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RESUMO

Diversas atividades de planejamento e operacdo em sistemas de energia elétrica
dependem do conhecimento antecipado e preciso da demanda de carga elétrica. Por este
motivo, concessionarias de geracdo e distribuicdo de energia elétrica cada vez mais
fazem uso de tecnologias de previsdo de carga. Essas previsbes podem ter um horizonte
de curtissimo, curto, médio ou longo prazo. Iniumeros métodos estatisticos vém sendo
utilizados para o problema de previsdo. Todos estes métodos trabalham bem em
condicBes normais, entretanto deixam a desejar em situacdes onde ocorrem mudancas
inesperadas nos parametros do ambiente. Atualmente, técnicas baseadas em Inteligéncia
Computacional vém sendo apresentadas na literatura com resultados satisfatérios para o
problema de previséo de carga. Considerando entdo a importancia da previsdo da carga
elétrica para os sistemas de energia elétrica, neste trabalho, uma nova abordagem para o
problema de previsdo de carga via redes neurais Auto-Associativas e algoritmos
genéticos € avaliada. Trés modelos de previsdo baseados em Inteligéncia Computacional
sdo também apresentados tendo seus desempenhos avaliados e comparados com o
sistema proposto. Com os resultados alcancados, pbéde-se verificar que o modelo
proposto se mostrou satisfatério para o problema de previsdo, reforcando assim a
aplicabilidade de metodologias de inteligéncia computacional para o problema de previsao
de cargas.



ABSTRACT

Several activities of planning and operation in power systems rely on knowledge of early
and accurate demand of electric load. For this reason, power generation and
distribution companies are increasingly using technologies for load forecasting. These
estimative may have avery short, short, medium or long-term horizon. Numerous
statistical methods have been used for the problem of prediction. All these methods
work well under normal conditions, but fail in situations where unexpected changes in the
parameters of the environment occur. Currently, techniques based on Computational
Intelligence have been presented in the literature with  satisfactory results for the
problem of load forecasting.Considering then the importance of load forecasting for the
electric power systems, in this thesis a new approach to the load forecasting problem is
evaluated by Auto-Associative Neural Networks and Genetic Algorithms. Three models
based on Computational Intelligence are also presented with their performance evaluated
and compared with the proposed system. With the obtained results, it was found that the
proposed model is satisfactory for the problem of forecasting, thereby strengthening the
applicability of computational intelligence methodologies to the problem of load prediction.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 CONSIDERACOES GERAIS

A previsdo de carga é uma das principais funcdes na operacao de um sistema
de energia elétrica. A busca para se prever de forma precisa a carga que sera
utilizada no futuro deve-se a um motivo simples: a eletricidade ndo pode ser
armazenada por muito tempo, precisa ser distribuida.

A gqualidade do controle do sistema de energia e a economia na sua operacao
sdo altamente sensiveis a erros de previsdo. Estimar a demanda de energia futura
de forma correta é prerrogativa obrigatéria no gerenciamento da producdo e
distribuicdo dessa energia [1] e [2]. Os métodos de previsdo de carga podem ser
divididos em modelos de previsdo a curtissimo, curto, médio e longo prazo. Na
previsao a curtissimo prazo, o sistema estimara a carga de alguns minutos a frente,
0 que € muito Util em sistemas de tempo real. A previsdo a curto prazo trabalha com
um tempo de predi¢do variando de poucas horas até uma semana a frente e é
usada geralmente para alimentar ferramentas analiticas de sinalizacdo de tarefas,
planejamento do controle de tenséo, seguranca e economia. Na previsdo a médio e
longo prazo, o periodo pode variar de meses, anos até décadas, e a previsdo ajuda
a determinar a capacidade de geracao, transmisséo ou distribuicdo da carga de um
sistema [3] e [4].

As metodologias para previsdo de carga evoluiram muito nos dltimos anos.
Métodos estatisticos como Auto-Regressdo e Séries Temporais vém sendo
extensivamente usados para previsao de carga. Outros modelos muito usados sao
Box-Jenkins, ARMA, ARIMA, Filtros de Kalman, modelos baseados na Expanséo
Espectral, dentre outros. Todas estas técnicas trabalham bem em condicdes
normais, entretanto deixam a desejar em situagcdes onde ocorrem mudancas
inesperadas nos parametros do ambiente. Relacionamentos extremamente
complicados entre variaveis que levam a opera¢des matematicas complexas na hora
da previsdo € um outro fator negativo destes modelos [5].

A partir da década de oitenta, o uso de técnicas de Inteligéncia

Computacional incrementou muito a solugéo de problemas classicos de engenharia
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como a previsao de carga. Atualmente as redes neurais artificiais e os sistemas
difusos vém sendo bastante utilizados para o problema de previsdo, principalmente
devido a capacidade de ambos em modelar problemas nao-lineares. Trabalhos
também vém sendo propostos usando algoritmos genéticos e sistema hibridos, onde
varias destas técnicas inteligentes vém sendo combinadas para o desenvolvimento
de sistemas que apresentem o menor erro possivel de previsdo de carga .

Apesar de todos os métodos inteligentes utilizados até o presente momento
apresentarem resultados satisfatérios para o problema de previsdo de carga, novos
sistemas continuam a ser desenvolvidos com o objetivo de se alcangar melhorias na

exatiddo da previséo.

1.2 OBJETIVOS E CONTRIBUICOES

Este trabalho pretende:

1. Apresentar uma visdo geral do problema de previsdo de cargas elétricas.

2. Avaliar o uso de técnicas de inteligéncia computacional aplicadas ao
problema de previsédo de cargas.

3. Apresentar e avaliar o uso de uma metodologia hibrida baseada em Redes
Neurais Auto-Associativas e Algoritmos Genéticos como ferramenta para o
problema de previsédo de carga. Esta € a principal contribuicdo deste trabalho.

4. Comparar o desempenho de algumas técnicas de Inteligéncia Computacional
com o desempenho da metodologia proposta para previsao de carga.

1.3 ESTRUTURA DA TESE

Em adicdo a este capitulo introdutério, esta tese é composta de 5 capitulos:

e O Capitulo 2 apresenta uma visdo geral de algumas das principais
técnicas de Inteligéncia Computacional, como Redes Neurais, Sistemas
Difusos, Sistemas Neuro-Difusos e Algoritmos Genéticos.

e O Capitulo 3 apresenta um visao geral sobre Previsdo de Cargas, dando
destaque para a Previsao a curto prazo, destacando os principais modelos
encontrados na literatura. Trabalhos j4 desenvolvidos utilizando

14



Inteligéncia Computacional aplicada ao problema de previsdo de carga
também serdo descritos.

O Capitulo 4 apresenta a aplicagcdo de técnicas de Inteligéncia
Computacional ao problema da previsdo de carga a curto prazo. Neste
capitulo é também destacado o modelo proposto por este trabalho, a
combinacéo de rede neural Auto-Associativa com algoritmo genético para
o problema de previsao.

O Capitulo 5 apresenta as conclusoes.
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CAPITULO 2

INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

A Inteligéncia Computacional busca, através de técnicas inspiradas na
natureza, o desenvolvimento de sistemas inteligentes que imitem aspectos do
comportamento humano, tais como: aprendizado, percepc¢ao, raciocinio, evolucdo e
adaptacao. Inicialmente a abordagem simbdlica dominava o cenario cientifico,
entretanto, atualmente, o que se pode perceber é que técnicas conexionistas mais
interessantes, como Redes Neurais Artificiais e Légica Difusa (Nebulosa) vém
ganhando um maior espago. Outras técnicas tais como Algoritmos Genéticos e
Sistemas hibridos também vém se destacando com diversos trabalhos apresentados
na literatura.

As Redes Neurais Artificiais sdo modelos computacionais néo lineares,
inspirados na estrutura e operagdo do cérebro humano, que procuram reproduzir
caracteristicas humanas, tais como aprendizado, associacdo, generalizacdo e
abstracdo. Elas podem ser utilizadas para resolver problemas de aproximacao de
funcdes, classificacéo e previsdo de séries temporais.

Os Sistemas Difusos, baseados na l6gica difusa, podem ser enquadrados em
uma area de pesquisa sobre o tratamento da imprecisdo, ou uma familia de modelos
matematicos dedicados ao tratamento da imprecisdo. A Ldgica difusa converte
informac@es imprecisas, incompletas ou incertas da linguagem em formato numeérico
facilmente processado por computadores. Assim como as redes neurais podem ser
utilizados para problemas de aproximacdo de funcdes, classificacdo e previsao de
séries temporais.

Os Algoritmos Genéticos sdo uma ferramenta poderosa na solucdo de
problemas de otimizacdo combinatéria de larga escala. S&do baseados no conceito
de que a evolucdo natural € capaz de fornecer solucdes eficientes e complexas
utilizando-se de mecanismos relativamente simples como a sobrevivéncia do
individuo mais adequado na transmissdo de caracteristicas vantajosas ou desejaveis

aos seus descendentes e em mutacoes.

16



Os Sistemas hibridos sdo métodos que procuram combinar diversas técnicas
inteligentes a fim de compensar os problemas e dificuldades de cada uma com os
pontos fortes de outra.

Neste capitulo veremos o0s principais conceitos de alguns sistemas
inteligentes que serao utilizados neste trabalho que sédo as Redes Neurais Artificiais,
destacando o modelo Perceptron Multicamadas e as Redes Auto-Associativas. Os
sistemas difusos com énfase para o modelo difuso Takagi-Sugeno de ordem Zero.

Os sistemas Neuro-Difusos ANFIS e TFRENN e por ultimo os Algoritmos Genéticos.

2.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Desde que se renovaram os interesses pelas Redes Neurais Atrtificiais (RNAS)
no inicio dos anos 80, elas tem sido aplicadas de forma bem sucedida em um largo
espectro de dominio, tais como reconhecimento de padrbes e aproximacdo de
funcdes. As RNAs apresentam como sua principal vantagem, a capacidade de
aprender por exemplos. Estes sistemas, que se baseiam em uma representacao
distribuida do conhecimento, sdo capazes de desenvolver uma representacado
concisa de conceitos complexos, oferecer boa resisténcia a ruidos e ainda se
adaptar a ambientes instaveis e desconhecidos.

Uma Rede Neural Artificial faz parte de um paradigma de processamento de
informacédo inspirado na maneira densamente interconectada que o0 cérebro
processa a informacao, bem como em sua estrutura paralela. A rede é uma colecao
de modelos mateméaticos que emulam propriedades observadas dos sistemas
nervosos bioldgicos e aponta para analogias do aprendizado adaptativo biologico.

O cérebro humano tem cerca de dez bilhdes de unidades de processamento
interconectadas, os neurdnios. Cada neurbnio tem a capacidade de transmitir e
receber energia. Todavia, quando um neurdnio recebe energia, sua reacdo nao é
imediata. O neurbnio sO envia suas proprias quantidades de energia para outros
neurbnios apos a soma das energias recebidas alcancarem um limiar critico. Os
ajustes da forca da conexdo entre esses neurbnios sdo responsaveis pelo
aprendizado do cérebro. Mesmo que isso seja apenas uma simplificacdo dos fatos
bioldgicos, é suficientemente poderoso para servir de modelo para a rede neural

artificial.
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A Rede Neural Atrtificial, também chamada de modelo de processamento
distribuido paralelo, assim como um cérebro humano, tem um grande numero de
unidades de processamento altamente interconectadas, 0os neurbnios artificiais. A
computacdo em uma RNA é feita por estes neurdnios que operam todos de forma
paralela. A representagao do conhecimento adquirido durante o aprendizado de uma
RNA é distribuido pelas conexdes entre esses neurdnios. Durante o aprendizado,
um conjunto de padroes de entrada e saida representativos do problema é
apresentado continuamente a rede. O aprendizado é processado de forma a diminuir
a diferenca entre a saida da rede e a saida que se deseja alcancar de forma a
modificar os pesos das conexodes.

O padréo de conectividade entre os neurdnios, também chamado de topologia
da rede neural, pode afetar diretamente a sua capacidade de processamento.
Existem diferentes topologias de redes neurais, cada qual com suas vantagens e
desvantagens. Entre todas as RNAs, o tipo mais popular é a rede neural
multicamadas com fluxo para frente (Feedforward Multilayer Neural Network),
também chamada de Perceptron Multicamada (Multilayer Perceptron - MLP).

Os MLPs sé@o conhecidos por possuirem uma poderosa capacidade de
expressar um relacionamento entre as variaveis de um problema e, desta forma, se
tornam poderosas ferramentas de interpolacdo. As Redes Neurais sdo consideradas
aproximadores universais, o que significa dizer que é sempre possivel projetar uma
RNA para aproximar uma determinada funcdo com a precisdo que se deseje. As
redes MLP geralmente sdo treinadas com o algoritmo da Retropropagacdo, ou
Backpropagation, que é considerado um marco na histéria do desenvolvimento das
redes neurais [6]. De fato, apenas ap0s a introducéo deste algoritmo as poderosas
propriedades das redes neurais foram bem reconhecidas e aceitas.

As redes neurais foram originalmente desenvolvidas como ferramentas para a
exploracdo e reproducao de tarefas de processamento de informacdo humana tais
como fala, visdo, olfato, tato, processamento de conhecimento e controle motor.
Posteriormente, a maior parte das pesquisas se voltou para atividades como
compressdo de dados, otimizagc&do, reconhecimento de padrbes, modelagem de

sistemas, aproximagao de fungdes e controle de sistemas.
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2.1.1 Neurdbnio Artificial = Unidade de Processamento

O elemento basico de processamento de uma RNA é chamado de neur6nio
artificial, ou simplesmente neurénio. Ele € um modelo baseado nas propriedades
fundamentais de um neurdnio biolégico. O neurénio artificial (Figura 2.1) € composto
por trés elementos funcionais: um conjunto de sinapses, caracterizadas pelos pesos,

uma juncao somatoria e uma funcao de ativagao.

Sinais de Entrada

X1 0 Bias

Funcdo de
Ativacéo

Saida
0 () —%

Juncéo
Somatéria

Pesos Sinapticos

Figura2.1- Neurdnio Artificial

Os pesos estabelecem a conectividade particular entre a fonte do sinal e o
neurdnio. Eles sdo usados para atenuar ou amplificar, através de um fator de peso

w

;» 0 sinal de entrada x; vindo do ambiente ou de outros neur6nios. O peso w;é
positivo se a sinapse associada for excitatéria e negativo se ela for inibitoria.
A juncdo somatoria implementa a soma ponderada das entradas de acordo

com a expressao:

r, :fwijxi +0, 2.1)
i=1

onded;é um bias aplicado externamente que tem o efeito de incrementar ou

reduzir o sinal da juncdo somatoria.

