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RESUMO

Este trabalho propde, valida e verifica um modelo para previsdo da carga ativa no-
dal horéria, uma hora a frente, no Estado de Santa Catarina. O modelo proposto é funda-
mentado na técnica de Rede Neurais Artificiais (RNA’s) e possui caracteristicas que repre-
sentam vantagens para utilizagdo em sistemas de tempo real. O trabalho também compara
o desempenho deste modelo, com o desempenho de um outro baseado na arquitetura Per-
ceptron Multiplas Camadas, treinada com o algoritmo de Retropropagagdo (MLP). Verifi-
ca, ainda, a validade da hipotese de que € possivel, para este tipo de previsdo (uma hora a
frente), dispensar o uso da temperatura ambiente prevista para uma hora a frente na com-
posi¢do do vetor de entrada da rede neural, sem que isto implique em perda de qualidade
das previsdes (hipotese 1). Por fim, verifica a hipotese de que o uso, no vetor de saida da
RNA, do percentual de variagio da carga em substitui¢do ao valor da carga, propicia uma
maior precisdo nas previsdes bem como a possibilidade de redugdo no tamanho do con-

junto de treinamento (hipétese 2).

O modelo proposto ¢ baseado na arquitetura de RNA Funcdo de Base Radial e de-
monstrou ter caracteristicas atrativas: velocidade e facilidade de ajuste para utilizagio inte-
grada a sistemas de tempo real; possui também muito maior velocidade e facilidade de
ajuste que o modelo MLP. Além disto, é possivel modifica-lo para que adicionalmente
fornega indices de confiabilidade para as previsGes. A arquitetura MLP é escolhida para a
comparagdo, por ser uma das mais utilizadas em modelos de previsdo de carga fundamen-
tados na técnica de RNA’s. O modelo MLP produz previsdes mais precisas, porém as pos-
sibilidades de otimiza¢do do modelo proposto ndo sdo esgotadas. A hipotese 1 ¢ validada,

porém a hipotese 2 ndo se mostra valida.



ABSTRACT

The present work proposes, validates and verifies an hourly bus active load forecast
model, one hour ahead, at Santa Catarina's State. The proposed model is based on the Arti-
ficial Neural Networks (ANNSs) technique, and has features that represent advantages for
application on real time systems. This work also compares the performance of this model
with another one based on a Multilayer Perceptron architecture , trained with the Backpro-
pagation algorithm (MLP). It also verifies the validity of the following hypothesis: it is
possible for this type of forecast (one hour ahead) to release the use of the forecasted envi-
ronment temperature for one hour ahead in the composition of the neural network input
vector, without implying loss of quality of the forecasts (hypothesis 1). Finally, it verifies
the hypothesis that the use, in the ANN output vector, of the load variation rate, in substi-
tution to the load value, propitiates a larger precision of the forecasts and the possibility of

reducing the training group size (hypothesis 2).

The proposed model is based on the Radial Base Function ANN architecture and
demonstrates to possess attractive characteristics: speed and easiness of adjustment, for
integrating it with real time systems, also showing to be easier to adjust and faster than the
MLP model. Additionally, it is still possible to modify it so that it also provides reliability
indexes for the forecasts. The MLP architecture is chosen for the comparison because it is
the most utilized network in load forecast models based on ANNs. The MLP model produ-
ced more precise forecasts, nevertheless the possibility of improving the proposed model

are not all exhausted. The hypothesis 1 is validated, but the hypothesis 2 is not.
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1. INTRODUCAO

Este capitulo relata o problema objeto deste trabalho (previsdo de car-
gas), seu contexto, sua evolugdo no tempo e o conhecimento cientifico
acumulado a seu respeito. Apresenta ainda as questdes e hipoteses de
trabalho, os objetivos estabelecidos e a justificativa para tal empreendi-
mento, a metodologia adotada para atingir tais objetivos, os limites es-

tabelecidos para o trabalho e sua organizagdo.

1.1 Definicio e Evolugio do Problema

Uma concessionaria de energia elétrica precisa conhecer a futura demanda de
energia elétrica', a ser suprida pelo seu sistema de poténcia*. O conhecimento prévio da
demanda futura ¢ de grande ajuda em varias de suas atividades diarias, tais como a opera-
¢do do sistema de transmiss@o e distribuigdo de energia elétrica, a compra e venda de ener-
gia € o planejamento da construgio de usinas e subestagdes. Em conseqiiéncia disto, uma
das atividades desenvolvidas neste tipo de empresa é a elaboragdo de previsdes sobre o
comportamento futuro do consumo de energia elétrica (previsdes de carga). O ponto futuro
considerado compreende um horizonte que pode variar de minutos ou horas até anos a

frente.

As previsdes de carga sdo elaboradas tanto para as cargas nos nds’ (carga nodal) de

maior relevancia quanto para a carga fotal’ do sistema de poténcia. Elas podem ser classi-

' E o consumo de energia elétrica, tanto da energia ativa como da reativa, efetuada pelos clientes conecta-
dos a um sistema de distribuigio de eletricidade.

2 E o sistema de transmissdo e distribuicio de energia elétrica, constituido pelas linhas de transmissdo e
subestacdes.

* Os nés considerados sio os barramentos dos transformadores das subestagdes, as subestagdes e os pontos
de interconexdo com outros sistemas de poténcia.

*E a soma das demandas individuais em todos os nos do sistema de poténcia.
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ficadas, em fungdo do ponto futuro considerado, como de muito curto, curto, médio ou
longo prazo. As previsdes de muito curto prazo s3o as previsdes de carga de poucos mi-
nutos até uma hora a frente. Elas sdo usadas para auxiliar atividades de operagio do siste-
ma elétrico, tais como despacho econémico e avaliagdo da seguranga. Ja as previsdes de
curto prazo dizem respeito as previsdes da carga horaria em um periodo de até uma sema-
na a frente. Elas sdo utilizadas na programagio da manuten¢do e no auxilio & operagio do
sistema elétrico. As previsdes de médio prazo, prevendo as cargas semanas ou meses a
frente, sdo utilizadas nos planejamentos da produgio e do intercdmbio de energia entre
diferentes empresas de energia elétrica. Enfim as de longo prazo, procuram prever as car-
gas anos a frente e fornecem subsidios para o planejamento estratégico, tal como a previ-
sdo de construgdo das usinas, subestagdes e redes de transmissdo e distribuigdo de energia

elétrica.

A precisdo da previsdo ¢ de grande importincia na geréncia da produgdo e distri-
buicdo da eletricidade. Previsdes com alto grau de precisdo possibilitam, otimizagdo da
produgdo, redug@o dos custos de produgdo, melhor coordenagdo hidrotérmica e melhor
programagao para as transferéncias de energia entre partes do sistema elétrico de uma con-
cessiondria ou entre sistemas elétricos de companhias distintas. Um sistema de previsdo de
cargés preciso € capaz de prover seguranga, confiabilidade e economia para a operagio de
um sistema de poténcia (Bakirtzis, Petridis, et al., 1995, Bakirtzis, Theocharis, et al., 1995,
Xiao & McLaren, 1995, Zebulum et al., 1996). Segundo Choueiki et al. (1997), para uma
concessionaria de eletricidade do Reino Unido, um incremento de 1% no erro da previsdo
de curto prazo causa um aumento nos custos operacionais anuais de 10 milhdes de libras.
Kiartzis et al. (1997) cita também o fato de que fungdes fundamentais existentes em mo-
dernos Sistemas de Gerenciamento de Energia (“Energy Management Systems” — EMS),
fiam-se em previsdes de carga de curto prazo precisas. Para este autor, a desregulamenta-
¢d0 do setor elétrico € o conseqiiente aumento na competi¢do resultante, faz com que a
capacidade de elaborar previsdes de forma acurada, seja um importante fator para o futuro

sucesso de uma companhia de energia elétrica.

Por outro lado, ao se observar o comportamento do mercado consumidor de energia
elétrica, constata-se um crescimento do nivel de exigéncia, quanto aos indices de qualidade

e continuidade no fornecimento de energia. Niveis de oscilagdo na tensdo e de interrupgio
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de fornecimento, a pouco tempo considerados normais, néo sdo atualmente tolerados. A
isto se soma a redugdo da disponibilidade de recursos energéticos renovaveis e o acirra-
mento da competi¢do entre as concessionarias de energia elétrica gerado pela desregula-
mentagdo do setor. Estes fatos geram para uma concessionaria de eletricidade, a necessida-
de de reduzir seus custos operacionais, diminuindo o desperdicio na geragdo e distribuigdo
de energia elétrica, e de exercer maior controle sobre seu sistema de poténcia, com sua
operagdo sendo conduzida dentro de limites cada vez mais justos. Para a fungdo de previ-
sd0 de cargas, a conseqiiéncia, além da busca por maior precisdo nas previsdes apontada
em Kiartzis et al. (1997), é a necessidade de também conhecer a demanda futura em prazos
cada vez menores e para um namero maior de nds do sistema de poténcia controlado. Os
trabalhos de AlFuhaid et al. (1997), Liu et al. (1995) e Martin (1996), relativos a previsoes
de muito curto prazo, para os proximos 30min. e Smin., e de Leite (1997), a respeito da
previsdo da carga nodal, demonstram esforgos nesta diregdo. Cabe ressaltar que aumentar o
nimero de nds e reduzir os horizontes das previsdes, implica em dispor de um volume
maior de informagSes renovado em intervalos de tempo cada vez menores, a respeito do

estado do processo controlado.

A tendéncia geral de automag@o dos processos produtivos se estende aos Centros de
Operagdo de Sistema® — C.0.S das companhias de energia elétrica. Um exemplo disto é a
crescente utilizagdo de sistemas SCADA (“Supervisory, Control and Data Acquisition”)
para supervisdo e controle, em tempo real, dos sistemas de poténcia das concessionarias. O
emprego do SCADA disponibiliza leituras de grandezas elétricas, em tempo real, para uma
enorme quantidade de nds do sistema de poténcia controlado. A disponibilidade desta
imensa gama de leituras em prazos t3o curtos, torna viavel a construgiio de sistemas auto-
maticos de previsdo de cargas nodais de curto prazo e muito curto prazo. Tal sistema, fun-
cionando em tempo real e em fina sintonia com o SCADA, pode utilizar, de forma quase

instantanea, as leituras disponibilizadas.

Com o proposito de obter previsdes de carga precisas, diversas técnicas tem sido

utilizadas para elaboragdo das previsdes. Estas técnicas podem ser divididas em dois gru-

5 Sdo as areas responsaveis pela operago dos sistemas de produgdo, transmissdo e distribuigio de energia

elétrica das concessiondrias de energia elétrica.
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pos: técnicas tradicionais e técnicas de inteligéncia artificial. Na categoria de técnicas tra-
dicionais incluem-se as técnicas heuristicas e as técnicas estatisticas, tais como modelos de
regressdo e Box & Jenkins. No grupo de técnicas de inteligéncia artificial incluem-se os
sistemas especialistas e as Redes Neurais® Artificiais — RNA’s (Bakirtzis, Petridis, et al.,
1995, Bakirtzis, Theocharis, et al., 1995, Leite, 1997, Kiartzis et al., 1997, Zebulum et al.,
1996).

As Redes Neurais Artificiais (RNA’s) tém sido aplicadas com sucesso a previsio de
cargas (Zebulum et al., 1996). Porém, da mesma forma que Leite (1997), observou-se que
a maioria dos trabalhos na area estdo voltados a previsdo da carga total ativa do sistema.
Kiartzis et al. (1997), relata que as RNA’s tém sido utilizadas em um niimero significativo
de Sistemas de Gerenciamento de Energia de abrangéncia mundial. Para este autor, a téc-
nica de Redes Neurais Artificiais possui beneficios significativos quando comparada as
técnicas tradicionais, tais como redugdo no esforgo de modelagem e alta precisdo. Ha con-
senso sobre a existéncia de uma relagdo entre condigdes climaticas e variagdo da carga.
Porém, no existe consenso de que o relacionamento da variagdo das condigdes do tempo
com a variagdo da carga seja linear e as RNA’s possuem a habilidade para construir um
relacionamento ndo linear entre suas entradas e suas saidas, através do aprendizado por
exemplos (dispensando a necessidade de um especialista). Além disto, elas ndo necessitam
da identificagdo de um relacionamento funcional explicito entre cargas passadas, condigdes
climaticas e a carga a ser prevista (Bakirtzis, Petridis, et al., 1995). Para Kiartzis et al.
(1997), esta capacidade de aprender através de exemplos o relacionamento funcional entre
as entradas do sistema (cargas passadas e condi¢Ges climaticas) e suas saidas (as cargas

futuras) torna as Redes Neurais Artificiais previsores ideais para este campo de aplicagio.

Em muitos sistemas de poténcia a temperatura ¢ a condigdo climatica de maior re-
levincia na variagdo da carga. A maioria das concessionarias de energia elétrica tém em
seus sistemas de poténcia cargas sensiveis as condi¢des climaticas, tais como sistemas de
aquecimento e refrigeragdo (Xiao & McLaren, 1995). Assim, durante a modelagem do

sistema, € usual incluir-se a temperatura ambiente (tanto as temperaturas passadas quanto a

¢ Optou-se por utilizar o termo Neural em lugar de Neuronal ou Neuronial, seguindo-se 0 consenso quanto
a terminologia, estabelecido via brass-nnet (lista de circulagiio de informacdes de brasileiros em redes neu-

rais) ¢ adotado nelo Conselho Nacional de Redes Neurais.
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sua expectativa futura) no rol de suas variaveis de entrada. Porém, a inclusdo de previsoes
das condig¢Bes climaticas futuras na entrada do sistema implica a necessidade de se dispor

de uma fonte confiavel para o seu fornecimento.

A arquitetura de Rede Neural Artificial (RNA), usualmente aplicada a previsdo de
cargas, € a Perceptron Multiplas Camadas (Multilayer Perceptron), treinada com o algo-
ritmo de Retropropagagdo (Backpropagation), (Xiao & McLaren, 1995, Zebulum et al.,
1996) e doravante denominada de MLP. A tendéncia do uso generalizado da arquitetura
MLP ndo ocorre apenas no dominio do problema de previsdo de cargas. Segundo Skapura
(1996), esta arquitetura ¢ o paradigma de rede de proposito mais geral e mais utilizado.
Kiartzis et al. (1997) apresenta proposta de um modelo de sistema de previsdo de cargas de
curto prazo, baseado em uma rede MLP, para uso em um sistema de poténcia autdnomo. A
MLP ¢ uma rede confiavel e capaz de produzir previsdes precisas. Porém, ela é uma RNA
de treinamento lento, dificil ajuste e necessita de uma grande quantidade de exemplos de
treinamento. Estas desvantagens dificultam a aplicagdo da arquitetura MLP em sistemas de

tempo real.

Questoes

A tendéncia de automag@o dos processos produtivos associada & necessidade de
maior conhecimento e controle sobre o estado dos sistemas de transmissdo e distribui¢io
de energia elétrica gera a necessidade de-sistemas de previsdo de cargas mais precisos,
abrangentes e rapidos. Para tanto, e de acordo com esta tendéncia, seu projeto deve buscar
associar o funcionamento destes sistemas de previsdo ao dos SCADA’s bem como procu-
rar minimizar a necessidade de intervengio humana a sua operagdo. A RNA de arquitetura
MLP ¢ confiavel e capaz de produzir previsdes precisas. Entretanto, seu treinamento é
lento. Além disto, ndo ha facilidade para obten¢do de uma configuragio 6tima para sua
arquitetura. Estes fatores a tornam pouco indicada para utilizagdo em sistemas de previsdo

de cargas com elevado nivel de autonomia e de operagdo em tempo real.

A inclusdo das condi¢Bes climaticas futuras no rol das variaveis de entrada Rede
Neural Artificial, em especial da temperatura ambiente futura, propicia aumento na preci-
sdo das previsdes de carga, principalmente em regides sujeitas a variagdes bruscas de tem-

peratura. Todavia. o sucesso esperado. advindo desta abordagem. pressupde que as previ-
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sOes destas grandezas, além de disponiveis, possuam um alto nivel de precisdo. Para uma
concessionaria de energia elétrica nacional isto significa um requisito a mais, nem sempre

disponivel, para tornar operacional um sistema de previsdo de cargas.

Hipéteses

Supde-se possivel a aplicagdo de uma arquitetura alternativa a arquitetura MLP na
constru¢do de uma RNA voltada a previsdo de cargas. Esta arquitetura alternativa deve ser
confiavel e capaz de fornecer previsdes de cargas precisas. Também deve ser capaz de
minimizar as desvantagens da arquiterura MLP, decorrentes de sua baixa velocidade e
difilculdade na obtengdo da configuragio otima. Oliveira e Rivero (1998), relatam a
equivaléncia na precisdo das previsdes do Produto Interno Bruto — PIB, obtidas por meio
das arquiteturas de rede neural artificial MLP e Fungdo de Base Radial (Radial Basis
Function — RBF). Porém, segundo os autores, a RBF se mostrou mais rapida e simples

para configuragio.

Para a previsdo da carga horaria para uma hora a frente, supde-se possivel dispensar
0 uso de temperaturas ambientes previstas, sem que isto implique em redugéo na precisdo
das previsGes, substituindo-as pelo gradiente da temperatura ambiente na ultima hora.
Segundo Xiao € McLaren (1995), em muitos sistemas de poténcia, temperatura ¢ a mais
importante variavel climatica no que se refere aos seus efeitos sobre a carga. Em fungio
disto, sugerem experimentar o uso de valores de maximo, minimo, média e desvio da tem-

peratura na composigdo do vetor de entrada da rede.

Supde-se que 0 uso, no vetor de saida da RNA, do percentual de variagdo da carga
em substitui¢do ao valor da carga implique na redugio do tamanho do conjunto de treina-
mento e numa maior precisdo nas previsdes. Observou-se que os trabalhos na area de pre-
visdo de cargas utilizam o valor da carga como saida da rede. A Rede Neural Artificial
aprende agrupando padrdes similares. Portanto, o emprego da alternativa proposta devera
reduzir o universo de padrdes a classificar. Isto possibilitara a redugio do tamanho do
conjunto de treinamento sem perda da capacidade de generalizagdo ou prejuizos no proces-

so de aprendizado bem como um incremento na precisio das previsdes.
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1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho € propor, validar’ e verificar® um modelo para pre-
visdo da carga ativa nodal horaria, uma hora a frente, no Estado de Santa Catarina. Este
modelo devera ser fundamentado na técnica de Rede Neurais Artificiais e utilizar uma ar-
quitetura de RNA distinta da arquitetura Perceptron Multiplas Camadas treinada com o
algoritmo de Retropropagacdo. Devera também possuir caracteristicas que representem
vantagens para utilizagdo em sistemas de tempo real. O modelo proposto podera ser utili-
zado pela Centrais Elétricas de Santa Catarina - Celesc na constru¢do de um sistema auto-
matico, capaz de operar em tempo real, para previsdo da carga ativa nos nos de seu sistema

de poténcia.
Os objetivos especificos sdo:

a) Comparar® o desempenho do modelo proposto, com o desempenho de um mo-
delo baseado na arquitetura de RNA Perceptron Miltiplas Camadas, treinado

com o algoritmo de Retropropagagao.

b) Validar a hipétese de que para este tipo de previsdo (uma hora a frente) é possi-
vel dispensar o uso da temperatura ambiente prevista para uma hora a frente na
composi¢do do vetor de entrada da rede neural, sem que isto implique em perda

de qualidade das previsoes.

¢) Validar a hipétese de que o uso, no vetor de saida da RNA, do percentual de va-
riagdo da carga em substituigdo ao valor da carga, propicia uma maior precisdo

nas previsdes bem como a possibilidade de redugdo no tamanho do conjunto de

’ Define-se validagdo como o processo de assegurar-se de que o programa computacional, construido de
forma a simular o modelo, funciona sem erros e da forma esperada pelos projetistas e implementadores.

® Define-se verificagdo como o processo de mensurar e interpretar os resultados produzidos pelo modelo.

° Defini-se comparagio como o processo de comparar os resultados produzidos pelo modelo proposto com

os resultados produzidos por outros modelos.
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treinamento.

1.3 Justificativa

Com este trabalho se espera ter contribuido para o avango do conhecimento no do-
minio da inteligéncia artificial aplicada a sistemas de tempo real. Pretende-se também ob-
ter um modelo para previsdo de cargas nodais de curto prazo, que possa ser utilizado pela
CELESC na construgdo de um sistema automatico e de tempo real, para previsdo de cargas

nodais de curto prazo em seu sistema de poténcia.

As companhias de transmiss@o e distribui¢do de energia elétrica precisam estimar a
futura demanda da carga de curto prazo, tanto da carga global quanto da carga nodal, a
ocorrer em seu sistema de poténcia. Uma das técnicas atualmente utilizadas para a elabora-
¢do das previsdes € a'construgio de sistemas de previsdo fundamentados na técnica de
RNA’s. Estes sistemas de previééo sdo normalmente baseados na RNA Perceptron Multi-
plas Camadas, treinada com o algoritmo de Retropropagagdo. A MLP é robusta, previsivel
¢ produz bons resultados. Porém ela ¢ uma RNA de treinamento lento e de dificil ajuste, o

que dificulta sua aplicagdo em sistemas de tempo real.

As concessionarias de energia elétrica precisam operar com eficiéncia seus sistemas
de transmissdo e distribui¢do de energia elétrica. Esta necessidade tem levado ao uéo de
sistemas SCADA para supervisdo e controle em tempo real dos sistemas de poténcia. Em
sintonia com esta tendéncia, a CELESC esta atualmente implantando um SCADA para
auxiliar a operagdo de seu sistema elétrico. O uso destes sistemas de supervisdo e controle
propicia uma maior disponibilidade de informagdes, em menores prazos, a respeito do sis-
tema controlado. Este fato torna vantajosa a construgo dos sistemas de previsio de cargas

com funcionamento integrado ao dos sistemas SCADA.

