representacao do espaco-fase para valores em atraso de 1 a 8h (série de carga normalizada).

3000

3500

(b)
3500

3000 ¢

2500 ¢

St

2000 ¢

1800 +

1000

000 1500 2000 2500 3000
s(t-2h)

(d)

3500

1500 ¢

1000 - - - -
1000 15000 2000 2500 3000

s(t-4h)

3500

1500 ¢

1000 - - - -
100 15000 2000 2500 3000

s(t-5h)

(h)
3500

3500

3000 ¢

2500 ¢
o

2000 ¢

1500 ¢

1000

000 1500 2000 2500 3000
s(t-8h)

3500

53



Capitulo 4 — Técnicas de Reconstrugdo do Espago-Fase

3000 3000
2500 F 2500 F
£ 2000t £ 2000 t
1500 1500
1000 - - - 1000 - - -
1000 1400 2000 2500 3000 1000 1500 2000 2500 3000
s(t-Th) s(t-2h)
i) (d)
3000 T T 3000 T r
2500 F 2500 F
£ 2000t £ 2000 t
1500 1500
1000 - - . 1000 - - .
1000 1500 2000 2500 3000 1000 1500 2000 2500 3000
5(t-3h) s(t-4h)
) i
3000 3000 .
2500 F 2500 F
2000 2000
1500 1500
1000 - - . 1000 - - .
1000 1500 2000 2300 3000 1000 1500 2000 2500 3000
5(t-5h) s{t-6h)
) (h)
3000 " T 3000 . .
2500 F 2500 F
= 2000 o000
1500 1500
1000 - - - 1000 - - -
1000 1500 2000 2800 3000 1000 1500 2000 2500 3000
s(t-7h) s{t-8h)
Fig.4.12. Representacdo do espago-fase para valores em atraso de 1 a 8h (dados suavizados).
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Na seqiiéncia, o capitulo 5 tratard da implementacao computacional das ferramentas
até aqui apresentadas em previsores de carga elétrica via redes neurais artificiais. Varios testes

foram realizados. Seus resultados serdo apresentados e comentados.
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Neste capitulo serdo apresentadas e detalhadas as etapas de desenvolvimento dos
previsores implementados neste trabalho. Vérios modelos de PCCP foram simulados em
ambiente MATLAB 6.5 e seus resultados serdo apresentados e analisados. A implementacao

realizada foi dividida nos treze passos seguintes. Sao eles:

. Defini¢do das séries histdricas de carga e temperatura;
. Agrupamento de dados de previsao;
. Identificacdo das varidveis explicativas do processo gerador da série historica;

. Defini¢do do nimero de pontos utilizados no processo de treinamento/validagao;

1
2
3
4
5. Etapa de pré-processamento dos dados disponiveis;
6. Particdo 6tima dos dados;

7. Defini¢ado da estrutura do PMC;

8. Algoritmo de aprendizagem:;

9. Modelos de PCCP via PMC;

10. Etapas de treinamento/validagao;

11. Tipos de previsao;

12. indices de desempenho;

13. Testes.

5.1 Definicao das séries historicas de carga e temperatura

Dados horédrios de carga e temperatura de uma concessiondria de energia elétrica
norte-americana, compreendendo o periodo de 1° de janeiro de 1988 a 12 de outubro de 1992,
foram usados neste trabalho. Alguns dados faltantes foram identificados e substituidos
utilizando-se interpolacdo simples de pontos adjacentes. Nenhum outlier foi detectado.
Algumas informagdes sobre os dados de carga e temperatura podem ser encontradas na Tab.
5.1.

Como em qualquer drea de pesquisa, na previsdo de carga também € importante
permitir a repeti¢do dos resultados publicados na literatura. O unico modo de se fazer isso é
através da utilizacdo de uma base de dados de dominio publico, tal qual aquela utilizada aqui,

e que pode ser encontrada no seguinte website: http://www.ee.washington.edu/class/559/2002spr.
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Tab. 5.1. Informagdes sobre os dados de carga e temperatura utilizados.

Ano 1988 1989 1990 1991 1992
Min. (MW) 1083 1110 1194 1231 1252
Max. (MW) 3618 4282 4635 4094 3833
Média (MW) 1999,5 21044 2209,8 2228,7 2129,8
Min. (° F) 24 07 12 26 27
Max. (° F) 98 91 94 98 91

5.2 Agrupamento de dados de previsao

O modelo de carga é um reflexo das atividades da populacdo. 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 PMC para cada tipo de dia da semana.

5.3 Identificacao das variaveis explicativas do processo gerador da
série historica

Muitos métodos tém sido usados na selecdo de varidveis de entrada para uma RNA
[Chen et al., 1992; Lu et al., 1993; Papalexopoulos et al., 1994; Piras et al., 1996]. A maioria
deles utiliza fun¢des de autocorrelacdo, acompanhadas ou ndo de heuristicas, e da experiéncia
do operador. Outros se baseiam no espectro de poténcia da série. Em [Drezga & Rahman,
1998], os autores usaram um método baseado no calculo da deformacio local' de trajetérias
no espaco-fase proposto por [Buzug & Pfister, 1992] para descobrir relagdes ndo lineares
entre as varidveis. Drezga & Rahman fizeram uma abordagem univaridvel do problema de
REF.

Nesta tese, duas metodologias distintas foram empregadas. Na primeira delas, utilizou-
se a funcdo de autocorrelacdo na identificagdo das varidveis de entrada referentes a carga para
os diversos previsores testados. Um dos métodos mais populares para se calcular a
autocorrelacdo € mostrado na equacdo 5.3. As equagdes 5.1 e 5.2 sdo, respectivamente, a
autocovariancia e a variancia da série. Esse método foi empregado nos modelos descritos nos

sub-itens 5.9.1 a5.9.4.

! Integral Local Deformation, do inglés.
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1 n - -
C, = z:—2)(z. , —z Eqg.5.1
k n—ki:%-H( i ) ( i—k ) q
1 n -2
Ch= Z; — 2 Eq.5.2
0 n—ll‘gl(l ) a
C
rk:_k Eq.5.3
Co

A segunda metodologia € baseada no procedimento de reconstru¢do do espago-fase
apresentado no item 4.3 do capitulo anterior. Em linhas gerais, escolhe-se um segmento da
curva de carga (e.g., um més de dados) e estimam-se os parametros valor em atraso (7) e
dimensao de imersdo (d) a partir dos algoritmos para o cdlculo da IMM e identificacdo de
falsos vizinhos no espago-fase, respectivamente. De posse desses parimetros, a reconstru¢ao
do espaco-fase do sistema de interesse pode ser obtida a partir do método das coordenadas em
atraso (Eq. 4.4). Finalmente, baseado nos resultados da REF, um conjunto independente de
varidveis de carga pode ser selecionado. Esse algoritmo foi empregado nos modelos de

previsao 5 e 6. Tais modelos serdo discutidos nos sub-itens 5.9.5 e 5.9.6.

5.4 Definicao do nimero de pontos utilizados no processo de
treinamento/validacao

Concatenacdes de janelas de seis semanas para o ano corrente € para os periodos
equivalentes — um ano antes e dois anos antes, foram usadas para fins de treinamento e
validacdo. Ressalta-se que janelas de sete e oito semanas também foram testadas. No entanto,
a utilizacdo de janelas de seis semanas produziu resultados mais satisfatérios que as demais

em termos de MAPE. Esse indice sera discutido no item 5.12.

58



Capitulo 5 — Testes e Resultados

5.5 Etapa de pré-processamento dos dados disponiveis

Antes que um conjunto de dados esteja pronto para formar um conjunto de
treinamento para RNA, € aconselhdvel (sendo obrigatdrio) pré-processd-lo. Técnicas tais
como normalizagdo, padronizagdo, diferenciacdo e andlise de multiresolucio via transformada
wavelet discreta foram consideradas neste trabalho. Além da normalizagdo usual, um
procedimento complementar baseado na padronizacdo das varidveis, i.e., transformar as
varidveis de modo que elas tenham média zero e desvio padrdo unitario pode ser muito ttil. O
processo de diferenciacdo subtrai valores de carga adjacentes, i.e., a nova série representa as
variacdes da série no dominio do tempo. Uma boa razdo para se aplicar a diferenciacdo reside
no fato que, dependendo da varidvel, suas variacdes podem ser tdo importantes quanto 0s seus
valores originais. Essas técnicas sdo discutidas em detalhes em [Reis, 1999]. Finalmente, a

AMR via TWD extrai as caracteristicas importantes da dinAmica da carga.

5.6 Particao 6tima dos dados

Uma teoria estatistica do fendmeno de sobreparametrizagdo (i.e., overfitting),
apresentada em [Amari et al., 1996], analisa dois modos de comportamento de um MLP

dependendo do tamanho do conjunto de treinamento. Sao eles:
a) Modo nao assintotico

O modo ndo assintético € caracterizado por N < 30W, onde N é o ndmero total de
padrdes de treinamento disponiveis e W € o nimero de parametros livres da rede. Para esse
modo de comportamento, o Critério de Parada Prematura (CPP) discutido no item 1.5.6,
aumenta a capacidade de generalizacdo 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 a sobreparametrizacdo pode ocorrer para N <
30W, e existe mérito pratico em se usar a validag@o cruzada para parar o treinamento. O valor
o0timo do pardmetro p que determina a particio dos dados disponiveis em conjunto de

treinamento e conjunto de teste é definido por:
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N2W -1-1

D Eq.5.4
pO[lmO 2(W _ 1) q
Consequentemente,

treinamento = po'limo ’ 4 Eq55
N teste = N - treinamento ° Eq56

em que, N € o nimero de padrdes disponiveis, Nyeinamento € 0 NUmMero de padrdes para fins de

treinamento € N,yjidacao € 0 nimero de padroes para fins de validacdo.

b) Modo assintotico

Caso N > 30W, o aumento da capacidade de generalizacdo da rede produzido pelo
CPP € pequeno se comparado ao treinamento exaustivo. Em outras palavras, a aprendizagem
exaustiva € satisfatéria quando o nimero de padrdoes de treinamentos disponivel ¢é
suficientemente grande se comparado ao nimero de parametros livres da rede.

Em todas as situacOes analisadas neste trabalho, pdde-se constatar que todos os

previsores implementados operavam no modo ndo assintotico. Portanto, com o intuito de

sistematizar o cdlculo de W e valendo-se da Fig. 5.1 , deduziu-se a seguinte equaco’:

W=[S, -(+n,+8,)+85,], Eq.5.7

em que:

W € o nimero de parametros livres da rede;
S; € o ndmero de neurdnios na camada oculta;
S, € o nimero de neurdnios na camada de saida;

n; € o nimero de entradas da rede.

* A Eq. 5.7 é vilida para uma tnica camada oculta
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Fig. 5.1. Estrutura tipica de um MLP

Esta secdo termina com um exemplo. Suponha que uma estrutura MLP, com duas

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

treinamento disponiveis. Qual seria a particio Otima entre os conjuntos de treinamento e

validacao?
S1=2,' Sg=],' I’l1=6,' N=144,
Ww=?

W=[2-0d+6+D)+1]=>W=17
= 30W =510

Como N<30W,

V2-17-1-1
po’limo :—20985, IOgO:
2-(17-1)

N =0,85-144=122,6 = N

treinamento treinamento

N =144 -123= N

validagdo

=21 padrdes.

validagdo

=123 padrdes.
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5.7 Definicao da estrutura do PMC

O procedimento para se definir a estrutura de um PMC envolve basicamente os
seguintes topicos: selecdo das varidveis de entrada, escolha do nimero de neurdnios nas
camadas oculta e de saida. O primeiro topico foi assunto da se¢@o 5.3 e ndo serd tratado aqui
novamente. Quanto a escolha do nimero de neurdnios na camada oculta, via de regra, o
principio da navalha de Occam® deve ser seguido. Em linhas gerais, esse principio implica
em parcimoOnia. No caso, quanto mais simples a estrutura da rede, menor o numero de pesos e
bias a serem ajustados, € menor o risco da ocorréncia da sobreparametrizacao durante a fase
de treinamento.