A funcdo de ativacdo recebe o sinal da juncdo somatoria e entdo calcula o
estimulo interno ou nivel de ativacdo do neurénio. Baseado nesse nivel, o neurdnio
pode ou ndo produzir uma saida. O relacionamento entre o nivel de ativagéo interna

e a saida pode ser linear ou ndo-linear. A funcdo de ativacéo limita a amplitude da
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saida na faixa de [0 1], ou alternadamente [-1 1]. Considerando a funcdo de ativacéo

¢(.), a saida do neurénio pode ser calculada por:
P 2.2
Y, = oG wx +0) (2:2)

A funcéo de ativacdo € também conhecida como funcao de transferéncia e os

trés principais tipos reportados na literatura sao:

1. Funcao Limiar. Para esse tipo de funcédo, mostrado na Figura 2.2a, temos:

Lser; >0 (2.3)
@(rj)= 0
,se ;<0

2. Funcéo Linear por Partes. Essa funcdo, mostrado na Figura 2.2b, € descrita

por:
1 ser,21/2 (2.4)
p(r)=41; sel2>r>-1/2
0 ser,<-1/2

12 1,2

Lr ) il ()
08} i 0.8
0,61 ] 0.6 1
04+ - 041 _
02F 4 0,2 E
1 X 1

i b A 1 1 1 0 . =
% =I5 =l =05 .0 , 05 1. k5,02 o, T T T, R T T B e [T G

X (@ . (b)

Figura 2.2 - Func¢des de ativacdo. (a) Limiar (b) Linear por partes

3. Funcdo Sigmoide. E uma funcdo estritamente crescente que exibe
suavidade e propriedades assintéticas. Alguns exemplos de funcao sigmoide séo:
- Funcéo Logistica. Essa funcao sigmoide, mostrada na Figura 2.3a, €

descrita por:
1 (2.5)

1+e ™

o(r;) =

onde a é o parametro de declive (ou inclinagdo) da funcdo. A funcéo limita a

saida a no intervalo [0 1].
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- Funcdo Tangente Hiperbolica. Essa funcédo sigmoide, mostrada na Figura

2.3b, é descrita por:
1-e™™i (2.6)
p(r;) = 1+e—_ar"

onde a é o parametro de declive da funcéo. A saida esta limitada ao intervalo
[-11].

A funcéo sigmoide é a funcado de ativacdo mais usual em redes neurais e iSso
se deve principalmente pela sua propriedade de diferenciabilidade, que é uma
caracteristica importante da teoria de aprendizado das redes neurais.

De acordo com o uso comum, a funcdo g:R—>R é chamada sigmoide se o

seguinte critério for satisfeito:

lim, . g(r) =0 (ndo -simétrico) ou lim,_,__ g(r) = —1(anti - simétrico) (2.7)
lim r—w 9 (r) =1

Para o escopo do método TFRENN, que sera posteriormente apresentado e
utilizado neste trabalho, uma funcdo sigmoide antissimétrica, ndo usual em redes
neurais, serd também introduzida. Essa funcdo, chamada de funcdo sigmoide
positiva, obedece ao critério mostrado em (2.7).

A funcao sigmoide positiva, mostrada na Figura 2.4, é definida por:

1-e® x>0 (2.8)
9(x) =1
e™-1 Xx<0

onde a é o parametro de declive da funcéo. A saida e limitada no intervalo [-1
1].

o)t o(r) 4
1 ________

r

@ | ®

Figura 2.3 - Funcdes de ativacdo sigmoides. (a) Logistica. (b) Tangente Hiperbdlica
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gt) 1

........ -1

Figura 2.4 - Fungéo Sigmoide Positiva

2.1.2. Perceptron Multicamada - MLP

Motivadas por diferentes redes no sistema biolégico, algumas arquiteturas de
RNAs tém sido propostas na literatura. Dentre essas, a mais comumente usada é a
Rede Neural Multicamadas com Fluxo para Frente (Feedforward), também chamada
de Perceptron Multicamadas (Multilayer Perceptron-MLP), mostrado na Figura 2.5.

Em sua forma mais béasica, o MLP € um modelo que consiste em um numero
finito de sucessivas camadas de neurdnios. Os neurdnios de cada camada s&o
conectados aos neurbnios da camada subsequente através de pesos sinapticos. A
informacédo flui de uma camada para a proxima. As entradas para o MLP estdo na
primeira camada, chamada de camada de entrada. Essa camada € seguida das
camadas intermediarias, chamadas de camadas escondidas. A saida da rede neural
é obtida na ultima camada, a camada de saida.

Considerando o MLP na Figura 2.5 com apenas uma camada escondida,

cada neurdnio nessa camada calcula:

S; = f(ixiwij +6,) (@9)

onde x; € a i-ésima entrada para a rede, w;, € o peso da conexao do neurdnio
de entrada i para o neur6nio escondido j,s; € o bias do j-ésimo neur6nio escondido e

f(.) é a funcéo de ativagcdo do neurénio.
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Camada de Camada Camada de
Entrada Escondida Saida

Figura 2.5 — Rede MLP — Perceptron Multicamadas.

Considerando a camada de saida, cada neurdnio calcula:

V=00 A5+, -

onde ;€ o peso da conexdo do neuronio escondido j com o neur6nio de
saida k, y, € a k-ésima saida da rede, & € o bias da k-ésima saida e g(.) € a fungéo
de ativacédo do neurdnio.

Entre todas as propriedades do MLP, a mais interessante € a sua capacidade
de aproximacao de funcdes. Ja foi extensamente demonstrado que os MLPs sao
aproximadores universais. Hornik et al, publicaram em [7] o primeiro resultado
afirmando que um MLP com um numero suficiente de unidades escondidas, usando
funcdes de ativacdo sigmoidais, € capaz de aproximar virtualmente qualquer funcéo

0 € C(1") de interesse com qualquer grau de exatiddo. Formalmente:

5()-3 B, (Sw,x +6,)|<e, para qualquer & >0 (2.11)
j=L i1

Este resultado foi estendido por Stinchcombe and White [8] que
demonstraram que, mesmo se a funcao de ativagao usada na camada escondida for

uma funcdo néo-linear bastante geral, o0 mesmo tipo de MLP ainda assim continua
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sendo um aproximador universal. Também demonstraram resultados semelhantes
Funahashi [9], Cybenko [10], Kreinovichi [11] e Ito [12].

Em [13], o conjunto de funcbes de ativacdo empregado por Hornik foi
generalizado. Neste trabalho, foi demonstrado que se a funcédo de ativacao (2.11) for
continua, limitada e ndo constante, entdo um MLP com suficiente numero de
neurdnios na camada escondida tem a capacidade de aproximar arbitrariamente
bem todo f C(1"). Em [14] os resultados foram estendidos para o caso de func¢des
néo lineares na camada de saida.

Baseado nas provas de aproximador universal foi concluido que a capacidade
de aproximacdo do MLP ndo depende da escolha de algum tipo especifico de
funcdo de ativacdo, pelo contrario, é a propria arquitetura do MLP que da a rede
neural o potencial de ser um aproximador universal.

Embora os MLPs sejam considerados aproximadores universais, e tenha sido
provado que eles podem encontrar um mapeamento entrada-saida se usadas
unidades suficientes na camada escondida, ainda ndo se sabe exatamente como se
conseguir um modelo 6timo. Ndo se sabe ao certo sobre o nimero exato de
neurdnios na camada escondida que permitird a rede neural encontrar uma boa ou a

melhor aproximacao para o problema.

2.1.3 Aprendizagem na Rede Neural

De acordo com Mendel e McClaren [15]: “Aprendizagem é um processo pelo
qual os parametros livres de uma rede neural sdo adaptados através de um
processo continuo de estimulo pelo ambiente no qual a rede esta inserida. O tipo da
aprendizagem é determinado pela forma como a troca de pardmetros se da”.

A habilidade de aprender a partir de exemplos € a propriedade mais
interessante de uma rede neural e é realizada através de um processo iterativo de
ajustes aplicados aos seus pesos sinapticos e limiares.

Para que se possa realizar um processo de aprendizagem, é preciso
primeiramente se ter um modelo do ambiente no qual a rede neural vai operar, ou
seja, precisamos saber qual informacdo esta disponivel para a rede neural. Este

modelo é conhecido como paradigma da aprendizagem. De forma geral, existem
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dois principais paradigmas de aprendizagem: Aprendizagem Supervisionada e Nao-
Supervisionada.

Na aprendizagem supervisionada, as saidas da rede neural sdo comparadas
com as saidas desejadas, chamadas também de saidas-alvo e o erro € calculado.
Os pesos sao entdo ajustados de forma a minimizar esse erro.

Na aprendizagem n&o-supervisionada, 0s pesos sdo determinados como
resultado de um processo de auto-organizacgao, isto €, as conexfes com 0S pesos
da rede ndo sdo executados por um agente externo. A rede em si decide qual saida
€ a melhor para uma determinada entrada e a partir dai se reorganiza.

Dentre os algoritmos usados para executar aprendizado supervisionado, o
Backprogation emergiu como o mais largamente usado e bem-sucedido algoritmo
para treinamento de redes MLP.

2.1.3.1 Algoritmo Backpropagation

O algoritmo de retropropagacdo do erro, ou error-backpropagation, ou
simplesmente backpropagation é do tipo iterativo e se baseia na minimizacdo de
uma soma quadrética do erro utilizando o método do gradiente descendente. Esse
algoritmo de aprendizagem é composto de duas fases principais:

e Propagacdo — onde a informacao flui para frente (na direcdo da saida). Nessa
fase, a ativacao dos neur6nios escondidos é propagada para os neurdnios da
saida. Entdo se calcula o erro entre os valores de saida e os valores
desejados (alvo).

e Retropropagacédo - onde a informacéo flui para tras (na dire¢cdo da entrada).
Nesta etapa, o erro é propagado na direcdo inversa e 0S pesos Sao

atualizados conectando diferentes niveis de unidades.

Durante o processo de aprendizagem, um conjunto de padrbes de entradas e
saidas é apresentado continuamente a RNA visando minimizar a diferenca entre a
saida da rede e a saida objetivo através da modificagdo dos pesos das conexdes.

Considerando a RNA da Figura (2.5), o sinal de erro do neurdnio de saida k

na iteracdo n é calculado por:
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e (n) =dy () -y, (n) (2.12)

Para todos os neurdnios de saida incluidos no conjunto C da RNA, a soma

instantanea dos erros quadrados da rede é dada por:

E(n)= Ye?(n) (2.13)

keC

e para todos os N padrbes apresentados & RNA, o erro médio quadrado é

definido por:

Eu =%iE(n) (2.14)

O erro médio quadradoE_ é uma funcdo de todos os parametros livres da
rede neural (pesos e bias) e ele representa a funcéo custo que deve ser minimizada
durante o processo de aprendizagem.

O ajuste dos pesos, na camada |, € feito de acordo com a regra delta

generalizada:

wi (n+2) =w (n) + 75 (Y (n) (2.15)

ondey é o parametro taxa de aprendizagem es{"(n)é o gradiente local,

calculado por:

e (ng;(r(n) para 0 neurdnio j na camada de saida L

5O (n) = (2.16)

£, ()] 68 (mw™ (n)  para o neurdnio j na camada escondida |

A partir de (2.16), é possivel perceber que a principal restricdo para a funcao
de ativacdo é que ela precisa ser uma funcéo diferenciavel. Por este motivo (ser
diferenciavel), a funcéo sigmoide é a fungéo de ativagcdo mais usada nos neurdnios

da camada escondida.
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2.1.3.2 Modificagbes e Extensdes do Backpropagation

A teoria da aprendizagem deve lidar com trés questdes importantes:
capacidade, complexidade das amostras e complexidade do tempo. A capacidade
de aprendizado de uma rede neural € o quanto ela consegue aprender a partir dos
exemplos. Complexidade das amostras se refere ao numero de exemplos aleatérios
necessarios para o algoritmo de aprendizagem produzir uma hipétese correta. Ja a
complexidade do tempo lida com o quéo rapido o sistema pode aprender.

Quando se fala de complexidade, trata-se de complexidade computacional do
algoritmo de aprendizagem usado para estimar uma solugéo a partir de padrdes de
treinamento. Muitos dos algoritmos de aprendizagem existentes hoje em dia tém
uma alta complexidade computacional e o Backpropagation usado em MLPs é um
bom exemplo disso. Sua convergéncia lenta faz com que, computacionalmente,
demande muito esforgo. Para lidar com esse tipo de problema, algumas
modificacdes e extensBes foram propostas para melhorar o Backpropagation. A
seguir se apresenta alguns dos métodos ja propostos e apresentados na literatura
para melhoria do Backpropagation.

Backpropagation com Momento [16]: Embora taxas de aprendizagem maiores
resultem em um aprendizado mais rapido, isso também leva a oscilacdo sem
direcdo. Uma forma de se driblar esta tendéncia € modificar (2.15), adicionando um

termo de momento:
wiP t+D)=wid ) +a I\/ﬁ:) t-1) +75" Myl (n) (2.17)

onde« é uma constante positiva com valor pequeno . Um « maior incrementa
a influéncia da ultima mudanca de peso na atual mudanca de peso. Essa alteracéo,
no fundo, filtra as oscilacdes de alta frequéncia nas mudancas dos pesos ja que
tendem a cancelar as mudancgas nos pesos em dire¢cdes opostas e reforga a diregao
predominante da mudanca.

Algoritmo Quickprop [17]:Também chamado de algoritmo de aprendizado de
segunda ordem, que usa um meétodo de interpolacdo para estimar mais
precisamente o erro minimo para cada peso. A ideia basica é estimar o ajuste nos

pesos assumindo a curvatura da superficie do erro como uma parabola. As
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mudancas nos pesos sdo entdo feitas com o uso de regras heuristicas que
asseguram que havera uma tendéncia de “descida do morro” em busca dos minimos
globais em todos os espacos.

Algoritmo RPROP (Resilient Backpropagation)[18]: Esse método se chama
resilient (resistente) porque ele usa a topologia local da superficie do erro para fazer
um ajuste nos pesos mais apropriado. Um valor de atualizagéo pessoal é introduzido
para cada peso, que evolui durante o processo de aprendizado de acordo com sua
visdo local da funcéo erro. Esse método € bastante poderoso e eficiente porque o
tamanho do passo do peso néo é influenciado pelo tamanho da derivada parcial. Ele
é apenas influenciado pela sequéncia de sinais das derivadas, que ddo uma boa
ideia sobre a topologia da fungéo erro local.

Algoritmo Levenberg-Marquardt [19]: Essa técnica de otimizacdo € mais
poderosa do que a do gradiente descendente, mas requer bem mais meméria. Para
este algoritmo, o indice de desempenho a ser otimizado € definido por:

Fw)=3[ 3, -0,)°| 2.18)

p=1[ k=1

7 7

ondew = lvl W, ... Wy je 0 vetor de todos os pesos da rede neural, d, é a
saida desejada do k-€simo neurdnio de saida e o p-ésimo padréo, o,, € o valor atual

do k-ésimo neurénio de saida e o p-ésimo padrdo, N € o nimero de pesos, P € o
namero de padrdes e K é o numero de neurbnios de saida.

A equacdo (2.18) pode ser escrita como:
F(w)=E'E (2.19)

Com

-
E= lll"'ekl €€ CpCip _ (2.20)

e, =d, -0, k=1..,K, p=1..,P

P

onde E é o vetor de erros acumulativo (para todos os padrdes). A partir de

(2.20), a matriz Jacobiana é definida por:
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A matriz Jacobiana contém as primeiras derivadas dos erros da rede em
relacéo aos pesos.Os pesos sao calculados por:

T T
Wiy =W — Qt J +at|)‘Jt E, (2.22)
onde | é a matriz identidade, « é o parametro de aprendizagem e J € uma
Jacobiana do erro de saida m em relacdo aos n pesos da rede neural. O parametro
a & automaticamente ajustado, a cada iteracdo, de modo a garantir convergéncia.
Se «afor muito grande, a expressado acima se aproxima do gradiente descendente.

Para pequenos valores de a a expressao acima tende a funcionar como o método
de Gauss-Newton.

2.1.4 Redes Neurais Auto-Associativas

Uma rede MLP Auto-Associativa é um caso especial de rede MLP na qual o
vetor de entrada e a saida desejada sao idénticos, desta forma, o mapeamento
resulta naquilo que é chamado de armazenamento de vetor.

Para o caso de classificagcdo de padrdes, as redes Auto-Associativas podem
ser treinadas para realizar uma associacdo entre os padrdes de entrada e saida

sendo que, apdés o treinamento, quando séo apresentados para a rede padrdes cada
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vez mais distantes dos padrdes utilizados durante o aprendizado, o erro na saida da
rede sera cada vez maior.