Os fatos expostos levaram a busca de uma arquitetura de RNA mais adequada a
previsdo de cargas em sistemas de tempo real, bem como a pesquisa de um modelo de

RNA para uso na previsdo de cargas de curto prazo na CELESC.
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1.4 Principais Contribuic¢des do Trabalho

As principais contribuigdes deste trabalho s3o:

a)

b)

d)

Aprofundar o conhecimento no dominio de RNA’s aplicadas a sistemas de pre-

visdo de cargas em tempo real.

Trazer mais informagdes a respeito do relacionamento das variaveis: temperatu-

ra ambiente (passada, presente e futura) e carga (passada e presente), com a car-

ga futura (uma hora a frente), no Estado de Santa Catarina.

Aumentar o conhecimento sobre as formas de modelagem destas variaveis e

seus efeitos na precisdo das previsGes de carga.

Mostrar que a avaliagdo dos resultados obtidos, normalmente executada por
meio da mensuragdo dos erros médio e maximo e desvio padrdo, pode ser enri-
quecida por uma analise grafica dos resultados, a qual possibilita identificar ca-
racteristicas adicionais que podem subsidiar a construgdo de redes especializa-

das em prever cargas para periodos especificos.

1.5 Metodologia

O trabalho foi dividido em 5 macro atividades, nomeadas: levantamento da situagdo

atual, obtengdo e analise de dados, revisdo bibliografica, proposi¢do de um modelo inicial

e experimentagio. Na etapa de levantamento da situacio atual, verificou-se como a

CELESC elabora as previsdes de carga para seu sistema de poténcia e qual o conhecimento

existente nesta empresa a respeito do dominio do problema. Em seguida, realizou-se a ati-

vidade de obtengdo e analise de dados. Nesta segunda etapa, foi obtida da CELESC uma

massa de dados relativa a leituras de carga e temperatura ambiente em seu sistema elétrico

e efetuada uma analise da mesma. buscando conhecer o comportamento da demanda de
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carga. Em paralelo com esta atividade foi realizada a atividade de revisdo bibliografica.
Nesta etapa pesquisou-se quais modelos fundamentados na técnica de redes neurais ja fo-
ram experimentados em previsdo de cargas, arquiteturas de RNA alternativas, possiveis de
serem experimentadas no dominio do problema e quais s3o as variaveis relacionadas e re-
levantes para a previsdo de cargas. A atividade realizada na quarta etapa foi a de proposi-
¢30 de um modelo inicial. Nesta etapa, a partir dos resultados obtidos nas etapas anteriores,
foi proposto um modelo alternativo aos identificados na revisdio bibliografica. A ultima
atividade realizada foi a atividade de experimentagdo. Nesta tltima etapa o modelo inici-
almente proposto foi construido e em seguida validado, ajustado verificado e finalmente
comparado com um modelo baseado na arquitetura MLP. Os trabalhos desta Gltima etapa

foram realizados por meio de simulagdo computacional.

1.6 Abrangéncia do Trabalho

Em virtude dos prazos estabelecidos para conclusdo deste trabalho, foi proposto e
experimentado apenas uma arquitetura de RNA como alternativa a arquitetura MLP, bem
como apenas a previsdo da demanda ativa horaria para a proxima hora. Desta forma, foram
deixadas de lado a previsdo da demanda de poténcia reativa e a previsdo da demanda de
poténcia ativa de muito curto prazo e de curto prazo em outros pontos futuros - tais como
para a proxima meia hora ou para as proximas 24 horas. Tampouco ndo se experimentou

prever as demandas de poténcia ativa de médio e longo prazos.

O modelo proposto foi experimentado com uma massa de dados referente a leituras
de temperatura ambiente e carga de um transformador de uma das subestagdes da
CELESC, relativas ao periodo de aproximadamente 1 més. Esta limitagio da quantidade
de pontos € do periodo deve-se ao fato que por ocasido do inicio dos experimentos, o
SCADA desta concessionaria encontrava-se em fase de implantagéo e estes eram os Ginicos
dados de leituras automaticas disponiveis. Os historico de leituras coletadas manualmente
pelos operadores das subestagdes ndo foram utilizados devido a baixa confiabilidade na sua

precisio.

Embora recomendado pela bibliografia, ndo foi experimentado o uso no vetor de
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entrada da RNA, das variaveis: luminosidade, velocidade do vento, umidade e cobertura
solar (sol, parcialmente nublado, nublado, nublado com chuva fina ocasional e chuva). A
limitagio na experimentagdo com a composi¢io do vetor de entrada foi devida a inexistén-

cia na CELESC de um historico referente a estas variaveis.

1.7 Organizac¢io do Trabalho

Este trabalho est4 organizado em 5 capitulos: Introdugdio, Redes Neurais Artificiais
¢ Previsdo, O Modelo Proposto, Experimentagio e finalmente Conclusdes e Recomenda-
¢0es. A introdugo, apresenta o problema objeto deste trabalho, seu confexto, sua evolugio
no tempo e o conhecimento cientifico acumulado a seu respeito. Apresenta ainda as ques-
toes e hipoteses de trabalho, os objetivos estabelecidos, a justificativa para tal empreendi-
mento, a metodologia adotada para atingir tais objetivos, a abrangéncia estabelecida para o
trabalho e sua organizagdo. Ja o Capitulo II, Redes Neurais Artificiais e Previsdo, apre-
senta a base tedrica utilizada para o desenvolvimento do trabalho. O Capitulo III, intitula-
do O Modelo Proposto, apresenta o modelo inicialmente escolhido para tratar o problema
alvo. O Capitulo IV, Experimentagio, descreve o processo de constru¢do, validagdo e veri-
ficagdo do modelo proposto bem como sua comparagio com um segundo modelo, baseado
na arquitetura de RNA Perceptron Miltiplas Camadas, treinada com o algoritmo de Retro
Propagagdo. Finalmente o Capitulo V, Conclusdes e Recomendagdes, relata as conclusdes
a cerca do trabalho empreendido e apresenta recomendagdes para futuros trabalhos relaci-

onados a previsdo de cargas.



20

2. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E PREVISAO

Este capitulo apresenta a base tedrica utilizada para o desenvolvimento
deste trabalho. E conceituada de forma resumida a Inteligéncia Artificial
e sua técnica de Redes Neurais Artificiais e é abordado o problema de |
previsdo de cargas sob a dtica desta técnica. Sdo comentadas as arqui-
teturas de Redes Neurais Artificiais MLP e RBF, a aquisi¢do e modela-
gem dos dados, o treinamento das RNA'’s e os critérios para a avaliagdo

das previsoes.

2.1 Introducio

Inteligéncia Artificial — IA é uma area de conhecimento cujo propdsito € o desen-
volvimento de paradigmas ou algoritmos que requeiram maquinas para realizar tarefas que
aparentemente necessitam cogni¢cdo quando realizadas por humanos (Haykin, 1994). Ta-
fner et. al. (1995) definem IA como um conjunto de técnicas de programagio que tém
como caracteristica comum desempenhar fungdes que sdo normalmente associadas a inte-
ligéncia humana, tais como: raciocinio, aprendizagem e auto-aperfeicoamento. Inclui-se

neste conjunto a técnica de Redes Neurais Artificiais — RNA’s.

Inspiradas nas redes neurais biologicas, as Redes Neurais Artificiais tem sido apli-
cadas com sucesso na solugdo problemas em varios e distintos dominios, tais como: pro-
cessamento de sinais, controle, reconhecimento de padrdes, medicina, reconhecimento e
produgdo de voz, e negocios (Fausett, 1994). Uma de suas propriedades, de importancia
fundamental, ¢ a capacidade de aprender a partir de seu ambiente ¢ de aperfeigoar sua per-

formance através do aprendizado (Haykin, 1994).

A previsdo de cargas pode ser formulada como um problema onde o que se deseja é

proceder um mapeamento nZo linear entre as entradas e as saidas de um sistema, represen-
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tadas através de uma “fupla” vetorial composta por um vetor com as entradas (grandezas
com valores conhecidos a “priori”) e outro com as saidas (grandezas cujos valores futuros
se deseja conhecer) do sistema. De acordo com Dandolini (1997), as Redes Neurais Artifi-
ciais propiciam uma forma relativamente facil para modelar e prever sistemas néo lineares.
Elas possuem a capacidade de construir um relacionamento ndo linear entre as entradas e
saidas de um sistema, representadas pelas entradas e saidas da rede, através do aprendizado
por exemplos (dispensando a necessidade de um especialista). As RNA’s s3o muito efici-
entes na aprendizagem de padrdes em dados com ruido, incompletos e que podem conter
dados contraditérios. Também s3o eficientes em questdes onde especialistas sdo ineficazes
ou onde regras claras a respeito do comportamento do problema em questdo n3o podem ser
facilmente formulaveis. Segundo Kiartzis et al. (1997), a capacidade de aprender através
de exemplos faz da Rede Neural Artificial um previsor ideal para aplicagdes de previsio de

cargas.

Para a construgéo bem sucedida de uma aplicagio baseada em RNA’s, ha trés pon-
tos importantes que necessitam de atengdo especial: o processo de aquisigdo e modelagem
dos dados, a selegdo da arquitetura de rede mais apropriada para o problema em questio e
o treinamento da rede (Skapura, 1996). Folgelman-Soulié¢ (1995), citado em Dandolini
(1997), classifica as RNA’s, segundo suas principais areas de atuagio, em quatro categori-
as principais: classificacdo e diagndstico; aproximagéo de funcdo; compressdo, extragdo
de caracteristicas e quantizagdo; otimizagdo. Sob esta 6tica, o problema da previsdo de
cargas classifica-se como tratavel pelas RNA’s da categoria aproximagdo de fungdo. As
arquiteturas de Redes Neurais Artificiais Perceptron Multiplas Camadas (Multilayer Per-
ceptron) treinada com o algoritmo de Retropropagacdo (Backpropagation) e Fungio de
Base Radial (Radial Basis Function — RBF) comportam-se como aproximadores universais

(Haykin, 1994).

2.2 Arquitetura Perceptron Multiplas Camadas

A arquitetura Perceptron Multiplas Camadas (Multilayer Perceptron), treinada com
o algoritmo de Retropropagagio (Backpropagation), ¢ o paradigma de Rede Neural Artifi-

cial de proposito mais geral e mais utilizado (Skapura, 1996). No dominio da previsio de
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cargas através de Redes Neurais Artificiais, esta € a arquitetura de RNA usualmente utili-
zada (Xiao & McLaren, 1995, Zebulum et al., 1996). No campo de aplicagdes financeiras,
também a MLP ¢ a RNA normalmente utilizada (Skapura, 1996). Para este autor, o uso
macigo desta arquitetura de RNA na industria financeira provavelmente ndo esta associado
a uma caracteristica especial da MLP que a faz mais apropriada para aplicagdes financei-
ras, e sim ao fato de que por ser a Rede Neural Artificial mais utilizada isto a faz também a

mais acessivel através dos pacotes de software para simulagdo disponiveis comercialmente.

A Perceptron Multiplas Camadas (Multilayer Perceptron), treinada com o algorit-
mo de Retropropagacdo (Backpropagation), ¢ uma RNA ndo linear, de miltiplas camadas
e de percorrimento a frente (feedforward). Esta RNA comporta-se como um aproximador
universzlll. A MLP mostra-se um veiculo pratico para realizagdo de um mapeamento ndo
linear, de natureza geral, entre entrada e saida. Este tipo de treinamento ¢ um método de
gradiente descendente, usado para minimizar o erro quadratico total da saida computada
pela rede (Fausett, 1994, Haykin, 1994, Skapura, 1996). O Anexo 5: Arquitetura Percep-
tron Multiplas Camadas descreve de forma detalhada esta arquitetura de RNA.

A rede MLP pode ser vista como uma aplicagdo do método de otimizagio conheci-
do como aproximagdo estocdstica. Ela realiza aproximagdes globais para o mapeamento
entre a entrada e a saida da rede. A vantagem do uso do método global é um menor
requerimento. de capacidade de armazenamento e melhor performance de generalizagdo.
Sua desvantagem ¢ a lentiddo do processo de aprendizagem Haykin (1994). Também ndo
ha uma forma facil de se obter os pardmetros 6timos para esta arquitetura. Estes fatores

dificultam a aplicag@o da arquitetura MLP em sistemas de tempo real.

Buscando melhorar a performance ou especializar a MLP para o trato de problemas
‘especificos, alguns pesquisadores criaram variagdes desta RNA. Estas arquiteturas alterna-
tivas apresentam um modelo de processamento para o armazenamento de informagéo le-
vemente diferente da arquitetura original (Skapura 1996). A partir das informagdes apre-
sentadas por este autor, conclui-se que duas destas arquiteturas apresentam potencial para
utilizagdo em previsdo de cargas: a rede de Jordan e a rede de Ligag¢do Funcional (Funcio-

nal-Link).

A rede de Jordan ¢ uma RNA recorrente. Sua arquitetura € uma variagdo da rede de
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Elman (também uma RNA recorrente). O principal aspecto desta rede é o uso de unidades
de estado, conectadas com os neurdnios de saida e interconectadas entre si, como parte do
vetor de entrada da rede. As unidades de estado sd3o neurdnios cuja fungio é fornecer
“feedback” a respeito da saida prévia produzida pela rede. As vantagens apresentadas pela
rede de Jordan sdo suas maiores facilidades em distinguir entre padrdes de entrada simila-
res ¢ em aprender padrdes que estdo relacionados entre si dentro de uma seqiiéncia tempo-
ral especifica. Choueiki et. al. (1997), em seus experimentos buscando otimizar a constru-
¢do de uma MLP voltada a previsdo de cargas, relatam uma ligeira melhora nos resultados
obtidos com o uso da rede de Elman e recomendam o seu uso em aplicagdes de previsdo de

carga.

A rede de Ligagdo Funcional distingue-se basicamente da MLP pelas forma de fun-
cionamento da camada de entrada da rede. Para a MLP, a camada de entrada tem apenas a
finalidade de transferir os valores de entrada, de forma inalterada, para sua camada oculta.
Na rede de Ligagdo Funcional os valores da entrada sdo tratados por uma ligagdo funcio-
nal, o que permite que a camada de entrada modifique os padrdes de entrada antes de dis-
tribui-los para a segunda camada da rede. Uma vantagem no uso da ligagdo funcional é a
possibilidade de redugdo do niumero de neurdnios necessarios a arquitetura da rede (simpli-

ficagdo da arquitetura).

2.3 Arquitetura Fungio de Base Radial

A arquitetura Fungio de Base Radial (Radial Basis Function), doravante denomi-
nada de RBF, ¢ uma RNA multiplas camadas ¢ de percorrimento a frente (feedforward).
Da mesma forma que a MLP, esta rede também comporta-se como um aproximador uni-
versal. De acordo com Haykin (1994), sempre existe uma rede RBF capaz de reproduzir
com precisdo o comportamento de uma rede MLP, e vice versa. Segundo este autor, duas
das caracteristicas da arquitetura RBF sio suas capacidade de aprendizado rapido e sensi-

bilidade reduzida a ordem de apresentagdo dos dados de treinamento.

O método fungdo de base radial tem suas origens nas técnicas de interpolagio exata

de um conjunto de dados dentro de um espago multidimensional (Powell, 1987, cf. in
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Bishop, 1995). O aumento dimensional que ocorre na segunda camada (camada oculta) da
rede esta baseado no principio, enunciado por Cover (1965, cf. in Haykin, 1994) de que
um complexo problema de classificagdo de padrdes langado de forma ndo linear em um
espaco de grande dimensdo € mais facil de ser linearmente separavel do que em um espago
de pequena dimensdo. Segundo Haykin (1994), a funcionalidade da RBF pode ser vista
como o ajuste de uma curva (aproximagdo) em um espago de grande dimensdo. Visto sob
esta perspectiva, o processo de aprendizado da RBF equivale a encontrar uma superficie
em um espago multidimensional que da o melhor ajuste para os dados de treinamento. Ge-
neralizagdo, nesta arquitetura equivale ao uso desta superficie multidimensional para inter-
polar os dados de teste. O Anexo 6: Arquitetura Fungio de Base Radial descreve de forma

detalhada esta arquitetura de RNA.

A rede RBF realiza aproximagdes locais para o mapeamento entre a entrada € a
saida da rede. A vantagem do uso do método local é sua capacidade de aprendizado rapido
e conseqiiente possibilidade de operar em tempo real. O aprendizado pelo método local
também requer uma quantidade pequena - quando comparado com o método global - de
exemplos de treinamento para aprender uma tarefa simples. A desvantagem dos métodos

locais € sua necessidade de grandes quantidades de memoria (Haykin, 1996).

Dandolini (1997) relata os resultados de seus experimentos com as arquiteturas
MLP e RBF, buscando classificar empresas quanto as suas saiides financeiras. Embora este
enfoque (classificagdo) seja diferente do enfoque deste trabalho (previsio), em ambos os
casos deseja-se que a RNA realize a aproximagdo de uma fung¢do ndo linear, bem como
possua capacidade de generalizagdo. No discorrer de seu trabalho, a autora reporta como
melhor resultado alcangado a obtengdo do percentual de acerto no teste, de 81,25% para
ambas as arquiteturas MLP e RBF. Neste experimento, a rede RBF se mostrou 29 vezes
mais rapida que a MLP. Na conclusio de seu trabalho, Dandolini, ao recomendar o uso da
RBF para problemas de classificag@o, cita também a facilidade para a determinagio dos

parametros 6timos para a rede.

Os resultados obtidos por Dandolini (1997) ratificam as afirmagdes de Haykin
(1994) a respeito da rapidez da RBF, quando comparada a MLP, e da equivaléncia destas
duas arquiteturas quanto a capacidade de generalizagio. Confirmam ainda os resultados

obtidos por Oliveira et al. (1998). referentes a previsdes em séries temporais econdmicas
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por meio das arquiteturas MLP e RBF. Estes autores também comprovam em seus experi-
mentos a rapidez e maior facilidade na determinagio dos pardmetros 6timos de funciona-
mento da RBF, bem como a equivaléncia destas duas arquiteturas quanto a capacidade de

generalizar.

2.4 Treinamento da Rede

Fausett (1994) define aprendizado como o processo de formagdo de associagdes
entre padrdes relacionados. Aristoteles observou que a memoéria humana conecta itens
(idéias, sensagdes, etc.) que sdo similares, que sdo contrarios, que ocorrem proximos entre
si ou que ocorrem de forma fortemente sucessiva (Kohonen, 1987, citado em Fausett,
1994). A Rede Neural Artificial MLP utiliza o processo de aprendizado por treinamento
supervisionado. Ja a RBF utiliza um processo de aprendizado hibrido, realizado em duas
etapas. Na primeira etapa, ela utiliza o aprendizado por treinamento nio supervisionado e
na segunda etapa, os conceitos do processo de aprendizado por treinamento supervisiona-

do.

Segundo Haykin (1994), o processo de treinamento supervisionado pode ser visto
como um problema de ajuste de curva. A rede, por si s0, pode ser considerada simples-
mente como um mapeamento ndo linear entre a entrada e a saida. Desta forma, o que se
deseja da rede € que ela seja capaz de produzir uma boa interpolagio ndo linear dos dados
de entrada. Esta propriedade é conhecida como generalizagdo. Uma rede neural com boa
capacidade de generalizagdo produzira um correto mapeamento entre a entrada e a saida
sempre que a entrada seja levemente diferente dos exemplos usados no seu treinamento.
Por outro lado, se durante o treinamento de uma rede MLP, por muitas vezes lhe for apre-
sentado os mesmos pares de treino, ela perdera a capacidade de generalizar e passara a

memorizar estes padrdes.

A generalizagdo ¢ influenciada por trés fatores: o tamanho e eficiéncia do conjunto
de treinamento, a arquitetura da rede e a complexidade fisica do problema em questio. A
arquitetura da rede esta diretamente relacionada ao problema em questio e sobre o pro-

blema ndo é possivel controle. Assim, controlar o tamanho e eficiéncia do conjunto de
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treino ¢ a forma mais simples de se alcangar uma boa generalizagdo (Hush & Horne, 1993,

citado em Haykin, 1994).

Para a RNA Perceptron Multiplas Camadas de uma camada oculta, treinada com o
algoritmo de Retropropagacdo, Haykin (1994) e Fausett (1994) recomendam um numero

de pares de treinamento de acordo com a (1).

N> (W/e) 1

Onde:
N = numero de pares de treinamento
W = nimero de conexdes sinapticas (pesos)

€ = frag@o de erro permitido no teste

Desta forma, em uma MLP, para um percentual de erro nos testes de 10%, o nime-
ro de pares de treinamento deve ser aproximadamente 10 vezes o nimero de pesos exis-
tentes na rede. Porém, Bakirtzis, Petridis, et al. (1995) relatam a obten¢3o de um percentu-
al médio de erro nos testes de 2,34%, utilizando uma MLP com 36.288 conexdes € um
conjunto de treinamento composto de aproximadamente 365 exemplos. Consequentemen-
te, embora também ndo tenha sido relatado o percentual maximo de erro obtido nos testes,
¢ cabivel supor que, para a previsdo de cargas, também ha outras variaveis que devem ser
consideradas para a obteng¢@o de uma estimativa acurada do tamanho minimo necessario ao

conjunto de treino.

Néo se encontrou na literatura referéncias a uma metodologia que permita o calculo
do tamanho do conjunto de treino necessario ao treinamento das RNA’s utilizadas na pre-
visdo de cargas. Observou-se porém que seu tamanho esta associado a uma janela de tem-
po cujo tamanho varia em fungdo do nivel de especializagio da RNA e dos resultados ob-
tidos por cada autor. Para a previsdo da carga horaria, a literatura consultada cita o uso de
janelas de tempo com valores desde 2 meses (Lu et. al., 1993) e 3 meses (Xiao & McLa-
ren, 1995, Wakita & Yokoyama, 1995) até 1 a 5 anos (Bakirtzis, Petridis, et al., 1995, Ki-
artzis, 1997, Choueiki et. al., 1997). '
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Uma das caracteristicas da carga ¢ sua néo-estacionaridade. Em decorréncia disto, é
recomendavel que a RNA seja treinada periodicamente, de forma a aprender o comporta-
mento mais recente da carga. A freqiiéncia de treinamento sugerida na bibliografia varia de
anual & diaria. Bakirtzis, Petridis, et al. (1995), a0 comparar o treinamento anual com o
mensal e o diario, relatam ganhos de 8% e 11% com o uso dos treinamentos mensal e dia-
rio, respectivamenté. Considerando-se o percentual de erro médio, comv treinamento anual,
(obtido por estes autores) de 2,34%, estes ganhos de 8% e 11%, traduzem-se em percentu-

ais de erro médios de 2,15% e 2,08%, respectivamente.