Em [Zhang & Dong, 2001], os autores sugerem o uso de uma estrutura neural similar a
uma “garrafa”, em que o numero de neurdnios na camada oculta € menor que o nimero de
varidveis de entrada.

Para uma discussao mais elaborada sobre a selecdo de estrutura para modelos nao
lineares (incluindo redes neurais), ver [Aguirre, 1994]. Em [Drezga, 1996], o autor propde um

algoritmo para a determina¢do do nimero de neurdnios na camada oculta de um PMC.
Nesta tese, a seguinte metodologia foi adotada:
1° passo: Criar uma estrutura com um tnico neurdnio na camada oculta;

2° passo: Realizar atividades de treinamento, validacdo e teste, armazenando os erros
observados durante a etapa de testes da estrutura (um ano de dados foi utilizado para fins de

testes);

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

parametros inalterados (e.g., nimero de épocas, semente, etc.);

4° passo: Voltar para o 1° passo até que o nimero deneurdnios na camada oculta seja igual a,

e.g., 10.

5.8 Algoritmo de aprendizagem

O algoritmo utilizado no treinamento do PMC foi uma variante do algoritmo de
Retropropagacdo de Erro (EBP) [Masters, 1995]. Via de regra, o EBP padrdo € bastante lento

porque requer baixas taxas de aprendizagem para que se consiga um treinamento estavel. A
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versdo utilizada aqui conta com dois parAmetros adicionais, a saber: taxa de momentum & e
taxa de aprendizagem adaptativa 1.

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

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 tao grande
quanto possivel, enquanto que mantendo um aprendizado estdvel. O pardmetro 1 € sensivel a
complexidade da superficie de erro local. O fluxograma abaixo ilustra a implementacdo da

taxa de aprendizagem adaptativa no EBP padrao.

Inicializacdo
da RNA

y
Treinamento /
Validacao

i

Critério
de parada
atendido?

A

Sim Termina
Execucdo

Sim

Eatual >1,04. Eanterior 2

lNﬁo
A 4

Novos pesos e Novos pesos e
bias sdo mantidos bias sdo descartados
y y
Nnovo = 1,05. Nantigo Nnovo = 0,7. Nantigo

Fig. 5.2. Algoritmo para a implementag¢do de 1 adaptativa.

3 Occam’s razor principle, do inglés.
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5.9 Modelos de PCCP via PMC

5.9.1 Modelo 1 (M1)

O modelo 1 é, de certa forma, bastante conhecido. Apds definir-se a “janela” de dados,
faz-se a normalizacdo e a padronizacdo da mesma. Esse tipo de pré-processamento faz com
que os dados fiquem no intervalo [-0,5; 0,5].

A Fig. 5.3 mostra um autocorrelograma tipico obtido para um dado segmento de carga
(outubro/1990). Com base nele, os valores em atraso 1, 2, 24 e 168h foram selecionados como
varidveis de entrada para o previsor (i.e., P(t-1), P(t-2), P(t-24), P(t-168)). Em paralelo,
varidveis de temperatura foram adicionadas para cada um dos instantes de tempo
considerados anteriormente, mais a temperatura prevista para a hora alvo. Finalmente,
utilizou-se ainda duas entradas adicionais com a finalidade de codificar as 24 horas do dia.
Essas entradas foram denominadas por “Hora_Seno” e “Hora_Cos” e foram calculadas a

partir das equacdes 5.8 € 5.9.

2
Hora _ Seno(t) = sen(z—jz) , Eq.5.8

Hora_ Cos(t) = cos(zz—zt) , Eq.5.9

em que ¢ € a hora corrente.

Para fins de treinamento, a saida da RNA € a poténcia ativa no instante de tempo ¢
(i.e., P(t)). A arquitetura da rede € composta de 11 entradas, 4 neurdnios na camada oculta e 1
neurdnio na camada de saida. As fungdes de ativacdo dos neurdnios da camada oculta e de
saida sdo do tipo tangente hiperbdlica e linear, respectivamente. A Fig. 5.4 representa o

modelo 1.
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Fig. 5.3 Autocorrelograma tipico de um segmento de série de carga (outubro/1990).
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HC(®)
Fig. 5.4. Diagrama para M1.

5.9.2 Modelo 2 (M2)

O segundo previsor de carga adiciona varidveis diferenciadas ao conjunto de entradas

de MI1. Portanto, trés séries sdo utilizadas: carga normalizada/padronizada, temperatura

7z

normalizada/padronizada e carga diferenciada. A diferenciacdo € aplicada a série de carga

padronizada. Para M2, apenas as diferencas de primeira ordem sdo consideradas. As variagdes
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de carga foram adicionadas para cada um dos instantes de tempo considerados para a varidvel
carga. A Tab. 5.2 mostra o conjunto de entradas para M2.

Lembrando-se que a série diferenciada tem um ponto a menos que sua respectiva série
no dominio do tempo, adotou-se o procedimento abaixo para que as séries apresentassem O

mesmo comprimento.

1. Define-se a série de interesse com um nimero de pontos igual a 1033 (em M1, 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 M1.

2. Aplica-se a normalizacdo, padronizacdo e diferenciacdo simples 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 0 mesmo comprimento € 0s
padrdes de entrada/saida podem ser montados sem que a referéncia temporal seja perdida
(esse procedimento deve ser repetido para cada uma das trés janelas de dados consideradas no
item 5.4). A Fig. 5.5 apresenta o diagrama esquematico do modelo. A saida da RNA € a carga
medida no instante de tempo ¢ da qual € subtraida a carga medida uma hora antes (i.e.,
D(t)=P(t)-P(t—1)). A arquitetura neural consiste de 15 entradas, 4 neurdnios na camada oculta

e 1 neur6nio na camada de saida.

SINAL

’

NORMALIZACAO/PADRONIZACAO

!

DIFERENCIACAO

'

PREVISOR VIA MLP

Fig. 5.5 Diagrama esquematico do modelo 2.
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Tab. 5.2 Varidveis de entrada para M2.

N.° da entrada Tipo de varidvel Lags (t) Representagao
1-4 Carga (P) 1,2,24, 168 P(t-1), P(t-2), P(t-24),
P(t-168)
5-8 Carga diferenciada (D) 1,2,24, 168 D(t-1), D(t-2), D(t-24),
D(t-168),
9 Temperatura prevista 0* 7
10-13 Temperatura (T) 1,2,24, 168 T(t-1), T(t-2), T(t-24),
T(t-168)
14 Hora seno 0* H_seno (t)
15 Hora coseno 0* H_cos (t)

* O lag 0 representa o instante alvo.

5.9.3 Modelo 3 (M3)

O modelo 3 (M3) combina normalizacdo, padronizagado e analise de multiresolucdo via
wavelets. As subfamilias da wavelet mae Daubechies de ordem 2 (daub2), 3 (daub3) e 4
(daub4) foram avaliadas e tiveram os seus desempenhos comparados. Trés niveis de
decomposi¢do foram considerados.

Ha, basicamente, duas razdes principais que justificam a incorporacdo das wavelets
neste modelo. Primeiramente, as caracteristicas importantes de uma série de carga podem ser
enfatizadas. Em segundo lugar, a componente ruidosa da série carga pode ser separada. A Fig.
5.6 apresenta o esquema de M3.

Como uma tentativa inicial, a aproximagdo A; e todos os trés niveis de detalhes (D,
D; e Dj3) foram adicionados ao conjunto de entradas de M2. Com essa configura¢cdo, M3 nao
produziu resultados satisfatérios. Isso ja era esperado de alguma forma devido ao fato de que
todas as fontes de informacao (incluindo informagao ruidosa) foram apresentadas a M3.

Analisando-se os niveis de resolucdo, constata-se que as subséries mais informativas
sdo Az e D;3. Ja os niveis D; e D; contém algumas irregularidades que sdo, via de regra,
provenientes de erros de medicdo e de outras fontes aleatérias de ruido. Essa breve andlise
sugere que a informacao fornecida pelas subséries D; e D, ndo deve ser incorporada a M3.

O conjunto de entradas para M3 pode ser encontrado na Tab. 5.3. A saida da RNA € a

carga medida no instante de tempo ¢ da qual € subtraida a carga medida uma hora antes (i.e.,
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D(t)=P(t)-P(t—1)). A arquitetura neural consiste em 23 entradas, 4 neur6nios na camada

oculta e 1 neurdnio na camada de saida.

Y

CARGA NORM./
PADRONIZADA

DIFERENCIACAO

WAVELETS

vV

PREVISOR NEURAL

Fig. 5.6. Diagrama esquemadtico do modelo 3.

Tab. 5.3 Varidveis de entrada para M3.

TEMP. NORM./
PADRONIZADA

N.° da entrada Tipo de varidvel Lags (t) Representacao
1-4 Carga Diferenciada 1, 2,24, 168 CD(t-1), CD(t-2),
(CD) CD(t-24), CD(t-168),
5-8 Aproximacao (Aj3) 1,2,24, 168 Az (t-1), Az (t-2), A; (t-24),
Az (t-168)
9-12 Carga (P) 1,2,24, 168 P (t-1), P (t-2), P(t-24),
P(t-168)
13-16 Detalhe (Dj3) 1,2,24,168 | D;(t-1), D; (t-2), D3(t-24),
D;(t-168)
17 Temperatura Prevista 0 - ()
18-21 Temperatura (T) 1,2,24,168 T(t-1), T(t-2), T(t-24),
T(t-168)
22 Hora seno 0 H_seno (1)
23 Hora coseno 0 H_cos (t)
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5.9.4 Modelo 4 (M4)

O modelo 4 apresenta uma abordagem completamente diferente. Aqui, a idéia é
decompor a série de carga usando-se AMR via wavelets da familia Daubechies e modelé-la
através do ajuste individual de cada nivel de resolucao. Isto é, cada componente (A3, D3, D, e
D;) é modelada separadamente e a previsdo final é obtida somando-se as quatro previsdes
realizadas. Note que para M4, a aproximacdo A; e os trés niveis de detalhes devem ser
necessariamente levados em conta para que as previsdes possam ser conhecidas. A Fig. 5.7
mostra o diagrama esquemadtico desse modelo. Cada um de seus submodelos serd apresentado

na seqiiéncia.

a) Submodelo para A;

Como a aproximacdo A; € uma versdao suavizada da série de carga, as mesmas
variaveis de entrada de M1 foram selecionadas (Tab. 5.4). A tunica diferenca € que esse
submodelo consiste de 3 neur6nios na camada oculta (ao invés de 4) e um neur6nio na

camada de saida.

b) Submodelos para D; e D,

As fungdes de autocorrelagdo e correlacdo cruzada foram utilizadas para selecionar as
varidveis de entrada para D; e D,. A Tab. 5.4 apresenta o conjunto de entradas e saidas para
esses submodelos. Nota-se que ambos modelos apresentam a mesma estrutura. No entanto,
eles sdo bastantes diferentes do submodelo anterior. As principais diferengas sio:

1) 5 varidveis de entrada (ao invés de 4) foram selecionadas pela funcido de

autocorrelacdo — note que o valor em atraso de 12 horas foi incluido;

2) a varidvel temperatura foi descartada — isso se deve ao fato de que as correlacdes

cruzadas obtidas entre esses niveis e a temperatura ndo sao significativas. Cada um
desses submodelos consiste de 3 neurdnios na camada oculta € um neurdnio na

camada de saida.

¢) Submodelo para D;

Como o nivel de detalhe D; estd mais relacionado com a parte ruidosa da série de
carga, as previsdes para esse nivel de resolucdo sdo baseadas exclusivamente em valores
médios. A média é estimada sobre os dados das janelas de seis semanas para o ano corrente e
para os periodos equivalentes — um ano antes e dois anos antes.
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Tab. 5.4 Varidveis de entrada para M4.