A Figura 2.6 ilustra uma rede Auto-Associativa com a camada escondida de
menor dimensdo que as camadas de entrada e saida, que sao iguais. O processo
projeta a informacgao de um espaco S para um espaco S’, emulando uma funcéo f, e
efetua a projecéo inversa de S’ para S emulando a funcéo inversa f*.

Se o vetor de saida for igual ao de entrada, toda a informacdo flui através do
“‘gargalo” S’ e se recompde em S. Portanto, a rede “aprende” o sistema real e o
memoriza nos pesos. Um vetor de entrada que ndo seja coerente com 0 sistema
aprendido produzira na saida um vetor distinto (com erro eventualmente grande)
porque esse vetor ndo se projeta corretamente no espacgo nao linear S’ e a sua

reconstrucao por f* ndo é possivel.

S

LS == =

Figura 2.6 — Rede Neural Auto-Associativa
2.2 SISTEMAS DIFUSOS

A Logica Difusa, concebida por Lofti Zadeh nos anos 60, consiste em uma
variedade de conceitos e técnicas para representacdo e inferéncia do conhecimento
impreciso, incerto e ndo confiavel. A introducdo desta nova teoria melhorou a
abordagem idealistica da matematica tradicional. Os novos conceitos e ideias por
tras da logica difusa levaram a representacbfes matematicas mais realisticas e
precisas da percepcao de verdade, onde percepcdo remete ao cérebro humano e a
sua maneira de observar e expressar a realidade.

A légica difusa trabalha com a imprecisdo das variaveis de entrada e saida do
sistema pela definicho de numeros difusos e conjuntos difusos que podem ser
expressos em termos de variaveis linguisticas, como por exemplo, pequeno, médio e

grande. Os conjuntos difusos sdo combinados com regras difusas obtidas de
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especialistas humanos ou baseadas no conhecimento do dominio. A colegéo
adquirida de regras se-entdo € entdo combinada em um sistema unico. Diferentes
sistemas difusos usam diferentes principios para fazer esta combinacdo. Existem
trés tipos de sistemas difusos geralmente usados na literatura: sistemas puramente
difusos, sistemas Takagi-Sugeno e sistemas difusos com fuzzificador e

defuzzificador (sistemas Mandani).
2.2.1 Teoria dos Conjuntos Difusos
Definigdo 2.1: Conjuntos Difusos

Os conjuntos difusos sdo uma generalizacdo dos classicos conjuntos
convencionais (crisp) ou puros. Eles sédo funcées que mapeiam um valor ou um
membro do conjunto em um namero na faixa entre zero e um, indicando seu atual
grau de pertinéncia.

Seja U um conjunto ndo vazio, chamado de Universo, cujos elementos sao
denotados por x. O conjunto difuso A em U é caracterizado pela funcdo de

pertinéncia:
Ha(X): X—> I) l: (2.23)

O conjunto difuso A também pode ser representado como um conjunto de

pares ordenados de um elemento genérico x e seu valor de pertinéncia:
A= & 1 (X) . xeU (2.24)
O formato geométrico de uma funcdo de pertinéncia € a caracterizacdo de
incerteza na variavel difusa correspondente. A funcdo de pertinéncia triangular é
mais frequentemente usada e a mais pratica. Outros formatos também encontrados

sdo trapezoide, fungéo-s, funcéo-pi e funcéo-z.

Definigdo 2.2: Variavel Linguistica
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Uma variavel linguistica € uma variavel que pode assumir como seus valores
palavras da linguagem natural e essas palavras séo caracterizadas pelos conjuntos
difusos definidos no universo de discurso que a variavel foi definida [20]. E
caracterizada como X, T, U, M, onde X & o nome da variavel linguistica, T é o
conjunto de valores linguisticos que x pode assumir, U é o dominio fisico atual no
qual a variavel linguistica assume seus valores quantitativos e M € a regra
semantica que relaciona cada valor linguistico em T com um conjunto difuso em U.

O conceito de variavel linguistica permitiu a introducdo do conhecimento
humano em sistemas de uma forma sistematica e eficiente. As variaveis linguisticas
permitem formular descricdes vagas em linguagem natural de forma
matematicamente precisa.

A Figura 2.7 mostra um exemplo de cinco conjuntos difusos no universo de
discurso U representando o intervalo de possiveis valores para a variavel
temperatura. Neste caso, “Temperatura Ambiente” é a variavel linguistica com cinco
termos “muito baixa”, “baixa”, “média”, “alta” e “muito alta”, representadas pelos

conjuntos difusos com fun¢des de pertinéncia.

Muito

Baixa Alta

5 10 1215 20 22 25 2729303133 35 T(°C)

Figura 2.7 - Conjuntos difusos associados a variavel “Temperatura Ambiente”

Definicdo 2.3: Modificadores e Delimitadores Linguisticos

Sao operadores que alteram as funcdes de pertinéncia para 0s conjuntos
difusos associados aos rotulos linguisticos. O significado do conjunto transformado
pode ser facilmente interpretado a partir do significado do conjunto original. Um
pequeno exemplo de delimitadores linguisticos e seu papel na ldgica difusa é listado
na Tabela 2.1.

Tabela 2.1 — Delimitadores Linguisticos
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Delimitador Funcéao

Muito, Extremamente Concentracao

De algum modo Diluicdo
Definitivamente, Aproximadamente Intensificacéo
Mais ou Menos Relaxamento

Néao Negacao

Abaixo, Acima Restricéo

Definicdo 2.4: Unido Difusa — normas-S

Considerando s: p1x p1 — p1 como o mapeamento que transforma as
funcdes de pertinéncia dos conjuntos difusos A e B nas funcfes de pertinéncia da
unido de A com B, isto &, s i, (X), 5 (X) = 125 5 (X).

A funcéo s é qualificada como sendo a unido difusa ou norma-S se satisfizer

pelo menos 0s seguintes requisitos:

1) s€1 =15(0,a)=s(a,0)=a (condicdo limite)
2) s€,b =s(b,a) (condigdo comutativa)
3) sea<a eb<b’, entdo s(a,b) <s(a’,b’) (condicdo ndo decrescente)

4) s€(a,b),c =s(a,s(b,c)) (condi¢do associativa)

A tabela 2.2 lista algumas normas-S propostas na literatura.

Tabela 2.2 — normas-S

norma-S
Soma de s(ab) = a+b
Einstein l+a+b
Soma aseb=0

Drastica s(a,b)=<bsea=0
1 em outros casos

Soma s(a,b)=a+b—ab
Algébrica
Maximo s(a,b) =max(a,b)
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Definicdo 2.5: Intersecc¢ao Difusa — As Normas-T

Considerando t: p1 x p1 — p1 como sendo o mapeamento que transforma
as funcdes de pertinéncia dos conjuntos difusos A e B nas funcdes de pertinéncia da
interseccdo de A com B, isto &, t |, (%), 15 (X) =15 5(X).

A funcéo t é qualificada como sendo uma intersecgéo difusa ou norma-t se
satisfizer pelo menos os seguintes requisitos:

1) t€,0 =0,t(al) =t(l,a) =a (condicéo limite)

2) t€,b =t(b,a) (condi¢do comutativa)

3) sea<a eb<b, entdo t(a,b) <t(a,b) (condigdo ndo decrescente)

4) tq(a,b),c =t(a,t(b,c)) (condicio associativa).

A tabela 2.3 lista algumas normas-T propostas na literatura.

Tabela 2.3 —normas-T

norma-T
Produto Einstein t(a.b) = ab
2—-(a+b-ab)
Produto Drastico aseb=1

t(a,b)=<bsea=1
0 em outros casos

Produto t(a,b)=ab
Algébrico
Minimo t(a,b) =min(a,b)

Definigdo 2.6: Complemento Difuso

Considerando c: p1 — p1_ como sendo o mapeamento que transforma a
funcdo de pertinéncia do conjunto difuso A na funcdo de pertinéncia do
complemento de A, isto €, ¢ | (x) =5 (x).

A funcéo c é qualificada como sendo o complemento difuso se satisfizer pelo

menos 0s seguintes requisitos:
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1) c(0)=1ec() =0 (condicéao limite)
2)Paratodo a,be [,1]5e a<b entdoc(a) >c(b) (condicdo ndo decrescente), onde
a e b denotam pertinéncia de algum conjunto difuso, dizemos que

a=pu(x)eb=1p(x).
Definigdo 2.7: Classe Associada — Lei de DeMorgan

Para cada norma-S existe uma norma-T associada, onde o termo associado
significa que existe um complemento difuso de modo que os trés juntos satisfazem a

lei de DeMorgan. Especificamente, a norma-S s(a,b), a norma-T t(a,b)e o

complemento difuso c(a)formam uma classe associada se:

chab) =t k@) cb)_ (2.25)

Definigcdo 2.8: Base de Regras Difusa

Uma base de regras difusa consiste em um conjunto de regras difusas SE-
ENTAO que especificam uma relacdo linguistica entre o rétulo linguistico das
variaveis de entrada e saida do sistema. E o coracéo do sistema difuso, pois todos
0S outros componentes sao usados para implementar estas regras de uma maneira
eficiente e inteligivel. Especificamente, a base de regras difusas compreende as

seguintes regras difusas SE-ENTAO:

Regra R":SEx,é Ale ...x € AAENTAO vy é B’

Regra R": SEx,é A"e ... x, EA"ENTAOy é B" (2.26)

onde A e B sdo conjuntos difusos em Uc® e Vc R, respectivamente, e

X =(x,X%,,..X,) €U e yeV sdo a entrada e saida do sistema difuso, respectivamente.

A parte SE da regra é chamada de premissa ou antecedente, enquanto a

parte ENTAO é chamada conclus&o ou consequente da regra.
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2.2.2 Sistema Difuso Baseado em Regras

Um Sistema Difuso Baseado em Regras, também chamado de Sistema de
Inferéncia Difusa (SID), como mostrado na Figura 2.8, € composto de quatro blocos

funcionais:

e Fuzzificacdo. Normalmente, as entradas em um sistema difuso sdo valores
convencionais (crisp) e estes sdo entdo convertidos em conjuntos difusos
(fuzzy). O bloco de fuzzificacdo transforma as entradas convencionais em
graus de combinag&do com valores lingiisticos.

e Banco de Dados e Base de Regras. O banco de dados define as funcfes de
pertinéncia dos conjuntos difusos usados nas regras difusas SE-ENTAO que
compdem a base de regras. Normalmente, a base de regras e o banco de
dados sdo conjuntamente referidos como Base de Conhecimento.

e Maquina de Inferéncia. E quem realiza a inferéncia sobre as regras difusas e
produz um valor difuso para a saida do sistema.

o Defuzzificagdo. Converte um conjunto de variaveis difusas (fuzzy) em valores
convencionais (crisp) de forma a permitir que a saida do sistema difuso seja

aplicada a outro sistema néo difuso.

Entrada Fuzz Fuzz Saida
Fuzzificagao v Maquina de v Defuzzificacao
Inferéncia
e e

Crisp Crisp

Banco de

Dados e
Base de Regras

Figura 2.8 — Diagrama Esquematico do Sistema de Inferéncia Difusa
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2.2.3. Modelo Difuso Takagi-Sugeno

O Sistema de Inferéncia Difuso pode ser categorizado em duas familias:

e A familia de modelos linguisticos baseados em cole¢bes de regras SE-
ENTAO, cujos antecedentes e conseqiientes utilizam valores difusos como
inferéncia difusa Mamdani.

e A familia dos modelos que usam a estrutura da regra com um antecedente
difuso e um consequente funcional (crisp).

A segunda familia, baseada nos sistemas de inferéncia difusa Takagi-Sugeno
(TS), é construida com regras no seguinte formato:

Regra R': SE x, € A E ... Ex,é A, ENTAO vy, =g(x,,... X,) (2.27)

onde A, € um conjunto difuso e x;& a entrada do sistema. O consequente da
regra € uma funcédo afim linear ou ndo-linear das variaveis de entrada.

O modelo difuso Sugeno foi proposto por Takagi, Sugeno e Kang [21] num
esforco para formalizar uma abordagem de sistema para gerar regras difusas a partir
de um conjunto de entrada e saida de dados. O modelo difuso Sugeno € também
conhecido como modelo Takagi-Sugeno-Kang (TSK). Quando y; € um polindbmio de
primeira ordem, temos o modelo difuso Takagi-Sugeno de primeira ordem. Quando
y1€ uma constante, temos 0 modelo difuso Takagi-Sugeno de ordem zero, que pode
ser visto como um caso especial do sistema de inferéncia difusa Mamdani com o
consequente sendo um singleton. O modelo difuso Takagi-Sugeno de ordem zero é

construido com regras no seguinte formato:
Regra R': SE x, é A, E... E x,é A, ENTAO y, =c,(2.28)

O grau de disparo de cada regra é calculado por:
Vi = M (x) (2.29)

onde x; (x;) € a fungé@o de pertinéncia associada ao conjunto difuso A; e N

representa o operador produto (operador E).
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A saida do sistema é calculada pela média dos pesos de y;, isto é:

N
Zijj
=

f(x)="5—0 (2.30)
2.V

j=1
ondeN é o numero de regras do sistema.

A saida pode ser também calculada por:
N J—
H@zgww (2.31)
=1

A Figura 2.9 ilustra o0 mecanismo de raciocinio de um TSK de ordem zero.

Al Bl

ENTAO
SE © /IN V1
/ \ Y1=C1
X1 Xo
Az B: —
SE ) A V2
\ / Y2=C2
X1 X2

Vi1 +Voyo _ o o
— Y=~ o =uhitVaye
Vi + Vs

Figura 2.9 — Modelo Difuso Takagi-Sugeno de Ordem Zero

2.2.4 Transparéncia e Interpretabilidade de Sistemas Difusos

Uma das principais caracteristicas que distingue um sistema difuso de outras
técnicas, com as redes neurais, € a sua capacidade de explicacdo. Os sistemas
difusos tém o poder de expressar o comportamento de sistemas reais de uma
maneira compreensivel, ou seja, os sistemas difusos sdo interpretaveis. Porém, essa
interpretabilidade so € valida se eles satisfizerem as condi¢cfes de transparéncia.

Embora a transparéncia de um sistema difuso esteja associada ao conceito

de interpretabilidade linguistica, transparéncia e interpretabilidade sédo termos
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distintos. A interpretabilidade € uma propriedade inerente ao sistema difuso e
normalmente estd associada as regras linguisticas e conjuntos difusos, enquanto
transparéncia é a medida de quéo valida é a interpretacédo linguistica do sistema
[22].

Se o sistema difuso for construido baseado em conhecimento de
especialistas, essa condicao de transparéncia pode ser facilmente satisfeita, mas se
ele for extraido diretamente a partir dos dados, geralmente a transparéncia se perde
levando a resultados considerados como caixas-pretas, sem qualquer significado
linguistico.

De acordo com [22], um sistema difuso é transparente somente se todas as
regras da base de regras sdo transparentes. A regra do sistema difuso é

considerada transparente se o seu grau de disparo

n (2.32)
Vi =004 (x)=1
tem como consequente a seguinte saida para o sistema:
y=Y; (2.33)

ondey; é o centro da funcdo de pertinéncia associada a regra j. Para o caso
do modelo Takagi-Sugeno de ordem zero, y; € 0 consequente constante.