2.5 Aquisicio e Modelagem dos Dados

As atividades de aquisi¢do e modelagem dos dados tem como objetivos identificar
as variaveis que tem influéncia na carga futura que se deseja prever e modela-las adequa-
damente, de forma a compor o vetor de entrada da Rede Neural Artificial. Segundo Xiao e
McLaren (1995), durante a constru¢do da RNA, as atividades de maior relevancia sdo a
escolha da arquitetura da rede e a selegiio dos conjuntos de treinamento. A sele¢o das va-
riaveis de entrada da rede é parte da escolha da arquitetura. Para esta atividade ndo ha uma
regra geral a ser seguida. Utiliza-se heuristica, experimentagdo, analise estatistica dos da-
dos e relatos de trabalhos anteriores para determinar quais variaveis tem influéncia signifi-
cativa na carga do sistema. De acordo com Lu et. al. (1993), a arquitetura da RNA ¢ de-
pendente das caracteristicas individuais dos sistemas elétricos. Sistemas com diferentes
caracteristicas de carga requerem RNA’s com diferentes arquiteturas. Entretanto, uma vez
que a arquitetura € identificada para um dado sistema, ela ndo precisa ser modificada fre-

quientemente.

Cargas de curto prazo sdo dependentes principalmente de combinages ndo lineares
de variaveis que podem ser classificadas, de acordo com suas dependéncias, em fatores
climaticos, sociais, sazonais e aleatorios. As condigdes climaticas sdo responsaveis por
variagBes significativas na carga (Leite, 1997, Xiao & McLaren, 1995). A maioria das
concessionarias de energia elétrica tem, em seu sistema de poténcia,- cargas sensiveis as
condigBes climaticas, tais como sistemas de aquecimento e refrigeragdo. Nos modelos que

utilizam condigGes climéticas a temperatura é a variavel que é sempre levada em conside-
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ragdo. Em muitos sistemas de poténcia, temperatura ¢ a mais importante variavel climatica
no que se refere aos seus efeitos sobre a carga (Xiao & McLaren, 1995). Para Abu-El-
Magdad (1981) e Ohlsson (1994), citados em Leite (1997), a intensidade luminosa e/ou
nebulosidade é uma variavel climatica tio importante quanto a temperatura. Sua variagio
afeta 0 uso da energia elétrica para iluminagdo de forma quase instantinea, enquanto a
variagdo da temperatura reflete-se de forma mais lenta no comportamento da carga. Outras
variaveis climaticas que influenciam na carga sdo a umidade, que se reflete especialmente
nas cargas relativas a equipamentos de ar condicionado (AlFuhaid et. al., 1997), e a velo-
cidade do vento (Leite, 1997, Xiao & McLaren, 1995). As variaveis sociais que afetam a
carga sdo as atividades humanas relacionadas ao trabalho, escola e lazer, refletidas nos
ciclos semanais e diarios e nos feriados. J4 os fatores sazonais sdo o crescimento da carga e
as variagdes climaticas decorrentes das mudangas de estagdes. Por fim, os fatores aleatori-
os so os efeitos acidentais causados por eventos fortuitos distintos dos ja descritos. Nesta
categoria incluem-se perturbagdes no sistema elétrico, variagdes de carga ocasionadas por
mudanga no regime de operagdo de grandes industrias ou eventos ocasionais relacionados
com o clima e a vida social, desportiva e cultural (temporais, inundagdes, jogos de futebol,

carnaval, festas religiosas, conflitos, greves etc).

Relacionou-se a seguir alguns exemplos de variaveis e suas respectivas modelagens,

utilizadas ou sugeridas na bibliografia para compor o vetor de entrada da rede.

e Temperatura: previstas e passadas, horaria, maxima, minima, média e desvio

padrdo.
¢ Umidade: previstas e passadas, horaria, maxima e minima.
e Indicador de intensidade luminosa.
e Indicador de nebulosidade (cobertura solar).
e Velocidade do vento.

* Hora do dia, para um determinado dia da semana. Geralmente é representada

em nameros binarios.

¢ Dia da semana: Geralmente representado por niimeros binarios. Podem também
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ser representados por valores decimais.

e Dia do ano: Geralmente representado por um nimero binario. Uma alternativa
proposta por Kiartzis et. al. (1997) é representa-lo através de uma fungo trigo-
nométrica, da seguinte forma: seno (21d/365) e coseno (2rd/365), onde d=1, 2,

..., 365 é o dia do ano .
e Indicador de evento especial ou feriado.

o Carga passadas: nas Gltimas horas (no maximo os 48 ultimos valores horarios),

24 horas atras e 1 semana atras.
e Cargas previstas: maxima e minima.

¢ Energia diaria prevista.

A composig@o do vetor de entrada da rede também esta diretamente relacionada ao
nivel de especializagdo adotado para a Rede Neural Artificial, que também reflete na com-
posigdo do conjunto de treinamento da rede. Um exemplo é o uso ou ndo de um indicador
de evento especial ou feriado como parte do vetor de entrada da rede. Alguns autores tem
preferido utilizar redes especializadas nestes dias especiais ou rotinas especificas para cor-
regdo dos desvios na previsdo ocorridas em fungio destes eventos, em substituigio a este
indicador. Na primeira forma, previsdo por meio de redes especializadas, utiliza-se uma
RNA especifica para a previsdo de cargas do feriado. Esta rede ¢ treinada com dados obti-
dos a partir de um historico do comportamento da carga em feriados semelhantes (Mo-
hammed et. al., 1994, citado em Bakirtzis, Petridis, et al., 1995). A segunda forma empre-
ga a mesma RNA utilizada para previsdo dos dias normais porém tendo sua previsdo corri-
gida por um indice baseado no conhecimento acumulado sobre o comportamento da carga

em feriados (Papalexopoulos et. al, 1994, citado em Bakirtzis, Petridis, et al., 1995).

Uma outra maneira utilizada para especializar as RNA’s é construi-las para previsdo
de cargas em determinados conjuntos de dias da semana. A analise das curvas de carga
diarias mostra similaridades de comportamento no consumo de energia elétrica em deter-

minados dias da semana. Em fungdo deste fato, buscando aumentar a precisdo das previ-
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sbes, Zebulum et al. (1996) e AlFuhaid et. al. (1997), dentre outros, agrupam os dias com
maior similaridade no perfil de consumo e especializam as RNA’s para previsio de cargas
para cada grupo identificado. Todavia, Bakirtzis, Petridis, et al. (1995), em seus experi-
mentos comparando a precisdo das previsdes da carga horaria obtidas por uma RNA para
uso em previsOes para todos os dias da semana — rede tipo 4 (o dia da semana é codifica-
do como parte da entrada da rede, em binario — 7 bits) versus a precisdo das previsdes ob-
tidas com redes especializadas para cada dia da semana — rede tipo B, obtiveram resultados
ligeiramente superiores com o uso da arquitetura 4 (genérica), desde que utilizando-se um
numero similar de exemplos de treinamento para as duas RNA’s. Os conjuntos de treina-
mento foram construidos a partir do historico dos dados relativos a um periodo de 1 ano
(para a rede tipo A) e de 5 anos (para as redes do tipo B). Os percentuais de erro médios
obtidos com estes conjuntos de treinamento foram de 2,34% e 2,40% paras as redes do

tipo A e B, respectivamente.

Durante a fase de elaboragdo do conjunto de treinamento da RNA, é relevante se
levar em conta as irregularidades existentes nos dados. Em um sistema de transmissdo e
distribui¢do de energia elétrica, monitorado por um sistema de supervisdo e controle em
tempo real, o historico de dados disponivel é constituido pelas informagdes periddicas,
oriundas de sensores de campo, relativas a grandezas elétricas (tensdo, cargas ativa e reati-
va, ...), estados de equipamentos e condi¢des climaticas. Os valores destas informagdes
estdo sujeitos a erros devidos a precisdo, desajustes e falhas dos equipamentos envolvidos
com a medi¢do e transmissdo das leituras. Além destes erros, constam no histérico valores
irregulares de dados relativos a grandezas elétricas e estados de equipamentos, decorrentes

das interrupgdes no fornecimento de energia.

RNA'’s aprendem a partir dos exemplos de situagdes passadas que lhe sdo apresen-
tados. Lu et. al. (1993) alertam que RNA’s (os autores utilizaram em seus experimentos a
arquitetura MLP) sdo sensiveis a dados com erros. De acordo com Kiartzis et. al. (1997),
devido as irregularidades nos dados de carga, dois tipos de problemas sio observados em
sistemas de previsdo de cargas baseados em RNA’s. O primeiro problema é que durante a
fase de treinamento da RNA, dados de carga irregulares resultam em elevados erros de
treinamento. O segundo problema ocorre durante a fase de utilizagio da rede. Nesta fase,

os dados irregulares s@o introduzidos como parte da entrada da RNA e ocasionam elevados
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erros de previsdo.

Com o proposito de superar os problemas decorrentes do uso de dados com erros,
Lu et. al. (1993) recomendam o uso de técnicas inteligentes para filtragem dos dados a
serem apresentados 8 RNA. Kiartzis et. al. (1997) recomendam que os dados brutos™ se-
jam pré-processados' antes de serem apresentados 4 RNA. Em seus experimentos, estes
autores experimentaram pré-processar os dados de cargas, corrigindo-os a partir de sua
comparagdo com curvas fipicas de carga. Os percentuais dé erro médio nas previsdes, ob-
tidos com o uso de dados brutos versus o uso de dados pré-processados, foram de 2,21% e
1, 86%. Cabe ressaltar que ambas as RNA’s foram treinadas com dados pré-processados.
Uma segunda alternativa seria utilizar dados pré-processados por um estimador de esta-

dos'"

2.6 Avaliacio das Previsoes

Néo foi encontrada uma metodologia padrdo para avaliagdo da qualidade das previ-
soes de carga. O método mais utilizado, identificado na bibliografia consultada ¢ 0 MAPE
- Mean Absolute Percentagé Error (2). Outros métodos também identificados sdo: RMSE -
Root Mean Squared Error (4), EPMax - Erro Maximo Percentual (5), EA - Erro Absoluto

' Dados na forma bruta significam dados da forma que foram originalmente obtidos dos sensores, portanto
sujeitos a erros em seus valores, devidos a falhas ou desajustes nos equipamentos envolvidos nas medigdes,
bem como aos erros inerentes associados aos proprios sensores.

'O pré-processamento implica em procurar corrigir os erros existentes nos dados brutos, bem como repor
as leituras inexistentes decorrentes de falha nos sensores ou interrupgdes no fornecimento de energia elétri-
ca.

12 Um estimador de estados (do tipo estatico) pode ser definido como sendo uma fungio que, a partir de um
conjunto de medidas z € Z, contendo erros (ruidos) v € V (introduzidos pelo sistema de medigdo), permite
determinar um vetor X cujas componentes sio as melhores estimativas possiveis para as componentes do
vetor de estado X da rede elétrica. O vetor de estado X da rede elétrica ¢ constituido pelos valores dos
angulos elétricos e pelos modulos das tensdes nas barras do sistema, enquanto que o vetor de medidas Z
tem por componentes as medidas dos fluxos de poténcia ativa e reativa nas linhas de transmissio, as medi-
das das injecdes de poténcia ativa e reativa e as medidas dos valores das tensdes nas barras deste sistema

elétrico.
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(7), CV — Coeficiente de Variagdo (9) e Desvio Padrdo. O Coeficiente de Variagio, da
mesma forma que o Desvio Padrdo, ¢ uma medida de dispersdo. Ele indica o espalhamento
do erro. Leite (1997) utiliza uma variagdo dos indices MAPE, EPMax e EA, cujos novos
indices.sdo respectivamente representados pelos indices MAPE* (3), EPMax* (6) e EA*
(8). A diferenca entre eles ¢ que os indices originais s3o apresentados como um percentual
da carga real (valores absolutos) e os novos, apresentados como um percentual da carga
base (valores relativos). Neste trabalho é utilizada como carga base o maior valor inteiro

da carga maxima verificada em todo conjunto de medidas disponiveis.
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Onde:

Ce = valor real da carga para o k-ésimo elemento da série

¢ : . .

k= valor previsto da carga para o k-ésimo elemento da série
C = valor médio da carga da série
Covo _ o L . : e
= maior valor inteiro da carga maxima verificada nas séries disponi-

veis

n = namero de elementos da série

2.7 Conclusdes

E inegavel que o uso de condigdes ambientais futuras como variaveis do vetor de
entrada da rede resulta na obtengdo de previsdes mais precisas. Porém, este uso conduz a
duas importantes questdes que precisam ser levadas em consideragdo. A primeira é que nos
experimentos usualmente relatados, os testes sdo realizados utilizando parte da massa de
dados (historico) disponivel. Isto significa que o estado das condigdes ambientais futuras,
incluidas como parte do vetor de entrada ¢ utilizadas nos testes, n3o sdo valores previstos
(obtidos a partir de algum sistema de previsdo) e sim valores reais. Assim, os resultados
obtidos nos testes da rede, embora teoricamente corretos, estdo superestimados pois pres-
supdem a inexisténcia de erros nas previsdes destas condigdes climaticas. A segunda

questdo € que o uso das previsdes das condigdes climaticas no vetor de entrada, implica na
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necessidade de se dispor de uma fonte altamente confiavel para o fornecimento de previ-
sOes para estas grandezas. Esta segunda questdo, embora nio impega, dificulta tornar ope-
racional tal sistema de previsdo de cargas em uma concessionaria de energia elétrica naci-

onal.
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3. O MODELO PROPOSTO

Este capitulo apresenta a proposta de um modelo alternativo ao modelo
MLP, para uso na previsdo de cargas. Se justifica a escolha da arquite-
tura RBF como arquitetura basica do modelo e descreve-se a entrada, a

camada intermedidria e a saida do modelo proposto.

3.1 Arquitetura Basica

A arquitetura Fungio de Base Radial foi a arquitetura de RNA escolhida para com-
por o modelo proposto. Oliveira et al. (1998), Dandolini (1997) e Haykin (1994) reportam
a rapidez da arquitetura Fungdo de Base Radial, quando comparada a arquitetura Percep-
tron Multiplas Camadas, bem como a equivaléncia destas duas arquiteturas quanto a capa-
cidade de generalizar. Leite (1997), em seu trabalho relativo a previsdo da carga nodal de
curto prazo, sugere como tema para trabalho futuro a “Implementagdo de um modelo de
previsdo cujo algoritmo seja rdpido e eficiente, utilizando-se: métodos de segunda ordem,
evitando, assim, que o usudrio tenha que definir n e o, uma rede RBF (Radial Basis
Function), ou outra metodologia que permita atingir esse objetivo.” (n e o referem-se a
taxa de aprendizado e a0 momento, respectivamente). Outro tema sugerido por este autor é
0 "desenvolvimento de um algoritmo que gere indices de confiabilidade para os valores
previstos.”. As consideragdes destes autores influenciaram fortemente a escolha da RBF
como arquitetura basica de RNA do modelo proposto. Além das caracteristicas de rapidez
e capacidade de generalizagdo desta arquitetura, € teoricamente possivel projetar uma
RNA Funggo de Base Radial de forma a produzir indices de confiabilidade como parte de

sua saida.
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3.2 Entrada da RNA

A melhor entrada para a RNA ¢ aquela que possibilite que o aprendizado sobre o
comportamento da demanda da poténcia ativa (carga) ocorra o mais rapidamente € com o
menor erro possivel. Com o proposito de definir a melhor entrada para a RNA, foi selecio-
nado inicialmente um conjunto de variaveis candidatas a compor o vetor de entrada da
rede. Durante a etapa de Experimentagdo, utilizou-se este conjunto de variaveis candidatas
como a base para a composi¢do dos varios vetores de entradas testados. A escolha das va-
riveis candidatas foi baseada na revisdo bibliografica realizada, na massa de dados dispo-
nivel e no conhecimento extraido dos técnicos da CELESC sobre o comportamento do
sistema elétrico catarinense. A descrigdo e forma de codificagio das variaveis sdo descritas

a seguir.

Hora do dia (H,;,, H_, e H_,). A variavel hora do dia foi codificada de duas for-
mas distintas. Na primeira, a hora do dia foi codificada de forma binaria (H,,,) e represen-
tada em 5 neurdnios. Esta ¢ a forma de representagio normalmente encontrada na literatu-
ra. Desta forma a variavel hora do dia ¢ codificada em 24 representacdes distintas, o que é
coerente, pois o comportamento da demanda de poténcia é distinto para cada hora em
questdo. Isto porém, elimina a possibilidade de representar o deslocamento temporal da
hora dentro do dia. Na segunda forma, buscando representar também este deslocamento
temporal, utilizbu-se a idéia apresentada em Kiartzis et al. (1997), para a representagio do
dia do ano e codificou-se a hora do dia através de uma fungdo trigonométrica. Assim,
associou-se o transcorrer das horas dentro de um dia, com o deslocamento de um ponto
sobre uma circunferéncia cujo perimetro representa as 24 horas do dia. A hora do dia foi
entdo codificada (em 2 neurdnios) como o seno (H,,,) ¢ o cosseno (H,,,) do angulo forma-
do pelo deslocamento do ponto. Esta forma de representagio também possibilita uma re-

dugdo de 3 neur6nios no tamanho do vetor de entrada.

Dia da semana (D,). O dia da semana (de domingo a sabado) foi codificado de

forma binaria e representado em 3 neurdnios.
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Carga na hora h (C,). Foi representado em 1 neurdnio, a poténcia nodal ativa (em

megawatts) na hora h.

Carga na hora h-23 (C, ;). Foi representado em 1 neurdnio, a poténcia nodal ativa

(em megawatts) na hora h-23.

Carga na hora h-24 (C,,,). Foi representado em 1 neurdnio, a poténcia nodal ativa

(em megawatts) na hora h-24.

Carga na hora h-167 (C, ;). Foi representado em 1 neurdnio, a poténcia nodal

ativa (em megawatts) na hora h-167.

Carga na hora h-168 (C, ). Foi representado em 1 neurdnio, a poténcia nodal

ativa (em megawatts) na hora h-168 (1 semana atras).

Temperatura ambiente na hora h (T,). A temperatura ambiente na hora h, em

graus Celsius, foi representada em 1 neurénio.

Temperatura ambiente na hora h-167 (T, ). A temperatura ambiente na hora

h-167, em graus Celsius, foi representada em 1 neurénio.

Temperatura ambiente na hora h-168 (T, ). A temperatura ambiente na hora

h-168, em graus Celsius, foi representada em 1 neurdnio.

Temperatura ambiente uma hora a frente (T,,,). Foi também representada em 1

neurdnio, a temperatura ambiente, em graus Celsius, na hora h+1.

Diferenca da Carga entre a hora h e a hora h-1 (DMw). Foi codificado em 1

neurdnio a diferenca entre a poténcia ativa na hora h e a poténcia ativa na hora h-1 (MW, -
MW, ).

Diferenga da Carga entre a hora h-168 e a hora h-169 (DMw,, ,,¢0). Foi codi-
ficado em 1 neurdnio a diferenga entre a poténcia ativa na hora h-168 ¢ a poténcia ativa na

hOI'a h'169 (Mwh168 - MWh-]69)'

Coeficiente de variaciio da carga entre a hora h e a hora h-1 (CMw). Foi codi-

ficado em 1 neurdnio o coeficiente de variagdo da poténcia ativa entre a hora h e a hora h-
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L({(G-C) /Gy

Percentual de variagiio da carga entre a hora h e a hora h-1 (PMw). Foi codifi-
cado em 1 neur6nio o percentual de variagio da poténcia ativa entre a hora h e a hora h-1

(100(C, - C, ) / Cy.y).

Diferenga da temperatura ambiente entre a hora h ¢ a hora h-1 (DT). Foi codi-
ficado também em 1 neurdnio a diferenga, em graus Celsius, entre a temperatura ambiente

na hora h e a temperatura ambiente na hora h-1 (T, - T, ,).

Diferenca da temperatura ambiente entre a hora h-168 e a hora h-169 (DT,
nieo)- FOI codificado também em 1 neurdnio a diferenga, em graus Celsius, entre a tempe-

ratura ambiente na hora h-168 e a temperatura ambiente na hora h-169 (T, ;5 - Th.165)-

Coeficiente de variacio da temperatura ambiente entre a hora h e a hora h-1
(CT). Foi codificado em 1 neurdnio o coeficiente de variagdo da temperatura ambiente

entreaheahorah-1((T,—-T,,)/T,,).

Percentual de variacio da temperatura ambiente entre a hora h e a hora h-1
(PT). Foi codificado em 1 neurdnio o percentual de variagio da temperatura ambiente en-

tre a h e a hora h-1 (100(T, - T, ,) / T, ,).

3.3 Camada Intermediaria da RNA

Durante o treinamento da RNA, na camada intermediaria da RBF, os padrdes
oriundos da camada de entrada sdo classificados e agrupados em grupos (clusters) segundo
sua similaridade com o padrédo que identifica cada agrupamento (cluster). No modelo pro-
posto, o padrdo que identifica cada agrupamento (centro do agrupamento) foi obtido por
meio do algbritmo de formagdo de agrupamentos (clusteriza¢do) K-Médias (K-Means,
Moody & Darken, 1989, citado em Bishop, 1995). A mensuragdo da similaridade entre o
padrdo de entrada e o centro do agrupamento foi efetuada através da distancia Euclidiana
entre os padrdes (Haykin, 1994, Pandya & Macy, 1995). Ao final do treinamento da rede,
o tamanho de cada agrupamento (raio do agrupamento) foi fixado como a distancia Eucli-

diana maxima do aesrunamento.
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O valor do sinal de saida de cada agrupamento € o valor de saida da fungio de base
radial adotada para o agrupamento. Neste trabalho utilizou-se a fungio Gaussiana como

fun¢do de ativagio para todos os agrupamentos da camada intermediaria.