RNA | Entrada Varidvel Lags (t) Representagao Saida
1-4 | Aproximacdo (A3) | 1, 2,24, 168 As(t-1), As(t-2),
Aj(t-24), A5(t-168)
5-8 Série Aj 1,2,24, 168 DAs(t-1), DAs(t-2),
diferenciada (DA3) DA;(t-24), DA;5(t-168)
1 9 Temp. prevista 0 ) As(t)
10-13 | Temperatura (T) | 1,2,24,168 | T(t-1), T(t-2), T(t-24),
T(t-168)
14 Hora seno 0 H_seno (t)
15 Hora coseno 0 H_cos (t)
1-5 Detalhe (D3) 1,2,12,24, |Ds(t-1), Ds(t-2),Ds(t-12),
168 D;(t-24), D5(t-168)
6-10 Série D3 1,2,12, 24, DD;(t-1), DDs(t-2),
2 diferenciada (DD3) 168 DD;(t-12), DD5(t-24), Ds(b)
DD;(t-168)
11 Hora seno 0 H_seno (t)
12 Hora coseno 0 H_cos (1)
1-5 Detalhe (D) 1,2,12,24, |Dy(t-1), Dy(t-2),Dy(t-12),
168 D,(t-24), Dy(t-168)
6-10 Série D, 1,2,12, 24, DD;,(t-1), DDy(t-2),
3 diferenciada (DD,) 168 DD, (t-12), DD,(t-24), Ds(b)
DD, (t-168)
11 Hora seno 0 H_seno (t)
12 Hora coseno 0 H_cos (1)

70



Capitulo 5 — Testes e Resultados

Temperatura
Horm./Padron. T

Wavelets A

~l
MJ‘—I- WI g =u
1 - NM1

Carga
Norm./Padron. Dy

Previsao

MN2

NN3

e - LT [T

Valor
Médio

Fig. 5.7. Diagrama esquemdtico do modelo 4.

5.9.5 Modelo 5 (MS)

O modelo 5 € similar ao modelo 1. A principal diferenca entre eles esta relacionada com
o método pelo qual as suas varidveis de entrada foram selecionadas. Para M1, utilizou-se a
funcdo de autocorrelagdo. J4 para M5, considerou-se a metodologia para selecdo de varidveis
de entrada via reconstru¢do do espaco-fase apresentada em [Drezga e Rahman, 1998]. Em

suma, a abordagem proposta pelos autores pode ser sintetizada em quatro passos, a saber:

1. Considera-se um segmento de série de carga (e.g., um més de dados de carga);

2. Estimam-se os parametros 7 (valor em atraso) e d (dimensdo de imersao);

3. De posse desses parametros, o método das coordenadas em atraso pode ser utilizado (ver
Eq. 4.4) e a selecdo das varidveis de entrada referentes a carga é realizada escolhendo-se
cada coordenada como varidvel de entrada.

4. Finalmente, inclui-se no conjunto de entradas do previsor neural, as varidveis de entrada

adicionais — temperatura, hora_seno e hora_cos.

Para M5, a mesma metodologia foi empregada com o objetivo de verificar sua

aplicabilidade na série de carga disponivel.
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Definido o segmento de série de carga a ser analisado, aplica-se os algoritmos IMM e
identificacdo de falsos vizinhos no espacgo-fase para calcular-se os parametros 7 e d. Para o
nosso caso, 7 vale 2 e d € igual a 5. Substituindo-se esses valores na Eq. 4.4, o seguinte mapa

de reconstrucdo pode ser obtido: q)n—l = (sn_9 oS 7S 558, 3 sn_l) .

Portanto, conclui-se que a metodologia aponta as entradas P(t-1), P(t-3), P(t-5), P(t-7),
P(t-9), como sendo aquelas mais representativas da série de carga. A Tab. 5.5 apresenta o
conjunto completo das varidveis utilizadas por M5.

Para fins de treinamento, a saida da RNA ¢ a poténcia ativa no instante de tempo ¢ (i.e.,
P(t)). A arquitetura da rede ¢ composta de 13 entradas, 4 neur6nios na camada oculta e 1
neuronio na camada de saida. As fungdes de ativagdo dos neurdnios da camada oculta e de

saida sdo do tipo tangente hiperbdlica e linear, respectivamente.

Tab. 5.5 Varidveis de entrada selecionadas para M5.

N.° da entrada Tipo de varidvel Lags (t) Representacao
1-5 Carga (P) 1,3,5,7,9 P(t-1), P(t-3), P(t-5), P(t-7),
P(t-9)
6 Temperatura prevista 0* ()
7-11 Temperatura (T) 1,3,5,7,9 T(t-1), T(t-3), T(t-5), T(t-7),
T(t-9)
12 Hora seno 0* H_seno (t)
13 Hora coseno 0* H_cos (t)
5.9.6 Modelo 6 (M6)

O modelo 6 é similar ao modelo 4. A principal diferenca € que ao invés de se utilizar a
funcdo de autocorrelagdo na determinacdo das varidveis de entrada para o submodelo A3,
usou-se a metodologia apresentada no item anterior. Com essa abordagem, as entradas Aj;(t-
1), As(t-4), As(t-7), As(t-10), As(t-13), foram identificadas como sendo aquelas mais
representativas da série de carga. A Tab. 5.6 apresenta o conjunto completo das varidveis
utilizadas por M6. Cada um dos previsores utilizados pelos submodelos foi apresentado no

item 5.9.4 e permaneceram inalterados.
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Tab. 5.6 Varidveis de entrada para M6.

RNA | Entrada Variavel Lags (t) Representagao Saida
1-5 Aproximacdo (Az) | 1,3,6,9, 12 As(t-1), Asz(t-3),
As(t-6), As(t-9), As(t-12)
6—-10 Série Aj 1,3,6,9,12 DAs(t-1), DA5(t-3),
diferenciada (DAj3) DA;(t-6), DA5(t-9),
1 DA;(t-12) As(t)
11 Temp. prevista 0 7@
12-15 | Temperatura (T) 1,3,6,9,12 T(t-1), T(t-3), T(t-6),
T(t-9), T(t-12)
16 Hora seno 0 H_seno (t)
17 Hora coseno 0 H_cos (1)
1-5 Detalhe (D3) 1,2,12,24, |Ds(t-1), Ds(t-2),Ds(t-12),
168 Ds(t-24), D5(t-168)
6—-10 Série D3 1,2, 12,24, DDs(t-1), DDs(t-2),
2 diferenciada (DD3) 168 DD;(t-12), DD5(t-24), Ds(b)
DD3(t-168)
11 Hora seno 0 H_seno (t)
12 Hora coseno 0 H_cos (1)
1-5 Detalhe (D) 1,2,12,24, |Dy(t-1), Dy(t-2),Dy(t-12),
168 D,(t-24), Dy(t-168)
6—-10 Série D, 1,2,12, 24, DD;,(t-1), DDy(t-2),
3 diferenciada (DD;) 168 DD,(t-12), DD, (t-24), Dy(t)
DD,(t-168)
11 Hora seno 0 H_seno (t)
12 Hora coseno 0 H_cos (t)

5.10 Etapas de treinamento/teste

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

validacdo cruzada. A seguir, apresenta-se o procedimento adotado.

1° passo: Define-se a ‘janela” de interesse.
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2° passo: Fazse o pré-processamento dos dados adequado para cada um dos modelos

apresentados.

3° passo: Montamse os padroes de entrada/saida (432 padrOes de entrada/saida estardo

disponiveis; o que eqiiivale a 18 dias semelhantes, sendo 6 dias semelhantes por ano).

4° passo: Uma RNA ¢ inicializada com pesos aleatérios e de pequena magnitude (entre—0,5 e

0,5).

5° passo: Define-se um valor inicial de ‘Semente” para ser utilizado na geracdo de niimeros
pseudo-aleatdrios (e.g., seed=1). Define-se também um valor para o erro médio quadratico de

teste inicial (e.g., e/5.=1000).
6° passo: Geramrse 432 nimeros aleatdrios distribuidos uniformemente. Esses nimeros serdo
associados aos padrdes de entrada e variardo entre 1 e 432. Eles terdo a funcao de rotular cada

um dos padroes.

7° passo: Particionamse os padrdes de entrada disponiveis em conjunto de treinamento e

validacdo, valendo-se das Eqgs. 5.4, 5.5 e 5.6.

8° passo: Treinase a rede por 500 épocas.

9° passo: Avalia-se a rede, apresentando-lhe os padrdes que compdem o conjunto de

validacao.

10° passo: Calculase o desvio médio quadratico total para o conjunto de validagdo. Caso o
erro atual seja menor que o valor anterior (€ anterior), os pesos e bias sdo armazenados.
Sendo, sao descartados.

11° passo: somase 1 ao valor da semente inicial e volta-se ao 6° passo.

Esse procedimento € repetido 50 vezes.
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Uma vez treinada a rede, desloca-se a janela de dados do ano corrente 24 pontos a
frente, descartando-se os primeiros 24 pontos da janela anterior. Desse modo, a nova janela
permanecerd com 1032 pontos e uma nova rede poderd ser treinada. O mesmo procedimento
deve ser repetido para as mesmas janelas dos dois anos anteriores. Finalmente, ressalta-se que
o enchimento deve ser considerado para os modelos M3, M4 e M6 (aqueles que utilizam

wavelets).

5.11 Tipos de previsao

Para problemas de previsao de carga, via de regra, considera-se dois tipos de previsdo:

m previsdo um passo a frente;

m previsdo recursiva de 1 a 24 passos a frente.

Na previsao de um passo a frente, o que se objetiva € prever, a partir de um dado
instante, o consumo para a proxima hora. A rede é alimentada exclusivamente com dados
observados. J4 na previsdo recursiva, objetiva-se prever o consumo de EE para as 24 horas
seguintes. Nesse tipo de previsdo, somente a previsdo do primeiro passo € realizada com as
entradas observadas. As demais previsdes sdo realizadas baseadas nas previsdes anteriores.

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

previsdes de 1 a 24 passos podem ser obtidas a partir de qualquer instante.

5.12 Indices de desempenho

Durante a fase de desenvolvimento dos previsores sabe-se de antemio os valores
verdadeiros para cada uma das previsdes realizadas. O problema € expressar o desempenho de
cada um dos modelos de maneira conclusiva.

Nesta tese, utilizaram-se quatro indices para essa tarefa. O primeiro deles € o erro
percentual absoluto médio (MAPE) (ver Eq. 5.10). Esse indice € tido pelas concessionérias de
EE como um indice padrdo para a avaliacdo do desempenho de previsores de carga. Em geral,
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MAPEs abaixo de 3% para previsdes de 1-24 passos a frente sdo considerados bastante

satisfatorios pelas concessiondrias de EE [Khotanzad et al., 1998].

| 24 previsto(t) - real(t)
MAPE =—Y x100% , Eq.5.10
24 h=1 real (t)

em que, real(; € o valor observado no instante ¢ € previsto;) € o valor previsto no instante 7.

O segundo indice € o erro médio quadrdtico (MSE) (Eq. 5.11).
MSE = ﬂ hél (prewsto(t) - real(t) ) Eq. 5.

O terceiro € o erro médio (ME). Sua equacao € dada por:

1 24 :
ME—ahél(prewsto(t) — real(t)) Eq.5.12

O quarto e ultimo indice quantificam em termos percentuais, a melhoria de desempenho

obtida de um modelo em relag@o a outro com respeito ao indice MAPE (Eq. 5.13).

MAPE .
ganho(%) _ anterior
MAP Eanterior

- MAPE

atual ) 100% Eq.5.13

Finalizando, deve-se ressaltar que cada um dos trés primeiros indices fornece
informacdes diferentes a respeito dos modelos. Em linhas gerais, o MAPE permite avaliar, em
média, o comportamento de cada um dos modelos. O MSE da informacdes a respeito de qual
dos modelos apresenta os maiores erros hordrios. J4 o ME informa o qudo tendencioso é um

dado modelo.
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5.13 Testes

Na auséncia de dados referentes a previsdo de temperatura, dois estudos foram
considerados. No primeiro deles (Caso A), seguindo a pratica usual, dados referentes a
temperatura medida foram empregados. Ja no segundo estudo (Caso B), investigou-se o efeito
da adicdo de ruido Gaussiano nos dados de temperatura medidos para simular erros de
previsdo. Finalmente, uma comparacdo entre o desempenho dos modelos M1 e M4 com

outros dois modelos neurais apresentados em [Brace et al., 1991] foi realizada (Caso C).

