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2
Revisao Bibliografica dos Modelos de Previsao

Neste capitulo, sdo abordados alguns modelos e conceitos utilizados na
literatura para realizar previsdo de carga elétrica. Dentre os modelos lineares
existentes, serdo examinados os modelos ARIMA de Box & Jenkins e
amortecimento exponencial de Holt & Winters. Serdo estudados também
modelos nao-lineares provenientes de técnicas de inteligéncia artificial (Redes
Neurais e Logica Fuzzy). O capitulo se encerra com a descricao da metodologia

de combinagio de previsdes.

21.
Conceitos Basicos

As informagbes que produzem uma seqliéncia de dados distribuidos no
tempo sdo denominadas por séries temporais. Essas podem ser definidas como

um conjunto de observacbes ordenadas no tempo com presengca de
dependéncia serial. A forma mais simples de denotar uma série temporal € y,,
Yy, V3. Y, Que indica uma série de tamanho t. O instante t geralmente indica
o ultimo instante disponivel.

Seja Y,,= (¥, Yo, V3., ,) O conjunto representando t observacdes
passadas da variavel aleatéria y, conhecida também como série histérica. O
objeto de interesse é a determinacao das relagbes de dependéncia temporal da
série através de uma analise estatistica de sua série historica Y,,. Em

Fernandes (1995), este estudo é chamado de analise de séries temporais e suas

etapas sao:

e Investigagdo do mecanismo gerador da série temporal;
e Descrigdo do comportamento da série;
e Procura de periodicidades relevantes nos dados;

e Formulagao de previsdes sobre valores futuros da série.
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As trés primeiras etapas consistem na determinagdo das relagdes de

dependéncia de Y,, e na elaboracdo de um modelo que represente a série

Lt

ajustada. A partir disso, podem-se realizar previsbes, por exemplo, a

determinagéo dos futuros valores que assumirdo as variaveis aleatérias y,,,,

V21 Yesr » S€NO k 0 horizonte de previsdo maximo do modelo.

Existem procedimentos variados para estimar um valor futuro, a partir da
combinagdo de valores passados. Conforme descrito por Souza (1993), os
modelos de previsdo podem ser agrupados em trés categorias baseadas no

numero de séries temporais envolvidas na modelagem:

e Modelos Univariados: baseiam-se somente em uma série temporal;
e Modelos Multivariados: a série de interesse é explicada pelo seu passado

€ por outras séries temporais nao correlacionadas entre si;

Nesta dissertacdo, serdo estudados somente os modelos univariados.
Como exemplo, a Figura 2.1 contém um esquema ilustrativo que caracteriza a

classe desses modelos.

T . (k
Y MODELO Y. (k)
E— UNIVARIADO —_—>

Figura 2.1- Esquema ilustrativo dos modelos univariados

2.2.
Modelos Box & Jenkins

O modelo de previsdo de Box et al. (1994) é conhecido como ARIMA
(Autoregressive Integrated Moving Average). Esta metodologia, como modelo

univariado, tem a finalidade de encontrar uma equagao que represente a série

temporal y,, por meio de uma estrutura dependente dos seus valores passados
YVias YiasViss e Y., € seus erros de previsdo um passo a frente, e, ,,

€ 2,€ 35 s €y, onde e, =y, —y,,(1). Na sua esséncia, o modelo assume
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que a série temporal € uma realizacdo particular de um processo estocastico,

gerado pela passagem sucessiva de um processo ruido branco a,a uma

sequéncia de filtros lineares, como mostra a Figura 2.2 a seguir:

a, FILTRO Wi FILTRO NAO Vi
ESTACIONARIO ESTACIONARIO
- ¥ (B) 7 v -

Figura 2.2 - Diagrama do modelo Box & Jenkins

Onde os filtros lineares sao definidos por:

2.1 ¥(B) =0(B)/¢(B) Filtro Estacionario

-d _ -d
2.2 Vi=(1-8) Filtro N&o Estacionario

Seja B o operador retardo cujo efeito sobre uma variavel discreta é
B*y, =y, ,. O polinémio 6(B) representa a parte referente as médias moveis
do processo a,, enquanto que o polinémio ¢(B) caracteriza a parte auto-
regressiva do modelo. Ambos os polindmios, 8(B) e ¢(B), sdo do tipo
P(X)=1-C, X' -C,X* —...—C, X" com graus q e p, respectivamente. O
operador V representa o procedimento diferenga tal que Vy, =y, -y, .
Sendo assim, o modelo ARIMA(p,d,q) é representado pela eq. (2.3).

2.3 #(B)V?y, =0(B)a,

Onde d € o grau de diferenga da variavel y, .

Em Souza (1996), encontra-se a descricdo detalhada dos procedimentos
necessarios a construgdo dos modelos ARIMA. Inicialmente, o modelo é
identificado a partir da analise das auto-correlagbes (FAC) e auto-correlagbes

parciais (FACP) dos dados histéricos. Posteriormente, os parametros
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desconhecidos do modelo sao estimados para, em seguida, serem testados na
adequacdo do mesmo aos dados. O ultimo passo é realizar as previsdes de
observagdes futuras.

Desta forma, o ajuste de um modelo baseado no método Box & Jenkins

segue os seguintes passos:

2.21.
Identificacao do Modelo

Segundo Pellegrini (2000), a identificagdo do modelo mais adequado para
descrever a série temporal ndo é uma tarefa simples, uma vez que existe grande
variedade de modelos ARIMA capazes de representar a série. As principais
ferramentas usadas no processo de identificacdo do modelo sdo a fungao de
auto-correlagao (FAC) e a fungao de auto-correlagao parcial (FACP). Na pratica,

a identificacao do melhor modelo consiste teoricamente de quatro estagios:

1. Para algumas séries, € necessario fazer transformag¢des nos dados, com
o intuito de torna-las homocedasticas. Um método recomendado é a

transformacgao de Box & Cox, encontrado em Box et al. (1994).