3.4 Saida da RNA

A saida da RNA ¢ a previsdo do valor da carga uma hora a frente (h+1). Além da
carga em valores absolutos, experimentou-se também prever sua variagdo entre a hora h e
a hora h+1. O valor de saida da rede foi codificado em 1 neurdnio. Neste trabalho utilizou-

se a fungdo identidade como fungdo de ativagdo para o neurdnio da camada de saida.
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4. EXPERIMENTACAO

Este capitulo relata as experiéncias realizadas com o modelo de rede
neural inicialmente escolhido. Se descreve o processo de construgdo, va-
lidagdo e verificacdo do modelo proposto, bem como sua comparagdo
com um segundo modelo, baseado na arquitetura de RNA Perceptron
Multiplas Camadas, treinada com o algoritmo de Retropropagagio.

4.1 Organizacio dos Experimentos

4.1.1 Metodologia Adotada

O modelo proposto foi construido, validado, verificado e comparado por meio de
simulacdo computacional. Os experimentos foram organizados em duas etapas. Na primei-
ra etapa construiu-se € ajustou-se o0 modelo de RNA proposto no Capitulo 3, de forma a
maximizar seu desempenho computacional e minimizar os erros das previses. Na segunda
etapa, foi construido e ajustado um segundo modelo, baseado na arquitetura de RNA Per-
ceptron Multiplas Camadas (utilizou-se 3 camadas), treinada com o algoritmo de Retro-
propagacdo. Concluidos os ajustes do Modelo MLP, comparou-se os resultados obtidos na

primeira etapa com os resultados obtidos nesta etapa.

4.1.2 Mensuragio dos Resultados

A qualidade das previsdes produzidas pelas RNA’s foi mensurada por meio de 3
indicadores distintos. A escolha dos indicadores foi fundamentada no propésito de medir
os erros relativos maximo e médio, bem como o espalhamento do erro. Os indicadores
utilizados foram os indices MAPE* (Erro Médio Percentual), EPMax* (Erro Maximo Per-

centual) e CV (Coeficiente de Variagéo), descritos no capitulo 2.6. Para o calculo dos indi-

ces relativos, utilizou-se como carga base o primeiro valor inteiro acima da carga maxima
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verificada na massa de dados disponivel (22,8 MW). O valor de carga base utilizado foi 23
MW. Com o proposito de enriquecer a fase de verificagdo, além do uso dos indicadores
citados, se efetuou uma analise dos graficos construidos com os valores previstos durante a

fase de testes versus os valores reais da série.

4.1.3 Ambiente dos Experimentos

Os experimentos foram realizados sob as seguintes condigdes:

e As RNA’s foram construidas em software, a partir dos codigos elaborados e
utilizados por Oliveira et. al. (1998). O codigo da rede RBF foi construido a
partir dos conhecimentos tedricos descritos em Haykin (1994), Orr (1996) e
Pandya e Macy (1995). Ja a rede MLP foi codificada a partir do algoritmo pro-
posto em Fausett (1994). Para a MLP, utilizou-se a fungio de ativagdo sigmoi-
dal bipolar.

e Os experimentos foram realizados sob o ambiente de computagdo cientifica

MatLab.

e A massa de dados utilizada foi obtida junto as Centrais Elétricas de Santa Cata-
rina S.A. — CELESC e refere-se a medigdes de Carga e Temperatura Ambiente,

efetuadas no sistema elétrico catarinense no decorrer do verdo de 1998.

e Os tempos de processamento, para os melhores experimentos, foram tomados
em um microcomputador PC, sob sistema operacional Windows98 e ambiente
MatLab, com a seguinte configuragio: microprocessador Pentium II de 400Mz,
64Mb de memoria RAM e disco rigido IDE de 4GB. Os tempos de processa-

mento foram cronometrados apenas para a fase de treinamento das RNA’s.

Foram realizados um total de 637 experimentos. Destes, 289 ocorreram na primeira
etapa e o restante (348) na etapa posterior. Os experimentos da primeira etapa foram utili-
zados para ajustar 22 variagdes do modelo proposto. Ja os da segunda etapa foram utiliza-

dos para ajustar um unico modelo MLP.
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4.2 Massa de Dados

A massa de dados utilizada na experimentagio, foi obtida junto 8 CELESC e é refe-
rente as medidas horarias da poténcia ativa (carga) do transformador TT2 da subestagio
Rio do Sul (RDS) e da temperatura ambiente nesta subestagdo, coletados no periodo de
13/01/98 a 28/02/98. Estas medigGes foram efetuadas de forma automatica pelo sistema de
supervisdo e controle (SCADA) da CELESC. O SCADA, atualmente em implantagio,
monitora as grandezas elétricas em pontos pré-determinados do sistema elétrico catarinen-

se, controlado por esta concessionaria de energia elétrica.

Como o SCADA encontra-se em fase de implantag3o, sdo freqiientes as interrup-
¢Oes nas leituras automaticas. Em fungfo disto, foi utilizado o periodo de 18/01/98 a
14/02/98 (4 semanas completas) como base para os experimentos, por ser este o periodo
onde ocorreram menos interrupgdes nas leituras. Desta massa de dados, foram desconside-
rados os valores de leituras com zero, pois so relativos as falhas no SCADA, bem como
outras leituras onde se constatou erros grosseiros nas medigdes. A Tabela 3 do Anexo 1:
Massa de Dados contém esta massa de dados. Os valores destacados em negrito referem-se

aos valores desconsiderados.

Apos a exclusdo das leituras onde ocorreram falhas nos sensores ou com os erros
grosseiros de medigdo, a massa de dados resultante, ainda em sua forma bruta, foi separada
em 2 lotes e utilizada para o treinamento e teste das RNA’s. Foram incluidos no primeiro
lote os dados referentes as 3 primeiras semanas (periodo de 18/01/98 a 07/02/98). Este lote
foi utilizado posteriormente para a construgdo dos conjuntos de treinamento das RNA’s.
No segundo lote colocou-se o restante dos dados, relativos a quarta e ultima semana (peri-
odo de 08/02/98 a 14/02/98). O segundo lote foi utilizado para a construgio dos conjuntos
de teste das RNA’s.
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4.3 Validagio e Verificacio do Modelo

4.3.1 Metodologia Adotada

Os trabalhos realizados nesta etapa tiveram como objetivos principais validar e ve-
rificar o modelo proposto no Capitulo 3. A partir destes objetivos, o modelo proposto foi
construido e ajustado de forma a maximizar seu desempenho computacional € minimizar

os erros das previsoes.

Os experimentos realizados nesta etapa foram divididos em 7 grandes grupos, no-
meados de A a H. A partir do conjunto de variaveis candidatas descrito no item 3.2 e das
informagdes obtidas durante a revisdo bibliografica realizada, elaborou-se inicialmente um
conjunto composto por 6 vetores de entrada distintos. Para este conjunto de vetores de en-
trada foram realizados um grupo de experimentos buscando identificar a melhor alternativa
para o vetor de entrada e o numero ideal de agrupamentos para compor a camada interme-
diaria da RNA. O melhor vetor de entrada deste grupo de experimentos foi entdo ligeira-
mente modificado gerando novo conjunto de vetores de entrada que foram novamente ex-
perimentados em um novo grupo de experimentos. Esta metodologia foi sucessivamente

empregada, por 7 vezes, resultando nos 7 grupos de experimentos citados.

Os conjuntos de treinamento e teste, utilizados para o treinamento e teste das
RNA'’s nos diversos grupos, foram construidos a partir da massa de dados descrita no ca-
pitulo 4.2. Os experimentos dos 3 primeiros grupos (de A a C) serviram a um proposito de
calibragem e ndo serdo relatados. Durante a etapa de experimentagdo foram realizados um
total de 289 experimentos, utilizados para ajustar 22 variagdes do modelo proposto. O
melhor resultado foi alcangado no experimento F7, utilizando-se 38 agrupamentos na ca-

mada intermediaria.

Experimentos do Grupo D

Neste grupo de experimentos foram testadas 6 configuragdes distintas para o vetor

de entrada. Estas configuragdes foram elaboradas a partir do conjunto de variaveis candi-
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datas ao vetor de entrada, detalhadas no item 3.2, do conhecimento obtido durante a revi-
sdo bibliografica e junto aos técnicos da CELESC, sobre o comportamento da carga no
sistema elétrico catarinense. As composi¢des dos vetores de entrada testados estdo descri-

tas a seguir.

Experiéncia D1. O vetor de entrada D1 (12 neurdnios) foi construido a partir das

variaveis: dia da semana (D, - 3 neurdnios), hora do dia em binario (H,;, - 5 neurdnios),
carga na hora h (C, - 1 neurdnio), temperatura ambiente na hora h (T,- 1 neurdnio), varia-
¢d0 da carga entre a hora h e a hora h-1 (DMw - 1 neurdnio) e variagio da temperatura

ambiente entre a hora h e a hora h-1 (DT - 1 neurdnio), nesta ordem.

Experiéncia D2. O vetor de entrada D2 (13 neurdnios) foi construido incluindo a

variavel temperatura ambiente na hora h+1 (T,,,), codificada em 1 neurdnio, no final do

vetor de entrada D1.

Experiéncia D3. O vetor de entrada D3 (12 neurdnios) foi construido substituindo,

no vetor de entrada D1, a variavel variagdo da temperatura ambiente (DT), codificada em
1 neurdnio, pela variavel temperatura ambiente na hora h+1 (T,,,), também codificada em

1 neurdnio.

Experiéncia D4. O vetor de entrada D4 (11 neurdnios) foi construido excluindo-se a

variavel variagdo da temperatura ambiente (DT) do vetor de entrada D1.

Experiéncia DS. O vetor de entrada D5 (14 neurdnios) foi construido incluindo-se a

variavel hora do dia como fung@o trigonométrica (H,,, e H,,,), codificada em 2 neurdnios,
no vetor de entrada D1. A nova variavel foi incluida apds a variavel hora do dia em bina-

rio.

Experiéncia D6. O vetor de entrada D6 (9 neurdnios) foi construido substituindo,

no vetor de entrada D1, a variavel hora do dia em binario (H,,,), codificada em 5 neur6ni-
os, pela variavel hora do dia como fungdo trigonométrica (H,,, e H,,), codificada em 2

neurdnios.
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Experimentos do Grupo E

Neste grupo de experimentos, procurou-se experimentar variagdes sobre o vetor de
entrada D1, de forma a melhorar a qualidade das previsdes obtidas. As variagdes experi-
mentadas foram estabelecidas a partir de variagdes na escala da variaveis poténcia ativa e
temperatura ambiente. O vetor de entrada D1, foi escolhido por ter produzido os melhores

resultados do grupo D.

Experiéncia E1. O vetor de entrada E1 (12 neurdnios) foi elaborado substituindo-

se, no vetor de entrada D1, a variavel variagdo da carga entre a hora h e a hora h-1 (DMw)
pela variavel coeficiente de variagdo da poténcia ativa entre a hora h e a hora h-1 (CMw).
Assim, o vetor de entrada E1 foi composto com as seguintes variaveis: dia da semana (D, -
3 neurdnios), hora do dia (H,,, - 5 neurdnios), carga (C, - 1 neurdnio), temperatura ambi-
ente (T, - 1 neurdnio), coeficiente de variagdo da poténcia ativa (CMw - 1 neurdnio) e

variagio da temperatura ambiente (DT - 1 neur6nio), nesta ordem.

Experiéncia E2. O vetor de entrada E2 (12 neurdnios) foi elaborado substituindo-
se, no vetor de entrada D1, a variavel variagio da temperatura ambiente entre a hora h e a
hora h-1 (DT) pela variavel coeficiente de variagdo da temperatura ambiente entre a hora h
€ a hora h-1 (CT). Assim, o vetor de entrada E2 foi composto com as seguintes variaveis:
dia da semana (D, - 3 neurdnios), hora do dia (H,;, - 5 neurdnios), carga (C, - 1 neurdnio),
temperatura ambiente (T, - 1 neurdnio), variagdo da poténcia ativa (DMw - 1 neurdnio) e

coeficiente de variagido da temperatura ambiente (CT - 1 neur6nio), nesta ordem.

Experiéncia E3. O vetor de entrada E3 (12 neur6nios) foi elaborado substituindo-

se, no vetor de entrada D1, a variavel varia¢do da poténcia ativa entre a hora h e a hora h-1
(DMw) pela variavel coeficiente de variagdo da poténcia ativa entre a hora h e a hora h-1
(CMw) e a variavel variagdo da temperatura ambiente entre a hora h e a hora h-1 (DT)
pela variavel coeficiente de variagdo da temperatura ambiente entre a hora h e a hora h-1
(CT). Assim, o vetor de entrada E3 foi composto com as seguintes variaveis: dia da sema-
na (D, - 3 neurdnios), hora do dia (H,, - 5 neurdnios), carga (C, - 1 neurdnio), temperatu-
ra ambiente (T, - 1 neurdnio), coeficiente de variagdo da poténcia ativa (CMw - 1 neurd-

nio) e coeficiente de variagdo da temperatura ambiente (CT - 1 neurdnio), nesta ordem.
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Experiéncia E4. O vetor de entrada E4 (12 neurdnios) foi elaborado substituindo-

se, no vetor de entrada E3, a variavel coeficiente de variagdo da poténcia ativa entre a hora
h e a hora h-1 (CMw), pela variavel percentual de variagio da poténcia ativa entre a hora
h e a hora h-1 (PMw). Assim, o vetor de entrada E4 foi composto com as seguintes varia-
veis: dia da semana (D, - 3 neurdnios), hora do dia (H,, - 5 neurdnios), carga (C, - 1
neurdnio), temperatura ambiente (T, - 1 neurdnio), percentual de variagdo da poténcia ati-
va (PMw - 1 neurdnio) e coeficiente de variagdo da temperatura ambiente (CT - 1 neurd-

nio), nesta ordem.

Experiéncia ES. O vetor de entrada E5 (12 neurdnios) foi elaborado substituindo-

se, no vetor de entrada E3, a variavel coeficiente de variagdo da temperatura ambiente en-
tre a hora h ¢ a hora h-1 (CT), pela variavel percentual de variagdo da temperatura ambi-
ente entre a hora h e a hora h-1 (PT). Assim, o vetor de entrada E4 foi composto com as
seguintes variaveis: dia da semana (D, - 3 neurdnios), hora do dia (H,,, - 5 neurénios), car-
ga (C, - 1 neurdnio), temperatura ambiente (T, - 1 neurdnio), coeficiente de variagio da
poténcia ativa (CMw - 1 neurnio) e percentual de variagdo da temperatura ambiente (PT

- 1 neurdnio), nesta ordem.

Experiéncia E6. O vetor de entrada E6 (12 neurdnios) foi elaborado substituindo-

se, no vetor de entrada E3, a variavel coeficiente de variagdo da poténcia ativa entre a hora
h e a hora h-1 (CMw), pela variavel percentual de variagdo da poténcia ativa entre a hora
h e a hora h-1 (PMw), e a variavel coeficiente de variagdo da temperatura ambiente entre a
hora h e a hora h-1 (CT), pela variavel percentual de variagio da temperatura ambiente
entre a hora h e a hora h-1 (PT). Assim, o vetor de entrada E6 foi composto com as se-
guintes variaveis: dia da semana (D, - 3 neurdnios), hora do dia (H,;,- 5 neurdnios), carga
(Cs - 1 neurbnio), temperatura ambiente (T, - 1 neurdnio), percentual de variagio da po-
téncia ativa (PMw - 1 neurdnio) e percentual de variagdo da temperatura ambiente (PT - 1

neurdnio), nesta ordem.

Experimentos do Grupo F

Neste grupo de experimentos, buscando melhorar a qualidade das previsdes obtidas,
foi experimentado novas variagdes sobre o vetor de entrada D1. O objetivo perseguido

durante a elaboracdo dos novos vetores de entrada foi o de fornecer informacées adicionais
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a RNA a respeito dos valores de cargas e temperaturas passadas. O vetor de entrada D1 foi

escolhido por ter produzido, na média, os melhores resultados até o0 momento.

Experiéncia F1. O vetor de entrada F1 (14 neurdnios) foi construido incluindo-se,

no final do vetor de entrada D1, os valores absolutos das variaveis carga na hora h-23 (C,_
23) © carga na hora h-24 (C, ,,). Portanto, o vetor de entrada F1 foi composto pelas varia-
veis: dia da semana (D, - 3 neurdnios), hora do dia (Hy;, - 5 neurdnios), carga (C, - 1
neurdnio), temperatura ambiente (T, - 1 neurdnio), variagdo da poténcia ativa (DMw - 1
neurdnio), variagdo da temperatura ambiente (DT- 1 neurdnio), carga na hora h-23 (C, ,; -

1 neur6nio) e carga na hora h-23 (C, ,; - 1 neurdnio), nesta ordem.

Experiéncia F2. O vetor de entrada F2 (14 neurdnios) foi construido incluindo-se,

no final do vetor de entrada D1, os valores absolutos das variaveis carga na hora h-167
(Ch167) € carga na hora h-168 (C, ). Portanto, o vetor de entrada F2 foi composto pelas
variaveis: dia da semana (D, - 3 neurdnios), hora do dia (Hy;, - 5 neurdnios), carga (C, - 1
neurdnio), temperatura ambiente (T, - 1 neurdnio), variagdo da poténcia ativa (DMw - 1
neurdnio), variagdo da temperatura ambiente (DT - 1 neurdnio), carga na hora h-167 (C,.

167 - 1 neurdnio) e carga na hora h-168 (C, ¢ - 1 neurdnio), nesta ordem.

Experiéncia F3. Os resultados obtidos nos experimentos do subgrupo F2 foram su-
periores aos melhores resultados anteriormente obtidos (Experiéncia D1). Porém, devido
aos erros de leitura existentes na massa de dados original, o que acarretou a exclusdo de
algumas informagdes desta massa de dados, os conjuntos de treinamento e teste construi-
dos para o treinamento da RNA utilizada na Experiéncia F2, ficaram um pouco menores
que os utilizados na Experiéncia D1. Buscando uma correta cbmparag:ﬁo entre estas duas
Experiéncias (D1 e F2), os experimentos deste subgrupo F3 tiveram como proposito refa-
zer a experiéncia D1 com massas de treinamento e teste equivalentes as da Experiéncia F2.
Para tanto, os conjuntos de treinamento e teste utilizados neste subgrupo, foram construi-
dos excluindo-se dos conjuntos de treinamento e teste utilizados na Experiéncia D1, os
vetores de entrada relativos a horarios inexistentes nos conjuntos de treinamento e teste da

Experiéncia F2.

Experiéncia F4. O vetor de entrada F4 (15 neurdnios) foi construido incluindo-se,

no final do vetor de entrada F2, o valor absoluto da variavel temperatura ambiente na hora
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h-167 (T, ,s,). Portanto, o vetor de entrada F4 foi composto pelas variaveis: dia da semana
(D, - 3 neurdnios), hora do dia (H,, - .5 neurdnios), carga (C, - 1 neurdnio), temperatura
ambiente (T, - 1 neurdnio), variagdo da poténcia ativa (ﬁMw - 1 neurdnio), variagio da
temperatura ambiente (DT -1 neurdnio), carga na hora h-167 (C, s, - 1 neurdnio), carga
na hora h-168 (C, s - 1 neurdnio) e temperatura ambiente na hora h-167 (T, ,, - 1

neuronio), nesta ordem.

Experiéncia FS. O vetor de entrada F5 (15 neurdnios) foi construido substituindo-
se, no do vetor de entrada F4, a variavel valor absoluto da temperatura ambiente na hora
h-167 (T,.,,) pela variavel valor absoluto da temperatura ambiente na hora h-168 (T, ,¢s).
Portanto, o vetor de entrada F5 foi composto pelas variaveis: dia da semana (D, - 3 neur6-
nios), hora do dia (H,;, - 5 neurnios), carga (C, - 1 neurdnio), temperatura ambiente (T, -
1 neurdnio), variagdo da poténcia ativa (DMw - 1 neurdnio), variagio da temperatura am-
biente (DT -1 neur6nio), carga na hora h-167 (C, s, - 1 neurdnio), carga na hora h-168
(Cy16s - 1 neurdnio) e temperatura ambiente na hora h-168 (T, s - 1 neurdnio), nesta or-

dem.