5.13.1 Caso A

Uma comparacdo entre os seis modelos propostos foi realizada. Para fins de
treinamento e validacdo dos modelos, janelas de seis semanas do ano corrente, mais janelas de
seis semanas do mesmo periodo dos dois anos anteriores foram utilizadas (e.g., out./nov.
1988, out./nov. 1989 e out./nov. 1990) . O agrupamento de dados foi feito de acordo com o
dia da semana. Para cada dia da semana, um PMC foi treinado com uma variante do algoritmo
EBP com validagdo cruzada [Masters, 1995]. Diferentes particdes para os conjuntos de
treinamento e validagcdo foram criadas aleatoriamente a cada 500 épocas (em média, 85% dos
padrdes disponiveis foram utilizados para treinamento). Durante o treinamento, nenhum
tratamento especial para feriados foi aplicado.

ApOs o treinamento para previsdes um passo a frente, previsdes de carga para a hora
seguinte (i.e., um passo a frente) e recursivas de 1-24 passos a frente sdo computadas. Elas se
iniclam a meia-noite. Os previsores sdo retreinados no fim do dia a fim de incorporar a
informacdo de carga mais recente. Move-se a janela de treinamento um dia a frente e as
previsdes para as proximas 24 horas sdo realizadas. Esse procedimento de teste é repetido
para um periodo de dois anos completos. Os indices MAPE, MSE, ME e Erro Maximo

(MAX) foram utilizados para avaliar os modelos de previsdo de carga.
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a) Avaliando-se dias tipicos

As tabelas 5.7 a 5.10 sintetizam os resultados obtidos exclusivamente para dias de

semana regulares. Feriados e dias atipicos sdo tratados a parte.

1) Andlise da previsao recursiva

Com base na Tab. 5.8, nota-se que M1 (nosso ‘benchmark” teve um desempenho
razoavel. No entanto, a incorporagdo de varidveis de carga diferenciadas no modelo, melhorou
ligeiramente o seu desempenho (M2). Com M3, que explora a propriedade de multiresolucao,
uma melhoria considerdvel pdde ser verificada. J4 M4, em média, € o modelo mais acurado.
Para multiplos passos a frente, M4 apresenta erros de previsdo significativamente menores
que os demais (veja Tab. 5.7). Utilizando-se M4, ‘ganhos” médios de desempenho de 26,25%
com relacdo a M1 e 22,58% com respeito a M2 foram obtidos. Ja os modelos M5 e M6, que
utilizam técnicas de reconstru¢do do espago-fase na identificacdo de suas varidveis de entrada,
ndo apresentaram bons resultados. MAPEs de 5,62% e 4,65% para M5 e M6,
respectivamente, foram obtidos. Comparando-se M1 com M5 (que s@o estruturalmente os
modelos mais simples) verificam-se MAPEs de 3,58% e 5,62%, respectivamente. Nota-se que
a sofisticada metodologia empregada na selecdo de varidveis de entrada para M5 foi superada
pela funcdo de autocorrelacdo usada em M1. O fato de M5 ndo considerar o valor em atraso
24h como varidvel de entrada pode ter comprometido o seu desempenho. Por outro lado,
comparando-se M4 e M6 (que sdo estruturalmente os modelos mais complexos) verificam-se
MAPE:s de 2,64% e 4,65%, respectivamente.

E importante ressaltar que um horizonte de previsio maior ndo implica
necessariamente em um erro de previsdo maior. Isso depende da variabilidade dos dados para
os diferentes periodos do dia e do modelo de previsdo adotado [Alves da Silva e Moulin,
2000]. Notar também que o indice MSE, na Tab. 5.8, aponta um nimero menor de erros
elevados para M4 em relacio aos demais.

Exemplos de previsOes de carga para um dia a frente sdo apresentados nas Fig. 5.8 a
5.11. Finalmente, a Fig. 5.12 mostra a carga observada para o dia 15 de julho de 1990
decomposta em trés niveis de resolucdo e as suas previsOes recursivas correspondentes

obtidas com M4.
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2) Analise da previsdo um passo a frente

Com base nas tabelas 5.9 e 5.10, nota-se que M2 e M3 apresentaram os melhores
resultados e desempenhos compardveis. O fato de M4 ndo ter apresentado um bom
desempenho deve-se a propria ‘hatureza” do modelo. Portanto, a aplicacdo de M4 para

previsdes do tipo um passo a frente € altamente dependente da qualidade do enchimento.

b) Avaliando-se feriados

Embora a previsdo de feriados e dias atipicos ndo seja o objeto principal desse estudo,
alguma informagdo sobre esse assunto serd dada. Apenas a previsdo do tipo recursiva serd
considerada.

Feriados e dias atipicos sdo uma tarefa muito dificil para qualquer ferramenta de
previsdo de carga. Isso se deve principalmente aquelas condi¢des de carga anOmalas que sdo
raras e bem distintas daquelas observadas nos dias regulares. Por exemplo, existe apenas um
dia do trabalhador por ano, e o comportamento da carga associada varia dependendo do dia da
semana.

Neste trabalho, 22 dias atipicos foram considerados. Nenhuma estratégia especial de
previsdo foi adotada. MAPEs médios de 11,04%, 11,01%, 9,97%, 7,77%, 11,03% e 9,18%,
para M1, M2, M3, M4, M5 e M6, respectivamente, foram verificados. A titulo de
comparagdo, o previsor de carga chamado ANNSTLF-Generation III [Khotanzad et al., 1998]
emprega um esquema dedicado para dias atipicos e apresenta MAPEs variando de 4,40 a
9,68% para cinco concessiondrias de energia elétrica.

Mais informacdo sobre a previsio de carga para periodos andmalos pode ser

encontrada em [Lamedica et al., 1991].
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Tab. 5.7. MAPE horério para os 6 modelos (1-24 passos a frente).

M1 M2 M3 M4 M5 M6
2,09 1,00 0,90 1,18 2,45 2,39
4,15 1,84 1,44 1,91 5,64 6,12
4,34 2,20 2,02 2,22 7,04 5,08
3,93 2,61 2,57 2,24 6,70 5,76
3,94 2,94 3,07 2,91 6,59 4,87
4,19 3,36 3,50 3,05 7,35 5,49
5,42 4,07 4,22 3,99 9,44 6,78
4,44 3,96 4,20 3,20 8,72 4,98
3,53 3,33 3,48 2,53 5,79 4,89
2,90 3,10 3,00 2,36 4,24 4,82
2,81 3,38 3,08 2,21 3,81 3,79
2,87 3,52 3,29 2,39 3,71 3,91
2,91 3,66 3,40 2,51 4,07 3,72
3,05 3,79 3,44 2,61 4,75 3,96
3,18 3,95 3,58 2,80 5,04 4,10
3,23 4,12 3,71 2,93 5,13 4,30
3,39 4,12 3,63 2,93 5,09 4,79
3,87 3,98 3,47 2,84 5,51 7,74
3,51 3,77 3,24 2,84 5,27 4,33
3,46 3,83 3,20 2,67 5,10 3,83
3,51 3,78 3,23 2,68 5,63 3,79
3,44 3,77 3,31 2,60 6,58 3,69
3,69 3,76 3,31 2,72 5,64 3,84
4,18 3,93 3,47 2,94 5,54 4,56

Tab. 5.8. Avalia¢do global média (1-24 passos a frente).

Indice M1 M2 M3 M4 M5 M6
MAPE 3,58 3,41 3,16 2,64 5,62 4,65
MSE 11754 12011 10522 6599 28364 17950
ME -12,42 -6,73 -9,48 -6,39 -47,12 -11,85
MAX 34,57 40,22 30,78 29,44 48,83 45,23

Tab. 5.9. MAPE hordrio para os 6 modelos (1 passo a frente).

M1 M2 M3 M4 M5 M6
2,09 1,00 0,90 1,18 2,45 2,39
2,59 0,97 0,87 1,66 3,67 4,34
1,96 1,02 0,97 1,32 1,92 7,02
2,10 0,97 1,01 1,55 2,87 3,02
2,07 1,06 1,14 2,46 3,19 3,14
3,02 1,53 1,60 2,59 3,15 3,12
3,32 1,81 1,98 3,12 4,87 4,19
2,16 1,15 1,46 2,71 1,89 2,92
2,10 1,21 1,20 1,54 2,36 2,25
1,67 1,31 1,33 2,17 1,62 2,72
1,86 0,99 1,04 1,84 2,13 1,89
1,59 0,87 0,89 2,19 1,50 2,35
1,68 0,83 0,88 1,61 1,61 1,79
1,71 0,82 0,87 2,41 2,17 2,45
1,77 0,85 0,89 1,73 1,77 1,73
1,79 0,90 0,90 2,48 1,82 2,66
2,07 0,99 1,02 1,95 2,35 3,09
2,24 1,06 1,10 2,33 2,38 5,81
1,92 1,17 1,06 1,74 1,92 4,04
2,08 1,13 1,09 2,13 1,92 2,64
2,05 1,20 1,15 1,85 3,01 2,35
2,11 1,16 1,14 2,11 3,04 2,37
2,49 1,40 1,22 1,47 3,35 1,99
1,97 1,03 1,06 1,63 3,26 2,36
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Tab. 5.10. Avaliacao global média (um passo a frente).

Indice M1 M2 M3 M4 M5 M6
MAPE 2,10 1,10 1,12 1,99 2,51 3,03
MSE 3708 1166 1240 3974 4879 7218
ME -4,66 -0,18 -1,6 -3,99 -5,56 -6,34
MAX 20,22 15,92 18,03 25,35 16,13 25,2

15 de julho de 1990 (Dorminga)
2100 T T T

2000

1900

1800 |-
1700

™ 1500

1500

1400

1300 |-

1200
0
tempo(h)
Fig. 5.8. Desempenho dos modelos M4 e M6 para previsdes recursivas (domingo).

07 de setembro de 1992 (feriado)
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Fig. 5.9. Desempenho dos modelos M4 e M6 para previsdes recursivas (feriado).
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Fig. 5.10. Desempenho dos modelos M1 e M5 para previsdes recursivas (domingo).
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Fig. 5.12. Carga real e as respectivas previsdes (+) obtidas com M4.
5.13.2 Caso B

Neste caso, o efeito de se adicionar ruido Gaussiano de média zero e desvio padrdo

o=I1°F a série de temperatura para simular erros de previsao de temperatura foi investigada.

a) Avaliando-se dias de semana tipicos

As Tabelas 5.11 e 5.12 resumem os resultados dos testes realizados. Comparando-se a
Tab. 5.8 com a Tab. 5.11, nota-se que a exatiddo de M1 degradou moderadamente com as
temperaturas ‘previstas” ( ~0,88%). Por outro lado, M2 apresentou resultados bem melhores
que M1. Com relacdo a M3, pode-se dizer que os erros de previsdo da temperatura ndo o
impactaram de maneira muito severa. Um MAPE de 3,16% para o caso sem ruido, aumentou
para 3,38% para o caso com ruido. M4 também nao foi muito influenciado devido a adic¢do de
ruido a série de temperatura. Seu MAPE geral mudou de 2,64% para 2,82%, indicando um
grau de degradacdo menor. A robustez de M4 € provavelmente devida a sua prépria natureza.

Lembre-se que somente o submodelo Az depende da informagdo de temperatura. Os outros
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submodelos (para D;, D; e D3) dependem exclusivamente da informacgdo de carga. Um ganho
percentual de desempenho de 36,77% com respeito a M1 e 22,52% com respeito a M2 pode
ser verificado. Ja os modelos M5 e M6 foram severamente impactados pela presenca do ruido.
Os MAPES passaram de 5,62% e 4,65% (caso sem ruido) para 6,92% e 5,23%.