As condicbes de transparéncia sdo definidas com base no grau de
sobreposicao das fungdes de pertinéncia de entrada e da simetria da funcéo de
pertinéncia de saida. Para que o sistema difuso seja transparente, a sobreposi¢ao
das funcdes de transparéncia tem que ser menores do que 50%. Isso garante a
existéncia de pontos de checagem de transparéncia, que sao pontos no espaco de
entrada/saida onde a contribuicdo explicita de uma determinada regra toma lugar e
a regra em questdo é totalmente ativada. A Figura 2.10 mostra um sistema com
regras transparentes [22], onde os asteriscos sdo pontos de checagem de

transparéncia.
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0 2 4 6 y

Figura 2.10 — Sistema Difuso Transparente

Todavia, se a sobreposi¢cado for maior do que 50%, pelo menos duas regras
estardo contribuindo simultaneamente para uma determinada entrada, o que torna a
saida sempre o resultado de uma interpolacéo. Isso faz com que a contribuicdo da
regra na saida se torne imperceptivel e o sistema possa ser considerado nao

transparente. A Figura 2.11 mostra um sistema com regras nao transparentes [22].

3 2 -1 01 2 3 456 78 X

0 2 4 6 y

Figura 2.11 — Sistema Difuso Nao-Transparente

Vale lembrar que, como os sistemas difusos trabalham com funcdes de
pertinéncia de suporte infinito, como as fungbes Gaussianas, a medida de
sobreposicdo ndo pode ser aplicada diretamente. Nesse caso, a condicdo de
transparéncia é redefinida com o uso do corte-c.

Alguns pesquisadores se dedicaram a este tOpico e hoje existem algoritmos

gue garantem a transparéncia dos sistemas difusos. Geralmente, essa transparéncia
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€ garantida com a imposicédo de restricbes as fungBes de pertinéncia ou usando

funcdes de pertinéncia que utilizem a transparéncia como condi¢céo predeterminada.

Trabalhos nessa area podem ser achados em [22] e [23].

2.3 SISTEMAS NEURO-DIFUSOS — EXTRACAO DE CONHECIMENTO

Diversos trabalhos de pesquisa ja foram desenvolvidos na area de extracao

de regras de redes neurais, em especial fazendo uso de Sistemas Neuro-Difusos

(neuro-fuzzy). Em um sistema neuro-difuso, os parametros de um sistema difuso séao

ajustados usando-se métodos de aprendizado obtidos das redes neurais. Nestes

sistemas, o0 processo de extracdo de regras difusas envolve trés passos:

1.

2.

Insercdo do conhecimento especialista ja existente na forma de regras difusas
na estrutura de uma rede neural (fase de inicializagcdo do conhecimento).
Nesta etapa, as representacdes das fungdes de pertinéncia sdo geradas.
Treinamento da rede neural com o algoritmo de aprendizado. Nessa fase, as
funcdes de pertinéncia sdo ajustadas de acordo com os padrées no conjunto
de dados de treino. E importante observar que, como os algoritmos de
aprendizado geralmente sdo meétodos gradiente descendentes, como € o
caso do Backpropagation, eles ndo podem ser aplicados diretamente a um
sistema difuso, pois as fun¢cdes usadas para realizar o processo de inferéncia
normalmente ndo sao diferencidveis. Para lidar com esse problema as
funcbes usadas nesse problema em particular sao diferenciaveis. Se
operadores nao-diferenciaveis, como min e max forem usados, entdo um
outro algoritmo de aprendizado que ndo use gradiente descendente deve ser
adotado ou um outro procedimento que se encaixe melhor.

Extracdo de conhecimento refinado com regras modificadas e funcdes de
pertinéncia difusas adaptadas.

2.3.1 ANFIS

Um importante método descrito na literatura e extensivamente usado para

esse proposito € o ANFIS (Adaptative-Network-Based Fuzzy Inference System),

introduzido em [24]. Ele implementa um sistema de inferéncia difusa do tipo Takagi-
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Sugeno e é estruturado em uma rede neural de cinco camadas, mostrado na Figura

2.12 (considerando apenas duas entradas e duas fungdes de pertinéncia).

Camada 1

Camada 2 Camada3 Camada4

A y !
1
X1 I1 - N vi'fy
A Camada 5
Bl n
% < V2
B, Ve

Figura 2.12 — Arquitetura do ANFIS

v

X1 X2

A fuzzificagdo das varidveis de entrada é realizada na primeira camada. A
segunda camada calcula a parte antecedente da regra usando operadores de
norma-T. A terceira camada normaliza as ativacdes das regras e em seguida a
quarta camada determina o parametro consequente da regra. A camada de saida
calcula a entrada geral como o somatério de todos os sinais de entrada. Para
determinar os parametros de premissa (para aprender os parametros relacionados
as funcdes de pertinéncia), o ANFIS usa o aprendizado do Backpropagation e para
determinar os consequentes da regra, usa a estimacao pelos minimos quadrados.

O passo interno ao procedimento de aprendizado do ANFIS é dividido em
duas partes. Na primeira, os padrdes de entrada sdo propagados e 0s parametros
consequentes 6timos sdo estimados por um procedimento iterativo de média de
minimos quadrados, enquanto os parametros de premissa sdo assumidos como
sendo fixados pelo atual ciclo pelo conjunto de treino. Na segunda parte, os padrées
sdo propagados novamente e nessa €poca, o Backpropagation é usado para
modificar os parametros de premissa, enquanto 0s parametros consequentes
permanecem fixos. Ocorre entéo a iteracdo desse procedimento.

O aprendizado no ANFIS néo fornece meios de aplicar restricbes que limitem
o tipo de modificacdes aplicadas as funcdes de pertinéncia. Desta forma, algumas

vezes se torna dificil interpretar o sistema difuso extraido.
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2.3.2 TFRENN

Considerando as vantagens e desvantagens de uma rede neural e de um
sistema difuso, em [25] € apresentada uma nova metodologia chamada TFRENN
(Transparent Fuzzy Rule Extraction from Neural Network) que realiza 0 mapeamento
de uma rede neural em um sistema difuso, de maneira que o conhecimento
aprendido durante a fase de treinamento pode ser extraido em forma de regras
difusas transparentes do tipo Takagi-Sugeno de Ordem Zero.

A Rede Neural utilizada para o mapeamento no sistema difuso é do tipo
Perceptron Multicamadas e tem apenas uma camada escondida e um unico
neurénio na camada de saida com funcdo de ativacdo linear. Os neurbénios da
camada escondida tém uma funcéo de ativacdo sigmoide particular, denominada

funcdo sigmoide positiva, cujo grafico € mostrado na Figura 2.13, e € descrito por:

e X 2.34
f(x):{le iig (2.34)

X

Figura 2.13 - Funcéo Sigmoide Positiva

O conceito de dualidade-f, introduzido em [26], permitiu definir uma
transformacao que estabelece uma equivaléncia matematica na operacao realizada
pelos neurdnios da camada escondida de uma rede neural, mostrada em (2.9). Esse
conceito de dualidade-f foi devidamente demonstrado em [27].

Aplicando-se este conceito a uma rede neural sem bias 6;, onde a fungéo de

ativacao f € uma sigmoide positiva (2.34), e considerando que ixiwij >0, temos que a
saida dos neurdnios da camada escondida pode ser calculada por:
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;= T xWy) = FOuw,)%... f (x,w,) (2.35)

=1—(1— f(xW,;))...a— f(x,w,))

n
sed xw; =0exw; =0
i—1

E possivel reconhecer em (2.35) um operador l6gico comum na légica difusa,
a soma algébrica, que nada mais € do que a norma-S (operador OU). Podemos
entdo interpretar f(xw;) como sendo uma fungédo de pertinéncia cuja expresséo
linguistica seria “x € maior do que 2.3/w;”, fixando-se f(2.3/w;) = 0.9. A razdo para
isso é que f(x) s6 pode alcancar o valor 1 de forma assintética, entdo definimos o
corte-a para a = 0.9, como um limiar linguistico significativo.
Na rede neural mostrada na Figura 2.5, com um Unico neurdnio de saida, sem
n
inwij >0 X-W. >0
bias na camada escondida, - e 'Y , para cada neurénio na camada

escondida, uma regra pode ser extraida na seguinte forma:
Regra R;:Se 2% % é A Entéo y=f, (2.36)

onde A é um conjunto difuso cuja funcédo de pertinéncia € a sigmoide positiva.

Com base em (2.35) e (2.36), podemos escrever as regras como:

Regra R;: Se (x,w,; € A)*..."(x,w; éA)*... (2.37)

*(x,w,; € A) Entéo y; = f;

A expressdo “x;wie A” pode ser interpretada como “x; € Ay, se 0 peso wj for
definido como fator de escala do declive de f(.). Desta forma, o conjunto difuso Aj
fica definido pela fungéo de pertinéncia p(A;) = f(xiw).

Reconhecendo a operagdo * como sendo o operador soma algébrica (OU),

podemos reescrever (2.37) da seguinte forma:

Regra R;: Se (x, & A1) OU...OU (x, € Ayj) OU...OU (x,€e Azj) Entdo y; (2.38)
= Bj
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onde o grau de disparo da regra é calculado pelo operador soma algébrica:

Vi = p(AG) > w(A) (2.39)
=1-(Q— u(A;))--(1— u(Ay))

Finalmente, a saida do sistema difuso & extraida como:

m (2.40)

m (2.41)

Enfim, obtém-se uma descricdo matematica da operacédo realizada pela rede
neural que tem a forma de um sistema de inferéncia e se assemelha ao modelo
Takagi-Sugeno de Ordem Zero. Todavia, o operador légico usado para calcular o
grau de ativacdo de cada regra € do tipo norma-S (OU) e ndo norma-T (E) como
comumente utilizado em um FIS-TS. Podemos associar norma-S e norma-T de
forma que para cada norma-S, exista uma norma-T que satisfaca a Lei DeMorgan
[28].

A norma-T associada ao operador soma algébrica S(a,b)=1-(1-a)(1-b) € o
operador produto algébrico T(a,b)=ab. Desta forma, cada regra extraida em (2.38)

pode ter a seguinte forma:

Regra Rj: Se (x,ndo éA;) E ...E (x,ndo eA;) E...E(x,né0 €A ) (2.42)

Entéo Vi = ,Bj

onde o grau de disparo da regra € dado pelo operador produto algébrico (E).

Com esta transformacéo, a saida do sistema difuso em (2.41) passa a ser:
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m 2.43
y:ZIBj(l_Vj) ( 4)

E, rearranjando (2.43), temos:

m n m 2.44
y:Zﬁj(l_vj):Zﬁj_Zijj ( )

m
ondez,ﬁj € o valor default da saida do sistema difuso.
j=1

Existe outro objetivo a ser alcancado: fazer com que os antecedentes da
regra extraida da rede neural possam ser significativos e interpretaveis por
humanos. Para que isso ocorra, algumas restricbes foram estabelecidas. Se a
negacdo (NAO) for aplicada para extrair a fungdo de pertinéncia p(A) = f(xw;),

chega-se a uma nova funcéo de pertinéncia definida por:

e—XiWij ' XiWi' >0 (245)
f (XiWij) = :
1 XW. <0

L |
O peso w; atua como fator escalar da fungdo f(.) Usando o corte-a com a =
0.999, podemos aproximar (2.45) para:

e " x >0.001/w, (2.46)
f (Xi) = :
1 , X <0.001/ w;

onde f(0.001/wy) = 0.999 = 1 (Figura 2.14).
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0.001/Wij X

Figura 2.14 - Nova Funcéo de Pertinéncia Extraida

Esse novo conjunto difuso pode ser interpretado como “menor do que
0.001/w;” e ele so faz sentido se 0 < 0.001/w; < 1, o que leva a necessidade de que
0s pesos wjj = 0.001. Esta restricdo esta diretamente ligada ao treinamento da rede
neural com entradas normalizadas, de forma que todas as fun¢des de pertinéncia
extraidas devem ser definidas para o respectivo intervalo de entrada.

Com w;; 2 0.001,0 = x;<1e 6 20, o uso correto de (2.36) estara garantido
desde que sempre tenhamos Z xw; 20 e xw; 0. No entanto, durante o

i=1
treinamento da rede neural, o bias pode assumir qualquer valor em [-«,+=]. Para
resolver esse problema e considerando as restricbes wj 2 0.007 e 62 0, os pesos e

bias de (2.9) devem ser transformados usando a funcéo exponencial:

5, = £( % (0.001+ ") +&") (2.47)

i=1
= ’ Wij 4 H
Usando essa transformacéo, o novo peso wij = 0.001 + € sempre sera maior

que 0.001 e o novo bias 0] = e sempre sera maior que zero.

Essas modificacdes ndo vao alterar a esséncia do algoritmo Backpropagation
usado para treinar a rede neural. O algoritmo vai ajustar naturalmente w; e 6; entre [-
© +] e as restricoes estardo garantidas quando a funcao de restricao (2.47) for
aplicada.

Transparéncia é uma propriedade dos sistemas difusos que permite a
interpretacdo de suas regras por humanos. Um sistema difuso € considerado
transparente somente se todas as regras de sua base de regras sao transparentes

[29]. Uma regra é dita transparente, quando o grau de disparo da regra for:
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. (2.48)
Vi =04 (x)=1

Logo, a saida do sistema sera:
Y=Y (2.49)
onde y; € o centro da funcdo de pertinéncia de saida associada a regra. No
caso do modelo Takagi-Sugeno, y; é igual ao consequente constante. Isso significa
dizer que o efeito de uma Unica regra pode ser isolado. Em sistemas nao
transparentes, a saida s6 tem significado com a interpolacdo de regras.

Para dar essa transparéncia ao sistema de regras extraido da rede neural,
realizado um processo de aproximacao para todas as fungbes de pertinéncia
extraidas. |Isso é realizado com a combinagcdo de cinco funcdes de pertinéncia
(Figura 2.15):

M(X) = a1Mpequeno(X) + @2Hmedio(X) + (2.50)

aSHaIto(X) *+ a4Mmuito pequeno(X) + asHextremamente pequeno(x)

onde x € [0,1] e [a1, ..., as] s@0 parametros identificados através de um
algoritmo de minimos quadrados recursivo.
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Figura 2.15 - Funcdes de Pertinéncia para Sistema Difuso Transparente
Para cada regra, as funcbes de pertinéncia aproximadas, calculadas para
cada entrada, em (2.50), sdo entdo combinadas. Como resultado, um novo sistema
de regras com um total de regras transparentes igual a 5" é formado, sendo n o
namero de entradas do sistema.

2.4 Algoritmos Genéticos
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Algoritmos Genéticos (AGs) sao algoritmos matematicos inspirados nos
mecanismos de evolucao natural e recombinacdo genética. A técnica de Algoritmos
Genéticos fornece um mecanismo de busca adaptativa que se baseia no principio
Darwiniano de reproducéo e sobrevivéncia dos mais aptos [30].

Os principios da natureza nos quais os AGs se inspiram sdo simples. De
acordo com a teoria de Charles Darwin, o principio de selecdo privilegia os
individuos mais aptos com maior longevidade e, portanto, com maior probabilidade
de reproducdo. Individuos com mais descendentes tém mais chance de
perpetuarem seus codigos genéticos nas proximas geracdes. Tais codigos genéticos
constituem a identidade de cada individuo e estdo representados n0s cromossomaos.

Estes principios sdo imitados na constru¢cdo de algoritmos computacionais
que buscam uma melhor solucdo para um determinado problema, através da
evolucdo de populacdes de solucdes codificadas através de cromossomos artificiais.

Nos AGs, um cromossomo € uma estrutura de dados que representa uma das
possiveis solucbes do espaco de busca do problema. Cromossomos sdo entao
submetidos a um processo evolucionario que envolve avaliacdo, selecao,
recombinacdo sexual (crossover) e mutacdo. ApOs varios ciclos de evolucdo a
populacdo devera conter individuos mais aptos.

