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Capitulo 1

1 Introducao

A previsdo da carga dos sistemas de energia elétrica € uma tarefa fundamental. Seja
na geracao, transmissao, distribuicdo ou comercializagdo; no planejamento ou na operagéo,
a previsdo da carga é amplamente utilizada como base para tomadas de decisdes que vao
do tempo real ao longo prazo.

A partir de uma boa previsdo de demanda, é possivel decidir com seguranga pelo
aumento de geragdo de energia em um determinado horario do dia, ou até determinar
quantas usinas geradoras precisam ser construidas em um horizonte de 10 anos.

Com a reestruturagao do sistema elétrico, que implicou a desverticalizacido das
empresas do setor elétrico, ocorrido no inicio da década de 2000, que separou o produto — a
eletricidade — e os servigos de transmissao, distribuicdo e comercializagdo [1], a previsao de
carga tornou-se ainda mais importante. Isso ocorre, pois, no atual modelo brasileiro, o custo
de energia elétrica no futuro esta diretamente ligado, entre outros fatores, ao prego da
energia no presente.

Contudo, sao muitas as variaveis que afetam a demanda de energia em um sistema
elétrico, o que torna a previsdo bastante complexa. A temperatura, os dias da semana, as
estacdes do ano, e até algumas variaveis econémicas sdo exemplos desses fatores.

Varios modelos sao capazes de fazer uma previsao para a carga, com maiores ou
menores indices de erro. Entre eles, estdo os métodos baseados em Inteligéncia
Computacional, como as Redes Neurais Artificiais e a Légica Fuzzy. Existem ainda os
chamados métodos hibridos, que combinam diferentes técnicas em um sé modelo. O
presente trabalho apresenta em especial um desses modelos combinacionais, o modelo

Neuro-Fuzzy.
1.1 Objetivos

O objetivo do trabalho é apresentar um modelo Neuro-Fuzzy, que consiste em uma

metodologia baseada no uso combinado da Légica Fuzzy e Redes Neurais Atrtificiais



supervisionadas e n&o supervisionadas. E, a partir desse modelo, obter uma previsdo do

perfil de carga diario, com discretizagdo horaria, em um total de 24 previsdes por dia.

1.2 Estrutura do trabalho

Este trabalho divide-se em 6 capitulos. No capitulo 2 sera feita uma apresentacao do
problema da previsdo de carga em um sistema elétrico e uma breve revisdo sobre os
métodos mais utilizados para a previsdo de séries temporais, incluindo suas vantagens e
desvantagens.

No capitulo 3 serdo apresentadas, de maneira mais aprofundada, as teorias dos
modelos inteligentes que fazem parte do modelo Neuro-Fuzzy apresentado neste trabalho.
Sera mostrada a metodologia das Redes Neurais Artificiais, da Logica Fuzzy e ainda a dos
modelos hibridos, que combinam dois ou mais tipos de modelos inteligentes.

No capitulo 4 sera feita a apresentacdo do modelo proposto para a previsdo da
carga. Serao mostradas a estrutura do modelo, os dados utilizados na previsao e o processo
adotado para o ajuste do modelo.

No capitulo 5 serdo mostrados os resultados da previséo de carga obtidos através do
modelo proposto.

No capitulo 6, s&o desenvolvidas as conclusdes a respeito dos resultados obtidos e

as possiveis melhorias aplicaveis ao modelo em futuros trabalhos.



Capitulo 2

2 Previsao de Carga

Neste capitulo sera feita uma apresentacao do que é a previsdo de carga, dos
diferentes tipos de previsao, além das principais metodologias utilizadas na previsao de

séries temporais em geral.
2.1 Descricao do Problema

Uma série temporal pode ser definida como fendmenos cujo processo observacional
e consequente quantificacdo numérica geram uma sequéncia de dados distribuidos no
tempo [2]. No caso do consumo de energia elétrica, a previsdo pode ser dividida em quatro
tipos: curtissimo prazo, curto prazo, médio prazo e longo prazo [3]. Cada uma dessas
previsdes tem a sua importancia e o seu objetivo.

No curtissimo prazo, que tem como horizonte de previsdo até uma hora a frente da
previsdo, sao utilizadas como entradas apenas os valores de consumo de instantes
anteriores a previsao.

Na previsdo de curto prazo, o interesse é de algumas horas ou dias adiante. Nesse
tipo de previsdo sado mais utilizados como dados de entrada as informagdes de carga,
temperatura da area de estudo e o prego da energia.

Nas previsdes de demanda de médio prazo, é analisado um horizonte de algumas
semanas ou meses. Este tipo de previsdo € muito utilizada para o planejamento de
manutencdes das redes elétricas, planejamento na compra de combustiveis e negociacoes
de contratos.

No longo prazo, trabalha-se com previsdes anuais. Este tipo de previsdo serve para
fornecer informacgdes para produtores e distribuidores sobre a evolugdo da demanda, o que
possibilita o estudo de estratégias de expansao das linhas de transmissdo, das usinas

geradoras ou dos varios componentes da rede elétrica. Normalmente, sdo utilizadas para a



previsdo a longo prazo as informagbes de carga do sistema e também informagdes
socioecondmicas da regiao de interesse.

A previsdo de séries temporais esta sempre associada a possiveis erros causados
pela complexidade das variaveis envolvidas no processo e pelos proprios métodos
utilizados. Por isso, os valores obtidos com as previsbes serdo aceitaveis ou néo,
dependendo da finalidade do estudo em particular. No caso da energia elétrica, erros
menores contribuem para um melhor planejamento e operagdo do sistema e também um
melhor uso dos recursos econémicos. Por outro lado, caso esta seja mal executada, corre-
se o risco de termos esses erros amplificados. Portanto, sdo cada vez mais necessarios os

estudos de aperfeicoamento e desenvolvimento de técnicas de previsao.

2.2 Revisao da literatura

Para realizar a previsdo de uma determinada série temporal é possivel utilizar
diferentes métodos. Pode-se classifica-los basicamente entre métodos estatisticos e

baseados em inteligéncia artificial.

Dentre os métodos estatisticos destacam-se [4]:

o Regressao Linear Mdltipla;
e Alisamento Exponencial;
e Média Mével Integrada Auto-Regressiva (ARIMA)

Entre os métodos baseados em inteligéncia artificial tem-se [4]:
o Redes Neurais Artificiais;

e Ldgica Fuzzy.

Ha ainda aqueles chamados de modelos hibridos, que combinam dois ou mais tipos
de previsao. Segue uma pequena introdu¢ao sobre cada método citado, assim como suas

vantagens e desvantagens.



2.2.1 Meétodos Estatisticos de Previsio

Os métodos estatisticos de previsao podem ser subdivididos em métodos de
regressao e métodos baseados em séries temporais. Os modelos de regressao avaliam a
carga a ser prevista como uma combinacédo linear da temperatura, de valores passados da
carga entre outras variaveis . Sdo exemplos de métodos regressivos o0 método de regressao
linear e o alisamento exponencial. Entre os métodos baseados em séries temporais
destaca-se a Média Movel Integrada Auto-Regressiva (ARIMA).

A principal vantagem dos métodos estatisticos € o fato de serem técnicas bem
desenvolvidas e amplamente estudadas. Por outro lado, estes métodos apresentam
dificuldades quando sido expostos a variagdes rapidas dos fatores que influenciam a

previsao, como o clima, feriados, fins de semana, etc.

2.2.1.1 Regressdo Linear Multipla

Na Regressao Linear Multipla, modela-se a carga como funcao linear de multiplas

variaveis, como mostrado em (2.1), [4]:

y(t) =ay+a;x(t)+a, () +-+a, x,(t)+ & (2.1)

Sendo:

y(t) — carga no instante t;
g,y a4, i, — coeficientes de regresséo;
x,(t),x,(t), x, (t) — varidveis explicativas;

& - erro aleatorio.

Para encontrar os coeficientes de regressao pode-se utilizar o método dos minimos

quadrados e encontrar o coeficiente de cada variavel explicativas na série, que € o nome



dado a cada fator que influencia a carga do sistema, como por exemplo, a temperatura do

sistema.

2.2.1.2 Alisamento Exponencial

No Alisamento Exponencial, calcula-se a previsao através de (2.2), [5]:

Fsp=ax.+ (1-a)F, (2.2)

Sendo:

F.,, — previsdo no instante t+1;
o — peso atribuido a observagdo mais recente, conhecido como constante de
alisamento (0< @ < 1);

x,— observacéo no instante t (ultimo valor observado).

Este método utiliza um valor constante para a, o ultimo valor observado e a previséo
do instante anterior. E possivel perceber que pequenos valores de a geram previsdes mais
dependentes das observagbes passadas. Ja valores de a proximos de 1 geram previsbes

mais dependentes das observagdes mais recentes.

2.2.1.3 Modelo ARIMA - Abordagem de Box & Jenkis

O modelo ARIMA (Média Mével Integrada Auto- Regressiva) [6] € uma extensdo do
modelo ARMA (Média Mével Auto- Regressiva) [7], que, por sua vez, € a combinagao de
dois outros modelos mais simples, o modelo AR (Auto- Regressivo) e 0 modelo MA (Média

Movel).



2.2.1.3.1 Modelo Auto Regressivo

O modelo Auto Regressivo admite que o valor da carga y(t) € fungcao linear das
cargas nos instantes anteriores, somado a um ruido aleatdrio r(t). E pode ser calculado por
(2.3), [4]:

y(t) = a;y(t—1)+a, y(t—2)++ a, y(t—n)+ r(t) (2.3)

Sendo:

et — constantes da fungao auto regressiva;

11 — numero de instantes anteriores usados na regressao.

2.2.1.3.2 Modelo da Média Modvel

O modelo da média movel [7] admite que o valor da carga y(t) € fungao linear dos
valores de uma série ruido branco r(t), r(t-1), ..., que € definida pelos erros de previsbes
atuais e passados. Um ruido branco é uma sequéncia de erros aleatérios que, entre outras

caracteristicas, pode-se considerar de média zero. A previsdo é dada por (2.4), [4]:

yvit)=r(t) = frit—1)— far(t—2)— ...— Bprit—m) (2.4)

Sendo:

£ - constantes da funcdo de média mével

m — numero de instantes anteriores usados no modelo



2.2.1.3.3 Modelo ARMA

O modelo ARMA [7] combina o modelo Auto Regressivo com o modelo de Média
Mével. Portanto, neste processo, admite-se que a carga é fungao linear de valores passados
da carga e de uma série de ruido branco, que conta com valores atuais e passados,

segundo (2.5):

yO) = ayyt-1+ -+ a,y(t—n) = fyr(t—1)— .= B, r(t—m) (25)

Sendo:

o — constantes da fungao auto regressiva;
1 — numero de instantes anteriores usados na regressao;
[ - constantes da fungao de média movel;

m — numero de instantes anteriores usados no modelo.

A ordem do modelo sera dada pelo valor da carga n e ruido branco mais antigos m .

2.2.1.3.4 Modelo ARIMA

O modelo ARIMA [6] € uma adaptacdo do modelo ARMA para processos ditos nao
estacionarios.. Um processo é estacionario se todas as caracteristicas do comportamento
do processo ndo sado alteradas no tempo. Por exemplo, uma série pode apresentar uma

tendéncia de crescimento. Neste caso, esta série ndo sera estacionaria.



Uma forma de lidar com processos ndo estacionarios € remover tendéncias ou
sazonalidades presentes na série temporal. Para remover tendéncias de séries temporais é
comum tomar sucessivas diferencas da serie original a fim de encontrar uma série
estacionaria. Portanto, se tomarmos a primeira diferengca da série de y(t), como em (2.6)

temos [4]:
d(t) = y(t) — y(t— 1) (2.6)

Se d(t) for estacionaria pode-se entdo aplicar o método ARMA na série resultante.

2.2.2 Métodos Baseados em Inteligéncia Artificial

A Inteligéncia Artificial (IA) pode ser entendida como o conjunto de técnicas e
metodologias de programagdo usadas para tentar resolver problemas de forma mais
préxima possivel de um ser humano. As principais vantagens destes métodos é o fato de
que nao é necessaria a elaboragcdo de modelos matematicos complexos, ja que a
inteligéncia artificial utiliza os dados historicos de um sistema para identificar e determinar o
comportamento do mesmo. Uma grande desvantagem dos métodos de inteligéncia artificial
¢ a dificuldade em codificar o conhecimento e o pensamento humano. E complexo
determinar quais variaveis sdo importantes para um sistema de previsdo, por exemplo.
Contudo, os métodos de IA vém sendo largamente utilizados, pois seus resultados s&o
geralmente superiores a outros tipos de técnicas. Dentre os métodos de Inteligéncia Artificial

destacam-se os Sistemas Especialistas, as Redes Neurais Artificiais e a Logica Fuzzy.