2. Verificar a estacionariedade da série. Este procedimento ¢é feito
analisando-se a série temporal e os graficos das FAC e FACP. Se a série
exibir valores em torno de uma constante e os graficos das FAC e das
FACP apresentarem auto-correlagdes que tendem a zero rapidamente,
havera indicios de que a série seja estacionaria. Se algum destes

requisitos nao for observado, a série é possivelmente nao-estacionaria.

3. Nesta fase, é feita a escolha adequada do grau de diferenciagao d.
Séries nao-estacionarias devem ser estabilizadas através de
diferenciacdo. Faz-se a diferenciacdo simples das observacgdes quantas

vezes forem necessarias para torna-las uma série estacionaria.

4. Para finalizar a etapa da identificagdo, basta determinar as ordens p e q,
das componentes AR e MA do modelo. Para tal, pode-se usar o quadro

resumo de Souza (1996), mostrado na Figura 2.3.
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Modelo AR(p)

Autocorrelagdo: decrescente
Autocorrelagédo Parcial: nula para lags acima de p.

Modelo MA(q)

Autocorrelacado: nula para lags acima de q.
Autocorrelagdo Parcial: decrescente

Modelo ARMA(p,q)

Autocorrelagdo: € uma mimica do comportamento de AR(p)
depois (p-q) lags.

Autocorrelagéo Parcial: € uma mimica do comportamento de
um MA(q) para lags superiores a (p - q).

Figura 2.3 - Comportamento da FAC e FACP nos modelos ARMA

2.2.2.
Estimacao dos Parametros do Modelo

Apos a etapa de identificacdo da ordem do modelo, os parametros
precisam ser estimados. O método dos minimos quadrados pode ser usado na
identificacdo dos parametros auto-regressivos AR, porém como os parametros
da meédia movel sdo ndo-lineares, os processos de estimagdo se tornam mais
complexos. Desta forma, uma outra técnica frequientemente utilizada é o método
de maxima verossimilhanga.

Essa é uma técnica de estimacao bastante usada em inferéncia estatistica,
pois os estimadores obtidos apresentam algumas propriedades convenientes.
Para grandes amostras, os estimadores de maxima verossimilhangca possuem as

propriedades assintéticas de:

o Eficiéncia, isto é, com menor variancia em relacdo a qualquer outro
estimador;

e Consisténcia;

e No caso de haver um estimador suficiente, ele sera funcdo do estimador de
maxima verossimilhanca;

e Ter distribuicdo aproximadamente normal, com facilidade de calculo para a

obtencao dos parametros média e variancia.
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O principio da verossimilhangca afirma que, se o modelo estiver
corretamente identificado e estimado, todas as informacgdes provenientes dos
dados observados estdo contidas na fungdo de verossimilhanca, e todos os
demais aspectos informativos das observacbes sao irrelevantes.

Para os leitores que desejam maiores informagdes sobre as definicdes da
funcdo de maxima verossimilhanca e suas propriedades de estimacao,

recomenda-se a leitura de Bolfarine (2001).

2.2.3.
Validagao do Modelo

Depois da estimagédo dos parametros do modelo, devem-se aplicar testes
estatisticos para comprovar sua validade. Um método inicial para verificar o

modelo ajustado € analisar os residuos do modelo, representados pelos erros de
previsdo um passo a frente, e, =y, —», ,(1), e a fungdo de auto-correlagédo dos
mesmos (Montgomery, 1976). Segundo (Souza 1996), se 0 modelo obtido for

apropriado, a FAC da amostra dos residuos p(e,) nao deve ser significante, ou

seja, ndo deve apresentar valores superiores a n"? para nenhum periodo. Se

este for o caso, os valores observados na série temporal y, foram

transformados em um processo de ruido aleatorio e, .

Um segundo método de validagdo do modelo é o teste de Sobrefixagéo,
que consiste na construcao de um modelo com um numero de parametros
superior ao do modelo fixado. Este modelo mais elaborado & submetido a
estimacado dos seus parametros, que demonstrara a necessidade ou nao de
parametros adicionais. Desta forma, tenta-se corrigir algum erro que tenha sido
cometido na etapa de identificacdo do modelo.

Uma outra forma de verificar a significAncia dos modelos é submeter a

testes os residuos como, por exemplo, os testes de Portmanteau. Considerando
os parametros estimados do modelo é(B) e qg(B) para um ARIMA (p,d,q),
pode-se estimar os residuos através da expressao:

24 a, = éil(B)é(B)Wt
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Onde a variavel w, substitui de,. Se o modelo fixado for adequado,
entdo os residuos estimados a, tendem para uma série ruido branco de média

nula e variancia &~ .

Conforme ja mencionado, a partir das séries dos residuos estimados

podem-se calcular as k primeiras auto-correlagdes dos residuos, isto é:
p(a);i=0,1,2,..k

Os testes Portmanteau néo consideram os valores de p,(a) isoladamente,

mas o conjunto dos k primeiros p, (a). O teste sugerido por Box & Jenkins

(Souza, 1996), assume que, se o modelo fixado for correto, entao a estatistica:
25 0=ny pl(a)

segue aproximadamente uma distribuigdo Qui-Quadrado ( ¥°), e testa-se a

hipétese de um conjunto de auto-correlagdes residuais ser significativo.

Existem ainda outros testes que podem ser feitos, como por exemplo, a

analise do periodograma acumulado da série dos residuos estimados a, para

verificar a existéncia de componentes periddicos na série dos 4, .

2.2.4,
Previsao

Apods o término do processo de identificagao, estimacao dos parametros e
verificagdo, o Ultimo passo é realizar as previsbes de observagdes futuras.

Partindo-se da origem em ¢, e supondo que o objetivo é prever a série em um
periodo futuro k, y, (k) representa a previsdo para um periodo t+k feita em t.