A Tab. 5.12 apresenta uma avaliacdo global média dos seis modelos para previsoes de
1 passo a frente. Novamente, como no Caso A, M2 e M3 foram os modelos que apresentarem
uma melhor adaptabilidade. As diferencas encontradas nos indices MAPE e MSE para os
modelos 2 e 3 ndo tém significAncia estatistica. J4 com relacio ao viés® presente nas
previsoes, i.e., aqueles apontados pelos indices ME, ndo se constata quaisquer tendéncias
acentuadas (para mais ou para menos) nas previsoes. Finalmente, com relacdo ao indice
MAPE, verifica-se um ganho percentual de desempenho de M3 com respeito a M1 de 46,98%
(i.e., =1-1,14+2,15).

b) Avaliando-se feriados

MAPEs médios de 11,47%, 10,39%, 9,62%, 7,46%, 10,49% e 9,67% para M1, M2,
M3, M4, M5 e M6, respectivamente, sdo verificados para dias atipicos e feriados. Note, mais
uma vez, que a presenca de ruido Gaussiano na série de temperatura ndo impactou

severamente M4.

5.13.3 Caso C

Uma comparagdo dos desempenhos de M1 e M4 com outros dois modelos neurais
apresentados em [Brace et al., 1991] foi realizada. Apenas o indice MAPE foi calculado.
Dados de carga e temperatura da concessionaria Puget Sound Power & Light Company foram
utilizados. O periodo de teste teve inicio em 7 de novembro de 1990, terminando em 31 de
marco de 1992 (excetuando-se os principais feriados observados), de modo que cada modelo
foi testado com base em 137 dias.

O previsor de carga baseado em uma rede neural recorrente conhecido como ANN?2,
faz modelagem ndo linear com realimentacdo e produziu um MAPE médio de 5,4%. Ja OH2,
uma rede neural adaptativa, produziu um MAPE médio de 6,1%. Esses modelos sao
discutidos em [Brace et al., 1991]. Por outro lado, M1 e M4 produziram MAPEs de 4,04% e

3,67%, respectivamente.
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Tab. 5.11. Avaliacdo global média (recursiva).

Indice M1 M2 M3 M4 M5 M6
MAPE 4,46 3,64 3,38 2,82 6,92 5,23
MSE 18084 13127 11750 7548 41269 22109
ME -6,27 -0,69 -6,58 -6,13 -47,16 -17,12
MAX 46,33 33,57 31,17 29,67 59,88 41,55
Tab. 5.12. Avaliacdo global média (1 passo a frente).
Indice M1 M2 M3 M4 M5 M6
MAPE 2,15 1,11 1,14 2,04 2,56 3,49
MSE 3841 1207 1291 4116 5074 9483
ME -4,52 0,13 -1,5 -3,99 -4,97 -7,55
MAX 18,95 15,86 18,04 25,04 15,46 24,81

* Bias, do inglés.
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6.1 Conclusoes

Com o crescimento dos sistemas de poténcia € o aumento na sua complexidade,
muitos fatores tém influenciado significativamente a geracdo e o consumo da energia elétrica.
Portanto, o processo de previsdo tem se tornado mais complexo, o que requer previsores de
carga mais precisos. A previsdo de carga a curto prazo € essencial para alimentar os métodos
analiticos usados para determinar o preco da energia a curto prazo. A variabilidade e a ndo
estacionariedade das cargas elétricas tém crescido devido a dindmica das tarifas de energia.
Previsores de carga mais robustos e autdbnomos sdo necessdrios no novo ambiente
competitivo.

Muitos métodos baseados em estatistica cldssica tém sido utilizados no
desenvolvimento de previsores de carga a curto prazo. Basicamente, esses métodos podem ser

divididos em dois grupos:

® modelos univariados de séries temporais;

e modelos causais.

O primeiro grupo € aquele no qual a carga € modelada como uma funcio dos seus valores
observados. Modelos autoregressivos, filtro de Kalman e modelos dindmicos lineares sdo
alguns exemplos deste grupo. J4 nos modelos causais, a carga é modelada como uma fungdo
de alguns fatores exdgenos, como e.g., varidveis sociais e climdticas. Fun¢des de transferéncia
de Box & Jenkins, regressdo ndo paramétrica e modelos ARMAX sdo alguns exemplos de
modelos causais.

Apesar do grande numero de alternativas, os modelos causais mais populares ainda sdo os
regressores lineares e os modelos que decompdem a carga em carga base e parcelas
dependentes de varidveis climaticas. Esses modelos sdo atrativos porque alguma interpretacao
fisica do processo pode ser conseguida, permitindo aos operadores de sistemas elétricos
entenderem melhor o seu comportamento. No entanto, eles sdo dispositivos essencialmente
lineares, e as séries de carga que eles tentam explicar sao funcdes ndo lineares de varidveis
exdgenas.

Por outro lado, muita pesquisa tem sido realizada na aplicagdo de redes neurais na

previsdo de carga a curto prazo. Isso se deve ao fato delas terem demonstrado que sdo capazes
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de encontrar representacOes internas de interdependéncias dentro de um histérico de dados
que ndo sejam explicitamente dadas ou mesmo conhecidas por um especialista humano
[Niebur, 1993]. Muitos trabalhos apresentam bem sucedidas aplicacdes de RNA na PCCP
([Park et al., 1991], [Lee et al., 1992], [Bakirtzis et al., 1996], [Papalexopoulos et al., 1994]).
Virias concessiondrias de energia elétrica ao redor do mundo utilizam previsores baseados em
redes neurais em carater de testes ou em operacdo [Mori, 1996; Papalexopoulos, 1996;
Khotanzad et al., 1998].

Nesta tese, novas abordagens para o problema de previsao de carga a curto prazo via
redes neurais através da utilizacdo de wavelets e técnicas de reconstrucdo do espaco-fase
foram discutidas. Wavelets podem ser descritas como um sinal de curta duragdo com energia
finita e média zero. Elas sdo localizadas no tempo (ou espago), diferentemente das funcdes
trigonométricas. Essa caracteristica torna-as adequadas para a andlise de vdrios sinais nao
estaciondrios [Strang & Nguyen, 1996]. Com relacdo as técnicas de reconstru¢do do espaco-
fase de um sistema dindmico, no caso da PCCP, esti-se interessado em estabelecer um
mapeamento entre um dado vetor de carga na hora corrente t e a carga na hora seguinte (t+1).
Aqui, seis modelos de previsdo foram apresentados e tiveram seus desempenhos comparados.
Previsdes para um passo a frente e recursiva de 1 a 24 passos a frente foram computadas por
perceptrons de multiplas camadas treinados com uma versdo modificada do algoritmo de
retropropagacao de erros. Dois anos completos de dados de carga e temperatura reais de uma
concessiondria norte americana foram utilizados para testar as metodologias propostas.

A modelagem de uma série de carga (no dominio do tempo) através do ajuste
individual de cada componente no dominio de wavelet, M4, ndo apresentou a mesma
adaptabilidade que M3 (modelo que combina normalizacdo, padronizacdo e Andlise de
Multiresolucdo (AMR) via wavelets da familia Daubechies) para o horizonte de curtissimo
prazo. Os erros de previsao de M4 para previsdes de um passo a frente sdo mais sensiveis a
distorcao de borda. Por outro lado, em média, o0 modelo 4 foi o mais acurado para o horizonte
de 1-24 h a frente embora M3 tenha sido bastante competitivo. Esses resultados sugerem que,
considerando os dois horizontes apresentados, o modelo 3 tenha apresentado o melhor
desempenho global. Apesar de existirem mais entradas para serem manipuladas por M3, a
combinacdo de caracteristicas da série de carga original, série diferenciada, andlise de
multiresolucdo e da série de temperatura fornece um conteido de informagdo mais
significativo para o modelo. De maneira geral, os resultados obtidos com M3 e M4 sugerem

que a AMR via wavelets pode melhorar a previsao de carga a curto prazo via redes neurais.
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Por outro lado, os modelos que utilizaram técnicas de reconstru¢do do espago-fase na
identificacdo de suas varidveis de entrada ndo apresentaram bons resultados (M5 e M6). O
fato desses modelos ndo considerarem, e.g., o valor em atraso 24h como varidvel de entrada
pode ter comprometido os seus desempenhos.

Um conjunto de decisdes importantes com relacdo a estimacao dos modelos 3 e 4 (i.e.,
aqueles baseados em AMR) estd relacionado com os seguintes topicos: selecdo da wavelet
mae, definicdo do nimero de niveis de decomposicao e tipo de enchimento. Valendo-se dos
apelos tedrico e pratico da wavelet Daubechies, decidiu-se investigar sua aplicabilidade no
contexto deste trabalho. Wavelets Daubechies de ordens 2, 3 e 4 foram avaliadas. Com
relagdo ao nimero de niveis de decomposi¢do, com base na dindmica da carga apenas, trés
estratégias de andlise via wavelets com 3, 4 e 5 niveis foram consideradas. A representacao
com 3 niveis de decomposicdo se mostrou como a escolha mais promissora porque ela
descreve a série de carga de maneira mais significativa que as demais. Essa conclusdo tem a
ver principalmente com o conteudo de baixa freqiiéncia (aproximacdo) que € a componente
mais importante do sinal. Nota-se que o esquema de 3 niveis de decomposi¢do enfatiza o
comportamento regular da série de carga e revela padrdes ocultos que ndo podem ser vistos
com os demais esquemas de decomposicdo. Finalizando, com respeito ao enchimento, quatro
esquemas foram comparados. Anexar dados previamente medidos no comeco da série de
carga e valores previstos no final da mesma foi a melhor maneira de minimizar a distor¢ao
que aparece nas extremidades da série devida a convolu¢do em sinais de comprimento finito.
O melhor previsor de carga que ndo fez uso da transformada wavelet (M2) foi usado para
enchimento. Na verdade, ele é também bastante competitivo j4 que 0 mesmo € uma versao
simplificada de M3. O modelo 2 combina caracteristicas da série de carga original com
componentes de alta freqiiéncia da propria série obtidos via diferenciacdo de pontos
adjacentes. Porém, os seus desvios médios quadréticos (i.e., o indice MSE) para previsoes de
um dia a frente indicam uma incidéncia maior de erros de previsdo elevados.

E verdade que o esfor¢o computacional aumenta com a aplicagdo da AMR (desde que
M2 também se torna necessdrio). Contudo, considerando-se os ganhos percentuais de

desempenho, a PCCP via RNA e wavelets é bastante atrativa.
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6.2 Trabalhos futuros

A evolucao natural deste trabalho seria partir para a implementagdo de um previsor
operando em modo on-line. Seria desejavel também que os testes fossem executados para
outras concessiondrias de energia elétrica situadas em pontos geograficamente diferentes.

Em [Corréa et al., 1999], os autores apresentam vdrias abordagens que podem ser
utilizadas juntamente com a minimizacdo do erro de previsdo para fins de validacdo de
modelos neurais. Tais abordagens também poderdo ser consideradas.

Com relacdo a defini¢do da estrutura de um PMC, a principal limitacdao do tipo de
abordagem empregada neste trabalho (conhecida como “Um-elemento-de-cada-vez”) se deve
ao fato da mesma ndo permitir a interacao entre fatores (e.g., nimero de neur6nios, nimero de
épocas de treinamento, semente). Na pratica, a interacdo entre fatores € muito comum, e se
elas ocorrerem, a estratégia Um-elemento-de-cada-vez poderd ndo produzir bons resultados.
Portanto, com o intuito de contornar esse problema, averiguar-se-4 a aplicabilidade de
técnicas de Projeto e Andlise de Experimentos (DOE) [Montgomery, 2000] na determinagdo
da melhor estrutura para um previsor neural.

Outras familias de wavelets também deverdo ser testadas e intervalos de confianca
para as previsdes deverdo ser estimados [Alves da Silva e Moulin, 2000]. Finalmente, mais
investigacdo serd necessdria para averiguar melhor a aplicabilidade das técnicas de

reconstru¢do do espaco-fase na selecdo de varidveis de entrada para a previsao de carga.