A analogia entre Algoritmos Genéticos e 0 sistema natural € representada
através da tabela 2.4:

Tabela 2.4 — Analogia dos AGs X Natureza

Natureza AGs
Cromossomo Palavra binaria, vetor

Gene Caracteristica do problema
Alelo Valor da caracteristica
Loco Posicéo da palavra, vetor

Gendtipo Estrutura

Fenotipo Estrutura submetida ao

problema
Individuo Solucédo
Geracao Ciclo

Podemos caracterizar os Algoritmos Genéticos através dos seguintes
componentes: o Problema a ser otimizado, a Representacdo das Solugbes de
Problema, a Decodificagdo do Cromossomo, a Avaliagdo, Selecédo, os Operadores

Genéticos e a Inicializagédo da Populacao.
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2.4.1 O Problema

Os AGs sao particularmente aplicados em problemas complexos de
otimizacdo, ou seja, problemas com diversos parametros ou caracteristicas que
precisam ser combinadas em busca da melhor solucdo; problemas com muitas
restricoes ou condigcbes que ndo podem ser representadas matematicamente; e
problemas com grandes espacos de busca.

Historicamente, os AGs vém sendo aplicados a problemas de otimizacéo [31],
tais como: Otimizacdo de FuncbGes Mateméaticas, Otimizacdo Combinatorial,
Otimizagdo de Planejamento, Problema do Caixeiro Viajante, Problema de
Otimizacdo de Rota de Veiculos, Otimizacdo de Layout de Circuitos, Otimizacao de

Distribui¢éo, Otimizagdo em Negdcios e Sintese de Circuitos Eletronicos.

2.4.2 Representacgao

A representacdo das possiveis solugcbes do espaco de busca de um
problema define a estrutura do cromossomo a ser manipulado pelo algoritmo. A
representacdo do cromossomo depende do tipo de problema e do que,
essencialmente, se deseja manipular geneticamente. Os principais tipos de

representacao sao:

Tabela 2.5 — Representacéo de AGs

Representacao Problemas
Binaria Numéricos, Inteiros

NUmeros Reais Numéricos
Permutacdo de Simbolos Baseados em Ordem

Simbolos Repetidos Grupamento

A representacdo binaria é simples, facil de manipular cromossomos atravées
dos operadores genéticos, facil de ser transformada em inteiro ou real e, ainda,
facilita a prova de alguns teoremas. Todavia, a representacdo por numeros reais

(ponto flutuante) oferece melhor desempenho.
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Por exemplo, seja o problema de encontrar o valor maximo da funcéo f(x) =
x?, x inteiro [0,63]. Podemos representar as soluces do problema através de um

cromossomo de 6 bits:

-C1:00 1 001 representax=9
-C2:00 01 0 0 representax=4

Um binario também pode representar um numero real Xg€ [Xmin,Xmax], COM
precisdo de p casas decimais. Para isso sdo necessarios k bits, sendo k calculado

por:
2% 2 (Xmax - Xmin) X 10p (2.51)

A representacdo binaria, entretanto, nem sempre pode ser empregada; o
problema muitas vezes exige um alfabeto de representacdo com mais simbolos.
Qualquer que seja a representacdo empregada, ela deve ser capaz de representar

todo o espaco de busca que se se deseja investigar.

2.4.3 Decodificacéo

A decodificacdo do cromossomo consiste basicamente na construcdo da
solucéo real do problema a partir do cromossomo. O processo de decodificacao
constroi a solucdo para que esta seja avaliada pelo problema. A vantagem da
representacdo binaria € a facil transformacéo para inteiro ou real.

Na transformacdo para numero real, considera-se o intervalo de valores ou

comprimento continuo do dominio (C) dos reais de tal forma que:

C .x. (2.52)
2" -1

Xg =X, X

ondeXgrE€ [Xmin,Xmax], Xb € 0 inteiro correspondente ao binario, n € o numero
de bits do cromossomo e C é o comprimento do dominio da variavel X, dado por C =
|Xmax - ><minI-
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2.4.4 Avaliagcéo

A avaliacao € o elo entre o0 AG e 0 mundo externo. A avaliacdo é feita atraves
de uma funcdo que melhor representa o problema e tem por objetivo fornecer uma
medida de aptiddo de cada individuo na populacdo corrente, que ira dirigir o
processo de busca. A funcdo de avaliacdo é para um AG o0 que 0 meio ambiente é

para seres humanos. Funcdes de avaliacdo sdo especificas de cada problema.
2.4.5 Selecao

O processo de selecdo em algoritmos genéticos seleciona individuos para a
reproducdo. A selecdo € baseada na aptiddo dos individuos: individuos mais aptos
tém maior probabilidade de serem escolhidos para reproducdo. Assim, se fi € a
avaliacdo do individuo i na populagéo corrente, a probabilidade p; do individuo i ser

selecionado é proporcional a:

oot (2.53)

>t

j=1

onde N é o numero de individuos na populacéo.

A selecdo em AGs é tipicamente implementada por uma roleta onde cada
individuo € representado por uma fatia proporcional a sua aptidao relativa. O
operador de selecdo € um componente essencial de algoritmos genéticos. A
literatura identifica cinco principais mecanismos de selecdo: proporcional, por
torneios, com truncamento, por normalizacao linear e por normalizacdo exponencial
[32].

Um mecanismo de selecdo é caracterizado pela pressdo seletiva ou
intensidade de selecdo que o mesmo introduz no algoritmo genético. O termo
presséao seletiva € utilizado em diferentes contextos e com significados diferentes na
literatura de computacdo evolucionaria. A definicAo de intensidade de selegéo
empregada em genética € a variagado na aptiddo média da populacao induzida pelo

método de selecdo [32]. A expresséo da intensidade de selecéo | € dada por:
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M =M (2.54)

7

onde M é a aptiddo média da populacdo, M* € o valor esperado da aptiddo
média apds a selecdo, e o é o desvio padréo dos valores de aptiddo da populagéo
antes da selecéo.

No caso de selecdo proporcional, a probabilidade de um individuo ser

selecionado é simplesmente proporcional ao seu valor de aptidao, isto é:

o=t (255)
" NM

onde p; é a probabilidade de selecdo de um individuo i, f; € a aptiddao do
mesmo e N é o tamanho da populacdo. Demonstra-se que a intensidade de selecéo

€ dada por:

|_ O (2.56)
M

Isto é, a pressdo seletiva é dada pela razdo entre o desvio padrdo das
aptidées e a média das mesmas.

O método de selecdo proporcional apresenta dois problemas: existéncia de
super individuos e competicdo proxima [33]. O primeiro ocorre quando um individuo
apresenta uma aptiddo bem maior que a dos restantes, o que determinard uma
convergéncia prematura do algoritmo. O segundo problema ocorre quando
individuos apresentam aptidées semelhantes, mas nao idénticas; neste caso, a
intensidade de selecdo pode ser bem menor do que a desejavel.

No método de selecdo por torneios, um grupo de t individuos é aleatoriamente
escolhido, e o individuo de melhor aptidao é selecionado. A intensidade de selecéo é

dada neste caso pela solugdo da seguinte equacao integral [32]:
o\t (2.57)
j dx

* 1 R 1 ¥y
I:_it.x.E.e Z(iﬁ.ezdy
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As variaveis de integracdo x e y representam os valores de aptiddo da
populacao.

Assume-se uma distribuicdo Gaussiana de valores de aptidao por individuos.
A partir da solucdo numérica da equacao acima, observa-se que a pressao seletiva
aumenta na medida em que o numero de individuos envolvidos no torneio, t,
aumenta.

No mecanismo de selecao por truncamento, dado um limiar T, apenas os T
melhores individuos podem ser selecionados. Cada um desses individuos apresenta
a mesma probabilidade de selecdo. Demonstra-se em [32], que a intensidade de

selecédo é dada por:

@ (2.58)
2

I = e

-

1
T JV2r

onde f. € o valor da menor aptiddo entre os T melhores individuos. Tragcando-
se o gréafico da intensidade de selecdo em funcdo do limiar T, observa-se que a
pressédo seletiva diminui a medida que T aumenta.

No método de selecao por normalizagdo linear, os individuos séo inicialmente
ordenados de acordo com sua aptiddo. A seguir, estes valores de aptiddo sao
alterados de acordo com a posicéo relativa de cada individuo. Ao melhor individuo é
assinalada uma aptiddo de valor maximo e ao pior individuo uma aptiddo minima.
Estes dois valores sdo determinados pelo usuério, mas a forma original deste
método prevé que as condigbes max=2 — min e min = 0 devam ser atendidas. Os
demais individuos tém valores de aptidédo linearmente distribuidos entre min e max,
de acordo com sua posicdo relativa na ordenacdo (i=1 corresponde ao pior

elemento).

(max— min) (i (2.59)

A =min+ 1)

O método de selecdo por normalizacdo exponencial diferencia-se da
normalizagdo linear pelo fato das probabilidades de sele¢cdo de cada individuo

seguirem uma funcéo exponencial. Esta probabilidade é dada por:
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c-1 . ie {1, .., N} (2.60)

onde c determina a grau de ‘exponencialidade’ da funcéo, podendo variar de

0 até 1. Quanto mais proximo de 1, menor a ‘exponencialidade’.

2.4.6 Operadores Genéticos

Individuos selecionados (e reproduzidos na populacdo seguinte) s&o
recombinados através do operador de crossover (com uma probabilidade pc). O
operador de crossover é considerado como a solucdo dos AGs. Pares de genitores
sdo escolhidos aleatoriamente da populacdo, baseado na aptiddo, e novos
individuos séo criados a partir da troca do material genético. Os descendentes serdo
diferentes de seus pais, mas com caracteristicas genéticas de ambos 0s genitores.

Por exemplo:

ponto de corte aleatorio

Gl 110000
G2 000(100
D1 0100

11
D2 0000

Na sua forma mais simples, o crossover de um ponto de corte (one-point
crossover) corta os dois genitores em uma posicdo aleatoriamente escolhida,
criando dois possiveis descendentes: D1 € um cromossomo mais apto que seus
genitores, todavia D2 é um individuo mediocre (baixa avaliacdo em f(x) = x?).

Os cromossomos criados a partir do operador de crossover sdo entao
submetidos a operacdo de mutagcdo (com uma probabilidade pn). Mutacdo € um
operador exploratério que tem por objetivo aumentar a diversidade na populacao.

O operador de mutagéo troca o conteudo de uma posicdo do cromossomo

(alelo, simbolo, valor do gene), com uma determinada probabilidade, em geral baixa
(<1%).
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Existem varias outras formas de se efetuar mutagcédo. Por exemplo, o operador
genético denominado inversdo troca de posicdo dois genes aleatoriamente
escolhidos. A importancia deste operador é, no entanto, restrita a problemas

baseados em ordem [30] [31].
2.4.7 Inicializacédo da Populacéao

A inicializacdo da populacdo determina o processo de criagdo dos individuos
para o primeiro ciclo do algoritmo. Tipicamente, a populacao inicial é formada a partir
de individuos aleatoriamente criados. Populacfes iniciais aleatérias podem ser
semeadas com bons cromossomos para uma evolucdo mais rapida, quando se
conhece, a priori, o valor de boas “sementes”. Uma técnica eficiente em AGs para se
encontrar boas solu¢gbes em um problema consiste em executar evolugdes (rodadas)
sucessivas, semeando-se a populacéo inicial da evolucdo seguinte com as melhores
solucdes encontradas na anterior.

Um algoritmo genético pode ser descrito como um processo continuo que
repete ciclos de evolugdo controlados por um critério de parada, conforme
apresentado pela Figura 2.16.

Representacio

(7>

Fix)
Problema Populacio
Inicial
Corrente
Critério de Selecdo
Término
? Operadores <ﬂ
Genéticos
Descendentes Genitores

Figura 2.16 — Esquema Geral de um Algoritmo Genético
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CAPITULO 3

PREVISAO DE CARGA ELETRICA

Deter o conhecimento da demanda de carga elétrica futura de forma precisa
€ importante para diversas atividades de planejamento e operacdo em sistemas de
poténcia. Previsdes de carga séo feitas para periodos de tempo de duragéo variavel.
Por exemplo, previsdo a curto prazo (varia de poucas horas até uma semana a
frente) é realizada para a alocacdo otimizada da geracdo de energia, funcdes de
escalonamento, avaliacdes de trocas na rede e analise da seguranca do sistema.

A previsdo a médio prazo, que varia entre um dia e um ano, é usada para
planejamento de manutencao, escalonamento de combustivel e gerenciamento dos
reservatorios hidricos. O horizonte de tempo para previsdo a longo prazo vai de um
até dez anos, tempo necessario para planejamento de sistemas de transmisséo e
distribuicdo e unidades (usinas) de geracao de energia [4].

As caracteristicas a seguir tornam a previsdo de carga uma tarefa
desafiadora [34]:

e A carga atual do sistema elétrico em qualquer ponto no tempo depende de
uma série de fatores e eles nem sempre podem ser previstos com
confiabilidade.

¢ A demanda da carga muda ciclicamente em resposta a varia¢cdes sazonais.

e Em geral, a demanda de carga total do sistema € incrementada
continuamente devido ao crescimento industrial, aumento no consumo
elétrico e outros fatores relacionados.

e A carga segue um padréao definido durante os dias da semana, mas mudam
consideravelmente em eventos como finais de semana e feriados.

A maioria das técnicas convencionais de previsdo de carga, especialmente
para previsao a curto prazo, podem ser categorizadas a partir de duas vertentes
[35]: métodos de regressdo e metodos de previsdo de séries temporais. Estes
modelos de previsao tradicionais tratam o problema como uma instancia especial de

estimativa de parametro, onde o modelo estimado é considerado como o previsor.
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Métodos de regressdo necessitam identificar variaveis relevantes com
correlacao forte com a carga elétrica, como a temperatura, umidade, vento, dentre
outros. Métodos de previsdo de carga baseados em séries temporais trabalham
examinando dados historicos, extraindo caracteristicas de dados essenciais e,
efetivamente projetando estas caracteristicas no futuro.

Os requisitos essenciais para um bom modelo de previsdo sdo precisao e
confiabilidade, independente da estacdo do ano e das condicbes meteoroldgicas
[36]. Os modelos estatisticos de previsdo de carga apresentam algumas limitacdes
que dificultam o preenchimento dos dois requisitos citados acima. O primeiro grupo é
ineficiente devido a sua dependéncia do relacionamento funcional entre a carga e as
variaveis meteorologicas e 0 segundo grupo é numericamente instavel [37].

Este capitulo apresenta uma visdo geral sobre o problema de previsdo de
cargas elétricas, sendo que sera apresentado com maior destaque os métodos
tradicionais para previsdo de carga assim com o estado da arte em inteligéncia

computacional aplicada ao problema de previséo.

3.1 CARGA ELETRICA

As cargas elétricas sdo compostas por milhares de aparelhos e dispositivos
gue, quando consideradas em conjunto, apresentam tendéncias que podem ser
estatisticamente previstas. Tais tendéncias s&o influenciadas por fatores que
interferem na forma de modelar a carga. Esses fatores podem ser divididos em:
condi¢cdes meteoroldgicas, fatores econémicos ou demograficos e fatores sazonais.
Antes de se pensar em previsdo de carga, € necessaria uma analise desses fatores
para verificar como influenciam o comportamento dessa carga.

Um grande numero de métodos tem sido proposto para estabelecer previsées
com certo grau de precisdo. Os métodos de previsdo de carga necessitam,
basicamente, de duas condicbes fundamentais, informacdes sobre o passado
guantificadas em forma de dados e, assumir que o0 comportamento ocorrido no
passado, de certa forma, se repetira no futuro [38].