A previsdo multiplos passos para o periodo t+k € normalmente construida
a partir de sucessivas previsdes para os periodos {+1, t+2,...,t+k-1 (Montgomery,

1976). Neste procedimento, o valor de y,,, , 0 qual ndo se conhece no tempo t, &

substituido pela sua previsdo J,(k). Portanto, a previsdo se torna o célculo do
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valor esperado de uma futura observacéo condicionada aos valores passados e

ao valor presente da variavel. Ou seja, y,(k) é o valor previsto para um

horizonte &k periodos de tempo futuro e t o periodo de origem da previsao,

entao,
2.6 P(k) = EV il v vicisn)

Como o valor de a,,, na equag&o de previsdo né&o € conhecido no tempo

t, deve-se substituir por zero, e os valores passados por a, ; =y, ; =y, (1).

2.2.5.
Modelos SARIMA

Os modelos ARIMA sao formados a partir da correlagao entre os valores
de y, observados em instantes de tempo consecutivos (Sartoris, 2000). Porem,
quando a periodicidade da série temporal for inferior a um ano, outro tipo de
correlagao serial passa ser significante: a correlagao entre instantes de tempo
distantes entre si por s ou multiplos de s, onde s € o numero de observacbes
contidas em um ano. Por exemplo, para dados mensais deve-se considerar s
igual a 12, enquanto que se a série for semanal, s passa a ser 53.

Para acomodar esse tipo de série, surgem os modelos ARIMA sazonais,
conhecidos também como SARIMA (Sazonal Autoregressive Integrated Moving

Average). Neste caso, a modelagem segue a eq. 2.7:

2.7 HB)YD(B* )WV V! y, =0(B)O(B’)a,

Onde o polindmio ®(B’) representa o operador sazonal auto-regressivo

com @, parametros auto-regressivos sazonais e i igual a 1, 2, ..., P. O operador

sazonal de médias moveis O(B* ossui ®. parametros de médias moveis
J

sazonais, com j possuindo valor maximo Q.
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O operador diferenga sazonal V” altera a variavel discreta y, de forma
semelhante ao operador diferenga nao-sazonal. A variavel é diferenciada pelo
. . . D _ S\D
valor s passos atrés, isto é, V' = (1-B")".

Os instrumentos utilizados para a identificacdo de modelos sazonais
continuam sendo a FAC e FACP. O procedimento de obtencdo deste modelo
segue 0s mesmos passos empregados para determinar o modelo ARIMA. Isto €,
na modelagem SARIMA, faz-se também a analise do comportamento da FAC e
FACP, com a ressalva de auto-correlagbes significantes nas defasagens
sazonais. Como por exemplo, as séries mensais devem possuir auto-correlagdes
em 12, 24, 36, etc.

As demais etapas da metodologia de Box & Jenkins, aplicadas a modelos

sazonais, sdo analogas aquelas descritas para os modelos ndo-sazonais.

2.3.
Modelos de Amortecimento Exponencial

Esteves (2003) relata que os modelos de amortecimento exponencial s&o
utilizados largamente para previsdo de séries temporais, devido a sua
simplicidade, facilidade de implementacdo computacional e bons resultados. Sao
métodos que usam uma ponderacao diferente em cada valor observado da série
temporal, de modo que os valores mais recentes recebam pesos maiores.
Assim, os pesos atribuidos as observagdes decaem exponencialmente a partir
de valores mais recentes.

Os modelos de Holt & Winters (Souza, 1983) e (Montgomery, 1976) sao
apropriados para séries temporais com o sazonalidade. Dependendo da
natureza da série temporal, podem-se usar duas formulagdes diferentes: forma
aditiva ou multiplicativa.

Nos dois tipos de modelo que serdo apresentados, os parametros serao
definidos por:

b, = Componente do Nivel, também conhecido como Componente
Constante;

b, = Componente de Tendéncia Linear
¢, = Componente Sazonal

g, = Componente de erro aleatério (Ruido)
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2.3.1.
Modelo Sazonal Multiplicativo

O modelo multiplicativo é utilizado em dados sazonais nos quais a
amplitude do ciclo sazonal varia com o passar do tempo. Sua representacéo é

expressa por:
2.8 v, =(b, +b,t)c, +¢&,

O comprimento do ciclo sazonal é de S periodos € as componentes
sazonais sao definidas de maneira que a soma das mesmas resulte em S, ou

seja,

2.9 ic, =S

t=1

A Figura 2.4 mostra uma série temporal para a qual um modelo

multiplicativo é apropriado. Percebe-se que enquanto a tendéncia da série

(b, +b,t) aumenta, a amplitude da sazonalidade também aumenta.

Figura 2.4 - Série tipica com aumento de padréo sazonal

Definem-se os valores estimados para a tendéncia linear e a componente

sazonal no final do periodo ¢, como 132(t) e ¢, () respectivamente. A

componente constante (ou de nivel) Bl(t) é estabelecida na origem corrente t e

estimada por a,(¢) .
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O procedimento continuo de atualizacdo dos parametros do modelo e de

previsdo é relativamente simples. Ao final de cada periodo ¢, depois da
realizacdo da observagéo y,, os pardmetros sdo calculados pelas seguintes

expressodes:

Atualizagdo da componente constante

Vi

m+(l—a)[&l(t—l)+b2(t—l)]

2.10 a,()=a

Atualizacdo da componente de tendéncia linear
2.11 b,(t)=pla,(t)—a,(t =D]+ (1 - p)b,(t -1)
Atualizacdo da componente sazonal

Vi
a,(t)

2.12 &, (t)=y———+(1-y)é,(t-S)