2.2.2.1 Redes Neurais Artificiais

Uma Rede Neural Artificial (RNA) pode ser definida como um sistema constituido por
elementos de processamento interconectados, chamados neurbnios, os quais estao

dispostos em camadas e sao responsaveis pela nao linearidade e pela meméria da rede [8].


http://www.lem.ep.usp.br/Pef411/~Cristiano%20Oliveira/CristianoOliveira/Paginas/Tecnica.htm

Elas possuem técnicas de aprendizado semelhantes as do cérebro humano e utilizam estas
técnicas para a resolugao de problemas.

Entre as aplicacdes das RNAs, destacam-se: reconhecimento e classificagbes de
padrdes, clustering ou agrupamento, previsao de séries temporais, aproximagao de fungdes,
otimizagao, processamento de sinais, analise de imagens e controle de processos [9].

Para realizar a previséo de carga € necessario treinar a rede através de um conjunto
de dados de entrada e de saida. Os dados de entrada sdo os valores de carga que sdo
conhecidos e os dados de saida sao os valores de carga que se deseja prever. A partir da

rede treinada com os valores de carga passados é possivel prever valores futuros.

2.2.2.2 Légica Fuzzy

O conceito da Logica Fuzzy esta na possibilidade de uma variavel assumir qualquer
valor entre 0 e 1. Diferentemente da légica convencional, a Logica Fuzzy ndo apresenta
apenas valores absolutos, o que permite ao sistema incorporar incertezas e imperfeicbes do
mundo real.

No inicio do seu desenvolvimento, a teoria da Légica Fuzzy foi empregada na area
de controle. Contudo, houve um aumento significativo da utilizacdo de sistemas fuzzy em
outras areas como a mineragao de dados, planejamento, otimizagdo e previsdo de séries
temporais [3].E uma teoria bastante utilizada na previsao de carga devido a sua capacidade
de aproximar qualquer fungao nao linear com uma exatidao arbitraria e de encontrar

padrbes em grandes conjuntos de dados [4].
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Capitulo 3

3 Modelos Inteligentes

Neste capitulo serdo apresentadas, de forma mais aprofundada, as teorias de Redes
Neurais Artificiais e Logica Fuzzy. Inicialmente, tais técnicas s&o tratadas separadamente e,

em seguida, um modelo hibrido, denominado Neuro-Fuzzy, é descrito.
3.1 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos matematicos inspirados nos
principios de funcionamento dos neurdnios biolégicos e na estrutura do cérebro [10]. Ou
seja, sao técnicas computacionais que se assemelham a estrutura neural dos organismos
inteligentes e adquirem conhecimento através da experiéncia [11]. Este conhecimento é
armazenado em pesos sinapticos que interligam os neurdnios. A Figura 3.1 apresenta um
diagrama esquematico de um neurdnio artificial proposto por McCulloch e Pitts, na década
de 40.

i:.l
I O
¥
7, O B(e) |—>
Fungio de
ativagio
T

Pesos sindpticos

Figura 3.1 — Neurénio Artificial.

No diagrama da Figura 3.1, pode-se identificar os principais componentes de um

neurdnio artificial:
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e As sinapses ou elos de conexdo, que sao caracterizadas por um peso

proprio. Basicamente, um sinal X; na entrada é multiplicado pelo seu
respectivo peso W;;

e Um somador que serve para adicionar os sinais de entrada multiplicados

pelos seus respectivos pesos;
e Uma funcéo de ativacdo que pode limitar a amplitude de saida do neurénio,

restringindo o intervalo de amplitude do sinal de saida a um valor finito.

O neurdnio artificial apresentado na Figura 3.1 possui uma saida ¥ que pode ser

escrita segundo (3.1):

y= ¢ xw; + b) (3.1)

Sendo:

x; — sinais de entrada do neurdnio;
W; — pesos sinapticos do neurdnio;
b - bias;

¢(e) — fungéo de ativagao;

V¥ — sinal de saida do neur6nio.

O bias é um parametro externo que serve basicamente para aumentar o grau de
liberdade dos ajustes dos pesos. No entanto, ele pode ser incorporado ao neurénio como se

fosse uma das entradas do sistema. Isto € possivel, adaptando (3.1) para (3.2):

V= @, xw;) (3.2)
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Fixando x;=1 e w; = b, pode-se reformular o modelo do neurdnio artificial para o da

Figura 3.2:

B(e) —>

Fungio de
ativaglo

n

w,
I O *

O

Pesos sindpticos

Figura 3.2 — Neurdnio Artificial com Bias incorporado.

A funcao de ativacido pode apresentar caracteristicas lineares ou nao lineares, de
forma a determinar a saida de um neurénio a partir do seu potencial de ativacao [12]. Dentre
os tipos de fungao de ativacdo pode-se destacar a fungao linear, a funcéo degrau, a funcao

sigmoide e a funcao gaussiana. Estes quatros tipos de funcdo de ativagao sao vistos na
Figura 3.3:

$(u) (u) &
1 P I
- -
7 >
/ “
(@) (b)
$(u) b{u)
1 1
- -
U L
(c) (d)

Figura 3.3 — Fungdes de ativagéo : (a) Fungéo Linear. (b) Fungao Degrau. (c) Fungao Sigmoidal. (d) Fungéo
Gaussiana

As redes neurais sao, gragas a estas varias fungdes de ativacdo, capazes de lidar

com problemas lineares ou nao lineares. As RNAs também possuem grande capacidade de
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improvisacdo e adaptabilidade, isto é, elas sdo capazes de resolver problemas que nao
fazem parte da base de conhecimento fornecida durante o seu treinamento.

As grandes dificuldades do uso das redes neurais sdo a escolha da topologia da
rede, que ndo segue uma teoria exata e acontece de forma empirica, e a dificuldade na
interpretagcado dos conceitos aprendidos pelas RNAs, pois estes sao codificados em seus
pesos formando uma espécie de caixa preta.

Basicamente, existem dois tipos de estruturas de redes neurais, as redes do tipo
feedforward e as redes do tipo feedback. Nas redes feedforward o fluxo de sinal acontece da
camada de entrada para a camada de saida em sentido Unico, isto é, cada neurdnio recebe
sinais apenas das camadas anteriores. Ja nas redes feedback existe a conexao das saidas
de uma camada para a entrada da mesma camada ou de camadas anteriores, ou seja,
existe um tipo realimentacdo na rede e por isso, sdo ditas redes com memoria. Também é
possivel diferenciar as RNAs quanto a maneira com que elas adquirem conhecimento: redes

supervisionadas e redes nao supervisionadas.

3.1.1 Tipos de Treinamento

O treinamento de redes neurais artificiais € a maneira pela qual uma rede adquire
conhecimento. Este treinamento pode ser realizado de varias maneiras diferentes. Os
algoritmos de aprendizagem diferem um dos outros pela forma em que os pesos sinapticos
sdo modificados. Contudo, eles podem ser classificados em dois grupos distintos:

e Aprendizado supervisionado — A rede € treinada utilizando pares de
treinamento que contém vetores com valores de entrada e saida. Um vetor de
entrada € inserido a rede e a saida correspondente é calculada e comparada
com o respectivo sinal de saida desejado, gerando um sinal de erro. O
objetivo do algoritmo de treinamento consiste em ajustar os pesos sinapticos
de tal forma a minimizar este erro entre a saida gerada pela rede e a saida
que se deseja;

e Aprendizado ndo supervisionado — E um tipo de aprendizado onde ndo existe
um vetor de saida desejado. Sao utilizados vetores de entrada para que a
rede identifique padrbées e agrupe esses padroes em classes(Cluster

Analysis).
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3.1.2 Redes Neurais Supervisionadas

3.1.2.1 O Perceptron

O modelo de neurénio Perceptron € o modelo mais simples de Rede Neural, no qual
varias unidades de processamento estdo conectadas unicamente a uma unidade de saida,
através dos pesos sinapticos [8]. O perceptron é composto pelo modelo de neurénio
proposto por McCulloch e Pitts; ou seja, possui uma camada de entrada e uma camada de
saida, estando cada entrada ligada a saida através da conexao representada pelos pesos
sinapticos. A saida utiliza como funcao de ativacao a fungado degrau, que define quando o
neurdnio ligado (emite sinal 1) ou desligado (emite sinal 0). Portando, pode-se definir a

funcao de ativagao do perceptron segundo (3.3):

l,seu=20
¢ = {l],seui:’lil (3:3)
Sendo:
U= ;W (3.4)

O perceptron sera utilizado, a partir de agora, para introduzir os conceitos basicos de
funcionamento de uma RNA, que sao o processo de aprendizagem da rede e o calculo de

saida da rede.

3.1.2.1.1 Calculo da Saida de um Perceptron

A saida y de um perceptron é calculada através do sinal u e da fungao de ativagao

¢. Por exemplo, podemos admitir que um perceptron possua entradas x¥1= 1 e x3 = -1, e
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pesos sinapticos wg= 1, wy =2, wy=-2. A saida vy desta rede neural sera calculada da

seguinte maneira:

U=XgWwp+ xywy+ x7wy

u=1.(1)+ 1.(2)+ -1.(-2)=5

Aplicando a fungéo de ativagédo degrau, temos:

y=¢w=1

3.1.2.1.2 Aprendizagem de um Perceptron

O processo de aprendizagem do perceptron é feito através do que chamamos de
treinamento da rede. Esse treinamento consiste em ajustar os pesos através de uma regra
de aprendizagem até que a rede neural fornega respostas satisfatérias ao problema
proposto. Para realizar o treinamento é necessario um conjunto de entradas associadas ao
seu desejado padrdo de saida. Este tipo de treinamento é chamado de supervisionado e

obedece a uma regra de aprendizagem dada por (3.5)

w; (nove) = w; (antigo) + a(d — v).x; (3.5)

Sendo:

w; = pesos sinapticos;
& = taxa de aprendizagem(valor entre 0 e 1);
d = valor desejado para a saida;

¥ = valor calculado para a saida;

(d — y) = erro apresentado na saida, representado por &;
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A partir das regras de aprendizado e do conjunto de entradas e saidas desejadas,

pode-se estabelecer um algoritmo para o treinamento do perceptron [8]:

. Inicializacdo dos pesos sinapticos w; - sao geralmente inicializados

aleatoriamente com valores pequenos;

. O conjunto de entradas e saidas é apresentado a rede;

. Estipula-se um valor para a taxa de aprendizagem e calcula-se o sinal i1 e o

sinal de saida vy,

. Calcula-se o erro g;;

. Ajustam-se os pesos sinapticos a partir do erro g;,

. Realiza-se o teste dos critérios de parada, que podem ser um erro satisfatério

ou um numero maximo de ciclos de treinamento. Caso os critérios de parada
nao sejam atendidos, repete-se os passos 2 ao 6 até que os resultados

sejam satisfatorios.

O algoritmo de treinamento da rede pode ser mais facilmente compreendido com o

auxilio do Exemplo 3.1, adaptado de [8].