A determinacao do padrdo de comportamento da carga € utilizada na escolha
do modelo adequado, visando descrever a evolu¢do da carga no tempo e através
dele pode-se dividir a série temporal (evolucdo da carga no tempo) em duas classes
[39][40]:
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1. Estacionéria: Uma série temporal onde os dados da carga tém flutuacbes
em torno de uma média constante no tempo. Na Figura 3.1, tanto o item (a) como o
item (b), possuem dados que mantém uma média constante no tempo, o que indica

que a série temporal é estacionaria.
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Figura 3.1 - Série Temporal Estacionaria

2. Nao Estacionéria: Uma série temporal onde os dados da carga variam
com o tempo, ou seja, se 0 padrdo basico da série histérica dos dados apresenta
padrdes tendenciosos, ciclicos, sazonais ou aleatorios. A Figura 3.2 apresenta duas
séries temporais ndo estacionarias, em (a) tem-se um padrdo sazonal sobreposto
semelhante a um padrdo horizontal e em (b) tem-se um padrdo sazonal com
aparente tendéncia para cima. Trata-se, portanto, de um comportamento que nao se

observa uma tendéncia estatistica.
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Figura 3.2 - Série Temporal ndo-Estacionéria
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Apbs selecionar a classe de modelos que melhor descreve o comportamento,
€ preciso escolher um modelo adequado desta classe que melhor descreva a série

temporal com o propdsito de realizar previsdes para valores futuros desta.

7

A carga de um sistema elétrico € composta por diferentes unidades de
consumo. Boa parte da eletricidade € consumida em atividades industriais. Outra
parte € usada pelo usuario doméstico, por meio de aguecimento de agua, iluminagéo
e 0 uso de uma gama de aparelhos elétricos ou eletrénicos. Além disso, varios
servigos publicos também sdo responsaveis por um significativo consumo de
energia, como iluminacao publica, trilhos de trens ou metrés, dentre outros [41].

O consumo elétrico no setor industrial depende muito do nivel da producéo e,
normalmente € estimavel e previsivel. Todavia, fatores inesperados podem afetar
sensivelmente o nivel da carga, como maquinas quebradas ou até mesmo uma
greve.

No caso do usuéario doméstico é dificil se definir um padrdo de consumo de
energia, pois cada pessoa se comporta da sua propria maneira. Fatores sociais e
comportamentais podem afetar o nivel da carga doméstica, como grandes eventos,
feriados, até mesmo programas de TV [4]. O clima também € um fator determinante,
pois pode aumentar ou diminuir o uso de chuveiros elétricos e condicionadores de
ar, por exemplo.

Como a maior parte do consumo de energia elétrica € destinada ao usuério
particular e outros pequenos consumidores, uma abordagem bem comum para se
prever a carga total a ser usada € se concentrar na carga agregada do aparelho
como um todo. Sendo assim, alguns fatores importantes precisam ser considerados
[4][42]. Condicbes meteoroldgicas podem causar uma variagdo grande na carga
agregada. Além da temperatura, a velocidade do vento, cobertura de nuvens e
umidade podem influenciar a medida da carga total [43]. Fatores demogréficos e
econdmicos, como a taxa de crescimento do pais para 0os proOximos anos, também
tém um papel importante na evolugdo da demanda elétrica.

Mas, do ponto de vista da previsdo da carga, o que influencia mesmo séo
fatores sazonais, que acabam causando comportamentos ciclicos (padrbes diarios e
semanais de comportamento), bem como a ocorréncia de feriados. Outros fatores

gue possam vir a causar dificuldades na previsado da carga sao classificados como
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aleatdrios [41]. A decisédo de se agregar todas as unidades consumidoras em um
anico valor agregado da carga significa que a previsao vai recair em grande parte
nos comportamento passado da carga.

3.2 PREVISAO DE CARGA

A previsdo de carga temporal consiste na determinacdo de procedimentos
efetuados para o fornecimento e consumo da carga, realizados em horas, dias,
meses ou anos. Pode-se classificar a previsdo de carga de acordo com o periodo
em que a carga € prevista. Segundo [41][44][45][46] e [47], existem quatro tipos de

previsdo de carga:

1. Previsdo a longo prazo: realizada principalmente na operacdo de
planejamento de sistemas de poténcia. Este modelo faz previsdo envolvendo
um periodo de 10 a 20 anos. E realizada para planejamento a longo prazo.
N&o se consideram os dados de carga elétrica diaria ou semanal, somente a
tendéncia do consumo de demanda de carga a longo prazo. Podem ser
aplicados também na provisdo de equipamentos elétricos, precos de
eletricidade, precos de fontes alternativas de energia, entre outros.

2. Previsdo a médio prazo: feita para o planejamento de suprimento de
combustivel, programas de manutencao e planejamento de producdo a médio
prazo. Ela abrange o periodo de poucas semanas ou até mesmo alguns anos.

3. Previséo a curto prazo: ocorre no planejamento e operacdes econdmicas e
de seguranca diaria dos sistemas de poténcia. A previsdo é feita no intervalo
de tempo de meia hora a poucas horas, ou até mesmo de um dia a uma
semana. A previsao de carga a curto prazo estima a carga para cada hora do
dia, o pico diario de carga ou a geracdo de energia diaria ou semanal.

4. Previsao a curtissimo prazo: sdo usadas para o planejamento de producao
e controle. A previsao ocorre entre poucos segundos e algo menos do que 15

minutos.

3.3 METODOS DE PREVISAO DE CARGA

61



A carga do sistema a ser prevista € um processo aleatério ndo-estacionario
composto de milhares de pontos, o que faz com que a possibilidade de diferentes
abordagens para se fazer essa previsdo seja imensa. Normalmente o que se faz é
focalizar o problema de um ponto de vista macro e tentar modelar a carga futura
como reflexo de seu comportamento anterior [41]. Ainda assim, as possibilidades de
diferentes solu¢gfes sdo muitas. Devido a natureza da carga, a Unica forma objetiva
para se examinar essas abordagens € por meio de evidéncias empiricas.

Podemos classificar os diversos métodos de previsdo de carga de curto prazo
existentes na literatura pelo tipo de modelo de carga usado. S&o considerados dois

modelos basicos: Pico de Carga e Formato da Carga [4].

1. Modelos de Pico de Carga (Peak Load)

Nesses métodos, o tempo cronolégico ndo tem importancia. A carga diaria ou

semanal normalmente € modelada em funcao do clima, na forma:

P (pico de carga) = B (carga de base) + F(W) (componente dependente do clima)

Onde a carga de base B € uma média nado influenciada pelo clima a qual é
adicionado um componente dependente do clima F(W). As varidveis do clima W
podem incluir a temperatura na hora do pico de carga ou uma combinacdo de
temperaturas preditas e passadas. Ainda € possivel se levar em consideracédo
fatores como umidade, intensidade da luz, velocidade do vento e indice
pluviométrico. A fungéo F(.) é calculada empiricamente e pode ser linear ou ndo.

Os pontos fortes dos métodos que consideram pico de carga sdo a sua
simplicidade, sendo que se estruturam bem com a pequena quantidade de dados
necessaria para inicializar e atualizar o sistema. Os parametros do modelo s&o
estimados por regressao linear ou ndo linear. Todavia, estes métodos ndo definem a
hora exata em que o pico de carga ocorre e muito menos guardam informacoes
como o formato da curva da carga. Sdo modelos estaticos, ou seja, hao é possivel

prever a correlacéo entre periodos distintos [48][49][50][51] e [52].

2. Modelos de Formato de Carga (Load Shape)
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Nesse caso, a carga € identificada ndo apenas como uma fungdo de tempo
(horas) do dia, mas também de seus comportamentos mais recentes. Por essa
razdo, a previsado para determinada hora precisa de previsdes anteriores.

Estes métodos podem ser divididos, basicamente em duas categorias:
estatisticos e inteligentes.

3.3.1 Métodos Estatisticos

Os métodos estatisticos sdo baseados em técnicas estatisticas onde a
formulagdo da modelagem mateméatica da carga € de extrema importancia. Dentre
0s meétodos existentes pode-se citar Regressdo Linear ou Mdltipla, Alisamento
Exponencial, Filtro de Kalman, Espaco de estado e Série Temporal de Box-Jenkins
[40].

3.3.1.1 Regressao Linear ou Multipla

Este modelo descreve o comportamento estocastico de padrbes de carga
horaria em um sistema de poténcia. Ele assume que a carga, em uma determinada
hora, pode ser estimada a partir da relacdo da carga padrao e algumas variaveis
explanatérias, que podem ser, por exemplo, variaveis climaticas, como tipo do dia,
classes de clientes, entre outros. Segundo [53][46][54][41], o método pode ser

descrito por:

n 3.1
y(t) =a, +Zaiqi(t) +a(t) (31)

onde, y(t) é a carga elétrica; ag, ai, ..., a, S0 0s coeficientes de regressao; q,
..., On S80 variaveis explanatorias e a(t) € a variavel aleatéria com média zero e
variancia constante.

Os coeficientes de regressdo sao encontrados atraves do meétodo dos
minimos quadrados. S&o realizados testes estatisticos para determinar a
significancia desses coeficientes de regressao. Este é um método de implementacao

bem simples.

3.3.1.2 Alisamento Exponencial
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No alisamento exponencial, considera-se que cada elemento de uma série

consiste de uma constante mais uma componente de erro:

y(t) = p@®)" f () +£() (3.2)
onde y(t) € a carga elétrica, @(t) € o vetor de coeficiente, f(t) € o vetor da
funcado de ajuste para o processo e g(t) € o ruido branco.

A modelagem da carga y(t), para o tempo t, utiliza a funcéo de ajuste [53]:

f(t) = LFf (t—1) (3.3)

onde L é a matriz de transicao.

3.3.1.3 Espaco de Estado e Filtro de Kalman

Neste método a carga é modelada como uma variavel de estado usando a
formulacdo de espaco de estado. O modelo de espaco de estado para carga no
tempo t € descrito da seguinte forma [53][55][41]:

Equacao do espacgo de estado:

y(t+1) = A®®) y(t) + w(b) (3.4)

Equacao de medida:

z(t) = B(H) y(t) + v(1) (3.5)

onde y(t) € a carga elétrica, A(t) é a matriz de transicdo, w(t) é o ruido branco
com matriz de covariancia Q(t), z(t) € o vetor de medicao no tempo t, B(t) € a matriz
que correlaciona y(t) e z(t), e v(t) € o erro medido (ruido com matriz de covariancia
S(1)).

A implementacéo do filtro de Kalman segue 0s seguintes passos:

1. Encontrar a estimativa y(t/t-1) e o erro da matriz de covariancia p(t/t-1);

2. Calcular o ganho de Kalman:
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k(t) = p(t/t—1)B(t)"[B(t) p(t/t —1)B(t)" —S(t)™] (3.6)

3. Calcular a estimativa atualizada do erro da matriz de covariancia:
pt/t)=[1-k@®)B®)]pt/t-1) (3.7)

onde, K(t) € o fator de combinacao.

4. Projetar, a frente, a estimativa y(t+1/t) e o erro da matriz de covariancia
p(t+1/t) associada como segue:

y(t+1/t) = AR y(t/1) (3.8)

p(t +1/t) = A(t) p(t/t) At)" +Q(t) (3.9)

5. Retornar ao passo 2 mudando para o préximo passo de tempo.

A previsdo de espaco de estado é baseada no modelo de Kalman e a sua

maior dificuldade esta no processo de identificacao.

3.3.1.4 Série Temporal de Box & Jenkins

E a classe mais popular de modelos de previsdo dinadmica. O principio basico
€ que a série temporal da carga pode ser transformada em uma série temporal
estacionéria (invariante no tempo). A carga y(t) € modelada como sendo a saida de

um filtro linear que tem como entrada, séries aleatorias a(t), denominadas ruido

branco, com média zero e variancia o’ (t).

A classe de modelos que melhor apresenta as caracteristicas da série
temporal estacionaria é a classe de modelos ARMA. Dentre os mesmos, podem-se
citar o modelo Ruido Branco, o modelo Auto-Regressivo (Auto Regressive-AR), o
modelo Médias Modveis (Moving Average-MA) e finalmente o modelo Auto-
Regressivo de Médias Moveis (Auto Regressive Moving Average-ARMA)
[39][53][41].
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a) Modelo Ruido Branco

O modelo foi definido por [39], como sendo:
y(t) =6, +af(t) (3.10)

onde, y(t) é a carga elétrica, a(t) sdo séries aleatérias e 6, € 0 termo

constante.

b) Modelo Auto-Regressivo (AR(p))

O modelo é definido por [39][53]:

y() =6 + 4yt -1 +ay(t-2)+..+ ¢, y(t- p)+a(t) (3.11)

onde, @1, @2 ..., @, SA0 0s coeficientes auto-regressivos e p € a ordem do
modelo.

c) Modelo de Médias Mdveis (MA(Q))

O modelo é definido por [39][53]:

y(t) =6, +a(t)-Gat-1)+0at-2)-...-fa(t-r) (3.12)

onde, 61, 61, ..., 65 sdo os coeficientes de média movel e r € a ordem do

modelo.

d) Modelo Auto-Regressivo de Médias Moveis (ARMA(p,Qq))

O modelo é definido por [39][53][41]:
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yt) =6, +4y(t-D+g,yt-2)+...+4,y(t—p)+
a(t)-6a(t-1)-6,at—2)—...—fat-r) (3.13)

Este modelo combina as duas técnicas anteriores.

Os modelos ARIMA (p,d,r) sdo as classes mais comuns de modelos que
melhor representam uma série temporal ndo-estacionaria.

As séries temporais ndo estacionarias passam por uma transformacao
denominada differencing, que possui a finalidade de estacionariza-las para entao
depois serem utilizadas [39][53][41]. Dentre os modelos de série temporal néao
estacionérias, tem-se o modelo Walk Aleatério e os modelos Auto Regressive

Integrated Moving Average (ARIMA).

> Modelo Walk Aleat6rio

O modelo Walk Aleatério € definido por [39]:

y(t) =yt -1)+6,+a(t) (3.14)

Este modelo € caracterizado pelo fato de que as primeiras diferencas
regulares formam um modelo de Ruido Branco. Nesse caso, a previsdo para todos
os periodos de tempo futuro € exatamente o Ultimo valor observado da série

temporal.
» Modelo Auto-Regressivo Integrado de Médias Moveis (ARIMA)
O modelo é caracterizado pelas primeiras diferencas regulares que formam os
modelos ARMA, tais como AR(1), AR(2), MA(1) e MA(2) [39].

O primeiro destes € conhecido como modelo Auto-Regressivo Integrado — ARI
(1,1) sendo definido como [39]:

y() =6, + 1+ a)y(t -1 -4y -2)+a(t) (3.15)
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As primeiras diferengas regulares formam um modelo AR(1). O modelo
ARI(2,1) é encontrado de forma similar e as primeiras diferencas regulares forma um
modelo AR(2).

O modelo IMA(1,1) € definido como [39]:

y(t)=6,+y(t-1)—-06a(t-1) +a(t) (3.16)

onde as primeiras diferencas regulares formam um modelo MA(1). O modelo
IMA(1,2) € encontrado, de forma similar, sendo que as primeiras diferencas
regulares formam um modelo MA(2).

O ultimo modelo a ser considerado € o modelo ARIMA(1,1,1) sendo que as
primeiras diferencas regulares deste modelo formam um modelo ARMA(1,1). Este
modelo é descrito como [39]:

y(®) =6 +1+4)y(t-1) -4yt -2)+a(t) -Gat-1) (3.16)

De uma forma geral, os modelos considerados sao todos casos particulares
dos modelos ARIMA (p,1,r), cujas primeiras diferencas regulares formam modelos
ARMA(p,r).

Os modelos ARIMA(p,d,r) sdo aqueles cujas d-ésimas diferencas regulares
formam modelos ARMA(p,r). E importante lembrar que na pratica, modelos
ARIMA(p,d,r) com d = 2 ndo ocorrem.