Os modelos de Holt-Winters sao caracterizados por trés constantes de

amortecimento: «, S e y, definidos como hiperpardmetros utilizados na

atualizagao dos parametros I;l (1), 132 (t) e ¢, (1) respectivamente.
Para realizar a previsdo da variavel estudada no periodo ¢ + k&,

213 Pro(6) = (B (0) + kb, (1))E,., (¢ + k = S)

2.3.2.
Modelo Sazonal Aditivo

Ja o modelo aditivo é utilizado na modelagem de dados sazonais nos quais
a amplitude do ciclo sazonal permanece constante com o passar do tempo. Sua

equacao é:
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2.14 v, =b +bit+c, +¢,

Como no modelo multiplicativo, o comprimento do ciclo sazonal também
sera definido por S periodos. Porém, este modelo é apropriado para séries
temporais nas quais a amplitude do ciclo sazonal € independente da tendéncia

da série (b, + b,t). A partir desta caracteristica, (Montgomery, 1976) define a

soma das componentes sazonais igual a zero, ou seja,

2.15 ic, =0

t=1

A Figura 2.5 mostra uma série temporal para um modelo sazonal aditivo.
Percebe-se que, apesar da tendéncia crescente da série, a variacdo da

sazonalidade se mantém constante.

Figura 2.5 - Série tipica para o modelo aditivo

Considere-se que os valores estimados para a tendéncia linear e a
componente sazonal no final do periodo ¢ sdo definidos por b,(¢t) e ¢,(¢)

respectivamente. A componente constante é estabelecida na origem corrente t e
estimada por a,(¢) .

Os procedimentos de atualizagdo dos parametros do modelo e a equacéao

de previsao sao expressos pelas seguintes equacoes:

Atualizacdo da componente constante

2.16 a,(t)=aly, —&,t =S+ (1~ )@, (¢~ 1)+ b, (t - )]
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Atualizacdo da componente de tendéncia linear

2.17 b, (1) = Bla, (1) = a,(t = D]+ (1= B)b, (¢ —1)
Atualizacdo da componente sazonal
2.18 @) =yly, —a, O]+ 1A=y, -S9)

A equacgao da tendéncia é a mesma utilizada para o modelo multiplicativo
da eq. (2.11). Ja as equagbes de atualizagdo das componentes do nivel e do
fator sazonal sao diferentes. A diferenca € que a componente sazonal esta
efetuando operagdes de soma e subtracdo, ao invés de multiplicar e dividir. Para
realizar a previsdao da variavel estudada no periodo ¢ + k, emprega-se a

equacao:

2.19 Pk (O =b(0) + by (O +¢,,,(t +k—8)

2.4.
Modelos de Redes Neurais

As redes neurais artificiais (RNA’s) consistem em um método no qual
constréi-se um sistema que simula o funcionamento do cérebro humano e busca
reconhecer regularidades e padroes nos dados que lhe sdo apresentados
(Fernandes, 1995). Devido a sua capacidade em manipular dados imprecisos e
ruidosos, as RNA’s vém se tornando uma poderosa ferramenta para modelagem
de séries temporais de carga elétrica. Muitas aplicacbes tém sido desenvolvidas
nos ultimos anos nesta area, e a maioria destas aplicagées tem mostrado bons
resultados quando comparadas com outros procedimentos estatisticos. Uma
abordagem completa pode ser encontrada em Haykin (1999). Alguns exemplos
desta modelagem podem ser encontrados nos trabalhos expostos na Tabela 2.1,

que modelam séries temporais horarias, diarias e mensais.
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Autor Titulo
(Hippert 2001) Previsao de Cargas a Curto Prazo
(Hippert 2000) Previsdo de Temperatura Horarias
(Serao 2003) Previsao de Carga de Curto Prazo
(Sobral 2003) Previsao de Carga de Curto Prazo
(Rizzo 2001) Previsdo de Carga de Curtissimo Prazo
(Fonte 2002) Previsao de Elevacédo de Temperatura
(Pinto 2002) Previsao de Séries Temporais Lineares
(Teixeira 1999) Previsdo de Carga

Tabela 2.1 - Trabalhos publicados em previsao de séries temporais

241.
Componentes da RNA

As redes sdo compostas por unidades de processamento (neurdnios
artificiais), que se interconectam, formando redes capazes de armazenar e
transmitir informacgdes provenientes do meio externo. Uma RNA é caracterizada

por trés tépicos basicos:

e Neurdnio Artificial: Componentes basicos, inspirados no neurdnio
bioldgico;

¢ Topologia: Maneira de conexao entre os diversos neurdnios artificiais que
formam a RNA;

e Treinamento: E o processo pelo qual a RNA aprende, por meio da

apresentacgao dos padrdes desejados.

2411.
Neurdnio Artificial

Trata-se de um modelo correspondente a estrutura simplificada do
neurdnio bioldgico. E constituido por trés partes fundamentais: pesos sinépticos,
que ponderam os valores das entradas do neurdnio; regra de propagacéo, que
define como serdo combinadas as entradas do neurdnio; e a fungao de ativacao,
que determina o efeito que o resultado da regra de propagacgao tera sobre o nivel
de ativacdo do neurdnio.

Um exemplo de neurdnio artificial e seus componentes podem ser vistos

na Figura 2.6.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0210444/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0210444/CA

33

Xl w.
il F
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X, < z — | [ | —
W,

X3

Figura 2.6 - Elemento Processador

Este neurénio foi elaborado para reproduzir algumas caracteristicas de um

neurdnio biolégico. Por exemplo, as ligagdes entre dois neurdnios vizinhos

(sinapses) podem ser representadas por um conjunto X, de entradas aplicado

ao neurdnio i, cada uma representando a saida de outros neurdnios artificiais.

Cada entrada é multiplicada por um peso correspondente W, , resultando em

1

entradas ponderadas. Em seguida, somam-se todas as entradas, obtendo-se um
valor S que representa o Unico argumento da fungao F de transferéncia.