Exemplo 3.1 — Deseja-se treinar uma rede neural do tipo perceptron de duas

entradas de forma que a saida obedeca a Tabela 3.1:

Tabela 3.1 - Exemplos para treinamento do Perceptron

ENTRADA 1 | ENTRADA 2 | SAIDA
0 0 0
0 1 0
1 0 0
1 1 1

Para resolver este exemplo, basta seguir o algoritmo de treinamento ja apresentado,

ou seja:
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¢ Inicializagao aleatdria dos pesos sinapticos:

Wp = ﬂ;
wy = 3;
we = 3

= )

o Apresentacdo a rede do primeiro exemplo entrada/saida, mostrado Tabela
3.2:

Tabela 3.2 — Exemplo de treinamento 1

ENTRADA 1 | ENTRADA 2 | SAIDA
0 0 0

HZ:X:UWU"‘ xlwl'i‘ Xz Wo

u=1.(004+ 0.(3)+0.(3)=0

Aplicando a fungéo de ativagédo degrau, temos:

y=¢lu)=1

Como o valor de saida do perceptron n&o € o desejado para este exemplo, 0s pesos

sinapticos devem ser ajustados:

Definindo a taxa de aprendizagem « = 1, temos:

wy (nova) = wy (antigo)+ a(d— v) .xp= 0+1.(0—-1).1= -1
wy (nove) = wy (antige)+ a(d— v).x;= 3+1.(0—-1).0= 3

w, (nova) = w, (antigo)+ a(d— v).x,= 3+1.{0-1).0= 3
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o Apresentacéo a rede do segundo exemplo entrada/saida, como mostrado na
Tabela 3.3:

Tabela 3.3 — Exemplo de Treinamento 2

ENTRADA 1 | ENTRADA 2 | SAIDA
0 1 0

HZ:X:UWU"‘ xlwl'i‘ Xz Wo

u=1.(-1)4+ 0.(3)+1.(3)=0

Aplicando a fungéo de ativagédo degrau, temos:

y=¢lw)=1

Como o valor de saida do perceptron n&o € o desejado para este exemplo, 0s pesos

sinapticos devem ser ajustados:

Definindo a taxa de aprendizagem « = 1, temos:

wy (nove) = wy (antigo) + a(d— v) .xg= -1+1.(0-1).1= -2
wy (nove) = wy (antige)+ a(d— v).x;= 3+1.(0—-1).0= 3

w, (nove) = w, (antigo) + a(d—v).x,= 3+1.{0—-1).1= 2

o Apresentacido a rede do terceiro exemplo entrada/saida, como mostrado na
Tabela 3.4:

Tabela 3.4 — Exemplo de Treinamento 3

ENTRADA 1 | ENTRADA 2 | SAIDA
1 0 0
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U=XgWp+ X3 W+ X W,

u=1.(-2)+ 1.(3)+0.(2) =

Aplicando a fun¢éo de ativagédo degrau, temos:

y=¢w=1

Como o valor de saida do perceptron n&o € o desejado para este exemplo, 0s pesos

sinapticos devem ser ajustados:

Definindo a taxa de aprendizagem « = 1, temos:

wy (nove) = wy (antigo) + a(d— v) .xg= -2+1.(0—-1).1= -3
wy (nove) = wy (antige)+ a(d— v).x;= 3+1.(0—-1).1=2
w, (nove) = w, (antigo)+ a(d— v).x,= 2+1.{0—1).0= 2
o Apresentacdo a rede do quarto exemplo entrada/saida, como mostrado na

Tabela 3.5:

Tabela 3.5 — Exemplo de Treinamento 4

ENTRADA 1 | ENTRADA 2 | SAIDA
1 1 1

HZ:X:UWU"‘ xlwl'i‘ Xz Wo

u=1.(-3)+ 1.(2)+1.(2) =1

Aplicando a fungao de ativagéo degrau, temos:
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y=¢lu)=1

Como o valor de saida do perceptron é o desejado para este exemplo, 0s pesos

sinapticos estao corretos.

Apos a apresentacao de todo o conjunto de exemplos a rede, € necessario realizar

um novo ciclo para verificar se o perceptron responde corretamente aos primeiros exemplos:

e Verificacdo das saidas do Perceptron

Exemplo 1,Tabela 3.6 :

Tabela 3.6 — Verificagdo do Exemplo de Treinamento 1

ENTRADA 1 | ENTRADA 2 | SAIDA
0 0 0

HZ:X:UWU"‘ xlwl'i‘ Xz Wo

u=1.(-3)4+ 0.(2)+0.(2) =-3

Aplicando a fungao de ativagéo degrau, temos:

y=¢=0

Logo, a saida responde corretamente ao primeiro exemplo.

Exemplo 2, Tabela 3.7:

Tabela 3.7 - Verificagdo do Exemplo de Treinamento 2

ENTRADA 1 | ENTRADA 2 | SAIDA
0 1 0

U=XgWp+ X3 W+ X; Wy
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u=1.(-3)+ 0.(2)+1.(2) =-1

Aplicando a fungéo de ativagédo degrau, temos:

y=¢lu)=0

Logo, a saida responde corretamente ao segundo exemplo.

Exemplo 3, Tabela 3.8:

Tabela 3.8 - Verificagdo do Exemplo de Treinamento 3

ENTRADA 1 | ENTRADA 2 | SAIDA
1 0 0

U=XgWp+ X3 W+ Xy W,

u=1.(-3)+ 1.(2)+0.(2) =-1

Aplicando a fungéo de ativagédo degrau, temos:

yv=¢u)=0

Logo, a saida responde corretamente ao terceiro exemplo.

Exemplo 4,Tabela 3.9:

Tabela 3.9 - Verificagdo do Exemplo de Treinamento 4

ENTRADA 1 | ENTRADA 2 | SAIDA
1 1 1

U=XgWp+ X3 W+ Xy W,
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u=1.(-3)+ 1.(2)+1.(2) =1

Aplicando a fungéo de ativagédo degrau, temos:

y=¢lu)=1

Logo, a saida responde corretamente ao quarto exemplo e, portanto, a todo o conjunto de

entradas e saidas desejadas. Quando isto ocorre, dizemos que a rede esta treinada.

3.1.2.2 O Perceptron de Varias Camadas (Multilayer Perceptron - MLP)

Como visto anteriormente, o perceptron é o tipo mais basico de rede neural
existente. Contudo, existem varios tipos de configuragdes utilizadas para a construgdo de
outras redes neurais. Geralmente, as redes neurais possuem apenas uma camada de
entrada e uma camada de saida, porém entre as duas podem existir um numero
indeterminado de camadas intermediarias. Pode-se ainda variar o numero de neurbnios em
cada uma das camadas da RNA, possibilitando que cada saida de neurdnio seja uma
entrada para os neurdnios de outras camadas. Um exemplo de rede neural com duas

camadas intermediaria e varios neurbnios pode ser visualizado na Figura 3.4:

Camada de Entrada Camadas Intermediarias Camada de Saida

Figura 3.4 — Rede Neural Multicamadas

23



Um tipo muito comum de rede neural com varias camadas é o MLP (Multilayer

Perceptron), que possui as seguintes caracteristicas principais [8]:

e Uma camada de entrada — nela cada neurbnio representa uma variavel
considerada como entrada para o problema;

e Pelo menos uma camada intermediaria — os neurdnios desta camada
possuem geralmente funcdo de ativacao sigmoidal (logistica ou tangente
hiperbdlica);

¢ Uma camada de saida — é responsavel pela resposta da rede, determinado

uma ou mais variaveis que se deseja prever.

Para o treinamento de uma rede MLP o algoritmo mais utilizado é a retropropagagao
de erro ou error backpropagation. Neste processo, o ajuste dos pesos se da através de duas
fases: fase forward e backward. Na fase forward o sinal é propagado a partir da camada de
entrada em direcao a camada de saida, gerando um sinal de saida que é comparado com o
sinal é desejado. Calcula-se entdo o erro da saida. Na fase backward o erro da camada de
saida € propagado no sentido contrario, isto é, em direcdo a camada de entrada. Isto
permite que os pesos de todas as camadas intermediarias e da camada de entrada sejam

ajustados. Este processo € visualizado na Figura 3.5.

padrao de FASE FORWARD calculo da
entrada ‘ saida
pesos < FASE BACKWARD | emo
ajustados

Figura 3.5 - Fases Forward e Backward do algoritmo de retropropagacgao do erro
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3.1.3 Redes Neurais Nao-Supervisionadas

Nos modelos de redes neurais nao supervisionados, ndao ha comparacido da saida
gerada pela rede com uma saida desejada. Este tipo de rede tem como objetivo identificar
padroes e caracteristicas dos dados de entrada e organiza-los em uma saida
topologicamente ordenada. Uma grande aplicacdo para este método € o agrupamento ou
clustering, que consiste em agrupar dados de caracteristicas semelhantes. Um dos modelos
de rede neural capaz de realizar tarefas deste tipo sdo os chamados mapas auto

organizaveis ou mapas de Kohonen.

3.1.3.1 Mapas de Kohonen

Uma rede neural de Kohonen [13] € uma estrutura onde os neurbnios de agrupam

em uma rede ou reticulado, normalmente unidimensional ou bidimensional, como mostrado

na Figura 3.6.
ONORONOI®.
O O000O0
O O OO0 Meurdnios
ONORONOI®)
O0O00O0
| Pesos Sinapticos
3 Entradas
X Xo X

Figura 3.6 — Mapa de Kohonen Bidimensional

Os mapas de Kohonen fazem parte de um conjunto de redes neurais que sao
baseadas em modelos de competicdo. Este nome ocorre devido ao fato dos neurbnios
competirem entre si para saber quem gera o maior valor na saida, ou seja, qual o vetor de
pesos mais semelhante com o padrdo de entrada. Esta medida é geralmente calculada pela
distancia euclidiana entre os exemplos de entrada e os pesos do neurdnios [8] e é dada por
(3.6):
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| .
Ay = ,\Ilz?:i{x}'_ W) (3.6)

Sendo:

d ., — distancia euclidiana;
x; - exemplos de entrada;
w;; — pesos sinapticos que ligam as entradas aos neurdnios da grade de saida;

1 — numero de entradas;

Durante o processo de treinamento da rede, dado um exemplo de entrada, o neurdnio
vencedor sera aquele que apresentar a menor distancia euclidiana. Uma vez encontrado o
neurdnio vencedor, a atualizagdo dos pesos sinapticos pode se acontecer de duas
maneiras: modelo “vencedor leva tudo” ou modelo “vencedor leva parte”.

No modelo “vencedor leva tudo” apenas os pesos sinapticos do neurbnio vencedor

serao atualizados. A regra de atualizacdo do neurdnio é dada por (3.7):

WU.(HWG} = Mri}.(ﬂnn go)+ a (x}- — Wy }-(anta’ga}) (3.7)

Sendo:

w;; — pesos sinapticos que ligam as entradas ao neurdnio vencedor;
x; — exemplos de entrada;

o — taxa de aprendizagem;

No modelo “vencedor leva parte”, além do neurbnio vencedor, os neurdnios vizinhos
a ele também tem seus pesos sinapticos ajustados. Neste caso, é necessario estabelecer
um critério para definir o limite desta vizinhanga. Uma opcéao é definir este limite em funcao
da distancia de um neurbnio até o neurdnio vencedor através de uma fungédo gaussiana, por
exemplo.

No algoritmo de treinamento é necessario reduzir a regido de vizinhanga a medida
que aumentam o numero de iteragdes, como observado na Figura 3.7. Com isso, espera-se
obter uma organizacdo do mapa topoldgico, ou seja, os padroes detectados por um

determinado neurdnio estaréo relacionados com a posi¢cao do neurénio na grade. Ha ainda
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uma fase de ajuste fino do mapa topoldgico, onde utiliza-se uma taxa de aprendizagem

baixa e uma regido de vizinhang¢a pequena.

0000000 »
OO OO0 00 B
olofo o olo[o ;
Olo|0 @Q[0[0 -
Ol00 O]
Ol0 O OO

Slle
olle

N\ neurdnio
OO0 OO0 0OO0 vencedor

Figura 3.7 — Redugéo gradual da regido de vizinhanca desde o instante t=1 até o instante t=3

3.2 Logica Fuzzy

A Ldgica Fuzzy [14] ou logica nebulosa é uma teoria desenvolvida com a finalidade
de permitir o tratamento matematico de situacdées de imprecisdes e incertezas. Na Légica
Fuzzy o grau de verdade de uma declaragdo é representado por um numero em um
intervalo de 0 a 1, diferentemente do que ocorre com a légica classica onde o grau de
verdade pode assumir apenas dois valores distintos: 0 (declaragao totalmente falsa) ou 1
(declaragéao totalmente verdadeira). Esta propriedade da Légica Fuzzy € muito util em
situacbes praticas onde a intensidade de um fendbmeno é descrito por meio de variaveis
linguisticas como baixo, alto, médio ou normal; e ainda conceitos como “quase verdadeiro”.

Um exemplo de classificagdo de uma variavel fuzzy é mostrado na Figura 3.8.
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Figura 3.8 - Conjuntos fuzzy e fungbes de pertinéncia para a variavel temperatura

Na Figura 3.8 a variavel temperatura foi modelada arbitrariamente por trés conjuntos
fuzzy: temperatura baixa, temperatura normal e temperatura alta. Estes trés conceitos nao
sdo delimitados de forma precisa, pois estdo relacionados com a sensacao térmica. Esta
caracteristica de imprecisao é representada pela sobreposi¢cao entre os conjuntos fuzzy. Por
exemplo, a temperatura de 18 °C é baixa, normal ou alta? A resposta desta pergunta é feita
atribuindo graus de pertinéncia a cada um destes conjuntos. A varidvel temperatura
pertence ao conjunto baixa com grau de 0,4; ao conjunto normal com grau 0,6 e ao conjunto
alta com grau de 0.

No exemplo da Figura 3.8 foi utilizada a func¢ao trapezoidal para relacionar a variavel
temperatura ao seu conjunto fuzzy e ao seu grau de pertinéncia. Porém, outras fungdes
podem ser utilizadas, entre elas tem-se a fungdo gaussiana e a fungéo triangular. Essas
funcdes recebem o nome de fungdes de pertinéncia. Na Figura 3.9 sdo mostrados exemplos

das fungdes de pertinéncia.

(a) (b) (c)

Figura 3.9 — Fungdes de Pertinéncia. (a) Fungéo Trapezoidal. (b) Fungéo Triangular. (c) Fungdo Gaussiana.