6.3 Contribuicoes

A principal contribui¢do deste trabalho estd relacionada com melhorias na capacidade
de generaliza¢do de uma rede neural através da extragdo das caracteristicas mais relevantes de
uma série de carga via andlise de multiresolucdo. A metodologia prética desenvolvida aqui
podera ser aplicada a vérios outros problemas envolvendo a previsao de séries temporais via
redes neurais artificiais. Também, a inclusdo da varidvel temperatura na PCCP via RNA e
wavelets deve ser destacada, j4 que a grande maioria dos artigos do género ndo consideram
essa informacgdo. Finalmente, o esquema pratico de enchimento proposto para lidar com o
problema de distor¢do de bordas deve ser mencionado. Tal assunto tem sido sistematicamente

ignorado na literatura especializada.
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Anexo I — Redes Neurais Artificiais

I.1 Introducao

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 ndo 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 né depende exclusivamente
das entradas deste n6 e dos valores acumulados em uma pequena memoria local do

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

1.2 O Neuronio Bioldgico

Sabe-se que o neurdnio, ou célula nervosa, ¢ a unidade funcional fundamental de
todo o tecido nervoso, incluindo o cérebro. Eles t€m um papel essencial na determinacao
do funcionamento do corpo humano e do raciocinio.

Os neurdnios sdao formados pelo corpo celular ou soma, onde se encontra o
ndcleo da célula, pelos dendritos, que representam um conjunto de ramificacdes de
entrada, e pelos axonios, que sdo longos terminais de saida. Os dendritos se concentram
nas proximidades do soma. J4 o axonio se estende por uma distancia de cerca de cem
vezes o didmetro da célula. Na Figura 1.1 esta representado, de maneira simplificada, um

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

Eventualmente, o axonio também se ramifica e se conecta aos dendritos de outros
neur6nios. O ponto onde ocorre a jungdo entre um dado axénio A e um dendrito B é
conhecido como sinapse. Em média, cada neurdnio forma entre mil e dez mil sinapses. O
cérebro humano possui cerca de 10" neurénios, e o ndmero de sinapses € superior a 10",
possibilitando a formacdo de redes muito complexas. Uma das propriedades mais
importantes das sinapses ¢ a plasticidade, i.e., mudancas a longo prazo na forca das

conexodes em resposta a padroes de estimulo.

I.2.1 O Processo de Comunicaciao entre Neuronios

Sinais sdo propagados de neur6nio a neur6nio por uma complicada reacdo
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 axdnio, alcancando outras
sinapses e liberando transmissores no soma de outros neurdnios. As sinapses que
aumentam o potencial da célula sdo chamadas excitatorias. Em contra partida, aquelas
que diminuem o potencial sdo chamadas inibitérias. Este processo depende de vdrios

fatores, como a geometria da sinapse e o tipo de neurotransmissor.
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1.3 Representacao Matematica de um Neuronio

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é composta de um nimero de neuronios (a;)

ou unidades, interligados por conexoes (“Links”) distribuidas em camadas. Cada conexao

estd associada a um peso (W;;) numérico. A Figura 1.2 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 ativacdo € calculado (via uma dada

funcdo de ativacdo g) e enviado para as conexdes de saida.

a a; = 8 (in;)
j W, /
Entradas Saidas
— o
Conexaoes

Conexdes

netin;  Fungdo de ativacdo  Saida

Fig. I.2. Representacdo Matemadtica de uma Unidade [Russel & Norvig, 1995].

Matematicamente falando,

in, :ZWJ'J -a; =W eq,
J

a, < g(in)=g(Y W, -a)
J
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1.3.1 Funcoes de Ativacao

Diferentes modelos podem ser obtidos através do uso de diferentes funcgdes

matematicas para g. As trés funcdes mais usadas sdo as do tipo Passo, Degrau e

Sigmoidal; a saber:

l,se x2>t

0,s¢ x<t

Passo,(x) = {

+1,s¢e x=>0
Degrau(x) = lse x<0

Sigmoidal(x) = Tre

+e

A Figura 1.3 ilustra essas funcdes.

A g Y
+| ——— +1
t ilf mT
-1
(a) Fungdo Passo (b) Funcdo Degrau (c) Fungdo Sigmoidal

Fig. 1.3. Trés diferentes funcdes de ativagdo.
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1.4 Tipos de Redes Neurais Artificiais

Existe uma grande variedade de estruturas de redes, e.g., perceptrons de multiplas
camadas (PMC), redes de Hopfield, Mdquinas 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 distin¢ao
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 arbitrdrias). A titulo de exemplo, a Figura I.4 ilustra uma estrutura
unidirecional do tipo Perceptron. J4 a Figura I.5 mostra uma estrutura recorrente

conhecida como Rede de Hopfield.

I W, 0
Unidades Unidade
de de
entrada Saida

Fig. 1.4 Estrutura de Perceptron simples.

Wl’ll’l

Fig. I.5. Rede de Hopfield e Maquinas de Boltzman.
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Para maiores informacdes sobre as diversas estruturas de RNA, ver [Haykin, 1999]. A
secdo seguinte tem como objetivo detalhar a estrutura de uma PMC e explicar como se da

o seu processo de aprendizagem.

.5 Perceptrons de Miiltiplas Camadas

1.5.1 Estrutura

Arquiteturas neurais do tipo PMC sdo tipicamente organizadas em camadas. Cada
camada tem uma matriz de pesos W, um vetor de bias b e um vetor de saida O. A Figura

1.6 mostra uma PMC tipica.

Unidades de

Saida 0;
Wi

Unidades )

Ocultas J
Wi,

Entradas Iy

Fig. 1.6. Perceptron de Miiltiplas Camadas [Russel & Norvig, 1995].

As camadas de uma PMC 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 intermedidrias) cuja funcdo € a de extracdo de caracteristicas
complexas dos dados ou de representacdes 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 conven¢do ndo serd adotada aqui. A seguir, falar-se-a4 do processo de

aprendizagem de uma PMC.
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1.5.2 Processo de Aprendizagem de uma PMC

Todo o “conhecimento” adquirido pela RNA estd armazenado nos pesos relativos
as conexdes entre os seus neurdnios [Rich & Knight, 1994]. Consequentemente, o
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 tltima andlise, o que se busca € desenvolver um processo de treinamento

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

1.5.3 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:

¢ Treinamento Supervisionado (entrada/saida) - Quando se utiliza um agente
externo que indica a rede a resposta desejada para o padrio de entrada (i.e.,
informa-se para a rede qual € o conjunto de entrada e qual a saida que estd

associada a ele).

¢ Treinamento Nao 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.

¢ Treinamento por Reforco (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 contrério. Portanto, a rede sempre tenta encontrar um

conjunto de pesos que impeca avaliagdes negativas.
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1.5.4 Algoritmo de Aprendizado

Denomina-se algoritmo de aprendizado a um conjunto de regras bem definidas
para a solucdo 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 sdao modificados. Um algoritmo de
treinamento que tem sido largamente utilizado € conhecido como “Backpropagation” ou
algoritmo de retropropagacdo de erros [Werbos, 1994]. Esse algoritmo é uma

generalizacdo da regra delta e sera apresentado a seguir.

Regra delta padrao

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
e esta € comparada com o padrdo de saida correspondente. Nao havendo diferenca entre
as saidas, consequentemente nao haverd mudanca nos pesos. De outro modo, os pesos

deverdo sofrer mudangas a fim de minimizar a diferenca.

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

para fun¢des de ativacao lineares, é dada por

JE, | .
ApVVﬁ =T oW.. - n(t!’/ _OP/)lPi = n6pjlpi Eq.L1

J

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

médio quadratico € dado por:
E -1 2 Eq.12
P _Ez(tw’ _Opj) q.-L
J
em que,

t,; € asaida desejada para o neurdnio de saida j;
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0,; ¢ asaida calculada, do mesmo neur6nio, correspondente ao padréo de entrada;

1,; € o valor da padrdo de entrada;

1M € a taxa de aprendizagem.

A » W, € a variagdo 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 neurdnios 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.1.2. O

erro quadratico global é dado por E = ZE , (que ¢ calculado apés 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:
S, = ZWJ"OP" Eq.L3
1
A saida calculada o, usa a fungdo sigmoidal e € dada por:

0, = f,(S,) Eq.l4

Para se obter a generalizagdo correta da regra delta,

AW, o<——7F Eq.L5
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A derivada da Eq.1.5 é calculada da seguinte maneira,

JE, JE, S,

3 W, = 3 s, 3 W, Eq.L6
Da Eq.1.3 tem-se que:
g ;;:f = %%;ijopk =0, Eq.L7
Definindo-se & ,; como sendo:
0, =— E, Eq.L8
pi ) S,
e substituindo-se 1.7 ¢ 1.8 em 1.6 tem-se,
- E, =6 0, Eq.L9
OW. piv pi

Jt

Entdo, para a implementacdo do gradiente de descida em E, a variacdo do peso é dada

por:

AW, =16 0, Eq.L.10

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

calculada da seguinte maneira,

s 9, _ 0, do,
" ds pi J Opj d Spj

Eq.L.11
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Da Eq.1.4 tem-se que,

%= £1(S,) EqL12
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

defini¢do de E ,, tem-se que:

JE,
do

— _(tpj — Opj) Eq113
Dj

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

8, =, —=0,)f(S,) Eq.l14

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

IE, S, o,
Zk:aspkao Zas ao LWeop =L o5 Wy =-Louly  Balls

k pi i

onde k representa o somatério sobre os neurdnios da camada posterior a camada do

neurdnio j.

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

0, = f,f(Spn; 6 Wy Eq.L16
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A regra delta generalizada fornece, através das equacdes 1.14, 1.16 e 1.10, o procedimento

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

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

2) Propagar um padrdo de entrada pela rede;

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

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

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

W (K+1D)=W,(K)+A W, (K) Eq.L17

plji
em que,
Ap vvji =N 6Pj 0

pi’

K refere-se a iteracdo corrente.

Nesta equagdo deve ser observado que se a unidade j é uma unidade de saida, entdo a
equacdo 1.14 deve ser usada no célculo de & - De outro modo, se a unidade j ¢ uma

unidade interna, entdo, a equacdo [.16 deverd ser usada. Os bias podem ser encarados
como pesos e ajustados de maneira similar. Um termo de momentum () pode ser
adicionado na equacgdo .17 com o objetivo de evitar que a rede se prenda a algum minimo

local da superficie de erro. A saber,

W, (K+1D)=W,(K)+A W, (K)+EA W, (K1) Eq.l18
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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.

L.5.5 “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 func¢do de todos os pesos na rede, é 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 é conhecido como derivada parcial da superficie com respeito a cada peso -
quanto o erro mudaria se fosse feita uma pequena mudanca no peso. Portanto, altera-se os
pesos em uma quantidade proporcional a inclinagdo naquela direcdo. Isso leva a rede

como um todo na dire¢do mais ingreme da superficie de erro (i.e., wi=a e wp=b).

W,

Fig. 1.7. Superficie de erro caracteristica de problemas linearmente separdveis [Russel & Norvig, 1995].

A superficie de erro acima tem a forma de um paraboldide e por conseguinte,
apresenta apenas um minimo. Entretanto, a superficie de erro pode ndo ser tdo bem
comportada e 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

s@o caracterizadas por diversos minimos locais, o que se torna um problema adicional. No
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entanto, ha varios métodos 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
. s 113 i) : : 1 .
algoritmo pule os minimos menos “profundos”. O recozimento simulado’, assim como
outras técnicas de otimiza¢do nio convexa, também sdo uteis. Finalmente, ajustar a forma
da funcdo de ativacdo de uma unidade pode ter efeito sobre a susceptibilidade da rede a

minimos locais.

Fig. 1.8. Superficie de erro multimodal

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

calculada para a unidade a qual o peso esta ligado, usando apenas informacao local.