As funcbes de ativagao processam a soma S dando origem a saida final do
neurénio. Dentre algumas formas de funcdo de ativacao na literatura (Haykin,
1999), pode-se citar, por exemplo, uma fungao limiar e uma func¢ao logistica.

A funcdo da Figura 2.7 representa uma fungédo de limiar cuja saida do
neurbnio possui apenas dois valores: zero para qualquer argumento S menor

que zero e um se o argumento for maior ou igual a zero.

oo | i -]
o.s | i m
o7 | i ]
0.6 |- : R
o.s | i g
o4 | i ]
o= H ]
o= | H ]

o1 | H —

it
1
b
|
U
|
hd
1
=
o P T T T PP P B
=
(]
1]
b
]

Figura 2.7 - Fungao de ativacao limiar

Lehmann (2002) informa que nos casos onde se deseja aproximar com

maior precisdo os neurbnios bioldgicos, usam-se fungdes nado-lineares. Um
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exemplo desta fungéo é a sigmdide, cuja representagcao matematica € dada pela

expressao:

2.20 f(x)=1/1+e™)

Esta fungdo é mostrada na Figura 2.8 e possui o dominio (—o;+x) e

imagem entre zero e um.

1 T T T T T T T T -t
ool W i
o= - —

g
o7 L = |
=
o.s | _r__.‘:'— ]
&+
o.s | _'__,.T _
=
o4 T .
i
o= - +7|‘- _
A
o= | = |
o M |
(] 1 1 1 1 1 1 1 1 1
-5 - -= -= =1 [m] 1 = 3 g =
Figura 2.8 - Funcao de ativacéo sigméide
241.2.

Topologia da RNA

A estrutura de organizagédo dos neurénios chama-se de topologia da RNA.
Cada disposicao vertical de neurénios é definida como camada e as redes que
possuem mais de uma camada de neurbnios sdo conhecidas como redes
Perceptron Multiplas Camadas, em inglés Multi Layer Perceptron (MLP). Em
geral, elas possuem trés camadas, sendo a primeira homeada de camada de
entrada, a camada seguinte de camada escondida, e a ultima recebe o nome de
camada de saida.

Basicamente, existem duas classes de topologias: as redes neurais Néo-
Recorrentes e as Recorrentes. As primeiras n&o possuem realimentagdo de suas
saidas para as entradas, enquanto que as recorrentes contém realimentagéo das
saidas dos neurbnios para as entradas, sendo suas saidas determinadas pelas
entradas mais atuais e pelas saidas anteriores (Abelém, 1994).

Como exemplo, a Figura 2.9 apresenta uma RNA n&o-recorrente com a

seguinte topologia (5-3-1). Ou seja, a rede possui a camada de entrada com
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cinco neurbnios, uma camada escondida com trés neurbnios e a camada de

saida com apenas um neurdénio.

ENTRADA OCULTA SAIDA

Figura 2.9 - Topologia de uma RNA com uma Camada Escondida

2.41.3.
Treinamento da RNA

A forma com o qual os pesos W, sao ajustados é chamado de

1

treinamento da RNA. Dentre os tipos existentes, destacam-se dois: treinamento
supervisionado e ndo supervisionado.

O treinamento supervisionado baseia-se na apresentacdo de exemplos
conhecidos, isto €, trabalha com dados de entrada e valores desejados de saida
simultaneamente. Dos algoritmos que estabelecem, como as conexdes sao
atualizadas, um dos mais conhecidos chama-se back-propagation.

Ja nas RNA'’s treinadas de forma nao-supervisionada, somente os padroes
de entrada estdo disponiveis para a rede. Este tipo de aprendizagem se torna
possivel quando existe abundancia nos dados de entrada. Esse tipo de rede
neural artificial ndo requer valores de saida, um exemplo sdo os mapas auto-
organizaveis (Haykin, 1999).

Nesta dissertacdo, serao utilizadas redes com treinamento supervisionado
por back-propagation. Esse consiste em duas fases complementares: Forward e

Backward:

o Forward: Esta etapa é utilizada para definir a saida da rede para um
dado padrao de entrada. Calcula-se o erro entre o valor produzido pela

camada de saida e o valor desejado.
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e Backward: Depois do processamento Forward, o erro € propagado a
partir da camada de saida até a camada de entrada e os pesos das

conexdes das unidades das camadas internas vao sendo modificados.

Como apresentado por Martins (2002), o algoritmo back-propagation da
Figura 2.10 é baseado na regra delta generalizada. Esta regra funciona quando
sdo utilizados neurdnios que possuem fungdes de ativagao diferenciavel e nao-
decrescente. Nestes casos, uma fungcdo amplamente utilizada é a funcgao

sigmdide mostrada na Figura 2.8.

ALGORITMO BACKPROPAGATION

=N

Iniciar pesos e parametros.
2. Repetir até o erro ser minimo ou a realimentagdo de um dado nimero de ciclos;
2.1 Para cada padréo de treinamento X;

211 Definir a saida de rede através da forward;

2.1.2  Comparar saidas produzidas com saidas desejadas;

2.1.3  Atualizar os pesos através da fase backward.

FASE FORWARD

1. A entrada é apresentada a primeira camada da rede c’.

2. Para cada camada C', a partir da camada de entrada;
2.1 Calculam-se os sinais de saida de cada neurdnio camada por camada.

3. As saidas produzidas pelas Ultimas camadas sdo comparadas com as saidas
desejadas.

FASE BACKWARD

1. A partir da ultima camada, até chegar a camada de entrada:
1.1 A camada atual ajusta seus pesos de forma a reduzir seus erros;
1.2 O erro das camadas intermediarias € calculado utilizando o erro da camada
seguinte conectadas a ela.