A flexibilidade de lidar com problemas que envolvem incertezas, raciocinios
aproximados e imprecisdes é a principal vantagem do uso da Loégica Fuzzy. Um sistema
fuzzy é capaz de utilizar o conhecimento ja existente armazenando as informagdes em sua
base de regras, porém nem sempre € simples definir as fungdes de pertinéncia e as regras

de ativagao. Os sistemas fuzzy também nao possuem capacidade de aprendizagem, uma
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vez que sdo sistemas estaticos, ou seja, ndo se adaptam a varia¢gdes muito dindmicas dos

problemas.

3.2.1 Sistema de Inferéncia Fuzzy (FIS)

O sistema de inferéncia da Légica Fuzzy esta associado a regras do tipo: SE
antecedente ENTAO consequéncia. Por exemplo, SE temperatura é alta ENTAO carga é

alta. Durante o processo, o sistema executa as seguintes etapas [15]:

o ‘“Fuzzifycagdo” — transformagéo das variaveis do problema em valores fuzzy
através das fungdes de pertinéncia;

o Calculo dos antecedentes das regras;

e Calculo das consequéncias das regras, isto &, calcula a resposta e uma
determinada regra a um conjunto de entradas;

e Combinacao das saidas de cada regra para obter-se um resultado global;

o “Defuzzyficacdo” — converte a saida fuzzy em um valor preciso.

3.2.2 Método de Wang e Mendel

A partir do conceito da Logica Fuzzy, Wang e Mendel [16] propde um algoritmo para
a extracao de regras fuzzy a partir de dados numéricos para, entre outros objetivos, previsao
de séries temporais. O método sugere um algoritmo de 5 passos para a geragao das regras
fuzzy [16]:

1. Dividir os dados de entrada e saida em conjuntos fuzzy. Os conjuntos devem
ser sobrepostos e cada conjunto sera associado a uma fung¢ao de pertinéncia,
que tem a finalidade de mapear os vetores de entrada e definir os pares de
entrada (janela de previséo) e saida(alvo).

2. Construir pares de entrada e saida e gerar as regras fuzzy. Considerar uma
janela de entrada formada por valores passados e uma janela de saida com
valores futuros. Por exemplo, uma janela de entrada de tamanho 4(t-3, t-2, t-
1, t) e uma janela de saida de tamanho 1( previsdo de um passo a frente,
t+1).
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3. Atribuir um grau de pertinéncia a cada regra: O grau sera definido pelo
produto das pertinéncias de todos os antecedentes e dos respectivos
consequentes.

4. Construir uma base de regras armazenando todas as regras geradas.

Prever valores futuros (deffuzyficagdo): Para a previsao de valores futuros, os
dados da janela de entrada s&o adquiridos e a base de regras é aplicada. O
célculo do valor previsto se da pela combinagdo das saidas das regras

ativadas e utilizando o método do centro de gravidade, utilizando (3.8):

E;‘E:l[ u(antecedentes;) .vf

y(t+1)= (3.8)

E?::l u{antecedentes;)

Sendo:

u(antecedentes; ) - produto das pertinéncias das varidveis que formam o

antecedente regra i;

Kk — numero de regras ativadas pelo padrdo de entrada;

c

Yi

centro de gravidade do conjunto fuzzy do consequente ativado pela regra i.

Como um exemplo da aplicagéo deste algoritmo para a criagdo de uma regra, pode-
se observar a série temporal genérica da Figura 3.10, que apresenta os valores
[10;25;46;28;24,36;37;43;50,;26;20;15;30].
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Figura 3.10 — Série Temporal Genérica

Como primeiro passo, define-se os conjuntos fuzzy sobrepostos A, B, C, D e E. O
conjunto A foi definido no intervalo [40,60], o conjunto B no intervalo [30,50]; o conjunto C no
intervalo [20,40]; o conjunto D no intervalo [10,30] e o conjunto E no intervalo [0,20]. A
funcdo de pertinéncia escolhida para este exemplo foi a triangular. Desta forma, cada
variavel pode ativar até dois conjuntos fuzzy. Como mostrado na Figura 3.11, o conjunto A é
ativado pela variavel no instante t5; o conjunto B é ativado pela variavel nos instantes t3, t4
e t5; o conjunto C é ativado pela varidvel nos instantes t1, t2, t3 e t4 e o conjunto D é ativado
pela varidvel nos instantes t1 e t2, e apresentam os graus de pertinéncia exibidos na Tabela
3.10:
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Figura 3.11 — Ativacéo dos Conjuntos Fuzzy

Tabela 3.10 - Grau de Pertinéncia de cada Conjunto

t1 C=0,8 D=0,2
t2 C=0,4 D=0,6
t3 A=0,4 B=0,6
t4 A=0,3 B=0,7
t5 A=0,2 B=0,8

Para a definicdo do conjunto fuzzy de cada instante, seleciona-se o maior grau de
ativagdo em cada um deles. Portanto, a sequéncia que forma a conjunto antecedente é
C,D,B,B e o conjunto consequente € definido por B.

Como ja visto, a regra fuzzy serd gerada da forma “SE antecedente ENTAO
consequente”. Logo, a regra gerada para este exemplo é “SE t1=C e t2=D e t3=B e t4=B
ENTAO t5=B”. O grau de pertinéncia desta regra sera dado pelo produto das pertinéncias de
todos os antecedentes e consequentes. Neste exemplo, teremos o grau de pertiéncia

exibido na Tabela 3.11:

Tabela 3.11 — Grau de Pertinéncia da regra

t1 | t2 | t3 | t4 t5 Grau de Pertinéncia
08|06(06| 07| 0,8 0,16128
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Para a previsdo de um valor futuro é necessario a geragao de varias outras regras,

que sao criadas movendo a janela de antecedentes/consequentes por toda a série temporal.

3.2.3 Calculo das Pertinéncias utilizando Fuzzy C-Means

Uma outra forma de calcular as pertinéncias fuzzy e gerar regras para a criagao de
um sistema de inferéncia fuzzy é utilizando o método Fuzzy C-Means [17]. Neste método, os
conjuntos fuzzy ndo sao definidos arbitrariamente, mas sim calculados através das
distancias relativas entre as curvas diarias da série temporal. Este calculo se da através de
(3.9)e (3.10):

dxy = Jziglf_xm— V(i) 59

Sendo:

d.,., - distancia da curva X em relagéo a curva ¥;

o

k - nUmero de pontos das curvas x e y;

1
My = 3 (3.10)
yn (ﬂ)m‘l
=1\ dxi

Sendo:

L., - Pertinéncia da curva X em relagéo a curva V;

d,., - distdncia da curva X em relagdo a curva V;

dﬂ- - distancia da curva X em relagdo a curva [;
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M - ndmero total de curvas;

Ml - constante de fuzzyficacdo. Responsavel por regular a sensibilidade da

pertinéncia em relacdo as distancias.

A aplicacao deste modelo pode ser visualizada no exemplo que utiliza as curvas
exibidas na Figura 3.12. Neste exemplo, calcula-se a pertinéncia da curva d em relagéo a
curva b utilizando (3.9) e (3.10), o que possibilita quantificar o quanto a curva d assemelha-

se acurvab.

(@) " (@)

(d)

Figura 3.12 — Curvas diarias (a), (b), (c) e (d).

As distancias d 4, dpz e d.g sdo calculadas segundo (3.9) e a pertinéncia lpqg €

calculada por (3.11):
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1
Upa — = (3.11)
(df’d+ dpg dbd)m—l
dgd ded fed

Desta forma, pode-se calcular as pertinéncias de cada antecedente e consequente

para gerar a base de regras fuzzy e depois realizar a defuzzyficacdo e obter a previsdo da

ii'{:l[ u(antecedentes;) .y ]

X
_’}"(t + 1) - Elep(aﬂtecedmtesi}

variavel desejada através de ).

3.3 Modelos Hibridos Neuro-Fuzzy

Os modelos hibridos sdo aqueles que combinam dois ou mais tipos de métodos de
previsdo.. Entre as vantagens de se utilizar mais de um modelo em um sistema de previséo

pode—se destacar [18]:

o A integragdo de técnicas complementares possibilita que uma técnica
complete as deficiéncias das outras e com isso obtenha-se um melhor
desempenho;

e Em alguns casos ndo é possivel resolver alguns problemas complexos
utilizando apenas uma Uunica técnica. O problema entdo é dividido em
problemas menores, os quais sao tratados de forma individual, de acordo com

a técnica mais adequada para cada tipo de problema.

Nesse contexto, uma rede Neuro-Fuzzy é uma associagdo dos modelos de Redes
Neurais Artificiais com os modelos que utilizam a Ldogica Fuzzy. Como resultado desta
combinacdo tem-se um modelo que potencializa as caracteristicas destes dois sistemas.
Com a utilizacdo destas duas técnicas, pode-se beneficiar com aproveitamento do
conhecimento prévio do problema e do estilo de raciocinio humano dos sistemas fuzzy e a

capacidade de generalizagado e aprendizagem das redes neurais.

No capitulo 4, sera proposto um modelo Neuro-Fuzzy para a previsao de séries

temporais de carga em sistemas de energia elétrica.
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Capitulo 4

4 Modelo Proposto para a Previsao de Carga

Este capitulo apresenta o modelo proposto para a previsdo de séries temporais de
carga em sistemas de energia elétrica. Serdo apresentados a estrutura do modelo, os
indices de desempenho utilizados para avaliar a qualidade da previsdo e as formas de
ajuste do modelo.

As etapas do processo de previsdo podem ser visualizados no fluxograma da Figura
41.

Dados
- » Modelo

Previsao Caleulo dos
indices de Desempenho

s

indices de Desempenho
Satisfatorios 7

Previsao de Valores Futuros

.

- ( Ajuste do Modelo

L

Figura 4.1 - Diagrama das etapas da previsao

Os dados de entrada do modelo sdo séries de carga histéricas obtidas através de
medic¢des realizadas no sistema elétrico. O modelo processa os dados e gera, a partir dos
parametros selecionados, uma série de carga estimada. A série de carga gerada pelo

modelo é entdo comparada com a série histérica observada através de indices de
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desempenho. Caso os indices de desempenho sejam considerados satisfatérios, o modelo
esta pronto para gerar previsdes de séries de carga futuras. Caso contrario, os parametros
utilizados sdo modificados na fase de ajuste do modelo, uma nova estimativa é gerada e
novamente comparada com série histérica observada. Este processo se repete até que os
indices de desempenho apresentem valores dentro de uma margem satisfatéria. Também
pode-se determinar um numero maximo de tentativas de ajuste dos paradmetros para o caso
do modelo ndo apresente valores aceitaveis.As secdes deste capitulo analisardo

separadamente cada etapa do processo de previsao.

4.1 Dados de Entrada

A série temporal utilizada como entrada de dados do modelo deve ter um formato de
matriz de dimensdo 24 x n, sendo n o numero de dias contidos na série. Portanto, é
necessario que os dados de carga estejam discretizados de forma horaria. A Tabela 4.1

exemplifica um série de entrada com discretizacao horaria, que é visualizada na Figura 4.2

Tabela 4.1 - Exemplo de série de entrada com 3 dias e discretizagéo horaria

Carga(MW)

Horario Dia 1 Dia 2 Dia 3
00:00 43067 41051 44117
01:00 42123 40107 43173
02:00 40840 38824 41890
03:00 39444 37428 40494
04:00 38329 36313 39379
05:00 37561 35545 38611
06:00 35188 33172 36238
07:00 35027 33011 36077
08:00 39041 37025 40091
09:00 40106 38090 41156
10:00 40884 38868 41934
11:00 41135 39119 42185
12:00 40816 38800 41866
13:00 40209 38193 41259
14:00 40418 38402 41468
15:00 40624 38608 41674
16:00 41116 39100 42166
17:00 41383 39367 42433
18:00 42063 40047 43113
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19:00 45406 43390 46456
20:00 50655 48639 51705
21:00 51430 49414 52480
22:00 49033 47017 50083
23:00 45806 43790 46856
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Carga(MW)
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.
Horario

Figura 4.2 - Exemplo de série de entrada com 3 dias e discretizag&o horaria

Além da série de carga, também s&o entradas do modelo Neuro-Fuzzy outras
informagbes (variaveis explicativas) que influenciam diretamente o consumo de energia
elétrica [19] e, consequentemente, a previsdo. Para o modelo proposto foram escolhidas as
informacdes que indicam se cada dia da série é feriado, final de semana ou se pertence ao
horario de verao brasileiro. Cada variavel explicativa deve possuir um formato de vetor de
dimenséao n, sendo n € o numero de dias da série historica observada, onde o valor 1 indica
que o dia é feriado, final de semana ou faz parte do horario de verdo. Para a série de
entrada genérica da Tabela 4.1, os vetores contendo as variaveis explicativas serdo, por
exemplo, os da

Tabela 4.2:

Tabela 4.2 — Vetores das variaveis explicativas

Vetor Dia 1l Dia 2 Dia 3
Feriado 0 0 1
Final de Semana 1 1 0
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Horario de Verao 0 0 0

Portanto, a partir dos vetores, o modelo reconhece que, para a série da Tabela 4.1, o
dia 3 é feriado, os dias 1 e 2 sao finais de semana e nenhum dos 3 dias fazem parte do
horario de veréo.