1.5.6 Generalizacao

Se todas as entradas e saidas possiveis forem apresentadas a uma rede de
retropropagacao, a mesma provavelmente encontrard um conjunto de pesos que faca o
mapeamento das entradas para as saidas [Knight & Rich, 1994]. No entanto, na pratica, 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 classificacdo ou regressao
(por exemplo); bastaria criar algumas tabelas e consulta-las sempre que necessario. A
titulo de exemplo, considere o problema de reconhecimento de rostos. Existe um nimero
infinito de expressdes e orientagcdes em um rosto. Ainda assim, os seres humanos
aprendem a classifica-los facilmente com alguns poucos exemplos. Seria de se esperar
que as redes fizessem o mesmo. Felizmente, a retropropagacdo se mostra promissora

como mecanismo de generalizagdo. Se trabalharmos em um dominio (e.g.,

' Simulated annealing, do inglés.
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reconhecimento de padrdes) em que entradas semelhantes sdo mapeadas para saidas
semelhantes, a retropropagacao interpolard quando receber entradas que nunca tenha visto
antes. A generalizacdo também ajudard a superar ruidos indesejdveis nas entradas. E
justamente isso que se deseja; desenvolver uma ferramenta que apds ter sido treinada,
classifique (no caso) de maneira satisfatéria padroes de entrada desconhecidos.

Todavia, hd 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 € particionado. Basicamente, o mesmo serd dividido em dois conjuntos

distintos, sdo eles:

e conjunto de treinamento;

e conjunto de teste.

O conjunto de treinamento serd 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 dltimo conjunto é que os exemplos que o constituem, ndo serio
apresentados a rede. Esse conjunto tem a funcdo de testar o desempenho da rede durante o
processo de treinamento, o que justifica a sua ndo 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 retropropagacdo. 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 comecou a memorizar os pares entrada-saida ao invés de procurar pesos que
descrevam de modo geral o mapeamento de todos os exemplos. Em outras palavras, caso
se continue o processo de treinamento, a partir desse ponto® a rede comeca a perder
gradativamente a sua capacidade de generalizagdo e comeca a se super-ajustar (Figura

1.12) aos exemplos de treinamento. E claro que tanto poder assim é indesejével e alguma

2 Esse valor é de cardter orientativo.
? Passagem da regido 1 paraa 2.
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providéncia deve ser tomada para impedir que a retropropagacdo 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 € conhecido como Critério de Parada
Prematura® e tem como base a suposicio de que qualquer melhoria vird através de
“trapaca”. Uma outra maneira seria acrescentar pequenas quantidade de ruido ao conjunto
de treinamento. O ruido deve ser suficiente para evitar a memorizagdo (ou “overfitting”),

mas nao deve ser muito, pois uma quantidade excessiva poderia confundir o classificador.

DesempenhoA Regido 1 Regido 2 Conjunto de
treinamento

Conjunto de
teste

>

Tempo de Treinamento

Fig. 1.9 Generaliza¢do em aprendizagem de RNA.

1.5.7 Estrutura de Rede Otima

Até entdo, do ponto de vista pratico, muito pouco foi dito a respeito da estrutura de
RNA do tipo PMC. 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
numero 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 numero de unidades que cada camada conterd?

* Early Stopping Method, do inglés.
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A resposta para essas perguntas é no minimo inusitada; depende do problema.
Atualmente, ndo se dispde de uma metodologia sistemdtica para a determinacdo da
estrutura de uma PMC. O que existe, sdo certos procedimentos que nos auxiliam na
determinacdo 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 PMC, por si s6, € 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 funcio
desejada; isso € conhecido como sub-ajuste (ou ‘underfitting”). Por outro lado, se
escolhe-se uma rede muito grande (i.e., com um ndmero muito grande de parametros
livres), ela poderd ao invés de generalizar, fazer uma memorizagao excessiva dos dados
de treinamento.

A titulo de exemplo, considere um problema de ajuste funcional. A Figura I.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
aproximacao funcional proposto. A Figura I.12 ilustra a ocorréncia do ‘overfitting”
(camada oculta: 40 unidades). Finalmente, a Figura 1.13 apresenta a resposta de uma rede

com arquitetura adequada para o problema em questdo (camada oculta: 5 unidades).

Fig. I.10. Problema proposto.
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Fig. I.11. “‘Underfitting”.

Fig. [.12. ‘Overfitting”.
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Fig. .13. Generalizacao 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 € usar algoritmos genéticos (GA) para buscar a rede
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ideal no espaco de estruturas de rede. Um inconveniente desta técnica € o elevado esforco
computacional requerido devido ao tamanho do espaco de busca. Uma outra solu¢do 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 e torna-la
menor, ou iniciar com uma rede pequena e tornd-la maior. Técnicas de validagcdo cruzada
também sdo uteis para decidir quando a estrutura de rede ideal foi encontrada para um

determinado problema.

1.5.8 Utilizacao

Depois que a rede estiver treinada, ela podera ser utilizada como uma ferramenta
para, e.g., classificacdo de novos dados. Para isto, a rede deverd 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 retropropagacdo do erro. O resultado apresentado pela rede, refletird o que ela

aprendeu durante a fase de treinamento.

1.6 Discussao

A seguir, examinar-se-4 um conjunto de topicos que se destacaram neste anexo, sao

eles:

» Expressividade: RNA sdo claramente uma representacdo baseada em atributos, e ndo
tém poder expressivo de gerar representacOes logicas. Sao indicadas para tratar com
entradas e saidas continuas. Em particular, uma PMC 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 extracdo de conhecimento de redes neurais artificiais, e na
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criacdo de procedimentos explicativos, onde se tenta justificar o comportamento da

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

» Esforco 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 necessdrias milhares de épocas para se chegar a resultados
aceitdveis. Para minimizar esse problema, ja existem algumas variacdes do back-
propagation que fazem com o0 que o treinamento seja mais rdpido e eficaz (ver
capitulo 4). Paralelamente, muitos estudos estdo sendo realizados para a
implementacdo de redes neurais em computadores paralelos, além da construcdo de

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

> Generalizacdo: RNA t€m 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 varias publicacdes que reportam aplicacdes bem sucedidas com RNA em

um grande nimero de problemas do mundo real.

1.7 Aplicacoes de RNA em Sistemas Elétricos de Poténcia

Nesta se¢do serdo apresentados alguns exemplos das aplicacOes mais significativas
de RNA em SEP. Os resultados de pesquisas feitas por [Niebur, 1993] e [Mori,1996]
também serdo apresentados com o intuito de se verificar a evolucdo da aplicacdo dos
diversos tipos de RNA em SEP. Para finalizar, serdo apresentados alguns ntimeros
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.
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Algumas dreas tipicas de aplicagdo de RNA sdo:

e Previsdo de Carga;

¢ Planejamento;

® Andlise de seguranca;

e Deteccdo e Diagnodstico de Falta;
e Controle;

e Analise;

e Protecao.

A Fig. 1.14 mostra a propor¢ao dos tipos de aplicagdes de RNA em SEP de acordo

com [Niebur, 1993]. Ja os modelos de RNA mais empregados sdo apresentados na Fig.

L.15.

8,0%

20,5%

12,0%

2,5%

2,0%
15,0% °

M Previsao de Carga W Andlise de Seguranca O Protegdo
OControle W Diagnéstico de Falta 0 Processamento de Alarmes
Ml Identificagédo de Sistemas  [OPlanejamento da Operagdo M Outros

Fig. I.14. Principais areas de aplicagdo em abril de 1993.

2%

19%

3%

7%

3%1%
OMaquinas de Boltzman EMLP OMemoérias Associativas
ORedes com Links-Funcionais B Redes de Hopfield OMapas de Kohonen
W Redes Recorrentes OOutros

Fig. I.15 Modelos de RNA usados em problemas de SEP (1993).
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De acordo com [Mori, 1996], a propor¢ao dos tipos de aplicacdes de RNA em SEP

encontrava-se da seguinte forma:

22,4%

11,8%

7,5% 7,5%

O Previsao de Carga

W Andlise de Seguranga Dinamica

OAndlise de Seguranca Estatica

O Detecgao e Diagndstico de falta no sistema
M Deteccao e Diagnostico de Falha em Componentes
O Analise de Segurancga de Tensao

H Controle de Sistema

OControle de Maquinas

M Despacho econdémico

H Comissionamento de Unidades

OOutros

Fig. I.16. Principais areas de aplicacdo em 1995.

Ja os modelos de RNA mais empregados sao apresentados na Figura I.17. Sao eles:

5,4% g 39,

81,2%

O Redes de Hopfield B Mapas de Kohonen OOutras OMLP

Fig. I.17. Modelos de RNA usados em problemas de SEP (1995).
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A Tab. I.1 mostra a drea de aplicacio das RNA em SEP e o respectivo nimero de

artigos apresentados no ISAP 99, a saber:

Tab. I.1 RNA no ISAP 99.

Area de Aplicacao Nimero de Artigos publicados
Previsio 5
Protecao 3
Identificagdo e Controle 2
Diagndstico de faltas no sistema 1
Diagnostico de faltas em componentes 3
Avaliacdo da seguranca 3
Andlise de seguranca de tensao 1
Estabilizacdo de sistemas de poténcia 1
Qualidade de energia 3

Analisando-se a Tab. 1.1, nota-se que as RNA estdo sendo aplicadas em outras dreas dos

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

I.8 Principais Referéncias de Aplicacoes de RNA em SEP

IEEE Transactions / Journals / Proceedings:

e PES Transactions on Power Systems

e PES Transactions on Power Delivery

¢ Computer Application in Power

e Transactions on Neural Networks

e Proceedings of IEEE

¢ PES Winter/Summer Meeting

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

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

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

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

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

e Electrical Power Systems Research (EPRI)

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

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

e [CARCYV (International Conference on Automation, Robotics, and Computer Vision)

e JCANN (International Conference on Artificial Neural Networks)

¢ [KE Proceedings Pt. C

e [JCNN(EEE/INNS Intelligent Joint Conference on Neural Networks)

o JFAC/FIP/IMACS (Intelligent Symposium on Artificial Intelligence in Real time;
Intelligent Journal of Electrical Power and Energy Systems; Intelligent Conference on
Fuzzy Logic, Neural Nets and Soft Computing)

e [SAP (International Conference on Intelligent System Application Systems;
Montpellier, Franga, 1994)

e Journees d' Electronique

e Neurocomputing

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

e NEURONET' 90

e NOLTA (International Symposium on Nonlinear Theory and Its Applications)

o PSCC(Power System Computation Conference)

¢ ISAP (International Conference on Intelligent System Application to Power Systems)
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1.9 Resumo

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

principais pontos discutidos serdo enumerados a seguir:

1. 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 vao sendo modificados durante o processo de aprendizagem.
Todo o ‘conhecimento” adquirido pela rede esta codificado nesses pesos.

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

3. Redes do tipo PMC podem representar qualquer funcdo (desde que possua uma
topologia adequada para tanto).

4. O algoritmo de Back-propagation é aplicado em redes do tipo PMC. 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 é lenta (o tempo de
treinamento € proporcional ao cubo do nimero de interconexoes).

5. Virios modelos de redes neurais t€m sido aplicados a problemas de SEP e resultados
expressivos tém sido publicados na literatura especializada. Areas como previsio de

carga, andlise de seguranca e diagndstico de faltas estdo consolidadas.
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Introducao ao Dominio da Freqiiéncia

Uma série temporal é uma cole¢do de amostras de uma varidvel medida em diferentes
instantes. Usualmente, essas medicdes sdo tomadas em intervalos de tempo equiespagados.
Desde que os dados sejam tomados em funcdo do tempo, diz-se que a série se encontra no
dominio do tempo.

Existe um grande numero de dominios que podem ser usados para expressar
exatamente a mesma informacdo contida em uma série temporal. Um dos mais tteis é o
chamado dominio da freqiiéncia. A seguir, serd apresentada uma ferramenta matemética que é
responsavel pela transformagdo de uma série no dominio do tempo para uma série no dominio

da freqiiéncia.

I1.1 Analise de Fourier para sinais discretos

Considere que xy, xj, ..., X,; seja uma série temporal consistindo de n igualmente
espacadas amostras de uma varidvel (apesar de ser perfeitamente legal que uma varidvel seja
complexa). A Transformada de Fourier Discreta (DFT) € uma série de n nlimeros complexos
que serao denotados por wy, wy, ..., Wy,.;. Essa representacdo no dominio da freqiiéncia pode

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

n—1 277!7k
w,; = Z[xk COS(T) + x, sen(

k=0

27k 1 Eq.IL1

n

A Eq.IL1 consiste de dois termos quase idénticos. O primeiro deles é a multiplicagdo
da série no dominio do tempo com uma série definida pela fun¢do coseno. O segundo € a
multiplicacdo da série, com uma série definida pela funcdo seno. Esse segundo termo € ainda
multiplicado pelo nimero imagindrio i.