Figura 2.10 - Algoritmo Backpropagation

Os ajustes dos pesos séo realizados utilizando o método do gradiente
descendente. Porém, quando a rede demanda um tempo de treinamento
consideravelmente longo, devido ao elevado numero de passos no treinamento,
podem-se utilizar também os efeitos de segunda ordem para o gradiente
decrescente para diminuir o esforgco computacional que essa rede demanda.

Depois que a rede estiver treinada e com um nivel satisfatério de erro,
podera realizar classificagdo com novos dados. Porém, isso ocorrera somente se
a rede for utilizada no modo progressivo, ou seja, uma rede nao-recorrente.
Assim, novas entradas sao apresentadas a camada de entrada, processadas

nas camadas ocultas e os resultados apresentados na camada de saida, como
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no treinamento, mas sem a retro-propagacao do erro. A saida apresentada é o
modelo dos dados, na interpretacao da rede.

Para melhorar o desempenho do treinamento, pode-se utilizar uma
constante de momento. Com a inclusdo deste termo na equacao de ajuste dos
pesos sinapticos, a velocidade de aprendizado aumenta substancialmente,
diminuindo as chances de instabilidade da rede, além de acelerar o treinamento
em regides muito planas. A utilizacdo da constante de momento possui o
beneficio de evitar que o processo de aprendizagem termine em um minimo
local na superficie de erro (pontos na superficie de erro que apresentam uma

solugao estavel, embora nao sejam saidas desejadas).

241.4.
Previsdo de Séries Temporais

Algumas informacdes provenientes do ambiente externo s&o de natureza
dinAmica e sequencial, de modo que as relagbes temporais entre padrdes
consecutivos precisam ser levadas em consideragdo. O reconhecimento de tais
padrées dinamicos € crucial para a previsdo de seéries temporais. Assim, um
objeto de estudo na teoria da RNA tem sido os diversos aspectos da
aprendizagem serial ou aprendizagem de sequéncias temporais (Barreto, 2000).

Para que a RNA seja usada como procedimento de previsdao de séries
temporais, torna-se necessario a incorporacdo do tempo para capacita-la a
modelar as variagdes estatisticas de uma sequéncia temporal de dados.
Segundo Haykin (1999), esse problema é resolvido através da incorporacéo de
um mecanismo chamado memoéria de curto prazo (MCP). Os componentes
individuais da série temporal sdo armazenados de maneira que o processo de
aprendizagem da rede trabalhe em dois eixos: tanto os itens em si, quanto a
ordem em que eles ocorreram.

O principal objetivo da memdria é transformar uma rede estatica em uma
rede dindmica. Com isso, as RNA’s com caracteristicas puramente estaticas se
tornam dindmicas. Ocorre, portanto uma separacdo de responsabilidades na
qual a rede estatica é responsavel pela nao-linearidade e a memoria é
responsavel pelo tempo. A forma de MCP mais simples utilizada é chamada de
memoria de linha de atraso.

A rede MLP (aprendizado back-propagation), com uma memoéria de linha

de atraso derivada, aplicada a entrada, é a rede mais simples e uma das mais
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usadas em previsado de séries temporais. A Figura 2.11 apresenta uma estrutura

com uma rede MLP e uma janela de tempo.

Entrada
yn) @
Saida
z' REDE MULTI —m8m8p
yal) CAMADA (n
i ESTATICA YAn)
7!
y(n-2) :
y(n-p+1) M
7!
y(n-p) I

Figura 2.11- Rede MLP com memoria de linha de atraso

Cada um dos p blocos constitui, neste caso, um operador de unidade de
atraso Z', sendo p a ordem da meméria de valor igual ao numero total de

atrasos.

2.5,
Modelos de Légica Fuzzy

Antes de descrever os modelos de previsdo utilizando a Légica Fuzzy (LF),
€ preciso compreender algumas definicbes sobre esta teoria. No dicionario
Webster’s, a palavra fuzzy é traduzida como algo vago ou indistinto, isto €, o
antonimo de preciso e exato. Ja entre diversos trabalhos publicados na literatura,

em (Tanscheit, 2003) encontram-se as seguintes defini¢des:

“A Logica Fuzzy procura modelar os modos imprecisos do raciocinio que
tém um papel fundamental na habilidade humana de tomar decisdes”.
“Esta teoria se mostra capaz de capturar informagdes imprecisas, descritas

em linguagem natural e converté-las para um formato numérico”.
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A seguir sdo apresentadas uma breve descricdo da teoria dos Sistemas
Fuzzy (SF) e a metodologia utilizada para a aplicagdo de previsdo em séries

temporais.

2.51.
Sistemas Fuzzy

O SF caracteriza-se por possuir uma colecao de variaveis de entrada, uma
colegao de variaveis de saida, conjuntos fuzzy associados a cada variavel, uma
colegado de regras que associa as entradas para resultar em conjuntos para a
saida e uma funcao que desfuzzifique a saida. Para construgdo do sistema fuzzy

sao considerados os componentes representados na Figura 2.12.

X Y=F(X)

FUZZ1

DEFUZZ1

FICADOR FICADOR

INFERENCIA

Figura 2.12 - Diagrama de Sistema Fuzzy
Onde:
FUZZIFICADOR — Serve para mapear valores numéricos em conjuntos
fuzzy, além de ativar as regras que estdo relacionadas as variaveis

lingUisticas.

REGRAS - Fornecidas por especialistas ou extraidas de dados numéricos.

E formado por um conjunto de implicagdes do tipo SE - ENTAO.

INFERENCIA — Mapeiam-se conjuntos fuzzy de entrada em um conjunto

fuzzy de saida. Determina como as regras sao ativadas e combinadas.
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DEFUZZIFICADOR - Mapeia o conjunto fuzzy resultante da inferéncia em
um valor numérico preciso. Ou seja, a partir dos graus de participagcéo de
cada variavel de uma regra, resulta no grau de participacdo da saida e

consequentemente no valor real da saida.