Experiéncia F6. O vetor de entrada F6 (17 neurdnios) foi construido incluindo-se,
no final do vetor de entrada F5, as variaveis variagdo da carga entre as hdras h-168 ¢ h-
169 (DMw,,;.160) € Vvariagdo da temperatura ambiente entre as horas h-168 e¢ h-169
(DTy6sme9)- Portanto, o vetor de entrada F6 foi composto pelas variaveis: dia da semana
(D, - 3 neurdnios), hora do dia (H,,, - 5 neur6nios), carga (C, - 1 neurdnio), temperatura
ambiente (T, - 1 neurdnio), variagio da poténcia ativa (DMw - 1 neurdnio), varia¢io da
temperatura ambiente (DT -1 neurdnio), carga na hora h-167 (C,_, - 1 neurdnio), carga
na hora h-168 (C, ;4 - 1 neurdnio), temperatura ambiente na hora h-168 (T, . - 1 neurd-
nio), variagio da carga entre as horas h-168 € h-169 (DMw,;¢s .60 - 1 neurdnio) e variagio
da temperatura ambiente entre as horas h-168 ¢ h-169(DT,,¢ 1160 - 1 neurdnio), nesta or-
dem. Como os erros de leitura, existentes na massa de dados original, acarretaram a exclu-
sdo de algumas informagdes desta massa de dados, a inclusdo das novas variaveis no vetor
de entrada da rede implicaram na redug@o do tamanho dos conjuntos de treinamento e tes-
te. O conjunto de treinamento desta Experiéncia foi construido com 1 exemplo a menos
que o conjunto de treinamento utilizado na Experiéncia F5. J4 o conjunto de teste foi

construido com menos trés exemplos de teste.
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Experiéncia F7. O vetor de entrada F7 (15 neurdnios) foi construido excluindo-se,

do vetor de entrada F6, as variaveis valor absoluto da temperatura ambiente na hora h-168
e variagdo da temperatura ambiente entre as horas h-168 e h-169. Portanto, o vetor de en-
trada F7 foi composto pelas variaveis: dia da semana (D, - 3 neurdnios), hora do dia (H,,, -
5 neurdnios), carga (C, - 1 neurdnio), temperatura ambiente (T, - 1 neurdnio), variagdo da
carga (DMw - 1 neurdnio), variagdo da temperatura ambiente (DT -1 neurdnio), carga na
hora h-167 (C, ¢ - 1 neurdnio), carga na hora h-168 (C, ¢ - 1 neurdnio) e variagio da

carga entre as horas h-168 ¢ h-169 (DMw, ;45,160 - 1 neurdnio), nesta ordem

Experimentos do Grupo G

Nos Experimentos anteriores experimentou-se alternativas para o vetor de entrada
da RNA enquanto o alvo (saida da RNA) foi mantido fixo como o valor absoluto da carga.
Neste grupo de experimentos, buscando melhorar ainda mais a qualidade das previsSes

obtidas, o vetor de entrada da RNA foi mantido fixo e experimentou-se alternativas para
| representagdo do alvo. Os vetores de entrada das Experiéncias F2 e F7 foram utilizados
como vetores de entrada deste grupo de experimentos, por terem se mostrado as melhores

alternativas ja experimentadas.

Experiéncia G1. O alvo como o valor absoluto da carga na hora h+1, foi substituido

pela diferenga em valores absolutos entre a carga nos instantes h+1 e h (DMw,,, = C,,, —

C.,). Nesta Experiéncia utilizou-se o vetor de entrada F7.

Experiéncia G2. O alvo como o valor absoluto da carga na hora h+1, foi substituido

pelo percentual da variagdo da carga entre os instantes h+1 e h (PMw,,, = 100(C,,, — C,)

/ Cy). Nesta Experiéncia também utilizou-se o vetor de entrada F7.

Experiéncia G3. O alvo como o valor absoluto da carga na hora h+1, foi substituido
pela diferenga em valores absolutos entre a carga nos instantes h+1 ¢ h (DMw,,,=C,,, -

C,). Nesta Experiéncia utilizou-se o vetor de entrada F2.
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Experimentos do Grupo H

Neste grupo de experimentos, experimentou-se variagdes na escala das variaveis
Carga, Temperatura Ambiente e demais variaveis derivadas destas grandezas, que com-
pdem os vetores de entrada e saida da RNA. As variagdes experimentadas foram elabora-
das a partir do vetor de entrada F7. Este vetor de entrada foi escolhido por ter produzido o
melhor resultado até o momento.

Experiéncia H1. As variaveis Carga, Temperatura e as demais variaveis derivadas

destas grandezas, tiveram seus valores escalados no intervalo de 0 a 1, de acordo com a
(10). Os valores maximo e minimo utilizados na férmula foram o primeiro valor inteiro
menor que o0 menor valor, existente na série, da variavel considerada e o primeiro valor
inteiro maior que o maior valor, também existente na série, da variavel considerada. Os
maiores e menores valores encontrados na série foram de 6,6 e 22, 8MW para a Carga e

17,1 e 38,3°C para a Temperatura Ambiente.

V — Vinin
Vnarm = 10

'max — Vmin

Carga (6, 23)
Temperatura (17, 39)
Onde:
V,.orm = Valor escalado
V' = Valor original
V,in = Valor minimo

V,ee = Valor maximo

Experiéncia H2. As variaveis Carga, Temperatura e as demais variaveis derivadas
destas grandezas, tiveram seus valores escalados de 0 a 100, de acordo com a (11). Os va-

lores maximo e minimo utilizados na formula, foram os mesmos utilizados na experiéncia

H1.



V — Vinin

'max — Vmin

Vnorm = 100

Onde:
V...m = Valor escalado
V' = Valor original
V.in = Valor minimo

V.ex = Valor maximo

4.3.2 Melhores Resultados
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A Tabela 1 apresenta os melhores resultados obtidos na primeira etapa. No Experi-

mento F7 com 38 agrupamentos, o tempo de processamento decorrido durante a fase de

treinamento da RNA, foi de 10,60 segundos. O detalhamento dos experimentos realizados

em cada grupo desta etapa pode ser obtido no Anexo 4: Resultados dos Experimentos com

0 Modelo Proposto.

Tabela 1 - Melhores Resultados dos Experimentos da Primeira Etapa

8 o

s (8 |3 3 g 9 2

g £ E = R 7 B

o g |z 3 g 2 Ny ®

[ o o * o - *

- E ~ o g .
5 15155 |28 3¢ 3 2
D1 |12 |4,2530 |28,0480 |0,0958 |4,5045 |19,0081 |0,1062
E4 |21 |4,2099 |22,9197 |0,0972 |4.6633 |23,5201 |0,1064
F7 |38 |2,4766 |28,4283 |0,0592 |3,4069 |19,8876 |0,0802
Gl |8  |45520 |32,6732 |0,1029 |53477 |25.6045 [0.1256
HI |20 |5,4955 |29,4420 |0,1160 |[11,1717 |44,0979 |0,2556

'3 £ 0 Erro Médio Percentual, dado por (3), onde C,,, ¢ igual a 23MW.

£ o Erro Maximo Percentual, dado por (6), onde C,,, ¢ igual a 23MW.

13 E 0 Coeficiente de Variagio, dado por (9).
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4.3.3 Conclusdes

Experimentos do Grupo D

Neste grupo de experimentos, o melhor resultado foi obtido com o uso do vetor de

entrada D1 e 12 agrupamentos na camada intermediaria.

O uso da hora do dia codificada na forma binéria produz melhores resultados do
que o uso da hora do dia codificada como fungfo trigonométrica. A excegio sdo os perio-
dos de carga minima do Domingo, Segunda-feira ¢ Quarta-feira, quando os melhores re-
sultados foram obtidos utilizando-se, simultaneamente, a hora do dia em binario e a hora
do dia como fungdo trigonométrica. (Figura 1 - Experimento D1, 12 agrupamentos X

Figura 5 - Experimento D5, 12 agrupamentos).

O uso da variagdo da temperatura ambiente na ultima hora (Th — Th-1) em lugar da
temperatura ambiente na hora h+1 (utilizou-se a real em lugar da prevista), melhora a qua-
lidade das previsdes de carga para 1 hora a frente (h+1). As excegSes mais significativas
foram os periodos de carga minima no Domingo e Segunda-feira e as pontas de Domingo
e Sexta-feira (Figura 1 - Experimento D1, 12 agrupamentos X Figura 3 - Experimento D3,
12 agrupamentos).

O uso da variagdo da temperatura ambiente na ultima hora (Th — Th-1) melhora
sensivelmente a qualidade das previsGes para a carga 1 hora a frente. Porém, o uso simul-
taneo da variagdo da temperatura ambiente na tltima hora e da temperatura ambiente para
a hora h+1 (utilizou-se a real em lugar da prevista), confunde a RNA e piora a previsdo
(Figura 1 - Experimento D1, 12 agrupamentos X Figura 2 - Experimento D2, 13
agrupamentos).

O uso da informagdo da temperatura ambiente na hora h+1 produz resultados ligei-
ramente methores quando comparado ao n&o uso de nenhuma informago relativa a tempe-
ratura ambiente (Figura 3 - Experimento D3, 12 agrupamentos X Figura 4 - Experimento

D4, 10 agrupamentos).
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Experimentos do Grupo E

Para este grupo de experimentos, os menores indices de erro foram obtidos com uso
do vetor E4 e 21 agrupamentos na camada intermediaria. Estes resultados s3o levemente
inferiores aos resultados obtidos com o uso do vetor D1. Porém, a analise grafica dos re-
sultados (Figura 1 - Experimento D1, 12 agrupamentos X Figura 6 - Experimento E4, 21
agrupamentos) mostra que os resultados obtidos com o uso do vetor de entrada E4, quando
comparados aos obtidos por meio do vetor de entrada D1, produz melhores resultados para
as pontas noturnas de Terga-feira, Quarta-feira, e Quinta-feira e para as manhés de Quarta-
feira, Quinta-feira e Sexta-feira. Portanto, embora os indicadores escolhidos sejam efici-
entes para medir a qualidade das previsdes produzidas pelas RNA’s, a analise grafica dos
resultados possibilita identificar caracteristicas adicionais que podem subsidiar a constru-

¢d0 de redes especializadas em prever cargas para periodos especificos.

Experimentos do Grupo F

Para este grupo de experimentos, o melhor resultado foi obtido com uso do vetor
F7 e 38 agrupamentos na camada intermediaria (Figura 7 - Experimento F7, 38
agrupamentos). Este resultado ¢ também o melhor resultado obtido nos experimentos da

primeira etapa.

S3o equivalentes os resultados obtidos utilizando-se ou ndo, no vetor de entrada da

rede neural, os valores das cargas nos instantes h-23 e h-24 (Experiéncias F1 e D1).

A inclusio, no vetor de entrada da RNA, dos valores das Cargas nos instantes h-167

¢ h-168, melhora a qualidade da previsdo da Carga para o instante h+1 (Experiéncia F2).

Os menores indices de erro foram obtidos em experimentos nos subgrupos F2 ¢ F7
¢ o melhor resultado de cada subgrupo se equivale. Contudo, o uso do vetor de entrada da
Experiéncia F7 propicia uma maior estabilidade na qualidade das previsdes quanto a varia-
¢Oes no nimero de agrupamentos da camada intermediaria. Em virtude desta alta estabili-

dade na qualidade das previsées, o vetor de entrada da Experiéncia F7 foi eleito como o
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melhor vetor de entrada até este momento.

Experimentos do Grupo G

O melhor resultado deste grupo de Experimentos (Experiéncia G1, 8 agrupamentos)
¢ sensivelmente pior que o obtido utilizando o alvo como valor absoluto da carga (Experi-
éncia F7, 38 agrupamentos). Contudo, para uma conclusio inequivoca sobre a superiorida-
de da abordagem de uso do alvo como valor absoluto da carga, faz-se necessario repetir os

Experimentos utilizando-se um maior volume de dados.

Experimentos do Grupo H

Os resultados obtidos utilizando os valores da Carga e Temperatura Ambiente es-
calados de acordo com as formulas explicitadas e utilizadas nos experimentos H1 e H2,
foram inferiores aos obtidos no experimento F7. Todavia, o fato de se ter obtido diferentes
resultados a partir da variagio da escala, mostra que ha espago para trabalhos na diregdo de
identificar e definir escalas especificas para as diferentes variaveis que compdem o vetor

de entrada da RNA.
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4.4 Comparacio do Modelo

4.4.1 Metodologia Adotada

Os trabalhos realizados nesta etapa tiveram como objetivo principal comparar o de-
sempenho e a qualidade dos resultados produzidos pelo modelo proposto com os produzi-
dos por um modelo baseado na arquitetura de RNA Perceptron Miltiplas Camadas e trei-

nado com o algoritmo de Retropropagagio.

A partir do objetivo proposto, construiu-se um modelo fundamentado na arquitetura
MLP - Modelo MLP (utilizou-se 3 camadas), que foi, em seguida, ajustado de forma a
minimizar os erros de previsdo. Procedido o ajuste, comparou-se os resultados obtidos com

este modelo com os resultados obtidos na etapa anterior.

Os Experimentos desta etapa foram agrupados em um tinico grupo, nomeado Grupo
I e divididos em 2 fases. Na primeira fase, o propésito dos Experimentos foi o de se obter
uma idéia aproximada da magnitude dos valores dos pardmetros livres'® da RNA que me-
lhor ajustam o modelo MLP, bem como da magnitude dos erros das previsdes produzidas
por este modelo. Para isto fixou-se o valor do Erro Relativo Médio (MAPE*) admissivel
no treinamento em 1,00% (um valor possivelmente ndo atingivel) e variou-se os demais
parametros livres. Uma vez obtida uma visdio geral dos ajustes e do desempenho da rede,
iniciou-se os Experimentos da segunda fase. Nos experimentos desta fase, a partir do re-
sultados da fase anterior, procedeu-se um ajuste fino no modelo MLP e comparou-se 0s
melhores resultados obtidos nesta etapa com os melhores resultados da etapa anterior. Para
se obter o ajuste fino do modelo MLP, baseado nos resultados obtidos na fase anterior, o
numero de neur6nios na camada oculta foi pré-fixado em 10, os valores para a taxa de
aprendizado foram limitados ao intervalo de 0,01 a 0,07 e os valores para o Erro Relativo

Médio (MAPE*) admissivel no treinamento foram limitados ao intervalo de 0,1 a 3,25.

' Os pardmetros livres considerados foram o nimero de neurdnios da camada oculta, a taxa de aprendizado

¢ os critérios para parada do treinamento: namero miximo de épocas ¢ erro relativo médio percentual

(MAPE*),



63

Em seguida efetuou-se Experimentos utilizando combinagdes dos parametros. O resultados
obtidos nesta etapa foram mensurados com os mesmos indicadores utilizados na etapa an-

terior,

Os vetores de entrada e de saida utilizados nos Experimentos desta etapa foram
compostos da mesma forma que a adotada no Experimento F7 da etapa anterior. Os valo-
res das variaveis Carga e Temperatura Ambiente foram escalados no intervalo de -1 a 1,
de acordo com a (12). Os valores maximo e minimo utilizados na formula de normalizagdo
foram o primeiro valor inteiro menor que o menor valor, existente na série, da variavel
considerada e o primeiro valor inteiro maior que o maior valor, existente na série, da vari-
avel considerada. Os maiores e menores valores encontrados na série sio, para a Carga, 6,6
e 22,8MW, e para a temperatura ambiente, 17,1 e 38,3°C. O Experimento F7 foi utilizado

para a comparagdo por ter produzido os melhores resultados obtidos na primeira etapa.

VnomzzﬂmL_l 12

'max — Venin

Carga (6, 23)
Temperatura (17, 39)

Onde:
V,..rm = Valor escalado
V = Valor original
V= Valor minimo

Ve = Valor maximo

Os conjuntos de treinamento e teste, utilizados durante os Experimentos desta etapa
para o treinamento e teste das RNA’s, foram construidos de forma idéntica aos utilizados
no Experimento F7. Utilizou-se a fun¢fo de ativagdo sigmoidal bipolar para os neurdnios

das camadas oculta e de saida da rede. Os pesos da RNA foram iniciados aleatoriamente
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entre 0 e 0,1.

Durante esta etapa foram realizados um total de 348 Experimentos, utilizados para

ajustar um Unico modelo MLP.

4.4.2 Melhores Resultados

A Tabela 2 apresenta um quadro comparativo com os melhores resultados obtidos
nos Experimentos das etapas 1 e 2. Como os pesos do Modelo MLP sdo inicializados de
forma aleatoria, este modelo dificilmente produz os mesmos resultados. Por isto, o melhor
resultado (L) apresentado na Tabela 2 foi o resultado da média aritmética simples dos
resultados de 9 experimentos semelhantes. A Figura 8 - Experimento 164, 15
agrupamentos, e a Tabela 5 do Anexo 2: Detalhamento dos Melhores Resultados apresen-
tam o resultado obtido no experimento 164. Este experimento produziu o resultado mais
proximo do resultado médio (I,). Um maior detalhamento dos experimentos realizados na
etapa 2 pode ser obtido na Tabela 6 do Anexo 3: Resumo dos Resultados dos Experimen-

tos com o Modelo MLP.

Tabela 2 - Melhores Resultados dos Experimentos

-/} p— f'\
5 2 o g
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- - « | E g 3
s N e o S & | 5
2 = £ Q g
= = |8 |E g S g s =) -
| - =3 = = = [ 5]
3|2 |2 |5 ¢/ |£ g e | 8| % =
= |8 |5 |8 g Elg |E E g 8 2 °
@ |= @ S x Y e *® * R x * ] =
T[T |8 |2 E|l§ |& 5 g | 2| 3 g | 2
o~ p=1 - =
g5 |5 |5 § £|E g z g z S| B
> o |8 | =Z 5z = 5 = ) -
F7 |38 |- - - - 2,4766 | 28,4283 [0,0592 |3,4069 | 19,8876 |0,0802 | 11
I54 |10 [0,05 [5000 [3,25* [108 [3,2496 (31,2469 [0,0748 |3,4704 | 19,7665 |0,0788 | 274
I51 [10 [0,05 [5000 [320* [119 [3,1989 31,3593 [0,0740 |3,3981 [19,7046 |0,0778 | 299
148 [10 [0,05 {10000 [0,10 [10000 |1,9625 24,6948 |0,0484 |2,3515 | 11,8081 |0,0528 | 27215

0,05 10000 | 0,10 |10000 | 1,9261 | 23,6519 |0,0465 |2,5352 |12,8745 [0,0572 | 26470

g
=
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4.4.3 Conclusdes

O melhor resultado na fase de testes foi alcangado no Experimento 148, utilizando o
modelo MLP (MAPE* = 2,35%). No melhor resultado médio obtido com este Modelo
(I), o valor do MAPE* obtido na fase de teste foi de 2,53%. Este valor (2,53%) est4 pro-
ximo ao percentual de erro médio obtido por Bakirtzis, Petridis, et. al. (1995), na fase de
teses, com treinamento com dados relativos a demanda horaria do periodo de 1 ano
(2,34%). Também esta proximo ao percentual de erro médio obtido por Lu et. al. (1993),
na fase de testes, utilizando dados brutos (2,21%). Nos Experimentos I, o modelo MLP
foi ajustado com 10 neurdnios na camada oculta, taxa de aprendizado de 0,05 e 10.000
épocas de treinamento. Utilizando estes valores para os neurdnios da camada oculta e taxa
de aprendizado e elevando-se o numero de épocas de treinamento a RNA passou a apre-

sentar memorizacdo.

No melhor resultado médio obtido com o modelo MLP (Experimento 1), o
MAPE* obtido no teste foi aproximadamente 26% superior ao obtido no melhor Experi-
mento com o modelo RBF (Experimento F7). Considerando-se o EPMax*, o resultado
alcangado com o modelo MLP foi 35% superior. Contudo, estes resultados foram obtidos
apo6s um tempo de treinamento médio, para o modelo MLP, de 7h21m17s, enquanto para o
modelo RBF, foram suficientes 11s de treinamento. Para produzir um resultado similar ao
produzido pelo melhor Experimento utilizando o modelo RBF, o modelo MLP necessitou
de um tempo de treinamento de 4m59s, que ¢ aproximadamente 2600% a mais que o tem-

po gasto para o treinamento do modelo RBF (11s).

Além da maior velocidade de treinamento do modelo RBF, foi confirmada sua
maior facilidade de ajuste. Nao foi identificada uma metodologia cientifica para o ajuste
dos pardmetros das RNA’s. Os valores 6timos para os parimetros foram obtidos através de
heuristica e experimentagdo. A rede MLP possui um conjunto maior de pardmetros para
ajuste que a rede RBF. Isto trouxe como conseqiiéncia maior complexidade e demora no
- seu ajuste. No modelo MLP utilizado, foi preciso ajustar o nimero de neurdnios na cama-
da oculta, o valor da taxa de aprendizado e os valores para os critérios de parada do trei-

namento: erro maximo admissivel e nimero méaximo de épocas. J4 no modelo RBF, apenas



foi necessario ajustar o nimero de agrupamentos.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo relata as conclusdes a cerca do trabalho empreendido e
apresenta recomendagdes para futuros trabalhos relacionados a previ-

sdo de cargas.

5.1 Conclusoes

Foi proposto, validado e verificado um modelo para previsdo da carga nodal ativa
horaria, uma hora a frente, no estado de Santa Catarina. O modelo proposto foi baseado na
arquitetura de RNA Fungdo de Base Radial e demonstrou possuir caracteristicas atrativas:
velocidade de treinamento e facilidade de ajuste, para utilizagdo integrada a sistemas de
tempo real. Durante a fase de verificagdo do modelo proposto, os melhor resultado obtido
nos testes foi: MAPE* = 3,4069, EPMax* = 19,8876 ¢ CV = 0,0802. Para produzir estes

resultados, 0 Modelo RBF necessitou de 11s para treinamento.

Ao se comparar 0 modelo proposto com um modelo baseado na arquitetura de RNA
MLP, verificou-se que o Modelo MLP apresentou um resultado mais preciso. O melhor
resultado médio obtido nos testes com o Modelo MLP foi: MAPE* = 2, 5352, EPMax* =
12,8745 e CV = 0,0572. Este resultado esta proximo aos resultados obtidos por Bakirtzis,
Petridis, et. al. (1995) e por Lu et. al. (1993), também utilizando a arquitetura MLP. Toda-
via, para produzir este resultado foi necessario, em média, 7h21m17s de treinamento. Para
0 Modelo MLP produzir resultados com precisdo equivalente a dos melhores resultados
obtidos com o Modelo RBF, foram necessarios 4m59s de treinamento. Este tempo ¢é
2600% maior que o tempo gasto pelo Modelo RBF. Além da muito maior velocidade de

treinamento do modelo RBF, confirmou-se a sua maior facilidade de ajuste.

Embora o modelo MLP tenha apresentado resultados mais precisos, sdo impressio-
nantes a maior facilidade de ajuste e a velocidade de treinamento do Modelo RBF. Um
sistema de previsdo automatico e em tempo real, baseado na técnica de RNA’s, precisa ser

retreinado periodicamente. Como ajustar tal sistema, de forma satisfatoria e rapida, a cada
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retreinamento, utilizando pouca ou nenhuma interven¢do humana? Estas observagdes justi-

ficam um esforco adicional em busca de otimizagdo do Modelo RBF.