E importante ressaltar que uma série de carga proveniente de um sistema elétrico
esta sujeita a ruidos e erros de medigdo. Sendo assim, € necessaria uma filtragem dos
dados antes que estes sejam inseridos no modelo, uma vez que este ndo conta com
nenhum tipo de filtro. Existem varias maneiras apropriadas para realizar a filtragem de séries

temporais, mas estas ndo serdo abordadas por ndo ser o objetivo do trabalho.

4.2 Modelo de Previsao

O modelo proposto para a previsdo da série de carga consiste na divisdo do
problema em dois problemas menores: a previsdo da ponta diaria e previsao do perfil de
curva diario da carga. A previsdo da ponta diaria da carga, que € o valor maximo de
consumo em um dia, € feita utilizando as redes neurais supervisionadas do tipo Multilayer
Perceptron (MLP) e a previsao do perfil de curva é realizada através da combinagdo de
redes neurais nao-supervisionadas, do tipo Mapa de Kohonen, e um Sistema de Inferéncia
Fuzzy (FIS) baseado no método das distincias. Apds realizar cada previsdo
separadamente, o modelo une as duas respostas em uma unica saida, que € a previsao de
carga. A estrutura do modelo pode ser verificada no fluxograma da Figura 4.3, cujos blocos

principais sao descritos nas Secdes 4.2.1 a 4.2.5.
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Figura 4.3 — Fluxograma do modelo proposto.
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4.2.1 Tratamento de Dados

A etapa de tratamento de dados consiste em separar a série de carga de entrada em
duas outras séries: a série de ponta de carga e a série do perfil de carga. A ponta ou pico de
carga € dado pelo maior valor de consumo registrado em um determinado periodo. Para
encontrar a série de ponta basta calcular o maximo valor de carga em cada dia da série
horaria, como mostra (4.1). A série de ponta calculada tera o formato de um vetor de

dimenséao n, onde n € o numero de dias da série de entrada.

p(i) = max [dia(i)] 4.1)

Sendo:

pli)- ponta de carga do dia i;

dia(i) — vetor da carga do dia i com discretizacéo horaria.

Em seguida, a série do perfil de carga é obtida normalizando cada dia da série de
entrada pelo respectivo valor da ponta da carga diaria, segundo (4.2). A série do perfil da

carga sera uma matriz com a mesma dimensao da série de entrada.

. dia(i)
= 4.2
c(i) o (4.2)

Sendo:

c(i)- vetor do perfil de carga do dia i;
dia(i) — vetor de carga do dia i com discretizagdo horaria;

pli)- ponta de carga do dia i.

Como exemplo, pode-se separar o valor de ponta e o perfil de carga das curvas

horarias da Tabela 4.1 - Exemplo de série de entrada com 3 dias e discretizagdo horaria,
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resultando no vetor de ponta da Tabela 4.3 e na matriz do perfil de carga da Tabela 4.4, que

sdo visualizados na Figura 4.4 e na Figura 4.5, respectivamente.

Tabela 4.3 — Vetor de Ponta de Carga

Dia 1

Dia 2

Dia 3

Ponta (MW)

51430

49414

52480

Tabela 4.4 — Matriz do Perfil da Carga

Carga (pu)

Horario Dia 1 Dia 2 Dia 3
00:00 0,8373 0,8307 0,8406
01:00 0,8190 0,8116 0,8226
02:00 0,7940 0,7856 0,7982
03:00 0,7669 0,7574 0,7716
04:00 0,7452 0,7348 0,7503
05:00 0,7303 0,7193 0,7357
06:00 0,6841 0,6713 0,6905
07:00 0,6810 0,6680 0,6874
08:00 0,7591 0,7492 0,7639
09:00 0,7798 0,7708 0,7842
10:00 0,7949 0,7865 0,7990
11:00 0,7998 0,7916 0,8035
12:00 0,7936 0,7852 0,7977
13:00 0,7818 0,7729 0,7861
14:00 0,7858 0,7771 0,7901
15:00 0,7898 0,7813 0,7940
16:00 0,7994 0,7912 0,8034
17:00 0,8046 0,7966 0,8085
18:00 0,8178 0,8104 0,8215
19:00 0,8828 0,8780 0,8852
20:00 0,9849 0,9843 0,9852
21:00 1,0000 1,0000 1,0000
22:00 0,9533 0,9514 0,9543
23:00 0,8906 0,8861 0,8928
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Figura 4.5 - Perfil da Carga

E importante notar que a série de perfil de carga ndo carrega consigo as informagées
absolutas de variagdo da carga. Ela possui apenas informagdes relativas; ou seja, ndo é
possivel, somente através do perfil da carga, saber o quanto a carga variou em um
determinado periodo, mas sim como ela variou. Por outro lado, observando apenas a série

de ponta tem-se apenas a informacdo do pico de consumo do dia, ndo havendo a
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discriminacdo do momento em que ele ocorre. A série de ponta de carga € processada pela
Rede Neural Artificial MLP, descrito na Secéo 4.2.2, enquanto a série do perfil de carga é
processada pelo Mapa de Kohonen e pelo Sistema de Inferéncia Fuzzy, descritos nas
Secdes 4.2.3e4.2.4.

4.2.2 MLP

A previsdo da série de ponta é realiza através de uma Rede Neural Artificial do tipo
MLP — Multilayer Perceptron, com algoritmo de treinamento de retropropagacédo de erro
(backpropagation error). As regras para a escolha dos parametros da rede como o nimero
de entradas, o numero de camadas intermediarias e o numero de neurbnios em cada
camada, ndo sao bem definidas, de forma que a selecio destes parametros se da por meio
da realizacao de testes durante a fase de ajuste do modelo.

De posse da série de ponta histérica do sistema, o passo a seguir é separar a série
de ponta em dois conjuntos: conjunto de treinamento e conjunto de validagdo, como mostra
a Figura 4.6, que separa série de ponta da Tabela 4.3. Ndo ha uma regra em relagéo a
dimensao dos conjuntos, porém quanto maior for o conjunto de treinamento, maior sera o

aprendizado da rede neural e consequentemente melhor sera a previsao.

Dia 1 Dia 2 Dia 3
51430 | 49414 52430
Conjunto de Treinamento Conjunto de Validacao

Figura 4.6 — Conjuntos de treinamento e validagéo

No conjunto de treinamento séo fornecidos pares de entradas/saida desejada para o
treinamento da rede, ou seja, para o ajuste dos pesos sinapticos da rede neural. Ja no
conjunto de validagdo, somente os sinais de entrada s&o aplicados a rede para que esta
calcule os valores de saida.

A proxima tarefa é gerar pares de entrada e saida desejada para o treinamento da
rede. Esses pares também sdo chamados de padrdes de treinamento. Para estimar a ponta
de carga de um dia qualquer, sdo selecionados como entrada valores de ponta observados

nos dias anteriores e as varaveis explicativas relativas ao dia estimado. A saida desejada
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sera o valor de ponta observada no dia que se esta prevendo. Como exemplo, pode-se
gerar o padrdo de treinamento do dia 2 da Tabela 4.1. Este padrdo de treinamento é

mostrado na Tabela 4.5.

Tabela 4.5 — Padrao de treinamento

Saida desejada 49414
Ponta do dia anterior | 51430
Feriado 0
Final de Semana 1
Hordrio de Verdo 0

A rede neural recebe o padrao de treinamento, faz uma estimativa do sinal de saida
€ a compara com o valor de saida desejada, ajustando seus pesos sinapticos. O processo
de treinamento consiste em apresentar todos os padrées de treinamento a rede. Ao final
deste procedimento, diz-se que a rede esta treinada.

Apods o treinamento da rede, sdo apresentados a rede dados de entrada do periodo
de validagao. Estes dados possuem o mesmo formato dos padroes de treinamento, porém
sem a informacgao de saida desejada. O objetivo é justamente avaliar o qudao bem a rede
esta executando a previsdo. Um exemplo de padrdes de entrada da rede no conjunto de

validagao € o do dia 3 da Tabela 4.1, como mostra a Tabela 4.6.

Tabela 4.6 — Padrdes de entrada

Ponta do dia anterior | 49414
Feriado 1
Final de Semana 1
Hordrio de Verdo 0

Ao aplicar um padrao de entrada a rede, obtém-se a previsao da ponta para o dia
referente aquele padrédo. Para a previsdo de uma série de ponta é necessario a criagao e
apresentacao a rede dos padrdes de treinamento referentes todos os dias da série. Sendo
apresentado um padrao por vez e consequentemente, obtendo a previsdo de um dia por vez
até totalizar todos os dias da série. Esta série de previsdes de ponta gerada pela rede no
conjunto de validagdo passa entao para outra etapa do modelo, a combinagdo dos

resultados, descrita na Secao 4.2.5.
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4.2.3 Mapa de Kohonen

No Mapa de Kohonen, o objetivo é classificar as curvas diarias em padrbes
semelhantes em processo conhecido como clusterizacdo. No caso de curvas de carga, cada
neurénio presente no reticulado ou grade representa um tipo de curva diferente. Por
exemplo, curvas de finais de semanas possuem caracteristicas diferentes de curvas de dias
de semana e serao, portanto, representadas por neurdnios distintos. Cada neurbénio possui
um cluster associado a ele, de forma que todas as curvas representadas por um neurénio
sao armazenadas no cluster correspondente, sendo que o numero de neurdnios/clusters é
definido através de testes realizados na etapa de ajustes do modelo. Desta forma, o Mapa
de Kohonen analisa uma curva diaria por vez, e a classifica em um determinado cluster. A
meédia de todas as curvas armazenadas em um mesmo cluster recebe o nome de centro de
gravidade do cluster. Um exemplo do processo de clusterizagdo das curvas da Tabela 4.1 é
visualizado na Tabela 4.7 e na Figura 4.7, na Figura 4.8 e na Figura 4.9. Neste exemplo, a
curva do Dia 1 € agrupada no cluster 2, pois neste cluster estdo as curvas que possuem
padrées(identificados pelo Mapa de Kohonen) mais semelhantes aos da curva do Dia 1. As
curvas do Dia 2 e do Dia 3 sdo agrupadas, respectivamente, nos clusters 1 e 3 pela mesma

razao.

Tabela 4.7 — Clusterizagao de Curvas

Dia Cluster
Dial 2
Dia 2 1
Dia 3 3
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Cluster 1

Cluster 2

Dia 3

Cluster 3

Figura 4.9 - Clusterizagéo do dia 3

4.2.4 Sistema de Inferéncia Fuzzy

Analogamente a previsdo de ponta, na previsdo de perfil de carga também é
necessario dividir a série de perfil de carga em dois conjuntos distintos: conjunto para a
criacdo da base de regras e conjunto de validagao de dados.

No conjunto de criacdo da base de regras, os dados de entrada s&o analisados pelo
sistema de inferéncia e as regras fuzzy sao geradas e armazenadas. Cada regra fuzzy é
formada a partir dos dias antecedentes, variaveis explicativas e dia consequente. Os
antecedentes e 0 consequente sdo representados pelos clusters em que a curva de cada
dia foi classificada, como mostra o exemplo de uma regra fuzzy da Tabela 4.8, que monta a

regra corresponde ao dia 2 da Tabela 4.1.

Tabela 4.8 — Exemplo de regra fuzzy

Regra Antecedente | Feriado | Final de Semana | Hordrio de Verao | Consequente
Dia 2 Cluster 2 0 1 0 Cluster 1

A regra da Tabela 4.8 segue o padrao da Légica Fuzzy e significa “SE antecedente =
Cluster 2 e feriado=0 e final de semana=1 e horario de verdo=0 ENTAO consequente=
Cluster 1”.

Neste caso, o antecedente significa que no dia anterior ao dia 2, ou seja, no dia 1,

houve um perfil de carga que foi classificado segundo os padrdes do cluster 2. Por sua vez,
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0 consequente significa que no proprio dia 2, houve um perfil de carga que foi classificado
segundo os padrdes do cluster 1.

Para criar a base de regras, todos os dias do conjunto s&o analisados de forma que
se tenha o maior nimero de regras possivel. Quanto mais regras forem geradas, maior o
numero de situagdes memorizadas pelo modelo e com isso espera-se que melhor seja a
previsao.