A maior vantagem nesta teoria surge no momento em que as variaveis nao
sao tratadas apenas em um estado, mas sim em n estados, cada um com um
grau de associacdo. Formalmente, na teoria classica dos conjuntos, um
elemento pode pertencer ou ndo a determinado conjunto. Existem trés formas de

se definir os elementos de um conjunto (Ribeiro, 2002):

1. Pela enumeragéo de seus elementos 4 = {ul,uz,-u,un}
2. Por uma propriedade caracteristica 4 = {u / p(u)}

1, seued

3. Por uma fungéo caracteristica y,:U — {0,1}, istoé, y,(u)=
0, seug A

E na teoria do SF, um conjunto fuzzy A do universo de discurso Q é

definido por uma fungéo de pertinéncia x, : €2 —[0,1]. Essa fungéo associa a
cada elemento x de Q o grau u,(x), com o qual x pertence ao conjunto A. A

fungdo de pertinéncia 1 ,(x) indica o grau de compatibilidade do elemento x em

relagdo ao conjunto A. A teoria dos conjuntos fuzzy e a logica fuzzy constituem a
base para a formulagdo dos Sistemas de Inferéncia Fuzzy
(Mendel, 1992b).

Um outro componente visto na Figura 2.12, € o banco de regras. Estas sao
definidas por implicagdes do tipo SE - ENTAO e envolvem variaveis lingiisticas
as quais sao atribuidos conjuntos fuzzy. As variaveis linglisticas de cada regra
sdo agregadas, utilizando conectores logicos do tipo (E/OU). Um exemplo

apresentado em (Neto, 1999) mostra a composi¢ao de uma regra:

Se u; é quente E u, é muito baixo Entao v gira um pouco para direita

— _/ — _/
~— ~—

antecedente consequente

Neste exemplo, uy, U, e v séo variaveis linguisticas que, recebem como valores,

os conjuntos fuzzy “quente”, “muito baixo® e “pouco para direita”,
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respectivamente. O resultado de cada regra ativada por um sistema fuzzy é um
conjunto fuzzy de saida modificado pelo grau de disparo da regra. A modificacédo
do conjunto fuzzy de saida é determinada de acordo com o método de inferéncia
utilizado. A Figura 2.13 mostra os passos necessarios no sistema de inferéncia

fuzzy.

SISTEMA DE INFERENCIA FUZZY
1. Comparar as variaveis de entrada com a funcdo de pertinéncia correspondente
para obter os valores de pertinéncia de cada rétulo linglistico (processo de

fuzzificagéo).

2. Combinar os valores de pertinéncia do antecedente (SE) das regras ativadas para

obter o valor de saida da regra.

3. Gerar o conjunto conseqiiente (ENTAO) de cada regra ativada dependendo do

valor gerado no passo anterior.

4. Agregar o conseqilente das regras ativadas para produzir a saida precisa

(defuzzificagao).

Figura 2.13 - Passos para o processo de inferéncia

Dos modelos de inferéncia existentes na construcao do SF, pode-se citar:

1. Mamdani (1975), onde as regras séo do tipo SExé AE y é B ENTAO z
é C, sendo A, B, e C conjuntos fuzzy.

2. Sugeno (1985), onde as regras sdo do tipo SExé AEy é BENTAO z é
f(x,y), sendo o consequente da regra uma fungcédo ndo fuzzy das variaveis de

entrada, em geral um polinémio.

A diferenca entre os dois tipos anteriores de inferéncia fuzzy esta no
consequente das regras. Cada tipo apresenta uma forma de agregacdo dos
resultados de cada regra e métodos de defuzzificagdo préprio. O modelo de
MAMDANI, sendo utilizado nesta dissertacdo na previsédo de carga.

Em um sistema de inferéncia fuzzy, as regras podem ser formuladas a
partir de dados numéricos de entrada e saida de um sistema ou a partir do

conhecimento e experiéncia de um especialista.
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2.5.2.
Algoritmo de Regras Automaticas de Mendel

Para aplicacbes em previsdo de séries temporais, as regras sao
estabelecidas pela série histérica analisada, determinando os conjuntos fuzzy do
antecedente e do consequente referentes as entradas e saidas respectivamente.
Uma outra maneira de estabelecer essas regras seria especificar os conjuntos e
associar os dados a esses conjuntos definidos (Mendel, 1992b). Da mesma
forma que é aplicada na RNA, o procedimento de janela temporal também é
utilizado nos SF.

Seja uma sequéncia de observagbes y(k) k = 1, 2, 3,..., caracterizando

uma série temporal. O objetivo da previsdo pode ser resumido da seguinte

forma: uma vez conhecidos os valores y(k—n+1), y(k—-n+2), .., y(k),

deseja-se encontrar o valor estimado da variavel I periodos a frente da origem Kk,

isto &, determinar y(k +/), onde n e | séo, respectivamente, a janela temporal e
o horizonte de previsdo. Assim, deseja-se determinar o seguinte mapeamento:
S T Wicparsos Yeors Vi) = Vi

A Figura 2.14 representa um exemplo de previsdo dada uma janela com
quatro medidas da variavel. A partir de [y(k—3), y(k—-2), y(k—-1)e y(k)],

determina-se o valor para um horizonte, y(k+1).

Série Temporal

y(k+1)

yk3)  yk2) Yk

Figura 2.14 - Previsdo de Séries Temporais na logica fuzzy

O algoritmo proposto por Mendel (1992a) consiste em cinco etapas

descritas a seguir:


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0210444/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0210444/CA

43

1. Dividir a faixa de valores possiveis da série [U ,U"] em m

conjuntos fuzzy;
2. Gerar as regras fuzzy, a partir dos pares de dados de entrada e
saida coletados. Consiste em cinco passos para cada regra j:

a. Determinar o tamanho da janela de tempo n;

b. Determinar o horizonte de previséo |;

c. Determinar o grau de pertinéncia de cada elemento dos
pares de dados de entrada e saida;

d. Atribuir a cada elemento dos pares de dados de entrada e
saida o conjunto fuzzy com maior grau de pertinéncia;

e. Obter uma regra para par de dados de entrada e saida;

3. Associar um grau para cada regra, multiplicando-se o grau de
pertinéncia de cada termo do antecedente e conseqliente. Caso
haja regras conflitantes, isto €, regras compostas dos mesmos
antecedentes, porém com consequentes distintos, utilizar aquela
que possuir maior grau dentre as conflitantes.