Além das vantagens inerentes a facilidade de ajuste e velocidade de treinamento do
Modelo RBF, também ¢ teoricamente possivel modificar o modelo para que adicional-
mente forneca indices de confiabilidade para as previsdes. A informacdo sobre o nivel de
confiabilidade das previsdes seguramente trara grandes beneficios aos processos que a uti-

lizam.

Foi validada a hipotese de que para a previsdo de carga ativa uma hora 4 frente, é
possivel dispensar o uso da temperatura ambiente prevista para uma hora a frente na com-
posigéo do vetor de entrada da rede neural, sem que isto implique em perda de qualidade
das previsdes. A temperatura prevista para a hora h+1 foi substituida pela varia¢io da tem-

peratura entre as horas h-1 ¢ h.

Nao se mostrou valida a hipotese de que o uso, no vetor de saida da RNA, do per-
centual de variagdo da carga em substituigdo ao valor da carga, propicia uma maior preci-
s30 nas previsdes bem como a possibilidade de redugio no tamanho do conjunto de trei-
namento. Porém, antes de se descartar definitivamente esta hipotese, é prudente que os

experimentos sejam refeitos com um maior volume de dados.

5.2 Recomendacoes

Ha vérios trabalhos, relacionados ao tema deste trabalho, que ainda podem ser em-
preendidos: otimizagdo do modelo, inclusdo de novas caracteristicas no modelo, especiali-
zagio do modelo, verificagdo da robustez do modelo e construgio de novos modelos sio

alguns exemplos.

No grupo de otimizagdo do modelo proposto recomenda-se trabalhos relativos a
entrada da rede e a camada intermediaria da rede. Com relagdo a entrada da rede, é preciso
procurar melhorar a forma de escalar as variaveis do vetor de entrada, pois se observou
que o modelo ¢ muito sensivel a isto. O Modelo proposto também deve ser testado inclu-

indo-se, no vetor de entrada da rede, informagdes sobre: luminosidade, velocidade do
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vento, umidade do ar e cobertura solar. Com relagdo a camada intermediaria da rede, in-
cluem-se, entre outros: experimentag¢des com outros tipos de fungdes de base radial; uso de
fungdes de base radial especificas para cada agrupamento; uso de um comprimento (raio)
variavel para cada agrupamento (fungio da distincia entre agrupamentos vizinhos); expe-
rimentar usar os mapas auto-organizaveis de Kohonen (Haykin, 1994, Fausett, 1995) para

efetuar o agrupamento dos padrdes de entrada.

No grupo de inclusdo de novas caracteristicas no modelo recomenda-se modificar o
modelo proposto de forma a incluir a propriedade de plasticidade, possibilitando assim que
a rede possa autoajustar seu nimero de agrupamentos. Recomenda-se também, modificar o
modelo para que adicionalmente fornega indices de confiabilidade para as previsdes. Os
indices podem ser calculados a partir das disténcias entre os centros dos agrupamentos € o
padréo de entrada. Também ¢ importante estudar o emprego da tecnologia de agentes na
construgdo de uma estrutura de controle para o modelo. Dentro deste enfoque, 0 modelo

proposto serviria como o niicleo e ponto de partida para construgdo de um agente previsor.

Como trabalhos relacionados ao grupo especializagio do modelo, recomenda-se
experimentar especializar o modelo ndo por tipo de dia de semana (curvas de carga simila-
res), que € a abordagem tradicional, e sim por periodos (horérios) onde o comportamento
da variagdo da carga sejam similares. Para isto deve-se pré-agrupar os padrdes em agrupa-
mentos onde os periodos/horarios com percentual e o sinal (positivo ou negativo) de varia-
¢do das cargas sejam semelhantes. Pode-se utilizar os mapas auto-organizaveis de Koho-
nen (Haykin, 1994, Fausett, 1995) para efetuar o agrupamento. Também & possivel expe-
rimentar especializar a rede em fungfo da faixa de demanda (ponta, média, leve, minima).
Uma outra forma é experimentar especializar a rede para os horarios onde ocorrerem erros
de previsdo acima de um valor pré-estabelecido. Uma maneira de se fazer isto ¢ incluir na
estrutura de controle (sugerida como trabalho no grupo de inclusio de novas caracteristicas
no modelo) a capacidade de identificar dinamicamente os erros muito altos e subdividir
(especializar) a RNA de acordo com a necessidade/comportamento do ponto elétrico (no)

em questdo (a curva de carga ¢ especifica para o alimentador).

Como trabalho do grupo construgdo de novos modelos, recomenda-se experimentar
um novo modelo, hibrido, estruturado como descrito a seguir. O novo modelo devera ser

dividido em 2 grandes blocos. O primeiro bloco devera ser baseado em uma arquitetura de
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RNA capaz de efetuar classificagdo através de treinamento n3o supervisionado. Ja o se-
gundo bloco devera ser fundamentado no conceito de treinamento supervisionado. Para o
primeiro bloco poderia ser utilizado os mapas auto-organizaveis de Kohonen ou uma rede
ART (“Adaptive Resonance Theory”). A rede ART possui a capacidade adicional de poder
realizar treinamento incremental, o que propicia a possibilidade de uma nova abordagem
para o retreinamento de sistemas de previsdo de cargas. Para o segundo bloco poderia ser
novamente utilizado uma fungdo identidade ou experimentado uma rede MLP. Também
recomenda-se examinar a possibilidade de emprego do sistema FAN (Free Associative
Neurons) no problema alvo. O sistema FAN é um sistema hibrido, baseado em redes cone-
xionistas, modelagem difusa e representagdo de padres. Ele é baseado fracamente na no-
¢do do aprendizado por adaptagdo neural, utiliza técnicas de conjuntos difusos para pro-
mover a granularidade de informagdes e permite incluir diferentes métodos de associagdo
de padrdes para melhorar a sua capacidade de aprendizado (Raitz et. al.,1997, citado em

Dandolini, 1997).

Como trabalhos de verificagdo da robustez do modelo, sugere-se experimentar trei-
nar 0 modelo com uma massa de dados relativa a perfodos mais longos, por exemplo 6 a _
12 meses. Neste caso, experimentar colocar no vetor de entrada a informagdo do dia do
ano codificada como fungdo trigonométrica. Também ¢ interessante se verificar a degrada-
¢do na precisdo da previsdo em fungdo da defasagem de treinamento. Por fim, Lu et. al.
(1993) mostram que a RNA MLP ¢ muito sensivel a dados com erros. Recomenda-se que
também se verifique a sensibilidade do modelo proposto a dados com erros. Para tanto, o
modelo proposto deve ser testado com dados brutos e com dados pré-processados (ndo
mais em sua forma bruta). Como dados pré-processados podem ser utilizados os dados

produzidos por um estimador de estados.
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6.1 Anexo 1: Massa de Dados

Os valores em negrito referem-se a valores de leituras com erros grosseiros, que ndo foram

utilizados para elaborag@o dos conjuntos de treinamento e teste das RNA’s.

Tabela 3 - Massa de Dados Utilizada nos Experimentos

10 169 236
11 181 247
- o~ 12 179 268
= LB =0 13 13,9 271
< - - &) s s
g £ 5 E€ 8T 14 156 267
e 3 g S8 5 ¢ 15 17.8 274
N s 3 s g5 =2 16 174 278
s 2 A g 5ESE 17 173 283
. 18 160 279
Janeiro 17 Sabado 24 11,8 253 > ?
; 19 14,1 27,1
18 Domingo 1 9,7 249
20 140 255
2 88 245
21 176 241
3 80 241
22 206 239
4 78 238
23 166 235
5 75 229
24 13,1 235
6 73 223
20 Terga 1 112 234
7 71 219
299 234
8 68 223
3 97 235
9 79 259
4 97 233
10 91 281
5 96 237
11 103 310
6 108 234
12 10,7 325
7 124 232
13 97 340
8 149 238
14 91 353
9 154 245
15 90 356
10 17,00 246
16 91 360
11 185 266
17 90 36,0
12 187 297
18 91 350
13 150 310
19 94 327
4 174 317
20 98 283
15 190 327
21 12,7 26,1
16 191 330
22 156 25.1
17 187 330
23 142 244
18 176 325
24 117 236
19 158 314
19 Segunda 1 98 232
20 155 296
2 89 227
21 186 277
390 222
2 215 262
4 88 221
23 190 253
5 88 218
6 104 220 24 147 247
’ ’ 21 Quarta 1 125 242
7 118 220 .
2 11,1 239
8 140 222
o 152 299 3109 239
’ ’ 4 107 237
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.25,9

25,8
25,3
25,0
24,7
24,5
24,8
24,3
25,2
25,0
25,1
25,7
26,7
27,0

275

28,6
29,7
30,6
31,5
31,0
31,1
30,4
25,8



Fevereiro

31

1

2

Sabado

Domingo

Segunda

16,9
16,7
14,7
12,2
11,0
10,0
97

9.6

9,3

9,5

10,3
10,5
11,3
12,3
13,4
14,1
12,7
12,0
12,2
12,4
12,4
12,8
13,1
13,0
15,6
15,2
13,2
10,3
8.8

8,5

76
7,5
74
7,3
75
7.1

9,5
10,8
11,0
9.2
8,5
8,4
8.4
8.6
9.0
10,2
13,9
14,3
12,9
11,0
9,5
8,5
8,3
8.4
8,6
10,0

24,6
24,7
23,9
23,4
22,8
23,5
235
23,4
23,5
23,3
23,1
232
24,6
26,0
28,0
29,5
30,3
31,5
32,0
277
29,0
27,0
25,3
252
24,6
24,4
24,1
23,9
24,1
23,7
23,7
23,2
23,0
23,1
23,0
23,1
23,4
24,4
25,1
25,0
272
28,0
27,4
29,6
30,9
29,8
29,0
277
25,9
24,2
23,8
23,4
22,6
21,9
21,5
21,2
21,6
21,2

3

4

Terga

Quarta

[N S T S R S R S R e e
RO RO AR AR DD 00

O~ s WN -

23

|l N
Svwuaunswh =R

et ot kot
AW WN -

11,2
13,8
14,6
16,4
18,1
14,4
16,1
18,2
18,0
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6.2 Anexo 2: Detalhamento dos Melhores Resultados

Anexou-se apenas o detalhamento do experimento que produziu o melhor resultado
em cada etapa. O Experimento 164 foi apresentado como melhor resultado do grupo I por
ter sido o experimento deste grupo que apresentou o resultado mais préximo ao melhor

resultado médio do grupo.



Valor Real

10,3000
9,2000
8,7000
8,4000
8,1000
7,9000
8,1000
7,5000
8,5000
9,7000
10,9000
11,3000
10,0000
9,6000
9,5000
9,5000
9,6000
9,7000
9,9000
10,6000
15,0000
16,4000
15,5000
13,3000
11,0000
9,8000
9,6000
9,7000
9,8000
10,7000
12,6000
14,9000
15,8000
17,2000
18,5000
18,9000
14,7000
16,4000
18,6000
18,8000
18,8000
18,0000
15,8000
16,0000
21,2000

Valor Pre-

sto

>
10,9811
9,5204
7,9093
7,6193
7,5465
7,6767
7.4505
7,8698
7.4881
10,0054
11,2408
11,9190
10,3542
9.4334
9,1196
9,3290
10,0439
10,0858
9,7741
9,7892
13,4869
15,5305
14,7721
13,5436
11,2265
10,2015
9,1289
92557
9,6293
10,4699
11,7934
14,7599
15,6147
16,2456
17,4835
16,5542
17,2990
16,3866
18,0791
19,1139
17,3920
15,5051
16,2345
18,6081
18,5339

Tabela 4 - Experimento F7, 38 agrupamentos

2,41

21,4000
18,4000
14,8000
13,0000
12,2000
11,9000
11,4000
11,2000
12,4000
14,4000
16,2000
17,5000
19,0000
20,1000
20,8000
16,5000
17,5000
18,6000
18,6000
18,1000
16,8000
15,6000
16,2000
19,0000
18,4000
15,1000
12,1000
10,5000
9,7000
9,7000
9,7000
9,6000
10,4000
12,4000
14,2000
15,1000
16,3000
17,1000
17,9000
12,5000
14,9000
17,0000
17,0000
17,6000
13,6000
14,6000
16,2000
16,0000
15,8000

20,4439
15,9526
15,2838
12,7619
11,5272
11,3813
11,5987
11,2317
11,4156
13,4413
15,8625
16,3579
18,4155
18,8890
18,7716
16,2212
16,3337
18,5984
18,4158
17,5057
16,7088
15,2591
15,5271
17,1457
18,0573
14,7367
12,3360
10,1768
9,4280
9,0707
9,4927
9,6536
10,0747
11,4744
14,5251
15,2087
15,2176
15,6402
15,9318
15,6082
14,4085
18,7464
19,1544
17,5672
18,1742
14,8450
17,7772
17,8020
16,7536

4,16
10,64
2,10
1,04
2,93
2,26
0,86
0,14
4,28
4,17
1,47
4,97
2,54
5,27
8,82
1,21
507
0,01
0,80
2,58
0,40
1,48
2,93
8,06
1,49
1,58
1,03
1,41
1,18
2,74
0,90
0,23
1,41
4,02
1,41
0,47
4,71
6,35
8,56
13,51
2,14
7,59
9,37
0,14
19,89
1,07
6,86
7,83
4,15

18,7000
15,3000
11,8000
9,4000
8,8000
8,7000
8,6000
8,7000
9,9000
11,8000
14,1000
14,8000
16,1000
16,5000
16,4000
16,8000
16,3000
15,4000
14,2000
15,0000
18,7000
18,4000
15,5000
12,2000
10,4000
9,1000
8,8000
8,7000
8,5000
9,0000
10,0000
10,2000
11,0000
12,2000
13,1000
13,6000
12,3000
11,3000
11,6000
12,1000
12,4000
12,7000
12,9000
13,6000
17,6000
16,5000
13,7000
11,5000

17,9276
15,0933
12,5987
10,2649
9,2534

9,1664

9,6221

10,3516
11,0356
11,8743
13,7304
15,0583
14,9208
16,4093
17,9864
18,4752
17,2592
15,5783
14,1215
13,4439
16,0923
17,4240
14,9309
13,1522
10,8197
9.4107

8,8300

9,1104

9,3299

9,7271

10,4111
11,1471
10,7902
11,5929
13,6878
14,6067
13,4088
11,6579
10,9028
11,9351
12,1626
12,3040
12,5280
12,9481
15,5661
17,9885
13,8610
11,5447

81

3,36
0,90
3,47
3,76
1,97
2,03
4,44
7,18
4,94

-0,32

1,61
1,12
5,13
0,39
6,90
7,28
4,17
0,78
0,34
6,77
11,34
4,24
2,47
4,14
1,82
1,35
0,13
1,78
3,61
3,16
1,79
4,12
0,91
2,64
2,56
438
4,82
1,56
3,03
0,72
1,03
1,72
1,62
2,83
8,84
6,47
0,70
0,19



Valor Real

10,3000
9,2001
8,6999
8,4001
8,1000
7,8999
8,1000
7,5001
8,5000
9,7001
10,9001
11,2999
9,9999
9,5999
9,5000
9,5000
9,5999
9,7001
9,9000
10,6000
15,0000
16,3999
15,4999
13,3000
11,0000
9,8000
9,5999
9,7001
9,8000
10,7000
12,6001
14,9000
15,8000
17,1999
18,4999
18,8999
14,6999
16,3999
18,6001
18,8000
18,8000
18,0000
15,8000

Valor Pre-
sto

=
10,7758
9,3080
8,9181
8,4340
7,9399
77615
7,9797
8,2305
8,6782
10,0939
11,3359
11,9347
11,0143
10,1170
9,9821
9,7526
9,5898
9,3732
9,9466
11,6453
13,8221
16,5169
14,4905
12,7557
11,0750
10,0147
9,5986
9,3591
9,4706
11,6561
12,4656
14,9285
15,7642
17,0618
18,1415
16,9163
15,7721
17,2960
17,6376
18,5555
18,2876
16,6956
16,6593

Tabela S - Experimento 164

16,0001
21,2000
21,4000
18,4000
14,8000
12,9999
12,2001
11,9000
11,4000
11,2000
12,4000
14,4000
16,2000
17,5000
19,0001
20,1000
20,8000
16,5001
17,5000
18,6001
18,6001
18,0999
16,7999
15,6001
16,2000
19,0001
18,4000
15,0999
12,0999
10,5001
9,7001
9,7001
9,7001
9,5999
10,3999
12,4000
14,2000
15,0999
16,3000
17,1000
17,9000
12,5000
14,9000
17,0000
17,0000
17,6000
13,6000
14,6000
16,2000
16,0001

16,8890
18,6569
20,0262
16,5983
14,5345
13,9274
12,3089
11,9985
11,8606
11,6293
12,4616
14,6143
16,9976
17,3871
18,6838
19,6514
19,4948
16,2934
17,3982
18,1607
18,8623
18,2143
16,6749
16,2217
16,2270
18,3035
18,8494
15,6724
13,3040
10,1099
9,2273

9,1814

9,3945

9,1356

10,1393
11,6051
14,4740
15,6695
16,6834
17,7247
17,3638
14,7139
14,7790
17,6478
18,2110
17,7503
16,7493
14,8365
16,4774
17,1655

3,86
11,06
5,97
7,83
1,15
4,03
0,47
0,43
2,00
1,87
0,27
0,93
3,47
0,49
1,38
1,95
5,67
0,90
0,44
1,91
1,14
0,50
0,54
2,70
0,12
3,03
1,95
2,49
5,24
1,70
2,06
2,25
1,33
2,02
1,13
3,46
1,19
2,48
1,67
2,72
2,33
9,63
0,53
2,82
5,27
0,65
13,69
1,03
1,21
5,07

15,8000
18,7000
15,3000
11,8001
9,4000

8,8001

8,6999

8,6000

8,6999

9,9000

11,8001
14,1000
14,8000
16,1000
16,5001
16,3999
16,7999
16,3000
15,4000
14,2000
15,0000
18,7000
18,4000
15,4999
12,2001
10,3999
9,1000

8,8001

8,6999

8,5000

9,0000

9,9999

10,2000
11,0000
12,2001
13,1000
13,6000
12,3000
11,2999
11,6000
12,0999
12,4000
12,7000
12,9000
13,6000
17,6000
16,5001
13,7000
11,5000

16,0660
19,5958
16,4031
13,0127
10,2510
8,0699

8,4823

9,0299

8,4932

9,2767

10,7650
13,8647
15,1521
16,4383
17,7054
17,2127
17,4069
16,9638
15,2865
15,6056
15,7059
17,5110
19,0876
15,6185
13,1144
10,9697
9,1467

8,9854

9,3713

9,1612

8,9307

9,8913

10,8274
10,9807
11,0521
13,2427
14,0534
12,2574
11,2703
10,7249
10,7605
12,7437
11,8463
12,4934
13,6575
16,0797
18,0344
14,5682
11,8409

82

1,16
3,89
4,80
5,27
3,70
3,17
0,95
1,87
0,90
2,71
4,50
1,02
1,53
1,47
5,24
3,53
2,64
2,89
0,49
6,11
3,07
5,17
2,99
0,52
3,98
2,48
0,20
0,81
2,92
2,87
0,30
0,47
2,73
0,08
4,99
0,62
1,97
0,19
0,13
3,80
5,82
1,49
3,71
1,77
0,25
6,61
6,67
3,77
1,48
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6.3 Anexo 3: Resumo dos Resultados dos Experimentos com o Modelo

MLP

O “*” significa que foi este o critério de parada utilizado durante o treinamento. Os

experimentos em negrito sdo os apresentados na Tabela 2 - Melhores Resultados dos Expe-

0,05 5000 3,20 119 3,1989 31,3593 0,0740 3,3981 19,7046 0,0778 299
0,05 5000 3,00+ 187 29995 31,9865 0,0711 3,2207 19,9865 0,0752 481
0,05 4000 2380* 386 2,7999 32,5190 0,0692 3,0357 19,4700 0,0740 1359
0,05 4000 2,380* 375 277999 32,5226 0,0692 3,0448 19,4858 0,0740 1437
0,05 4000 2,80* 372 2,8000 32,4979 0,0692 3,0455 19,4816 0,0740 1693

0,05 4000 2,80* 378 12,7997 32,5240 0,0692 3,0456 19,4874 0,0740 1893
NNS ANDN 2 RN¥ 74 77007 ) &NAR N NAGT 2 NASN 10 ARNT N NTAN 728D

I16
n7
118

119
"N

rimentos
Tabela 6 - Resumo dos Resultados dos Experimentos do Grupo I
g
z & S
3 % g
s E £
= o = e =t =
® = » = s 2
= N e © s e 5
g s s s é § é 2 @ 'cE'a
- e %) R N 45 = omi 1] 3 -
= f:& T Egsg B B £ @ 8 p
T $§8 £ nE £ & ¥ 8 &5 ¥ & 3
St « < %) (7] 1: 3 =,
: FF 5 i 2 £ 2 2 E 5
> O z & =z = &) = & =
Il 2 099 500 3.00% 46 29964 34,2806 0,0731 6,8101 25,4893 0,1248 34
12 5 099 500 3.00* 71 29980 32,4642 0,0723 6,6210 25,1542 0,1242 100
I3 8 099 500 3.00* 87 29984 32,1652 0,0720 64912 25,1169 0,1227 181
I4 10 099 500 3.00% 91 29993 31,5710 0,0727 6,5762 24,7132 0,1240 230
IS 14 0,99 500 3.00# 94 29999 31,4782 0,0727 6,5760 24,7326 0,1240 336
I6 15 0,99 500 3.00 94 29981 31,4846 0,0727 6,5672 24,7249 0,1239 361
I7 18 0,99 500 3.00+ 96 29991 31,4728 0,0726 66334 24,8689 0,1248 436
I8 20 099 500 3.00+ 97 29987 31,4783 0,0727 6,6035 24,8362 0,1244 462
9 25 099 500 3.00% 97 29982 31,4911 0,0727 6,6015 24,8509 0,1244 574
110 30 0,99 500 3.00% 96 29998 31,4823 0,0727 6,6344 24,9066 0,1249 674
I11 35 0,99 500 3.00# 96 29995 31,4698 0,0726 6,6504 24,9421 0,1251 780
12 2 0,05 4000 3,00 174 29983 31.9335 0.0711 3.1924 19.4501 0.0749 129
13 5 0,05 4000 3,00 189 29977 31,9502 0,0711 3,2072 19,5013 0,0750 265
114 8 0,05 4000 3,00+ 191 2,9989 31,9457 000711 3,2135 19,5477 0,0751 397
146 2 0,05 4000 2,80* 264 27999 32,5482 0,0691 3,0977 19,8387 0,0742 -
47 5 0,05 4000 2,80* 380 12,7997 32,5073 0,0693 3,0393 19,4903 0,0741 -
48 8 0,05 4000 2,80* 417 2,7998 32,5096 0,0693 3,0262 19,4336 0,0693 -
15 10 0,05 4000 280* 388 2,8000 32,4961 0,0693 3,0381 19,4605 0,0740 1110
IS4 10 0,05 5000 3,25* 108 3,2496 31,2469 0,0748 3,4704 19,7665 0,0788 274
10
10
14
15
18
20
K