Apo6s a geracao das regras fuzzy a partir de todos os dias pertencentes ao conjunto
de criagao de regras, o sistema de inferéncia esta apto a estimar o perfil de carga de dias
que nao fazem parte deste conjunto. Para cada dia que se deseja prever o perfil de carga é
necessario calcular a pertinéncia deste dia em relagao a cada regra. Esta pertinéncia é
calculada através das distancias entre as curvas dos dias que antecedem o dia de previsao
e os centros de gravidade dos clusters associados aos antecedentes das regras, de acordo
com (3.9) e (3.10). Como exemplo, pode-se calcular a pertinéncia da regra da Tabela 4.8,
gerada a partir do dia 2, em relag&o ao dia 3, que € o dia do conjunto de validagao. Este

processo € visualizado em (4.3):

1
Hzz = 2 (4.3)
(daz : daz : dzz)m—l
dzy dzz daz

Sendo:

L3, — pertinéncia da curva do dia 3 em relagdo ao centro de gravidade do cluster do

antecedente 2;

d4, — distancia da curva do dia 3 em relagdo ao centro de gravidade do cluster 1;
d,, — distancia da curva do dia 3 em relagdo ao centro de gravidade do cluster 2;

d4, — distancia da curva do dia 3 em relagdo ao centro de gravidade do cluster 3.
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Onde cada distancia calculada através de (4.4):

d, =J 2 (x()— y@)? (4.4)

Sendo:

d,.- distancia da curva do dia x ao centro de gravidade do cluster Y;

X — curva horaria do dia x;

V — curva horaria do dia y;

A pertinéncia da regra sera igual a LL32. E importante ressaltar que a pertinéncia de

uma regra é o produto de todas as pertinéncias dos antecedentes que formam aquela regra,
como mostra em (4.5). Como neste exemplo temos apenas 1 antecedente, a pertinéncia

deste antecedente sera também a pertinéncia de toda a regra.
k _ n
K = ]_[izl Haen (4.5)

Sendo:

Hfﬁ — pertinéncia da curva do dia X em relagéo a regra k;
LLy-; — pertinéncia da curva do dia X em relag&o ao centro de gravidade do cluster

do antecedente T1;

Il — numero de antecedentes de cada regra.
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Ao multiplicar-se a pertinéncia de uma regra pelo centro de gravidade do cluster
classificado como consequente desta mesma regra, tem-se a chamada contribuicdo da

regra, como mostra (4.6):

contribuiciok = % .consequente® (4.6)

Sendo:

contribuicioX — contribuicio da regra K em relacdo ao dia X ;

[.Lj; — pertinéncia da curva do dia X em relag&o a regra k;

Cﬂnsequmtek — centro de gravidade do cluster consequente da regra k.

O perfil de carga previsto para um dia é encontrado somando-se as contribuicdes de
cada regra ativada e dividindo o resultado pela soma de todas as pertinéncias ativadas,
como mostra (4.7). As regras ativadas sao aquelas que pertencem ao mesmo conjunto de
variaveis explicativas do dia que se deseja prever. Por exemplo, para um dia que é feriado,
nao é final de semana e nao faz parte do horario de verao, e portando forma a sequéncia de
variaveis explicativas [1;0;0], as regras ativadas serdo somente aquelas que possuem a

mesma sequéncia de variaveis explicativas.

P contribuicaok @47)

X n K
ZR=1 oy

Sendo:

C;f - curva prevista para dia x;
contribuicAo — contribuicio da regra ativada k em relagdo ao dia x;

LL';'; — pertinéncia da curva do dia ¥ em relagdo a regra ativada ¥;
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T — numero de regras ativadas.

A previsao de uma série do perfil de carga é feita realizando a previsao de um dia de
cada vez, através do mesmo processo; isto &, para cada dia que se deseja prever, calcula-
se a pertinéncia de cada regra da base de dados, as contribuicdbes de cada regra, e
finalmente a previsao para este dia segundo (4.7).

Esta série prevista é a saida do sistema de inferéncia fuzzy. A série entdo passa a

etapa de combinacgao dos resultados, descrita na Secao 4.2.5.

4.2.5 Combinac¢do dos Resultados

A previsao de carga diaria realizada pelo modelo é dada pelo produto da previsdo de

ponta pelo perfil da curva de um mesmo dia, segundo a (4.8):

b

PP
carga, =p, .C,

(4.8)

Sendo:

Cﬂ?’gaz - carga prevista para o dia x;
’p;f - ponta prevista para o dia x;

T . . .
C.. — perfil da curva previsto para o dia x.

4.3 Indices de Desempenho

Os indices de desempenho utilizados para avaliagdo do modelo proposto séo
divididos em trés tipos: MAD, MAPE e RMSE [20].
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e MAD (Erro Médio Absoluto) - média dos desvios absolutos individuais
gerados em cada periodo. O MAD n&o considera a diregdo do erro (positivo
ou negativo), o que é util quando se trabalha com séries temporais, pois estas
contém variagdes positivas e negativas, o que poderia anular uma variagéo. O
MAD é dado por (4.9):

n e o
MAD = Zi=1%=01 (4.9)

e MAPE (Erro Percentual Absoluto Médio) — soma dos percentuais absolutos
dos erros divididos pelo niumero de observacdes. Identifica o percentual

médio que a previsdo desviou do valor desejado. O MAPE é dado por (4.10):

n lei—ojl

MAPE = —=

— % % 100% (4.10)

n

e RMSE - E a raiz quadrada do erro quadratico médio, conforme (4.11):
Y 4(ej_0;)?
RMSE = ’# (4.11)
n

Sendo:

€; - valor estimado pelo modelo;
0; - valor observado na série historica;

T - ndmero de observagdes.

Para a avaliagdo do modelo, considerou-se uma boa previsdo aquela em que o
indice MAPE ¢é inferior a 5% [21].
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4.4 Ajuste do Modelo

Na fase de ajuste do modelo os parametros de entrada de cada modelo sao
alterados manualmente, isto &, o usuario € quem modifica os parametros. O objetivo destas
alteragdes é obter qual combinacio entre estes parametros gera os melhores indices de
desempenho. Como mencionado anteriormente, ndo ha nenhuma regra que define como
escolher de maneira 6tima estes parametros. Portanto, este tipo de teste € uma boa
alternativa para identificar a combinagao dos parametros a rede se adapta melhor.

Cada etapa do modelo proposto — MLP, Mapa de Kohonen e Sistema de Inferéncia
Fuzzy — possui parametros que podem ser alterados visando uma melhor previsdo. As

Secoes 4.4.1,4.4.2 e 4.4.3 apresentam os parametros de cada modelo separadamente.

4.4.1 MLP

Os parametros a serem ajustados na rede MLP do modelo sao:

¢ NuUmero de camadas intermediarias;
e Numero de neurdnios nas camadas intermediarias;

e Numero de dias anteriores a previsdo usados como padrdes de treinamento e de

entrada.

4.4.2 Mapa de Kohonen

O parametro a ser ajustado no Mapa de Kohonen do modelo é:

e Numero de neurbnios/clusters do mapa.

4.4.3 Sistema de Inferéncia Fuzzy (FIS)
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Os parametros a serem ajustados no FIS do modelo sao:

e Constante de fuzzyficacao;

o Dias antecedentes a previsdo utilizados para a criagdo das regras fuzzy e calculo
das pertinéncias.

4.5 Previsao de Valores Futuros

Apos a realizagéo do ajuste do modelo, onde os paradmetros de entrada séo definidos
de maneira se obter os melhores indices de desempenho, o modelo esta apto a realizar
previsdes de valores futuros, ou seja, valores que nao fazem parte do periodo utilizado

como treinamento, criagdo da base de regras fuzzy e validacao de dados.

O modelo de previsao descrito nesse capitulo foi implementado utilizando o software
MATLAB.
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Capitulo 5

5 Implementacao do Modelo e Resultados

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos a partir do modelo de
previsdo de carga proposto. Sdo apresentados de maneira detalhada os dados utilizados
como entrada do modelo, as etapas da previsao e os testes realizados na fase de ajuste do
modelo e os resultados obtidos para a série prevista. O software utilizado para a
programagdo da metodologia proposta, realizacdo do ajuste do modelo e analise dos
resultados foi o MATLAB.

5.1 Dados Utilizados

Os dados utilizados como entradas do modelo de previsao proposto sdo baseados
em uma série de carga real de parte do sistema brasileiro e possui as informagbes de
consumo dos anos de 2004 a 2008. O periodo de janeiro de 2004 a dezembro de 2007 foi
selecionado como conjunto de treinamento na etapa MLP e como conjunto para criagdo da
base de regras do sistema de inferéncia fuzzy. O periodo de janeiro de 2008 foi escolhido
como periodo de validagao de dados, tanto no MLP quanto no FIS.

Os dados apresentam uma discretizacao horaria e foram previamente filtrados a fim

de minimizar erros provocados pela medi¢cao dos dados utilizando [22]

5.2 Previsdo da Série de Ponta

A previsado da série de ponta é separada nas etapas de treinamento da rede neural e
validacdo de dados, como descrito na Secado 4.2.2 . O treinamento da rede MLP foi
realizado através da ferramenta Neural Network Toolbox do programa MATLAB [23]. Nesta
ferramenta sao introduzidas matrizes que contém os vetores com padrbes de treinamento

da rede gerados a partir do processo descrito na Secao 4.2.2. A Figura 5.1 mostra alguns
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dos padrbes de treinamento utilizados e a Figura 5.2 mostra a ferramenta Neural Network
Toolbox durante o treinamento da rede MLP. Onde P s&o os padrdes de entrada da rede e
Td s&o respectivas saidas desejadas.

Columns 1 through 5

0.0323 0.0322 0.0327 0.0333 0.0327
0.0327 0.0327 0.032a 0.0330 0.0337
0.0Zad 0.0327 0.0327 0.032a 0.0330

] 0 0 0 0
0.0a37 0.0a37 0.0a37 0.0a37 0.0a37

Columns 1 through 5

0.0327 0.0326 0.0330 0.0337 0.0333

Figura 5.1 — Padrdes de Treinamento

4\ Neural Metwork Training (nntraintool) EI =] @

Meural Network

(ol (Aol (2el

Algorithms
Training: Levenberg-Marquardt
Performance:  Mean Squared Error

Data Division:  Random

Progress
Epoch: 0l 20 iterations 1000
Time: 0:00:03
Performance: 0.0762 8.05e-05 0.00
Gradient: 100 2.53e-05 1.00e-10
Mu: 0.00100 0,000100 1.00e+10
Validation Checks: 0 3 | 6
Plots

Performance

Training State

Regression

PlotInterval: U lepochs
P

Q,@ Training neural network..

@ Stop Training |I @Can(e\ I

Figura 5.2 — Treinamento da rede supervisionada através da ferramenta Neural Network Toolbox
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Apos o treinamento da rede, o MLP é capaz de prever valores de saida a partir de
entradas no mesmo formato daquelas fornecidas a rede no periodo de treinamento, como
descrito na Secgao 4.2.2. Ao apresentar os padrées de entrada a rede treinada, obtém-se a
previsdo da série de carga para o periodo de validacéo.

5.3 Previsao da Série do Perfil de Carga

Na previsdo do perfil de carga, os dados primeiramente sdo classificados em
padroes semelhantes e armazenados em clusters, como descrito na Secao 4.4.2. A Figura
5.3 mostra o treinamento da rede neural ndo supervisionada através da ferramenta Neural
Network Toolbox do programa MATLAB. A Figura 5.4 mostra as curvas diarias classificadas

no Mapa de Kohonen com 36 neurdnios no reticulado.

=) Neural Network Training (nntraintool)

Meural Network

Input Layer Output

Algorithms

Training:  Batch Unsupervised WeightEias Training

Progress
Epoch: 0 | 200 iterations | 200
Time: [ 0:00:11 |
Plots

SOM Topology

SOM Meighbor Connections

SCOM Meighbar Distances

SO0 Sample Hits

| |
[ ]
[ ]
| S0M Weight Planes |
[ ]
[ ]

SOM Weight Positions

Plat Interval: J 1 epochs

-v Maximum epoch reached.

o ot

Figura 5.3 - Treinamento da rede ndo-supervisionada através da ferramenta Neural Network Toolbox
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Figura 5.4 — Curvas horarias de entrada classificadas no Mapa de Kohonen com 36 neurdnios

ApOs a clusterizagdo de todas as curvas diarias, ha a geracdo da base de regras
fuzzy, como descrito na Secao 4.2.4. A Figura 5.5 mostra algumas das regras fuzzy geradas

nesse processo.

regra =
1&£.0000 1£.0000 1£.0000 1£.0000 1£.0000 4.0000 u] 1.0000 u] 1&£.0000
1&.0000 1g.0000 1g.0000 1g.0000 1g.0000 12.0000 u] 1.0000 u] 1&.0000
1£.0000 1£.0000 1£.0000 g.0000 g.0000 4,0000 u] 1.0000 1.0000 g.0000
g8.0000 1£.0000 1£.0000 4.0000 4.0000 4.0000 u] 1.0000 1.0000 4.0000
4.0000 g§.0000 1g.0000 1g.0000 12.0000 12.0000 u] 1.0000 u] 1&.0000
1£.0000 4,0000 g.0000 1£.0000 1£.0000 1£.0000 u] 1.0000 u] 1£.0000
1£.0000 1£.0000 4,0000 1£.0000 1£.0000 1£.0000 u] 1.0000 u] 1&£.0000
1&.0000 1g.0000 1g.0000 1g.0000 1g.0000 1g.0000 u] 1.0000 u] 1&.0000
1£.0000 1£.0000 1£.0000 g.0000 g.0000 g.0000 u] 1.0000 1.0000 g.0000
4.0000 g.0000 1£.0000 1£.0000 1£.0000 1£.0000 u] 1.0000 u] 12.0000

Figura 5.5 — Regras fuzzy
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Com a base de regras fuzzy, é possivel prever perfis de carga a partir do calculo da

pertinéncia de cada regra, como descrito na Secao 4.2.4.