Criar um banco combinado de regras fuzzy;
Determinar o mapeamento baseado no banco combinado de
regras fuzzy. Um dos métodos para gerar a saida precisa € o

centréide (centro de gravidade).

2.6.
Combinagao de Previsoes

Segundo Granger (1980), se duas ou mais previsdes fossem combinadas,
o resultado final geraria melhores previsbes que cada um dos métodos
separadamente. Entretanto, para que a combinag¢ao de resultados de previsao
seja satisfatoria, cada modelo de previsdo deve ser ndo-viesado, no sentido de
nao subestimar ou sobreestimar consistentemente os valores verdadeiros.

Para entender a teoria da combinagdo de previsdes, supde-se duas

previsdes f, e g,, ambas um passo a frente para o valor x

i i+i?

que geram erros
de previséo ef, e eg,.
Além disso, suponha que as previsdes 0s erros ef, e eg, possuem média

zero e variancia constante. Uma previsdo combinada dada por

2.21 ¢, =kf; +(1-k)g,
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Onde 0) k)1, ¢, sera necessariamente ndo-viesado e o erro resultante da

previsdo combinada dado por:
2.22 ec, = x,,, —c; = kef, + (1 - k)eg,

O valor k pode ser escolhido tal que a variancia dos erros de previsdo

combinadas, ec,, seja menor do que qualquer uma das variancias dos erros dos

modelos individuais. Como a média dos erros € nula, conseqlientemente a

variancias e os erros quadraticos médio serdo idénticos. A variancia de ec; €

dada por:
2.23 Var(ec) = k*Var(ef) + (1 - k)*Var(eg) + 2k(1 — k)Cov(ef ; eg)

onde a Cov(ef;eg) é a covariancia entre os erros de f, e g,. Para minimizar a

Var(ec), basta derivar a eq. 2.23 com relac&o a k e igualar a zero:

Var(eg,)—Cov(ef:;eg;)

2.24 =
Var(eg,)+Var(ef,)—2Cov(ef;;eg;)

Se ¢f, e eg, forem descorrelatados, essa equacao se reduz a:

Var(eg,)

2.25 —
Var(eg,;)+Var(ef,)

Se substituirmos a eq. 2.25 na equacéao da variancia dos erros de previsao

combinada (eq. 2.23), conclui-se que a variancia resultante para os erros de

previsdo combinadas sera menor do que ambas as variancias de ef; e eg,, logo

a variancia nunca sera maior do que a menor das variancias das duas
previsdes.

Assim, em teoria, uma previsdo combinada sera geralmente superior a
qualquer dos métodos de previsdo e nunca podera ser pior do que o melhor dos
modelos de previsdes. Isto significa que um modelo combinado nunca “perdera“

para qualquer outro modelo, sempre prevendo melhor os dados.
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Porém, isso s6 ocorre na teoria, porque infelizmente a eq. 2.24 nao pode
ser usada para encontrar o peso k, j& que as varidncias e as covariancias
requeridas ndo sdo conhecidas. Podem ser estimadas a partir dos erros
passados, mas geralmente existem poucos erros passados para realizar os

célculos. Outro empecilho € a inflexibilidade de k na combinacao. Por exemplo,

se f, vier de um modelo simples de regressdo e g, de um modelo

econométrico que seja continuamente atualizado e melhorado conforme
aplicacdo das corregdes dos erros passados, seria razoavel esperar que as
previsbes do modelo econométrico levassem pesos crescentes com o tempo
conforme a melhora em suas previsoes.

Para amenizar estes problemas, pode-se considerar um algoritmo onde o

peso ki se altera com o tempo, como equagao abaixo:

2.26 k= Yeg) | Sleg,)” +(ef)’]

t=n-m i=n—-m

A eq. 2.26 é usada e as varidncias sao estimadas a partir dos ultimos m
erros. Segundo Granger (1980), um valor apropriado para m seria 12 (quando se
analisa dados mensais), embora esta seja uma escolha arbitraria. Se menos de
doze erros estiverem disponiveis, a soma considerara apenas 0S erros
conhecidos. Um peso apropriado para o caso em que nao existem previsbes
anteriores € 1/2.

Essa técnica de combinagdo pode ser generalizada para mais de duas

previsdes, segundo a equagao a seguir:

2.27 ¢, =k Z,+ky,Z,, +kiZs, .. +k,,Z,,

Seja e,

1

1
— " 2
2.28 A= E (e;:) T

2.29 B,~ = A1,,- + AZ,[ + A3,i Tt Ap,i

os erros do j-ésimo método de previsdo. Entao:
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O peso do j-ésimo método deve ser:
2.30 k;, = AjJ./B,.

Entretanto, € melhor rejeitar todas as previsdes realmente ineficientes, isto
€, aquelas com valores particularmente pequenos de A e re-aplicar o
procedimento anterior para combinar o restante.

Este método de combinacido de previsdes € denominado de Combinacéao
Otima que foca a minimizagéo da variancia dos erros de previsdo combinada
como o critério para a estimacao dos pesos k, de cada previsao individual.

Para os leitores interessados em maiores detalhes na aplicagdo da
combinagido de métodos univariados na aplicagdo de carga elétrica, recomenda-

se a leitura de Bou Issa (1996).
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