121
122
123
124
125
126
143
144
145
127
128
129
130
131
132
133
134
I35
136
137
138
139
140
141
142
146
I59
147
I60
148
156
I6l
I64
I65
166
Ie7
168
169
157
I53
154
149
158
150
I62
I63

30
35
40
45
50

10
10

10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10

0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,01
0,01
0,01
0,01
0,03
0,07
0,10
0,15
0,20
0,25
0,30
0,35
0,40
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05

>

0,05

4000
4000
4000
4000
4000

4000
8000

8000
8000
4000
4000
4000
4000
4000
4000
4000
4000
4000
5000
5000
5000
5000
8000
8000
8000
5000
5000
7500
7500
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1250
1250
1250
1500
1500
2000
2000
2000

2,80%
2.80%
2,80%
2,80%
2,80%

2,80*
2.75%

2,70*
2,65
2,80*
2,80*
2,80*
2,80%
2,80%
2,80%
2,80*
2,80%
2,80*
2,75%
2,70%
2,65*
2,60*
2,55+
2,50%
2,45%
0,10
0,10
0,10
0,10
0,10
0,10
0,10
0,10
0,10
0,10
0,10
0,10
0,10
0,10
0,10
0,10
0,10
0,10
0,10
0,10
0,10

361
372
375
370
378

1451
2315

6704
8000
529
436
386
407
350
368
298
285
332
897
1495
1606
2468
2573
3038
3300
5000
5000
7500
7500
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1250
1250
1250
1500
1500
2000
2000
2000

2,8000
2,7997
2,7996
2,8000
2,7999

2,7999
2,7500

2,7000
2.6644
2,7998
2,7999
2,7999
2,8000
2,7996
2,7997
2,7993
2,7998
2,7995
2,7500
2,6999
2,6500
2,5999
2,5498
2,4999
2,4498
2,1938
2,2197
1,9367
2,0489
1,9625
1,9115
1,8950
1,8946
1,8660
1,9625
1,9146
2,0699
1,8580
1,7995
1,8917
1,8118
1,7725
1,7655
1,7470
1,7307
1,7146

32,5100
32,5342
32,5243
32,5459
32,5390

31,6830
31,7852

31,6884
31,5923
32,1181
32,6473
32,7523
32,8982
33,0961
33,3484
33,4581
32,7835
32,7055
32,4922
32,4708
32,4425
30,6381
30,7923
30,3320
30,1953
29,5651
27,7964
252918
26,4945
24,6948
22,1264
23,9839
22.9137
24,0168
24,6948
22,8594
23,4551
24,1224
22,4918
23,0858
22,8578
21,5730
19,1997
18,0268
19,0905
22,1003

0,0691
0,0691
0,0691
0,0691
0,0691

0,0688
0,0686

0,0680
0,0674
0,0690
0,0694
0,0695
0,0694
0,0690
0,0690
0,0692
0,0687
0,0680
0,0688
0,0681
0,0673
0,0650
0,0638
0,0629
0,0619
0,0546
0,0549
0,0476
0,0502
0,0484
0,0450
0,0465
0,0458
0,0453
0,0484
0,0456
0,0485
0,0454
0,0441
0,0460
0,0435
0,0420
0,0411
0,0402
0,0409
0,0415

3,0497
3,0506
3,0524
3,0604
3,0593

28759
28392

2,8043
2,8159
2,9507
3,1051
3,2516
3,4058
3,4679
3,4964
3,7526
3,7726
3,6705
2,9613
2,9300
2,8584
2,8514
2,8574
2,8418
2,8234
2,5983
2,6104
2,5578
27014
2,3515
2,7127
2,4209
2,5168
2,6541
2,3515
2,5974
2,6094
2,6030
2,6874
2,6139
2,7606
2,7916
3,0153
2,8790
2,7921
2,6097

19,4947
19,5131
19,5131
19,5322
19,5374

18,9302
18,8641

18,9024
19,3204
19,2227
19,5998
19,8906
20,3201
20,9455
21,0072
21,3802
21,8907
21,4089
19,4456
19,8128
19,7962
18,7172
16,8349
15,6561
15,1645
11,9522
13,9544
14,8220
11,4805
11,8081
12,5834
12,7812
13,6927
14,5544
11,8081
12,9210
12,1749
13,5469
15,8851
11,5379
13,3551
11,7605
11,9121
12,5789
10,7157
11,4289

0,0740
0,0740
0,0740
0,0741
0,0741

0,0722
0,0723

0,0716
0,0723
0,0729
0,0750
0,0763
0,0779
0,0792
0,0794
0,0823
0,0827
0,0809
0,0735
0,0733
0,0716
0,0704
0,0685
0,0671
0,0667
0,0589
0,0603
0,0600
0,0592
0,0528
0,0616
0,0533
0,0571
0,0609
0,0528
0,0581
0,0584
0,0600
0,0625
0,0564
0,0636
0,0622
0,0655
0,0640
0,0616
0,0585

2531
3034
3553
3858
4415

3728
6163

1802
2045
1337
1102
979
1026
886
928
825
720
842
2261
3853
4095
6582
6887
7717
8727
1341
1339
2009
2027
2721
2704
2702
2665
2653
2661
2659
2523
2530
3208

3360
3835
3850
5129
5374
5335

84
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6.4 Anexo 4: Resultados dos Experimentos com o Modelo Proposto

O “*” indica o melhor resultado obtido no grupo. Os experimentos em negrito sdo

os apresentados na Tabela 1 - Melhores Resultados dos Experimentos da Primeira Etapa

Tabela 7 - Resultados dos Experimentos do Grupo D

CV treinameno
EPMax* teste
CV teste

MAPE* teste

EPMax*
treinamento

45210 322231  0,1008 50090 22,6270  0,1225
43636 30,9381 00981 46360 210725 01119
10 4,4009 29,5090  0,0973 48455 19,1862 01125
11 43538 294672 00978 50011 20,6435  0.1146
D1* 12 42530 28,0480  0,0958  4,5045 19,0981  0,1062

© oo Agrupamentos
E
treinamento

E E E E Vetor de entrada

D1 13 42809 288777 00975 4985 20,9753  0,1161
D1 14 42004 283292 00958 50482 199146  0,1167
D1 16 42240 294557 00948 48866 20,7665  0,1098
D2 10 43028 31,8941 00989 60962 26,0863  0,1392
D2 11 45334 31,7396  0,0997 59207 266442 01411
D2 12 44700 315816 00983 61169 26,1440  0.1419
D2* 13 42959 312040  0,0974 52448 246315  0,1260
D2 14 42787 31,8022 00952 56104 251997  0,1317
D3 10 46436 343534  0,1049 54553 216259  0,1258
D3 11 45074 31,6248 00999 52568 23,5495  0,1300

D3* 12 44286 31,7565  0,1009 49073 22,1843 01161
D3 13 44134 31,8132 0,1009 57554 22,8296  0,1308
D3 14 41919 297674 00938 65880 251312  0.1474
D4 8 46834 29,0387  0,1007 59633 19,7752  0,1276
D4 9 45992 286678  0,1007 53562 20,1667 01175

D4+ 10 46138 282649  0,1005 51667 197710  0,1142
D4 11 47050 29,2268 01028 57298 19,6059  0.1252
D4 12 44937 29,1754 00995 66816 252412  0,1468
D4 13 44910 287157 00993 66389 246526  0,1466
D5 5 52538 31,2998  0,1158 56884 240584 01354
D5 8 46756 322128  0,1054 49526 20,1873  0,1160
D5 9 4,5898 3277671  0,1048 48464 207413  0,1160
D5 10 4,6680 32,7107  0,1057 49060 20,0963 01188
D5 11 44800 30,2482  0,1011 45712 19,1307  0,1101

D5* 12 42523 30,4183 00965 438005 20,1806 01086
D5 13 44329 295344 00974 49013 20,5209  0,1127
D5 14 42738 28,6287 00951 55134 226963  0,1237
D5 16 42425 282601 00957 53511 21,1556  0,1221

D6 5 5,2866 31,2054 0,1162 5,7289 24,0303 0,1360



D6
D6
D6
D6
D6
D6*
D6
D6
D6

Vetor de entrada

e} v g9l
Rpagrgrgugrg gy g AR AR NI IV IR IV RU U U U RU RS C Y

E4*
E4

10
11
12
13
14
16

4,7285
4,5396
4,3656
4,3012
4,3839
4,1121
4,3653
4,1829
4,1389

33,7461
33,6124
30,9716
29,6179
29,1703
28,0633
28,6585
28,9163
28,2493

0,1070
0,1036
0,0986
0,0973
0,0991
0,0936
0,0961
0,0928
0,0933

5,2444
4,7471
5,4892
4,6242
5,1473
4,6810
4,9567
4,8417
4,7361

20,4604
21,4306
22,1142
22,1976
19,3870
21,2108
22,1244
20,1600
20,0022

Tabela 8 - Resultados dos Experimentos do Grupo E

CHEERE TS v w Agrupamentos

NNNND—‘b—li—lb-‘i—lr—‘v—lb—‘b—db-di-ﬂi—‘h—‘)—‘\ooot—i)—‘)—d-lh-h—l
WM OVRAIANNERWN=OWND=O AN WN =D

treinamento

%“

15,4951

5,7969
5,5455
5,4881
5,5364
5,5496
5.6005
5.6818
47114
4.5982
4.6128
4.7054
4.4939
4.4912
4.2770
4.1531
5.8962
5.8750
57029
5.7923
5.7604
5.6990
5,5962
5,4839
4,6693
4,6212
4,7046
4,6973
4,2907
4,5636
4,4057
4,3555
4,2854
4.2099
40186
4.1651

EPMax*
treinamento

25,2616
25,9973
25,7261
24,8497
24,7491
24,7752
24.6196
23.1075
32.1980
28.6642
28.2616
29.2316
29.1783
28.7182
28.4810
26.4777
24.7468
23.3589
23.1671
23.2251
23.8409
23.7295
29,6562
28,2537
22,1492
22,8506
22,8605
22,2759
22,5784
22,7072
22,1004
23,0654
25,0447
22,9197
23,1575
23.4353

CVV treinameno

0,1153
0,1194
0,1163
0,1147
0,1153
0,1155
0.1164
0.1164
0.1020
0.1006
0.1004
0.1028
0.0995
0.0993
0.0943
0.0909
0.1207
0.1193
0.1173
0.1185
0.1181
0.1168
0,1274
0,1264
0,1060
0,1550
0,1078
0,1072
0,0975
0,1027
0,1016
0,1004
0,0974
0,0972
0,0925
0.0952

MAPE* teste

7,0373
6,1697
6,0507
6,2434
6,6394
6,6466
7.8160
8.2970
5.2942
5.3541
5.1651
5.7297
6.6805
6.6375
6.2184
7.5522
7.0934
7.0342
7.8031
8.0787
8.0470
7.9486
6,3588
6,0885
5,2549
5,1824
5,0712
5,5138
5,1797
5,1299
4,7702
50121
48211
4,6633
4,6925
4.7941

EPMax* teste

20,7338
19,5152
20,5327
20,9257
21,3116
21,1042
26.7428
30.4194
19.7520
20.1680
19.7729
19.6072
25.2360
24.6397
21.2731
31.2002
23.1192
23.5349
27.5353
28.1316
27.1536
26.4793
42,6128
43,5143
26,3481
22,0412
21,8895
24,5661
20,6391
18,6713
22,9774
23,2503
25,7130
23,5201
22,7130
20.9111

0,1202
0,1153
0,1229
0,1130
0,1144
0,1090
0,1151
0,1122
0,1126

CV teste

0,1469
0,1307
0,1289
0,1314
0,1384
0,1382
0.1656
0.1748
0.1157
0.1175
0.1142
0.1252
0.1468
0.1465
0.1355
0.1699
0.1494
0.1475
0.1633
0.1686
0.1684
0.1663
0,1490
0,1457
0,1241
0,1263
0,1214
0,1309
0,1193
0,1144
0,1108
0,1169
0,1114
0,1064
0,1068
0.1081
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E4
E4
E4
E4
E4
E4
ES
ES
ES
ES
ES
E5*
ES
ES
E6

E6
Eé6

E6
E6
E6*
E6*

E6
E6

24
25
27
30
32
33

10
12
14
15
16
17
18

10
11
12
13
14
16
18
25
27
30
35

4.3262
4.3274
4.1987
3.9742
3.9630
3.9369
5.1275
5.4936
4.8420
4.7060
4.8161
4.2657
4.6050
4.7431
7,7086
6,3950
5,6321
5,5357
5,3304
7,7086
5,4869
4,3650
5.1012
4.6578
4.6358
4.4743
4.4861

22.0688
22.3732
22.3174
23.0204
22.9303
23.5116
32.4279
30.7146
34.9494
32.1908
30.0226
30.2331
31.3778
32.1820
34,4525
49,0908
43,0427
36,8497
35,5101
34,4525
30,9328
29,6905
26.3352
29.3740
29.7376
32.1850
32.8829

0.0996
0.1000
0.0990
0.0909
0.0907
0.0905
0.1156
0.1201
0.1103
0.1059
0.1070
0.0995
0.1044
0.1060
0,1640
0,1432
0,1256
0,1218
0,1171
0,1640
0,1170
0,0983
0.1113
0.1051
0.1044
0.1014
0.1017

5.4648
5.4699
5.3962
5.1435
5.0071
4.9981
57774
5.9925
5.2963
5.2547
5.6742
5.1073
5.1999
4.9938
7,3285
6,7959
5,8313
56122
5,3709
7,3285
5,9515
5,5675
5.3930
4.9504
4.9391
5.0207
5.1996

22.4678
22.4838
22.5252
19.5073
20.5274
20.9433
22.9557
21.6462
20.7086
23.2095
20.9787
21.6819
22.8462
22.1117
20,8073
31,9961
31,0601
23,8604
24,0775
20,8073
21,5885
23,8545
22.8781
26.7404
24.7481
21.1685
22.8665

0.1208
0.1205
0.1192
0.1148
0.1121
0.1168
0.1307
0.1313
0.1195
0.1206
0.1232
0.1124
0.1164
0.1149
0,1558
0,1640
0,1305
0,1256
0,1211
0,1558
0,1323
0,1328
0.1246
0.1203
0.1198
0.1201
0.1214
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Vetor de entrada

e ]
SRR R

F2*
F2
F2
F2
F2
F2
F2
F2
F3

F3*
F3
F3
F3
F3
F4
F4
F4
F4

F4
F4
F4
F4
F4
Fa*
F5
F5

Tabela 9 - Resultados dos Experimentos do Grupo F

© o on Agrupamentos

et N W W WD RN N DI DD NI N et b pemd N
Fo O LMo LRNEVRE AR RN O RN S om0

12
13
14
16
18
10
12
15
20
25
30
35
40
45
47
50
12
15

treinamento

MAPE*

6.3116
4.5980
4.4245
4.7586
4.4665
4.3068
4.5354
4.6046
4.6876
4.4919
4.0781
3.7523
3.5852
3.4810
3.4712
3.2810
3.2627
3.1384
2.8351
2.9768
2.7384
3.0175
2.8904
2.7846
2.7861
2.7855
2.5639
2.5431
4.4595
4.4316
4.3342
4.4493
4.0845
3.9833
3.9245
3.7284
3.6879
3.5779
3.1119
3.1603
3.1017
27214
2.6588
2.5323
2.5815
2.6103
4,0136
3.6888

treinamento

EPMax*

28.1599
28.9946
28.7556
32.1032
28.6034
27.2915
248622
22.3932
23.1974
29.9188
29.4589
31.0163
31.3240
29.9616
29.7655
29.2643
28.8725
28.8822
29.2506
29.5945
29.2832
28.8906
28.6249
27.2162
26.8105
26.2026
24.9909
24.9356
30.2647
30.6904
29.4866
29.8333
26.7928
29.6863
25.8467
30.6506
30.5160
28.8071
30.1865
28.0341
28.6970
27.3513
27.9677
28.1361
27.9033
28.5549
32,1979
30.8058

CV treinameno

0.1286
0.1031
0.0993
0.1056
0.0996
0.0975
0.0988
0.0998
0.1015
0.0961
0.0874
0.0798
0.0779
0.0756
0.0751
0.0726
0.0722
0.0703
0.0664
0.0682
0.0653
0.0687
0.0667
0.0645
0.0644
0.0643
0.0590
0.0599
0.0990
0.0989
0.0980
0.0974
0.0900
0.0892
0.0876
0.0812
0.0814
0.0782
0.0703
0.0719
0.0709
0.0630
0.0623
0.0601
0.0609
0.0618
0,0864
0.0819

MAPE* teste

6.1422
4.7906
4.5060
5.4991
52165
5.5779
6.1732
6.1054
5.9857
5.2794
5.4673
4.8808
5.0077
4.9970
52157
4.6911
4.7279
4.6681
3.9836
4.5044
3.4400
4.5418
4.3945
4.5716
4.5471
4.5002
4.9284
4.4061
4.7829
4.7844
4.3380
4.8696
4.4955
4.9425
4.9674
4.5470
4.8688
4.5406
4.9984
4.6957
4.5775
5.0235
4.8341
4.2866
4.3443
4.2335
5,4507
5.7445

EPMax* teste

22.0807
21.7460
22.6955
23.5976
22.3745
23.8818
21.5149
227116
22.6113
23.3610
23.0069
18.2962
19.4808
19.9410
20.7976
20.1979
19.9138
19.1288
19.2818
19.2747
19.1992
19.1591
18.9002
20.7030
21.4568
21.7559
20.5438
20.7488
19.6003
19.1856
20.4902
17.7665
19.9460
20.9731
20.4188
22.6918
22.2132
19.9245
22.9921
22.5167
22.6960
21.7058
21.3296
22.1713
23.3081
23.7684
22,5296
22.2512

CV teste

0.1291
0.1090
0.1048
0.1240
0.1187
0.1213
0.1318
0.1350
0.1284
0.1095
0.1162
0.1005
0.1026
0.1024
0.1036
0.0954
0.0951
0.0960
0.0856
0.0941
0.0797
0.0942
0.0923
0.0966
0.0973
0.0973
0.1069
0.0960
0.1128
0.1116
0.1021
0.1130
0.1090
0.1168
0.1166
0.0942
0.1003
0.0936
0.1030
0.0954
0.0965
0.1079
0.1031
0.0940
0.0948
0.0929
0,1117
0.1136
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F5
F5
F5
F5
F5*
F5
F5
F5
F5
F5
F5
Fo6
F6
Fé

Fo*
Fé6
F6
F6
Fé6
F6
F6
F7
F7
F7
F7
F7
F7
F7
F7
F7

F7*
F7
F7

F7
F7
F7
F7
F7
F7
F7

20
25
27
29
30
31
32
33
35
40
45
10
15
17
19
20
21
22
25
30
35
40
10
15
20
25
30
32
35
36
37
38
39
40
41
42
45
47
50
60
100
150
200

3,3154
3,1132
3,1329
2,9459
2,9898
2,8976
3,0727
2,9493
2,7327
2,8653
2,7323
4,0491
3,5290
3,1102
3,0165
2,8483
2,8556
3,1348
3,0598
2,9691
2,8175
2,8068
4,1302
3,5926
3,4041
3,0063
2,7031
2,6059
2,4765
2,4658
2,4640
2,4766
2,4911
2,4947
2,5108
2,4940
2,4614
2,4425
2,4226
2.4475
2,1691
2,1808
2.0811

27,2507
23,1821
24,2953
24,3823
24,2000
24,9798
24,4779
24,4826
26,9477
26,0937
27,2736
27,7945
28,8780
28,1411
30,5120
32,1550
31,9457
29,0001
27,3120
27,8082
29,7329
29,4294
28,2959
28,4517
28,4256
31,9861
31,2627
31,2997
30,3095
30,3642
30,9534
28,4283
29,1638
30,3658
27,6461
26,1900
26,1731
26,3419
26,6034
27.4162
25,1254
24,5021
21.5827

0,0733
0,0684
0,0688
0,0667
0,0671
0,0661
0,0677
0,0669
0,0644
0,0649
0,0630
0,0877
0,0775
0,0701
0,0688
0,0654
0,0655
0,0698
0,0702
0,0688
0,0665
0,0656
0,0879
0,0794
0,0763
0,0688
0,0653
0,0638
0,0604
0,0602
0,0604
0,0592
0,0598
0,0602
0,0594
0,0590
0,0589
0,0586
0,0586
0.0588
0,0533
0,0523
0.0508

4,6872
4,4017
47115
4,6058
4,2247
4,3491
4,8697
5,2729
4,8846
4,9706
5,1638
4,7268
5,0053
4,6483
3,9968
3,8598
3,8717
42333
4,2120
4,0838
4,3274
4,5927
5,5482
5,0589
5,2298
4,6301
3,4793
3,6171
3,4945
3,4933
3,5137
3,4069
3,4156
3,4291
3,4831
3,4305
3,6050
3,5765
3,6511
3.7330
4,0176
5,6859
7.7512

20,3817
19,4446
19,3722
19,2825
19,5238
19,4866
20,0096
22,2370
19,4558
20,8947
21,6759
20,8213
20,6397
21,6993
21,8426
21,8738
21,0607
21,8086
19,7142
20,2064
20.5966
20,3862
20,8400
19,4687
21,1926
20,4610
21,1428
20,1409
19,6554
19,6112
19,4464
19,8876
19,7409
19,8397
19,6776
20,4724
18,9548
18,9759
19,0099
17.8240
18,4640
18,0612
24.4218

0,0959
0,0933
0,0985
0,0976
0,0921
0,0940
0,1014
0,1137
0,1039
0,1040
0,1089
0,0982
0,1025
0,0962
0,0869
0,0834
0,0833
0,0894
0,0902
0,0886
0,0943
0,0999
0,1161
0,1023
0,1077
0,1023
0,0813
0,0830
0,0806
0,0807
0,0808
0,0802
0,0798
0,0798
0,0800
0,0798
0,0816
0,0812
0,0820
0.0827
0,0910
0,1181
0.1623
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Tabela 10 - Resultados dos Experimentos do Grupo G

MAPE treina-
mento

5.4688
4.5520
3,5349
2.6412
2,5651
2.4773

2.,4659
0 2.3237

2,2517
2.2699
2.3580
2.3520
2.6371
2.5699
2.5956
2.5485
2.4264
2.3785
2.4043
3.5619
2.6554
2.5389
2.4823
2.4420
2.4838

EPMax* treina-
mento

30.9124
32.6732
28,2305
30.5139
31,4505
30.0271
29,7055
27.7092
27,7145
28.9703
26.8717
27.3093
31.2407
29.5816
29.5057
29.1883
27.1348
28.4499
26.5311
30.9420
31.3182
30.3496
29.1569
29.0168
30.3146

CV treinameno

0.1177
0.1029
0,0794
0.0669
0,0659
0.0635
0,0631
0.0586
0,0571
0.0578
0.0592
0.0590
0.0673
0.0647
0.0652
0.0642
0.0603
0.0594
0.0598
0.0826
0.0688
0.0654
0.0628
0.0626
0.0625

MAPE* teste

5.7165
5.3477
6,5671
7.2110
7,0641
7.3366
7,3109
7.1852
7,3322
7.2999
7.3384
7.2922
6.8504
7.0849
7.0010
7.0027
6.9213
7.0340
7.0622
57712
6.2213
6.4308
6.4941
6.5101
6.4705

EPMax* teste

26.2837
25.6045
33,4574

34.8039 .