5.4 Testes

Como descrito na Secado 4.4, os paradmetros de entrada de cada modelo sao
escolhidos a partir de testes que avaliam qual combinagdo destes parametros gera os
melhores indices de desempenho. Os testes foram realizados variando cada parametro de
cada vez, fixando-se todos os outros. As Secdes 5.4.1 a 5.4.6 descrevem os testes

realizados para cada parametro.

5.4.1 Numero Camadas Intermediarias

O numero de camadas intermediarias foi definido baseando-se no fato de que a rede
neural MLP backpropagation nao demonstra vantagem significativa no uso de duas
camadas escondidas ao invés de uma para problemas menores. Por isso, para a grande
maioria dos problemas utiliza-se apenas uma camada escondida quando muito duas e nao
mais que isso [24]. Sendo assim, para a previsao da série de ponta foram utilizadas duas

camadas intermediarias.

5.4.2 Numero de Neuronios nas Camadas Intermediarias

Para a definicio do numero de neurdnios nas camadas intermediarias foram
realizados testes variando o numero de neurbnios em cada camada entre 1 e 10. Assim
temos uma combinacdo de 100 resultados possiveis. Estes resultados séo visualizados na
Tabela 1 do Anexo |, e apresentam os menores indices de desempenho quando
configurados para 5 neurénios na primeira camada intermediaria e 6 neurénios na segunda
camada escondida, com um indice MAPE de 2,07%. Assim, esses foram os valores

adotados.
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5.4.3 Dias Anteriores a previsio (MLP)

Os testes para a definicdo dos dias anteriores a previsao utilizados para a previsao
de ponta sdo semelhantes aos realizados para a definicAo do nimero de neurbnios nas
camadas intermediarias, isto é, fixam-se todos os outros pardmetros e varia-se a
combinagdo de dias anteriores e analisa-se os resultados a fim de obter qual delas
apresenta os menores indices de desempenho. Foram avaliados cenarios com 1 até 6 dias
anteriores, onde estes dias ndo sdo necessariamente consecutivos. Pode-se, por exemplo,
utilizar o primeiro o quarto e o sétimo dias anteriores a previsdo, na forma de um vetor [1,
4,7]. A Tabela 5.1 apresenta as combinagcbes que apresentaram os melhores resultados,
sendo o melhor desempenho obtido utilizando os dias anteriores 1, 2, 7,14 e 28, nesta

ordem. Neste caso, obteve-se um indice MAPE de 1,65%.

Tabela 5.1 — Dias anteriores a previséao - MLP

Dias Anteriores | MAD[MW]| MAPE[%] | RMSE[MW]
1-2-7-14-28 52,19 1,65 65,07
1-7-4 55,18 1,74 67,75
1-7-14-28 57,50 1,85 73,61
1-2-3-7-14-28 56,61 1,85 77,18
1-2-7-14 61,24 1,95 77,92
1-2-3-4-5-14-28 61,54 1,98 88,01
1-2-7-14-28-35 63,26 1,99 89,03
1-2-3-4-5-6-7 61,77 2,00 88,92
7-14-28 75,87 2,38 96,78

5.4.4 Numero de Neuronios do Mapa de Kohonen

Os testes para o ajuste do numero de neurbnios e clusters do Mapa de Kohonen
consistiram em variar o numero de neurbénios de 1 a 100, variando-se o numero de linhas e
de colunas do reticulado, e fixando-se todos os outros parametros e analisando qual desse
valor gera os menores indices de desempenho. Os resultados séo visualizados na Tabela 2
do Anexo | e apresentam como o melhor indice a quantidade de 16 neurénios no reticulado,
com 4 linhas de neurénios com 4 colunas cada, obtendo um indice MAPE de 1,48%. Assim,

esses foram os valores adotados.
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5.4.5 Constante de Fuzzyficacdo

Para o ajuste da constante de fuzzyficagdo, os testes foram realizados fixando-se os

outros parametros e variando a constante de fuzzyficacdo de 0.1 a 10 e observados os

menores valores dos indices de desempenho. Os resultados sdo mostrados na Tabela 3 do

Anexo | e os melhores resultados encontrados para a constante de fuzzyficagao igual a 2.2,

com um indice MAPE de 1,51%. Assim, foi este o valor adotado.

5.4.6 Dias antecedentes a Previsao (FIS)

Os testes para a definicdo dos dias anteriores a previsao utilizados para a previsao

de ponta foram realizados fixando-se todos os outros parametros, variando a combinacao de

dias antecedentes e analisando os resultados para obter qual das combinagdes apresenta

os menores indices de desempenho. Foram avaliados cenarios com 1 até 10 dias

anteriores,onde estes dias ndo sdo necessariamente consecutivos. A Tabela 5.2 apresenta

as combinagdes que apresentaram os melhores resultados, sendo o melhor desempenho

obtido utilizando os dias anteriores 1, 2, 3,7,14 e 28, nesta ordem. Com um indice MAPE de

1,78%.
Tabela 5.2 - Dias anteriores a previsao - FIS
Dias Anteriores | MAD[MW] | MAPE[%] | RMSE[MW]

1-2-3-7-14-28 55,84 1,78 71,80
1-3-7-14-28 58,99 1,86 80,33
1-2-7-14-28 60,52 1,94 99,91
1-7-14-28 63,19 2,02 88,86
1-7-14 66,44 2,06 117,11
1-2-3-4-7-14 69,25 2,17 105,36
1-3-7-14 70,60 2,22 116,84
1-2-7-14 79,48 2,49 121,88
1-4-7-14 92,70 2,91 142,58
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5.5 Resultados Obtidos

Apoés os ajustes de todos os pardmetros de entrada do modelo, foi realizada uma

nova previsdo do periodo de validacao, utilizando os parametros selecionados na fase de

ajuste do modelo, que sdo:

Numero de camadas intermediarias — 2;

Numero de neurdnios nas camadas intermediarias — 5 e 6;
Dias anteriores a previsao (MLP) — 1, 2,7,14 e 28;

Numero de neurénios do Mapa de Kohonen — 16;
Constante de fuzzyficagdo — 2.2

Dias antecedentes a previsao (FIS) -1, 2,3,7,14,28.

A partir destes pardmetros, obteve-se a previsdo para janeiro de 2008. O resultado

da previsao apresenta os indices de desempenho da Tabela 5.3 e pode ser visualizado

graficamente nas Figuras Figura 5.6 a Figura 5.10, que apresentam as cargas previstas

separadas por semana.

Tabela 5.3 — Indices de desempenho obtidos

MAD[MW] | MAPE[%] | RMSE[MW]
48,40 1,52 62,12
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A Tabela 5.4 apresenta o indice de desempenho MAPE para cada dia da previsao.

Tabela 5.4 — MAPE diario da previsao de Janeiro de 2008

Dia Dia da Semana | MAPE [%]
1 Terga-Feira 1,39
2 Quarta-Feira 2,43
3 Quinta-Feira 0,96
4 Sexta-Feira 1,38
5 Sabado 1,54
6 Domingo 1,04
7 Segunda-Feira 2,10
8 Terga-Feira 2,44
9 Quarta-Feira 0,92
10 Quinta-Feira 0,63
11 Sexta-Feira 1,09
12 Sabado 2,09
13 Domingo 0,51
14 Segunda-Feira 1,13
15 Terga-Feira 0,73
16 Quarta-Feira 0,77
17 Quinta-Feira 0,81
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18 Sexta-Feira 0,22
19 Sdbado 1,91
20 Domingo 0,56
21 Segunda-Feira 3,54
22 Terga-Feira 1,14
23 Quarta-Feira 2,18
24 Quinta-Feira 2,87
25 Sexta-Feira 1,24
26 Sdbado 1,70
27 Domingo 1,48
28 Segunda-Feira 2,75
29 Terga-Feira 0,83
30 Quarta-Feira 2,99
31 Quinta-Feira 1,61

Analisando a Tabela 5.4 e especificamente o dia 1 de janeiro, que é feriado, percebe-
se que o modelo conseguiu estimar de forma satisfatéria esse tipo de dia, ja que o indice
MAPE do dia 1 € menor do que aquele referente a todo o periodo previsto. A Tabela 5.5

apresenta o MAPE médio para cada dia da semana no periodo previsto.

Tabela 5.5 — MAPE médio para cada dia da semana

Dia da Semana | MAPE [%]
Domingo 0,90
Segunda-Feira 2,38
Terga-Feira 1,31
Quarta-Feira 1,86
Quinta-Feira 1,38
Sexta-Feira 0,98
Sabado 1,81

Analisando a Tabela 5.5 podemos perceber que o dia da semana com maior
dificuldade de previsao foi a segunda-feira. Isto ocorre, provavelmente, pelo fato da carga
deste dia ser fortemente influenciada pela carga de domingo, que é quase sempre menor
em relagdo aos dias uteis. Contudo, 0 modelo ndo conseguiu ajustar uma forma de prever
de maneira mais precisa a carga das segundas-feiras. Isto pode ser ajustado alterando-se
os dias antecedentes das previsbes para obter uma previsdo melhor, porém isso
prejudicaria a previsao dos demais dias, ja que os parametros foram selecionados de forma

a minimizar o erro global.
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Capitulo 6

6 Conclusoes

6.1 Conclusoes

Neste trabalho apresentou-se um modelo para a previsdo de séries de carga em
sistemas de energia elétrica. O método desenvolvido foi motivado pela grande importancia
da previsdo para o planejamento e operagdo dos diversos agentes do setor elétrico e a
consequente necessidade de aperfeicoamento das ferramentas utilizadas para a previsao.
Em comparacdo aos modelos de previsdo estatisticos ou modelos que utilizam
simplesmente um método de inteligéncia artificial, a combinagdo Neuro-Fuzzy apresenta
grande vantagem pois associa a capacidade de aprendizado das Redes Neurais Artificiais
com a habilidade extrair conhecimento de informacdes através de regras da Logica Fuzzy,
além da sua aptiddo em lidar com incertezas e imprecisdo de dados. Esta combinacao
resulta em um modelo capaz de melhor improvisar diante de situagdes n&do conhecidas e
consequentemente realizar melhores previsdes.

A partir do modelo desenvolvido, utilizando-se dados de 2004 a 2007 foram
estimados os consumos de carga relativos ao més de janeiro de 2008, obtendo indices de
desempenho dentro de uma margem satisfatéria, o que comprova a validade do uso
combinado das Redes Neurais Artificiais e da Légica Fuzzy quando aplicados a previséo de
séries temporais.

O modelo proposto realizou previsdes bem proximas ao valor registrado em todo o
periodo analisado, mesmo em dias atipicos como feriados e finais de semana. O maior erro
MAPE encontrado na previsdo de uma curva diaria foi de 3,54%, enquanto que o maior
MAPE médio entre os dias da semana foi de 2,38%(segunda-feira), ambos dentro do limite
considerado aceitavel de 5%.Portanto, para uma previsao inicial, sem considerar muitos das
variaveis que podem influenciar o consumo de carga elétrica em um sistema como
temperatura local ou indices sécio-econémicos, 0 modelo proposto mostra-se eficaz e apto a

ser utilizado como uma alternativa para a previsao séries de consumo de carga elétrica.
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6.2 Trabalhos futuros

As ferramentas e modelos utilizados para a previsdo de carga sao objetos de
estudos em todo o mundo e estdo em constante evolugdo. Assim, s&o listadas algumas

sugestdes para o aperfeicoamento do modelo proposto em possiveis trabalhos futuros:

¢ Inclusao da temperatura local como variavel do modelo que pode influenciar o
consumo de energia elétrica;

¢ Desenvolvimento de uma metodologia especifica para a definicdo dos
parametros das redes neurais artificiais e da Logica Fuzzy;

o Aumento da quantidade de dados utilizados no treinamento da rede e criagao

da base de regras fuzzy para uma maior capacidade de previsdo do modelo.
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Anexo I

Este anexo apresenta os resultados obtidos durante os testes realizados para a

definicdo dos parametros de entrada utilizados no modelo de previsdo. A Tabela 1

apresenta os resultados obtidos durante a escolha do nimero de neurbnios nas camadas

intermediarias da rede neural MLP.