Em suma, tem-se que multiplicar cada um dos n pontos da série temporal por um par

de funcdes trigonométricas e entdo somar. Isso deve ser feito para cada um dos n termos na
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DFT. Desse modo, o nimero total de operacOes aritméticas para a computagdo completa de
uma DFT ¢ da ordem de n°.

Caso a série de interesse apresente poucos pontos, ndo hd 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, varias
propriedades trigonométricas podem ser utilizadas para se reduzir drasticamente o esforco
computacional exigido.

Um algoritmo chamado Transformada Rdpida de Fourier (FFT) foi inventado ha
varias décadas atrds. Ele, recursivamente, divide a série de interesse pela metade,
transformando cada metade separadamente em um quarto do tempo necessirio para
transformar a série inteira e rapidamente agrupando os resultados. O numero de operacdes
nesse algoritmo € da ordem de n log n. Uma grande melhoria em relacdo a DFT padrdao. A
unica 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.1 mostra uma série com seis pontos na primeira

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

Tab. II.1 Aplicacdo 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 analise minuciosa na Tabela II.1, pode-se concluir

que:

" Do ponto de vista de esforco computacional
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m W, representa uma componente periddica que se repete exatamente i vezes durante o
periodo de tempo definido pela série que vai de xp a x;,.;;

m  Se uma componente periddica se repete i vezes a cada n amostras, o periodo de repeticao é
n/i;

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

m A componente de freqiiéncia mais alta estd em n/2;

m  Apenas os termos de zero até n/2 da parte real da DFT sao dnicos;

m A parte imagindria do termo zero e do termo n/2 sdo sempre zero;

m  Existem exatamente n nimeros inicos definidos pela DFT.

Para maiores detalhes sobre a andlise de Fourier, ver [Strang,1986].

I1.1.1 Freqiiéncia de Nyquist

Uma das conclusdes da se¢do anterior foi que a componente de freqii€éncia mais alta
estd associada ao ponto n/2. Essa é uma freqii€ncia especial e € conhecida como a Fregiiéncia
de Nyquist. Existe um famoso teorema chamado “Teorema de amostragem de Nyquist” que
declara, de forma sucinta, que: “Se uma forma de onda continua ndo contém quaisquer
freqiiéncias superiores a um limite f, pode-se capturar toda a informacdo contida nesse sinal,
amostrando-o numa taxa de no minimo 2f amostras por unidade de tempo”.

A tecnologia empregada nos CDs de dudio faz uso desse teorema. Com ela, amostra-se o sinal
gravado 44.000 vezes por segundo. Isso permite capturar perfeitamente toda a informacao até
22.000 ciclos por segundo. Como o limite da audicdo humano € de aproximadamente 20.000
ciclos por segundo, esse procedimento € suficiente ja que todas as freqii€ncias audiveis sao

capturadas.

I1.2 O Espectro de Poténcia

Cada termo W; da DFT é um nimero complexo. Analisar as partes reais e imagindarias
de cada Wi pode ser algumas vezes dificil. Em situacGes onde o que realmente se quer saber

sobre a série temporal é quanto de sua energia é devido as diferentes componentes de
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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

modulo. Isso permite definir o espectro de poténcia discreto como sendo:

p _|W0|2
0 nz
i
P =2 O<i<n/2 Eq.I1.2
n
2
Wl’l
Pn/2:| n/22|

A Eq.I1.2 é extremamente util. Ela mostra como usar a DFT para estimar a energia contida em
cada faixa de freqiiéncia discreta. Abaixo estdo listados alguns possiveis usos para essa

ferramenta, sdo eles:

m  Avaliacio da necessidade de desazonalizacio;
m Identificac¢do de séries ndo estaciondrias;

m Auxilio na sintonia de filtros digitais.

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.11.3.

X =

n—1 . .
¥ 1w, cosZZE) - w, sen(Zy Eq.IL3
n

n

S |-

j=0
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Por analogia com a andlise de Fourier, considere o espaco L*(R) de todas as funcdes
mensurdveis de quadrado integre’wel1 sobre R. Aqui as fungdes f{x) devem decair rapidamente
a zero, quando | x | — oo. A idéia é considerar dilatagdes (compressdes) e translacdes de uma

tinica fungio y, de modo a cobrir R, i.e.,

-b
(V@b e R xR,

A principio, a e b poderiam assumir quaisquer valores. No entanto, é conveniente
tomar valores especiais para eles, a saber : a = 27 e b = k.2, em que k e j sdo inteiros. Essa
escolha produzird uma base esparsa permitindo uma reconstru¢cdo precisa do sinal com

poucos vetores ([Morettin, 1997], [Strang, 1986]).

II1.1 Wavelet de Haar

Considere a mais antiga e mais simples wavelets de todas, a chamada Wavelet de
Haar, y(x). Ela € uma fun¢do degrau tomando valores de 1 e -1, nos intervalos [0,1/2) e
[1/2,1), respectivamente (ver Fig.3.1, pag.31). A wavelet de Haar € conhecida por mais de
oitenta anos e tem sido usada em vérios campos da matematica.

E sabido que qualquer fungdo continua pode ser aproximada uniformemente por

funcdes de Haar. Dilatacdes e translagdes da funcdo y; do tipo:

v, (x)= const-w(2' -x—k),

definem uma base ortogonal em LXR). Isso significa que qualquer elemento em LAR) pode

ser representado como uma combinagdo linear dessa funcdo base.

Para se checar a ortogonalidade de v , verifica-se se <y, W > = 0 (exceto quando

=i ek=k), ie.,

" Uma funcdo festd em L*(S) se J. f ? & finita.
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Jw,w, =o0. Eq.IIL1

Se j #j (com j< j ), entdo valores ndo nulos da Wavelet j estdo contidos no
conjunto onde a Wavelet yj, € constante. Isso faz com que a integral (Eq.IIL.1) assuma valor
zero. Por outro lado, se j = J°, mas k # k’, entdo, no minimo, um fator no produto Yy . Wy €
zero. Dai, pode-se afirmar que as fungdes yj sdo ortogonais.

Para que yj, além de ser ortogonal, seja também ortonormal, € necessario que

Wi I = e < Wik, Wi >= Jijz =1

Dai, calcularemos a constante const como sendo:

1 = (const)* -sz(Zj -x—k)-dx = (const)* - 277 -IWZ(Z)-dt = (const)> 277 .

. const = 2j/2|

Logo, o conjunto{y o J € Z.,k € Z}define uma base ortonormal em L?. Como uma
alternativa, consideraremos bases ortonormais da forma D), 6-¥i-i2JokeZ}, onde ¢yy €

chamado de fungdo escala associada com a base da wavelet y;. O conjunto

{¢;,4 -k € Z) atravessa 0 mesmo subespago que {y,,j < j,,k € Z}. Para a base da wavelet de

Haar, a fungdo escala € muito simples. Ela € igual a unidade no intervalo [0,1), 1.e.
d(x)=10<x<1).

E ainda, devemos salientar que:

A Z_ijx<2_j(k+%)
J
I

27 kD <x <2 k4
0, 2

caso contrario
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II1.2 Representacao em Wavelets de funcoes geradas por um
conjunto de dados

Considere que y = (yg, y1, ... , ¥2".1)" seja um vetor de dados de dimensdo 2". Esse vetor
pode ser associado com uma funcdo constante discreta f em [0,1) gerado por y da seguinte

forma:
2"_1 —n —-n
f=Y, v lk2"<x<(k+1)-27).

Como a funcdo festd no espaco L*[0,1), a decomposicdo em wavelet de f serd:

2/-1

F(x)=c00p(0)+ Y, Yy (0. Eq.IIL2

Dai, é importante salientar que:

e 0 somatdrio em relacdo a j € finito, pois f € uma funcdo degrau, e tudo pode ser exatamente
descrito pelos primeiros (n-1) niveis de resolucao;
e cada nivel com relag@o a k também ¢€ finito pois o dominio de f € finito;

® 1o caso, nenhuma translagao da func¢ado escala ¢y é necessaria.

IT1.3 Um exemplo numérico

a) Suponha que o vetor de dados y = (1, 0, -3, 2, 1, 0, 1, 2), represente observacdes de um
processo estocdstico. Suponha que T = 2™, com M >0e Z. Encontrar a decomposicio

em wavelets explicitada na Eq.IIL.2. A fun¢do correspondente f é dada na Fig.IIL.1.
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Vetor de dados y
3
I l

3 1
249 ols 1 1l5
Nel
£

_3 4

-5

intervalos

Fig. III.1. Representacdo grafica dos dados.

Define-se a transformada wavelet discreta de y, com respeito a wavelet mae ¥, como sendo:

T-1
d,"” =YYy, /7).
=0
Na forma matricial, teremos que: d = Wy

Como condicdes de fronteira apropriadas foram utilizadas, pode-se afirmar que a

transformada € ortogonal e podemos inverté-la na forma: y = Wd .

. 2
Assim, teremos que”:

Y (1 1 2 0 2 0 0 0)(cw
wl 1 1 2 0 =2 0 0 0|]|dy
vl |1 1 =42 0 0 2 0 0]|d
Bl |11 -v2 0 0 -2 0 0]|d,
vl |1 =1 0 V2 0 0 2 0||dy
ys| |1 =1 0 Y2 0 0 -2 0/|]|dy
Yol [1 =1 0 =42 0 0 0 2 ||dy
;) 1 -1 0 =42 0 0 0 -2)\dy,

Dai, a solucao é:

Para se calcular as matrizes W’ e d, foi implementada uma subrotina em ambiente Matlab. A listagem completa
se encontra no item I11.4.
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l
2
1
Coo 2
d 1
00 2\/5
d1o 1
d11 _ B 2\/5
dy - l
d, 4
S s
2 4
d 1
4
1
4
Assim,
1 1 1 1 1 5 1 1
f= E(P_E‘//oo + 2\/5 Vi — 2\/5 4% +Z‘//2o _ZWN +Zl//22 _Z‘/fz_%' Eq.IIL3

1
b) Reconstruir o sinal a partir de Eq.IIL.3, quando x € [0§j

f(x)——— J_+—2—1

1
2 2\/_
que nada mais €, que a multiplicagdo da primeira linha de W’ pela matriz coluna d. O
resultado € igual a y,.

Terminado este exemplo, e em se tratando de vetores y de dimensdes elevadas, a
resolucdo através de equacdes matriciais se torna uma tarefa um tanto quanto ardua. Dai, a
andlise de multiresolu¢do de Mallat desempenha um papel fundamental na resolucdo de tais

problemas.

I11.4 Subrotina implementada

% W avelets de Haar
%
%A. J. Rocha Reis, 07/10/1997 - EFEI
%
clc

disp(" Wavelet de Haar' )
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disp(" Esta subrotina decompde o vetor y apresentado na secdo III.3, através da TWD.' )
input(' Entre com o valor de M (niveis de resolucio): ; )
M-=ans;
psi=0;
T=2/3;
teste=0;
Ina=1;
cla=2;
for t=1:T

for jota=0:(M-1)

for k=0:(2"(jota)-1)

% calculo de psi

%
a=2"\(-jota)*k;
b=2"(-jota)*(k+.5);
c=b;
d=2"(-jota)*(k+1);
if ((teste >= a) & (teste<b))
psi(Ina,cla)=2"(jota/2);
elseif ((teste >=¢) & (teste < d))
psi(Ina,cla)=-2"(jota/2);
else
psi(Ina,cla)=0;
end
saida=psi;
cla=cla+1;
end
end
teste=t/T;
Ina=Ilna+1;
cla=2;
end
clc
for x=1:T
saida(x,1)=1;
end
clc
disp(" Matriz W transpsta ' )
W=saida

D=[1;0;-3;2;1;0;1;2];
coeficientes=inv(W)*D;

pause (5)

disp(" ')

disp(' Matriz coluna dos coeficientes ' )
coeficientes
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