31,8771
34.9784
34,8269
33.2936
34,5109
34.6307
33.5305
32.9811
32.3474
33.2530
33.0756
32.8966
31.5022
32.9897
31.6733
29.4592
36.7418
33.2548
32.0792
32.2834
30.6797

CV teste

0.1274
0.1256
0,1532
0.1683
0,1642
0.1673
0,1668
0.1676
0,1725
0.1722
0.1721
0.1712
0.1605
0.1628
0.1622
0.1616
0.1627
0.1674
0.1671
0.1402
0.1522
0.1543
0.1531
0.1534
0.1520
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Tabela 11 - Resultados dos Experimentos do Grupo H

MAPE treina-
mento

5.4955
5.2074
5.1623
5.2308
4.7611
5.0609
3.6731
2.7080
3.2359
3.0540
2.9682
2.7138
2.3265
2.2879
1.9344

EPMax* treina-
mento

29.4429
35.4598
34.5005
34.4389
27.7447
27.9410
22,7377
21.5247
30.6016
30.4747
29.9507
29.6851
27.0069
23.9301
22.5990

CV treinameno

0.1160
0.1101
0.1110
0.1139
0.1006
0.1084
0.0818
0.0613
0.0704
0.0699
0.0683
0.0632
0.0572
0.0552
0.0493

MAPE?* teste

11.1717
11.2601
11.2222
11.4789
11.9552
11.6309
12.4545
13.3641
12.5999
12.3757
12.3129
12.4856
12.5620
12.7012
13.4844

EPMax* teste

44.0979
42.3639
40.2399
44.6805
42.3299
42.6611
42.4845
43.0619
43.3709
42.8439
42.7970
42.9162
43.5781
43.6211
44.5902

CV teste

0.2556
0.2470
0.2406
0.2479
0.2584
0.2514
0.2618
0.2750
0.2722
0.2663
0.2658
0.2667
0.2660
0.2669
0.2753
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6.5 Anexo 5: Arquitetura Perceptron Multiplas Camadas

A arquitetura Perceptron Miltiplas Camadas (Multilayer Perceptron) é o paradigma
de Rede Neural Artificial de proposito mais geral e mais utilizado. Esta arquitetura de
RNA ¢ inspirada nas redes neurais biologicas e composta por neurdnios do tipo Percep-
tron, proposto por Rosenblatt em 1962. A MLP ¢ uma RNA nio linear, de multiplas ca-
madas e de percorrimento a frente (feedforward). Esta rede comporta-se como um aproxi-
mador universal e mostra-se um veiculo pratico para realizagio de um mapeamento nio

linear, de natureza geral, entre entrada e saida.

Figura 9 - Rede MLP de 3 camadas

Wy Wi Wy Wy Wis Wi Wi Wps Wit
|~ AN/ N
~
Vi Ve Vyp Vi Vi Vy Vib Vi Vi

A rede MLP (Figura 9) é formada por 3 ou 4 camadas de neurdnios. A primeira
camada contém os sinais de entrada da rede, a(s) camada(s) intermediaria(s) ou oculta(s)
representa(m) a distribui¢do do conhecimento dentro da rede e a ultima camada os valores

da saida da rede. As liga¢des entre as camadas de neurdnios sdo ponderadas por pesos,
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cujo valor traduz a intensidade entre estas liga¢des.

Na maioria das implementagSes atuais a saida de cada neurdnio é dada por uma
funcdo de ativagdo ndo linear. As duas fungdes de ativagio normalmente utilizadas sdo a
fungdo sigmoidal binaria (13) e a fungdo sigmoidal bipolar (14). A fungio sigmoidal bina-

ria produz valores de saida entre 0 e 1 € a bipolar entre -1 e 1.

Funcgio sigmoidal binaria:

O et °

Func¢io sigmoidal bipolar:

_ 2 14
S ) (d+exp( —x))-1

Onde x representa o nivel de ativa¢do do neurdnio.

A rede MLP pode ser vista como uma aplicagdo do método de otimizagdo conheci-
do como aproximagdo estocdstica (Haykin, 1994). Ela realiza aproximagdes globais para o
mapeamento entre a entrada e a saida da rede. O treinamento da rede é normalmente efetu-
ado por meio do algoritmo de Retropropagacio (Backpropagation). Este algoritmo executa
um treinamento supervisionado da rede, utilizando a retropropagagio do erro entre a saida
produzida pela rede € o alvo. O treinamento ¢ feito em trés fases: propagacdo a frente (fe-
edforward) do padrdo de entrada (padrdo de treinamento), calculo e retropropagacdo do
erro apurado e ajuste dos pesos associados as conexdes dos neurdnios na diregio do menor
erro entre a saida produzida pela rede e o alvo. Apds o treinamento, o uso da rede envolve

apenas a fase de propagagdo a frente (feedforward).
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A base matematica para o algoritmo de Retropropagagdo ¢ a técnica de otimizagio
do gradiente descendente. A idéia basica é calcular derivadas parciais de uma fungéo de
aproximagdo F(w;x), realizada pela rede para todos os elementos do vetor de pesos ajusta-
veis w para um dado valor do vetor de entrada x (Haykin, 1994). O gradiente da funggo da
a diregdo na qual a fun¢do aumenta mais rapidamente e o negativo do gradiente da a dire-
¢30 na qual a fung¢@o diminui mais rapidamente. Aplicada 4 minimizagdo de erro da rede, a

fungdo representa o erro e suas variaveis sdo os pesos da rede.

Os pardmetros livres, que necessitam serem ajustados para o treinamento da rede
sdo: o nimero de neurdnios na camada oculta, a inicializagdo dos pesos da rede, o valor da
taxa de aprendizado, o erro maximo admissivel no treinamento e numero maximo de épo-
cas de treinamento. Caso ndo haja conhecimento prévio a respeito de quais sejam os bons
valores de inicializagdo de pesos para o problema em questdo, uma boa alternativa é a sua
inicializagdo aleatoria. A taxa de aprendizado se traduz no tamanho dos passos dados, ao
percorrer a superficie de erro, em busca do ponto de erro minimo global. Passos mais lar-
gos propiciam um treinamento mais rapido porém aumentam o risco de que se passe o
ponto de minimo e a rede ndo consiga estabilizar. O numero de épocas de treinamento € o
erro maximo admissivel no treinamento sdo critérios para a parada do treinamento. Redes
treinadas com um niimero de épocas excessivo memorizam os vetores de entrada e perdem
a capacidade de generalizar. Por fim, um valor muito baixo para o erro maximo admissivel

pode se mostrar impossivel de ser alcangado durante o treinamento.

Um outro pardmetro que pode ser utilizado no algoritmo de Retropropagagdo é o
momento (momentum). A introdugdo deste pardmetro modifica a diregdo para a alteragio
de pesos. A diregdo que era fungdo do gradiente descendente corrente, passa a ser fungdo
da combinagio entre os gradientes descendentes corrente e anterior. Esta técnica procura
aumentar as chances da rede estabilizar no ponto de erro minimo global, diminuindo por-

tanto a possibilidade da rede estabilizar em um ponto de minimo local.

A rede MLP treinada com o algoritmo de Retropropagagdo possui equilibrio entre
uma boa memorizagdo do conjunto de treinamento e uma boa capacidade de resposta as
entradas similares ao padrio de treinamento (generalizagio). Isto habilita a rede a reconhe-
cer padrGes que sdo similares aos do conjunto de treinamento ou padrdes com ruido. Suas

desvantagens sdo o elevado tempo para treinamento e o grande nimero de parimetros a
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ajustar. A quantidade de parimetros soma-se a falta de uma metodologia para o ajuste ide-
al de seus valores. Os valores sdo geralmente obtidos através de técnicas heuristicas e ex-

perimentagio.

Uma descri¢do detalhada da arquitetura Perceptron Multiplas Camadas pode ser

obtida em Dandolini (1997), Fausett (1994), Haykin (1994) e Skapura (1996).
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6.6 Anexo 6: Arquitetura Func¢io de Base Radial

A arquitetura Fungdo de Base Radial ¢ uma rede de multiplas camadas e propaga-
¢do direta (feedforward). Esta rede pertence a classe de RNA’s onde a ativagdo dos neurd-
nios da camada oculta ¢ determinada pela distancia entre o vetor de entrada e um vetor
padrdo. Segundo Haykin (1994), o funcionamento da RBF se baseia na procura do ajuste
de uma curva (aproximagio) em um espago de grande dimensdo. Sob esta 6tica, seu pro-
cesso de aprendizado busca encontrar uma superficie num espago multidimensional que da
o melhor ajuste para os dados de treinamento. A generalizagdo, é o uso desta superficie

multidimensional para interpolar os dados de teste.

Figura 10 - Rede RBF de 3 camadas (in ORR, 1996)

A RBF (Figura 10) ¢ normalmente composta de uma estrutura de trés camadas. A

primeira camada é composta por neurdnios (x) que representam os sinais de entrada da



97

rede. A segunda camada é composta por neurdnios (#(x)) normalmente denominados de
agrupamentos. Cada um destes agrupamentos circunscreve uma regiao espacial por meio
‘de um centro e um raio proprios. Nesta camada, o espago de entrada é transformado, de
maneira ndo linear, em um espago de maior dimensio. A terceira camada ¢ formada por
neur0nios que representam a dimensdo do vetor de saida desejado. Nesta tltima camada,
os padr3es resultantes da camada intermediaria sdo entdo transformados no padrdo de sai-

da.

O método fungdo de base radial tem suas origens nas técnicas de interpolagio exata
de um conjunto de dados dentro de um espago multidimensional (Powell, 1987, cf. in
Bishop, 1995). O problema da interpolagdo exata requer que todo vetor de entrada seja
mapeado exatamente para um vetor alvo. Assim, o objetivo é encontrar uma fungéio Sx)

capaz de proceder este mapeamento, como mostra a (15)

fea) =t 15

Onde:

~x € o vetor de entrada da rede;
téo alvo;

n € o namero de vetores de entrada.

A interpolagdo exata implica no uso de uma fungdo de interpolagdo que passe exa-
tamente por todos os pontos do mapeamento. Uma de suas desvantagens é que quando ha
ruido nos dados, a fungdo de interpolagdo que da a melhor generalizagdo é uma fungio
mais suave e que faz uma média sobre o ruido. Uma outra desvantagem é que o numero de
fungdes da camada oculta ¢ igual ao nimero de padrdes do conjunto de dados (Bishop,
1995). Buscando eliminar estas desvantagens, Broomhead e Lowe (1988) e Moody e Da-
rken (1989), citados em Bishop (1995), introduziram modificagdes no procedimento de
interpolagdo exata de forma a suavizar a fungdo de interpolagdo e fazer com que o nimero

de funges da camada oculta seja determinado pela complexidade do mapeamento a ser
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representado.

O aumento dimensional que ocorre na segunda camada (camada oculta) da rede esta
baseado no principio, enunciado por Cover (1965, cf. in Haykin, 1994) de que um com-
plexo problema de classificagdo de padrdes langado de forma ndo linear em um espago de
grande dimensdo € mais facil de ser linearmente separavel do que em um espago de peque-
na dimensdo. Procedido o aumento dimensional, a fungdo f{x) é mapeada para um vetor

formado de um conjunto de fungdes {f(x) | i =1,2,...,M}como mostrado na (16).

f ) =A@, L6, o, DT 16

Onde:
X ¢é o padrdo de entrada;
M € a quantidade de agrupamentos da camada oculta.

A transformagdo das dimensdes que ocorre na camada oculta da rede é efetivada
pelo mapeamento ndo linear do espago de entrada. Para a consecugdo deste mapeamento
sdo utilizadas fungdes de base radial. A saida de uma rede RBF (Haykin, 1994, p. 243) tem
a forma da (17). |

F(x)= Zw,.h(ux ) 17

Onde:
{h(|x-x|)1i=1,2,.,M} é o conjunto das M fungdes (agrupamentos) da
camada oculta conhecidas como fungGes de base radial;

X € o padrio de entrada;
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|x—x;| ¢ a norma da distancia (usualmente a distancia euclidiana);

x eR,i=12,...M sdo os centros das fungdes de base radial (agrupa-

mentos);
w s30 os coeficientes desconhecidos (pesos) que minimizam a diferenga da

fungdo F(x) em relagio ao alvo.

Normalmente utiliza-se a fung¢do gaussiana como a fungdo A(x). A fungdo A(x) as-

sume entdo a forma da (18).

h(x)=exp[— 1 x—x,."zlizl,Z,...,M 18

20',z

Onde:
X; 530 os centros dos agrupamentos;

o, sdo as larguras dos agrupamentos.

O treinamento da RBF acontece em dois estagios. No primeiro estagio os parime-
tros das fungdes de base radial sdo determinados utilizando métodos de treinamento ndo
supervisionado. Os métodos de treinamento empregados sdo rapidos e usam apenas os da-
dos de entrada da rede (ndo utilizam os dados relativos ao alvo). No segundo estagio o
treinamento ¢ supervisionado e implica na determinagdo dos pesos da tltima camada da
rede. Os pesos podem ser otimizados através da minimizagdo de uma fungio de erro tal

com a fung@o de erro da soma dos quadrados.

Bishop (1995) mostra que o emprego da algebra linear na metodologia de calculo
da rede torna os calculos mais faceis e mais rapidos. Para que isto se torne possivel, é ne-
cessario que as fungdes de base radial sejam mantidas fixas. Além disto, o uso da fungdo
de erro como uma fungio quadratica dos pesos torna possivel que seu minimo seja encon-
trado a partir da solugdo de um conjunto de equagdes lineares. Por fim, embora possivel,

ndo € interessante o emprego de uma fungdo ndo linear para a ativagdo dos neurdnios da
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ultima camada. O emprego de uma fungio n@o linear no calculo da saida da rede, bem
como de outra fungdo de erro, faz com que o problema de otimizagdo dos pesos deixe de
ser um problema tratavel pela algebra linear. Como demonstra Bishop (1995), utilizando-
se 0s conceitos expostos, a partir da (15) e da (17) pode-se escrever, em notagio matricial,

a (19), a qual prové a solugéo para o problema da otimizagdo dos pesos da rede.

W' =H'T 19

Onde;

W7 é a transposta da matriz de pesos;
H ¥ é a pseudo-inversa da matriz de fungdes de base radial;

T é a matriz de alvos.

O uso da algebra linear na metodologia de calculo da rede torna a RBF extrema-
mente rapida. Segundo Haykin (1994), duas das caracteristicas da arquitetura Fungio de
Base Radial sdo sua capacidade de aprendizado rapido e sensibilidade reduzida a ordem de
apresentagdo dos dados de treinamento. Maiores detalhes a respeito desta arquitetura de
RNA podem ser obtidos em Bishop (1995), Haykin (1994), Orr (1996) e Pandya e Macy
(1995).



101

7. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

(6]

(7]

(8]

AlFuhaid A. S, El-Sayed M. A., Mahmoud M. S. (1997). Cascaded Artificial Neu-
ral Networks For Short-Term Load Forecasting. IEEE Transactions on Power Sis-
tems, 12 (4), 1524-1529.

Bakirtzis, A. G, Petridis, V., Kiartzis S. J., Alexiadis M. C., Maissis A. H. (1995).
A NEURAL NETWORK SHORT TERM LOAD FORECASTING MODEL FOR
THE GREEK POWER SYSTEM. /EEE Transactions on Power Sistems, 11 (2),
858-863.

Bakirtzis, A. G., Theocharis, J. B., Kiartzis S. J., Satsios, K. J. (1995). SHORT
TERM LOAD FORECASTING USING FUZZY NEURAL NETWORKS. JIEEE
Transactions on Power Sistems, 10 (3), 1518-1524.

Bishop, C. M. (1995). Neural Networks for Pattern Recognition. New York: Oxford

University Press.

Choueiki, M. H., Mount-Campbel, C. A., Ahalt, S. C. (1997). BUILDING A
'‘QUASI OPTIMAL' NEURAL NETWORK TO SOLVE THE SHORT-TERM
LOAD FORECASTING PROBLEM. /EEE Transactions on Power Sistems, 12 (4),
1432-1439.

Dandolini, G. V. (1997). UM PROCEDIMENTO PARA AVALIACAO DA SAUDE
FINANCEIRA DE PEQUENAS EMPRESAS: ESTUDO DE UM CASO USANDO
REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS, Dissertagdo, Florianépolis: UFSC/PPEG.

Fausett, L. V. (1994). Fundamentals of Neural Networks. Englewood Cliffs, New

Jersey: Prentice- Hall.

Haykin, S. (1994). Neural Networks: A Comprehensive Fundation. Englewood
Cliffs, New Jersey: Macmillan College.



[9]

(10]

[11]

[12]

(13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

102

Kiartzis S. J., Zoumas C. E., Theocharis J. B., Bakirtzis, A. G., Petrdis, V. (1997).
NEURAL NETWORK BASED SHORT TERM LOAD FORECASTING. /EEE
Transactions on Power Sistems, 8(1), 336-342.

Leite, F. E. A. (1997). Aplicagdo de Redes Neurais Artificiais na Previsdo de Curto
Prazo da Carga Nodal de Sistemas de Energia Elétrica. Campinas: Unicamp (Dis-
sertagdo).

LuC. N, WuH. T, Vemuri S. (1993). SHORT TERM LOAD FORECASTING IN
AN AUTONOMOUS POWER SYSTEM USING ARTIFICIALL. NEURAL
NETWORKS. IEEE Transactions on Power Sistems, 12(4), 1591-1596.

Martin, M (1996). INTEGRATED MODEL FOR VERY SHORT-TERM LOAD
FORECASTING. 12" Power Systems Conputation Conference, Dresden, 245-251.

Oliveira, C. M. de, Rivero, S. L. M., Wazlawick, R. S., Pezzi, S., Bastos, L. C.
(1998). A previsdo do PIB brasileiro através das redes neurais Perceptron Multica-
madas e Fungdo de Base Radial. Florianopolis, UFSC,

http://www.inf ufsc.br/lsc/producao.html, em 10/08/98.

Orr, M. J. L. (1996) Introduction to Radial Basis Function Networks. Edinburg,
http://www.cns.ed.ac.uk/people/mark/papers/rbf html, em 07/10/98

Pandya, A. S., Macy, R. B. (1995) Pattern Recognition with Neural Networks in
C++. USA: IEEE Press.

Skapura, D. M. (1996). Building Neural Networks. New York: ACM Press.

Tafner, M. A, Xerez, M., Filho, I. W. R. (1995). Redes Neurais Artificiais: introdu-
¢do e principios de neurocomputagdo. Blumenau: EKO: Ed. da FURB,

Wakita R., Yokoyama A. (1995). NEXT DAY PEAK LOAD FORECASTING
USING SEAZONAL ARTIFICIAL NEURAL NETWORK MODEL. International
Power Engineering ConferenceEEE Transactions on Power Sistems. Singapore,

660-665.

Xiao, B., McLaren, P. G. (1995). An Artificial Neural Network for Short Term Lo-



103

ad Forecasting. IJEEE/WESCANEX'95 Proceedings, 129-132.

[20] Zebulum, R. S., Pacheco, M. A., Vellasco M. (1996).Um Sistema Inteligente de
Previsdo de Carga Aplicado ao Setor Elétrico Brasileiro. V Simpdsio de Especialis-

tas em Planejamento da Operagdo e Expansdo Elétrica, Recife, 791-797.