Tabela 1 - indices de desempenho/Numero de neurdnios MLP

Numero de Neurdnios | MAD(MW) | MAPE(%) | RMSE(MW)
1-1 69,87 2,29 125,12
1-2 69,97 2,30 126,76
1-3 93,94 3,09 150,09
1-4 72,93 2,39 128,00
1-5 82,01 2,67 137,45
1-6 71,89 2,35 126,30
1-7 70,97 2,34 128,94
1-8 72,33 2,35 126,98
1-9 77,05 2,53 134,88
1-10 72,41 2,35 126,46
2-1 73,75 2,43 133,15
2-2 75,98 2,48 132,63
2-3 71,38 2,34 127,08
2-4 75,58 2,43 128,63
2-5 69,60 2,29 127,32
2-6 89,33 2,93 155,75
2-7 83,60 2,73 139,50
2-8 73,23 2,38 127,97
2-9 81,38 2,66 135,84
2-10 74,68 2,46 132,08
3-1 67,48 2,21 124,58
3-2 75,06 2,49 138,81
3-3 73,47 2,40 126,58
3-4 87,84 2,85 150,58
3-5 72,35 2,37 126,28
3-6 78,96 2,59 138,48
3-7 75,80 2,47 129,86
3-8 72,36 2,39 130,63
3-9 69,65 2,25 123,04
3-10 81,51 2,68 145,99
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4-1 71,87 2,37 129,51
4-2 73,82 2,42 131,86
4-3 73,31 2,39 128,85
4-4 67,82 2,24 125,23
4-5 73,23 2,40 125,04
4-6 76,24 2,47 129,50
4-7 75,48 2,48 132,86
4-8 62,76 2,07 120,50
4-9 78,37 2,53 144,03

4-10 75,55 2,42 129,23
5-1 73,78 2,44 135,74
5-2 73,25 2,40 130,29
5-3 89,01 2,86 140,87
5-4 79,79 2,57 136,64
5-5 77,31 2,52 133,10
5-6 63,96 2,07 118,53
5-7 66,99 2,18 123,08
5-8 71,04 2,36 134,01
5-9 81,39 2,64 142,87
5-10 71,31 2,36 129,74
6-1 68,90 2,27 125,13
6-2 66,24 2,18 124,90
6-3 74,15 2,43 131,09
6-4 74,36 2,46 134,24
6-5 72,94 2,40 134,65
6-6 64,57 2,10 115,55
6-7 75,34 2,44 129,58
6-8 77,11 2,53 141,37
6-9 98,48 3,28 184,40
6-10 71,84 2,37 130,25
7-1 71,57 2,32 124,47
7-2 72,82 2,34 128,03
7-3 75,87 2,49 133,39
7-4 77,20 2,55 137,59
7-5 85,61 2,76 144,91
7-6 69,35 2,26 126,91
7-7 62,87 2,07 124,34
7-8 88,06 2,92 158,64
7-9 79,16 2,54 134,07

7-10 73,66 2,41 129,87
8-1 72,91 2,39 125,09
8-2 67,42 2,20 123,95
8-3 67,70 2,19 121,44
8-4 72,88 2,38 130,48
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8-5 91,73 2,96 170,93
8-6 68,11 2,22 120,61
8-7 86,60 2,81 151,53
8-8 75,36 2,46 128,80
8-9 96,48 3,09 171,74
8-10 73,49 2,40 129,87
9-1 74,67 2,42 127,12
9-2 75,71 2,46 133,42
9-3 72,39 2,36 127,20
9-4 74,88 2,45 131,92
9-5 78,99 2,56 136,20
9-6 80,05 2,58 131,88
9-7 71,92 2,34 128,34
9-8 76,52 2,53 137,02
9-9 72,78 2,40 134,82
9-10 91,00 2,93 147,17
10-1 68,80 2,27 125,62
10-2 84,40 2,73 142,57
10-3 77,35 2,54 133,14
10-4 71,22 2,34 128,44
10-5 85,50 2,82 146,73
10-6 80,62 2,62 133,97
10-7 75,85 2,53 145,37
10-8 63,08 2,07 119,73
10-9 76,33 2,46 127,60
10-10 72,67 2,36 131,80

A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos durante os testes para a definicdo do

numero de neurdnios no Mapa de Kohonen do modelo de previsao.

Tabela 2 - indices de desempenho/Numero de neurdnios do Mapa de Kohonen

Numero de Neurdnios | MAD(MW) | MAPE(%) | RMSE(MW)
1-1 226,37 6,95 251,54
1-2 160,42 4,97 184,24
1-3 89,67 2,85 119,84
1-4 83,79 2,69 114,29
1-5 58,91 1,88 74,20
1-6 70,58 2,27 87,79
1-7 71,99 2,33 88,23
1-8 65,27 2,09 80,58
1-9 72,35 2,34 88,74
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1-10 57,69 1,84 73,37
2-1 59,61 1,91 74,19
2-2 58,08 1,86 72,13
2-3 53,56 1,72 68,55
2-4 54,50 1,75 69,13
2-5 54,29 1,75 68,33
2-6 53,66 1,72 67,51
2-7 53,71 1,73 67,59
2-8 51,29 1,62 63,32
2-9 50,86 1,62 65,53

2-10 53,21 1,69 66,70
3-1 53,87 1,72 70,81
3-2 51,42 1,63 63,58
3-3 51,44 1,63 63,42
3-4 56,03 1,80 69,75
3-5 54,86 1,77 68,75
3-6 51,22 1,63 64,49
3-7 50,45 1,61 62,96
3-8 51,43 1,64 64,94
3-9 51,67 1,65 64,59

3-10 51,30 1,64 63,97
4-1 54,52 1,77 70,27
4-2 50,27 1,64 63,38
4-3 51,33 1,49 64,21
4-4 50,54 1,48 63,18
4-5 50,52 1,62 63,10
4-6 54,57 1,77 67,02
4-7 51,83 1,66 64,07
4-8 52,79 1,70 64,10
4-9 49,12 1,56 60,25

4-10 56,14 1,81 69,62
5-1 54,61 1,60 67,12
5-2 51,24 1,63 62,34
5-3 47,28 1,62 58,29
5-4 46,89 1,48 58,43
5-5 56,48 1,83 69,34
5-6 52,81 1,70 65,29
5-7 53,89 1,73 65,29
5-8 51,48 1,65 62,24
5-9 54,71 1,76 65,57

5-10 55,21 1,77 65,47
6-1 56,43 1,82 69,13
6-2 54,93 1,77 66,01
6-3 54,72 1,77 65,89
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6-4 55,86 1,80 67,88
6-5 53,48 1,71 70,31
6-6 55,33 1,79 67,44
6-7 54,64 1,76 66,21
6-8 57,24 1,85 69,48
6-9 57,77 1,87 70,24
6-10 49,31 1,56 62,28
7-1 49,27 1,56 64,60
7-2 49,15 1,56 64,17
7-3 61,38 1,98 90,91
7-4 49,22 1,56 64,17
7-5 50,01 1,58 65,58
7-6 51,55 1,63 66,78
7-7 50,01 1,58 65,71
7-8 50,79 1,62 65,27
7-9 52,47 1,67 65,44
7-10 61,59 1,97 93,44
78-1 49,97 1,58 67,57
8-2 48,98 1,55 64,17
8-3 52,36 1,67 68,20
8-4 56,02 1,81 79,11
8-5 57,59 1,85 80,92
8-6 57,05 1,85 80,12
8-7 49,27 1,56 67,13
8-8 58,60 1,91 86,76
8-9 58,18 1,89 86,51
8-10 264,79 8,19 842,18
9-1 57,77 1,88 85,52
9-2 264,86 8,19 842,50
9-3 59,53 1,93 84,99
9-4 50,23 1,60 63,40
9-5 53,97 1,73 67,39
9-6 57,85 1,88 84,63
9-7 375,75 11,19 1063,65
9-8 49,98 1,59 67,90
9-9 58,19 1,88 78,67
9-10 374,76 11,14 1063,55
10-1 48,90 1,55 66,11
10-2 56,13 1,82 81,00
10-3 698,90 20,99 1485,87
10-4 49,49 1,56 67,11
10-5 373,76 11,11 1063,49
10-6 59,59 1,94 86,25
10-7 374,56 11,15 1063,37
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10-8 50,33 1,60 62,99
10-9 49,31 1,57 61,10
10-10 52,00 1,66 64,62

constante de fuzzyficagdo m.

Tabela 3 - indices de desempenho/Constante de fuzzyficagdo m

m MAD(MW) | MAPE(%) | RMSE(MW)
0,1 377,15 11,40 434,26
0,2 388,04 11,71 449,40
0,3 378,19 11,41 440,35
0,4 410,22 12,33 483,10
0,5 391,95 11,79 465,48
0,6 398,33 11,96 477,03
0,7 430,98 12,92 515,00
0,8 407,18 12,21 494,05
0,9 407,18 12,22 496,26
1,0 - - -
1,1 58,48 1,89 74,06
1,2 59,40 1,92 76,24
1,3 56,19 1,82 71,28
1,4 57,05 1,84 71,49
1,5 57,24 1,84 71,28
1,6 52,58 1,69 68,77
1,7 54,81 1,77 72,11
1,8 51,15 1,65 67,27
1,9 50,76 1,62 64,74
2,0 49,98 1,60 64,81
2,1 56,64 1,79 70,28
2,2 47,42 1,51 60,78
2,3 50,28 1,60 63,58
2,4 51,75 1,67 66,55
2,5 50,28 1,60 63,67
2,6 52,55 1,69 67,13
2,7 52,74 1,70 67,44
2,8 58,26 1,84 73,41
2,9 48,80 1,56 63,60
3,0 55,37 1,79 71,17
3,1 58,83 1,77 74,83
3,2 55,59 1,64 71,25

A Tabela 3 apresenta os resultados obtidos durante os testes para a definicdo da
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3,3 55,66 1,49 71,59
3,4 53,41 1,48 69,67
3,5 60,14 1,88 77,68
3,6 55,10 1,77 72,14
3,7 61,37 1,91 79,88
3,8 63,82 1,99 81,79
3,9 64,57 2,03 82,38
4,0 58,19 1,86 76,35
4,1 68,85 1,60 87,48
4,2 61,64 1,63 80,76
4,3 64,37 1,62 83,74
4,4 63,80 2,05 83,75
4,5 65,09 2,08 85,05
4,6 68,68 2,21 89,18
4,7 68,76 2,20 89,66
4,8 70,32 2,26 91,40
4,9 73,04 2,34 94,35
5,0 72,03 2,30 93,33
5,1 90,61 2,83 110,43
5,2 78,03 2,50 100,18
5,3 77,73 2,48 100,56
5,4 80,00 2,56 102,88
5,5 82,40 2,63 105,47
5,6 83,59 2,66 106,62
5,7 103,84 3,24 124,77
5,8 82,04 2,59 102,29
5,9 84,70 2,66 104,83
6,0 90,79 2,88 114,48
6,1 90,85 2,89 115,22
6,2 93,60 2,97 117,86
6,3 95,29 3,02 119,67
6,4 97,18 3,09 121,46
6,5 120,72 3,75 142,32
6,6 99,73 3,16 124,28
6,7 102,21 3,24 126,76
6,8 103,47 3,28 128,00
6,9 103,80 3,29 128,56
7,0 106,63 3,37 131,33
7,1 107,39 3,39 131,81
7,2 107,60 3,40 132,28
7,3 109,68 3,47 134,75
7,4 110,73 3,49 135,51
7,5 113,78 3,59 138,81
7,6 113,20 3,57 138,06
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7,7 115,31 3,64 140,54
7,8 117,19 3,69 141,81
7,9 117,14 3,69 142,01
8,0 120,38 3,79 145,36
8,1 121,58 3,83 146,48
8,2 122,83 3,86 147,75
8,3 123,76 3,89 148,63
8,4 125,31 3,94 150,31
8,5 126,50 3,97 151,47
8,6 130,01 4,08 154,74
8,7 128,39 4,03 153,29
8,8 128,99 4,05 153,76
8,9 129,79 4,07 154,89
9,0 149,37 4,62 171,52
9,1 131,67 4,10 154,41
9,2 133,52 4,18 158,08
9,3 145,28 4,53 168,78
9,4 134,78 4,23 159,87
9,5 159,95 4,96 182,06
9,6 154,71 4,79 176,86
9,7 150,57 4,69 173,75
9,8 139,08 4,36 163,95
9,9 140,41 4,40 165,12
10,0 141,06 4,41 165,73
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