3.3.2 Métodos Baseados em Inteligéncia Computacional

Atualmente, vém-se utilizando metodologias alternativas para realizar a
previsdo de cargas elétricas, sendo estas baseadas no conceito de Inteligéncia
Computacional.

No contexto cientifico-tecnolégico que se apresenta atualmente, onde
ferramentas que auxiliem na tomada de decisdo sdo essenciais para gue O0S
resultados apresentado sejam G6timos e as perdas minimas, a previsdo de cargas
através de técnicas de inteligéncia computacional tem se mostrado uma linha de
pesquisa muito interessante e é imenso o numero de trabalhos académicos sendo
apresentados na literatura.
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Entre as técnicas de inteligéncia computacional que vém sendo aplicadas
para o problema de previsdo de cargas destacam-se as Redes Neurais artificiais, 0s
Sistemas Baseados em Logica Difusa, os Sistemas Hibridos, que combinam mais de
uma técnica inteligente e os Algoritmos Genéticos, usados para aperfeicoar um
destes modelos citados.

Desde 1990 as redes neurais artificiais vém sendo utilizadas como
ferramenta na resolucdo do problema de previsdo de cargas elétricas
[46][45][56][54][57][58][59].

Em [64] uma rede MLP é utilizada para previsdo de carga, tendo dados
climaticos (temperatura) como entrada para RNA. No modelo apresentado, a rede
neural aprende a relacao entre temperatura e carga. Para calcular a carga prevista,
a RNA interpola os dados carga/temperatura no conjunto de treinamento e subdivide
0 problema em trés partes, implementando trés sub-redes neurais especializadas,
uma para prever o pico da carga, uma para prever a carga total do dia e outra para o
perfil horario da carga durante o dia. O modelo é para o horizonte de 24 horas
adiante.

Em [65] foi realizado um estudo de previsado de carga elétrica a curto prazo
com a utilizagdo de uma rede neural baseada na arquitetura ART (Adaprative
Resonanse Theory), denominada Rede Neural ART&ARTMAP. Este tipo de rede
ART possui estabilidade e plasticidade e permite a implementacdo do treinamento
de modo continuo. Por tratar separadamente os dados analégicos e binéarios, o
modelo reduz as imprecisdes dos resultados de previsdo o que melhora a qualidade
na obtencao dos resultados, levando a um menor tempo de processamento e melhor
precisao.

Para encontrar padrbes de carga, em [66] foi concebida uma rede neural
baseada nos Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen para identificar os dias com
padrées de cargas similares, agrupando-os em classes. Uma caracteristica especial
dos mapas auto-organizaveis é que eles sdo capazes de identificar um novo tipo de
padrdo de carga antes mesmo que os operadores possam reconhecer o padréo do
novo dia.

Pode-se também construir um sistema de previsdo utilizando como base o
conhecimento na forma de regras difusas. Em [61], um sistema difuso é proposto
para previsao de carga a curto prazo, calculando a carga maxima e minima diaria.

Estas cargas sao divididas em duas partes, a parte basica e a parte retificada. Sao

69



levadas em consideracao informacdes de clima, indice sazonal e informacdes sobre
feriados.

Um sistema especialista difuso para previsdo de carga a curto prazo foi
desenvolvido em [67]. Ele usa a teoria dos conjuntos difusos para modelar
imprecisées no modelo de carga/temperatura e para prever a carga elétrica futura
utilizando o que chama de regras heuristicas de operador.

Em [68], foi avaliada a aplicagcdo de modelos difusos do tipo Takagi-Sugeno
ao problema da previsdo de carga a curto prazo. Para a identificacdo dos modelos
com antecedentes lineares foi aplicada a combinacdo de estimativa de grupo
(cluster) com o método dos minimos quadrados. Para modelar os antecedentes nao-
lineares foi usado o conjunto transformado difuso de uma MLP.

Modelos hibridos também vém sendo utilizados para o problema de
previsdo. Em [70] um sistema neuro-difuso chamado Fuzzy Neural Network — FNN é
apresentado e aplicado ao problema da previsao de carga a curto prazo. O FNN
inicialmente cria uma base de regras a partir dos dados histéricos de carga. Os
parametros da base de regras sdo entdo refinados através do processo de
treinamento de forma que a saida do FNN adequadamente é combinada com os
dados histéricos disponiveis. Uma vez treinado, o FNN pode ser usado para prever
cargas.

Foi apresentado em [71] um previsor neuro-difuso de carga a curto prazo.
No modelo, primeiramente é usada uma rede neural MLP capaz de prever
precisamente a demanda de carga na hora seguinte em dias comuns debaixo de
condi¢Bes climaticas. As saidas da rede neural sdo entdo refinadas usando-se um
sistema difuso para dias especiais ou onde ocorram de mudancas abruptas no
clima. Desta forma chega-se a um sistema previsor mais robusto e confiavel.

Em [72], os autores apresentam a aplicagdo de um sistema neuro-difuso
TFRENN (Transparent Fuzzy Rule Extraction from Neural Network) para o problema
da previsao de carga a curto prazo. O modelo € utilizado para realizar a extracdo do
conhecimento de uma rede neural treinada para previsao de cargas e mapear este
conhecimento um sistema de inferéncia difuso matematicamente equivalente. O
mapeamento realizado torna explicito o conhecimento capturado durante o
treinamento da rede neural e o transforma em regras difusas transparentes que
possuem uma representacdo linguistica mais clara e interpretavel por parte dos

operadores do sistema.
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Algoritmos genéticos também vém sendo utilizados para o problema de
previsao sendo utilizados usados como ferramenta auxiliar para otimizar processos
ou etapas em outros méetodos. Em [73], é apresentado um sistema hibrido que
mescla técnicas de redes neurais e algoritmos genéticos. A rede neural artificial
utilizada no modelo é uma Rede de Base Radial (RBF), que demonstra facilidade de
ajuste e boa velocidade de treinamento, propriedades relevantes em um sistema de
previsao voltado ao uso associado a sistemas SCADA (Supervisory, Control and
Data Acquisition). O algoritmo genético complementa a capacidade de modelagem
inerente ao funcionamento da RNA, definindo a camada de entrada e os parametros
internos da rede.

O trabalho de Srinivasan [74] usa um algoritmo genético na otimiza¢do dos
pesos de uma rede neural MLP para o problema da previsdo de cargas a curto
prazo.

Outros exemplos sédo os trabalhos de EI-Sharkawi [75] e Dash [76] na
geréncia do aprendizado em rede do tipo Kohonen e para otimizar a quantidade de

regras da camada de regras de uma rede neuro-difusa, respectivamente.
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CAPITULO 4

PREVISAO DE CARGA ATRAVES DE INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

A previsado de carga de curto prazo, que pode variar de minutos a dias, vem
se tornando a cada dia mais importante desde a criagdo dos mercados de energias.
Alguns paises chegaram a desregulamentar seus sistemas elétricos e a energia
elétrica se tornou uma commodity vendida a preco de mercado. Como a previsédo de
carga tem uma participacdo importante na composi¢ao do preco, ela se tornou de
vital importancia para a industria.Se o erro da previsdo for pequeno, pode-se
melhorar a seguranca do sistema e diminuir os custos de geracao, postergando-se
investimentos na area.

Os modelos mateméticos e estatisticos de previsao ja foram exaustivamente
aplicados ao problema da previsdo de carga, entretanto, h4 algum tempo os
modelos baseados em inteligéncia computacional vém sendo usados com bastante
sucesso e resultados satisfatorios.

Estes métodos apresentam uma resposta melhor a ndo-linearidades grandes
e rapidas que podem aparecer nas cargas além de ndo dependerem de modelos
matematicos complexos. Nesta categoria, podemos citar como mecanismos que
conseguem prever carga com eficacia as redes neurais e os sistemas difusos, bem
como os sistemas inteligentes hibridos, que associam duas ou mais destas
metodologias, como € o caso dos sistemas neuro-difusos e neuro-evolutivos.

Neste capitulo apresentaremos os sistemas de previsdo de carga de curto
prazo (uma hora adiante) desenvolvidos com base na Inteligéncia Computacional,
mas especificamente baseados em uma Rede Neural Perceptron Multicamadas, no
ANFIS e no TFRENN.

Os sistemas foram desenvolvidos com o objetivo de mostrar a eficiéncia das
Técnicas de Inteligéncia Computacional para o Problema de Previsdo de Carga
assim como para comparacdo de desempenho com o sistema previsor proposto,
desenvolvido a partir de um sistema hibrido e baseado em uma rede neural
autoassociativas e algoritmos genéticos.

4.1 OBTENCAO E TRATAMENTO DOS DADOS

A qualidade da previsdo de carga através das Técnicas de Inteligéncia

Computacional depende da escolha das variaveis mais significativas para a previsao
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e da disponibilidade de um histérico dessas variaveis, a fim de que o comportamento
do sistema possa ser aprendido através de um processo de treinamento.

Assim, é importante que sejam determinadas quais grandezas, além da
carga, podem afetar o comportamento da mesma. Além da determinacdo das
variaveis, outro passo importante diz respeito a analise qualitativa destes dados para
gue, caso seja necessario, um processo de tratamento nos mesmos seja realizado.

Sabe-se que o consumo de energia depende diretamente dos habitos dos
consumidores, logo qualquer fator que afete as industrias, residéncias, dentre
outros, afetard também a curva de carga. Esses fatores sdo denominados de
variaveis exogenas e entre eles citam-se fatores sociais, econémicos e climaticos.

No caso da previsdo a curto prazo, a variavel temperatura é um dos fatores
com maior efeito sobre a curva de carga. Sazonalidades como o dia da semana e as
estacbes do ano também afetam a curva de carga. Fatores aleatorios também
podem afetar a curva de carga e sdo considerados probleméaticos para o problema
de previsdo. Como exemplos de fatores aleatérios tém-se 0s jogos de copa, finais de
novelas e reality shows.

Para o desenvolvimento dos sistemas previsores baseados em Inteligéncia
Computacional deste trabalho, foram utilizados dados de carga de uma
concessiondria de energia relativos aos anos de 2005, 2006 e 2007. Devido a
dificuldade para obtencdo de outros dados que de alguma forma poderiam
influenciar o comportamento da carga, optou-se pelo desenvolvimento dos sistemas
apenas baseados nos valores de carga.

Um processo de tratamento foi realizado nos dados para identificar dados
faltosos.Para treinamento dos sistemas previsores foram utilizados os dados de
2007, pois 0os mesmos nao apresentavam nenhum problema. Dados de 2006 e 2005
foram utilizados para validacdo. O conjunto de treinamento usado consiste de 5096
padrdes e o de validacdo de 2000 padrdes.

Os sistemas previsores foram desenvolvidos para previsdo de uma hora
adiante. Apds a realizacdo de alguns testes (considerando todas as técnicas de
inteligéncia empregadas para o desenvolvimento dos sistemas previsores), duas
entradas foram estabelecidas como sendo suficientes para os sistemas, sendo estas
os valores de carga das duas horas antecedentes (t e t — 1) ao valor desejado de
previsdo (t + 1). A saida do sistema previsor € um numero real contendo o valor
previsto da carga. Os dados de entrada passaram por um processo de normalizagao
entre os valores [-1 1] através de:
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—9 (Xij - Xmin) 1 (4'1)

ij norm _
(Xmax Xmin

onde Xmin € Xmax, COrrespondem aos valores maximos e minimos da variavel a
normalizar. ApOGs o processo de normalizacao individual das variaveis, estas foram

concatenadas de forma a constituirem a matriz global de entrada dos sistemas.

4.2 AMBIENTE COMPUTACIONAL

Dentre as ferramentas computacionais disponiveis no mercado para
implementacéo de sistemas de inteligéncia computacional, optou-se por fazer uso do
MATLAB (release 14) e os testes foram realizados em computadores com

processador Core2Duo com 4 GB de memodria RAM.

4.3 PREVISAO DE CARGA ATRAVES DE UMA REDE NEURAL MLP

O primeiro modelo testado neste trabalho para realizar previsdo de carga a
curto prazo, foi uma Rede Neural Perceptron Multicamadas (MLP). O
desenvolvimento dessa rede neural foi feito no toolbox de redes neurais do Matlab,
utilizando-se para os treinamentos a fungao “trainlm” que é baseada no algoritmo de
Levenberg-Marquardt. Diversas configuragdes foram testadas, variando-se o nimero
de neurbnios na camada escondida. O melhor resultado, considerando dados de
treino e validacao, foi obtido para a rede com 10 neurdnios na camada escondida,
sendo que a funcao sigmoidal foi utilizada para todos os neur6nios desta camada. A
camada de saida apresenta 1 neurdnio com funcao de ativacao linear.

A Tabela 4.1 apresenta os resultados de previsdo de carga a curto prazo
obtidos para a RNA tipo MLP.

Tabela 4.1 — Resultados da Previsdao com MLP

Dados Erro Médio Quadréatico
Treinamento 0,0020
Validacdo 0,0019
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A Figura 4.1 apresenta os gréficos de distribuicAo do erro para dados de
treino e validacao.
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Figura 4.1 — Funcéo densidade probabilidade do erro. (a) dados de treinamento (b) dados de
validac&o no MLP

O indice MAPE (erro absoluto médio), que é geralmente considerado para
analise de desempenho de sistemas de previsdo de carga para este sistema foi de
7,9%. Este valor esta dentro da faixa de valor considerado satisfatorio para sistemas
de previsdo de carga.

4.4 PREVISAO DE CARGA ATRAVES DA METODOLOGIA TFRENN

O segundo meétodo de Inteligéncia Computacional utilizado neste trabalho
para realizar previsdo de carga a curto prazo foi o TFRENN (Transparent Fuzzy Rule
Extraction from Neural Network), apresentado no Capitulo 2.
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O TFRENN realiza o0 mapeamento de uma rede neural em um sistema difuso
matematicamente equivalente, de forma que o conhecimento aprendido durante a
fase de treinamento pode ser extraido em forma de regras difusas transparentes do
tipo Takagi-Sugeno de Ordem Zero.

Desta forma, apds o treinamento da rede neural para a previsdo de carga,
seus pesos sinapticos sao convertidos em regras difusas transparentes. De posse
dessas regras, especialistas humanos podem ter acesso aos motivos (indicadores)
pelos quais a rede chegou a um determinado resultado. O método fornece
elementos importantes na analise dos resultados da previsao.

Para o desenvolvimento do sistema previsor baseado no TFRENN, treinamos
uma rede neural do tipo MLP descrito no Capitulo 2 (MLP com as devidas restricdes
de treinamento). Diversas topologias foram testadas sendo que a topologia que
apresentou melhor resultado foi a MLP com 40 neurénios na camada escondida.

A Tabela 4.2 mostra os resultados para dados de treino e validacdo da rede

neural treinada com as devidas restricdes impostas pela metodologia TFRENN.

Tabela 4.2 — Resultados com TFRENN

Dados Erro Médio Quadréatico
Treinamento 0,0020
Validacao 0,0015

A Figura 4.2 apresenta os graficos de distribuicdo do erro para dados de
treino e validagéo.
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Figura 4.2 — Gréficos de funcéo densidade de probabilidade (a) dados de treinamento (b) dados
de validacdo no TFRENN

Apos o treinamento da rede neural, passou-se a fase de extracdo de
conhecimento. O TFRENN foi usado para transformar a rede neural em um sistema
difuso. Como a RNA possui duas entradas, foi gerado um sistema difuso com 25
regras transparentes.

ApOs o mapeamento da rede neural no sistema difuso, o erro médio
quadratico foi novamente calculado, ficando em 0,0035 para o treinamento e 0,0021
para validacdo. Essa pequena diferenca se deve a aproximacdo que € feita das
fungcbes de pertinéncia obtidas em fungdes transparentes. Ainda assim, se
comparados os erros obtidos na rede neural e no sistema difuso extraido, pode-se
concluir que a fidelidade no mapeamento foi mantida.

A seguir sdo apresentadas algumas das regras que fazem parte do sistema
difuso extraido da rede neural:

R1: Se (X:é Extremamente Pequeno) E (X.é Extremamente Pequeno) Entdo
(Y€ 0.7221)
R2: Se (X1é Extremamente Pequeno) E (X, € Pequeno) Entéo (Y,€ 0.2752)

R8:Se (X1€é Extremamente Pequeno) E (X,€ Muito Pequeno) Entao (Ysé 0.6734)

R25: Se (X1€ Alto) E (X2€é Alto) Entéo (Y,5€é 0.8)
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onde, X; e X, sdo os valores de carga das duas horas antecedentes ao valor
desejado de previsédo e Y € o valor previsto.

A saida do sistema difuso (valor desejado de previsao de carga) € dada por:

25 4.2
y =-0.6551- > v,y, (42)
=1

As novas regras extraidas podem entédo ser examinadas por especialistas. O
fato de ter sido assegurada a transparéncia das regras permite ao especialista
detectar os méritos individuais de cada regra no processo todo. A partir dai, duas
coisas podem acontecer: a regra pode confirmar um conhecimento prévio que o
especialista ja possuia, corroborando a eficacia do mapeamento rede neural/sistema
difuso, ou a regra apresenta um conhecimento novo ou uma nova forma de
representa-lo. Nesse caso passamos a ter um momento de descoberta de
conhecimento. Em qualguer um dos casos, o processo permite tornar explicito o
conhecimento escondido capturado pela rede neural.

O indice MAPE (erro absoluto médio), que é geralmente considerado para
andlise de desempenho de sistemas de previsdo de carga para este sistema, foi de
6.4%. Este valor esta dentro da faixa de valor considerado satisfatério para sistemas

de previsdo de carga.
4.5 PREVISAO DE CARGA ATRAVES DO ANFIS

O terceiro método de Inteligéncia Computacional utilizado neste trabalho para
realizar previsdo de carga a curto prazo, foi o ANFIS. Alguns testes foram realizados
para estabelecer o numero de funcbes de pertinéncias necessarias para as duas
entradas do sistema, sendo que o melhor resultado de previsao foi obtido com duas
funcdes de pertinéncia do tipo gaussiana.

A Tabela 4.3 mostra os resultados para dados de treino e validagdo obtidos

com o ANFIS.
Tabela 4.3 — Resultados com ANFIS

Dados Erro Médio Quadréatico
Treinamento 0.0017
Validagéao 0.0013
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A Figura 4.3 apresenta os graficos de distribuicdo do erro para dados de

treino e validacao.
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Figura 4.3 - Grafico de funcéo densiade de probabilidade do erro (a) dados de
treinamento (b) dados de validacdo no ANFIS
O indice MAPE (erro absoluto médio), que é geralmente considerado para
analise de desempenho de sistemas de previsdo de carga para este sistema, foi de
5,4%. Este valor esta dentro da faixa de valor considerado satisfatério para sistemas

de previsao de carga.
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4.6 PREVISAO DE CARGA ATRAVES DE REDES NEURAIS AUTO-
ASSOCIATIVAS E ALGORITMOS GENETICOS

Como ja apresentado no Capitulo 2, uma rede MLP auto-associativa € um
caso especial de rede MLP onde o treinamento da mesma é realizado para que
vetor de saida seja idéntico (ou proximo) ao vetor de entrada, desta forma,
resultando no que chamamos de armazenamento de vetor.

Apo6s o treinamento da rede auto-associativa, quando sao apresentados para
a rede padrbes cada vez mais distantes dos padrdes utlizados durante o
aprendizado, o erro na saida da rede sera cada vez maior.

Considerando entdo as caracteristicas da rede MLP auto-associativa, uma
rede foi treinada para associar (aprender) a relacdo entrada e saida para os dados

da série temporal de carga, sendo que a entrada para a MLP foi:

Entrada 3: valor da carga uma hora adiante.
Entrada 2: valor da carga atual.

Entrada 1: valor da carga uma hora antes.

Sendo a saida para a MLP os mesmos valores de entrada j4 que estamos

trabalhando com uma rede auto-associativa, ou seja:

Saida 3: valor da carga uma hora adiante.
Saida 2: valor da carga atual.

Saida 1: valor da carga uma hora antes.

Apls a realizacdo de diversos treinamentos variando-se o numero de
neurdnios na camada escondida foi escolhida a MLP com 5 neurGnios na camada
escondida pois esta apresentou os melhores resultados para dados de treino e
validacéo.

Desde que a entrada 3 e saida 3 da rede sdo na verdade o valor de previsao
desejado para daqui a 1 hora e as entradas e saidas 1 e 2 sdo os valores passados
da carga, entdo, se entrarmos na rede com os valores de entrada 1 e 2 conhecidos e
com um valor da entrada 3 com um valor totalmente diferente do valor de previséo
desejado a saida da rede auto-associativa apresentara um valor de erro médio das

80


http://www.computacao.gigamundo.com/2009/08/14/associacao-de-padroes/

saidas alto. E se apresentarmos um valor para entrada 3 proximo ou igual ao valor
desejado de previsdo, a rede apresentara um valor baixo de erro médio das saidas.

Entdo para que possamos desenvolver um sistema previsor a partir do uso da
rede auto-associativa treinada precisamos a partir dos dados conhecidos de entrada
1 e 2, buscar pela entrada 3 desconhecida que nos forneca um erro médio das
saidas com valor baixo (ou seja, dados os valores da entrada 1 e 2, buscar o valor
da entrada 3, que faca com que as entradas e saidas da RNA sejam préximas).
Para isto, utilizamos um Algoritmo Genético, que pbde realizar uma busca pelo
melhor valor de previsdo (entrada 3) para o problema através da minimizacdo da
funcéo erro médio na saida da rede auto-associativa.

Note que teremos o valor de previsdo proximo ao desejado quando o
algoritmo genético encontrar um valor para entrada 3 que faca com que as 3 saidas
da rede estejam com valores proximos das trés entradas.

A Figura 4.4 apresenta a estrutura do sistema proposto para previsdo, dada
uma rede auto-associativa ja treinada. Uma estrutura deste tipo jA vem sendo

aplicada com sucesso para problemas de dados faltosos.

@» Rede Neural ’

Fungao
Erro

Minimo ? | | Algoritmo | | Minimo ?
Sim Genético N&o

Figura 4.4 — Sistema Hibrido Neuro-Evolutivo proposto para previsédo de carga

Fim

A Tabela 4.4 mostra os resultados para dados de treino e validacdo obtidos

com o sistema proposto.

Tabela 4.4 — Resultados com o Sistema Neuro-Evolutivo

Dados Erro Médio Quadréatico
Treinamento 0.0027
Validagéao 0.0026
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A Figura 4.5 apresenta os graficos de distribuicdo do erro para dados de
treino e validacao.
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Figura 4.5 — Gréfico de fun¢ao densiade de probabilidade do erro (a) dados de
treinamento (b) dados de valida¢c&o no sistema Neuro-Evolutivo
O indice MAPE (erro absoluto médio), que é geralmente considerado para
analise de desempenho de sistemas de previsdo de carga para este sistema, foi de
7,5%. Este valor esta dentro da faixa de valor considerado satisfatorio para sistemas
de previsao de carga.

4.7 ANALISE COMPARATIVA DOS RESULTADOS

Para comparacdo de desempenho entre o0s sistemas previsores
desenvolvidos sera utilizado o erro médio quadratico e a funcdo densidade
probabilidade (fdp) do erro para os dados de validag&o e treinamento.
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4.7.1 Comparando Sistema Previsor baseado na MLP e Sistema Proposto

A Figura 4.6 apresenta os graficos da funcéo densidade de probabilidade para
0 sistema previsor baseado na MLP e para o sistema proposto, para dados de

treinamento e validacao.
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Figura 4.6 — Graficos de funcéo densidade de probabilidade para MLP (vermelho) e sistema
proposto (azul) - (a) dados de treinamento (b) dados de validacéo

Apesar de o sistema proposto apresentar um erro médio quadratico maior,

pelo grafico da fdp (e analise dos dados), pode-se perceber que este apresenta um

maior numero de padrbes (de treino e validacdo) com valores de erro proximos de

zero, 0 que é desejado. A Tabela 4.5 apresenta alguns nimeros comparativos em

relacéo aos valores de erros obtidos para os dois sistemas.
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Tabela 4.5 — Comparacéo de faixas de erro

Sistema Validacéao
Faixa de erro | Faixade erro
[0.006 0.003] | [0.0002 0.0094]

MLP 280

Proposto 310

Para os dados de treinamento, o sistema MLP apresentou como menor valor
de erro o valor de 0.0036, sendo que obteve 375 padrbes com valores proximos
deste valor. O sistema proposto apresentou como menor valor de erro o valor
0.0039, sendo que obteve 433 padrdes com erros proximos deste valor.

Para os dados de validacéo, o sistema MLP apresentou como menor valor de

erro o valor de 0.0017, sendo que obteve 78 padrdes com valores proximos deste

valor. O sistema proposto apresentou como menor valor de erro o valor 0.0002,

sendo que obteve 73 padrdes com erros proximos deste valor.

4.7.2 Comparando Sistema Previsor baseado no TFRENN e Sistema Proposto

A Figura 4.7 apresenta os graficos da funcéo densidade de probabilidade para
0 sistema previsor baseado no TFRENN e para o sistema proposto, para dados de

treinamento e validacéo.
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Figura 4.7 — Gréficos de funcéo densidade de probabilidade para TFRENN (vermelho) e
sistema proposto (azul) - (a) dados de treinamento (b) dados de validacéo

Apesar de o sistema proposto apresentar um erro médio quadratico maior,
pelo grafico da fdp (e andlise dos dados) pode-se perceber que este apresenta um
maior numero de padrbes (de treino e validacdo) com valores de erro proximos de
zero, 0 que é desejado. A Tabela 4.6 apresenta nUmeros comparativos em relacao
aos valores de erros obtidos para os dois sistemas.

Tabela 4.6 — Comparacéao de faixas de erro

Sistema Treino Validacéao
Faixa de erro Faixa de erro
[0.006 0.002] | [0.0002 0.006]
TFRENN 575 227
Proposto 793 310

Para os dados de treinamento, o sistema TFRENN apresentou como menor
valor de erro o valor de 0.002, sendo que obteve 575 padrdes com valores proximos
deste valor. O sistema proposto apresentou como menor valor de erro o valor
0.0039, sendo que obteve 433 padrdes com erros proximos deste valor.

Para os dados de validagdo, o sistema TFRENN apresentou como menor
valor de erro o valor de 0.002, sendo que obteve 144 padrdes com valores proximos
deste valor. O sistema proposto apresentou como menor valor de erro o valor

0.0002, sendo que obteve 73 padrdes com erros proximos deste valor.
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4.7.3 Comparando Sistema Previsor baseado no ANFIS e Sistema Proposto

A Figura 4.8 apresenta os graficos da funcéo densidade de probabilidade para

0 sistema previsor baseado no ANFIS e para o sistema proposto, para dados de

treinamento e validacao.
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Figura 4.8 — Gréficos de funcéo densidade de probabilidade para ANFIS (vermelho) e sistema
proposto (azul) - (a) dados de treinamento (b) dados de validacéo
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Apesar de o sistema proposto apresentar um erro médio quadratico maior,
pelo grafico da fdp (e andlise dos dados), pode-se perceber que este apresenta um
maior numero de padrbes (de treino e validacdo) com valores de erro proximos de
zero, 0 que é desejado. A Tabela 4.7 apresenta nUmeros comparativos em relacao

aos valores de erros obtidos para os dois sistemas.

Tabela 4.7 — Comparacéo de faixas de erro

Sistema Treino Validacéao
Faixa de erro | Faixade erro
[0.006 0.002] | [0.0002 0.006]
ANFIS 609 297
Proposto 793 310

Para os dados de treinamento, o sistema ANFIS apresentou como menor
valor de erro o valor de 0.0025, sendo que obteve 609 padrées com valores
préximos deste valor. O sistema proposto apresentou como menor valor de erro o
valor 0.0039, sendo que obteve 433 padrbes com erros proximos deste valor.

Para os dados de validacdo, o sistema TFRENN apresentou como menor
valor de erro o valor de 0.0014, sendo que obteve 111 padrdes com valores
préximos deste valor. O sistema proposto apresentou como menor valor de erro o

valor 0.0002, sendo que obteve 73 padrdes com erros proximos deste valor.
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CAPITULO 5

CONCLUSOES

Nos dias atuais, principalmente pelo fato de alguns sistemas elétricos serem
desregulamentados, o estudo dos problemas de andlise, planejamento e operagéo
de sistemas de energia elétrica é de extrema importancia para o funcionamento do
sistema. Para isso € necessario que se obtenha, com antecedéncia, o
comportamento da carga elétrica com o proposito de garantir o fornecimento de
energia aos consumidores de forma econémica, segura e continua.

A previsao de carga € uma das principais funcdes na operacdo de um sistema
de energia elétrica. Estimar a demanda de energia futura de forma correta € uma
caracteristica desejavel no gerenciamento da producao e distribuicdo dessa energia.

Considerando entdo a importancia da previsdo da carga elétrica para o0 0s
sistemas de energia elétrica, neste trabalho uma nova abordagem para o problema
de previsdo de carga via redes autoassociativas e algoritmos genéticos foi avaliada.
Trés modelos de previsdo baseados em Inteligéncia Computacional foram também
apresentados e tiveram seus desempenhos avaliados e comparados com o sistema
proposto. Com os resultados alcancados podemos concluir que os 4 modelos se
mostraram satisfatorios para o problema de previsdo, reforcando assim a
aplicabilidade de metodologias de inteligéncia computacional para o problema de
previsdo de cargas.

Através das comparacfes realizadas mostrou-se que apesar do sistema
proposto apresentar um erro médio quadratico maior em relacdo ao outros
apresentados, quando da andlise do erro absoluto mostrou-se que com esta
metodologia conseguiu-se obter um maior nimero de padrdes com erros dentro da
faixa [0.006 0.002] para dados de treino e de [0.0002 0.006] para dados de
validacdo. Isto se deve ao fato de que para a metodologia proposta temos a
possibilidade de rodar o programa de otimizacdo via algoritmo genético até que o
mesmo encontre um valor de previsdo que gere um erro minimo na saida da rede
auto-associativa, oportunidade esta que nao temos com as outras metodologias
testadas. Podemos perceber esta vantagem, quando da geracéo pela metodologia
proposta, de erros absolutos préoximos de 0.0002, o que nao aconteceu com as

outras metodologias cujo menor erro obtido foi de 0.0014.
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Em relacdo ao indice MAPE ter sido maior para a metodologia proposta,
percebemos que isto se deu devido ao pequeno niumero de padrdes que apresentou
erros maiores que 0.4, que influenciou no indice, o que ndo aconteceu para 0s
outros sistemas previsores em que o maior valor de erro esteve préximo de 0.3.

E importante salientar que os resultados para o sistema proposto poderiam
ainda ser melhorados desde que, para cada padrdo, deixdssemos o AG (com 100
geracdes) rodar apenas 7 vezes para buscar o erro minimo desejado na saida da
rede auto-associativa. Se aumentarmos este nimero ou aumentarmos o numero de
geracdes do AG, poderemos ter maiores chances do AG encontrar valores de erro
de previsdo menores.

Em relacdo aos resultados obtidos para todos os sistemas, 0S mesmos
poderiam ser melhorados com o uso de outras varidveis que de alguma forma

poderiam afetar o comportamento da carga, como a temperatura.
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